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OZET

Akciger hastaliklarinin tanisinda en cok kullanilan
yontemler, dinleme, 1singekim ve igslev testi ydntemleri-
dir. Bu yontemler arasinda ucuzlugu, kolayligir ve
herhangi bir cerrahi miidahele gerektirmemesi ag¢isindan

en 1ilgi cekeni dinleme yoéntemidir. Ancak soluk
seslerinin dinlenmesi kolay bir yontem olmasina karsin
bir gok doktor tarafindan tani icin yeterli

sayilmamaktadir. Bunun nedenlerinin basinda hastalikl:
akcigerler ic¢in tanimlanan seslerin nesnel degil Oznel
olmasi gelmektedir. Ornegin, astimda duyulan miiziksel
sesler 1slik, akciger yangisinda duyulan ani patlama
sesleri ¢itirti diye tanimlanmaktadir [1].

Oznel tanimlamalarin ortaya c¢ikardig: problemleri
ortadan kaldirmak ic¢in en akilci yaklasim , hem normal
hem de hastalikli seslerin parametrik gosterimlerini
bulmak, daha sonra bu parametreleri sesleri siniflandir-
ma ve hastaligi tanima amaciyla kullanmaktir.

Bu c¢alismanin amaci sik goriilen akciger ve solunum
yollari hastaliklarinda duyulan solunum seslerinin
bilgisayar yardimiyla analizi ve siniflandirilmasidir.

Bu amag¢la gogis kafesinden duyulan solunum sesleri
bilgisayara kaydedilmis, daha sonra kaydedilen verilere
6zbaglanimli (AR) modelleme uygulanmistir. Sesleri

siniflandirmak icin Itakura wuzaklik ©Olcgiisii kullanil-
mistir. Yapilan deneyler oOnerilen siniflandiricinin,
yiizde 85'lik bir basari orani ile =zatiirreeli sesleri
saglikli seslerden ayirabildigini gostermistir.



SUMMARY

ANALYSIS AND CLASSIFICATION OF RESPIRATORY SOUNDS

Auscultation, function testing and roentgenography
are the three widely used methods in the identification
and diagnosis of lung disease and respiratory disorder.
Among these, auscultation is the most atiractive method
in that it is cheap, simple and non-invasive. The basis
of the method is to stimulate the chest by an acoustical
input and then to auscultate the sounds on the chest
wall and trachea. The sound source itself could be
generated in the chest through breathing at and above a
certain flow rate, through percussion, or with speech
utterrances. The pattern variations occuring in these
sounds provide to the physician important information
about the pathological situations, i.e. lung lesions,
obstruction and collapse of the bronchial paths, the
status of the alveoli etc. However auscultation is
regarded by many physicians of low diagnostic value. The
reason of this approach to auscultation is the
subjective definitions of adventitous lung sounds. For
example, the musical' sounds heard in asthma are called
wheezes, or suddenly bursting sounds heard in pulmonary
fibrosis are called crackles. An experiment conducted
among the qualified physicians [2] has Trevealed
significant variability between the observers, such that
the diagnostic opinions were falling midway between
chance and full agreement on almost all of the symptoms.
The difficulty comes from the uncertainty in relating
and transferring subjective qualifications and sound
assesments, and the confusing terminology [3].

In order to avoid the problems of subjective
definitions that change from one physician to another, a
reasonable approach is to use a parametric representa-
tion of both normal and abnormal sounds and then, use
these parameters to compare and classify lung sounds for
diagnostic purposes., This method, though seems easy *o
implement in theory, 1is difficult to achieve in
practical applications, as these waveforms and their
spectral content may depend upon various conditions,
such as flow rate, regional volume distribution,
surrounding tissue, position of the patient, the stage
of the illness.
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Respiratory sounds are divided roughly into two
classes, breath sounds and adventitous sounds. Breath
sounds are low-pitched, non-musical rustlings that are
synchronous with the movement of air in and out of the
lungs, and they arise as the flow of air changes from
laminar to turbulent above a certain flow rate. Normal
breath sounds themselves can be classified into four
types called vesicular, bronchial, bronhco-vesicular and
tracheal ([4]. Their amplitudes, however, have been
observed to display significant variations among sites
of measurement in any one patient, as well as across
patients. The above mentioned breath sounds are
considered normal if heard over certain areas of the
throax, and abnormal otherwise. There are, however,
several types of breath sounds which, when present,
always indicate abnormality. For example,the cogwheel
breath sound which contains several short pauses during
the inspiratory phase is thought to be caused by
nonuniform inflation of normal alveoli. Asthmatic breath
sound is characterized by its prolonged expiratory phase
and by its short inspiratory phase, It is the result of
obstruction of airways and is heard primarily in
patients with asthma, but also in patients with
bronchitis and emphysema.

The adventitous sounds, on the other hand, are much
more varied, though often a more direct association
exists between these sounds and their physiological
causes, These sounds have been described by wvarious
adjectives such as wet, crepitant, crackling, stridor,
tinkling, narghile, fricative, amphoric, cavernous, etc.
For example consecutive fine crackles at the beginning
and terminal stages of pneumonia, with the trickled
exuded matter causing alveolar walls to stick together
in expirium ,while they snap out in inspirium, causing
crepitation. Wet rales or subcrepitant sounds, on the
other hand, occur both in inspirium and expirium.
Typical occurences of wet rales are with acute, chronic
bronhcitis, lung abscissa, diffuse fibrosis,
bronchiectasis, diffuse interstitial 1lung illnesses.
Fricative sounds occur if serous membranes have 1lost
their lubricant fluid or if there exists fibrous exuda.
Stridors are whistling type of sounds that occur in
laryngeal oedema or acute laryngitis, chronic
mediastinis, aortal aneurisma. Wheezing sounds seen in
bronchial asthma and chronic, acute bronchitis are due
to the constriction of bronchial lumens which narrows
the air pathways due to muscle spasms or mRnucosa
swelling.

The goal of this work is the early detection of
pneumonia and eventually other lung diseases with the
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help of signal processing and computerization methods.
For this purpose, a data acquisition and measurement
system, shown in Figure 1, was used {[8]. Respiratory
sounds were preprocessed by a bandpass filter in the 80
—2000 Hz band. The lower cutoff frequency was set to
eliminate the heart sounds and muscle friction noise. A
4th order Butterworth highpass filter and an 8th order
Bessel lowpass filter were designed, both with almost
linear phase characteristics. A preamplifier with a gain
of 45 dB and flat frequency response was implemented
before the analog-to—-digital (A/D}) converter. The
signal was digitized with 12 bit accuracy (MacAdiosII
Jr}) at 5 kHz sampling rate and inputted into the
computer (Apple Macintosh II-cx). The quality of the
sound was monitored before conversion with headphones
(Philips SBC 484). In order to adjust the flow rate and
synchronize on the inspiration-expiration cycles, the
flow signal was also recorded by a Fleisch type
flowmeter (Gould Godart No.2) [5].

computer

-

J—> flowmeter 1 ——
subject d l l

HPF !—| LPF |——| AMP.|{—| ADC

T

headphones

Figure 1. Measurement set up for respiratory sound
monitoring and recording.

In order to avoid friction noise, and to isolate
the ambient noise, the microphones were encapsulated
within manufactured plastic casings, and then attached
to the chest wall and trachea with an adhesive tape.
This type of air coupling also makes the measurement
less dependent upon the static force applied [B8]. The
microphones were Panasonic P9930 with a bandwith of
20-18000 Hz. The measurement sites were right basilar,
left basilar, and tracheal. From each of the three sites
recordings of 12.8 s duration were made, a period
covering 4-5 respiration cycles. Flow signal was also
recorded to synchronize on the inspiratory and
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expiratory cycles.

The recorded respiratory data was divided 1into
frames of 258 samples and weighted with a Hamming
window. Succsessive frames had 64 samples in common or
overlapped by 25%. This produced a smoothing effect and
prevented spurious leaps in the estimated parameters.
Assuming that classes of respiratory sounds can be
modelled as white-noise driven all-pole systems, an
autoregressive (AR} model was built for each class of
signal as:

p
s;i)(n) = z aii; s;i’(n—k) + e;i’(n) ; n=1,.,.,N
L S f = insp,exp

(1)

where sgi)(neiyas the respiratory sound signal observed
at time ' n, a . was the k’th LPC coeffici?P}, p was the
model order, N was the frame length and e (n) was the
one—step prediction error. The superscripf i denoted the
case of the subject and f denoted the flow cycle. The
ma jor concern in selecting the model order p was the
class separability , an order of p = 8 seemed adequate.
As inspiration and expiration cycles display different
spectral characteristics, seperate AR models were
applied to each cycle. Durbin’s algorithm was used for
the calculation of AR coefficients. The discrimination
between cycles was achieved using flowmeter data. For
this purpose, a modified zero crossing method was used.
The calculated AR coefficients from data sets were
labeled through their concerning flow cycles.
Classification was based on the k-nearest neighbor
algorithm employing the p AR coefficients as the feature
vectors and the Itakura (I) distance measure [7] between
the classes, which is specified as:

N
T T
Z Ei.,l §n §n 1—>i,1
) (2)

(i) _ n
dm,x = 1log (
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where d'')  is the I disgance of the m’th frame to the
1'th refetence vector b of the i'th class, s is
tge observation sequéﬁcé of o} samples “Mand
a 1is the LPC vector identified from the test frame.
The I measure, i.e., a measure for spectral mismatch,
can also be obtained with the ratio of the wvariance of
the prediction errors, i.e.,

N
2
(i) nzlei’l(n)
dm,l = log ( - ) (3)
Z e?(n)
n=1 m

where the denominator is the total prediction error of
the test frame and the numerator is the total
predicition error when the test frame is filtered
through the 1’th coefficient set in the reference
library. There is no need of an extra calculation
for the denominator as it is already calculated in the
Durbin’s algorithm.

k-nearest neighbor algorithm requires the
comparison of the test sample to each of the reference
points, so reducing the size of the reference library
increases the computational speed considerably as well
as reducing the storage space requirements. In order to
reduce the 1library size without <compromising the
information content, the condensed nearest neighbor
algorithm was employed. This algorithm works on the
principle of <classifying a frame with the current
reference library and adding the coefficients to the
library if the classification is incorrect and
discarding the coefficients otherwise. The condensing
routine starts with an initial reference 1library
containing k+1 reference AR coefficient sets, chosen
randomly from each pattern class and inspiration-
expiration cycle. kX was chosen to be 1, 3 and 5. After
the condensing routine, the test frames were classified
using k-nearest neighbor algorithm. For each pattern
class and flow phase, the 1lowest k distances were
determined. The sum of these k distances represented the
overall distance of the test frame to the specific
pattern class., These overall distances computed for each
class were compared and the smallest distance was
determined. The test frame was classified as belonging
to the pattern class which generated the smallest
distance. Two pattern classes , healthy and pneumonic



breath cycles, were used in the classification process.
The performance of the classifier was calculated using
leave—one—out method, which provides good estimates of

the probability of error in case of small sample
populations. The experiments showed that suggested
classifier could distinguish the pneumonic breath

cycles providing a percentage of correct classifications
of 85 %.
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BOLUM 1. GIRIS

Son yillarda, siiregen tikanmall akciger
hastaliklary ve solunum yolu rahatsizliklari, modern
hayatin yol ag¢tigir hava kirliligi yliziinden oldukga
oneml i hastaliklar haline gelmislerdir. Bu tiir
hastaliklarin ge¢ ya da yanlis belirlenmesi sorunlarin
daha da biiyiimesine yol acmaktadair.

Akciger hastaliklarinin ve solunum yolu bozuk-
luklarinin belirlenmesinde en ¢ok kullanilan ii¢ yontem
dinleme, islev testi ve 1sincekim yontemleridir. Ancak
cigerlerdeki hava yollarini etkileyen hastaliklarin
1sincekim yardimiyla kolaylikla belirlenememesi, daha
ucuz, kolay ve cerrahi miidahele gerektirmeyen dinleme
yontemine olan ilgiyi arttirmistair,

Dinleme yoOnteminin temeli gogiis kafesinin akustik
olarak uyarilmasi ve sonu¢ta olusan sesleri yine gogiis
kafesinin cesitli yerlerinden dinlenmesidir. Akcigerde
bir hastalik oldugu durumlarda godgiis kafesinin aktarim
islevi normal bir akcigere gore degiseceginden duyulan
sesler de normal duruma gore farklilik gosterirler.
Seslerdeki bu Oriinti degisimleri doktora havayollarinin
durumu, akciger orsentileri, bronsiyel yollardaki
tikanikliklar, akciger keseciklerinin durumu hakkinda
bilgi wvermektedir. Uyarma isaretleri, soluk sesleri,
vurus sesleri ve konusma sesleri olarak kabaca lige
ayrilabilir [3]. Soluk sesleri, normal ve hastalikla
durumlarda hava aklslnlp havayollarinda olusturdugu
akustik 1isaretlerdir. Vurus sesleri, gogiis kafesine



parmakla vurmak yoluyla olusan seslerdir. Konusma
sesleri ise ses kaslari ve ses yolu tarafindan
olusturulan akustik seslerdir. Agizdan yayilan bu sesler
ayni zamanda havayollari ve akcigerler yoluyla gdégiis
duvarindan da duyulurlar. Konusma sesleri de kendi
aralarinda normal sesler, bronkofoni, fisilti1 ve egofoni
olarak ayrilabilirler. Gbgilis kafesi algakgec¢iren bir
siizge¢ gibi davrandigindan normal bir kiside yiiksek
frekansli sesler duyulmaz, ancak hava keseciklerinin
siviyla dolmasi ya da goégiis zarinin yangilanmas: gibi
hastalikli: durumlarda yiiksek frekanslarin iletimi artar.
Uyari 1isaretinin konusma oldugu durumlarda, konusma
sesleri gogiis kafesinden daha az Dbozulmus olarak
duyulabilir,

Dinleme amaclyla yaygin olarak stetoskop
kullanilmaktadir. Fakat bu yolla yapilan belirlemeler ve
siniflandirmalar, gerek stetoskopun bant genisliginin
yeterli olmamasi, gerekse duyulan seslerin 6znel bic¢imde
yorumlanmasi yiiziinden herzaman dogru olmamaktadir. Soluk
seslerini tanimlayan terminolojinin karmasiklig: da
yanlis yorum ve tanilara baska bir neden olarak
gdsterilebilir, Ornegin, astimli bir hastanin solumasi
sirasinda c¢ikardigi ses 1slik benzeri bir ses olarak
nitelendirilmekte, gogils =zari yangilanmasinda (zatiil-
cenp) duyulan sesler iki elin birbirine siirtiinmesi ile
¢ikan seslere benzetilmektedir. Doktorlar arasinda
yapilan bir testte solunum hastaliklarinin belirlen-
mesinde biiyiik gériig ayriliklari oldugu goézlenmisgstir [2].
Stetoskopa alternatif olarak kullanilan elektronik
stetoskoplar ve mikrofonlarin 6zellikleri mekanik
stetoskoptan daha iyi olmasina ragmen belirleme yine
doktorun 6znel yargilarina ve nitelemelerine baglidair.
Cok kullanilan diger bir yontem de akciger islev testi
ya da spirometre yodntemidir. Bu test akcigerin hacmi ve



hava yollarinin direnci gibi bilgiler wvermektedir.
Spirometrede hastanin da isbirligine gereksinim
duyuldugundan bebekler ve ¢ok kiiclik yastaki c¢ocuklar
igin uygun degildir. Isingekim ydntemi de ¢ok kullanilan
bir yo6ntem olmasina karsin hem pahalidir, hem de
tikanikliga bagl: hastaliklar bu yontemle kolaylikla
belirlenemeyebilir.

Son yillarda solunum fizyolojisi {izerine yapilan
¢alismalar dinleme yodnteminin daha iyi anlasilmasini
saglamistir. 1860’larin sonlarinda Forgacs ' i1n [3]
solunum sisteminin bilinen anatomisi ve f[izyolojisi ile
ilgili bazi ag¢iklamalar getirmesi wve Kraman' 1in [38]
bu konudaki calismalar: sayesinde solunum sisteminin
akustik karakteristigi daha iyi anlasilmistir. Ancak tim
bu c¢alismalara ragmen soluk seslerine getirilen 06znel
tanimlamalar ve bu tanimlamalarin konusulan dillere gore
farkli1li1kx godstermesi tani =zorluklarina neden olmaya
devam etmigstir. Oznel yaklasimlara dayanan taniyi daha
nesnel bir hale getirmek icin en akla yakin ¢dzim soluk
seslerinin parametrelerle temsil edilmesi ve daha sonra
bu parametreleri karsilastirarak taniya gidilmesidir.
Yine son yillarda gelisen veri toplama ve isaret isleme
yontemleri soluk seslerinin analizine ve siniflandiril-
masina olanak vermistir., Cohen ve grubu [4] tarafindan
yapilan c¢alismada normal soluk sesleri dinlenildikleri
yere goéore siniflandirilmaya calisilmistir. Bu ¢alismada
AR parametreleriyle modelleme ve Mahalanobis uzaklik
Olcisit ile oOriintii tanima yontemleri kullanilmistir. Yine
Cohen tarafindan yapilan benzer bir calismada [1] uyar:
ses olarak konusma sesi kullanilmistir. Iyer ve grubunun
yaptig1 c¢alismada [10] ise akciger seslerinin kaynak
ve iletim modellerinin belirlenmesine calisilmistir. Bu
¢calismada da AR modelleme kullanilmis ve sonug¢ta goglis
kafesindeki seslerden yararlanilarak seslerin kaynaginin



ve iletim ortaminin kestirilebilecegi gosterilmistir.
Akciger seslerinin analizinde yaygin olarak kullanilan
bir yontem de spektrum analizi ydntemidir. Calismalarini
bu yonde yapan Fenton ve grubu [11] astim hastalarindan
kaydedilen seslerin giic spektrumunda yiiksek frekanslarda
tepecikler belirdigini gormiisler ve bu tepecigin astimin
belirtisi olan 1slik sesi olarak nitelendirilebilmesi
icin tepenin genligi 1ile ortalama gii¢c arasinda bir
iliski belirlemeye calismislardir. Bu c¢alismada soluk
borusundan (trachea) alinan seslerin astim hakkinda,
cigerlerden alinan seslere gore daha ¢ok bilgi tasidig:
anlasilmistir. Benzer bir c¢alisma da Pasterkamp ve grubu
[121 tarafindan yapilmistir. Yeni dogmus saglikl:
¢ocuklar iizerinde vyapilan ¢alismada soluk sesinin
siddetinin soluk alma ve vermenin evrelerine gdre
degisimi incelenmisgtir. Sonugta kiigiik ¢ocuklarla
yetiskinlerin spektrumlarinin yapisal olarak ayni
olduklari, ancak c¢ocuklarda, dissoluma sirasinda ses
siddetinin biraz daha az oldugu goriilmiistiir. Akciger
seslerinin hava ak1él ile olan ijiliskisi de incelenen
konular arasindadir. Shykoff ve grubu tarafindan yapilan
calismada [13] cesitli hava akis hizlarinda kaydedilen
soluk seslerinin incelenmesinde ig¢soluma sirasinda
sesin genliginin agizdaki hava akisi ile karesel olarak
degistigi gozlenmistir. Soluk seslerinin spektrumlarinin

ve genliklerinin igsoluma ve digsolumaya gore
farkliliklar godstermesi analizin akis evreleriyle
eszamanli yapilmasini derekli kilmaktadir. Genelde

kullanilan yoéntem soluk sesleri 1ile Dbirlikte . hava
akisinin da kaydedilmesidir. Cohen ve grubu yaptiklar:i
bir g¢alismada akis evresi bilgisinin enerji =zarf:
ybontemiyle soluk sesinden de elde edilebilecegini
gostermistir [141].



Soluk seslerinin analizinde en oOnemli asamalardan
birisi seslerin kayit asamasidir. Carbonneau’nun yaptig:
bir ¢alismada uygun bir kayit sistemi soyle
betimlenmektedir [15]

1- Uygqgun bir kayit sistemi diigiik genlikteki
isaretlere duyarli olmalidir. Forgacs’a gore [3] soluk
seslerini agizdan duyulabilmesi ic¢in en az 0.35 1l/s,
gogiis kafesinden duyulabilmesi i¢in en az 0.75 1/s hava
akis hizi gereklidir.

2~ Sistemin frekans yaniti ilgilenilen aralikta diiz
olmalidir. Soluk sesleri, 1kHz’den daha yiiksek frekans —
larda ihmal edilebilir giice sahiptirler,

3— Alcgak frekanslar iyi siiziilmelidir. 75-80 Hz ve
daha diisitk frekanslarda soluk seslerinin genligi kalp
seslerinin genligine gore cok daha azdir. Kalp
seslerinin ve kas seslerinin soluk seslerine karigmasi
analiz ve siniflandirmada problem yaratacagindan bunlari
engellemenin bir yolu g¢ok algak frekansli bu sesleri
yiiksek—-gecg¢iren bir siizgegle siizmektir. Baska bir yol da
ECG igaretinin referans isaret alinarak kxalp seslerinin
uyarlamali siizge¢ yardimiyla siiziilmesidir [16].

4— Kayit sirasinda kullanilan mikrofonlar hava
baglasimli olmali ve deriye degmesi engellenmelidir. Bu
yolla mikrofon iizerine wugulanan duruk kuvvetin
Olcimler iizerindeki etkisi ortadan kaldirilabilir.
Yapilan denemelerde en uygun mikrofon tipinin hava
baglasiml1i elektret kondansatoér mikrofon oldugu
goriilmiistiir.

Yukarida anlatilanlardan da anlagilacagi: gibi
akciger hastaliklarinin tanisi oldukg¢a karmasik bir
istir. Akciger seslerinin analizi, yapilmasi gereken-
lerden sadece birisidir. Akciger seslerinin denegin



yasina, soluma Oriintiisiine, gogiis kafesinin kalinligina,
ve kayit alinan yerlere ve hava akisina bagli olmasi,
tani asamasinda bir c¢ok parametrenin gozodniine alinmasinil
gerektirmektedir.

Bu calismada, saglikli ve hastalikli deneklerden
kaydedilen akciger seslerinin taninmasi ve siniflandi-
rilmasy icin bir yontem Onerilmistir. Siniflandirma
yonteminin agiklanmasindan oOnce solunum fizyolojisi ile
ilgili gerekli bilgiler wve kullanilan isaret 1igleme
yontemleri anlatilmistir. Sonu¢ bdliimiinde elde edilen
sonu¢lar ve g¢gelecekte yapilacak arastirmalar igin
Oneriler sunulmustur,



BOLUM 2. SOLUNUM F1ZYOLOJiSiI VE SOLUNUM SESLERI

2.1. Solunum Sistemi Ve Akcigerler

Viicudun metabolizmay1 gergeklestiren cesitli
kesimlerine oksijen saglamak ve karbondioksiti wuzaklag-
tirmak amaciyla akcigerlere c¢ekilen, ya da akcigerlerden
disar: atilan havaya soluk, soluk alip verme eylemine de
solunum denir. Hava akcigerlere burun, agiz, yutak,
girtlak ve soluk borusundan olusan st solunum
yollarindan gecerek girer. Ust solunum yollarinin gdrevi
solukla alinan havayi siizmek, temizlemek ve 181
ayarlamasi yapmaktir. Soluk Dborusu gogiis bogluguna
girdikten sonra, sag ve sol bronslara ayrilir,
Akcigerlere giren bronslar yeniden Dbéoliinlirler. Her
boliinmede bronslarin ‘sayisi artar ve boyutlara kiigiiliir.
Yirmi kadar boliinmeyle bir milyon kadar bronsguk olusur.
En sondaki bronscuklar bir defa daha bdéliinerek solunum
bronscuklari denilen kisa kanallari olustururlar. Bu
kanallari kiime halinde toplanmis hava gegitleri izler.
Soluk borusu ve bronslarin yapisi Sekil 2-1'de goriil-
mektedir.

Solunum bronsgugunun akcigere girdigi kesime
akciger 1lopgugu denir. Her 1lopguk Dbir ¢ok hava
keseciginden olusur. Gaz degisiminin gerceklestigi
baslica kesim burasidir. Akcigerlerden her biri c¢ift kat
bir zarla kaplidir. Buna plevra zari denir. Bu zarin dis
tabakasi goégiis kafesine dosenmistir. Akcigerler
tepesinden tabanina kadar ikiye bOliinmiis birer yarim
koni bicgimindedir. Bir akciger bir tepe (apex), bir



Soluk dborusu

Saf ana bf:(ns

»

Ikincit
bronslar

Sekil 2-1. Soluk borusu ve bronslarin yapisi.

taban (basis), 1iki yiz (facies) ve ii¢ kenara (margo)
sahiptir. Tepe akcigerin en dar kismi olup kopriiciik
kemigi hizasindadir. Taban akcigerin alttaki genisglemis
kismidir.

Yaklasik olarak sag akciger 8650 gr., sol akciger
550 gr.agirligindadir. En genis solunum aninda 1iki
akciger birden 5-6 litre hava alir. Sag akcigerin hacmi
soldakinden 1/5 oraninda fazladir. Cok esnek olan
akcigerler soluk alirken Dbiiyilkk bir genisleme, soluk
verirken de biiyiik bir daralma yetenegine sahiptirler.
Akcigerlerin goglis kafesi iginde ve soluk borusu ile
birlikte yerlesimleri Sekil 2-2a ve 2-2b ' de veril-
migtir.



(a) (b)

Sekil 2-2. Akcigerlerin (a) gogiis kafesi i¢inde ve (b}
solukborusu ile birlikte yerlesgimleri.

Solunum sisteminin bir ¢ok hastalig:r bronslarla
ilgilidir. Ornegin astim, c¢eperlerindeki diiz kaslarin
kasilmalari sonucu bronslarin daralmalari, bronsit,
bronslarin yangilanmas:i sonucu daha fazla mukus
salgilamalaridir, Ote yandan zatiilcenp ve =zatiirree gibi
hastaliklar akciger loblarinin, ya da zarinin yangilan-
masl Ssonucu olusurlar,.

2.2. Solunum Sesleri

Solunum ve akciger sesleri, ciger wve solunum
yollarindaki gaz basincinin hizli degisimi ve kat:
dokularin titresimi sonucunda olusurlar. Ancak bu
sesler, gogiis kafesinin al¢ak-gegiren bir 06zellik
gbstermesi yiiziinden, toplam enerjilerinin ve frekans
bilegenlerinin bir kismini iletim sirasinda yitirirler.

Akcigerlerden duyulan sesler hava akis oriintiileri
ile yakindan ilintilidir. Bilinen iic cesit akis oriintiisii
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Sekil 2-3' de gériilmektedir. Icige akista gazlar bir
borunun duvarlarina paralel olarak icice akarlar. En
ucta bulunan hava yollarinda ve keseciklerdeki gaz akisi
bu tiirden, sessiz bir akistir. Burgag¢sal akis, kritik
bir akis hizinin iistiine ¢irkildiginda icige akan gazlarin
akisin olagan yodniine ters ya da kesen bir ydnde rasgele
hareket etmeleri sonucunda olusan akistir, Gaz
basincinin bu tirden hi1izli degisimler gOstermesi
sonucunda olusan ses, 200 Hz ile 2000 Hz arasinda
degisen rasgele genlikli giiriiltiti sesidir. Girdapsal akis
ise boruda bulunan egriliklerin ya da koselerin sebep
oldugu dairesel akistir. Girdapli bir hava akigi1 dar
bir yariga rasgeldiginde belirlenebilen perdeden bir ses
tonu olusturur ([3]. ’

- — o — — e m— — — —

(b) (c)

Sekil 2-3. Hava akis oriintiileri (a) icice akis (b)
burga¢sal akis (c) girdapsal akis.’
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Akciger sesleri en genel halde normal soluk sesleri
ve anormal sesler olarak ikiye ayrilirlar. Soluk sesleri
duyulduklari bdlgeye gore, anormal sesler de olusum
sekilleri ve yapilarina doére gesitli gruplara ayrilir-
lar. Akciger hastaliklarinin tanisinda yararlanilan bir
bagka ses tiirii de konusma sesidir.

2.2.1. Normal Soluk Sesleri

Normal soluk sesleri olusum sekillerine gore ikiye
ayrilirlar., Bunlardan ilki ic¢soluma sirasinda kesecikle-
re giren havanin olusturdudgu sestir ve "yerel giiriilti",
ya da "vesikiiler giiriiltii" adini alir. Digeri, havanin
girtlaktan gec¢mesi sonucu olusan sestir wve "girtlak
giiriiltiisit" adini alir [1]. Bu sesleri "gogiis duvarindan
duyulan soluk sesleri"™ ve "agizdan duyulan soluk
sesleri" olarak ayirmakta olasidir [3].

Agizdan duyulan .sesler ile gogiis duvarindan duyulan
sesler arasinda Onemli farklar vardir. GoOgiis duvarindan
duyulan sesler, gogiis kafesinin alcakgecgiren bir siizgeg¢
0zelligi gostermesi yiiziinden, agizdan ya da soluk
borusundan duyulan seslere godre daha diisiik bir frekans
bandinda sinirlanmislardir. Sekil 2-4a ve 2-4b ‘de
saglikli bir denekten alinan, soluk borusu ve sol tabana
ait soluk seslerinin frekans spektrumlar: verilmistir.
Sekilden de goriildiigii gibi soluk borusundan alinan
soluk sesi daha yiiksek frekans bilesenleri igermektedir.
Soluk Dborusu sesleri tim solunum c¢evrimi boyunca
duyulmasina ragmen gogiisden duyulan sesler dissolumanin
yarisindan sonra iyice zayiflayarak duyulmaz olurlar.

Soluk seslerinin kaynagi konusunda 19. yy’dan beri
siiregelen tartismalarda soluk seslerinin o©6nce en ug
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keseciklerde meydana
soluk seslerinin,
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geldigi
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akcigerlerden

bronsiyellerde ve
siiriilmiistiir. Baska bir diisiince de,
solunum yollarindan akan gaz sesinin
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Sekil 2-4. Saglikli bir denegin soluk sesi
spektrumlari (a) soluk borusu (b) sol taban.
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frekans
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duyulan soluk seslerinin olusmasinda ana bronsdan gecen
havanin ve akciger yapisinin etkisi oldugunu
gostermistir. Bu diisiinceye gore hem agizdan, hem de
gbgiisden duyulan seslerin kaynagi bir ucunda agiz, diger
ucunda da boliinmeli brons yapisinin bulundugu burgagsal
solunum bodlgesidir [3].

Soluk seslerinin olusumunda etkili olan bir baska
etmen de hava akisidir., Akis 1isareti Sekil 2-5'de
goriildiigit gibi soluk sesi ile birlikte degisim gdsterir,
Ortalama i¢soluma sesi genligi ile akis isareti
sagliklilarda 1 1l/s'ye kadar dogrusal bir iliski
gosterirler, Bu sinirin iistiinde sesin genligi akisin
genligine iissel olarak baglidir [3]. Soluk seslerini
agizdan duyulabilmesi i¢in en az 0.35 1l/s, (gdgiis
kafesinden duyulabilmesi icin en az 0.75 1/s hava akis
hizi gereklidir.

Gogiis kafesinden dinlenen seslerdeki degisimler
akcigerlerin durumu ' hakkinda bilgi wverirler. Ornegin
hava yollari ve gogiis kafesi arasindaki akciger dokusu

#,m 1.0 2. 3.9 4.0 5.8 6.8 7. 8.8 9.0 10.8 11.8 2.9
Zaman (8]

Sekil 2-5. Ak1ig isareti ile soluk sesinin birlikte
degisimi.
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tikanma ya da bagdokulasma sonucunda havasiz kaldiginda
gogiis kafesinden duyulan sesler tipki soluk borusundan
duyulan soluk sesleri gibi yiiksek frekans bilesgenleri
icerirler, Amfizem gibi hastaliklarda da akis hizi
azaldlglhdan soluk sesi duyulmaz olur.

2.2.2, Islik Sesleri

Agizdan ve akcigerlerden duyulan ve belirlenebilir
siiresi 100 ms’den fazla olan miiziksel seslere 1slik

sesleri ad:r verilir,

Islik sesinin en alcak frekansli bileseni sesin
perdesini belirler. Buna temel frekans da denir. Frekans
spektrumiar: incelendiginde 1slik sesleri spektrumda,
genellikle 2000 Hz'in altinda ortaya ¢ikan dar
tepecikler olarak goziikiirler [11]. Islik sesleri yiiksek
perdeli, alcg¢ak perdeli, ig¢solumaya ait, dissolumaya ait,
kisa, uzun, tek sesli ve ¢ok sesli 1sliklar olarak

10 ms

10 ms_,

Sekil 2-8. Algak ve yiiksek perdeli 1slik sesi dalga
bigcimleri,
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siniflandirilabilirler. Sekil 2-6'da alcgak ve yiiksek
perdeli 1slik sesi dalga bicgimleri goriilmektedir.

Islik seslerinin olusumunu aciklayan en uygun model
gocuk diidiigii modelidir. Bu modelde sabit frekansta
olusan ses, sesi olusturan gazin yogunlugundan
bagimsizdir. Olusan notanin perdesi hava yolunun
uzunluguna degil, titresen yapinin kiitlesine ve elastik
0zelliklerine baglidir. Bu modelden yola ¢ikilarak 1slik
seslerinin, hava yollarini tikayan timoérlerin, simiik
maddesinin,ya da bronsiyel kasilmalarin hava yollariyla
birlestigi yerlerdeki gaz akisi sonucunda titresime
girmesinden dolayi olustugu sdylenebilir.

Tek sesli 1sliklar tek bir notadan, ya da farkli
zamanlarda baslayip biten bir ¢ok notadan olusurlar.
Tek sesli 1sliklar genellikle bronkiisiin bir timor
tarafindan tikanmasi sonucunda meydana gelirler. Eger
ti1kanma kati halde isg 1slik tim solunum gevrimi boyunca
duyulabilir, tikanma esnek ise bu ses bazi durumlarda
duyulmayabilir., Tekli ya da ¢oklu tek sesli 1sliklar
astim hastaliginin karakteristik belirtileridir. Astim
hastaliginda hava akisini engelleyen bronsiyel
kasilmalar, ya da yutulan simiik maddesinin neden oldugu
1sliklarin kaynagi nadiren belirlenebilir. Genis merkezi
hava yollarinda olusan islik sesleri genelde agizdan da
duyulabilen, yiiksek genlikli seslerdir. Alt hava
yollarinda olusan sesler ise agiza ulasamadan
siiziildiikleri icin sadece go6giis duvarindan duyulabilir-
ler.

Cok sesli 1sliklar ayni anda Dbaglayip aynl
anda- biten notalardan olusurlar, Bu tiirden 1sliklar
merkez solunumdalinin dinamik olarak sikistirilmas:
sonucunda, daha cok dissoluma evresinde meydana
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gelirler. Cok sesli 1sliklarin en belirgin duyuldugu
hastalik siiregen tikanmali bronsit hastaligidir.

2.2.3. Citirt:i Sesleri

Agizdan, ya da gogiis duvarindan duyulan, kisa
patlamali, miiziksel olmayan siireksiz seslere ¢itairt:
sesleri adi1 verilir,

Citirtilar, hava yollarinda bulunan fazla
sivilardan gegen havanin kabarcik yapmasi, ya da hava
yollarinin ani olarak ac¢ilip kapanmalarl sonucunda
olusurlar [1]. Citirti sesleri kendi aralarinda yiiksek
perdeli, alcak perdeli, az sayida, gok sayida,
i¢gsolumaya ait, disgsolumaya ait, erken, ya da geg¢
¢itirtilar gibi siniflara ayrilirlar,. Tipik bir
citirtinin siiresi yaklasik 20 ms kadardir. Sekil 2-7'de
zatiirreeli bir hastadan alinan g¢itirti dalga sekilleri
goriilmektedir.

Genlik
1020.2
580.8
A
|
|

|
!
I
1A
2.2 Mﬁ'\%/ﬂ 5 J,,an.\.J ]'( \\" / \/JL\‘“J‘M{‘/""M’W}I\J‘I’"

-Se0.0

~1849.8

Zasan sl

Sekil 2-7. Zatiirreeli bir denektén alinan citirti sesi
dalga bigimleri.
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Ge¢ ig¢soluma c¢itirtilari akciger bagdokulasmasinda
goriilen ve ig¢solumanin sonlarina dogru ortaya g¢ikan
¢itirtilardir. Bu tir ¢itirtilar, akcigerin havasiz
kalan klslmlarlndaki hava yollarinin ig¢solumanin gec
evrelerine kadar kapali kalmasi ve sonra aniden ac¢ilarak
patlamali bir ses olusturmasi sonucu meydana gelirler.

I¢solumanin baslarinda duyulan erken i¢gsoluma
¢gitirtilari siiregen tikanmali akciger hastaliklarinin
,0zellikle siiregen bronsitin belirtisidir. Bu c¢itirtilar
gec¢ i¢soluma ¢itirtilarinin aksine daha kalin ve daha az
sayidadirlar ve alt loblardan oldugu kadar agizdan da
duyulabilirler. Citirtilarin genlikleri ve aralarindaki
uzaklik c¢ogunlukla aynidir.

Citirtilarin, soluk seslerinin frekans spektrum-
larini fazla etkilememeleri, bu dalga big¢iminin =zaman
bélgesinde incelenmesini gerekli kilmaktadir. Sekil
2-7'den de goriildiigi gibi ¢itirtilar soluk dalga
biciminde duragan olmayan bdlgeler yaratmaktadirlar.
Duragan olmayan ¢itirtilarin duragan soluk seslerinden
ayrilmasi ic¢in bir yontem dogrusal olmayan siizgeg¢ler
kullanmaktir [17]. Citirtilar ayrildiktan sonra paramet-
rik olarak modellenebilirler. Parametrik modellemede bir
yaklasim ¢itirtilarin iissel olarak sOniimlenen
siniisoidalller olarak modellenmesi olabilir. Boyle bir

model

N
-k
X, —ZAie i cos(wik + ei) (2.1)

i=1

denklemi ile wverilebilir [18]
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2.3. Konusma Sesleri

Akciger ve solunum yollari hastaliklarinin
tanisinda kullanilan baska bir yontem de konusma
seslerinin gogiis duvarindan dinlenmesidir. Bu yoéntemde
konusma sesi godgits duvarini uyaran isaret olarak
kullanilir ve gogiisten dinlenen sesin degisimine gore
tani hakkinda bir karara wvarilir. Bu yo&dnteme dayanan

tan1 seslerini doért grup altinda toplamak olasidir

a) Normal Konusma Sesleri Saglikl: kisilerde,

gogiis duvarinin hemen her yerinden duyulabilen,
belirsiz, boguk ve az anlasilir konusma sesleridir.

b) Bronkofoni Keseciklerin siviyla, ya da kati bir

dokuyla doldugu bdlgelerden duyulan belirli, anlasila-
bilen seslerdir. Bronkofoni genelde hastaya "kirk”
gibi diisiik frekansli kelimeler sdyletilerek test edilir.

c) Fisilt1 Kesaciklerin sivi veya kati bir dokuyla
doldugu bélgelerden duyulan anlasilabilir fisilt:
sesleridir. Normalde fisilti seslerinin olusmasinda ses
tellerinin etkisi olmadigindan olusan sesler yiiksek
frekanslidir ve normal bir insanda gogiis duvarindan

duyulmaz.

d) Egofoni Gogiis zari sivy birikiminde duyulan
yiiksek genlikli konusma sesidir. Egofoni testi igin
hastaya /a/ harfi sdyletilir. Egofoni oldugu durumlarda
/a/ sesi gogiis duvarindan /e/ sesi olarak duyulur.
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2.4. Akciger ve Solunum Yolu Hastaliklar:

Solunum seslerinin analizinde kullanilan yontemler
kadar incelenen hastalik tiirlerinin belirtilerinin
bilinmesi de ©onemlidir. Bu bélimde si1k rastlanilan
hastaliklar, duyulan solunum sesleri ac¢isindan ince-
lenecektir,

Amfizem Akcigerdeki hava keseciklerinin asir:
derecede gerilip genislemelerine verilen addir. Gerilen
kesecikler arasindaki duvarlar bir siire sonra yirtilir
ve bityiik kesecikler olusur. Genelde bronsitle beraber
ya da bronsitten sonra goritliir. Bu tiir hastalarda
dissoluma uzundur, Normal  Dbir insanda =zorlu | Dbir
i¢gsolumadan sonra yapilan =zorlu Dbir dissoluma 4
saniveden once tamamlanirken amfizemlilerde bu siire 4
saniyeyi geger. Akcigerden duyulan seslerin genlikleri
azalir. Ancak yapilan deneyler ayni akis hizinda
solutulan normal ve amfizemli hastalarin akciger
seslerinin genliklerinin ayni oldugunu gostermistir. Bu
da sesteki azalmanin akis hizina baglli oldugunu
gostermektedir [19]. Ses azalmasiyla beraber hekimlikte
"kuru raller” olarak bilinen hiriltiyi andiran (ronflan
raller) ve ince diilditkk sesini andiran (sibilan raller)
sesler de duyulabilir.

Zatiirree (Pndmoni) Bir veya birden fazla akciger
lobunun mikroplarin etkisiyle yangilanmasina verilen
addir. Genelde bakteriyel ve solunum =zatiirreesi olarak
ikiye ayrilir., Solunum zatiirreesi solunum sistemindeki
bir anormalligin akcigerleri hastaliga elverisgli
kilmasinin sonucudur. Duyulan sesler hastaligin
evrelerine goére degisir. Hastaligin ilk evresinde sadece
i¢gsolumada ince c¢itirtilar duyulur. Bu sesler tipk:
kulak ©oniinde ovusturulan sa¢ veya kartopu yaparken
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sikilan karin cikardig: seslere benzer, Akciger
keseciklerinde bulunan yapiskan eksiida maddesi dissoluma
sirasinda kesecik duvarlarini birbirlerine yapistirar.
Ardindan gelen i¢gsolumada keseciklere giren hava
yapismlis duvarlari: Dbirbirinden ayirirken bir dizi
gitirtir olusur., Bu ¢itirtiya hekimlik dilinde "krepitan”
ya da "ince raller” denir. Hastaligin bazi durumlarinda
soluk borusu wve bronslar yolu ile sirta kadar gelen ses
hem ig¢solumada, hem de dissolumada duyulur. Bu durumda
gogiis duvarindan alinan sesin frekans spektrumu
incelenirse yiiksek frekans Dbilesenlerinin arttig:
goérilir.

Zatiilcenp (Ploérezi) Akcigerleri saran zarin ivegen
veya siiregen yangilanmasina verilen addir. Kuru ve sulu
zatiilcenp olarak 1ikiye ayrilir. Kuru zatiilcenp g&giis
zar1 iistiinde bagdoku maddesinin birikimi sonucunda bir
tabaka olusmasidir. Plevra zarinin tabakalari arasinda
su birikmesiyle ortaya c¢ikan yangi ise sulu zatiilcenp
adini1 alir. Hastaligin baslangicinda ”frotman” denilen
ve yangilanma sonucu yiizeyleri kayganligini yitirmis
olan gogiis zari yapraklarinin her solunumda birbirlerine
siirtiinmesi sonucunda olusan sesler duyulur, Hem
icsolumada, hem de dissolumada duyulan bu sesler mesin
gicirtisina benzer. Hastaligin ileri hallerinde, plevra
yapraklari arasinda sivl toplandiginda sesler kaybolur,

Bronkopnémoni Brongguklarin yangilanmasi olan

brongsiyolitin ileri bir donemidir. Genelde keseciklerin
yangiyla dolmasi olan zatiirree ile birlikte goriilir.
Hem i¢solumada, hem de dissolumada akciger tabanlarinda,
bronsiyellerde biriken salginin, havanin gegisi ile
parcalanmasl sonucu olusan ve "sukrepitan raller” olarak
adlandirilan kalin citirtilar duyulur. Bu g¢itirtilar
bardaga bosaltilan gazozdan ¢ikan hisirti seslerine
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benzer.

Bronsial Astim Akciger ic¢i bronslarinin yangisal

veya alerjik nedenlerle daralmas: veya tikanmasi
sonucunda olusan ve ndébetler halinde gelip gegen nefes
darligina verilen addir. NObet sirasinda dissoluma uzar
ve gogiis duvarindan hirilti: wve 1slik benzeri sesler
duyulur. Cogu zaman bu sesler gogiis duvari dinlenmeden,

disaridan da duyulabilir,.



BOLUM 3. ISARET ISLEME VE ORUNTU TANIMA YONTEMLERI

Dogada bulunan konusma isaretleri, haberlesme
igsaretleri ve biomedikal igsaretler gibi bir cok
isaretler rasgele siiregcler olarak kabul edilebilirler.
Genelde bu tiir isaretler dogrusal ve duragan olmayan
igsaretlerdir. Fakat vyapilan g¢esitli yaklasikliklarla
duragan ve dogrusal isaretler icin gelistirilmis olan
analiz yontemleri bu tiir isaretlerde de kullanilabilir.

Bu bélimde ilk once solunum seslerinin analizinde
kullanilacak olan igaret isleme ydntemleri anlatilacak-
tir. Zaman serilerinin dogrusal olarak modellenmesine
kisaca deginildikten sonra 6zbaglanimli (autoregressive
~AR), ©o©zbaglanimli-yiirityen ortalamali (autoregressive-
moving average — ARMA) ve yiiriiyen ortalamali (moving
average — MA) modelleme iizerinde durulacak ve AR mo-
dellerin en kiiciik kareler yoOntemiyle belirlenmesi
anlatilacaktir. Ayrica temel oOriintii tanima kavramlarina
deginildikten sonra, soluk Oriintiilerinin siniflandiril-
masinda kullanilan en yakin komsu ydéntemi wve uzaklik
6lc¢iileri ac¢iklanacaktair,

3.1. Zaman Serilerinin Dogrusal Olarak Modellenmesi

Duragan isaretlerin modellenmesine en iyi
yaklasimlardan biri parametrik modellemedir. Parametrik
modellemede siire¢ oransal ve nedensel olarak modellenir.
Modellemeden sonra isaret parametrelerle temsil
edilebilir.
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{s(k)} dogrusal Dbir sistemin «¢ikisi, {u(k}}
sistemin bilinmeyen girisi, {&(k)} eklenir dis guriilti
olmak iizere k anindaki cikig isareti

P q 4
s(k) = :Zais(k—i) +izobiu(k—i) +iZOai§(k—i) (3.1)

fark denklemi ile wverilir [20]. Cogunlukla {E(k])}} dis
gliriiltii dizisinin beyaz giriltit tarafindan siirtilen bir
sistemin ¢ikis1 oldugu diisiiniiliirse

n

m
ZCi&(k—i) = Zdin(k—i) (3.2)

i=s0 i=0

denklemi gecerli olur.

D{z"1) =Zd z ! (3.3)
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olmak iizere denklem (3.1}

B(z™!) D(z™ 1)
S{(z) =—-——_—1—U(Z) +-———1—-N(Z) (3.4)
Alz ) C(z™ ")

seklinde yazilabilir. Denklem (3.4)’deki {s(k)} dizisi

T—

fs = [ao, a, ap, bo’ bi, C e bq]

.r—

Bn = [co, C,s c . do’ di, . dm] (3.5]

vektorleri ile modellenebilir [20]. Burada Bs sistem
parametre vektorii, Bn giirifltii parametre vektoriidiir.
Denklem (3.4) de z ~doniisimii cinsinden verilen {u{k}}
dizisi genellikle beyaz giiriiltii olarak alinir. Solunum
sesleri gibi, girisi'tam olarak bilinemeyen sistemlerde
bu en akla yakin se¢imdir. Bu durumda stektﬁrﬁ, beyaz
giirtilti dizisi ile renkli siire¢ arasinda dogrusal bir
doniisim gerceklestiren bir parametre vektorii olarak
disiiniilebilir, Denklem (3.4)'de dis giiritltiiler
gozardl edilerek N(z) = O varsayillirsa

P q
s{k) = -) a s(k-1) + b u(k-i)
Lo Lo
B(z 1)
S{z) = —— U(z) (3.8)

Alz™1)
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denklemleriyle verilen ARMA modeli elde edilir. ARMA
modeli ayni zamanda kutup-sifir modeli olarak da
bilinir. Bu modelin bir 6zel durumu b1= 0, 1<igqg oldugu
durumdur. Bu durumda denklem (3.6)

P
s(k) = ~) a s(k-i) + b u(k) (3.7)
i21 i )

ve G = b0 alinarak her iki tarafin z doniigimii alinirsa

G
S(z) ='__TU(Z) (3.8)
Alz )

sekline ddniisiir, Elde edilen bu modele 6zbaglaniml:i (AR)
model adi verilir. Yine ARMA modelinde a = 0, 1<igp
alinirsa denklem (3.8)

q
s(k) = ) b u(k-i)
1Zo i

S(z) = Blz Hu(z) (3.9)

sékline doniigiir. Elde edilen bu modele de yiiriiyen
ortalamali (MA) model adi verilir. Denklemlerden de
anlasilacagr gibi, AR modeli tim-kutup, MA modeli
tim-si1fir modellerdir. U¢c model icinde en c¢ok kullanilan
model AR modelidir. ARMA modelinin derecesinin kiiciik
olmasi, MA modelinin ise duragan olmayan isaretleri en
iyi modelleyen model olmasina karsin AR modelleri her
ikisinin de yerine kullanilabilir ([20]. Ayrica AR
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modeller, hesaplama karmasiklig:r acgisindan digerlerine
gore daha az karmasik, model derecesinin degismesine
daha az duyarlidir.

3.2. AR Katsayilarinin En Kiigiik Kareler Yontemi 1le
Kestirimi

Zaman serilerinin analizinde Onemli olan parametre
kestirimi ig¢in bir ¢ok yodntem olmasina karsin en ¢ok
bilinen ve kullanilan yoéntem en kiigiik kareler
yontemidir. Bu yodntemin en c¢ok kullanilmasinin nedeni
yakinsama Ozellikleri wve yuvarlatma hatalarina karsi
clan gilirbiizliigiidir.

En kiicitk kareler yodnteminde incelenen sistemin
parametreleri, o6ngérii hatasini en aza indirecek sekilde
belirlenirler. Sistemin girisi bilinmediginden sistemin
¢lkisi ancak daha onceki ¢ikigslarin dogrusal
bilegiminden yararlanilarak ongdriilebilir. Sistemin k
anindaki ¢ikisinin oOngéritlmiis degeri olan ;(k) gecmisg
¢lkis degerlerine

s(k) = - Za s(k—i) (3.10)

denklemi ile baglidir. Bodyle bir sistemde 6ngdrii hatasi
ve karesel hatanin beklenen degeri ET ,

P

e(k) = s(k) - s(k) = s(k) +Zais(k-—i) (3.11)
i=1 .
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P
B, = E[e®(x)] = E[ (s(k) +Z ais(k—i))z ] (3.12)

i=1

denklemleri ile verilir. Karesel hatay1l en kiiciik yapacak
olan katsayilar

ok

T —

denklemlerinden bulunabilir. Denklem (3.12)’deki E

T!
denklem (3.13)’de yerine konursa
P
za E[s(x-1)stx-m)] = - E [s(x)s(x-m)] , 1smp (3.14)
i=1 1

ile verilen normal denklem elde edilir. Denklem (3.12)
ve (3.14)'ten yararlanilarak minimum karesel hata

P
E. = E[s%(x]] +ZaiE[s(kJs(k—i)] (3.15)

T
i=1

olarak elde edilebilir. Eger s{k) duragan bir isaretse
E[s(k—i)s(k—m)] = R(m-i) (3.18)
denklemi gecerli olur. Burada R{m) 6zilinti islevidir.

Denklem (3.18), denklem (3.14) ve (3.15)'de yerlerine
konursa
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P

1Z1aiR(m—i) = -R(m) 1<m<p (3.17)
P

E, = R(0) + z a R(1) (3.18)

is1

sekline doniigiir. s(k)'’nin duragan olmad:gi durumda ise

E[s(k-i)s(k-—m)] = R(k—i,k-m) (3.19)

denklemi gecerli olur. Burada R(t1,t2), t1-t2
araliginda s(k)’nin duragan olmayan o6zilinti islevini
gdstermektedir. k=0 aninda normal denklemler,

p
zaiR(-i,—m) = -R(0,-n) 1<m<p (3.20)
i=a1
P
E. = R(0,0) + z a R(0,1) (3.21)

i=1

seklini alirlar. Normal denklemlerin c¢oziilmesi amaciyla
bir ¢ok yontem ©Onerilmesine ragmen burada en ¢ok
kullanilan iic tanesi anlatilacaktir.

3.2.1. Dogrudan En Kiiciik Kareler Kestirimi

AR modeli,

P

s(k) = —}:ais(k—i) + u{k) (3.22)
i=1
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seklinde tanimlansin. Bu denklem vektor gosterilimi ile
yazilirsa,

iT = [ —a, -a, ... -2 ] (3.23)

sT = [ s(k-1) s(k—2) ... s(k-p) ]. (3.24)
olmak iizere

s{k) = a’s + ulk) (3.25)

[}
[17]

T
*

seklini alir . s , e , vektdrleri wve U_matrisi asa—
gidaki gibi tanimlansin

s* = [ stxr s(x-1) ... s(k-N+1)] (3.28)
T
e = [ €y Cxoq ek-N+1] (3.27)
[ s(k-1) s(k=2) ... s(k—p) ]
s(k-2) s(k-3) ... s{k-p-1)
]_l:
L s(k-N} s(k-N-1) ..s(k-p-N+1) (3.28)

Burada N gozlem araligidir. Ongorii hata wvektori e,
gozlem vektodrii 5*, g6zlem matrisi H ve kestirilen
katsayi vektorii a cinsinden yazilirsa



30

X
e =8 —-1U
e 3 Y

| »

(3.29)

denklemi elde edilir. s(k) isaretinin N gdzleme dayali

a katsayilari 1ile ©ongodriilmesinin en kii¢ciik kareler
maliyeti

I, = (s*Ua) (s~ Ua) =ee (3.30)

ile wverilir. Maliyeti en kii¢iik yapacak é. katsayilari
JN’nin titrevi sifira egitlenerek ve buradan a ¢déziilerek
asagidaki gibi bulunabilir,

aI
X -0 (3.31)

33
a= (@ ntyT s . (3.32)

3.2.1.1. Kovaryans Ve Ozilinti Yoéntemi

Denklem (3.32)’deki ng ve QT§* matris carpimlari
yaklasik olarak

[ R(1,1) R(2,2) ... R(p,1) ]
R(1,2) R(2,2) ... R(p,2)
!]:
R(1,p) R(2,p) ... R(p,p) J (3.33)

ve
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rRT(0) = [ R(0,1) R(0,2) ... R(O,p) ] (3.34)

seklinde yazilabilir. Burada Evmatrisi kovaryans matrisi
olarak adlandirilir. Duragan olmayan bir rasgele siireg
icin AR model parametreleri, denklem (3.33) ve (3.34)’un
denklem (3.32)'de yerine konmasiyla elde edilen

a = - W 'R(O) (3.35)

denklemiyle elde edilebilir. Bu yoénteme kovaryans
yontemi adi wverilir. Eger s{k) isareti genis anlamda
duragansa koVaryans matrisi 6zilinti matrisine doniisiir.
Bu durumda denklem (3.33) ve (3.34)

-

[ R(0) R(1) ... R(p-1) |
R(1) R(O) ... R(p-2)
13:
R(p-1) R(p-2) ..R(O) (3.386)
r’ = [Rr(1) R2) ... R(p) ] (3.37)

seklini alir. Parametre vektOrii ise
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= R7'r (3.38)

|0 >

formiilii ile bulunabilir. Bu yontem de 6zilinti yontemi

olarak adlandirilair.

3.2.1.2. Kisimsal [linti Yéntemi

Gerek kovaryans, gerekse 06zilinti yonteminde matris
tersinin hesaplanmasi ek bir hesaplama yiikii getirmek-
tedir. Bu yitkten kurtulmak icin denklem (3.36)’teki R
matrisinin bakisiml: bir Toeplitz matrisi olma
6zelliginden yararlanan ©6zyineli Durbin algoritmasi
kullanilabilir. Ayni 2zamanda kisimsal ilinti yontemi
olarakta bilinen bu algoritma asagidaki denklem

takimiyla verilir

E, = R(O), ~ (3.39)
i-1

k, = - [ R(1) *,Zi‘iu-“ R(i-1) | / E,_,, (3.40)

a 9oy (3.41)

(1) _ (i-1) (i-1)
aj h aj * kiai-j ,1 <] <i-1, (3.42)

(1.2
E, = (1 ki) B ,1 <1 <p. (3.43)

Denklemler sonucunda bulunan
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,1 < <p (3.44)

katsayilari istenen AR parametreleridir. Denklem
(3.43)'taki Ei, i. dereceden bir ongoriici icin hatay:
verir, kx biityitkliiklerine yansima ya da kisimsal ilinti

katsayilari denir,. k‘ ve E siizgecin kararli olmasi

i’
ig¢in

E(i) >1, 1 i <p (3.45)

lkil <1, 1<1i=x<p (3.48)

denklemlerini saglamalidir.

3.2.2. 0Ozyineli En Kiig¢iik Kareler Kestirimi

Dogrudan kestirim yoOntemlerinde wveriyi modelleyen
parametrelerin kestirilebilmesi icin tim verinin bilin-
mesi gereklidir. Bazl durumlarda parametrelerin siirekli
olarak kestirilmesi gerekebilir, yani, yeni wveri
geldikce parametrelerin giincellestirilmesi istenebilir.
Bu gibi durumlarda kullanilan en etkili ydntem &zyineli
en az kareler yontemidir. Yontem, katsayi vektoriinin
ilklenmesi ve daha sonra her yeni veri geldiginde bu
vektoriin gergek kestirime dogru giincellestirilmesi
esasina dayanir. Ozyineli en az kareler algoritmasi,
ilk kosullar

Po L (3.47)
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3, =0
olmak iizere
P
_ sk-1 §k
Sk T
s P
1+ Sy Lk-1 Sy
a = sk} - 3
Kk (x) Bp-1 Sy
A, T3t
T
ak  mwk-1 —k ~k 23—1 ’ k=1,2,

(3.48)

(3.48)

(3.50)

(3.51)

(3.52)

6zyineli denklem takimiyla verilir. Bu denklemlerde &

kiigiik pozitif bir sayi olup s,

s; = [ s(k-1) s(k-2) s(k-p) ]

ve P

(3.83)

(3.54)

olarak tanimlanir. Denklemlerden de anlasilacagi gibi
yontem matris tersi alma islemini kullanmadigindan
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dogrudan kestirime oranla hesaplama karmasikligl
aclsindan daha az karmasiktir [21].

3.2.3. Kafes Yoéntemi

Kafes yodntemi, ilinti matrisinin elemanlarinin
bulunmasi ve dogrusal bir denklem takiminin c¢oziilmesi
basamaklarini birlestirerek o6zyineli bir denklem haline
getiren bir yontemdir. Derecesi altidan daha Dbiiyiik
modeller icin kafes yodntemi hizli ve yakinsak c¢oziimler
saglamaktadir. Kafes yodnteminin esasi

r; =s —Yas (3.55)

i = -
bk = Seoi nZ CnSk-14n (3.58)

denklemleriyle verilen ileri ve geri Ongdrii hatalarinin
karelerinin toplaminin minimum yapilmasina dayanir.
Denklemdeki a ve c_ katsayilar: ileri wve geri

ongoriiciiniin katsayilaridair. Duragan isaretler ig¢in
a =c¢_ olur. 1Ileri ve geri ©6ngérit hatalari arasinda
i i-1 (-1
fk = fk - k1 bk-l (3.57)
i i-1 i-1
b =5b -k f (3.58)
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iliskisi wvardir. Denklem (3.57) ve (3.58) k1 xatsayisi
i, dereceden bir Ongoriiciiniin kisimsal ilinti katsayis:
olup Durbin algoritmasi yardimiyla bulunabilir. Bir
baska yoéntem de k1 katsayilarinin

i-1 i-1
sz; fk bk'i
l(i = 3 . N1 3 (3.59)
2l 1+ ) [nll]
k=0 k=0

denkleminden bulunmasidir [22]. Denklem (3.57), (3.58)
ve (3.59), f:= b: = s, alinarak Ozyineli olarak
i=1,2,..p 1i¢in g¢oziiliirse {kn}’ i=1, 2,...p kisimsal
ilinti katsayilari elde edilebilir. Daha sonra Durbin
algoritmasinda denklem (3.41) ve (3.42) kullanilarak

{ai}, i=1,2,...p parametreleri hesaplanabilir.

3.3. Oriintii Tanimanin Temelleri

Oriintit tanimanin ana amaci bilinmeyen bir ornegi
sonlu sayidaki siniflardan birine atamaktir. Siniflan-
dirma, hangi siniftan olduklari Dbilinen etiketli
orneklerden alinan bilgilere dayanir.

Oriintii tanimanin temel basamaklari Sekil 3-1'de
verilmigtir. Olcim bélimiinde oriintiiler 6lciim degerleri
ile temsil edilirler. Yani siniflandirilacak oriintiileri
iireten fiziksel sistemi tanimak igin gerekli o6n bilgi
Olcim yoluyla elde edilir. Ancak bu yolla elde edilen
bilgiler c¢ogu =zaman fazlaliklar icerirler. Bu vyiizden
0lg¢iimden sonra ilk yapilan islem veri sikistirmadir.
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Veri sikistirmada gereksiz bilgi goézardi edilerek
isareti daha az bilgi ile temsil etmek olasidir. Veri

sikistirmada en cok kullanilan yontem 0zellik
cikarimidair.
6loim |— Ozellik ——>|siniflandiricy —
¢ikarimi J—
s B
o0zellik
secimi

Sekil 3-1. Bir oriintit tanima sisteminin temel yapisi.

Ozellik <c¢ikarimi, O6lc¢im sonucu isaretin Ozimii
temsil eden, fazlaliklardan arinmis parametre
toplulugunun elde edilmesi olarak tanimlanabilir. Tipik
6zellik wvektodrleri arasinda isaretin zaman serisi
analizine dayanan ve isaretin yeniden elde edilmesinde
kullanilabilen AR ve ARMA katsayilari olabilecegi gibi,
isaretin elde edilmesinde kullanilamayan fakat siniflar
arasinda belirli bir ayrim saglayan herhangi Dbir
parametre de olabilir.

Siniflandirici blogu, Ozellikleri c¢ikarilan isareti
bilinen siniflardan birisine atar. Siniflardan birisi
?bilinmeyen” sinifi olabilir. Bu durumda siniflandirici,
siniflandiramadig: isaretleri bilinmeyen isaretler
olarak kabul eder. Siniflarin siniflandiriciya
tanitilmasi islemine "egitim” islemi denir. Olgiim sonucu
elde edilen s vektoriine ”oriinti wvektdri”, orinti
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vektoriinden ¢irkarilan B vektoriine ”o6zellik vektdrii” ad:
verilir., Siniflandirici, siniflandirmayi gergeklestirmek
icin B nin islevleri olan “ayrim islevleri” ni, ya da
"karar islevleri” ni kullanir., g(B) olarak godsterilen
karar islevleri g’'nin tek degerli islevleri olup
skalardirlar., Genelde M sayida sinif ig¢in M tane karar
islevi kullanilir ve oriintit vektorii s, 6zellik vektorii B
olan bir isaret eger

g, (B) > gj(g), 1,3 =1,2,....,M (3.80)

esitsizligi saglaniyorsa 1i. sinif olan LA sinifina
atanir. g (B) = p(glw!)P(wt) oldugunda karar kurali

p(Blw )P(w) > p(BlwIP(w ) 1,5 =1,2,....,M (3.61)
1 #

esitsizligine doniisiir. Bu karar kuralina "Bayes” karar

kurali adi verilir. g (B) = p(glwi) oldugunda ise karar
kural:

p(Blw,) > p(gle) 1,1 =1,2,....,M (3.82)
i # 3

sekline doniigiir. Bu karar kuralina da "en Dbiiyiik
benzerlik” karar kurali adi verilir [23].
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3.3.1. k — En Yakin Komsu Yontemi

Basit olmasi ve karmasik karar verme sinirlari
kullanabilmesi nedeniyle pratikte en c¢ok kullanilan
siniflandirma yéntemi en yakin komsu (EYK) yodntemidir.
Bu yodontemde bilinmeyen bir isaret kendisine en yakin
olan komsusunun sinifina atanir,.

EYK algoritmasinin bir uygulamasi olan kX — en yakin
komsu (k-EYK) yonteminde ise bilinmeyen isaretin hangi
sinifa ait oldugu, etrafindaki k sayidaki komsu arasinda
yapilan oylama ile belirlenir.

Ozellik wvektorit B'nin 0Ozellik wuzayinda R ile
belirlenen bdlge icine diismesi olasiligi

P = [ p(pidp = p(pIV (3.63)
R

denklemi ile bulunabilir. Bu denklemde V, R bdlgesinin
hacmidir. R bélgesinin c¢ok kiiciik oldugu durumlarda
denklem (3.63)'deki yaklaslklik gecerli olmaktadir. Bu
denklemden p(B) cekilirse

- P

elde edilir. Elde bulunamn n tane 6zellik vektoriinden k
tanesi R boélgesi icine diisiiyorsa P ve p(pg) olasiliklar:i
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P = — (3.85)

p(B) 7 (3.66)

olarak kestirilebilirler. Denklem (3.68)'deki V'nin
se¢gilmesinde izlenen bir yol, k’nin, n’nin bir islevi
olarak belirlenmesidir. Eger k = kn = ¢y olarak kabul
edilirse, secilen hacim Vn, V’yi B'nin kn tane komsusunu
icerene kadar bityiiterek belirlenebilir, Siniflara
bagli kosullu olasiliklar ve siniflarin olasiliklar:

N k /N,

p(Blw) = —5— (3.87)
a N,
'P(Vli) = N (3.68)

denklemleri ile kestirilebilir. Bu denklemlerde ka'
belirlenen Vn hacmindeki 'kn komsudan v, sinifina ait
olan komsu sayisi, N:’ LA sinifina ait 0zellik
vektorlerinin sayisi, N ise egltim setindeki toplam
0zellik wvektérlerinin sayisidir. Yani M tane siniftan

olusan bir egitme setinde

N =ZN (3.69)

olmaktadir. Denklem (3.87) ve (3.88) Bayes iliskisinden
vararlanilarak Bayes kuralinda yerlerine konursa
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Plw )p(B|w,) > P(w)p(Blw) , ¥ (3.70)
N, k /N N k_/N
i £7 4 J d 4
S T (3.72)

karar kural:i elde edilir. Bu kurala gére B vektorii,
cevresindeki kn 6zellik wvektorit icinde en fazla wvektore
sahip olan sinifa atanir,

k-EYK yo6ntemi kolay olmasina karsin, tim egitim
vektdrlerinin saklanmasi zorunlulugu bellek gereksini-
mi dogurmaktadir. Bellek gereksinimini ve iglem zamanini
azaltmak igin Hart [25] tarafindan EYK yontemi icgin
Oonerilen sikistirilmis en yakin komsu (SEYK) kural:
k-EYK yontemine de uygulanabilir. Yoéntemde Once sinif-
landirmada kullanilacak dayanak kiitiiphane her siniftan
rasgele secgilen k+1 sayida 06zellik vektorit ile ilklenir,
Diger 6zellik vektoérlerinden k-EYK kuralina goére dogru
olarak siniflandirilanlar gec¢ici olarak gdzardi edilir,
yanlis olarak siniflandirilanlar ise dayanak kiitiiphaneye
eklenir, Bu islem gézard:i edilen vektorler ig¢in, ya tim
vektodrler dayanak kiitiiphaneye atilana, ya da artik hig
bir vektor dayanak kiitiiphaneye atilmayana kadar
tekrarlanir, Yani sonugta go6zardi edilebilecek hig¢ bir
vektor kalmaz veya, godzardil edilen vektorlerin hepsi
dayanak kiitiphanedeki vektorler yardimiyla dogru olarak
siniflandirilir,



42

3.3.2. En Kiiciitk Uzaklik Siniflandiricilar:

Siniflarin kendi aralarinda iyi kimelendigi wve
birbirlerinden ayirtedilebildigi durumlarda siniflandir-—
ma, siniflandirilacak vektériin kimelere olan uzakligl
go6zoniine alinarak yapilabilir. Bu siniflandirmaya ”en
kiigiik uzaklik siniflandirmasi1” adi verilir,

Ei ve 22 gibi iki ©0zellik vektorii arasindaki
benzerligin bir 06lciisii olan wuzaklik 0Ol¢iisiiniin genelde

asagidaki o6zellikleri saglamas:i istenir [23]

i) a(g,,p,) = d(B,,B,) = O,

ii) d(g,,B,) >0, B#B,,

iii) d(g,,p,) = d(B,,B,),

iv) d(g ,B,) + d(g,,B,) = d(B,,B).

v

i. ve ii., oOzellikler pozitif tanimlilik Ozelligi, iii.
6zellik bakisimlilik oOzelligi, iv. Ozellik ise iiggen
esitsizligi olarak adlandirilair.

Orintii tanimada kullanilan en basit uzaklik olciisii
Euclid uzaklik o6lciisiidiir ve

1p1 (3.73)

1 (3.74)

™
o ]
|
r—
w
N
oy
®
N
N
™

olmak iizere
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2
(B~ B} ] (3.75)

olarak verilir., Denklem (3.75), M siniflik bir o6zellik
uzaylr icg¢in wvektorel Dbig¢imde ve en genel haliyle
yazilirsa, x bilinmeyen Oriintiiyii, w, i. sinifi goOstermek
iizere

d2(x,w ) = (8- p ) (B-p) , 1t =1,2...,0 (3.76)

seklini alir. Burada, gxs1n1fland1rllacak vektor, M, ise
i. kimeye ait dayanak vektdrlerinin ortalamasidir. Yani,

N i. kimeye ait 06zellik vektdrlerinin sayilsi ise,

i’
N
1 i

u, = _N:-jzlgu , i=1,2,...,M (3.77)

olmaktadir. Siniflandirici bu uzaklig: en kii¢lik yapan
dayanak vektoriin ait oldugu sinifa karar verir.

Denklem (3.76)'den de anlasilacagi gibi Euclid
uzaklig:r tim siniflara ayni ©Onemi vermektedir. Eger
siniflarin istatiksel durumlari hakkinda herhangi bir
on bilgi biliniyorsa, bu o6n bilgi kullanilarak &zellik
vektdérlerine bir agirliklandirma uygulanabilir. Ornegin,
on bilgi, bazi ©6zellik vektérlerinin yiiksek degisintiye
sahip olduklari ise, uzaklik hesaplanirken bu vektodrler
daha az gﬁveqilir olarak ele alinabilirler. Agirliklan-
- dirma kovaryans matrisiyle yapildiginda denklem (3.78),
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N
L= ) (B, - p)E, - p)t (3.78)
i. kimenin kovaryans matrisi olmak iizere
Y, 1+ =1,2,...,M (3.79)
seklini alir. Elde edilen bu uzaklik 6l ciisiine
Mahalonobis uzaklik Olciisit ada verilir.

Oriinti tanimada sik¢a kullanilan bir baska uzaklik
6lciisit de Itakura-Saito (I-S) &lciisiidiir. Ozellikle AR

olarak modellenen isaretlerin siniflandirmasinda
kullanilan I-S &lgiisii

% 2 2
X (w)] [A(w)]

dIS = I [ e —— log S o ] g: (3.80)
AT |X(w) |

denklemi ile verilir [26]1. Denklemde |X(w)|%? isaretin
kisa siireli spektrumu, |A(w)|? 1ise bir AR model
spektrumudur. AR ile modellenen bir isaretin spektrumu

0,2

[A(w) |2 = (3.81)
|1 +ae™ " +a e 4 .+ aeiP?
1 2 P

seklinde bulunabilir. Burada o modelin kazanci, a, ise
p. dereceden bir AR modelinin i.dogrusal ongérit (LPC)
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katsayisidir,

I-S 0Olgiisii bir isaretin spektrumunu dayanak AR
modelleri ile karsilastirmaktadir, iki AR model
arasindaki uzakligi Olcen ve Itakura tarafindan Onerilen
Itakura (I) o6lgiisii, I-S Olciisiiniin bir uzantisi olup A ve
B gibi iki AR model arasindaki uzaklik

T B(w)|? dw

d_(A,B) = log (3.82)
1 -;[ IA(W)IZ 2n

veya

n l1+b1e'j"+_b2e'12"+...+ bpe'jp"l2
d_(A,B) = log I

I ~jw -j2w -jpw;i2
o |1+a e v a e el Lt ae |
. dw ‘

T (3.83)
denklemi ile verilir. Itakura 61 ciisiiniin basite
indirgenmis hall

b' R, b
dI(A,B) = log(——'—z——) (3.84)
o
A

seklindedir. Denklemdeki QT = [1,b1,b2,...,bP] vektorii
B modelinin dogrusal ongorii katsayilarz, gA
matrisi A modelinin Toeplitz 6zelligi gosteren
6zilinti matrisi, °, ise modelin kazancidir. Bu uzaklik
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Olciisiinden elde edilen deger, bilinmeyen igaretin QT
ile verilen dayanak AR silzgecinden gecirildiginde
elde edilen toplam karesel hata ile, ayni isaretin LPC
analizi sirasinda elde edilen toplam karesel hatanin
logaritmik oranlarina esittir. Yani

N
T, T
kZ}z 5,52
d, (A,B) = log — (3.85)
S T, T
a's s a
ke~ TR
veya
N
Y e2(x)
d (A,B) = log —=* (3.86)
2
}:e (k)
k=1 A
denklemleri gegerlidir. Bu denklemlerde S, (px1)’1ik
gozlem vektorit, N ¢erceve uzunlugu, QT da y anak LPC
katsayy wvektorii, a T siniflandirilacak igaretin LPC

vektdritdiir.

Itakura Olgiisti  Dbir ¢ok uygulamada basariyla
kullanilmasina karsin, diger bir c¢ok uzaklik Olgiisii gibi
giiriiltitlye c¢ok duyarlidir. Bu duyarlilik Ozellikle
dayanak kiitiiphanenin giiriiltiisiiz isaretlerle egitildigi,
buna karsin siniflandirilacak isaretlerin giiriiltiilii
olduklari durumda ortaya c¢ikar. Bu duyarliligi azaltip
bagarimi arttirmak i¢in Soong ve Sondhi [25] tarafindan
onerilen frekans a§1r11k1and1rma11 Itakura 06lg¢iisi
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1 1
lA (W)‘z |1 + aa e "4+ «%a e'jz"+ . +aPa e-jpw‘z
a 1 2 p
{(3.87)
olmak izere
T [B(w)|? dw
d, (A,B) = (3.88)

log
_i |A_(w)|% Aw) |2 27

denklemi ile verilir. Deklemde «, O ile 1 arasinda bir
sayidair. Agirliklandirilmis Itakura &lgiisii, isaret
gliriiltii oranina (IGO) gore, frekans boélgesinde LPC
polinomunun kutuplarina karsilik gelen doruklarin band
genisliklerini biiylitiir. IGO’nun fazla oldugu durumlarda
a si1fira, az oldugu durumlarda « bire yakin alinir.

Gerek I-8S, gerekse . I Olc¢iileri oransal
olduklarindan, bir uzaklik Olcgiistiniin sahip olmas:
gereken bakisimlilik o6zelligini saglamazlar. Bakisimli-
11k oOzelligi bakisimli olmayan iki wuzakligin basit
geometrik, ya da aritmetik ortalamalari alinarak sagla-
nabilir. A wve B gibi 1iki AR model arasindaki I-S
Olciisiiniin bakigsinll sekli

1
= —— (d,(A,B) + d (B,A)) (3.89)

cosh

olarak elde edilebilir. "cosh” uzakligl olarak
adlandirilan bu uzaklik O6lciisii genelde desibel cinsinden
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ifade edilir., Bu amac¢la tanimlanan

cosh(D) -1 =d (3.20)

cosh

denkleminden D c¢ekilirse «cosh wuzakliginin desibel

cinsinden ifadesi olan

+ yd (2 +d ) ) (3.91)

D = 1ln (1 + dco cosh cosh

sh

elde edilir [7].



BOLUM 4. SOLUNUM SESLERININ ANALIZI VE SINIFLANDIRILMASI

4.1, Olcim Diizeni

Solunum seslerinin analizi wve siniflandirilmas:
amaciyla veri toplamakta kullanilan sistemin ©&bek
cizenegi Sekil 4-1' de verilmistir.

Sekilden de goriildiigit gibi denekten alinan solunum
sesleri énce, kesinm frekansi 80 Hz olan bir
yiksekgecgiren siizgegten (YGS) gecgirilmistir. YGS’nin
kullanilmasindaki amag¢ solunum seslerine karisan kalp
seslerinin ve kas siirtiinmesi gliriiltiilerinin elenmesidir.
YGS olarak dogrusal evreli 4. dereceden bir Butterworth
siizgeci tasarlanmisgtir. YGS ¢ikisindaki isaret, kesim
frekansi1 2000 Hz olan bir értiisme ©Onleyici algak-

akigdlcger bilgisayar

denek |——|YGS ‘——) AGS |— {kuv. |[—|a/s

I

kulaklik

Sekil 4-1. Solunum sesleri ig¢in dlciim ve kayit diizenegi.
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gegiren siizge¢ (AGS) ile siiziilmiistiir. AGS olarak kazanci
24 dB olan, dogrusal evre yanitli, 8. dereceden bir
Bessel siizge¢ tasarlanmistir. Bant genisligi 80-2000
Hz'e sinirli analog isaret sayisala doniistiiriilmeden Once
kazanci 36 dB olan bir onkuvvetlendirici ile
kuvvetlendirilmis, bdoylece toplam kazan¢ 60 dB'e
¢irkarilmistir. AGS, YGS ve kuvvetlendiricinin devre
semalari EK-A' da verilmigtir. Onislemesi yapilan
isaret, akis evrelerinin sezilmesi amaciyla Fleisch tipi
bir akigdlger 1ile denekten alinan akis igsareti 1ile
beraber 12 bitlik analog-sayisal (A/S) cevirici kartiyla
{MACAdiosII-Jr) 5000 Hz hizinda Orneklenmistir. Solunum
seslerindeki anlamli bant genisliginin yaklasik 1500 Hz
oldugu gozoniine alinirsa, 5000 Hz’lik bir Ornekleme
hizinin yeterli oldugu goriilmektedir., Kayit sirasinda,
yapilan kayitin niteligini kontrol etmek ém301yla stereo
kulaklik (Philips SBC 484) kullanilmistir.

Sayisal isarete doniistiirtilen isaretler, saklama ve
analiz amaciyla dogrudan bilgisayara (Macintosh II-cx)
aktarilmistir. Seslerin kaydinda kullanilan, 20 - 18000
Hz Dbant genisligine sahip kondansatér mikrofonlar
(Panasonic P9930) siirtiinme sesini Onlemek amaciyla
plastik kiliflarin igine konmus ve ti1bbi bant
kullanilarak kayit yerine yapistirilmistir., Bu tiirden
bir hava baglasiminin, mikrofona uygulanan duruk
kuvvetin Olgiimlere olan etkisini ortadan kaldirdig:
anlasilmistir [B8]. Plastik ki1lifin c¢izenegi Ek-A’ da
verilmistir,

4,2, Analiz Ve Siniflandirma Yontemi

Solunum seslerinin analizi wve siniflandirmasinda
izlenen yol Sekil 4-2’de goésterilmistir.
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solunum sesi

siizme
ve
kuvvetlendirme

!

A/S doniistiirme

!

i¢soluma
digsoluma
ayriml

l

AR
analizi

i

{Erﬁntﬁ siniflandirma
(x-EYK yontemi)

karar

Sekil 4-2. Solunum seslerinin analizinde ve
siniflandirilmasinda izlenen ypl.

Solunum isaretlerinin i¢gsoluma ve dissoluma
noktalarinda duragansizliklar gostermesi, AR modellemeye
dayal:i analizde soluk ¢evrimlerine gére eszamanlamayl
gerekli kilmaktadir. Her iki evreye gore farkli modeller
olusturulmasi, farkli evrelerde olusabilecek anormal
seslerin sezilmesinde de kullanilabilir. Soluma
evrelerinin ayirimi, solunum sesi ile birlikte
kaydedilen akis isaretinin esik yardimiyla sifirlanmasi
yoluyla vyapilmisgtir., Bu amag¢la akis isareti ikiye
ayrilmis ve iki akis isaretindeki maksimum genlikler
bulunarak ortalamalari alinmistir. Yapilan deneylerde
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bir akis evresinin genelde maksimum noktasinin yaklasik
%12’sinde sona erdigi godzlenmistir. Buna dayanarak
bulunan ortalama maksimum degerin %12'si esik degeri
olarak belirlenmis ve pozitif ve negatif eksendeki esik
degerleri arasinda kalan akis isareti sifirlanmistir.
Daha sonra, egikten gecirilmig isaretin sifirdan pozitif
eksene c¢i1ktigi ve tekrar sifira diistiigii iki nokta arasi
dissoluma, sifirdan negatif eksene ¢i1kti1g1 ve sifira
diistiigii iki nokta arasi ig¢gsoluma olarak belirlenmistir.
Bir i¢soluma, ya da dissolumanin vyaklasik 1 saniye
siirdiigit go6zoOniine alinarak iki nokta arasinin 0.2
saniyveden (1000 ornek) fazla oldugu araliklar yalanci
evreler olarak kabul edilip gozardi edilmislerdir,.

Solunum seslerinin analizinde, seslerin Dbeyaz
giiriiltiiyle siiriilen tim-kutup sistemler olarak modellene-
bilecegi varsayilmis, her sinif ve i¢soluma—-dissoluma
olmak ilizere, her akis aralig:i ig¢in ayri bir 6zbaglaniml:
model olusturulmustur. Olusturulan model

P
s;‘)(n) = }:a:‘; s;‘)(n—k) + eii)(n) ; n=1,.,.,N
k=1 t = i¢soluma,
dissoluma
(4.1)
denklemiyle wverilebilir. Bu denklemde s;i’(n), n,
zamanda ¢gdzlenen solunum isareti, a(l) k. LPC

k,f
katsayi1si, p model derecesi, N ¢erceve uzunlugu, e(i)(n)

ongorii hatasidir. Denklemde i indisi isaretin s1n:f1n1,
f indisi de akis araligini belirtmektedir. Solunum
seslerinin B0 ms’lik stirede duragan olduklari
varsayilmis ve ¢ercgeve uzunlugu N = 2568 alinmistir,
Analiz sirasinda, kestirilen parametrelerdeki asiri

sapmalari onlemek amaclyla, arka arkaya gelgn
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cergeveler arasinda 64 oOrneklik (% 25) bir ortiismeye
izin wverilmis wve her c¢erceve Hamming penceresiyle
agirliklandirilmistir. AR parametrelerinin hesaplanma-—
sinda Durbin algoritmasi kullanilmistir.

Model derecesi p’'nin seciminde Akaike Olc¢iitiinden
yararlanilmistir, Akaike Olgiitiine gore, AR modellerde
model derecesi

AIC(p) = q N ln(Ep) + 2p (4.2)

islevini enkiigiikleyecek sekilde segilmektedir. Denklemde
Ep en kiigiik karesel ortalama hata, g ise pencereleme
etkisini karsilayan bir katsayidir., Dikddrtgen pencere
igin g=1, Hamming penceresi ic¢in g=0.4 alinabilir [20].
Denklem (4.2)'yi en kiiciik yapan p degeri genelde
1<p<3yN araliginda aranmaktadir.

Optimum model derecesinin bulunmasinda su Yyol
izlenmistir : her denegin bir oOl¢im bdlgesi icin, tam
bir soluk cevrimine karsgi diisen bdolgede, her bir cgercgeve
icin optimum dereceler hesaplanmis, daha sonra bunlarin
ortalamasi alinmistir. Sonucgclar Tablo 4-1' de verilmis-
tir. Daha sonra bulunan tim optimum model derecelerinin
ortalamasi alinarak ortalama optimum AR model derecesi

p =
opt
sekizden yiiksek model derecelerinde siniflandiricinin

11 olarak bulunmustur. Ancak yapilan deneylerde

bagsariminin degismedigi gozlendiginden
p = 8 olarak alinmistir.

Ak1s evrelerine gére ayrilan ve AR analizi yapilan
solunum isaretlerinin siniflandirilmasinda genellesti-
rilmis k-EYK yoOntemi kullanilmistir. Genellestirilmis
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Tablo 4-1. Akaike 06lc¢iitii sonucglarz:

Soluk Borusu Sol Taban Sag Taban
Denek A 14 | 15 9
Denek B 8 10 S
Denek C 10 10 12
Denek D S 9 13
Denek E 10 14 18
Denek F 13 12 11
Denek G 13 11 11
Denek H 8 13 11
Denek I 13 12 10
Denek J 186 S 8

Denek A,D,G Saglikl:
Denek B,E,H,I : Zatiirree

[ 23

Denek C : Akciger zari yangisi
Denek F : Amfizenm
Denek I : Astim

k-EYK yénteminde bilinmeyen bir isaret, her bir
siniftaki k en yakin komsusuna olan toplam wuzaklig:
gozoniine alinarak siniflandirilir. Isaret en az toplam
uzaklig:r veren sinifa atanir. Bu c¢alismada o6zellik
vektorii olarak AR analizinden elde edilen LPC
katsayilari, uzaklik Olc¢iisii olarak da Itakura d8lciisit
kullanilmistir. m. cerceve ile i.siniftaki 1. dayanak
6zellik wvektorii gf 1 arasindaki Itakura uzaklig:

L4
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(4.3)

denklemiyle verilir. Bu denklemde s, {px1) elemanlik
gozlem vektorii, g: , m. gergevenin AR analizinden elde
edilen LPC vektoriudiir. Denklem (4.3), denklem (3.88)’'dan
yararlanarak

N
™ = 1o ( "Z" 4 ) (4.4
m,1 g N -4)

seklinde yazilabilir. Paydaki toplam, m. g¢ergevenin,
katsayilari 9:,1 olan bir AR siizgegten gecgirilmesi
sonucunda ortaya ¢ikan toplam karesel hata, paydadaki
toplam ise ayni cercevenin LPC analizi sirasinda elde
edilen toplam karesel hatadir., Katsayilarin Durbin
algoritmas: ile hesaplanmasi sirasinda paydadaki
biiylikliik de hesaplandigindan payda i¢in ayrica bir

isleme gerek yoktur,

Solunum seslerinin k-EYK ile siniflandirilmasi iki
asamada gerceklesmektedir:

Dayanak Kiitiiphanenin Olusturulmasi Siniflandirma-—
nin ilk asamasi olan dayanak kiitiiphanenin olusturulmasi
iki basamakta gerceklesir. 11k basamak olan ilkleme
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basamaginda dayanak kiitiiphane, her siniftan rasgele
segilen soluk seslerinden bulunan k+1 sayida LPC vektori
ile ilklenir. Dayanak kiutiiphanenin olusturulmasinda
soluk evreleri de dikkate alindigindan, M sayida sinif
icin ilklenmis kiitiiphanedeki vektdr sayisinin 2M(k+1)
olacagl goriilebilir,

Dayanak kiitiiphanenin olusturulmasindaki ikinci
basamak siniflandiricinin egitilmesidir. k-EYK yontemi,
bilinmeyen test isareti ile dayanak kiitiiphanedeki her
bir vektodr arasindaki uzakligin hesaplanmasini
gerektirdiginden, islem sayisini ve bellek gereksinimini
azaltmak ic¢in, siniflandiricinin t iim drneklerle
egitilmesi yerine, Hart tarafindan [24] Onerilen
sikistirilmis k-EYK kurali kullanilmis ve siniflandirici
tim egitim setinin 6zelliklerini kapsayan bir alt egitim
seti ile egitilmigstir., Sikistairilmig ¥X-EYK kural: su
temele dayanir : siniflandirici ise ilklenmis dayanak
kiitiiphane ile baslar ve hangi sinifa ait oldugu bilinen
egitim Ornegi (gerceve) eger bu kiitiiphane ile dogru
olarak siniflandiriliyorsa, bu cergeveden bulunan LPC
vektorii gegici olarak goézardi edilir, eger c¢erceve dogru
olarak 51n1f].and1r1].am1yoréa, LPC wvektorit dayanak
kiitiiphaneye eklenir. Bu islem, gdzardi edilmis vektodrler
igin, tim wvektérlerin kiitiiphaneye katilmasina, ya da
artik higbir wvektdriin kﬁtﬁphanéye katilamamasina dek
tekrarlanir. Dayanak kiitiiphanenin sikistirilmasi islemi
Sekil 4-3'de verilen akis cizeneginde gdsterilmistir,

Dayanak kiitiiphanenin olusturulmasinda kullanilan
veri tabani ”¢ift-bagli liste” veri yapisinda olup bir
verl hiicresi, ¢ergevenin ait oldugu soluk evresi,
denegin sinifi, gerceveden bulunan LPC wvektorit ve bir
onceki ile bir sonraki hiicrenin konumu bilgilerini
icermektedir.
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cercevegdi
simiflandir

Idiger cerceve

-

cerceveyil dagyanak
kuturhaneye ekle

EVET

cercevelex
eklendi mi

HAYIR

D

Sekil 4-3. Dayanak kiitiiphanenin sikistirilmas:.

Siniflandirma Siniflandirma asamaslnin ilk

basamagir soluk evrelerinin akis isareti yardimiyla
ayrilmasidir., Daha sonra herbir soluk evresindeki
igaret, ¥ 25 ortiigsen, 256 Orneklik cercevelere boliinmiis
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ve bu cergevelerin dayanak kiitiiphanedeki karsi gelen
soluk evrelerine ait vektorlere olan Itakura uzaklig:
hesaplanmistir., Cergevenin bir sinifa olan uzaklig:,
¢erg¢evenin bu sinifa ait vektodrlere olan uzakliklarinin
en kiiciik k¥ tanesinin toplami olarak alinmistir. Sonucta
gerceve, M tane sinif icg¢inden en kiigiik uzakligi veren
sinifa atanmistir. Bir g¢ergevenin siniflandirilmasindaki
basamaklar Sekil 4-4’'de verilen akis cizeneginde
gosterilmigtir. Denegin hangi sinifa ait olduguna ise,
tim c¢erceveler 1ig¢in verilen kararlarin yiizde olarak
karsilastirilmasi: yoluyla karar verilmistir. Yani, iki
sinifl: durum ic¢in, bir denegin ig¢soluma isaretlerinden
bulunan P tane c¢erceveden Q tanesi A sinifina, (P-Q)
tanesi B sinifina atanmissa, denegin, i¢solumada,
100xQ/P olasilikla A sinifina, 100x(P-Q)/P olasilikla B
sinifina ait olduguna karar verilmistir. Benzer islemler
digsoluma icin de gegerlidir.

4.3. Deneysel Sonuglar

Analiz ve siniflandirmada kullanilan solunum
sesleri kayitlari Cerrahpasa hastahanesi, solunum
laboratuarinda ve Capa hastahanesi, c¢ocuk hastaliklari
béliimiinde gerceklestirilmistir. Olanaklar el verdigi
6lciide farkli hastaliklardan ornekler alinmasina gali-
silmis, ancak kayitlarin yapildig: zamanin hastaliklarin
¢ogaldig:r zamana denk gelmemesi yiiziinden siniflandirma
islemleri, digerlerine gdére daha ¢ok sayida kayit
alinabilen saglikli ve zatiirreeli denekler iizerinde
yiiriitiilmiigtiir. Deneklerin yaslari1 7 ile 67 arasinda
degismektedir. Kayitlar bulunabilinen en sessiz odada
gerceklestirilmistir. Kayit bdlgeleri, soluk borusu, sag
taban ve sol taban olarak belirlenmis, bu bodlgelerden
12.8 saniye boyunca kayit alinmistir. Bu siire yaklasgik
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<:' BQILQ ‘:>

-
ay” lari ve

z:ém‘ui hesapla
LY i

e

sonraki
sinif

Sekil 4-4.

yol.

5-6
da

HAYIR

)

—

h

cerceveyi daganak
suzgecinden gecir

dagyanaklar

sonxraki
davanak

HAYIR

kullanilail

icin en kucuk k

Ay wi bulmak
uazakligi topla

siniflarxr

soluk c¢evrimine karsa

deneklerden

bitti i

cerceveyi enkucuk
»

d,"gi veren
sinifa ata

+
D

diismektedir,

Kayit

belirli bir akis hizinda

Bir c¢ercgevenin siniflandirilmasinda izlenen

slrasin-—

solumalari
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istenmemis, ancak solunum seslerinin duyulabilecegi akis
egigini asmalarina dikkat edilmistir, Kayitlar, hen
kayit sirasinda kulaklikla, hem de kayit sonrasinda,
geligtirilen yazilim sayesinde dinlenmis ve bilgisayar
ekranina ¢izilen dalga bicimlerine bakilarak hem gérsel,
hem de isitsel olarak irdelenmistir.

Zatiirreeli Dbir hastanin sol tabanindan alinan
solunum sesi dalga bicimi ve ortalamayla yumusatilmis
icsoluma FFT spektrumu Sekil 4-5a ve 4-5b’de, saglikl:
bir denegin sol tabanindan alinan solunum sesi dalga
bicimi ile ic¢soluma FFT spektrumu 4-5¢ ve 4-5d’'de
verilmistir., Zatiirreenin Dbelirtilerinden biri olan
¢citirti sesleri zaman dalga biciminde ag¢ikga gdriilmek-
tedir. Ayrica saglikli sesin spektrumu 0-500 Hz arasinda
sinirl: kalirken, zatiirreeli denegin spektrumu yaklasik
1600 Hz'e kadar yiiksek frekans bilesenleri igermektedir.
Bunun nedeni,akciger yangilanmasinin gogiis kafesinin
aktarganlik islevini degistirmesi olarak gosterilebilir.

-

Genlik
10088.0

-xue.oj
8.8 1.0 2.6 3.8 4.8 3.8 6.0 7.5 0.8 9.8 18.8 11.8 12.8

Zsman {1}

{a)
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Genltk
19.94
s.0 w
8.84 \’\/M\N‘-w
2.8 agd.8___ 668 8 12608 16098 26638 24088

Frexans [Nz)

]
9.0 1.6 2.8 0.8 4.6 S8 60 7.6 o6 96 100 118 12.9
O Zasan {s)
(c)
loenisx
6.8
3.0
4.0
a.e
2.0
1.84
~N
8.84
~1.84
8.8 LN 5080 12009 1658 .8 ) 2480 .0
(d Frekans (Hz]

Sekil 4-5., (a) Zatiirreeli denegin sol taban kayd:i (b)
zatiirreeli denegin FFT spektrumu (c) saglikli denegin
sol taban kaydi (d) saglikl:i denegin FFT spektrumu,
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Sekil 4-8a ve 4-8b’de bronkopndmonili bir hastanin
kaydindan elde edilen c¢itirti sesi dalga bic¢imi ile FFT
spektrumu goériilmektedir. Gerek =zaman dalga bigiminden,
gerekse frekans spektrumundan, citirt: sesinin, iissel
olarak sonimlenen siniisoidallarin toplamindan olustugu
anlasgilmaktadir.

Genlik
2e20.9
1988.8
8.8 MW"WW
-1000.8
~208.8 ’
3.868_3.678 3.688 3.898 3.968 3.918 3.920 3.938 J.949 3,950

Zawman (s}

(a)

Genlik

me XA#VN“wLwnAM, a

8.8 458.9 8208 1269.8 1688.8 2000,

Frekana {Hz]

(b)

Sekil 4-8 Citirti (a) dalga sgekli ve (b) FFT spektrumu,
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Sekil 4-7'de astimli bir hastanin bir yarim soluk
cevrimi ile buna karsi gelen yumusatilmis FFT spektrumu

gorilmektedir. Spektrumda 300 Hz civarinda godriinen tepe,

bu frekanslarda bir 1slikx sesi olustugunu godstermek-

tedir.

Genlix
1080.0

~3%0.8

-1028.9

#.43
2anen {8)

828 8.23 .98 895 _ 8.49

Genlad

18.04

b

2000.0 2400.8
Fretans LHz)

12600 1600.9

3.9 X [)

(b)

Sekil 4-7 Astiml: bir hastanin (a) bir yarim cgevrim

dalga big¢imi ve (b) FFT spektrumu.
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Sekil 4-8'de saglikli bir denegin ortalama frekans
spekirumu ile 8. dereceden bir AR modeli yardimiyla
kestirilen spektrum verilmistir. Her iki spektrum da en
bilyiik degerlerine diizgelenmislerdir. Bulunan AR spektrum
kestirimi aynl1 zamanda gdgiis kafesinin aktarganlik
islevinin de bir kestirimi oldugundan iletim yolunu
etkileyen akciger hastaliklarinin yol actig: degisiklik-
leri gosterebilir,

Genlik
1.2+4

.24
9.0 NN —,
-9.2 .
e.9 —_aou.@ 809.0 1200.0 1608.0_ 2@éa. 0 2400.4
Frotaas (82}
) (a)
Genlid
1.24
1.0+
a.8
a.6
8.4
a.2
8.0
o 90 53 ” 608 8.8 2469 §
9.0 400.0 800.9 12 N 16 ) 2888, o
‘ Frekeas lHZ)

Sekil 4-8. Saglikli bir denegin (a) FFT spektrumu (b) AR
analizinden elde edilen kestirilmis spektrum.
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Solunum seslerinin i¢ ve digsolumada farkliliklar
gdstermesi ve evre degisim noktalarinda duragansizliklar
meydana gelmesi, hem analizi hem de siniflandirmayi
soluk ¢evrimine bagl: kilmaktadir. Sekil 4-9’'da
zatiirreeli bir denekten sec¢ilen soluk c¢evriminden
hesaplanan gii¢ spektrumu kestiriminin =zaman igindeki
degisimi goriilmektedir. Spektrum degisimi, Sekil 4-10'da
verilen saglikla denegin spektrum degisimi ile
karsilastirildiginda, yitksek frekanslarda Dbilesenler
icerdigi goriilmektedir.

Solunum seslerinin k-EYK yoéntemi ve Itakura uzaklik
Olciisiinden yararlanilarak siniflandirilmasindan elde
edilen sonug¢lar Tablo 4-1'de verilmistir. Egitme ve
siniflandirma, 12 tane saglikli, 12 tane de zatiirreeli
soluk cevrimi iizerinde gerceklestirilmigtir. Soluk
cevrimleri sol taban ve sag tabana ait olup, soluk
borusundan alinan sesler, yiiksek frekans bilesenleri
icermeleri ve zatiirreeye iliskin herhangi bir belirti
tasimamalari nedeniyle kullanilmamigtir. Siniflandirici
gelen igsareti mutlaka iki siniftan birine atamis, yani
"bilinmeyen” olarak nitelendirmemistir. Siniflandirma
i¢gsoluma ve dissolumaya gdére ayri ayri yapilmis, yani
her soluk evresi, dayanak kiitiiphanedeki Xendine karsi
gelen soluk evresindeki oOrneklerden yararlanarak Bolium
4,2'de anlatilan ”oylama yontemi” ile siniflandirilmis-
tir, Tim soluk cevriminin siniflandirilmasinda ise, bu
soluk cevrimini olusturan soluk evrelerinin siniflandi-
rilmasindan elde edilen sonu¢lar kullanilmistir. Yani
i¢gsolumada % m g¢ercgeve, dissoclumada da % n ¢gergeve
saglikly olarak siniflandirilmigssa, bu soluk gevrimi
% (m+n)/2 olasilikla saglikli olarak kabul edilmistir.
k'nin 1, 3 ve 5 degerleri ig¢in tasarlanan siniflandiri-
cinin basariminin Ol¢iilmesinde birini-disarida-birak
(leave— one—-out) [26] yoéntemi kullanilmigtir,
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Genlid

%en.04

-3e9.08

~1808.0
1.2 1.4 1.6 1.8 2.8 2.3 2.4 2.6 2.8 3.8
2assa (8]
(a)
Genlik
58,8
W A
8.64
v
-38.84 ,MM
1.2 1.4 1.6 1.8 2.8 2.2 2.4 2.6 2.8 3.8
Zanas [s)

(c)
Sekil 4-9. Zatiirreeli bir denegin (a) soluk cevrimi (b)
kars1 ditsen akis isareti (c) kestirilen spektrumun soluk
¢evrimi boyunca degisimi.
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Genlit

408.0

| M"’WWMMM

s.# 5.1 5.2 53 3.4 5.3 36 5.7 5.8 5.9 6.8 6.1 6.2 6.3
Zesmsn (=)

{a)

Genlik

108.04

2.0

~108.81

=138.0 .
58 5.1 5.2 5.9 5.4 5.5 5.6 3.7 5.8 5.9 6.8 6.1 6.2 6.3

Zasan (s8]

(b}

(c)
Sekil 4-10. Saglikli bir denegin (a) soluk gevrimi (b)
kars1 diisen akis isareti (c) kestirilen'spektrumun soluk
cevrimi boyunca degisimi.
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Tablo 4-2. Siniflandiricinin basarim testi sonucglari

k =1 k =3 k =5
Dig S,I¢ S.,Tim [[Dis S.JI¢ S,|Tim [[Di1s S.fI¢ SjTim

% DS 77 62 85 77 69 77 77 62 | 77

YP 29 28 14 29 14 29 28 28 28

YN 17 50 17 17 50 17 17 50 17

AY 71 71 86 71 86 71 71 71 71

PKD 71 60 | 83 71 75 71 71 60 | 71

%
%
% DU 83 | 50 83 83 50 | 83 83 50 | 83
%
%
%

NKD 83 | 63 | 86 83 | 87 83 83 | 63 | 83

—r—s ——

DS : Dogru siniflandirma Dis S.: Dissoluma
YP ;: Yanlis pozitifler ic S. : Ic¢soluma
YN : Yanlis negatifler T iim : Tim soluk
DU : Duyarlilik cevrimi

PKD;: Pozitif kestirilen deger
NKD: Negatif kestirilen deger

Birini-disarida-birak yoénteminde siniflandirica,
orneklerin biri hari¢ hepsiyle egitilmekte, daha sonra
disarida birakilan oOrnek, egitilen siniflandiric: ile
siniflandirilmaktadir. Bu islem her bir o6rnek disarida
birakilarak tekrarlanmaktadir. Bu ydntem o6rnek sayisinin
az oldugu durumlarda kullanilmakta olup siniflandirici-
n hata olasiligini gercege yakin olarak vermektedir.
Basarimin ©®lcgiilmesi dogru siniflandirmalar (% DS),
yanlis pozitifler (% YP), yanlis negatifler (% YN)
yiizdelerinin hesaplanmasi ile gercgeklestirilmigtir. Bu
bityiikliikler
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(DP + DN)
% DS = x 100 (4.5)
N
YP
% YP = x 100 (4.8)
(DN + YP)
IN
% YN = X 100 (4.7)
({DP + YN}

denklemleri ile hesaplanabilir. Denklemlerde DP, dogru
pozitiflerin, yani hasta iken hasta olarak siniflandiri-
lanlarin sayisinl, DN, dogru negatiflerin, yani
saglikl: iken saglikli olarak siniflandirilanlaran
sayisini, YP yanlis. pozitiflerin, yani saglikli iken
hasta olarak siniflandirilanlarin sayisini, YN 1ise
yanlis negatiflerin, yani hasta iken saglikli olarak
siniflandirailanlarin sayisini vermektedir. Siniflandiri-
cinin basarim testinde duyarlilik (DU}, ayirganlik (AY),
pozitif kestirilen deger (PKD) ve negatif kestirilen
deger (NKD) bityiikliikleri de kullanilmistair,. Bu
biiyiikliikler

DP
% DU = X 100 (4.8)
(DP + YN)

DN

% AY x 100 (4.9)

(DN + YP)
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DP
% PKD = x 100 (4.10)
(DP + YP)
DN
% NKD = x 100 (4.11)
(DN + YN)

denklemleri ile hesaplanabilir.

Tablo 4-2’den de anlasilacag:r gibi siniflandirici
en 1iyi basarimi k=1 ic¢in gostermistir. 1-EYK’da tiim
soluk ¢evrimi i¢in dogru siniflandirma orani yiizde 85
iken, 3-EYK ve b-EYK 1ig¢in dogru siniflandirma orani
yizde 77'de kalmistir. Saglikli iken hasta olarak
siniflandirilanlarin orani k=1 icin yiizde 14 iken, k=3
ve k=5 icin yilizde 29’a yiikselmistir. Hasta iken saglikl:
olarak siniflandirilanlarin orani biitiin k’lar igin yiizde
17 olarak bulunmustur., Tim siniflandiricilarin duyarli-
li1klarinin ayni olmasina karsin 1-EYK siniflandiricis:
yiizde 83'1liik bir ayirganlik ile digerlerinden daha ¢ok
ayirt edici goziikmektedir. Ayrica 1-EYK ic¢in islem
sayisinin daha az, dolayisiyla karar verme siiresinin
daha kisa olmasi da olumlu bir gelismedir. k=1, k=b ve
kismen k=3 ic¢in ig¢solumalari siniflandirmadaki basari-
min, dissolumalari siniflandirmadaki basarimdan daha
diisitk oldugu go6zlenmektedir. Bunun nedeni solumun
sesinin soluk cgevrimine gore degisen dogasi, hastalik-
larin farkli: soluk g¢evriminlerinde farkli belirtiler
gostermesi olabilir. Ayrica kayit sirasinda agizdan
gelen yiiksek frekansli soluk seslerinin bazi deneklerde
sol ve sag taban kayitlarina karismasi, siniflandirici-
cinin i¢ ve dissolumalardaki bagsarimini etkileyebilir.



SONUGCLAR VE ONERILER

Bu calismada solunum seslerinin bilgisayar
yardimiyla analizi ve siniflandirilmasina iligkin Dbir
yontem O6nerilmistir. Yapilan deneylerde siniflandirici-—-
nin karakteristik Ozellikleri belirgin olan zatiirreeli
soluk gevrimlerini vyiizde 85’1lik dogruluk orani ile
ayirdedebildigi goriilmiistiir.

Siniflandiricinin basarimini etkileyen faktorlerin
basinda solunum seslerinin akis hizi, kayit vyerleri,
solunum sekli, denegin pozisyonu gibi bir ¢ok paramet—
reye bagl:r: olmasi gelmektedir. Kayit sartlari,
ornegin kayit ortaminin giiriiltiilii olmasi da, dolayl:
olarak hem analizi, hem de siniflandirmay1l etkileyen bir
etmendir. Ayrica 'sagllkll' bir oOrintii tanima ve
siniflandirma icin dayanak veri tabaninin oldukga biiyiik
olmasi gerekmektedir,. Daha uygun sartlarda, daha
sagliklili kayitlar alinmasi, Dbiiyitkk bir wveri taban:
kullanilmasl1 ve deneklerin yeteri kadar egitilebilmesi
halinde siniflandiricinin basariminin daha da artmas:
beklenmektedir.

Siniflandiricida k-en vyakin komsu yoéntemi wve
Itakura uzaklik ©Olg¢iisii kullanilmistir. Yapilabilecek
baska bir c¢alismada, Mahalonobis uzaklik Olgiisii wveya
siniflandiricinin gliriiltilye olan bagisikligini arttir-
mak icin frekans agirliklandirmali Itakura Olgiisiti gibi
diger olciiler ve siniflandirma yoéntemleri denenerek bir
karsilastirma yapilabilir. Ya da, soluk .seslerinin
Gaussian olmadigl diisiiniilerek yiiksek dereceli spektrum
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yoluyla AR/ARMA parametreleri kestirilerek daha iyi bir
sistem belirleme yoluna gidilebilir. Bu yolla astim
hastaliklarinda goriilen ¢oksesli 1sliklar arasindaki
evre baglasimi sezilebilir.

Yapilan deneyler gitirt: seslerinin frekans
spektrumunda cok belirgin etkileri olmadigini
gostermistir, Test wedilen siniflandirici, Dbiiyiikk bir
olasilikla, zatlirreeli hastalarda, goglis kafesinin
aktarganlik islevinin degismesini esas alarak siniflan-
dirma yapmaktadir. Cirtirtilar iizerinde yapilan inceleme-
ler, ¢itirtilarin Denk. (2.1)’deki gibi iissel olarak
sonimlenen sinosoidlerin toplami olarak modellenebile-
cegini gostermistir. Citirtilarin dogrusal olmayan bir
siizgecle wuyarlamali bir yontemle sezilip soluk
sesinden arindirilmasindan sonra, bu model kullanilarak
¢irtirt: analizi ve siniflandirilmasi yapilabilir. Ayrica
bu parametrelerle egitilen bir siniflandirici kullanila-
rak c¢itirtilarin sezilmesi gergeklestirilebilir.

Uzman dizgeler son yillarda biyomedikal alaninda
Oonemli uygulama alanlari bulmuslardir. Solunum seslerin-
den elde edilen parametreler uzmanlarin o6znel yargi-
larina donigtiriilebilirse, isaret islemenin ve wuzman
dizgelerin etkilesimli kullanildig: akciger ve solunum
hastaliklari tani sistemleri gerceklestirilebilir.
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EK A. DONANIM

Solunum seslerinin kayit asamasinda kullanilan
alc¢akgec¢iren siizgeg, yiiksekgecgiren siizge¢ ve oOnkuvvet-
lendiricinin devre semalarl sirasiyla Sekil A-1, A-2
ve A-3'te verilmisgtir., Algakgecgiren siizgqe¢ 8. dereceden
bir Bessel siizgeci olup 2000 Hz kesim frekansina ve 24
dB’1lik bir kazanca sahiptir. Yiiksekgecgiren siizge¢ ise 4.
dereceden bir Butterworth siizgeci olup 80 Hz’lik kesim
frekansina sahiptir. Her 1iki siizgegte gecirme bantla-
rinda dogrusal evreye sahiptirler. Onkuvvetlendirici ise
36 dB’1ik bir kazanca sahip olup frekans yaniti 5-100000
Hz arasinda diizdiir.
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Sekil A-1. 8 kutuplu Bessel alc¢akgecgiren siizgec.
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Sekil A-2. 4 kutuplu Butterworth yiiksekgeciren siizgec.
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Sekil A-3. 36 dB kazancli: o6nkuvvetlendirici.

Kayit yaparken kullanilan mikrofonlarin ig¢ine
kondugu plastik kilifin iki kat bityiitiilmiis semasi Sekil
A-4’' de verilmistir.



78

97w qﬁw‘[ mikeofon} kablo Boglugu I 48 | 202 mmem

") oy -

3Bmm 6Tmem  12.4mm

Sekil A-4. Mikrofon ki1lifinin iki kat Diyiiltiilmis

semasi.



EK B. BILGISAYAR PROGRAMLARI

Bu bdlimde, ©Onceki boélimlerde anlatilan analiz ve
siniflandirma yontemlerinden solunum seslerinin AR
modellerle modellenmesine ve k-EYK kurali ve 1Itakura
Olcitstinden yararlanilarak siniflandirilmasina iliskin
bilgisayar programlar: verilmistir. Programlar Light-
Speed—-C derleyicisinde ve MacIntosh bilgisayari iizerinde

yazilmislardir,
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/l!l!!!!!!!!!l!!l!!!!!l!!!!!!l!l!!!!!!!!lll!!ll!l!!l!!!!l!
Bu program 2atureeli ve saglikli soluk cevrimlerini
K-EYX kuralindan ve Itakura olcusunden yararlanarak
siniflandirir.

!HlHl"ﬂI!H!ll!lH!Hll!lHH!!l!llll!!l!llll!!!l!!!l/

include <stdio. by

ginclude <storage.ld
ginclude (mathbv

include cunig, by

ginclude "cadold b*

#include "DataManipalation h*

/1 global degiskenier 3/

int frien = 256;

int K : i

int numofCase - 2; /¥saglikli, zaturrees/
int overlap - 64;

int order  : §;

int libecheck;

coef set astart;

coef set last;

Ji
void Initialize()

>
S

{
int Case, disker;
char sfname;
int ¥samparr, 1flovarr;
long len;

fname - (charx)HewPtr{200xsizeof{char));

RemoveLib();

for (Case:{;Case¢-numofCase;Case+t) |
printf{"/d. siniftan bir dosya adi girin -)* Case);
gets{fnane);
filelen{"TPK:® CtoPstr{fname], len, ddisker);
sampare = (int¥)HewPir{len);
bioad{*¥PK: ", CtoPstr(fname), samparr, len, &disker);
printf(*ayni denegin akis kayit dosyasinin adini girin -)%);
gets{fname);
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filelen(*TPK:*, CtoPstr(fname}, len, &disker);
flowarr - {ints)HewPir(len);
bload{"YPK: ®, CtoPstr(fname), flowarr, len, ddisker);
if (disker != 0) |
printf{*Dosya okumada hata !!!®);
BxitToshell();
J
InitRefLib{samparr, flowarr, len/sizeof(int), Case);
DisposPir{flowarr);
DisposPir{sampare);
DisposPir(fname);
]
HainBem();
J

/r i/
void Condense()
|

int Case, disker, nmofadds;

unsigned Hf, Hs;

char rfname;

int ssamparr, #flovare;

long len;

fnage - |chars)RewBtr(200esizeof (char)):
do |
mumofadds - 0;
for (Case-1;Case<-numofCase;Case++) |
printf(*/d. siniftan bir dosya adi girin -)*,Case);
gets{fnane);
filelen{®YPX:", CtoPstr(fname), len, 4disker);
samparr = (ints)HesPtr{len);
Dload{*YPK:®, CtoPstr{fname), samparr, len, ddisker);
printf(*ayni denegin akis Kayit dosyasinin adini girin -)*);
gets(fnane);
filelen(*YFE: ", CtoPstr(fname), len, 4disker);
flovare = {ints)HewPir(ien);
bload{"YPK: ®, CtoPstr(fname), f1owarr, len, disker);
if (disker !z 0) ¢
printf("Dosya okumada hata !!!*};
ExitToShell();
]
§f - (unsigned) (len/sizeof(int));
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numofadds +: CondenseRefLib(samparr, f1owarr, Bf, Case);
DisposPir{flowarr);
DisposPtr(samparr);

}

| vhile (numofadds !- 0);/rdayanak Kutuphaneye eklenen varsa
tekrar basa don 1/

DisposPtr{fname);

SaveLib{):

1ibcheck = TRUE;

Hainkenu(});

Ji]
void ClassifySubject()
{ .

et
-

int i, J, decision, phase;

int healthent, pneacnt, disker;
int ¥samparr, ¥floware, tifr;
unsigned firstpt, lastpt;
unsigned Rf, frbegin;

unsigned phaserec200};

long len;

char riname;

float xcor, sffr, xpar, 1LPC, ervor;

cor - (floats)NewPtr({(order+i)asizeof(float));
ife = [ints)RewPtr{frlenssizeof(int});

fir = (floats)HesPir(frlenasizeof{float));
par = (floats)NewPtr((order+i)usizeof(float));
LPC - {floatr)HewPtr((order+2)usizeof(float));
fpame - (chari)HewPtr(2001sizeof (char));

if ('corq;pary ILRC,;{ifr ) fnane) {
printf(*Bellek Kalmadi!!!®);
BxitToshel1 ();

J

if (1ibcheck !: TRUE) |
eraseplot(};
printf({*Dikkat! Dayanak kutuphane yok!!!®};
geteh();
Hainkenn{);
]
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eraseplot();
printf(*4d. dosya adi girin -)°*);
gets(fname);
filelen{*YPK:*, CtoPstr(fname), len, hdisker);
sampare = (ints)RewPir(len);
Dload{"YPK: *, CtoPstr{fnane}, samparr, len, kdisker);
printf(®ayni denegin akis kayit dosyasinin adini girin -)*};
gets(fname);
filelen("YPK: *, CtoPstr{fname}, len, kdisker):
flovarr - [intx)HewPir(len);
bload(*FX.®, CtoPstr{fname), f1ovarr, len, ddisker);
if (disker ! 0) {
printf({*Dosya okumada hata !!!*);
ExitToshell(};
]
§f - (unsigned) (len/sizeof{int));
Inspxp{fiowarr, Kf, phaserec, 200); /ric-dissoluma ayrimis/
eraseplot();
priotf(*Denek siniflandiriliyor, lutfen dekleyin.....*);
for (phase - RXP;phase ¢- INSP;phasest) |
if (phase =: KIP} printf{*Dissolusa Bvresi®};
else printf{"lcsoluma Bvresi*};
healthent-poeucnt:-0;
e
do {
Jrdissolumanin baslangic ve bitis noktalari bulumuyors/
if (phase::EXP) {
vhile(phaserec(j] 4% phaserec(j}!:RXP BRGIN) j+:2;
firstpt-phaserec|j+];
while(phaserec(j] & phaserec(j]!-EXP EHD) j-2;
lastpt:phaserec] j+];
}
Jricsolumanin baslangic ve bitis nektalari bulunuyor:/
else if (phase::IHSP) |
while(phaserec(]] & phaserec(f}!-1HSP BRGIR) j+-2;
firstpt-phaserec|j+);
vhile(phaserec(]] 4% phaserec|j)!-1HSP EAD) j+=2;
lastpt-phaserec| j#i];
J
fop {i=0;;144) |
frbegin = (firstpteoverlap)+iz(frlen-overlap);
if (frbeginsfrlen ¢ lastpt) {
GetFrame (ifr, samparr, frbegin, frlen);
Scale(ifr, ffr, frien};
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for (i-0;;1#4) {
frbegin - (firstptioverlap)+is{frlen-overlap);
if (frbegintfrien < lastpt) |
GetFrame(ifr, samparr, frbegin, frlen);
Scale(ifr, ffr, frlen);
Haming{f1r, frlen};
decision = ClassifyFrame (ffr, LPC, mmofCase, phase);
if (decision--HEALTHY)
+thealthent:
else if [decision:-PHEVKONIA)
+pneuent;
Jelse
break;
f

Jubile(phaserec{j+=2] != 0); /ubir sonraki ic veya dissoluma
gyresine kopumians/

priotf({*SAGLIELI : yuzde Z 2f" healthentei09, /(healthent+pneucnt));
printf(*ZATURRER . yuzde Z2f*,pnencnt:id, /(healthent+pneucnt));

]

Disposktr{cor); DisposPtr{par};

DisposPte(ffr); DisposPtr (ifr):

DisposPtr{LPC); DisposPir{iname);

printf{*siniflandirna sona erdi.”);

getch();

HainHemn();

!

i : i
void Hain¥enu()
{

eraseplot();
printf{*i- DayanaX Xutuphaneyi I1Kle*);
printf{"2- Dayanak Kutuphaneyi Sikistir®);
printf(*3- Siniflandir*);
printf{*4- Bitti");
switch{geteh()) |
case '1’: Initialize{);break;
case ‘2’: Condense();break;
case '3 ClassifySubject(); bredk;
case '4’: ByitToShell();
default : HainMemu{);
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el
~——

It
main()
f
start:last-HULL; /xlistenin wzunlugumu sifir yapt/
1ibcheck = LoadLib();
Haintem{):
]
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Juxsnnennned [SARRT ISLEME ISLEVLERI >rresaxrrxusnaany

Asagidaki islevler solunum seslerinin analizi sire-
sinda kullanilan islevlerdir,

ISR iI IRt Raabittsiitsatasdiaeiteisissiitittsiity)

$include <storage. b
finclude <math by
ginclude "cadold b

/i 1
AutoCor ¢ Bu islev 'K’ orneklik veri dizisi
‘s{}’nin ‘ord’ sayidaki duzgelenmis ozilinti
katsayilarini hesaplar ve ‘cor{]’ dizisine
atar

void AutoCor(s, ¥, ord, cor)
float s, scor;
int N ord;
i
register ind 1, j;
double eng - 0.0;
for {1-0;1cH;i++).eng += s{i]us(i];
. for (i:=f;icond;it) |
cor[i] = 0.0;
for {§=0; j¢=B-i-1; j++)
cor(i] += s{flas(it]l;
cor[i] /- eng;
J
cor(0] = 1.0;

I 1
Lpe & Bu islev ‘cor{]’ ozilinti diaisi veril-
pis bir veri icin ‘ord’ dereceden Ips katsayi-
larini hesaplar ve *1pe[]’ dizisinde geri gon-
derir, Islevde ayrica Kisimsal ilinti katsayi-
lari ’par[}’, karesel ongoru hatasi da ‘err’
degiskenleri ile cagiran programa gonderilir,

1 )
void Lpe (ord, cor, 1pc, par, err)
it ord;

float xcor, ¥1pc, xpar, rerr;
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int i
float rvar, sum;

var - {floats)HewPtr(sizeof{float) s (ordt{));
sere = cor[0];

for {i={;icord;i+4] {
sum = 0.0;
for (J:1; jei-1; )
s += 1pe|jJacor{i-jl;
par[i] = -{cor[i]+sum)/(serr);
if {fabs{par[i]} > i) |
printf{"Ongorucy Kararsiz!!!*);
geteh();
return;
|
Ipe(d] = parfi};
for {j=1; je=i-1; j#+)
varfj] = Ipefj} + parfijalpefi-jl;
for (j=1; jc=i-1; j14)
Ipe(§] = warljl;
terr 3= {4, 0-par{ijaparfi]);

/h 1
InspRxp : Bu islev akis isaretinden yararla-
narak akis eveelerini apirir. ‘flowarr()’
akis isareti dizisi, 'Nf’ akis isaretinin
uzunlugu, ‘phaserec(]’ evrelerin baslangic ve
bitis noktalarini gosteren evre Kayit dizi-
si, ’Rp’ de b dizinin uzunlugudur.

void InspBip|flowarr, B, phaserec, Bp)
int xflovarr;
unsigned sphaserec, A, Kp;

{
int phase, maxi, maxe, mazavg;

int threshold, guarddand: 1000, Locmax;
double DC=0.0;
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unsigned n, j,X;
unsigned temprec;

temprec: (wnsigneds) NewPtr (sizeof {unsigned) :Hp);

/1 IC degeri hesapla 1/
for {n=0;ncRf;nt4)

DG +: {double)flowarr(n);
IC /= (double)Xf;

Jv akis isaretinden DC degerini cikar v/
for {n:0;n¢8f; n+4)
flovarr{n] -= {int)IC;

fiesik degerini buly/

findmax(flowarr, (Rf/2), 4max{, tlocmax);

findmax(flovarr+ (88/2), (Nf/2), imax?, &locmax};

Baxavg - (maximax)/e;

threshold - maxavgeie/i00;

Jrakis isaretindeki guruitaleri yoketmek icin
isareti yumisaty/

ovavg (flovarr, Rf, 10);

Jrisareti esikten gecira/
for (n-0;n¢Hf;nt+) |
if {abs{flomarr{n}} ¢ threshold)

J

k:0;

floware(n]-0;

{usifira dusme ve sifirdan yukselme noktalarini buly/
for (n=2;ncHf-;n¢4) |
if (flovarr([n] == 0) {
if (flovare[n+] == 0 &% floware(n-i] == 0)

cont nue;

else if (flovarr{n+i] > 0 84 flovarein-i] == 9) |

]

temprec(k] - BIP BEGIN; /xdissoluma baslangiciy/
temprec[k+] - n;

else if {flovarr[n+] ¢ 0 4§ flovarr[n-f] =z 0) |

tempree (K} - INSP BRGIN; /xicsoluma baslangiciy/
temprec[k+i] = n;
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plse if {flowarr[nti] == 0 & flowarrfn-i] » 0} |
temprec(k] - EXP BAD; /dissoluma sommy/
temprec[K+] = n;

J

else if (flowarr[n+l) == 0 8% flowarrin-1) < 0) |
temprec(k] - THSP END; /ricsoluma somu/
temprec(kef] = n;

J

ke

}
J

fiyalanci evreleri Kontrol et ve elex/
=%
for (n=0;ndk;n¢=2) |
if ({temprec[n)--EEP BRGIN A% temprec|ne]--EXP RMD) .,
{temprecin}==IHSP BRGIN &% temprec(n+2]--INSP RAD)}
if ({temprec(n+3]-temprec(n+t]) » guardband) {
phaserec j]-temprec(n];
phaserec| j+i]-temprec[n];
Phaserec| j+2]-temprec ne2];
Puaserec] j+3]-temprec {m3};
{4
J
} .
for (n:j;ncHp;ne+) phaserecin] - 0; /rdizinin gerisini sifirla doldurs/
DisposPir({temprec);
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Joesanpnnnnann ¢ SINIFLARDIRMA ISLEVLERI yuxaxxnxxunassas

Asagidaki islevler dayanak Kutuphanenin sikistiril-
pasinda, ilklenmesinde ve bir cercevenin siniflandiril-
masinda Kuilanilan islevlerdir,

111 ebtiiasb et Rititintiititaticiittintitattitisdsiiiiy)

finclude ¢stdio. by
ginclude ¢storage. b
$include ®cadold b

gxtern int frlen, order;
extern int mumofCase, X, overlap;
extern coef set rstart;

I 1
InitRefLid : Bu islev dayanak kutuphaneyi her
siniftan X+i tame LEC vektoru ile ilkler. IIX-
lede sirasinda akis evreleri dikRate alinmak-
tadir, ‘samparr{]’,’Ss’ uzmnluginda solumm
sesi dizisi, ‘flovarr(}’, ‘N’ uzanlugunda
akis isareti dizisi, *Case’ denegin durumadur,
Islevde taninlanmayan dizi ve degiskenler ama
progranda global dlarak taminiammislardir,
void InitRefLib{samparr, flovarr, Bf, Case}
int vsamparr, 1flowarr, Case; ’
unsigned Ef;

1/

{
int 1, §, vifr, phase;
unsigned frbegin, firstpt, lastpt;
coef set rdata;
unsigned phaserec(200];
float xcor, 1ffr, apar, sLPG, error;

o = (floats)HewPtr((onder+t)asizeof(float));
ifr = (intr)NewPir(frlenssizeof{int}};

fir - (floats)KewPtr(frlemsizeof(float));
par - (floats)HewPtr((order+i)esizeof{float));
LBC - (floats)HewPir({(orders+2)rsizeof (float));

if {lcor)!par; ILPC; tifr} ;! fr) |
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printi(*Bellek Kalmadi!!!®);
ExitPoShell{);
}
Removelib(); /reski day, kutuphaneyi sily/
InspBxp{flovarr, kf, phaserec, 200); /uakis evresi ayrimiy/
for {phase-EXP; phase(:INSP; phase++) {
j=0;
if (phase::KiP) {
vhile(phaserec[j] && phaserec|j]!-EXP BBGIN) j+:2;
firstpt-phaserec(j+]; /1baslangic nokiasiz/
vhile(phaserec(j] &4 phaserec(j]!-EXP BHD} ji-2;
lastpt-phaserec|j+i]; /abitis noktasis/
J
else if (phase-:THSP) |
while(phaserec(j] &4 phaserec[j}{-INSP BRGIN) ji:2;
firstpt-phaserec|j+i]; /rbaslangic nokiasit/
vhile(phaserec(j] && phaserecj]!-INSP BD) j+-2;
lastpt-phaserec(j+i]; /abitis noktasir/
}

for {j=0; j<al; jo) |
frbegin = firstpt + ja{lastpt-firstpt)/{KHi);
GetPrame(ifr, samparr, frbegin, frien);
Scale(ifm, £fr, frlen);
Baming(ffr, frien);
AutoCor (ffr, frlen, order, cor);
Lpe{order, cor, LPG-1, par, derror);
data - {coef _seta)NewPir(sizeof (coef set)};
if (!data) {
printf(*Bellek Kalmadi!!!®);
ExitToShell();
]
data-)subjCase - Case;
data-)flowphase - phase;
for {i=0;icorder;iss)
data->lpe[i] = LPC[i];
start - AddLib{data, start);
]
}
SaveLid(};
DisposPtr{cor); DisposPtr{par);
DisposPtr{ffr): DisposPir{ifr);
DisposPir{LEC};
libcheck = TRUB;
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/r 1
(lassifyFrame : Bu islev hangi akis evresinden
pldugu dilinen bir cerceveyi E-BYX kurali ve
[takura uzaklik olcusunden yararlanarak sinif- -
landirmaktadir, Islev ayni zamanda Kendisini
cagiran programa cercevenin Ipc Katsayilarini
da gondermektedir,

! 1/
int ClassifyFrame (frame, LPC, numofCase, phase)

float 1frame, 1LEC;

int numofCase, phase;

|

int 1, vecoun, Case, num;
float 1buflpc, product;
float xdistance, 1err, sqerr;

distance - (floats)NewPir({mmofCase+e)esizeof(float});
buflpe = (floats)HewPir{{ordersi)rsizeof(float));

if {!distance |} ‘bufip) |
printf{*Bellek kalmadi!!!®);
RxitToShell();
} .
AutoCor(frame, frien, order, cor);
Lpe{order, cor, LFG-1, par, 4sqerr);
for {Case:{;Case-numofCase; Cases+). |
/1dayanak kutuphanedeki 'Case’ durumm da
olanlarin ‘phase’ evrelerine ait
Ipc vektor sayisini bul 1/
mm = oot {Case, phase);
err = (floats)HewPir{(mumet) 1sizeof(float));
fxcerceveyi dayanak Kutuphanedeki Ipc vektorleri ile suz
ve her vekior icin ongoru hatasini hesaplar/
for (vecnum:{; vechum(-num; vecoum++) |
J1ipe vektorunu buflpe(]’ye Kopyalar/
ReadCoef (Case, phase, vecnun, buflps);
erp{vecrum] - FindBrror{buflpc, frame);
]

Jt 11K X ninimm hatanin carpimini bul 1/
product = £.0;

Sort {num, err);

for (i=1;i¢:K;is+) product #- err(i];
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1]

int CondenseRefLid {samparr, flovarr, Bf, Case)

83

Ju cercevenin ‘Case’ sinifina olan uzakligini hesapla 1/
distance[Case] - logi0(product)-Kxlogid(sqerr);

DisposPtr(err);
J
DisposPtr{buflpe);

/xen Kucuk uzakligi veren sinifin indisini dondur »/

return{Hin0f |distance));

CondenseRefLid : Bu isiev InitRefLib islevi
ile ilklenen dayanak kutuphaneyi, sikistiril-
nis X-BYX kuralina gore sikistirmaktadir,

Y

int ssamparr, sf1ovarn, Case;
wsigned Bf;

{

int i, j, vifr, phase, decision;

int addnum, discardnum, X;
unsigned frbegin, firstpt, lastpt;
coef set vdata;

msigned phaserec|200];

float scor, 1ffr, apar, sLEC, error;

cor = (floats)HewPtr{{order+i)rsizeof{float));
ife = (ints)HewPir{frlenssizeof(int));

fir - (floats)ewPir(frlenssizeof(float));
par = (floats)NesPir((orders1)asizeof{float));
LK = {floats)HewPtr({order+2)asizeof(float)};

if {icor;}ipari | ILEC) ) life) ! EdT) {
printf(*Bellek kalmadi!!!®);
ExitToShell{();
]
InspRxp(flowarr, §f, phaserec, 200);
addmum-di seardnum-0;
for {phase - BXP;phase < INSP;phaset+) |
10
do {
if (phase-:EXP) |

while(phaserecif] &k phaserec|j){-EXP BRGIN) j¢:2,
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firstpt-phaserec(j+];
vhile(phaserec{j} &4 phaserec{]!-EXP BHD) ji:2;
lastpt-phaserec(j+i];

J

else if (phase=:INSP) |
vhile{phaserec|j} & phaserec(j]!-IHSP BRGIN) jo-2;
firstpt-phaserec(jti];
vhile(phaserec(j) &% phaserec(j]!-INSP END) ji:2;
lastpt-phaserec(j+];

}

for (i=0;;i#4) |
data = (coef setr)NewPir{sizeof|coef set));
if (ldata) (
printf(®Bellek kalmadi!!!®);
ExitToShell{);
]
frbegin = (firstpt+overlap) +ix(frlen-overlap);
if (frbeginsfrien ¢ lastpt) {
GetFrame (ifr, samparr, frbegin, frlen);
Scale{ifr, ffr, frien);
Hamtng (ffr, frlen);
decision - ClassifyPrame{fr, LPC, numfCase, phase);
if (decision != Case} |
++addnum;
data-)subjCase = Case;
data-)tlowphase- - phase;
for (K=0;Kcopder;k++)
data-)Ipe(k] = LPC[K];
start - AddLib{data, start);
]
else if (decision == Case){
+Hdiscardnum;
]

Jelse
break;
]
Juhile(phaserec|j+:=2] !z 0);
]
return(addnum); /2 kutuphaneye eklenenlerin sayisit/



95

Jonnnrnned VER] TABART ISLEVLER] )tmanrsmynsniny

Asagida verilen islevler cift Dagli liste
Yapisina sahip bir veri tabani olusturulmasinda
kullanilmaktadir, Dayanak Kutuphanesi bu veri taba-
nindan yararlanarak olusturulmaktadir,

HEE R e/

$include ¢stdio.hy
gincinde (storage.ly
finclude *cadold b

extern coef_set astart;
extern coef set 1last;

It 1
AddLib : Bu islev “coeff set’ turundeki 'data’
veri Mmcresini dayanak kutuphaneye ekler ve
dayanak Kutuphanenin en basindaki veri lmere-
sinin adresini dondurur.

coef set sAddLib{data, top)

coef set rdata, rtop;”

Y

t
coef set rold, 1tp;

tp : top;

if {last==HULL) § /» listedeki ilK eleman v/
data-)next = HULL;
data-)prior: NULL;
last-data;
return data;
]

0ld - RULL;
vhile (tp) |
if {}{tp-rsubjCase == data-)subjCase &% tp-)flowphase =: data-)flowphase)) |
old - ip;
tp = tp-omext;
)
else |
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if (tpprior} | /¥ oria eleman ¥/
tp-prior-)next-data;
data-»next-tp;
data-)prior=tp-prior;
tp-)prior-data;
return top;
]
data-dnext = tp; /x yeni ilX eleman ¥/
data->prior: HULL;
tp-)prior - data;
return data;
}
J
old-)next - data; /¢ sona Koy 1/
data-)next = HULL;
data-)prior: old;
last - data;
return top;

!

i
Savelid i Bu islev tm dayanak kutuphaneyi
"dayanak kutuphame® adli dosyaya Kaydeder.

=

void SaveLib{)

!
FILB 1fp;
coef set rdata;

if {(fp-fopen{"dayanak Kutuphane®, "sb®}}=-NULL} {
printf(*Dayanak dosya acilamiyor®);
ReitToShell();

]
printf(*Dayanak kutuphane kaydediliyor....*);

data:-start;

while(data) |
farite{data, sizeof{coef set), |, p);
data-data-)next;

|

fclose(fp);
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It 1
LoadLib : Bu islev dayanak kutuphaneyi *daya-
nak kutuphane® adli dosyadan okur,

1 ¥/
int LoadLib()

!
FILE fp;
coef _set 1data, +temp:iLL;

start - (coef setr)HewPir({sizeof{coef set));
if (!start) {
printf(*Bellek yetmiyor!!®):
BxitToshell(0);
M
if ({fp-fopen(*dayanak kutuphane®,*rd*}) !z WULL) {
/v Katsayi vektorlerini okn ¥/
data - start;
vhile {!feoflfp)) |
if{1!-fread(data, sizeof (coef set),f,fp)) break;
fabir sonraki fcin Dellek ayirt/
data-)next-(coef seta)NewPtr(sizeof{coef set)};
if {ldata->next) |
printf{*Bellek yetmiyor!!®};
BritToshell{);
!
data-»prior-temp;
temp - data;
data - data-)next;
}
temp-)next-RULL;
last-temp;
start-)prior-NULL;
fclose(fp);
return TRUE;
J
else return PALSE;

}
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Javnnanena VARDIMCT ISLEVLER »umxvnszsuassanuasy/

finclude (math by
include “cadold h"

extern coef set 1start;
extern coef_set 1last;

Jii i
void GetFrame(ifr, samparr, location, §)

int vifr, xsamparr, i;

unsigned location;

/¥ bu islev orneX dizisinin belirli bir yerin
den bir cercevelik veri alir 1/

{
unsigned i;
for {i-location;iclocationsl; i++)
ifr[i-location] - samparr(i};
]

i J
void Haming{ffr, )

float sfir; )

int §;

/% bu islev cerceveyi Hamming penceresi ile
agirliklandirir. v/

{
int §;

for{i-0;icH;it+)
tieli] 1= (0, 54-0. 46xcos{{2xPIei}/(R-1)));

}

b i
void Scale(arrin, arrout, )

int rarrin, K

float warrout:

J¥ bu islev 2048, -2080 arasinda olan tamsayi
veriyi -1,1 arasina olcekler. 1/
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[
int i

for (1=0;1¢H;1+4)
arrout[i] - arrin[i]/2088, 0;
J

/¥ Yy
float FindError{bufipe, fir)
float xbaflpe, ¥ffr;

/1 b islev ffr[] cercevesi buflpe(] katsayi-
lani ile suzuldugunde ortaya cikan ongorn
hatasini hesaplar. ¥/

register int i, j;
tloat toterr0. 0, sum;
float ¥bufr;

bafr = {floats)HewPir{{order+frlen)asizeot(float));
for (i-0;icorder;is+) Dufr(i] = 0; /¢ ilk sartlar sifir 3/

for {i-order;icfrlen;is+) |
sum = 0.0;
bufr[i] - ffr[i-order};
for {j=1; j<-order; j++)
SuR +: buflpe[j-1]wbufr(i-i];
toterr +: (bufr(i)+sum) s (bufr[i]+sum};
}

DisposPir(bufr);
return{toterr);
]

/i if
int MinOf {distance)
float 1distance;

/¢ bu islev ‘distance[}’ dizisinin en kucuk
elemaninin indisini bulur, Bu indis
ClassifyFrame() islevinin cerceveyi atadigi
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sinifin indisine karsi gelir. 1/

float min;
int i, index-i;
min - distance(i];
for {i-2;i<:numofCase; i++) {
if (distance[i]<min) {
min - distance(i];
index = i;
}
}
return{index);
!

s
.

Ji]
void ReadCoef (Case, phase, vecnum, bufipe)
int Case, phase, vecnum;

float tbuflpe;

/¥ bu islev dayanak kutuphanedeki bir lpc vekio-
rume buflpe()’ve Ropyalar, ¥/

coef sel vdata;
int §;

data - start;

vhile {!{data-)subjCase :- Case & data-)flowphase - phase})
data - data-)next;

thile {--vecomn !: 0)
data - data-)next;

for (i=0;1conder;it++)
buflpe(i] = data->lpefil;

J

I |
int HumOf (Case, phase)
int Case, phase;

Jabu islev belirlenen evre ve siniftaki Ipe
vektorlerinin sayisini hesaplar 1/
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int num:0;
coef_set 1tp;

tp = start;

while (!{tp-)subjCase == Case &% tp->flowphase :=- phase] & tp)
tp - tp-onext;

while {tp-)subjCase - Case &% tp->flowphase :- phase &4 tp) |
+OUI;
tp = tp-rnext;
J
return {oum);
i

/i i
void RemoveLibi{)

/v b islev dayanak kutuphaneyi bellekten ve
diskten siler 1/

coef set xold;

if (1ibcheck--TRUE} {
eraseplot{);
printf{*Bski dayanak kutuphane silinsin mi? (E/B) *);
if (toupper{getch())='F’} {
/¢ ayrilan bellegi bosalt v/
aile (start) |
old = start;
start - old-)next;
if (start) start-)prior = NULL;
else last - NULL;
DisposPtr{old);
}
remove{"dayanak kutuphane®);
start - (coef sets)HewPtr(sizeof(coef set]};
]
1ibeheck = FALSE;
}
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[t i
void Hovavg(inarr, 8, H)

int sinarn, B;

wsigned K;

/¢ Dt islev giris dizisinin yuruyen
ortalamasini hesaplar 1/

unsigned I, j;
int riemp;
int sum;

temp - {intx)HewPtr{sizeof{int)s(N+H));

if (!temp) {
printf({*Bellek Kalmadi!!!®);
BxitToShell{);

J

for (1:0;14/2;1¢+)
temp{i]-temp[i+hsh/e]=0;

for {1:M/2; {dH/ask; ine)
teap|i]:inarr{i-H/2);

for {i:0;icKine} f
sum-0;
for {J=1; jeish; j#)

su ¢ tem({l;

inarr[i] = sua/k;

]

DisposPtr{temp);

]

t ----=-1f
void PindMax (arr, N, ymax, locmax)
int sarr,§, symag, slocmax;

/v bu islev tamsayi bir dizinin maks. elemanini
ve bu elemanin yerini hesaplar 1/
{
int i;
int max:0;

for {1:0;1R:is+) |
if (arefi] > max) |
max = abs(arr[i]);



1locmax:i;

1YaX-Iax;
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fonnnnnnn¢ CAILD, B i/

define EIP i
#define INSP 4
define TRUB |
fdefine FALSE 0
$define MEALTHY |

#define PHEUMONIA ¢
gdefine INSP BESIN {
fdefine INSP KD ¢
fdefine EXP BRGIE 3
fdefine BXP KED 4
gdefine PI 3, 1415926

struet cell {
int flowphase; /xakis evresis/
int subjCase; /xdenegin durwma{saglikli, zaturree)s/
float Ipe[20]; /sLPC Katsayilaris/
struct data mnext; /ibir sonraki hmcrei/
struct data sppior; /xbir onceki hucrer/
h

typedef struct cell goef set;

/v islev prototipleri 1/

void  MainHemm(void);

void  Condense{void);

void  Initialize{void);

void  ClassifySubject (void);

void  SaveLib{void);

yoid  AutoCor{floaty, int, int, floats);

void  Lpc(int, floats, floats, floaty, floats);
void  InspRxp{ints, unsigned, unsigneds, unsigned);
void  InitRefLib(ints, ints, unsigned, int);
void  GetFrame{ints, iniy, unsigned, int);

void  Hamming(floaty, int);

void  Scale(inty, floats, int);

vold  Movvg(ints, unsigned, int);

void  PindMax{inty, int, ints, inty);

void  ReadCoef(int, int, int, floaty);

int ClassifyPrame{floaty, floats, int, int);
int CondenseRefLib(ints, ints, unsigned, int);
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it MinOf(floats);

int FumOf {int, int);

int LoadLib{void);

float  PindBrror{floaty, floats);
coef_set rAddLib{coef sety,coef sett);
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