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Bowel sound (BS), a measure of bowel activity, can be observed through listening. In this study, after
the preprocessing steps, a distribution matrix (P) was formed by bringing together the characteristic time-
frequency features specific to bowel sounds, and a new reflection space (Q) stretching the indifference 
subspace was obtained from the eigenvectors corresponding to zero or near zero eigenvalues of this
matrix. In experimental studies, the average rates of single burst (SB), multi burst (MB), quite period
(QP), and non-BS classes in one-minute recordings were 2.3%, 0.3%, 92.9%, and 4.5%, respectively,
while in tests performed with one-minute recordings that were never used in training, as an example is
shown in Figure A, 87.5% of SB, 35.7% of MB, 84.3% of non-BS parts were assigned to the correct
classes. As a result, by using Q matrix, which brings the in-class samples closer to each other and
distances the inter-class samples from each other by looking at the distributions of all classes, bowel
sounds can be largely separated from other sounds, regardless of the training set, without consulting
medical professionals.  
 

Figure A. SB, MB and non-BS parts in the signal 
 
Purpose:  
The purpose of the study is to perform automatic bowel sound classification without the help of medical
professionals. 
 
Theory and Methods:  
The methods of the study are to determine the optimum threshold and sliding window length according
to the signal fractal size, kurtosis size and energy threshold, to extract the signal segments accordingly,
to reflect the test input to the null space of the co-change matrix of these parts and to classify the
projections. 
 
Results:  
87.5% of SB, 35.7% of MB, 84.3% of non-BS parts were assigned to the correct classes.  
 
Conclusion:  
Bowel sounds were largely classified without consulting medical professionals in the new reflection
space (Q), which gets within-class samples closer and increases distances between-classes. 
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Ö  N  E  Ç  I  K  A  N  L  A  R  
 Dinleme yoluyla bağırsak sesi algılama 
 Bağırsak sesinin ortak bir vektör analizi ile sınıflandırılması 
 Tıp uzmanlarına danışmadan tespit 
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 Bağırsak aktivitesinin bir ölçüsü olan bağırsak sesi (BS) dinleme yoluyla gözlemlenebilir. BS’den
yararlanarak, bağırsak hastalıklarının erken, zararsız ve pratik tespiti için birçok çalışma yapılmıştır. Temel
olarak, tekil (SB) ve çoklu (MB) patlamaya benzeyen bağırsak sesleri, basit mikrofonlarla gözlemlenebilir
olmasına rağmen, ani değişen karakteri, sessiz dönemlerin (QP) uzun olması ve mide, kas, nefes gibi diğer
seslerle karışabilmesi nedenleriyle doğru tespit edilemeyebilir. Bu çalışmada, önişleme adımlarından sonra 
bağırsak seslerine özgü karakteristik zaman-frekans öznitelikleri bir araya getirilerek bir dağılım matrisi (P)
oluşturulmuş ve bu matrisinin sıfır veya sıfıra yakın öz değerlerine karşılık gelen öz vektörlerden farksızlık
alt uzayını geren yeni yansıtım uzayı (Q) elde edilmiştir. Bir kaydın hangi sınıfa ait olduğunu belirlemek için
yeni uzaya olan izdüşümünün hangi sınıfın ortak vektörüne yakınsadığına bakmak yeterli olacaktır. Deneysel
çalışmalarda, birer dakikalık kayıtlardaki SB, MB, QP ve BS-değil sınıflarının ortalama oranları sırasıyla
%2,3, %0,3, %92,9 ve %4,5 iken, eğitimde hiç kullanılmamış bir dakikalık kayıtlarla yapılan testlerde, tekil
patlamaların (SB) %87,5'i, çoklu patlamaların (MB) %35,7'si, BS-değil kısımlarının %84,3'ünün doğru 
sınıflara atandığı görülmüştür. Sonuç olarak, tüm sınıfların dağılımlarına bakarak sınıflar içi örnekleri
birbirine yaklaştıran, sınıflar arası örnekleri ise birbirinden uzaklaştıran bu yeni yansıtım uzayı (Q)
kullanılarak, tıp uzmanlarına danışılmadan eğitim setinden bağımsız olarak bağırsak sesleri diğer seslerden
büyük oranda ayrıştırılabilir.  
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Detection and classification of bowel sound with a common-vector method 
 
H  I  G  H  L  I  G  H  T  S  
 Bowel sound detection through listening 
 Classification of bowel sound with a common vector analysis 
 Detection without consulting medical professionals 
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 Bowel sound (BS), a measure of bowel activity, can be observed through listening. By utilizing BS, many
studies have been conducted for the early, harmless and practical detection of intestinal diseases. Basically,
single (SB) and multiple (MB) burst-like bowel sounds, although observable with simple microphones, may
not be accurately detected due to their abrupt character, long quiet periods (QP), and may be confused with 
other sounds such as stomach, muscle, breath. In this study, after the preprocessing steps, a distribution
matrix (P) was formed by bringing together the characteristic time-frequency features specific to bowel
sounds, and new reflection space (Q) stretching the indifference subspace was obtained from the eigenvectors
corresponding to zero or near zero eigenvalues of this matrix. In order to determine which class a record
belongs to; it will be sufficient to look at the common vector of which class its projection to the new space 
converges with the co-change matrix. In experimental studies, the average rates of SB, MB, QP, and non-
BS classes in one-minute recordings were 2.3%, 0.3%, 92.9%, and 4.5%, respectively, while in tests
performed with one-minute recordings that were never used in training, 87.5% of single bursts (SB), 35.7%
of multiple bursts (MB), 84.3% of non-BS parts were assigned to the correct classes. As a result, by using
this new reflection space (Q), which brings the in-class samples closer to each other and distances the inter-
class samples from each other by looking at the distributions of all classes, bowel sounds can be largely
separated from other sounds, regardless of the training set, without consulting medical professionals. 
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1. Giriş (Introduction) 
 
Bağırsak aktivitesinin bir göstergesi olan BS dinleme yoluyla 
gözlemlenebilir. Bağırsak hastalıklarının erken, zararsız ve pratik 
tespiti için BS kullanılarak birçok çalışma yapılmıştır. Cannon'un [1] 
1900'lerin başında basit bir stetoskopla karın seslerini kaydettiği öncü 
çalışmasını, tıbbi akustik araştırmalar [2, 3] takip etse de, Dalle’nin [4] 
BS'yi sayısallaştırması ve analizi için bilgisayardan yararlanmasına 
kadar geçen süreçte kayda değer bir çalışma yapıldığı söylenemez. 
Bağırsak seslerinin işlenebilmesi, araştırmacılara tıp bilimine yardımcı 
sonuçlar ortaya koymanın önünü açmıştır. Bu amaca göre, 2 elektret 
mikrofonlu (ECM) stetoskop ile beslenmenin karın sesleri üzerindeki 
etkisi incelenmiş, bağırsakları tıkalı veya yatalak hastalarda 
hareketliliğe bağlı olarak aktivitenin azaldığı saptanmıştır. Benzer 
şekilde, anestezi uygulanmasına bağlı olarak bağırsak hareketliliğinin 
azaldığı veya tamamen durduğunu gösteren çalışmalar da yapılmıştır 
[5, 6]. Bununla birlikte, bağırsak seslerini daha yüksek doğrulukta 
tespit edebilmek için, uyarlamalı filtre kullanarak [7, 8], simetrik 
kararlı α-dağılımları (SαS) ve 2. derece istatistikleri ile [9] dalgacık 
tabanlı ve çok çözünürlüklü gürültü azaltma teknikleri ile [10], yüksek 
dereceli geçişler (HOC) ve dalgacık dönüşümü tabanlı durağan-
durağan olmayan (WTST-NST) filtreleme kullanarak [11, 12], 
dalgacık dönüşümü (WT) ve fraktal boyut (FD) analizi ile [13, 14], 
dalgacık dönüşümü ve eşik tabanlı algılama yöntemiyle [15], temel 
bileşen analizi (PCA) [16] ve bağımsız bileşen analizi (ICA) ile [17], 
destek vektör makinelerini (SVM) [18, 19] ve zaman serisi Gauss 
Hamming mesafe ölçümleri ve sınıflandırma algoritmaları (TSGHD) 
ile [20], ses spektrumlarının logaritmik değerlerini Legendre 
polinomuna ayrıştırma yöntemi [21], otoregresif hareketli ortalama 
(ARMA) kayıt spektrumu yöntemi [22], regresyon modelleme [23], 
akustik (shimmer ve jitter) özelliklerden yararlanarak [24], dahili mod 
fonksiyon-fraktal boyut (IMF-FD) filtrelemesi ve değişkenli ampirik 
mod ayrıştırma (MEMD) [25], Hilbert dönüşümünü ve Naive-Bayes 
algoritması ile [26] analizler yapılmıştır. Bu çalışmaları, Spektral 
entropi [27], en küçük ortalama kareler yöntemi (LMS) ve tepe tespiti 
için Hilbert zarfı ile [28], yüksek dereceli istatistikler (HOS) ve fraktal 
boyut ile [29], radyal temel fonksiyon (RBF) tabanlı [30] çalışmalar 
takip etmiştir. Son yıllarda, Dimoulas vd. [31, 32], dalgacık tabanlı 
Wiener filtresinin (WDWF) varyasyonlarını kullanarak farklı SNR 
değerlerinde BS gürültü azaltma tekniklerinin kapsamlı bir analizini 
gerçekleştirmiştir. [33]'de, karın bölgesi yüzey titreşimleriyle uzun 
süreli bağırsak aktivitelerini izlemek için otonom bir yöntem 
geliştirilmiştir. [34]’de karın bölgesi ses sınıflandırma analizi için süre, 
spektral merkez ve bant genişliği özelliklerini kullanılarak hiyerarşik 
bir taksonomi önerilmiştir. [35]’da topografik analiz ve karın seslerinin 
çok kanallı kaydı yoluyla bağırsak hareketliliğinin haritalanmasına 
odaklanan bir araştırma yapılmıştır. Bağırsak seslerinin oluşma 
sıklığının hesaplanmasında, optimum birim zamanı bulmak için BS 
olayları yerine arasındaki sessiz periyotlara odaklanan deneysel 
çalışmanın [36] yanında [37]’te tahmini kolon geçiş süresi (eCTT) ile 
mIKD algoritmasının performansının karşılaştırıldığı çalışmalar da 
yapılmıştır. Günümüzde, çoğu sinyal işleme tekniklerinin beraber 
kullanıldığı, birden fazla mikrofonla çok kanallı BS tespit çalışmaları 
hızla artmaktadır. Gerçek zamanlı olarak karın ön duvarı yüzeyindeki 
bağırsak hareketliliğinin yerini, yoğunluğunu ve izini değerlendirmek 

için çok kanallı elektronik stetoskoplarla iki boyutlu bir BS haritası 
çıkarma çalışması yapılmıştır [38]. [39]’da tek kanallı gerçek zamanlı 
bir BS izleme sistemi geliştirilmiştir. [40]'de stetoskopun üzerine ters 
konumlandırılmış ikinci bir mikrofon ile dış ortam gürültüsü tespit 
edilmiştir. [41, 42]'te aynı tasarım ZigBee modülü ile gerçekleştirilmiş, 
benzer olarak elektrokardiyografi (EKG) sinyallerinin kablosuz 
aktarımı için de kullanılmıştır [43]. BS’nin ilk matematiksel modeli 
[44]’teki çalışmada gösterilmiştir. Bu çalışmada öznitelik çıkarımında 
yaralandığımız sinyalin basıklık (Kurtosis) [45, 46], ve Katz fraktal 
boyutu (Katz FD) [47] birçok çalışmada da kullanılmıştır. Sinyalin en 
uygun temsili ve sınıflandırmada en az hata için, bir vektörün taşındığı 
yeni uzayın dik taban vektörleri, öz ilinti matrisinin öz vektörleri 
olmalıdır [48, 49]. Elde edilen deneysel sonuçlardaki tanıma oranları, 
daha önce yapılmış bazı çalışmalardan [50, 51] daha yüksektir. 
Bağırsak seslerine, bağırsağın sindirim sırasında yaptığı dalga benzeri 
(Peristaltik) hareket etkisinde itilen besinler neden olur. BS'ler sinyal 
formu ve hareketliliklerine göre tekil patlama (SB) ve çoklu patlama 
(MB) olarak iki ana aktivite sınıfına ayrılır. SB, kısa süreli kasılmaların 
sonucudur ve keskin sesler oluşturur. MB, çok az veya hiç boşluk 
olmayan sürekli SB birleşimlerinden oluşur. BS olmadığında uzun 
sessiz dönemler (QP) gözlemlenir. BS sinyali, bağırsak hareketlerinin 
yoğunluğu ile ilgilidir ve beslenmeden sonra artar, çoğu stetoskop 
olmadan duyulmaz. Mide, kalp, kas hareketi ve nefes seslerini veya 
çevresel gürültüyü içerebilir, genellikle ortam gürültüsünden daha 
yüksek bir genliğe sahiptir. Durağan olmayan biyolojik sinyallerdir. 
Spektrum, zaman, genlik, sessizlik süresi analizleri BS'nin en çok 
kullanılan özniteliklerdir. Enerjisinin %95'i 100-1000 Hz frekans 
bandındadır. Ses süreleri 3 milisaniyeden 3 saniyeye kadar çıkabilir. 
Bu özelliklerinin yanında, Dimoulas, Tablo 1’de gösterilen BS'nin 
zaman-frekans-akustik özniteliklerine ait bazı bilgiler de vermiştir 
[34].  
 
Yapılan çalışmaların ışığında, BS’nin belli başlı zaman-frekans 
özniteliklerinin ortaya çıkarılması neredeyse bir asır sürmüştür. Bu 
nedenle, BS’nin matematiksel bir modelinin oluşturulması da uzun 
sürmüş ve çok yakın zamanda gerçekleştirilebilmiştir. BS tanıma 
oranının ölçümü, ya radyolojik ilaçlarla elde edilen sonuçlara ya da 
tıbbi uzmanların dinleme tecrübelerine dayandırılmıştır. Bu çalışmada 
ise, karın bölgesi kayıtlarından bağırsak seslerini tespit etmek için yeni 
bir yaklaşım önerilmektedir. Ön işleme adımından sonra bağırsak 
seslerine özgü karakteristik zaman ve frekans öznitelikleri bir araya 
getirilerek bir BS model seti oluşturulmuş, bu sete ait dağılım 
matrisinde (P) en az değişim gösteren BS datası çıkarılmıştır. P 
matrisinin sıfır veya sıfıra yakın öz değerlerine karşılık gelen öz 
vektörlerden farksızlık alt uzayını geren yeni yansıtım uzayı (Q) elde 
edilmiştir. Bir kaydın hangi sınıfa ait olduğunu belirlemek için ortak 
değişim matrisi ile yeni uzaya olan izdüşümünün hangi sınıfın ortak 
vektörüne yakınsadığına bakmak yeterli olacaktır. Çalışma, 
barındırdığı BS için uygulanan yeni öznitelik çıkartma yönetimiyle, ses 
sinyalinin tamamını kullanmak yerine seçilen öznitelik vektörlerinin 
boyutu kadar olan daha küçük veri setiyle çalışmaya imkân verdiği için 
veri boyutunu azaltmada etkili olmuştur. Matris ve vektör 
operasyonlarıyla sınıflandırma yapıldığından, hesaplama maliyeti, 
hızlı sonuç ve gerçeklemeye uygunluk açısından bilime katkı verecek 
potansiyele sahiptir. 

Tablo 1. BS tipleri ve bazı öznitelikleri (BS types and some features) 
 

 Süre 
(sn) 

Min 
(sn) 

Max 
(sn) 

Spektral 
Merkez (Hz) 

Min 
(Hz) 

Max 
(Hz) 

BW 
(Hz) 

Min 
(Hz) 

Max 
(Hz) 

Tekil BS Ani 0,12 0,03 0,3 500 200 2500 200 45 1200 
Çoğunlukla tekil BS Ani 0,40 0,09 1,5 400 250 1400 150 40 800 
Tekil ve çoklu BS Karışık 1,10 0,17 2 550 300 1800 200 50 850 
Çoklu BS Sürekli 0,80 0,20 3 500 250 1700 240 35 750 
Islık biçiminde çoklu BS Sürekli 0,60 0,28 3 450 240 750 100 25 250 
  0,60 0,15 1,96 480 248 1630 178 39 770 
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2. Metotlar (Methods) 
 
2.1. Kayan Pencere Ve Eşik Değeri bulma yöntemi  
(Sliding Window And Threshold Finding Method) 
 
Kayıttan işlenecek ses parçalarını belirginleştirmek için, ön işlemeden 
geçmiş sinyalden sessiz dönemlerin atılması gerekir. Sessiz dönemleri 
belirlemek için ise sinyal üzerinde taramanın yapılacağı kayan pencere 
ve optimum eşik değerlerini belirlemek gerekir. Kayan pencere 
boyutu, Eş. 1’deki gibi sinyalin basıklık ve fraktal boyutu, 𝑥ሺ𝑖ሻ 
sinyalinin ortalama gücü, Eş. 2’de sinyal zarfı ve Eş. 3’deki karekök 
ortalama (RMS) eşitlikleri kullanılarak belirlenebilir. Katz'a göre, L 
uzunluğundaki bir eğrinin n parçaya (𝑛 ൌ 𝐿/𝑎ത) adımlara bölündüğünü 
varsayarsak, fraktal boyut, bu segmentlerin her döngüsü için Eş. 1’deki 
gibi bulunabilir. d, her döngünün başlangıç ve bitiş noktaları arasındaki 
mesafedir.  
 

𝐹𝐷 ൌ ୪୭୥భబሺ௡ሻ

୪୭୥భబቀ
೏
ಽ

ቁା୪୭୥భబሺ௡ሻ
 (1) 

 

𝑃௔௩ ൌ 10. logଵ଴ ቄ
ଵ

ே
∑ 𝑥ଶሺ𝑖ሻேିଵ

௜ୀ଴ ቅ (2) 

 

𝑥௥௠௦ ൌ ටଵ

ே
∑ 𝑥ଶሾ𝑘ሿே

௞ୀ଴  (3) 

 
2.2. Öznitelik Çıkarım Yöntemi (Feature Extraction Method) 
 
Ortak vektör, bir sınıfa ait öznitelik vektörlerindeki farklılıklar 
çıkarıldıktan sonra geriye kalan ve o sınıf için değişmeyen özelliklerin 
oluşturduğu vektör olarak tanımlanır [49]. Bir kayıtta, C tane farklı 
sınıfa ait N adet ses parçası olsun. Bu durumda, toplam M=NxC ses 
parçası var demektir. µ, tüm ses parçalarının ortalamasını, µ௜, i. sınıfa 
ait ortalamayı, 𝐴 ise dxM boyutlu fark matrisini göstermek üzere, i. 
sınıfa ait, m. sesin öznitelik vektörü d-boyutlu uzayda 𝑥௠௜ ise; sınıf içi 
(𝑆ௐ), sınıflar arası (𝑆஻) ve toplam saçılım (𝑆்) matrisleri Eş. 4, Eş. 5 
ve Eş. 6’daki gibi bulunabilir.  
 
𝑆௪ ൌ ∑ ∑ ሺ𝑥௠

௜ െ 𝜇௜ሻሺ𝑥௠
௜ െ 𝜇௜ሻ்ே

௠ୀଵ
஼
௜ୀଵ ൌ 𝐴𝐴் (4) 

 
𝑆஻ ൌ ∑ 𝑁ሺ𝜇௜ െ 𝜇ሻሺ𝜇௜ െ 𝜇ሻ்஼

௜ୀଵ  (5) 
 
𝑆் ൌ ∑ ∑ ሺ𝑥௠

௜ െ 𝜇ሻሺ𝑥௠
௜ െ 𝜇ሻ்ே

௠ୀଵ
஼
௜ୀଵ ൌ 𝑆௪ ൅ 𝑆஻ (6) 

 
Tüm örneklerin bulunduğu R uzayında, farklılık ve farksızlık uzayları 
V ve V┴ Eş. 7 ve Eş. 8’de gösterilmiştir. Sınıflar arası saçılım 
matrisinde (𝑆ௐ) bulunan r tane (r < d) lineer bağımsız vektör, farklılık 
alt uzayı V’yi, toplam uzayın kalan kısmı ise V┴ farksızlık alt uzayını 
gerer. 𝑆ௐ’nin sıfırdan farklı öz vektörleri farklılık, sıfır veya sıfıra çok 
yakın öz vektörleri ise farksızlık alt uzayını oluşturmaktadır. Tüm 
örnek uzayı ise Eş. 9’daki gibidir. 

𝑉 ൌ 𝑠𝑝𝑎𝑛 ሼ 𝛼௞|𝑆௪𝛼௞ ് 0 , 𝑘 ൌ 1, … , 𝑟ሽ (7) 
 
𝑉ୄ ൌ 𝑠𝑝𝑎𝑛 ሼ 𝛼௞|𝑆௪𝛼௞ ൌ 0 , 𝑘 ൌ 𝑟 ൅ 1, … , 𝑑ሽ (8) 
 
𝑉 ⊕ 𝑉ୄ ൌ 𝑅ௗ (9) 
 
Eş. 10 ve Eş. 11’de alt uzaylar çarpım formunda gösterilmiştir. Bir 
sınıfın saçılım matrisinin (𝑆ௐ), farksızlık alt uzayına bakarak, o sınıfa 
ait ortak vektöre Eş. 12’deki gibi ulaşılabilir. 
 
𝑄 ൌ ሾ𝛼⃗ଵ, … , 𝛼⃗௥ሿ 𝑃 ൌ 𝑄𝑄் (Farklılık altuzayı) (10) 
 
𝑄ሜ ൌ ሾ𝛼⃗௥ାଵ, … , 𝛼⃗ௗሿ 𝑃ሜ ൌ 𝑄ሜ 𝑄ሜ ் (Farksızlık altuzayı) (11) 
 
𝑥⃗௖௢௠

௜ ൌ 𝑃ሜ 𝑥⃗௠
௜ ൌ 𝑄ሜ 𝑄ሜ ்𝑥⃗௠

௜  (12) 
 
𝑃 farklılık alt uzayı, Gram-Schmidt dikleştirme yöntemiyle Eş. 14’deki 
gibi bulunabilir. Burada Eş. 13’de gösterilen 𝐷, tüm sınıfların ortak 
değişim matrisini ifade etmektedir. 𝐷்𝐷 tersi alınabilir pozitif tanımlı 
bir matristir. 
 
𝐷 ൌ   ൣ𝑏ሬ⃗ ଵ

ଵ, . . . , 𝑏ሬ⃗ ேିଵ
ଵ , 𝑏ሬ⃗ ଵ

ଶ, . . . , 𝑏ሬ⃗ ேିଵ
஼ ൧ (13) 

 
𝑃 ൌ 𝐷ሺ𝐷்𝐷ሻିଵ𝐷்  (14) 
 
Yöntemin adımları Tablo 2’deki gibidir. 
 
3. Uygulama Ve Sonuçlar (Experiments And Results) 
 
3.1. Kayan Pencere Ve Eşik Değeri (Sliding Window And Threshold) 
 
Başlangıç kayan pencere boyutu en düşük BS süresi (0,03 sn.) seçilirse, 
eşik değeri, sinyalin basıklık (Kurtosis) ve Katz fraktal boyutundan 
yararlanarak, ortalama enerjisinin %98'ine karşılık gelen (lokal 
minimum) nokta olarak seçilebilir. Bu eşik değerinde, sinyal zarfı ve 
20 msn aralıklarla RMS tepe değerlerinden yararlanarak optimum 
kayan pencere uzunluğu belirlenir. Şekil 1’de optimum eşik-
çözünürlük çifti ile sinyal baştan sona taranarak QP’ler atılmış, ses 
parçaları ortaya çıkarılmıştır. Daha sonra kayan pencere-eşik çifti ile 
sinyal taranarak eşik değerinin üzerindeki sinyal segmentleri 
kaydedilmiştir.  
 
3.2. Veriler ve Filtreleme (Records And Filtering) 
 
Bu çalışmanın uygulama aşamasında, Akdeniz Üniversitesi 
bünyesinde yapılan [41, 42]’deki çalışmadan sonra elde edilen 3 dakika 
ile 6 saat arasında değişen, 18 denekten alınmış gerçek BS 
kayıtlarından yararlanılmıştır. Kayıtlardan uzun sessizlik dönemleri 
çıkartılarak aktivitenin başladığı ve yoğunlaştığı 10’ar dakikalık 
bölümler tespit edilmiş, ayrılmış ve rastgele biçimde eğitim-test 
aşamalarına sokulmuştur. Bazı kayıtlara dışardan gürültü eklenerek 

Tablo 2. Yöntemin adımları (Steps of the method) 
Filtreleme Optimum 
Çözünürlük ve Eşik 

WTST, 150-600 Hz BGF, Başlangıç pencere uzunluğu (0.03 sn) ile, sinyal gücü %98’in 
altına düşmeyecek şekilde yinelemeli olarak optimum eşik bulunur. Optimum eşiğe göre 
optimum pencere uzunluğunu tekrar belirlenir. 

Öznitelik çıkarımı Standart sapma, varyans, maksimum-minimum tepe değeri, ses süresi, tepe sayısı, RMS, 
kareler toplamı (Rssq), ortalama, sinyal ortalama gücü, sıfır geçiş sayısı, sinyal basıklığı 
değeri, tepe faktörü, dinamik aralık, bant genişliği ve bant gücü 

BS veya BS olmayan 
sinyaller 

BS, BS-değil sınıfları bulunur, BS parçaları SB veya MB olarak sınıflandırılır. 

Ortak vektörü bulma Dağılım matrisinin boşluk uzayı alınarak Q ortak değişim matrisi bulunur. Tüm sınıfların 
öznitelik vektörleri Q çarpılır, her sınıfın ortak vektörü bulunur. 

Gerçek TEST Hiç kullanılmamış örneklerle TEST için, test vektörü ile Q çarpılır, ortak vektörlere 
yakınlığına göre en yakın ortak vektörün ait olduğu sınıfına atanır. 
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performans ölçümü çeşitlendirilmiştir. Gürültüyü filtrelemek için daha 
önceki çalışmalarda iyi sonuçlar veren Wavelet dönüşümü durağan 
filtreleme (WTST), dalgacık tabanlı çoklu çözünürlüklü yeniden 

oluşturma, 8. dereceden 150-600 Hz IIR bant geçiren filtreler 
kullanılmıştır. Bu adımdan sonra elde edilen gürültüsüz BS sinyali 
Şekil 2'de gösterilmiştir.  

 
 

Şekil 1. Optimum çözünürlük ve eşik seçimi (Optimal resolution and threshold selection) 
 

 
 

Şekil 2. Ham ve filtrelenmiş kayıtlar (Raw and filtered records) 
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3.3. Uygulama (Application) 
 
Eğitim ve testler, Matlab 2021b ile yapılmıştır. Filtreleme adımından 
geçirilen ses sinyalinden sessiz dönemler atıldıktan sonra, Tablo 2’deki 
öznitelik vektörleri bulunmuştur. K-means kümelenme algoritmasına 
göre SB, MB ve BS-değil olarak 3 sınıfa ayrılmış ve hangi örneğin 
hangi sınıfa ait olduğu dinleme yoluyla teyit edilmiştir. Tüm sınıfların 
öznitelik vektörleri bir araya getirilerek dağılım matrisi elde edilmiştir. 
Bu matrisin sıfır öz değerlerine karşılık gelen öz vektörlerden Q matrisi 
oluşturularak yeni projeksiyon uzayı elde edilmiştir. Test edilecek 
kayıt parçası yeni uzaya yansıtılarak, Öklid uzaklığına göre hangi 
sınıfın ortak vektörüne daha yakın ise örnek o sınıfa atanmıştır. 
Kayıtların her bir dakikalık bölümüne 10 adet BS benzeri ses eklenerek 
yöntem uygulanmış ve sonuçlar karşılaştırılmıştır. Şekil 3'te görüldüğü 
gibi bu sesler BS ve BS olmayan olarak işaretlenmiştir. Test adımı, 
yinelemeli olarak tekrar edilmiştir.  
 
3.4. Bulgular (Results) 
 
Kayıttaki SB, MB, QP ve BS olmayan sinyal kısımlarının oranları 
sırasıyla %2,3, %0,3, %92,9 ve %4,5 olmuştur. Sonuçlar Tablo 3'te 
gösterilmiştir. Test sonuçlarına göre, sinyaldeki SB kısımlarının 
%87,5'i, MB kısımlarının %35,7'si ve BS olmayan sinyallerin %84,3'ü 
tanınmıştır. Sonuçlar Tablo 4'te gösterilmiştir. Elde edilen sonuçlara 
göre, 87,5% SB tanıma oranı, Tablo 5.’te gösterilen, daha önce 
yapılmış bazı çalışmalardan daha yüksektir. Fakat SB, MB ve BS-
Değil sınıflarının tümüne ait tanıma oranlarını içeren [26, 31] ve 
[32]’deki çalışmalara göre tanıma oranları daha düşüktür. 
 
Tablo 3. Kayıttaki sinyal parçaları ve oranları  
(Signal parts and ratios in the recording) 

 

BS TİPİ Sinyal içindeki oranı (%) 

QP 92,9 

BS 2,6 

SB 2,3 

MB 0,3 

BS-Değil 4,5 

Algılanamadı 0,0 

Tablo 4. Test seti tanıma oranları (Test set recognition rates) 
 

TEST 

BS SINIFI BS-DEĞİL SINIFI 
SB tanıma 

oranları (%) 
(Atanan/Gerçek) 

MB tanıma 
oranları (%) 

(Atanan/Gerçek) 

BS-değil tanıma 
oranları (%) 

(Atanan/Gerçek) 

1 74,5 15,4 83,3 

2 93,8 60,0 83,3 

3 83,7 14,3 57,1 

4 79,2 25,0 100 

5 100 28,6 30,0 

6 94,3 75,0 100 

7 90,9 40,0 76,9 

8 72,5 7,4 66,7 

9 91,8 20,0 76,9 

10 94,2 71,4 90,9 
11 - - 100 
12 - - 100 
13 - - 80,0 
14 - - 90,0 
15 - - 100 
16 - - 90,0 
17 - - 90,0 
18 - - 100 
19 - - 90,0 

20 - - 80,0 

Toplam 87,5 35,7 84,3 
 
Tablo 5. Önceki çalışmalarda elde edilen SB tanıma oranları ve 
karşılaştırma kriterleri  
(Recognition rates and comparison criteria obtained in previous studies) 

 

Referans 
No 

Yıl Karşılaştırma 
Kriteri 

Sonuçlar 

[29] 2015 Tıbbi uzmanlar Doğruluk=%82,72 ve 
Duyarlılık=%89,56 

[28] 2015 - %70 Tanıma oranı 

[50] 2016 Referans BS sinyali %85 Tanıma oranı 

[51] 2019 Tıbbi uzmanlar %76,89 Tanıma oranı 

 
 

Şekil 3. Sinyaldeki BS ve diğer sınıflar (BS and other classes in the signal) 
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4. Sonuçlar ve Tartışma (Results and Discussions) 
 
BS tespitine yönelik çalışmalar incelendiğinde, öznitelik seçimi, sinyal 
işleme ve sınıflandırma yöntemleri farklılıklar gösterirken, doğru veya 
yanlış tanımanın ölçüsü ya tıbbi uzmanların görüşü veya radyolojik 
ilaçlardan gelen sonuç olmuştur. BS parçalarının en karakteristik 
özniteliklerinin dağılım analizleri yapıldığında, BS’nin tıpkı kalbin tek 
kasılma ve gevşemesinde ortaya çıkan P-Q-R-S-T dalgalarını andıran, 
fakat EKG’den farklı olarak rastgele sayılabilecek biçimde sinyal 
içinde kendini tekrar eden, durağanlıktan uzak ani değişen bir karaktere 
sahip olduğu söylenebilir.  
 
Çalışmada, Tıbbi uzmanlarca BS olduğu belirlenen sinyal parçaları 
eğitim kümesinde kullanılmıştır. Test adımında ise bir girdinin BS olup 
olmadığına ortak değişim matrisinin farksızlık uzayında oluşturduğu 
izdüşüme bakılarak karar verilmiştir. Diğer bir deyişle, sınıflara ait 
öznitelik vektörleri lineer bağımsız birimdik bir tabana yansıtılmış, her 
sınıfın birbirinden ayrıştırılması amaçlanmıştır. Bu özellik, her sınıfın 
test örneğini kendi sınıfına yakınsatmaktadır. 
 
Çalışılan veri boyutu ve işlem hızın çok önemli olduğu günümüzde 
pratik çalışmalara da önayak olabilecek bir öznitelik çıkarım 
yöntemiyle sinyalin tamamı yerine öznitelik vektörlerinin boyutu 
kadar olan vektörlerle sınıflandırma yapılabilmiş, SB ve BS-değil 
sınıflarında önceki çalışmalara göre yüksek sayılabilecek tanıma 
oranları elde edilmiştir. Bununla birlikte, video analizlerinin de eklenip 
hareket gürültüsünün tespit edildiği, 3-4 mikrofon kullanarak BS’nin 
doğrulandığı teorik ve deneysel çalışmalar ile karşılaştırıldığında ise 
tanıma oranı düşük kalmıştır.  
 
Sonuç olarak, aynı koşullar altında alınan kayıtlardan, gösterilen basit 
adımlarla elde edilecek bir ortak değişim matrisi ile, tıp 
uzmanlarından ek yardım almadan BS tespiti yapılabilmiştir. Sade 
yapısıyla çalışmanın gerçeklemeye uygun ve bilime katkı sunabilecek 
potansiyele sahip olduğu gösterilmiştir.  
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