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In this study, a method based on deep learning has been proposed for the classification of lung
sounds. For this purpose, the Convolutional Neural Network (CNN) has been designed. In
addition, experiments are carried out using different machine learning methods based on feature
extraction.
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Figure A. Schema of the Proposed Method

Purpose: The focuses is on automatic diagnosis of lung diseases, one of the most important issues
in public health. There have been many studies on this subject in the literature, but most of these
studies consist of traditional methods. The aim of this study is to increase the classification
performance of lung sounds with deep learning.

Theory and Methods: The proposed method for the classification of lung sounds consists of five
steps. First, lung sound signals are pre-processed, and spectrograms are obtained. After applying
the data augment process to spectrograms, spectrogram images are given as input to the designed
ESA model and the classification process is made.

Results: Experiments to evaluate the effectiveness of different methods are carried out using the
ICBHI 2017 data set consisting of four classes commonly used in the literature. On average,
64.5% accuracy was obtained from the proposed method. The simulation and experimental results
are presented and compared in Section 6.

Conclusion: In this study, deep learning is discussed to improve the classification performance
of lung sounds. By designing a 12-layer CNN, spectrogram images are given to the first layer,
and the classification process is made. Before the data augment, an average of 60.14%
classification performance is obtained. After the data augmentation, an average classification
performance of 64.50% is obtained. In addition, in order to compare the performance of the
proposed method with other machine learning methods, MFCC features are extracted from the
data set samples and the classification process is made with SVM and K-NN.
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Akciger hastaliklari, insan sagligini ciddi olarak tehdit eden hastaliklar arasindadir ve giiniimiizde
birgok olim akciger hastaliklarindan kaynaklanmaktadir. Akciger sesleri sayesinde akciger
hastaliklar1 ile ilgili dnemli ¢ikarimlar yapilabilmektedir. Akciger rahatsizligi olan hastalari
degerlendirmek i¢in doktorlar genellikle oskiiltasyon teknigini kullanirlar. Ancak, bu teknigin
bazi dezavantajlari vardir. Ornegin, doktor iyi bir tip egitimi almamissa, bu yanhs taniya neden
olabilir. Ayrica akciger sesleri duragan olmadigindan dolay1 analiz, tanima siireci karmagiktir. Bu
nedenle otomatik tanima sistemlerinin gelistirilmesi daha kesin ve dogru tanilar koymada
yardimci olacaktir. Akciger hastaliklarmi teshis etmek ve uzmanlara teshislerinde yardimei olmak
icin geleneksel ses isleme rutinlerine dayanan bir¢ok calisma dnerilmistir. Bu ¢alismada akciger
seslerinin smiflandirilmasi i¢in derin 6grenmeye dayanan bir yontem Onerilmistir. Bu amag
dogrultusunda Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) tasarlanmistir. Ayrica 6zellik ¢ikarimma dayanan
farkli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak da deneyler gerceklestirilmistir. Deneyler, farkli
yontemlerin etkinligini degerlendirmek igin literatiirde yaygin olarak kullanilan, dért siniftan
olusan ICBHI 2017 veri seti ile yapilmstir. Ortalama olarak %64,5 dogruluk 6nerilen yontemden
elde edilmistir.

Classification of Lung Sounds with Deep Learning
Abstract

Lung diseases are among the diseases that seriously threaten human health, and many deaths
today are caused by lung diseases. Thanks to the lung sounds, important inferences can be made
about lung diseases. Doctors often use the auscultation technique to evaluate patients with lung
conditions. However, this technique has some drawbacks. For example, this may lead to a
misdiagnosis if the doctor has not received a good medical education. In addition, since the lung
sounds are nonstationary, the analysis and recognition process is complex. Therefore, the
development of automatic recognition systems will help in making more precise and accurate
diagnoses. Many studies based on traditional sound processing routines have been proposed to
diagnose lung diseases and to assist professionals in their diagnosis. In this study, a method based
on deep learning has been proposed for the classification of lung sounds. For this purpose, the
Convolutional Neural Network (CNN) has been designed. In addition, experiments are carried
out using different machine learning methods based on feature extraction. Experiments to
evaluate the effectiveness of different methods are carried out using the ICBHI 2017 data set
consisting of four classes commonly used in the literature. On average, 64.5% accuracy is
obtained from the proposed method. In addition, when the results obtained from the proposed
method are compared with the latest methods in the literature, it is seen that it has a better
performance in terms of classification success.

1. GIRiS INTRODUCTION)

Modern tipta teshis, daha ¢ok gorsel veya isitsel bilgilerle iliskilidir. T1ibbi bilgiler farkli yontemlerden
edinilebilir ve temel olarak bu veriler tip uzmanina goriintii veya ses olarak gosterilir. Inspirasyon ve
ekspirasyon sirasinda hava akimi nedeniyle akcigerler tarafindan {iretilen ses sinyalleri, solunum sisteminin
durumu hakkinda giiglii bir bilgi kaynagi olusturur. Oskiiltasyon, doktorlarin bir stetoskop kullanarak
pulmoner rahatsizlig1 olan hastalar1 degerlendirip teshis ettikleri bir tekniktir [1]. Bu teknik herhangi bir
risk veya yan etki olusturmaz. Bu yontemden etkin ve dogru sonuglar alinmasi, doktorun insan viicudu
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tarafindan iiretilen normal ve anormal sesleri tanima yetenegine baghdir. Ayrica, akciger sesleri duragan
olmayan sinyallerdir ve buna bagli olarak oskiiltasyon yoOntemi sirasinda seslerin analiz edilmesi
zorlasacaktir. Bu nedenle, oskiiltasyon yonteminin bir 6riintii tanima sistemi ile birlikte kullanimi, daha
kesin ve dogru klinik tanilar koymada yardimci olacaktir [2], [3]. Akciger sesleri iki kategoriye ayrilabilir:
normal (vesicular) solunum sesleri ve normal olmayan (adventitious) solunum sesleri. Solunum
bozukluklar1 olmadiginda normal solunum sesleri duyulur ve solunum bozuklugu oldugunda ise ek sesler
duyulur [4]. Normal solunum sesleri dinlenirken trakeal, bronsiyal ve bronkovezikiiler sesler dikkate
alinmalidir. Bu sesler i¢in inspirasyon siiresi ekspirasyon siiresinden daha fazladir. Normal akciger sesi
100-1000 Hz frekans araliginda uzanir ve ses sinyalinde farkli tepe noktalar1 yoktur [5], [6]. Normal
olmayan solunum seslerinde normal nefes seslerine eklenen ek bir solunum sesi vardir. Bunlar siirekli ve
ayrik olmak tizere iki gruba ayrilirlar [7]. Siirekli sesler tiftirim (wheeze) gibiyken, ayrik sesler ise ¢itirti
(crackle) seklindedir. Bu tiir seslerin varligi genellikle akciger bozuklugunu gosterir. Miizikal bir
karakteristik yapiya sahip olan siirekli gruptaki tfiirim sesleri genellikle 100 Hz'nin {izerinde baskin
frekansa sahiptir. Ayrica 100 ms'den biiyiik periyodik dalga formlari olusturan ses sinyalidir. Ornek olarak
Rhonchi siirekli sesler grubundadir ve yaklagik 200 Hz veya daha diisiik bir baskin frekans tarafindan
karakterize edilir [6]. Ayrica tfiirim sesleri, obstriiktif akciger hastaliginin yaygin bir belirtisidir ve bu
hastaliklar astim, zatiirre ve bronsit olabilir. Citirt1 sesleri ise ayrik akciger sesleridir ve kardiyovaskiiler
hastaliklarda siklikla goriiliir. Siireleri 20 ms'den azdir ve frekans igerikleri tipik olarak genistir [8].
Literatiirde birgok akciger sesi kategorisi vardir. Bu c¢aligmada ICBHI 2017 veri setindeki siniflar
incelenmistir. Geleneksel akciger sesi siniflandirma ¢aligmalarinda genellikle akciger sesi sinyallerinden
farkli 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Cikarilan 6zellikler ile sinif etiketleri arasindaki iligkiyi 6grenmek igin
farkli makine 6grenmesi algoritmalari uygulanmaktadir. Bu ¢calismada akciger sesi siniflandirmasinda derin
ogrenmeye dayal1 bir yontem kullamlmaktadir. ilk olarak ses sinyalleri 6n islemden gegirilmistir. Daha
sonra akciger sesi sinyallerinden karigik dzellikler ¢ikarmak yerine, bu sinyalleri gorsel olarak ifade eden
spektrogramlar ¢gikarilmigtir. Spektrogramlar tasarlanan ESA’ya girdi olarak verilerek 6zellik ¢ikarma ve
siniflandirma iglemi yapilmstir.

Bu makalenin geri kalani su sekilde diizenlenmistir. Bolim 2°de literatlirdeki akciger seslerinin
siniflandiriimasi ile ilgili ¢aligmalar gézden gegirilmistir ve aralarindaki farklar ortaya konulmustur. Boliim
3,4 ve 5’te materyal ve Onerilen yontem tanitilmistir. Boliim 6°da veri seti ve arastirmada kullanilan akciger
seslerinin siniflandirilmasiyla ile ilgili deneysel uygulamalar verilmistir. Bolim 7°de ise arastirmanin
bulgulari tartigilmustr.

2. ILGILI CALISMALAR (RELATED WORKS)

Akciger seslerinin analizini ve sentezini igeren bazi dikkate deger caligmalar bu bdliimde verilecektir.
Oriintii tanima ve yapay zekanin gelismesiyle, farkli akciger seslerinin siniflandirilmasi igin otomatik
sistemler gelistirmek i¢in birgcok 6zellige dayali yaklasim onerilmistir.

Icer ve Gengeg (2014), normal ve anormal akciger seslerini smiflandirmak icin gii¢ spektral yogunluk
degerlerinin frekans oranini ve Hilbert-Huang Doniisiimii (HHD) 6zelliklerini kullandilar. Smiflandirici
olarak Destek Vektor Makineleri (DVM) kullanilmistir ve %90'n tizerinde dogruluk elde edilmistir [2].
Naves ve ark. (2016), akciger seslerinin siniflandirilmasi igin K-NN ve Bayes smiflandiricilari tercih
etmiglerdir. Kullanilan veri setinde bes tip akciger sesi bulunmaktadir. Genetik algoritmalar ve Fisher
dogrusal ayirici 6zellik azaltmak i¢in kullanilmistir. Smiflandirict dogrulugu ortalama olarak %98,1° dir
[3]. Serbes ve ark. (2013), zaman frekans1 ve zaman &lgegi (TS) analizini dnermektedir. Ozellik ¢ikarma
adiminda, zaman frekans1 ve zaman &lgegi analizi kullamlmstir. On isleme icin, ¢itirt1 bilgisi icermeyen
frekans bantlarini ¢gikarmak amaciyla Cift agagli karmagsik dalgacik doniisiimii (Dual-tree complex wavelet
transform - DTCWT) uygulanmustir. Siniflandirma adiminda gitirt1 ve gitirt1 olmayan sesleri siniflandirmak
i¢in K-En Yakin Komsular (K-NN), DVM ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanilmistir. En iyi siniflandirma
sonucu %97,5 olarak DVM’den elde edilmistir [9].

Jin ve Sattar (2014), solunum seslerini siniflandirmak i¢cin DVM kullanmiglardir. Sinyallerden anlik
basiklik (kurtosis), ayirma fonksiyonu (diskriminant fonksiyon) ve entropi gibi Ozellikler ¢ikarilarak
optimal olarak %97,7 ile %98,8 arasinda siniflandirma dogrulugu elde edilmistir [10].

Bahoura (2009), iki siniftan olugan akciger solunum seslerinin siniflandirilmasi igin farkli bir yaklagim
onermistir. Sinyallerden Mel-frekansli cepstral katsayilar1 (MFCC) ¢ikarilmistir ve 6zellik kiimesi olarak
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kullanilmigtir. Siniflandirmak igin ise Gauss Karisim Modeli kullanilmigtir ve %94,2 siniflandirma
basarimi elde edilmistir [11].

Orjuela ve ark. (2014), normal, iifiiriim ve ¢itirt1 solunum seslerini siniflandirmak icin YSA ile birlikte
MFCC ozelliklerini kullanmiglardir. Smiflandirma basarimi ¢itirti solunum seslerinde %75, iifiiriim
solunumlarda %100 ve normal solunum seslerinde ise %80 olarak hesaplanmustir [12].

Maruf ve ark. (2015), Gauss Karisim Modeli’ni kullanarak ¢itirt1 solunum seslerinin normal solunum
seslerinden ayrilmasi ve siniflandirilmast i¢in bir yontem oOnermislerdir. Bu g¢aligma dort adimdan
olusmaktadir. Bu adimlar dnisleme, dzellik ¢ikarma, dzellik segme ve siniflandirma seklindedir. On isleme
adiminda, arka plan giiriiltiisii azaltimi igin bir bant gegiren filtre kullanilmistir ve daha sonra enerji ve
spektrogram gibi 6zellikler ¢ikarilmistir. Ozellik segme adimindan sonra, nihai 6zellikler Gauss Karisim
Modeli kullanilarak egitilmistir. Calismadan elde edilen genel dogruluk %97,56° dir [13].

Yeginer ve Kahya (2007), vezikiiler sesin ¢itirtili solunum ses sinyalinden atilmasi i¢in otomatik bir yontem
onermislerdir. Ilgilenilen bir bdlgeyi sectikten sonra, o bolgedeki ham ve filtrelenmis dalga formlar:
arasindaki korelasyona dayali bozulma metrigi tanimlanmustir. Filtre kesme frekansi bozulma metrigine
gore tahmin edilmistir. Hesaplama maliyetini azaltmak i¢in, tahmini kesme frekansindan yeni bir kesme
frekans1 6ngoren bir regresyon analizi de gergeklestirilmistir [14].

Serbes ve ark. (2017), gesitli akciger seslerini siniflandirmak i¢in radyal temelli fonksiyon ¢ekirdege sahip
DVM kullanmiglardir. Veri seti olarak 126 kisiden elde edilen 920 kayittan olusan ICBHI 2017
kullanilmistir. Seslerin ay1rt edici 6zelliklerini temsil eden spektral 6zellikler ¢ikarilarak dort siniftan olugan
veri seti simiflandirilmaya galisilmstir. %57,88 dogruluk elde edilmistir [15].

Chambres ve ark. (2018), gii¢lendirilmis bir karar agact modeli ve daha fazla ses 6zelligine sahip bir makine
Ogrenimi yaklagimi Onermislerdir. Veri seti olarak ICBHI 2017 kullanilmistir. Elde edilen deney
sonuglarina gore %49,63 smiflandirma basarimina ulagilmistir [16]. ESA’lar, genis Olgekli nesne
siniflandirmasi i¢in oldukga iyi sonuglar vermektedir.

Bardou ve ark. (2018), akciger seslerinin siniflandirilmast igin {i¢ makine O6grenme yaklagimini
karsilastirmislardir. i1k iki yaklasim, maniiel 6zellik (handcrafted features) ¢ikarimi ve DVM, K-NN ve
Gauss Karisim Modelinin egitimine dayanmaktadir. Ugiincii yaklasim, ESA tasarimina dayanmaktadir. ilk
yaklasimda, ses dosyalarindan 12 MFCC ¢ikarilmustir. Ikinci yaklasimda ses dosyalarini gorsel olarak
temsil eden spektrogramlar ¢ikarilmistir. ESA 'nin nihai dogrulugunu arttirmak i¢in spektrogramlara veri
seti biiylitme teknikleri uygulanmistir. Sonuglar, ESA’nin manuel ¢ikarilan 6zelliklere dayali
siiflandiricilardan daha iyi performans gosterdigini gostermektedir [17].

Jacome ve ark. (2019), akciger ses kayitlarindan solunum fazi tespiti i¢in derin 6grenmeye dayali bir
algoritma olusturmuslardir. Algoritma da evrisimli bir sinir ag1 kullanilmigtir ve ozellik olarak ise
spektrogramlar tercih edilmistir. Literatiirde var olan ve {i¢ alt kiimesi bulunan veri seti kullanilarak
degerlendirilmistir ve ortalama olarak %84 basarim elde edilmistir. [18].

Demir ve ark. (2019), akciger ses sinyalleri baslangicta zaman-frekans yontemi kullanilarak spektrogram
goriintiilerine doniistiirmiistiir. Smiflandirma icin iki derin dgrenme tabanli yaklagim kullanilmistir. ilk
yaklasimda, ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in onceden egitilmis bir derin ESA modeli ve akciger seslerinin
siniflandirilmasi igin ise DVM smiflandiricist kullanilmustir. fkinci yaklasimda, dnceden egitilmis ESA
modeli kullanilarak transfer dgrenme islemi uygulanmistir. Onerilen yontemlerin dogruluklart on kat
capraz dogrulama kullanilarak test edilmistir. Onerilen birinci ve ikinci ydntemlerden elde edilen
dogruluklar sirasiyla %65,5 ve %63,09°dur [1].

Kochetov ve ark (2018), solunum seslerinin siniflandirilmasi i¢in giiriiltii maskeleme teknigi ve tekrarlayan
sinir ag1 kullanarak yeni bir model énermislerdir. Onerilen model, solunum benzeri sesleri giiriiltii olmadan
¢ikarmaya dayanmaktadir. Cikarilan 6zellikler dort siniftan olusan veri seti rneklerini siniflandirmak igin
kullanilmistir. Onerilen model, agik erisimli veri seti iizerinde test edilmistir ve %65,7 basarim elde
edilmistir [19].

Bu c¢alismanin ana katkilar1 asagidaki gibidir:
e Smiflandirma basarimini arttirmak igin veri arttirma islemi uygulanarak veriler egitilmistir.
e (Cogu akciger sesi siniflandirma ¢aligmalarinda ya derin 6grenme ya da makine 6grenimi tek basina
kullanilmigtir. Bu ¢alismadaki deneylerde derin 6grenme ve makine 6greniminin siniflandirma
sonuglar1 birlikte verilmistir,
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3. EVRISIMSEL SiNiR AGLARI (CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK)

ESA, yapay sinir aglarinin 6zel bir mimarisidir. Ana gorevi, derin 6grenme teknolojisinde goriintiilerin
etkili bir sekilde taninmasidir. ESA mimarisi, insan beynindeki néronlarin baglanti modeline benzer ve
gorsel korteksin yapisindan esinlenilerek tasarlanmustir [20]. Diger goriintii siniflandirma algoritmalarina
kiyasla, bu mimariler minimum 6n isleme kullanir. ESA’lar, bilgisayarli gorme alaninda en etkili
yeniliklerden biri olmuslardir ve geleneksel yaklagimlardan ¢ok daha iyi performans géstermislerdir [21].
Goriintli siniflandirma, nesne algilama, segmentasyon, yiiz tanima gibi bir¢ok ¢alismada basarili sonuglar
vermiglerdir. Bununla birlikte, ESA’lar goriintii tanima ile sinirli degildir. Bu mimariler ses isleme, metin
isleme gibi ¢aligmalarda da etkin sonug vermektedir. Sekil 1’de ESA genel mimarisi yer almaktadir. Teknik
olarak genel bir ESA modelinde konvoliisyon, havuzlama, tam bagli katmanlar ve siniflandirma katmani
bulunur [22].

” Tam Bagh Katman
Konvoliisyon

Katmani 1

Konvoliisyon
Katmani 2 2 "[' ----- _,
12 ' Tlet
gl ot b
o -: i~ 3 5 '_':'.-'5":?&"7 -;:: :::.l:l_ s -'~ 'V‘«) Y
1 | K7 Al 6 kN
36 9 R 7 B
3 4 e
9 \.
Havuzlama
Havuzlama Katmani 2
Kat 1
auman Gikis Katmani
Girig Katmani

Sekil 1. Evrigimsel Sinir Ag

Konvoliisyon, bir girig goriintiisiinden 6zellikleri ayiklayan ilk katmandir. Evrigim, girig goriintiisiinden
0zellik haritas1 ¢ikarmak i¢in girig goriintiisiine uygulanan filtredir. Goriintii matrisi ve filtre gibi iki giris
alan bir matematik islemidir. Kenar algilama, bulaniklagtirma ve keskinlestirme gibi filtreler uygulayarak
konvoliisyonu islemi gergeklestirilir. Filtrelerin yiiksekligi ve agirligi giris hacminden daha kiigiiktiir.
Konvoliisyon islemi igin gerekli formiil denklem (1)’de verilmistir. Giris goriintiisii f ile, ¢ekirdegimiz h ile
gosterilir. Sonug matrisinin satir ve siitun indeksleri sirasiyla m ve n ile gosterilir.

Glmn] = (f * W)[m,n] = X; X hlj, k1f[m — j,n — k] 1

Her konvoliisyondan sonra aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Derin aglarda aktivasyon fonksiyonu olarak
genellikle Diizlestirilmis Dogrusal Birim (ReLU) kullanilir. ReLU’nun amaci modelin dogrusal olmayan
bir yapiya gelmesini saglamaktir. ReLLU fonksiyonu denklem (2)’de verilmistir.

ReLU(x) = max(x,0) 2

Denklem 2'ye gore ReLU cikis, sifir ile giris degeri arasindaki maksimum degerdir. Giris degeri negatif
oldugunda ¢ikis degeri sifira, giris pozitif oldugunda ¢ikis degeri giris degerine esittir. ESA’larda ayrica
havuzlama (pooling) katmani bulunur. Havuzlama katmani, evrisimden sonra girdi goriintiisiiniin uzaysal
hacmini azaltmak i¢in ve hesaplamalari hizlandirmak igin kullanilirlar. Sekil 2'de maksimum havuzlama
(max pooling) drnegi verilmektedir. Ornekte 4x4 boyut girisinin 2x2 boyuta azaldig goriilmektedir.
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Sekil2. Maksimum Havuzlama

Tamamen bagli katmanlar, goriintiileri tanima ve siiflandirmada ¢ok basarili oldugu kanitlanmig derin
aglarin 6nemli bir bilesenidir. ESA siireci, evrisim ve havuzlama, goriintiiyli unsurlara ayirma ve bagimsiz
olarak analiz etme ile baslar. Bu siirecin sonucu, nihai smiflandirma kararmni yonlendiren tamamen
baglantil1 bir sinir ag1 yapisina baglanir. Tamamen bagh giris katmani, 6nceki katmanlarin ¢iktisini alip
diizlestirir ve sonraki asama i¢in girdi olabilecek tek bir vektore doniistiiriir. Tamamen bagli giris
katmanindan sonra o6zellik girdileri alinir ve dogru etiketi tahmin etmek igin agirliklar giincellenir. Son
katman ise ¢ikig katmanidir ve her etiket igin olasiliklar tahmin edilir. Bu katmanda genellikle Softmax
tercih edilir. Softmax formiilii denklem (3)’de verilmistir.

exl

Softmax(x); = SV_omm
N_

X
—1en

j=1...N 3

4. ONERILEN YONTEM (THE PROPOSED METHOD)

Akciger seslerinin simflandirilmast icin dnerilen yontem bes adimdan olusmaktadir. Ilk olarak akciger sesi
sinyalleri 6n islemden gegirilerek spektrogramlar g¢ikarilmistir. Spektrogramlara veri arttirma (data
augment) islemi uygulandiktan sonra spektrogram goriintiileri tasarlanan ESA modeline girdi olarak
verilerek siniflandirma islemi yapilmistir. Her adimin detay1 asagidaki alt boliimlerde agiklanmistir.
Onerilen yontem Sekil 3’de verilmistir.

F N\

/ \
{ \

Veri Arttirma
S Spektromgram ‘ 5 x ( TUfiiriim
veri Set Gikarma - :
e

——
Normal

Ufiiriim ve gitirtt

PO

E”l T
Konvoliisyon Max. Havuzlama
i ] ) ° b ., —
“ Konvoliisyon + Havuzlama Katmani Siniflandirma
| Tam Bagh Katman

Sekil 3. Onerilen Yontem

4.1. Sinyal On isleme ve Spektrogram Cikarma (Signal Pre-Processing and Spectrogram
Extraction)

Akciger ses sinyalleri ilk olarak 150-250 Hz frekans araliginda bant geciren filtre uygulanarak 6n isleme
tabi tutulmustur. Filtreden gegirilen akciger sinyallerinden spektrogram ¢ikarabilmek igin sinyal 20 ms
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uzunluklarda cergevelere ayrilmistir. Birbirini takip eden cergevelerin oOrtiisme orant %50 olarak
ayarlanmistir. Bir sinyale gerceveleme uygulandiktan sonra pencereleme (window) islemi uygulanir. Bu
arastirmada ‘“Hamming penceresi” tercih edilmistir. Hamming pencereleme formiilii denklem (4)’de
verilmistir,

k[n] = 0.54 — 0.46 cos (Zn%) , N:Pencere uzunlugu 4

Hamming penceresinden sonra sinyale Fourier doniisiimii uygulanmistir. Bu arastirmada Hizli Fourier
Doniisiimii (FFT) kullanilmustir. FFT dontsiimii denklem (5)’te verilmistir. Son asamada ise Fourier
doniisiimii uygulanan sinyallerin gii¢ spektrogramlar1 cikarilmistir. Ornek bir akciger ses sinyali
spektrogram goriintiisii Sekil 4'te verilmistir.

Xn = Ilgz_&xk e_zn-]kn/Nl n= 0! 1) 2}------,N_ 1 5
E 20 Cmm f)ﬁiriim
4 f v )
E 15 / l !
= / | /
| f
1 +

S Ziam‘an (s)

Sekil 4. Akciger Ses Sinyali Spektrograminin Gésterimi
4.2. Veri Arttirma (Data Augmentation)

Veri arttirma, orijinal verileri degistirerek yeni veri noktalar1 olusturma islemini igerir. Bu siirecte, yeni veri
toplamaya gerek kalmadan derin 6grenme alanindaki egitim modelleri i¢in mevcut verilerin cesitliligi
arttirilir [23]. Ayrica genel olarak, derin 6grenme modellerinin performansini artirmada etkin bir islemdir.
Veri arttirma islemi goriintiiye veya sese uygulanabilir. Sese uygulanan veri arttirma islemleri arka plana
giiriiltii eklenmesi, sinyalin kaydirilmasi ve sinyalin uzatilmasi seklinde olabilir. Goriintiiye uygulanan veri
arttirma iglemleri dondiirme, yeniden boyutlandirma, kirpma ve farkli sekillerde olabilir [24]. Bu
aragtirmada veri arttirma iglemi orijinal veriler olan ses sinyalleri yerine, ses sinyallerinden elde edilen
spektrogram goriintiilerine uygulanmustir. Sese uygulanan tekniklerin kullaniimamasinin sebebi veri
setindeki ses sinyallerinin siiresinin kisa olmasidir. Ayrica sesin arka planina giiriiltii eklenmesi gibi
islemler normal akciger sesleri ile ¢itirltili ve Gftirtimlii akciger seslerinin birbirine karigmasina neden
olacakti. Bu sebeplerden dolayr goriintiiye uygulanan 5 farkli veri arttirma teknigi bu galismada
kullanilmistir. Bunlar, rastgele dondiirme, kesme (shearing), renk kaydirma (color shifting), Gauss filtresi
ve Tuz ve Biber Giiriiltiisii (Salt and Pepper Noise) seklindedir. Bu islem sonucunda bir dizi deformasyona
ugratilmis ek egitim verileri olusturulmustur. Fakat orijinal spektrogram goriintiileri veri setinde
korunmustur.

4.3. ESA Tasarim (Design of CNN)

Tasarlanan ESA’nin topolojisi, 1 giris katmani,4 konvoliisyon katmani, 4 havuzlama katmani, iki tam
baglantili katmani ve 1 ¢ikis katmanindan olusur. Tasarlanan mimaride toplam 12 katman bulunmaktadir.
Birinci konvoliisyon katmaninda 7x7 boyutunda 64 adet konvoliisyon filtresi, ikinci konvoliisyon
katmaninda 5x5 boyutunda 128 adet konvoliisyon filtresi, ligiincii konvoliisyon katmaninda 3%3 boyutunda
256 adet konvoliisyon filtresi, dordiincii konvoliisyon katmaninda ise 3x3 boyutunda 384 adet konvoliisyon
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filtresi bulunmaktadir. Farkli sayilarda ve boyutlarda konvoliisyon katmami kullanimmin amaci
spektrogramlardan etkin derin oOzellik ¢ikarimini saglamak ve hesaplama maliyetini azaltmaktir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmigtir. Tiim konvoliisyon katmanlarindan sonra ReLU
katmani (aktivasyon katmani) uygulanmistir. Amag, dogrusal olmayisi Onerilen sisteme uyarlamaktir.
Ayrica her konvolisyon ve ReLU isleminden sonra [2 2] boyutunda kaydirma adimiyla 3x3 maksimum
havuzlama yapilmustir. Tasarlanan mimari Tablo 1°de verilmistir. Ogrenme oran1, epok say1si ve mini-batch
size ESA’nin performansim etkileyen en dnemli hiper parametrelerdir. Tasarlanan mimaride mini-batch
boyutu 64, maksimum epok sayis1 20 ve 6grenme orani 1e-4 olarak ayarlanmistir.

Tablo 1. Tasarlanan ESA mimarisi

No Katman Ismi Aciklama Ozellikler

1 Giris Goriinti girisi Spektrogram

2 ‘convl’ Konvoliisyon 7x7 boyutunda 64 adet konvoliisyon filtresi

3 '‘ReLUT’ ReLU

4 ‘pooll’ Maksimum Havuzlama [2 2] boyutunda kaydirma adimiyla 3x3 havuzlama
5 ‘conv2' Konvoliisyon 5x5 boyutunda 128 adet konvoliisyon filtresi

6 ‘ReLU2' RelLU

7 ‘pool2' Maksimum Havuzlama [2 2] boyutunda kaydirma adimiyla 3x3 havuzlama
8 ‘conv3' Konvoliisyon 3x3 boyutunda 256 adet konvoliisyon filtresi

9 '‘ReLU3' ReLU

10 'pool3' Maksimum Havuzlama [2 2] boyutunda kaydirma adimiyla 3x3 havuzlama
11 ‘conv4’ Konvoliisyon 3x3 boyutunda 384 adet konvoliisyon filtresi

12 '‘ReLU4' RelLU

13 ‘pool4’ Maksimum Havuzlama [2 2] boyutunda kaydirma adimiyla 3x3 havuzlama
14 fcl' Tam Bagli Katman

15 '‘ReLU7' ReLU

16 ‘drop7"’ Dropout 50% dropout

17 'fcl' Tam Bagli Katman

18 Cikis Softmax

5. MAKINE OGRENIMINE DAYALI SINIFLANDIRMA (CLASSIFICATION BASED ON
MACHINE LEARNING)

Ozellik tabanl1 yaklasim ile ESA arasinda performans karsilastirmasi yapmak icin veri setinden ¢ikarilan
ozellikler ile makine 6grenimine dayali siniflandirma yapilmistir. Makine 6grenmesine dayali siniflandirma
isleminde 6zellik ¢cikarma ve daha sonrasinda ise siniflandirma islemi yapilmustir. ilk olarak MFCC 6zellik
olarak ¢ikarilmigtir. MFCC, otomatik ses tanimada en sik kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemidir. MFCC
ozelliklerini ¢ikarmak i¢in gerekli adimlar sirasi ile asagida verilmistir;

e Cerceveleme: Sinyal 25 ms uzunluklarda gercevelere boliinmiistiir ve her ¢erceve birbirini %50
oraninda Ortecek sekildedir.

e Pencereleme: Hammimg pencereleme teknigi uygulanmustir.

e FFT: Hizli Fourier Doniisiimii uygulanmustir.

e Mel Filtre: Kulagin duyma hassasiyetini modellemek i¢in sinyal mel filtre bankasindan
gecirilmistir. Bu filtre bankalar1 iiggen seklide birbirini %25 oraninda Ortecek sekilde
tasarlanmgtir.

e Kepstrum Cikarimi: Son adim, kepstrum katsayilarmin elde edilmesine yonelik bir ¢alismadir.
Tiim filtre bankalarinin enerjilerinin logaritmasini alinir ve Ayrik Kosiniis doniisiimii uygulanarak
Mel Frekans Kepstrum katsayilar elde edilir.
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Bu islemlerin ardindan 12 MFCC 6zelligi elde edilmistir. Son olarak 12-MFCC katsayilarindan 6 istatistik
deger hesaplanarak 72 boyutlu bir 6zellik vektoriine elde edilmistir. Hesaplanan istatistiksel degerler
ortalama, standart sapma, minimum, maksimum, mutlak farkin ortalamasi ve mutlak farkin standart
sapmasi seklindedir. Siniflandirma i¢in ise DVM ve K-NN kullanilmistir.

DVM: Destek vektor makinesi smiflandiricisi, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan verilerin
siiflandirilmasi i¢in iyi sonuglar veren bir yontemdir [25]. DVM, konusma tanima, metin siniflandirmasi
ve nesne siniflandirmasi gibi bir¢cok alandaki siniflandirma problemlerinde kullanilmaktadir.

K-NN: K-En Yakin Komgular siniflandirici riintii tanimada kullanilan en basit ve etkili yontemlerden
biridir. Genellikle verimli performans saglar ve bazi durumlarda dogrulugu, modern siniflandiricilardan
daha yiiksektir. Bu algoritma ile yeni bir nokta verisini siniflandirmak i¢in bu nokta verisine en yakin K
tane egitim noktas1 bulunur. Smiflandirma islemi, komsularinin oy ¢ogunluguyla yapilir; siniflandirma
islemi yapilacak bir eleman, bir uzaklik fonksiyonuyla 6l¢iilen en yakin komsular arasinda en yakin olan
siifa dagitilir [26].

6. DENEYSEL UYGULAMALAR (EXPERIMENTAL APPLICATIONS)
6.1 Veri Seti (Dataset)

Bu ¢aligmada ICBHI 2017 veri seti kullanilmigtir. Bu veri tabani, farkli kayit araglariyla farkli arastirma
ekiplerinin solunum sesleri kayitlarini toplamasiyla hazirlanmistir [27]. Veri setinde 126 kisiden alinan 920
ses Ornegi vardir. Sinif etiketlerine gére, bu ses dosyalarinin her biri, déngiilere béliiniir. Ornek bir akcigerin
sesinin etiketleme detaylar1 Tablo 2'de verilmistir. Tablo 2 'ye gore, verilen kayitta yer alan her dongii igin,
zaman i¢indeki konumlari verilir ve anormal ses i¢eren veya igermeyen bilgiler ikili bir puan olarak verilir.
Ciatirt1 ve iifiiriim degerleri sirastyla 1-0 ise sinif etiketi “gitirt1”, 0-1 ise “iifiirim”, 0-0 ise “normal” ve 1-1
ise “iifiirim ve ¢itir1” seklindedir. Citirt sinifinda 1864, {ifiiriim sinifinda 886, normal sinifinda 3642,
iifiirim ve ¢itir1 sinifinda ise 502 kayit bulunmaktadir.

Tablo 2. Ornek ses dosyast icin déngii bilgisi

Dongii Baslangi¢ Son citirt1 (crackle) iifiiriim (wheeze)
Doéngii 1 0,541 3,612 1 0
Dongii 2 3,612 5,234 1 0
Dongii 3 5,234 7,426 1 1
Dongii 4 7,426 11,845 1 0
Dongii 5 11,845 14,157 0 1
Dongii 6 14,157 16,124 1 0
Dongii 7 16,124 17,271 1 0
Dongii 8 17,271 19,772 1 0

6.2. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Bu calismada simiflandirma islemi i¢in akciger ses kayitlarindan elde edilen spektrogramlar ve tasarlanan
ESA mimarisi kullanilmustir. Onerilen yntemin basarim kriterleri dogruluk, kesinlik ve F-skoru oranlarina
dayal1 olarak yapilmigtir. Siniflandirma problemlerindeki degerlendirme o&lgiitleri, karigiklik matrisi adi
verilen her sinif i¢in dogru ve yanlis simiflandirilmis 6rnek sayilarinin bulundugu bir matris kullanilarak
yapilir [28]. Dogruluk 6l¢iimii denklem (6)’da verilmistir.

*  Yanlis pozitifler (YP): negatif smiftan olan, pozitif olarak tahmin edilen érnekler.

*  Yanlis negatifler (YN): ger¢ek sinifi pozitif olan negatif olarak tahmin edilen 6rnekler.
*  Dogru pozitifler (DP): pozitif sinifa ait dogru tahmin edilen 6rnekler.

*  Dogru negatifler (DN): negatif sinifa ait olarak dogru tahmin edilen 6rnekler.

|DN|+|DP|
|YN|+|YP|+|DN|+|DP|

Dogruluk =
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Kesinlik (P), pozitif bir tahminin dogru olma olasiligini tahmin eden bir 6l¢iidiir. Kesinlik 6l¢iimii denklem
(7)’de verilmistir.

|DP|

Kesinlik(P) = DPIITP]

7

F-skoru, pozitif kestirim orani ve duyarlilik 6lgiilerinin uyumlu bir ortalamast olup denklem (8)’de
gosterildigi gibi hesaplanir.

2x|DP|
2|DP|+|YP|+|YN|

F — skor = 8
Egitim ve test i¢in ayrilan verilerin boyutunun agin performans iizerindeki etkisini belirlemek amaciyla,
bu veriler 2 farkli sekilde boliinmiistiir. [lk deneyde, verilerin %70 egitim igin ve %30' test i¢in kullanilir;
ikinci deneyde, verilerin %80'i egitim igin ve %20'si test i¢in kullanilmigtir. Tablo 3’de tasarlanan ESA
mimarisi kullanilarak veri arttirma isleminden once elde edilen siniflandirma sonuglari verilmistir. Tablo
3’deki verilere gore verilerin egitim ve test i¢in sirastyla %70-%30 boliinmesiyle en yiliksek dogruluk
%62,47 olarak “ifiirim ve citir1” smifindan elde edilmistir. Ayrica ortalama smiflandirma basarimi
%59,57, ortalama kesinlik degeri %54 ve ortalama F-skoru degeri ise %57,84’ tiir. Verilerin egitim ve test
icin sirasiyla %80-%20 boliinmesiyle en yiiksek dogruluk %63,14 olarak “iifiiriim ve ¢itir1” sinifindan elde
edilmistir. Ayrica ortalama smiflandirma basarimi %60,14, ortalama kesinlik degeri %56,66 ve ortalama
F-skoru degeri ise %53,11 dir.

Tablo 3. Veri Arttirma Islemi Uygulamadan Once Elde Edilen Simflandirma Sonuglar:

Verinin Egitim ve

Test icin Farkl Simif Dogruluk Kesinlik F-skoru
oranlarda % % %
Boliinmesi

"Cltlrtl 58,45 68,21 68,36

Ufliriim 60,22 38,45 33,41

%70- %30 Normal 57,14 62,27 72,36
Ufiiriim ve ¢itirt 62,47 46,85 57,25

Ortalama Basarim 59,57 54,00 57,84

Citirts 61,26 55,36 56,46

Ufiiriim 61,87 50,27 42,35

%80- %20 Normal 54,29 69,67 75,36
Ufiiriim ve ¢itir1 63,14 51,34 38,28

Ortalama Basarim 60,14 56,66 53,11

Tablo 4’de tasarlanan ESA mimarisi kullanilarak veri arttirma islemi sonrasi elde edilen siniflandirma
sonuclart verilmistir. Verilerin egitim ve test i¢in sirasiyla %70-%30 boliinmesiyle en yiiksek dogruluk
%65,28 olarak “citirt1 sinifindan elde edilmistir. Ayrica ortalama siniflandirma basarimi %62,10, ortalama
kesinlik degeri %53,87 ve ortalama F- skoru degeri %50,29°dur. Verilerin egitim ve test i¢in sirastyla %80-
%20 boliinmesiyle en yiiksek dogruluk %67,89 olarak “¢itirt1” sinifindan elde edilmistir. Ayrica ortalama
siniflandirma basarimi %64,50, ortalama kesinlik degeri %65,70 ve ortalama F- skoru degeri %59,16°dur.
Verilerin egitim ve test i¢in sirastyla %80-%20 bdliinmesiyle elde edilen sonucuna ait karigiklik matrisi
sekil 5’te verilmistir. Tablo 3 ve Tablo 4’teki sonuglara gore, egitim verisinin arttirilmasi ile birlikte
siiflandirma dogrulugu da arttig1 goézlemlenmistir. Bu durum beklenildigi gibidir ¢linkii goriintiilerin farkli
varyasyonlar1 (ek egitim verileri) ile derin aglarin egitilmesi derin modellerin performansini énemli 6lgiide
etkilemektedir.
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Tablo 4. Veri Arttirma Islemi Uygulandiktan Sonra Elde edilen Simflandirma Sonuglar

Verinin Egitim ve

Test icin Farkh Sumf Dogruluk Kesinlik F-skoru
oranlarda % % %
Boliinmesi

Citirta 65,28 68,76 68,42
Ufiirim 60,45 38,24 33,26
%70- %30 Normal 58,67 62,33 72,17
Ufiiriim ve ¢itir1 64,00 46,15 27,32
Ortalama Basarim 62,10 53,87 50,29
Citirta 67,89 68,47 65,14
Ufiirim 61,84 62,67 49,38
%80- %20 Normal 63,41 60,45 71,00
Ufiiriim ve ¢itir1 66,31 71,23 51,15
Ortalama Basarim 64,50 65,70 59,16
1750 0- (___me
o 179 183 51 1- t.ﬁirﬁm
1500 2-Normal
3- Ufiiriim ve citirta

Sekil 5. En lyi Stmiflandirma Sonucuna Ait Karigiklik Matrisi

Tablo 5’ de MFCC 6zellikleri kullanilarak DVM ve K-NN’den elde edilen sonuglar verilmistir. K-NN i¢in
k sayis1 5 olarak se¢ilmistir. DVM ise polinom ¢ekirdegi kullanilarak egitilmistir. Verilerin egitim ve test
i¢in sirasiyla %70-%30 bolinmesiyle en yiiksek dogruluk %59,36, en yiiksek kesinlik degeri %61 ve en
yiiksek F- skoru degeri %59 olarak DVM’den elde edilmistir. Verilerin egitim ve test igin sirasiyla %80-
%20 bolinmesiyle ise en yiiksek dogruluk %61,58, en yiiksek kesinlik degeri %61 ve en yiiksek F- skoru
degeri %62 olarak yine DVM’den elde edilmistir. Sekil 6’da makine 6grenimi ve derin 6grenmeye dayali
sonuclarin karsilastirilmasi verilmistir. Bu bilgiler 1s1¢inda tasarlanan ESA mimarisi 6zellik tabanli makine
Ogrenmesi yontemlerinden daha iyi performans gostermistir.

Tablo 5. Makine ogrenimine dayali suniflandirma sonuclart

Verinin Egitim ve

Model Test icin Farkh Dogruluk  Kesinlik  F-skoru

[0) [0) [0)
oranlarda Boliinmesi & & &
K-NN %70- %30 58,27 0,57 0,54
K-NN %380- %20 59,24 0,58 0,56
DVM (Polinom) %70- %30 59,36 0,61 0,59

DVM (Polinom) %80- %20 61,58 0,61 0,62
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Dogruluk %

65

64

63

62

61

60

59

58

57

56

55
ESA Mimarisi DVM K-NN

M Verinin Egitim ve Test icin Farkh

Oranlarda Béliinmesi %70 - %30 621 59,36 6zt
® Verinin Egitim ve Test icin Farkl 64,5 6158 59,24

Oranlarda Bélinmesi %80 - %20

Sekil 6. Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesinin Performans Karsilastirilmas:
Bu calismada 6nerilen yontemin performansini daha iyi degerlendirebilmek igin, elde ettigimiz bulgularla
literatiirde kullanilan diger yontemlerden elde edilen sonuclar karsilagtirilmistir. Tablo 6’da akciger

seslerinin siniflandirilmasiyla ilgili 6nemli caligmalar 6zetlenmektedir.

Tablo 6. ICBHI 2017 veri seti igin Literatiirdeki Calismalarin Performans Karsilastiriimasi

Metot Kullanilan Ozellikler Siiflandirici Dogruluk %
Kochetov ve ark. (2018) [29] Tekrarlayan Sinir Aglari 65,70

ESA modelinden

Demir ve ark. (2019) [1] Cikarilan Derin DVM 65,50
Ozellikler
Kisa Siireli Fourier
Serbes ve ark. (2017) [30] Doniisiimii + DVM 57,88
Dalgacik (Wavelet)
Chambres ve ark. (2018) [31] Coklu Ozellikler Karar Agaglan 49,63
Onerilen Yéntem Spektrogram ESA 64,50

Tablo 6’de goriildiigii gibi Onerilen yontem, literatiirde kullanilan diger iki yontemden daha iyi bir
performansa gostermistir. Bu bilgiler 1s1ginda, 6nerilen mimari, akciger ses sinyallerinin siniflandirma
gorevi icin uygun ve kabul edilebilir bir yontemdir.

7. SONUCLAR (CONCLUSION)

Bu caligma, halk sagliginda en 6nemli konulardan biri olan akciger hastaliklarinin otomatik teshisine
odaklanmaktadir. Literatiirde bu konuda bir¢ok ¢alisma yapilmistir, ancak bu ¢aligsmalarin ¢ogu geleneksel
yontemlerden olusmaktadir. Bu calismada akciger seslerinin taninmasi probleminde siniflandirma
performansini artirmak icin derin dgrenme ele alinmaktadir. Onerilen yontem, literatiirde popiiler olan
ICBHI 2017 veri seti iizerinde degerlendirilmistir. Tlk olarak akciger ses sinyalleri n islemden gegirilerek
spektrogramlar ¢ikarilmistir. Spektrogram goriintiilerine ek egitim veri drnekleri olusturmak igin 5 farkli
veri arttirma islemi uygulanmistir. 12 katmanli ESA tasarlanarak ilk katmana spektrogram goriintiileri
verilerek siniflandirma iglemi yapilmistir. Veri arttirma 6ncesi ortalama %60, 14 siniflandirma basarimi elde
edilmistir. Veri arttirma sonrasi ise ortalama %64,50 siniflandirma basarimi elde edilmistir. Beklendigi
gibi, veri arttrma isleminin uygulanmasindan sonra dogruluk oraminda arttifi deney sonuglarindan
gozlenmektedir. Ayrica Onerilen yontemin performansimi diger makine Ogrenmesi yontemleri ile
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karsilastirmak igin veri seti 6rneklerinden MFCC ozellikleri ¢ikarilarak DVM ve K-NN ile siniflandirma
islemi yapilmistir. MFCC &zellikler ile en yiiksek siniflandirma basarimi %61,58 olarak DVM’den elde
edilmistir. Onerilen ydntem, 6zellik ¢ikarimina dayanan ¢alismalarindan daha iyi performans gostermistir.
[leriki ¢alismalarda, tekrarlayan sinir aglarmin ESA ile kombinasyonlarmm kullanmasi dnerilmektedir.
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