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Oz

Covid-19 gibi solunum yolu enfeksiyonlariin erken tespiti, hastaligin daha kolay tedavisine ve hastanin daha rahat bir siire gegirmesine
yol agarak ciddi komplikasyon olasiligin azaltabilir. Oksiirme ve hapsirma gibi solunum seslerinin siklig1, siddeti ve tiirii (kuru veya
balgamli), hastaligin teshisi, tedavisi ve davraniglarinin tespitinde tip uzmanlari igin ¢ikarilabilen zengin bilgiler tasimaktadir. Bunun
icin, makine veya derin Ogrenimine dayali otomatik yaklasimlarin gelistirilmesi olduk¢a 6nemlidir. Center for Open Science
(OSFHOME), 2020 yilinda giincelledigi veri kiime iizerine, bu alanda calisan aragtirmacilari, ses kayitlarini kullanarak hastalik
seslerinin otomatik algilanmasi i¢in makine 6grenimi modelleri olugturmaya davet etti. Veri seti, “Pfizer Digital Medicine Challenge”
icin olusturulmustur ve amaci 6ksiirme ve hapsirma gibi seslerinin tespiti i¢in makine 6grenimi modellerinin gelistirilmesidir. Veri seti
iic parcaya ayrilmistir; egitim, dogrulama ve test kiimeleri. Sunulan ¢aligmada, bu veri seti {izerine yeni bir makine 6grenimi sistemi
onerildi. Egitim, dogrulama ve test Orneklerinden oOznitelikler elde edildikten sonra, dort farkli siniflandiricinin parametrelerini
hesaplamak i¢in dogrulama veri kiimesi kullanild1 ve son asamada test veri kiimesi lizerine siniflandirma gergeklestirildi. Elde edilen
sonuglara gore, radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonlu destek vektér makine (DVM) siniflandiricist solunum seslerini diger seslere kars,
%76 civarinda bir dogruluk oraniyla diger siniflandiricilara gore daha basarili siniflandirdi.

Anahtar Kelimeler: Solunum sesleri, Smiflandirma, Makine 6grenimi, COVID-19, Oksiiriik, Hapsirik.

Classification of Symptom Sounds Associated with Respiratory
Disease

Abstract

Early detection of respiratory infections such as Covid-19 can lead to the easier treatment of the disease and a more comfortable time
for the patient, reducing the likelihood of serious complications. The frequency, severity, and type (dry or phlegm) of respiratory sounds
such as coughing and sneezing carry a wealth of information that can be extracted for medical professionals in diagnosing the disease,
treating it, and determining its behavior. For this, it is very important to develop automated approaches based on machine or deep
learning. Center for Open Science (OSFHOME) invited researchers working in this field to create machine learning models for
automatic detection of the disease sounds using sound recordings, based on the dataset it updated in the 2020 year. The dataset was
created for the "Pfizer Digital Medicine Challenge" and its purpose is to develop machine learning models for detecting sounds such as
coughing and sneezing. The dataset is divided into three parts; training, validation, and test sets. In the presented study, a new machine
learning system is proposed on this dataset. After the features were obtained from the training, validation, and test samples, the validation
dataset was used to calculate the parameters of the four different classifiers, and in the final stage, the classification was performed on
the test set. According to the results, the radial-based kernel function support vector machine (RBF-SVM) classifier classified respiratory
sounds against other sounds more successfully than other classifiers with an accuracy rate of around 76%.

Keywords: Respiratory sounds, Classification, Machine learning, COVID-19, Cough, Sneeze.
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1. Giris

Solunum yolu hastaliklar1 diinyada o6nde gelen o6liim
nedenlerinden biridir. Dolaysiyla, bu hastaliklarin dogru ve erken
teshisi ve degerlendirilmesi son derece onemlidir. Solunum
seslerinin otomatik analizi, son yillarda biiyiik bir aragtirma alani
olmustur [1]. Solunum hastaliklariyla iligkili semptom seslerinin
otomatik simiflandirilmasi, solunum fonksiyon bozuklugunun
erken evrelerindeki anormallikleri tespit etme ve bdylece karar
vermenin etkinligini artirma potansiyeline sahiptir [2]. 2019
yilinin son aylarinda diinya ¢apinda yayilan, 6liimciil COVID-19
hastalig1 da solunum yollarindan asag: inerek akcigerlere zarar
veriyor ve siddetli akut solunum sendromuna neden oluyor. En
erken belirtilerinden biri 6ksiiriik olan bu hastaligin nedeni ise
insan oglunun karsilastig1 en bulasici viriis tiirliilerinden biri olan
korona viriisiidiir [3]. Bunun i¢in, bahsedildigi gibi, 6ksiiriikk ve
hapsirmak gibi solunum hastaliklari ile iligkili semptom seslerinin
otomatik siniflandirilmasi giiniimiizde daha da ©6nemli hale
gelmistir.

Literatiirde, Oksiiriik sesi tanima T{izerine yapilan birgok
calismaya rastlamaktayiz. Bu caligmalarin bazilar1 oksiiriik
sesinin diger seslerden ayrit edilmesi iizerine yapilirken, bazilari
ise Oksiiriik tiirlerinin siniflandirmasina yonelik yapilmistir. Genel
olarak, bu caligmalarda, oksiiriik seslerinin sinyal isleme analizi
yoluyla siniflandirilabilecegi gosterilmistir.

Oksiiriik tiirlerinin  smiflandirmast  iizerine yapilan bir
¢alismada, Abeyratne ve ark. [4] pnomoni, astimli ve bronsit
oksiiriiklerindeki farkliliklart analiz ettiler ve gorsellestirdiler. Bu
calismada, Oksiirikler pnoémoni veya pndmoni olmayan
oksiiriikler olarak iki sinifa ayrildi. Siniflandirici olarak lojistik
regresyon modeli olusturuldu ve zaman serisi istatistikleri,
formant-frekans takibi ve genel zamansal-spektral enerji tabanli
ozelliklerin bir kombinasyonunu kullandi. Sistemin hassasiyeti
%94 ve oOzgiilligi %75 elde edildi. Swarnkar ve ark. [5]
tarafindan sunulan bir ¢alismada, oksiiriik sesleri 1slak veya kuru
olarak ikiye ayrildi. Calismada, Spektral enerji, zamansal zarf ve
basiklik gibi zamandan bagimsiz dalga formu istatistikleri olmak
iizere ¢esitli sinyal igleme yontemleri kullanildi. Al-khassaweneh
ve Abdelrahman [6] tarafindan yapilan bir ¢alismada, astimli
hastalarin oksiiriikleri, astimli olmayan hastalarinkilerden farkli
enerji imzasina sahip oldugu kanitlandi. 2011 yilinda yapilan bir
caligmada [7], Oksiiriik seslerini analiz etmek ve kuru ve 1slak
Oksiiriik seslerini ayirt etmek icin kullanilabilecek iki 6zellik
tamimlanmistir. Bu Ozellikler, enerji zarfinin tepe sayisi ve
oOksiiriik sinyalinin ikinci fazinin iki frekans bandinin gii¢ oranidir.
Ancak sadece sekiz kuru ve sekiz 1slak oksiiriik sesi kullanilarak
net bir ayrim gozlemlendi. Yakin zamanda yapilan bir caligmada
[8], 131 denekten akilli telefonlar tarafindan toplanan Oksiiriik
sesinin akustik Ozelliklerine dayanan objektif bir yaklasim
onerilmistir. Islak ve kuru oksiiriik siniflandirmasi igin sistemin
duyarlilig1 %88 ve 6zgiilliigii %86 olarak hesaplandi.

Oksiiriik tespiti yapan sistemler igin de birgok calisma
mevcuttur. [9]' de giiriiltiili bir ortamda dksiiriiklerin tespiti igin
bir 6n isleme yontemi &nerilmistir. On isleme asamasinda
dordiincti dereceden bir Butterworth yiiksek gegis filtresi
kullanilarak, DVM siniflandiricisiyla 6ksiiriik seslerinin otomatik
analizi i¢gin bir metodoloji sunuldu. [10]' da, 6n isleme agamasinda
bir akustik baglangi¢ detektorii kullanan bir 6ksiiriik tespit sistemi
onerilmistir. Uzun-kisa siireli-bellek derin sinir ag1 mimarisine
dayanan bu sistem, %90 duyarlilik ve %99 6zgiilliige sahiptir.
Barata et al. [11], ¢esitli mobil cihazlarda mevcut oksiiriik
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algilama modellerinin 6lgeklenebilirligini saglamak icin bir
caligma yiiriitmiistiir. Yazarlar, 43 denekle yapilan bir laboratuvar
caligmasinda 5 farkli kayit cihazi ile 6737 oksiiriik 6rnegi ve 8854
kontrol sesi kaydederek cihazlar arasinda farkli yontemlerin
performansint arastirdi. Cihazlar arasi ¢akismayi azaltmak igin
verimli bir evrisimli sinir a1 mimarisi ve topluluk tabanli bir
siniflandirici kullanarak, %85,9 ile %90,9 arasinda ortalama
dogruluk elde edildi. Onerilen yontemler, cihazlar arasinda
tutarlilik, dlceklenebilirlik ve cihazdan bagimsiz oksiirtik tespitini
kanitlamaktadir.

Bu calismada, Center for Open Science (OSFHOME) [12]
tarafindan hazirlanan ve 2020 yilinda giincellenen veri seti [13]
iizerine, yeni bir makine dgrenimine dayali oksiiriik ve hapsirma
sesi tespit sistemi Onerildi. OSFHOME bu alanda calisan
arastirmacilart bu veri kiimesini kullanarak, hastalik seslerinin
otomatik algillanmasit icin makine Ogrenimi modelleri
olusturmaya davet ediyor. Veri seti, “Pfizer Digital Medicine
Challenge” i¢in olusturulmustur ve egitim, dogrulama ve test veri
kiimeleri olarak, ii¢ par¢aya ayrilmistir. Egitim, dogrulama ve test
orneklerinden Oznitelikler elde edildikten sonra, dort farkli
smiflandiricinin parametrelerini hesaplamak i¢in dogrulama veri
kiimesi kullanildi ve son asamada test veri kiimesi iizerine
smiflandirma gergeklestirildi. Daha 6nce bu veri seti ilizerine
yapilan bir c¢alisma olmadigindan ve literatiir taramasi
yapildiginda hapsirma ve oksiiriik sesleri ayni sinifta diger seslere
kars1 siniflandirilmadigindan, ilk kez bu ¢alismada, oksiiriikk ve
hapsirma sesleri aynit sinifta diger seslere karsi siniflandiriliyor.
Boylece, Onerilen Oksiirik ve hapsirma seslerini tespit eden
sistem, havaalanlarinda, otobiislerde, hastanelerin bekleme
salonlarinda, huzurevlerinde ve benzeri kalabalik ortamlarda
kolaylikla bir tarama yontemi olarak kullanilabilir.

Calismanin devami bu sekilde siralandi; kullanilan
malzemeler ve yontemler ikinci béliimde, ve bulgular ve tartisma
ticlincti bolimde sunuldu. Sonug¢ boliimlii ise, dordiincii boliimde
getirildi.

2. Malzemeler ve Yontemler
2.1. Veri Seti

“Solunum hastalig: ile iliskili semptom seslerinin veri seti”
adiyla sunulan agik erisimli veri seti [13], Center for Open
Science (OSFHOME) tarafindan Pfizer Digital Medicine
Challenge icin olusturulmustur. Center for Open Scince
(OSFHOME) bu veri seti lzerine arastirmacilari meydan
okumaya davet ediyor. Farkli veri setlerinden toplanan bu veri
seti, hasta ve hasta olmayan etiketlerle iki sinifa ayrilmistir. Hasta
smifi daha ¢ok hapsirma ve Oksiirme gibi solunum hastaligi ile
iligkili semptom seslerini igerirken, hasta olmayan siniftaki sesler
daha ¢ok giilme, konusma, sarki sdyleme gibi, insan kaynakli,
giniimiizde etrafimizda duydugumuz sesler igermektedir.
Kayitlar 4.98 saniye boyunca 44100 Hz ornekleme frekansiyla
kaydedilmistir. Siniflardaki 6rnek dagilimi Tablo 1’ de verilmistir.
Goriindiigii gibi, caligmalar arasinda adil bir karsilastirma
yapilabilmesi igin veri seti egitim, dogrulama ve test olarak ii¢
parcaya bolinmiistiir.

Tablo 1. Siniflar arasinda 6rnek dagilimi

Hasta Hasta olmayan Toplam
Egitim 1435 2283 3718
Dogrulama 468 753 1221
Test 642 1012 1654
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2.2. Mel-frekans kepstral katsayilar1 (MFCC)

MFCC teknigi, insan kulaginin frekans bandinin degisimi ile
uyumlu oldugu bilinmektedir [14], [15]. Ayrica, MFCC ses
tanima sistemlerinde diger tekniklere gore daha basarili oldugu
kanitlanmugtir [16], [17]. MFCCs teknigi kuru ve 1slak oksiiriik
ayriminda faydali bir yontem oldugu Chatrzarrin ve ark.
tarafindan 2011 yilinda gosterildi. Yakin zamanda yapilan bir
calismada [18] Covid-19 oksiiriik sesleri Covid-19 olmayan
Oksiiriik seslerinden ayrit edilmesi i¢in, MFCC ydntemiyle
Oznitelikler elde edildi ve DVM siniflandiricisi ile siniflandirildi.
MFCC’nin calisma prensibi kisaca sinyal pencereleme, hizli
Fourier doniigiimii (DFT) uygulamasi, katsayilarin biiytikliigliniin
logaritmasinin  hesaplanmasi, frekanslar1 bir mel 6lcegine
carpitma ve ayrik kosiniis doniisiimii (DCT) uygulamasi olarak
ozetlenebilir [19]. Mel spektrumu, bir dizi bant geciren filtreden
gecen Fourier doniisiimiinden elde edilen sinyale dayali olarak
hesaplanir. Mel 6lgegi ile frekans Olgegi arasindaki doniisiim,
asagida verilen denklem ile saglanmaktadir.

mel (f) = 2595 x log(1 + =) (1)

2.3. Simiflandiricilar

Smiflandirma isleminde, bir smiflandiric1 belirli etiketlere
sahip oOrneklerle egitilir ve bir model olusturulur. Bdylece,
olusturulan model, bilinmeyen 6rneklerin etiketini tahmin etmek
icin kullamhr [20]. Oksiiriik seslerinin smiflandirilmasinda
Lojistik regresyon (LR), destek vektdr makineleri (DVM), ¢ok
katmanli algilayicilar, evrigimli sinir aglari, uzun kisa siireli bellek
(LSTM) ve artik tabanli sinir ag1 mimarisi [21], gibi makine ve
derin Ogrenme yontemlerine dayali birgok smiflandirict
kullanilmustir. Bu ¢aligmada, AdaBoost-Ensemble, radyal tabanli
¢ekirdek fonksiyonlu DVM (RTF-DVM), Polinomiyal ¢ekirdek
fonksiyonlu DVM (Polinomiyal-DVM) ve Karar agaci
simiflandiricilar, oksiiriik ve hapsirma seslerini diger seslerden
ayrit etmek icin kullanildi.

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Makine Ogrenimine dayali, Oksiirme ve hapsirma gibi
solunum hastaliklarmin semptomlarinin ses kayitlar1 diger seslere

kargt siniflandirtlmasi, OSFHOME tarafindan sunulan agik
erisimli veri seti iizerine gerceklestirildi. Oznitelikler, MFCC
yontemi kullanilarak kayitli seslerden ¢ikarildi ve dort farkl
simflandirict  ile  siiflandirildl.  Oznitelik  ¢ikarma  ve
smiflandirma  siireclerinde farkli parametreler mevcuttur. Bu
parametrelerin en uygun degerlerini se¢mek i¢in deneme yanilma
yontemi kullanildi. Ancak, 6znitelik ¢ikarma asamasinda, MFCC
katsay1 sayist ve siniflandirma asamasinda, siniflandiriciya ayit
parametrenin belirlenmesi i¢in dogrulama veri kiimesi kullanildi.
Boylelikle, farkli parametrelerle elde edilen dogruluk oranlari
kiyaslanarak, bahsedilen parametreler i¢in en uygun degerler
segildi.

Bir ses kaydi i¢in MFCC hesaplandiginda, MxN boyutunda
bir matris elde edilir; burada M, MFCC katsayilart sayisi ve N,
pencerelerin sayisidir. Bu ¢aligsmada, pencere tiiri Hamming ve
pencere uzunluklar1 1536 6rnek ortiismeyle 2048 6rnek secildi.
Bu segimler deneme ve yanilma metoduyla elde edildi. Ancak, En
uygun katsay1 sayisini belirlemek i¢in 12, 13, 14, 24, 26, ve 28
sayilar1 arasinda dogruluk orami aracilifiyla, bir kiyaslama
yapildi. MFCC teknigini kullanan c¢aligmalarin bir¢cogunda
katsay1 genelde 13 olarak se¢ilmistir, bunun icin bu ¢alismada bu
sayimin katsayilari ve komsular1 kiyaslama agamasi i¢in secildi.
ortalama, standart sapma ve ortalama karekok degerleri
hesapland1 ve bdylelikle 6znitelik vektoriiniin boyutu Mx3
(6rnegin 13 katsayisi ig¢in 13x3= 39) oldu. Bu asamada,
smiflandirict parametrelerinin degerleri sabit tutularak Tablo 2’ de
elde edilen sonuglarla birlikte verilmistir.

Tablo 2° de goriindiigii gibi, RTF-DVM smiflandiricist 28
MFCC katsayis1 kullanildiginda, en yiiksek Dogruluk oranina
(0.7703) ulasmistir. Bunun ig¢in ¢alismanin devaminda, bu
smiflandiricinin sigma parametresinin belirlenmesi igin, 0.1-2
arasinda 0.2 adimlarla tarama yapildi. Sonuglar Tablo 3’ de
verilmistir. Dogruluk oraninin yaninda, her sigma i¢in, siniflarin
hassasiyeti ve 0zgiilliigli de hesaplandi. Tablo 3’ de gériindigii
gibi, sigmanin degeri 1.3 oldugunda, daha yiiksek dogruluk oran
elde edilmistir. Sistemin hassasiyeti ve 6zgiilliigii de bu degerde
diger sigmalara gore yiiksek goriinmektedir.

Tablo 1. Farkli MFCC katsayilart igin siniflandirma sonuglari

AdaBoost-Ensemble RTF-DVM Polinomiyal -DVM Karar agaci
MFCC katsayi
sayist Maksimum Bélme Sayis1 =20 Sigma =1 Sigma =1 Maksimum Bélme Sayis1 =100
12 0.7358 0.7449 0.7096 0.6874
13 0.7490 0.7465 0.7326 0.6965
14 0.7514 0.7473 0.7096 0.7014
24 0.7588 0.7662 0.7170 0.6883
26 0.7514 0.7678 0.7252 0.6866
28 0.7531 0.7703 0.7309 0.6825
e-ISSN: 2148-2683 335
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Boylelikle, oOnerilen sistemde, Oznitelik ¢ikarma agamasinda
MFCC katsayisinin sayist ve siniflandiricinin tiirli ve parametresi
secildikten sonra, Onerilen sistemin performansi test kiimesi
iizerinde 6l¢iildli ve elde edilen sonuglar Tablo 4’ de bir araya
getirildi. Sistemin dogruluk orani 0.76 civarinda hesaplanirken,
sistemin hassasiyeti ve 0Ozgiilligii de swrasiyla, 0.82 ve 0.65
civarinda elde edildi.

Tablo 3. RTF-DVM siniflandiricisinda farkly sigma degerleri igin
smniflandirma sonuglar

Sigma | Dogruluk Oram | Hassasiyet | Ozgiilliik
0.1 0.7358 0.8896 0.4882
0.3 0.7465 0.8657 0.5546
0.5 0.7490 0.8670 0.5589
0.7 0.7547 0.8617 0.5824
0.9 0.7687 0.8630 0.6167
1.1 0.7703 0.8644 0.6188
1.3 0.7728 0.8577 0.6360
1.5 0.7728 0.8524 0.6445
1.7 0.7662 0.8537 0.6253
1.9 0.7711 0.8577 0.6317

Tablo 4. Onerilen sistemin test veri kiimesi tizerindeki sonuclar

Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik
Oram
RTF-DVM 0.7581 0.8230 0.6458

Onerilen sistem bir uygulama olarak akill telefonlara kurulabilir
veya daha dncede soylendigi gibi, kalabalik ortamlarda bir tarama
araci olarak kullanilabilir. Diger taraftan, elde edilen sonuglarin
kiyaslanmasi1 igin, literatiire bakildiginda bu veri seti {izerine
herhangi bir calismaya rastlamamaktayiz. Ancak elde edilen
sonuglar, sistemin 6zgilliigliniin 0.65 olmasina ragmen, benzer
Okslirik  ses tanima  sistemlerinin  sonuglarma  yakin
goriinmektedir.

4. Sonuc¢

Solunum hastaliklarini teshis etmek igin, klinik testlerin
yiiksek maliyeti, uzun geri doniis siiresi ve diinya ¢apinda esit
erisim eksikligi géz oniine alindiginda, uygun maliyetli, hizli,
kolay ve dogru bir yonteme sahip olmak esastir. Bu nedenle
makine veya derin 6grenimine dayali bir mobil uygulama veya
hastaneler gibi kalabalik ortamlarda bu hastaliklarin semptom
seslerini taramak oldukga ilging ve Onemlidir. Bu c¢aligmada,
OFSHOME tarafindan sunulan veri seti lizerinde, Oksiirik ve
hapsirma seslerinden MFCC yontemi ile 6znitelikler elde edildi
ve dort farkli siniflandiricr ile siniflandirildi. Bu veri seti iizerine
daha 6nce herhangi bir ¢calisma yapilmadigindan, bu ¢alismanin
bu alanda ¢alisanlar i¢in 151k tutacagini inantyoruz. Ayrica,
ilerideki ¢alismalar igin, farkli 6znitelik ¢ikarma teknikleri ve
farkli simiflandiricilar  kullanilarak elde edilen sonuglarinin
iyilestirilmesi planlanmaktadir.
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