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UYKU ESNASINDA GIKAN SESLERIN SINIFLANDIRILMASI
Erkin KILIC
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitlis(i

Biyomedikal Muhendisligi Anabilim Dal

Uyku esnasinda istemsiz olarak horlama, Oksurme, hapsirma, islik gibi farkh
akustik 6zelliklerde sesler ortaya ¢ikabilmektedir. Bu sesler, insanin uyku kalitesini
dogrudan etkileyebilecegi gibi, ayni ortamda bulunan diger insanlarin da uyku
kalitesini olumsuz yénde etkileyebilmektedir. insanin uyku kalitesinin arttiriimasi
amaciyla bu seslerin kaydedilmesi, alinan ses kayitlarinin uzman doktor tarafindan
deg@erlendiriimesi ve degerlendirme sonucuna gore uygun tedavi yonteminin
belirlenmesi gerekmektedir. Ancak, normal bir uyku suresinin alti ile sekiz saat
araliginda olmasindan dolayi, uzman doktor tarafindan tim ses kaydinin
dinlenmesi olduk¢a uzun ve yorucu bir slre¢ gerektirmektedir. Bu nedenle, uyku
sirasinda kaydedilen sesleri otomatik olarak analiz ederek, uzman doktora teshis
koymada yardimci olacak ve 6nemli dlcide zaman kazandiracak bir algoritmaya
ihtiya¢ duyuldugu belirlenmistir. Daha once yapilan literatlr taramasinda, bu konu
Uzerinde yapilan g¢alisma sayisinin ¢ok az oldugu ve mevcut ¢alismalarin buyuk
¢ogunlugunun, ses kayitlari Gzerinden sadece horlama sesini algiladigi ancak,
uzman doktora teshis koymada yardimci olacak algoritmalar icermedigi
gorulmustir. Bu calismada, literatirden farkh olarak, ses kayitlarinin tamamini
hizli ve efektif bir sekilde analiz edecek, uyku esnasinda ¢ikan sesleri otomatik
olarak ve yuksek dogrulukta siniflandirabilecek, doktora tani koymada yardimci

olabilecek bilgisayar destekli tani algoritmasinin gelistiriimesi amaglanmistir.

Bu amacg dogrultusunda, ilk olarak uyku ses kayitlari arastirilmig ve internet
taramasi yapilarak acik erisimli sitelerden farkli tipte ses kayitlari elde edilmistir.
Tam kayitlar tek tek dinlenerek gruplandiriimistir. Calismanin ikinci asamasinda,
literatirde gegen yontemler dogrulanmistir. Bu slregte, tum ses kayitlari Uzerinde
enerji, varyans, sifir kesme orani, 6zilinti fonksiyonu, Fourier déntsimu yontemleri
uygulanmis ve ses kayitlari hakkinda genel bilgi verecek Oznitelikler elde
edilmistir. Calismanin Uglncu asamasinda, literaturden farkli olarak adaptif

bdlutleme algoritmasi gelistiriimis, ses kaydi her bir bolutte tek gesit ses olacak



sekilde otomatik olarak pargalanmigtir. Her bir parcaya literaturdeki analiz
yontemleri uygulanarak, analiz edilen sese ait akustik oznitelikler elde edilmigtir.
Bu ydntemlere ilaveten, tium parcalara sirekli dalgacik doénidsimiu yontemi
uygulanarak zaman, frekans ve genlik dizleminde olmak uUzere goérsel ve
matematiksel oznitelikler gikariimistir. Calismanin son asamasinda, siniflandirici
olarak destek vektor makineleri kullaniimis ve elde edilen 6znitelikler siniflandirici
egitilmigtir. Egitim icin 390 bdlut, test icin 449 baolut kullanilmistir. Calisma
sonucunda, geligtirilen algoritma, nefes verme, basit horlama, yiuksek frekans
dubleks horlama, dugsuk frekans dubleks horlama, tripleks horlama ve Oksirmeyi

iceren alti farkli parametreyi %96.44 dogruluk oraniyla siniflandirmigtir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Uyku Sesleri, Basit Horlama, Dubleks Horlama,
Tripleks Horlama, Suirekli Dalgacik Doénusumu, Destek Vektér Makineleri,
Siniflandirma

Danisman: Yrd.Doc.Dr.Aykut ERDAMAR, Bagkent Universitesi Biyomedikal

Muhendisligi Bolimu



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF EMERGING SOUNDS DURING THE SLEEP
Erkin KILIC

Bagkent University, Institute of Applied Sciences

Department of Biomedical Engineering

Sounds like snoring, coughing, sneezing, whistling, which have different acoustic
properties, can emerge involuntarily during the sleep. These sounds may affect
negatively the sleep quality of the other people in the same environment, just as it
may affect directly the sleep quality of the person. To increase the sleep quality of
the person, these sounds should be recorded and these records should be
evaluated by a sleep expert. The appropriate treatment method should be
determined according to the evaluation result. However, since the duration of a
normal sleep is in the range of six hours to eight hours, it's a time consuming
process for the sleep expert to listening all records. Therefore, it has been
determined that a timesaver algorithm which analyzes automatically the sounds
recorded during the sleep, is needed to help diagnose of the sleep expert .In the
previous literature review, it has been observed that the number of studies on this
topic is very few. Majority of existing studies detects only the snoring sounds, but
these works do not involve the algorithms which help the sleep expert to diagnose.
In this study, differently from the literature, it has been aimed that developing a
computer aided diagnosing algorithm which will classify the sounds emerging
during the sleep automatically with high accuracy by analyzing the all records in a
fast and effective way to help the sleep expert to diagnose.

In accordance with this purpose, at the first stage, sleep sounds were researched
and different types of sound recordings obtained from open access sites thereby
internet browsing. All records have been listened one by one and have been
grouped. In the second stage of the study, the methods mentioned in the literature
have been validated. Within this period, energy, variance, zero cross rate,
autocorrelation function, Fourier transform methods have been applied on the all
records and the features which will provide general information about records,
have been obtained. In the third stage of the study, an adaptive segmentation

algorithm has been developed and records has been segmented automatically as



every segment has one kind of sound. The acoustic features belonging to
analyzed sound have been obtained by applying analytical methods to each
segment. In addition, the visual and mathematical features have been obtained in
frequency, time and amplitude domains by applying “Continuous Wavelet
Transform” for the every segment. At the last stage, support vector machine used
as a classifier and it has been trained with the obtained features. The success of
the algorithm has been tested by using different records. 390 and 449 segments
were used for training and testing respectively. As a result of the study, developed
algorithm has classified six different parameters which are exhalation, simple
snoring, high frequency duplex snoring, low frequency duplex snoring, triplex

snoring and coughing, with 96.44% accuracy rate.

KEYWORDS: Sleeping Sounds, Simple Snoring, Duplex Snoring, Triplex Snoring,
Continuous Wavelet Transform, Support Vector Machine, Classification.

Advisor: Asst.Prof. Aykut ERDAMAR, Baskent University, Department of
Biomedical Engineering
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1. GIRIS
1.1. Galigmanin Konusu

Uyku; gegici sureli biling degisikligi sonucunda, kiginin ¢evresiyle algisal baginin
kesilmesi seklinde tanimlanan temel insani bir ihtiyactir [1]. Uyku surekliligi ve
uyku hijyeni, insanlarin gunlik yasantisini dogrudan etkilemektedir. Kaliteli uyku
icin, uyku evreleri tam olarak tamamlanmali ve kesintisiz bir uyku uyunmasi
gerekmektedir. Ancak, uyku hastaliklarina bagh olarak gelisebilen ve uyku
sirasinda ortaya c¢ikan horlama, Oksurme, tiksirma gibi sesler uyanmaya sebep
olan temel nedenlerin basinda gelmektedir. Bu sesler siklikla solunum yollarindan
kaynaklanmaktadir. Cesitli sebepler ile solunum yollarindaki yumusak dokular
(yutak, kucuk dil, damak gibi) gevseyerek titresime neden olabilmektedir. Bu
titresimler sonucunda, rahatsiz edici ve uyanmaya sebep olabilecek sesler ortaya
cikabilmektedir. Uyku esnasinda ses cikarma problemi, farkh yas gruplarinda
gorilebilmektedir. Ozellikle horlama, altmig yas grubu erkeklerin %60’inda,
kadinlarin %40’'inda ortaya ¢ikabilmektedir [2].

Uyku esnasinda ortaya ¢ikan, uyanmaya sebep olabilecek bu sesler, hastanin ve
ayni ortamda uyuyan diger insanlarin da uyku kalitesini olumsuz yonde
etkileyebilmektedir. Glinimuizde uyku esnasinda ortaya c¢ikan sesler ve buna bagl
olarak olusan sorunlari dizeltmeye / azaltmaya yonelik olarak birgcok tedavi
yontemi vardir [3]. Uygun tedavi yonteminin uygulanabilmesi amaciyla dogru
teshis oldukga onemlidir. Fizyolojik sistem ile ilintili olarak, uyku esnasinda ortaya
cikan tim problemler, uyku hastaliklari olarak ifade edilir. Uyku hastaliklarina
teshis konulabilmesi igin, hasta uyku laboratuvarinda bir gece uyutulmali ve
fizyolojik verileri kaydedilmelidir. Bu fizyolojik verilerin kaydedilmesi icin ¢cok kanalli
bir kayit sistemi olan polisomnografi cihazi (PSG) kullaniimaktadir. Uyku
suresince kaydedilen fizyolojik verilerin analizi, uyku tibbi konusunda uzmanlasmis
hekim tarafindan gerceklestirimekte ve analiz sonuglarina gére uygun teshis
konulmaktadir. Uyku hastalarina teshis koymada PSG kullanimi altin standart bir

yontemdir [4, 5].

PSG kullanilarak, uyuyan hastanin fizyolojik verileri ayni anda ve senkron bir
bicimde kayit edilmektedir. Bu fizyolojik parametrelere ilaveten, PSG’de bulunan

elektrotlarla hastanin ses kaydi da alinmaktadir. Ancak, alinan bu ses kaydi,



sadece bogazda olugsan ses titresiminin analiz edilmesi amaciyla
kullanilabilmektedir. Uzman doktorun, hastanin uyku esnasinda cikardigi sesleri
dinlemek istemesi halinde, haricen bir mikrofon ve ses kaydedici kullaniimasi
gerekmektedir [2]. Ancak, bu durumda iki temel problem ile karsilasiimaktadir.
Birinci problem, PSG’den alinan fizyolojik parametreler ile harici ses kaydediciden
alinan ses kaydini senkronize etmenin oldukc¢a zor olmasidir. Bu senkronizasyon
isleminin dogru sekilde yapillamamasi, uzman doktorun teshis koyma sirecinde
hata yapmasina sebebiyet verebilir. ikinci problem ise, ortalama uyku siiresinin 6 —
8 saat olmasindan dolayi, uzman doktorun ses kaydinin tamamini dinleyerek

teshis koyabilmesinin pratikte oldukga zor olmasidir [6].

Uyku laboratuvarlarinda bir gecede kisith sayida hastanin uykusu analiz
edilebilmektedir. Bu nedenle, hastalar i¢cin uzun bekleme sireleri olusmakta ve
laboratuvar kullaniminin maliyeti de artmaktadir. Bu durum, uyku hastaliklar

konusunda dolayli bir problem ortaya ¢ikmaktadir [7].

Tam bu problemlerden motivasyon alarak bu c¢alisma gercgeklestiriimistir. Mevcut
problemlerin ¢ozumu igin, uyku esnasinda ortaya c¢ikan farkli seslerin analiz
edilmesi ve otomatik olarak siniflandiriimasi ile hizli ve efektif bir yontem

gelistiriimesi calismanin konusunu olusturmaktadir.

1.2. Calismanin Amaci ve Onemi

Calismanin basinda yapilan literatlr arastirmasinda, literatirdeki calismalarin
baylk ¢ogunlugunun ses kaydi Uzerinden sadece horlama tespiti gergeklestirdigi
gOrulmustir. Bu calismada ise, uyku esnasinda gikan sesin turinin ylksek
dogruluk oraniyla otomatik olarak siniflandiriimasina yonelik olarak yeni bir karar

destek algoritmasi gelistiriimesi amaclanmistir.

Bu amac¢ dogrultusunda, uyku sesi veri tabani arastirmasi gercgeklestiriimis, ancak
herhangi bir acgik kaynak veri tabanina rastlaniimamistir. Bu nedenle, farkh
kaynaklardan, farkl kisilerin uyku ses kayitlari elde edilmistir. Elde edilen uyku
sesi kayitlari belirlenmig bir standart dahilinde kaydedilmediginden dolayi,
algoritmanin her ses kaydi ile galisacak sekilde tasarlanmasi hedeflenmigtir.
Boylelikle hastanin kendi imkanlari ile aldigi uyku sesi kaydini analiz edip,

siniflandirma yapmasi  mumkin  olabilmektedir. Bu sayede, uyku



laboratuvarlarindaki ig yukinun azaltilmasina katki saglanabilir.

Bu galismada, uyku hastaliklari konusunda uzman doktora on fikir verebilen, batun
bir uyku sesi kaydini hizli ve efektif bicimde analiz ederek, yluksek dogrulukla
otomatik olarak siniflandirabilen yeni bir karar destek algoritmasi olusturulmustur.
Calismanin sonucunda elde edilen bilgilerin gelecekte gergeklestirilecek

calismalara 1sik tutacak nitelikte oldugu dastunulmektedir.

1.3. Literatiir Ozeti

Literatirde uyku esnasinda c¢ikan seslerin tespit edilmesi ve siniflandiriimasi ile
ilgili olarak az sayida c¢alisma bulunmaktadir. Bu c¢alismalar genellikle, Mel-
frekansi katsayilari, dogrusal dngériicti kodlama (DOK) ve ses yogunlugu gibi
standart akustik analiz yontemlerini kullanarak ses kaydi igerisinde horlama tespiti
uzerine yogunlagsmistir [2, 8, 9]. Bu yontemlerden farkl olarak uykudaki seslerin
siniflandirmasi GUzerine de farkli ¢alismalar da gergeklestiriimistir. Horlama
seslerini otomatik olarak analiz etmek amaciyla gerceklestirilen bir calismada apne
hipoapne indeksi (AHI), sinyal — gurulti orani (SNR) ve pozitif 6ngdricli deger
(POD) temel &znitelik olarak alinmig, yapay sinir aglari ile siniflandirma
gerceklestiriimistir [10]. Horlama sikayeti olan hastada damak ameliyati sonrasi ve
oncesindeki degisikliklerin takibi amaciyla gelistirilen algoritmada, enerji, guraltu
seviyesi, siire ve 6zilinti fonksiyonu (OF) temel 6znitelik olarak alinmig, alt bant
frekans analizi yapilarak Spearman sira korelasyon islemi ile karsilastirma
saglanmistir [11]. Duckitt'in 2006 yilinda gerceklestirdigi calismada alinan ses
kayitlari, gizli Markov modeli (GMM) ve spektral analiz yéontemleri ile analiz
edilerek, nefes alma, horlama, c¢arsaf sesi ve sessizlik olarak dort farkh ses
siniflandinimistir [12]. Baska bir ¢calismada ise, sifir kesme orani (SKO) yontemi
kullanilarak ses kayitlarindaki aktivite bolgeleri belirlenmis, bu bolgelerde alt bant
enerji analizi gerceklestiriimis, elde edilen veriler kullanilarak lineer regresyon
yontemi ile horlama / horlama degil olarak %90,2 dogruluk orani siniflandirma
yapilmistir [13]. Diger bir gcalisma ise, sessizlik, horlama ve nefes alma seslerini
siniflandirmay!r  hedefleyerek zaman ve frekans duzleminde analizler
gergeklestirilmistir. Bu dogrultuda, SKO, enerji, OF, DOK katsayilari kullanilarak
%96,78 dogruluk orani ile siniflandirma yapiimistir [14]. Horlamanin akustiginin

tespit edilmesi amaciyla gergeklestirilen baska bir calismada ise, ses basing



duzeyi, gurultd seviyesi, frekans duzlemi analizi ve spektrogram Oznitelik olarak
alinmigs ve GMM kullanilarak siniflandirma yapilmistir [15]. Trake mikrofonu
kullanilarak gergeklestirilien farkli bir c¢alismada da, bulanik mantik yontemi
kullanilarak “C anlamli kimesi” metoduyla bltlin bir ses kaydindan horlama
ctkarma islemi %98,6 dogruluk oraniyla gergeklestirilmistir [16]. Horlama seslerinin
dinamiklerini konu alan diger bir galismada, horlama zamani ve histogram temel
Oznitelik olarak alinarak Hurst analizi gerceklestiriimis ve siniflandirici olarak
kullaniimistir. Calismada elde edilen sonuglar uyku apnesi ile iligkilendirilerek,
uyku apnesinin turtu tespit edilmeye calisilmigtir [17]. Teknolojinin ilerlemesine
badli olarak gergeklestirilen daha glncel bir calismada ise, ilk defa hasta ile temas
etmeyen bir mikrofon kullanilarak ses kayitlari alinmistir. Bu ses kayitlarindan
zaman, periyodiklik, slre, enerji ve frekans 6znitelikleri ¢ikartilarak “AdaBoost”
siniflandiricisi egitilmistir. Yatak sesi, horlama, dig ortam sesi ve 6ksurme olarak
dort farkli parametre %98,2 dogruluk oraniyla siniflandinimigtir [2]. Farkh bir
calismada ise, nefes alma, nefes verme, nefes alirken horlama, nefes verirken
horlama, hirilti, diger sesler ve duyulamayan seslerden olusan yedi farkli
parametre siniflandirilmigtir. Ses kayitlarina 10 farkli analiz yontemi uygulanmigtir.
Analiz sonuglarindan elde edilen o6znitelikler kullanilarak tg¢ farkh siniflandirici
(Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri (DVM), “Random Forest”) egitiimistir.
Siniflandirici performanslari test edilmistir. Test sonucuna goére; uyku sesleri
konusunda ikiden fazla parametrenin siniflandiriimasi durumunda, en yuksek
dogruluk oraninin (%85,4) DVM kullanilarak elde edildigi gosterilmistir [6]. Son
olarak gergeklestirilen guncel bir galismada, horlama seslerinin Ust solunum
yolunun hangi boélgesinden kaynakladiginin tespit edilmesi amaciyla, tepe faktora,
temel frekans, spektral frekans Ozellikleri, gi¢ orani, alt bant enerji orani, Mel
frekansi katsayilari ve dalgacik dénusimu 6znitelik olarak kullaniimig, yapay sinir

agdlari ile siniflandirma yapilmigtir [18].

Bu caligmalar incelendiginde, siniflandiricilarin egitiimesi amaciyla kullanilan
Ozniteliklerin zaman dizleminde ve frekans dizleminde ayri ayri gergeklestirilen
analizler sonucunda elde edildigi gértlmustir. Hastanin uyku suresi boyunca farkli
turlerde horlama sesi ortaya c¢ikabilmektedir. Ancak, bir ses kaydina veya bir
parcasina butin olarak frekans analizi uygulandiginda zaman bileseninin

kaybolmaktadir [19]. Bu nedenle ayni ses kaydi i¢erisinde horlama turlerinin ayirt



edilmesi i¢in bu yontemler yetersiz kalmaktadir. Horlama tarlerinin belirlenebilmesi
icin ayirt edici Oznitelikler sadece iyi karakterize edilmis zaman - frekans
bdlgesinden veya zaman — 0Olgek bdlgesinden elde edilebilir. Literatirde zaman —
frekans veya zaman — olgek bolgesinde analiz gergeklestirerek 6znitelik elde eden
bir calismaya rastlaniimamigtir. Zaman - frekans bdlgesinde analiz
gerceklestirimek istenildiginde karsilasilan problem ise; zaman ¢6zunurligu
arttirldiginda  frekans  ¢6zUnUrlGgundn  azalmasi, frekans  ¢6zUnUrlGgu
arttinldiginda zaman ¢ozunurlugunun azalmasidir. Bu soruna ¢6zUm olarak,
zaman — Olgek bdlgesinde analiz yapmayi saglayan Suirekli Dalgacik Donusimu
(SDD) yontemi tercih edilmistir. SDD, diger yontemlerden farkli olarak degisken
pencere boyutu kullanarak, algak frekanslarda dar zaman ¢6zinUrlGgu ve genis
frekans skalasi sunar. Ayni sekilde, ylksek frekanslarda genis zaman ¢ézinurligu
ve dar frekans skalasi sunar [19, 20]. Boylelikle, SDD yontemi frekans bilesenini
zaman duzleminde tam olarak lokalize edebilir. Bu sebep ile, horlama turlerinin
belirlenmesi asamasinda elde edilecek 6zniteliklerde literattrden farkli olarak SDD

kullaniimasi tercih edilmigtir.

TUm bu ¢alismalar i1siginda, temel 6znitelik olarak enerii, varyans, SKO, OF ve
SDD analizleri tercih edilmis, siniflandirici olarak DVM kullanilmasina karar

verilmistir.

Normal bir uyku sdresinin 6 — 8 saat araliginda oldugu dusunuldigunde, yaklasik
bes yuz farkl ses iceren bir kaydi manuel olarak boélitlemek olduk¢a zaman
gerektiren bir islemdir. Bu nedenle, otomatik olarak bir kayittaki tim ses sinyallerini
bolutleyebilecek adaptif bir algoritmaya ihtiya¢c duyulmustur. Gergeklestirilen
literatlr arastirmasinda; bir ¢alismada, horlamanin baslangi¢ ve bitis noktalarina
gore bir kesim noktasi belirlenmis ve bu kesim noktasi kullanilarak, karakteristigi
birbirinden farkli olan sinyaller otomatik olarak ayristinimistir [21]. Diger bir
calismada ise, horlama seslerinin enerji degerleri baz alinmis, enerji degerlerine
gore otomatik olarak bdlitleme islemi gerceklestiriimistir [22]. Bu iki ¢calismada
kullanilan farkh yontemlerin avantajli noktalari kullanilarak adaptif bolatleme

fonksiyonu (ABF) olusturulmustur.

Literatirde yer alan tim bu calismalar basari oranlari ylksek, &6nemli

calismalardir. Bu galismalardan elde edilen bilgiler dogrultusunda tez cgalismasi



gerceklestirilmigstir.
1.4. Genel Bakis

Bu tez calismasi alti ana baglik icermektedir. Ilk olarak, genel hatlariyla,
calismanin konusunun, calismanin amacinin ve oneminin, benzer ¢alismalara ait

literatur 6zetinin bulundugu giris kismi bulunmaktadir.

ikinci kisimda, uykunun taniminin, uyku esnasinda seslerin ortaya ¢iktigi bélge
olan solunum yollarinin, ékslirmenin ve horlama tdrlerinin yer aldigi kuramsal

temeller bulunmaktadir.

Uglinct kisimda ise, galismanin gerceklestirilebilmesi amaciyla gereken materyal
ve yontemler sunulmus olup, her bir ydontem matematiksel denklemler aracihigiyla

ifade edilmigtir.

Dérdincl kisimda, materyal ve yontemlerin, bu konudaki karsilasilan problemlerin
¢o6zUmune yonelik olarak uygulanmasi sonucunda elde edilen aragtirma bulgulari

sunulmustur.

Besinci kisimda, elde edilen Oznitelikler kullanilarak siniflandiricinin egitilmesi
sonrasinda, egitim igleminin  basarisi ve siniflandirici  performansi

degerlendirilmigtir.

Son kisimda ise, galismaya ait sonuglarin incelendigi, calismanin avantajlarinin ve
dezavantajlarinin degerlendirildigi, ileride yapilacak g¢alismalara 1gik tutabilmesi

amaciyla ¢ézim dénerilerinin sunuldugu sonug¢ bolimu bulunmaktadir.

Bu tez cgalismasi, literatirdeki calismalardan farkl olarak, karakteristigi birbirine
¢cok yakin olan ses sinyalleri basarili bir sekilde siniflandiriimis olup, uyku
esnasinda gikan seslerin degerlendiriimesinde uzman doktora yardimci olabilecek

ve fikir verebilecek bir karar destek algoritmasi sunmaktadir.



2. KURAMSAL TEMELLER

Uyku esnasinda gikan sesler, insan bunyesinde ¢ogunlukla solunum sisteminden
kaynaklanmaktadir. Bu sesler, havanin gecerken temas ettigi yumugak dokularin
dejenerasyonu nedeniyle gevseyerek titresmesi sonucu olusur. Dejenerasyonun

derecesine bagl olarak sesin tlru ve siddeti degisiklik gostermektedir [22].

2.1. Solunum Sistemi

Solunum sistemi; insanin yasamasi igin gerekli olan oksijenin dis ortamdan alinip,
hicre fonksiyonlari sonucu olugsan karbondioksitin dig ortama atiimasini saglayan
kompleks organlar toplulugu olarak tanimlanmaktadir. Solunum sistemi iki ana
béliime ayrilarak incelenir. Birinci kisim akcigerler ve diyaframdir. ikinci kisim ise
bronglari, soluk borusunu, girtlagi, yutagli ve burunu igceren solunum vyollaridir.

Sekil 2.1°de solunum sisteminin ana bilesenleri gosterilmistir [23].

Girtlak

Soluk Borusu

Bronslar

Diyafram Akcigerler

Sekil 2.1 Solunum sisteminin ana bilesenleri [24]'den degistirilerek alinmistir
2.1.1. Akcigerler ve diyafram

Akcigerler ortalama 1200 — 1300 gram agirhginda olup, kalbin iki yaninda yer

almaktadir. Dig ortamdaki hava ile kan gazlari arasindaki aligverisi Uzerindeki



kilcal damarlar araciligi ile saglayan temel solunum sistemi organidir. igerisinde
bulunan alveoller sayesinde yluzey alani fazladir. Diyafram, akcigerlerin alt
loblarina yapisik olan bir kas grubudur. Diyaframin kasilmasi ve gevsemesi ile
sungerimsi yapida olan akcigerler genisleyip daralarak, disariya hava gikigini ve

iceriye hava girigini saglar [25].
2.1.2. Solunum yollan

Solunum yollari, akcigerlerin dis ortam ile hava aligverisi gergeklestirebilmesini

saglayan, bes ana bolumden olugan hava aktarim birimleridir.

2.1.2.1. Bronslar

Bronglar, akcigerler ve soluk borusu arasindaki baglanti elemanidir. Disaridan
gelen havanin bolinerek akcigerlere dagiimasini, akcigerlerden g¢ikan havanin
toplanarak soluk borusuna aktariimasini saglar. Bronslarin akcigerlerin icerilerine
giren kisimlari dallanarak alveollere ulagir. Akcigerlerin disinda kalan kisimlari ise;
birleserek soluk borusuna baglanir. Soluk borusu ile yaklasik olarak ayni yapiya
sahiptir [25].

2.1.2.2. Soluk borusu

Soluk borusu, bronslar ve girtlak arasindaki 10 — 12 cm araliginda, kikirdak
yapidaki, icgerisi tlyli ve epitel doku ile kapli hava aktarim birimidir. Yemek
borusunun o©Onunde vyer alir. Hava aktarimi haricinde, havayl temizleyip

nemlendirmek gibi 6nemli bir gérevi daha vardir [25].

2.1.2.3. Girtlak

Soluk borusunun genigleyerek olusturdugu 3. — 6. Omurlar hizasinda kalan
yapidir. Blnyesinde ses tellerini icerir. Yutaktan gelen havanin soluk borusuna
iletilmesini saglar. Temel gorevi 6ksuruk refleksi ile solunum yolunu agik tutmaktir.

Kas, zar, bag doku ve kikirdak yapilarini igerir [25].

2.1.2.4. Yutak

Disaridan alinan havanin girtlaga iletiimesini saglar. Girtlagin Ust kisminda

bulunur. Yaklasik olarak 12 -14 cm araliginda uzunluga sahiptir. Kas ve zar igceren



yumusak bir yapidadir. Hava iletimi haricinde, kulak i¢i basinci dengelemek gibi
onemli bir gérevi de vardir. Ostaki borusu vasitasiyla, orta kulaga hava aktarimi
saglar. Bademciklerin bu bolgede olmasi sebebiyle vicut savunmasinda rol oynar.

Ogiirme refleksi bu bélgede olusur [25].

2.1.2.5. Burun

Dis ortamdaki havanin alinip, nemlendirilerek, 1sitildigi ve filtrelendigi Ust solunum
yolu organidir. Koku sinirleri bu bdlgede bulunur. Arka tarafinda hava dolu

sinUsleri igerir. Bu sayede ¢ikan sesin tonunu ve niteligini ayarlar [25].

2.2. Havanin Gegerken Temas Ettigi Diger Anatomik Bolgeler
2.2.1. Damak

Damak, agiz bélgesinin catisi olarak tanimlanmaktadir. Oral ve nazal bosluklari
birbirinden ayirir. Yumusgak ve sert damak olmak uzere iki bolumden olugur. Sert
bolim besinlerin sindiriimesine yardimci olur. Yumusak bolim olduk¢a esnek
yapida olup, hareket destegi saglamakla birlikte emme, vakumlama gorevi
bulunmaktadir [25].

2.2.2. Dil

Yutma, yutkunma, negatif basing olusturma, yiyeceklerin yerini degistirme ve
tukarak salgilama temel fonksiyonlarina sahip yumusak yapida bir organdir.
Konusmanin netlesmesi ve telaffuzlarda énemli rol oynar. Kas ve bag doku yapida

yumusak, hareket kabiliyeti ¢cok ytiksek bir organdir [25].

2.2.3. Kiigiik dil

Yumusak damagin konik bir sekil alarak asagi dogru uzanmasi sonucu olusan
yumusak dokudur. BlUyuk oranda, kas yapisindan olusmaktadir. Yiyeceklerin

yutulmasina yardimci olur [25].

2.2.4. Bademcik

Yutagin duvarinda bulunan, lenflerin olusturdugu yumusak bir dokudur. Vicut
savunmasinda onemli rolu bulunmaktadir. Anti badiler salgilayarak yiyecek ve ya

hava yoluyla alinan enfeksiyonlari éldirmeye yardimci olur [25].



Uyku esnasinda bu anatomik bolgelerden herhangi birinin veya bir kaginin ayni
anda titresmesi sonucunda horlama meydana gelmektedir. Gunumuzde,
horlamanin tam olarak hangi anatomik bdlgeden kaynaklandigini tespit etmeye
yonelik calismalar  gercgeklestiriimektedir [18]. Horlama tlrlerine ve uyku
esnasinda c¢ikan diger seslere, “2.4.1 Siniflandirilacak Uyku Sesleri” bélumunde

deginilmistir.
2.3.  Uyku Hali

Uyku, “cevreden algisal baglarin kopmasi ve yanit verme mekanizmasinin gegici
sureligine durmasi sonucu olusan bir davranis bi¢cimi” olarak tanimlanan, geri

cevrilebilir temel insani bir ihtiyagtir [26].
2.3.1. Polisomnografi cihazi

PSG, uyku esnasindaki fiziksel aktivitelerin, fizyolojik, biyolojik ve psikolojik
Ozelliklerin degisimlerinin ve uykunun yapisinin analiz edilmesini saglayacak
sayisal c¢iktilar verebilen, uyku laboratuvarlarinin gok parametreli temel cihazidir
[20]. Temel bir PSG’de asagidaki parametrelerin élgimleri saglanmaktadir. Bu
parametreler haricindeki parametreler, uzman doktorun talebi dogrultusunda

cihaza eklenebilir veya hariciden hastadan veriler alabilecek sekilde ayarlanabilir.

EEG: Elektroensefalografi
EKG: Elektrokardiyografi
EMG: Elektromiyografi
EOG: Elektrookulografi

Vucut Pozisyonu Belirleme

-~ ® a0 T p

Agiz ve Burun Hava Akimi
Burun i¢i Hava Basinci

> @

Go6gus ve Karin Hareketleri

Sp0O2: Kandaki Oksijen Saturasyonu

j.  Solunum Sesleri

PSG’de bulunan ve solunum seslerini kayit altina alarak incelenmesini saglayan
sensOr gunlik hayatta kullanilan mikrofondan oldukga farkl yapidadir. Bu

sensorden alinan veriler ile horlama ve nefes alma sesleri ayirt edilebilmektedir.
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Ancak, sensorden alinan veriler ile bu seslerin frekans bilgisi net olarak elde
edilemez. Bu nedenle horlama tarlerini  siniflandirmak igin haricen mikrofon ve ses

kaydedici kullanmak gerekmektedir [16].

2.3.2. Mikrofon ve ses kaydedici

Uzman doktorun uyku esnasinda ¢ikan sesleri duymak istemesi halinde harici bir
mikrofon ve ses kaydedici kullanilmasi gerekmektedir. Mikrofon, ortamdaki
seslerin havada olusturdugu titresimleri elektrik akimina gevirip, ileten aygit olarak
tanimlanabilir. Ses kaydedici ise; mikrofon araciligi ile alinan sesi bir depolama

birimine kayit etmeye yaran cihaz olarak tanimlanabilir.

Bu calismada, bir mikrofon ve ses kaydedici aracihdi ile alinmis uyku sesleri

kullaniimistir. Siniflandirma islemi bu ses kayitlari Gzerinden gergeklestirilmistir.

2.4. Siniflandirilacak Uyku Sesleri

Calismanin amaci uzman doktora karar destek algoritmasi gelistirmek
oldugundan, dig ortam sesleri filtrelenmis ve sadece hastanin bunyesinden gelen
sesler iglenmigtir. Calismada, siklikla karsilasilan ve uzman doktorun en ¢ok
yardima ihtiyagc duyacagi ses turleri secilmistir. Akustik karakteristigi birbirine
oldukga yakin olan basit horlama, dubleks dusuk frekans horlama, dubleks yuksek
frekans horlama ve tripleks horlama, horlama turlerine ilaveten nefes alma/verme
ve Okslirme sesleri siniflandirma amaciyla kullaniimigtir. Bu ses tarleri, akustik
Ozellikleri ve birbirlerinden farkhliklari bu bdlimde islenmigtir. Sekil 2.2'te
goruldugu gibi nefes alma / nefes verme ve oksurme igin gozle gorulur bir fark

mevcuttur. Ancak, horlama tirlerinin goz ile ayirt edilmesi daha zordur.

Siniflandinlacak Sesler

OKSURME

1 18 20 22
BASIT HORLAMA

9 TRIPLEKS HORLAMA

Sekil 2.2 Siniflandirilacak ses sinyalleri

11



Bu galismada, siniflandirma isleminde nefes alma sesi 0ksirme sesi ile birlikte
alinmigtir. Bunun sebebi ise, ses kayitlari igerisinde anlamli nefes alma sesinin
sadece Okslrme sesinden hemen 6nce goézlemlenmesidir. Siniflandirilacak olan
nefes verme, dubleks diusuk frekans horlama, dubleks ylksek frekans horlama,
tripleks horlama ve Oksurme tanimlari ve ayirt edici Ozellikleri sirasiyla

aciklanmaktadir.

2.4.1. Nefes alma ve nefes verme

Nefes alip vermek, dis ortama karbondioksit verip, dis ortamdan oksijen almak
seklinde tanimlanabilir. Solunum sistemi vasitasiyla bu islem gergeklestirilir.
Solunum sisteminin her bir elemani her nefes alip vermede aktif rol oynar. Sekil
2.3’te goruldugu gibi; nefes alma esnasinda diyafram kasilir, gogus genisler,
akcigerlerde olusan negatif basing sonucu cigerler hava ile dolar. Nefes verme
esnasinda diyafram gevser, gogus kasilir, akcigerlerde olusan pozitif basing

sonucu akcigerlerdeki hava dis ortama atilir [27] .

Nefes Alma / “ . NefesVerme
e |
Gigls § ' Gogiis ‘,/2{
Genigler . Q \ Kasilir
Kaburgalar r’

?’ _-'.., ’ I~
/V Akagerler P
«
Diyafram .f /Y : Y
o ./f; YA
. / 75/ :|
Diyafram —— 75 / 3

Kasihir ' Diyafram ——
| | Gevser

Sekil 2.3 Nefes alip verme gorsel gosterimi [27] .
2.4.2. Oksiirme

Oksuirme, solunum sisteminin yabanci bir madde (kati veya sivi cisim, duman,
hava, toz, koku vb.) tarafindan uyariimasi sonucu ortaya c¢ikan disa atim
refleksidir. Bu refleks meydana geldiginde akcigerlerdeki hava ve solunum
yollarindaki salgilanmis sivilar, ani sekilde disariya atilarak yabanci madde
uzaklastirilmaya c¢aligilir. Bazi hastaliklar sebebiyle oksuruk refleksi herhangi bir
dis etken olmasa da tetiklenebilir [28].
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2.4.3. Horlama

Horlama, uyku esnasinda soluk alirken meydana gelen, genellikle yumusak
damak ve ses tellerinin titresiminden olusan c¢atalli boguk bir sestir. Cogunlukla
burun yollarinin tikali olmasi sonucu agizdan nefes alma ile iligkilidir. Yasli
kisilerde yutak kaslarindaki gevseme titresime neden olmakta ve horlamanin daha
sik gorulmesine neden olmaktadir [29]. Ayrica, dilin, kiguk dilin ve bademcigin
badli oldugu dokularin gevsemesi sonucunda solunum yollari daralir ve alinan
nefes titrestirerek horlamaya neden olabilir. Sekil 2.4’te daralan solunum yolu
orneklenmistir. Kuguk dil ve etrafindaki kaslar gevseyerek solunum yolunda

daralmaya neden olmustur.

H Hava Akisi

Yumusak
Damak

Kictk Dil

Bademcikler

Sekil 2.4 Doku gevsemesi sonucu olugan daralma 6rnegi [30]

2.4.3.1. Basit horlama

Cok guraltald olmayan bir horlama taraddr. Uyuyan kiside anlik olarak nefes alma
esnasinda olusur. Bu sebep ile tek heceli horlama seklinde de ifade edilmektedir.
Genellikle bir hastalik ile iligkili degildir. Kisinin uyku duzeyi ¢ok etkilenmez. Sosyal
bir problem olarak goruldugunde tedavi edilmesi gerekebilir. Genellikle 100-300 Hz
araliginda tepe noktasi bulunan sinyal karakteristigine sahiptir [22]. Sekil 2.5'te

basit horlamanin Enerji — Frekans analizi gdsterilmistir.
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Sekil 2.5 Basit horlama i¢in enerji — frekans analizi [22]

2.4.3.2. Dubleks dusiik frekans horlama

Basit horlamadan farkli olarak bir ileri seviye horlamayi ifade eder. Dubleks
denmesinin sebebi ise, solunum yollarindan gecen havanin, basit horlamadan
farkh olarak, ikinci bir bolgeyi (kuguk dil, yumusak damak, bademcik gibi) daha
titrestirmesidir. Farkh dokularin titresimi sonucunda olusan iki ayri frekanstaki tepe
noktasi Sekil 2.6’da gdsterilmistir. Basit horlamaya ilaveten orta dizey frekans
(400 — 500 Hz) araliginda bir sinyal daha olusur [22]. Dubleks dusuk frekans
horlamaya sahip kigiler haftada en az ¢ gun bu problemi yasarlar. Bu kisiler hafif

— orta duzey solunum guglugu yasayabilmektedir.

2
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Sekil 2.6 Dubleks dusuk frekans horlama igin enerji — frekans analizi [22]

2.4.3.3. Dubleks viiksek frekans horlama

Dubleks ylksek frekans horlama, dubleks disuk frekans horlamada oldugu gibi
yine iki farkh yumusak dokunun titresmesinden dolayl olusur. Dubleks ylksek
frekans horlamaya sahip olan kisi daha yuksek sesle, daha uzun sureli olarak
horlar. Sekil 2.7’da goéruldigu gibi enerji — frekans analizi gergeklestirildiginde;
titresen ikinci yumusak doku, ikinci bir tepe noktasi olusturur. ikinci tepe noktasi
900 — 1400 Hz aralhigindadir. Ancak, dubleks ylksek frekans horlama, basit
horlamadan ve dubleks duslk frekans horlamadan farkli olarak daha dusik enerji

seviyesine (yaklagik olarak yari yariya) sahiptir. Bunun en buylk nedeni ise, gegen

14



havanin enerjisinin iki farkli doku tarafindan neredeyse esit duzeyde emilmesi ve
daha dusuk enerjide titresim olusturmasidir [22]. Bu horlama tuarinu frekans —
enerji analizi gerceklestirmeden dubleks diusuk frekans horlamadan ayirmak

oldukcga zordur.
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Sekil 2.7 Dubleks yluksek frekans horlama igin enerji — frekans analizi [22]

2.4.3.4. Tripleks horlama

Tripleks horlama, Uglinci seviye horlamadir. Tripleks horlamaya sahip insanlar
cok daha yuksek sesli horlamaktadir. Havanin gecerken temas ettigi dokulardaki
gevseme ¢ok daha fazladir. Gevseyen doku solunum yollarinda daralmalara ve
tikanmalara sebebiyet vermektedir. Bu nedenle, tripleks horlamaya sahip Kigilerin

blyulk bir cogunlugunda tikayici uyku apnesi sendromu gorulmektedir [22].

Sekil 2.8’de goéruldigu gibi diger tim horlama turlerinden farkli olarak tg farkl tepe
noktasi igerir. Bu nedenle tripleks horlama adi verilmektedir. Doku dejenerasyonu
¢ok daha yuksek oldugundan, hem basit horlamanin, hem dubleks dusuk frekans
horlamanin, hem de dubleks yiksek frekans horlamanin karakteristigini icerir. 100
— 300 Hz arahginda birinci tepe noktasi, 400 — 700 Hz araliginda ikinci tepe
noktasi, 1000 — 1300 Hz araliginda Uguncu tepe noktasi olusur [22]. Bu horlama
turinU frekans — enerji analizi gergeklestirmeden dubleks yuksek frekans

horlamadan gorsel olarak ayirmak oldukga zordur.

Tripleks Horlama
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Sekil 2.8 Tripleks horlama igin enerji — frekans analizi [22]

15



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez calismasinin gergeklestirimesinde kullanilan materyal ve yontemler bu

bolimde anlatiimaktadir. Calismanin gergeklestiriimesi igin izlenen yol

ve

yontemler, Sekil 3.1’deki akis semasinda sirasiyla belirtilimistir. Akis semasindaki

her bir yontem sirasiyla bu bolumde iglenmigtir.
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Sekil 3.1 Gergeklestirilen galismanin akis semasi
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3.1. Calhigsmada Kullanilan Ses Kayitlari

Bu calismada kullanilan ses kayitlari, herhangi bir veri tabani bulunmamasi
sebebiyle acgik erigimli sitelerden ve kendi imkanlarimiz ile alinan uyku sesi
kayitlarindan elde edilmistir. internet ortaminda “https://www.freesound.org/” ve
“http://soundbible.com/” adreslerinde acgik erigimli olarak uyku ses kayitlarina

erisilebilmektedir.

Ayrica, Sony marka ICD-PX240 cihazi kullanilarak, herhangi bir hastalik teshisi
konulmamig, genellikle horlama sikayeti olan farkli kisilerin uyku sesi kayitlari

alinmistir.

Alinan tim ses kayitlarinin, calisma konusuna uygunlugu degerlendirilmis ve farkl
sesleri iceren toplamda 839 bolut c¢ikartilmistir. Bunlardan 390 tanesi
siniflandiricinin egitilmesi amaciyla, 449 tanesi algoritma basarisinin test edilmesi

amaciyla kullaniimigtir.

Internet ortamindan alinan uyku ses kayitlarinin ve kendi imkanlarimizla elde
edilen uyku sesi kayitlarinin sureleri, kayit cihazlari, kayit ortamlari birbirlerinden
tamamen farkhdir. Bu ses kayitlarinin herhangi bir standart dahilinde alinmamis
olmasindan dolayi, ses kayitlarinin dogru islenebilmesi amaciyla 6ncelikle kontrol

edilmesi ve 6n isleme yapilmasi gerekmektedir.

3.2. Kontrol ve On isleme (1. Kisim)

Bu bolumde, ses kayitlarinin, kontrol ve 6n islemeden gecerek temizlenmesi ve

standart hale getirilmesi islemleri agiklanmigtir.

Ses kayitlarinin  tamami  Oncelikle  dinlenerek  gruplara ayrilmis  ve
numaralandirilmigtir. Her bir ses kaydindaki, dis ortam sesleri (kapi, hayvan,
bebek sesi gibi) kesilerek sinyalden gikartiimistir. Sonrasinda her bir ses kaydi
“mp3” formatina dénudsturulerek, bilgisayar sisteminde kapladigi alan, minimum
kayipla azaltilmistir. Bu iglemin amaci, bilgisayar sisteminde algoritmanin
yurutilmesi asamasinda, ses dosyalarinin algoritmada iginde islenme hizini
arttirmaktir. Ses dosyasinin bilgisayar sisteminde kapladigi alan ile dogru orantili

olarak islem suresi degisiklik gdostermektedir.

Sonraki agsamada, sesin “Stereo” veya “Mono” olarak kayit altina aldigi kontrol
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edilmis ve tum ses dosyalari tek kanal icerecek sekilde “Mono” olarak yeniden
bigimlendirilmigtir. Bu islem icin “Stereo” seslerin icerdigi iki kanala ait ses
sinyalleri toplanarak tek bir kanal elde edilmistir. Sekil 3.2'de “Stereo — Mono”
donugumune ait gorsel sunulmustur. Bir sonraki asamada gurultulerin

belirlenebilmesi amaciyla Fourier donigumu (FD) yontemi uygulanmistir.

Sekil 3.2 Stereo — mono dénusumu
3.2.1. Fourier donligsumii ile gurulti belirleme

FD yontemi batin bir ses kaydi Uzerine uygulanarak, zamandan bagimsiz bir
sekilde, frekans duzlemi Uzerinde, hangi frekansta gurultd oldugu belirlenmistir. FD
anlatimi ve matematiksel olarak ifadesi “3.4.1 Fourier Dénlisumud” basliginda
detayh olarak aciklanmistir. Belirlenen gurultilerin sinyalden cikarilmasi amaciyla

cesitli filtreler tasarlanmig ve kullaniimigtir.

3.2.2. Gurulta filtreleme

Ses sinyallerinin elde edilmesi amaciyla kullanilan mikrofonlar en hassas
titresimlere bile duyarl olabilmektedir. Bu nedenle, hem insan kulaginin
duyamayacagi sesler, hem elektromanyetik gurultiler ses sinyali Uzerinde

gurultulerin olusmasina neden olabilmektedir [13].

FD yontemi ile belirlenen ve belli bir frekans araliginda sabit olan periyodik
gurdltaler araligi ayarlanmis “Centik Filtreler” araciligi ile filtrelenmistir. Sessizlik
esnasinda (insan kulaginin duyamayacagi kadar dusuk) olusan gurultiler ise,
“Guralti Ornegine goére Spektral Cikarma” ydntemi ile filtrelenmistir. Beyaz gurGlti

olarak da adlandirilan, mikrofonun ortamdaki titregimleri algilamasi sonucu olugsan
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ve sifir gizgisi Uzerinde kendini titresim olarak gosteren gurulta, "DC-0 Filtresi”

tasarlanarak filtrelenmigtir.

Ses sinyalleri filtrelerden gectikten sonra tekrar derlenmis ve orijinal ses sinyalinde
kayip olmamasi amaciyla kargilastirmali olarak dinlenilmigtir. Kayip olusmasi
durumunda kullanilan filtrelerin derecesi arttirilarak daha keskin kesim noktasina
sahip olmasi saglanarak sinyal tekrar filtrelenmigtir. Bir sonraki agamada ise, ses
kayitlarinin farkl kaynaklardan alinmis olmasindan kaynaklanan kazang¢ (dB) farki

esitleme iglemi gergeklestiriimistir.
3.2.3. Kazang (dB) ayari

Uyku esnasinda alinan ses kayitlarinda bir standart olmadidi i¢in buyuk farkliliklar
ortaya cikmaktadir. Bu farklhiliklarin en blylk sebebi ise ses kaydi alirken
mikrofonun kisiye olan mesafesinin egit olmamasidir. Bu nedenle, kazang (dB) ve
genlik farklari algoritmanin yanlis ¢alismasina sebep olacaktir. Algoritmanin hata
yapmasina sebebiyet vermemek ve algoritma c¢alismasini ses kaydinin
mesafesinden  badimsiz  hale getirmek amaciyla kazang(dB) ayar

gerceklestirilmigstir.

Oncelikle tim ses kayitlari, [-1, 1] genlik arah§inda normalize edilmistir.
Normalizasyon iglemi sonrasi, her bir ses kaydi i¢in ayri ayri maksimum ve
minimum kazanclar(dB) belirlenmigtir. Belirlenen kazang degerleri, tim ses
kayitlarinda parametre bazli olarak gruplandiriimistir. (Ornegin; ©ksirme en
yuksek kazanca sahipken, nefes verme en dusiuk kazanca sahiptir.) Gruplama
sonrasinda, en ylUksek kazanca sahip parametre ana parametre olarak kabul
edilmis ve maksimum genligi 1 olarak kabul edilmigtir. Diger parametreler ise,
kazan¢ bazinda, ana parametreyle gore oranlanmig ve orandan elde edilen
yuzdelik deger ile genlikleri garpilmigtir. Bu iglem sonrasi her bir ses kaydi tekrar

derlenmigtir.

Baoylelikle, kayit cihazi ve mesafelerden kaynaklanan kazang¢ (dB) farki ortadan
kaldinlmigtir. Bir sonraki asamada ise, kayit cihazlarinin kayit esnasinda
kullandiklari dérnekleme frekanslarinin farkhligini ortadan kaldirmak amaciyla
yeniden ornekleme iglemi gergeklestirilmistir.
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3.2.4. Yeniden ornekleme

Acik erisimli internet sitelerinden elde edilen ses kayitlari farkh kayit cihazlari
alindigindan dolayi, ses kayitlarinin érnekleme frekanslari gesitlilik gdstermektedir.
Literatur incelendiginde, uyku sesleri ile ilgili calismalarda genellikle 8 kHz
ornekleme frekansi kullanildig1 gorulmustur [2, 5]. FD analizi gergeklestirildiginde,
analiz sonucunda anlamli en yuksek frekansin 3.5 — 4 kHz araliginda oldugu
gOrulmustir. Maksimum 4 kHz anlamli frekans igeren bir sinyal igin, Nyquist
teoremine gore 8 kHz d6rnekleme frekansi yeterlidir. Ancak, yeniden 6rnekleme
sonrasi ses kayitlari tekrar dinlendiginde, isitsel olarak ses kalitesinde kayip
olmayan ornekleme frekansinin 16 kHz oldugu degerlendiriimis ve 6rnekleme

frekansi 16 kHz olarak belirlenmistir.

Yeniden 6érnekleme igslemi sonrasi, ses kayitlari tekrar derlenmis, érnekleme iglemi
sonrasi olusabilecek olasi gurultiler FD yontemi ile kontrol edilmig ve gurultu var

ise yeniden filtreleme islemi gerceklestiriimistir.

Bir sonraki agamada ise, analize uygun hale getirilmis sinyalin her bir par¢asinin

ayri ayri incelenebilmesi amaciyla ABF gelistiriimigtir.

3.2.5. Adaptif bolutleme fonksiyonu

Bir ses kaydinin tamaminin incelenmesi gerektiginde, ses kaydini parcalara
ayirma islemi gerekmektedir. Uyku slresinin yaklaslk 6 — 8 saat oldugu
dusunuldigunde, parcgalara ayirma iglemini manuel olarak yapmak oldukg¢a uzun
surecektir [6]. Bu nedenle, otomatik olarak ses kaydini pargalayarak bolutlere
ayirabilecek bir fonksiyona ihtiya¢ duyulmustur. Bu slrecgte karsilasilan en blyuk
problem ise, ses kayitlarinin esit uzunlukta olmamasidir. Farkh uzunluktaki ses
kayitlarini bélutlere ayirmak igin adaptif bir tasarim gerekmektedir. Adaptif tasarim
icin literatir arastirmasi gergeklestiriimis olup, iki ¢alismanin avantajlari yanlar
kullanilarak ABF gelistirilmistir [21, 31]. ilk calismada, sinyal aktivitesine gore
belirlenen kesim noktasi aracihdiyla  sinyalin baslangic ve bitis noktalar
belirlenmistir. Sinyal aktivitesinin belirlenmesi amaciyla dalga formu analizleri
gerceklestiriimistir. Kesim noktasi belirlenmesi igin, en dusuk genlige sahip sinyal
olan nefes verme kullaniimigtir [21]. EK 1’de sunulan seklin (a) bdlmesinde,

belirlenen kesim noktasina gore baslangi¢ ve bitis noktalari isaretlenmis sinyal
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gOsterilmisgtir.

Ancak, bu yontemin dezavantaji ise, horlama sesinin baglangi¢ ve bitis noktasinin,
nefes vermeye akustik olarak ¢ok benzemesinden kaynaklanan hatal
isaretlemedir [21]. Ek 1'de sunulan seklin (b) bdlmesinde, baslangi¢c ve bitis
noktalarina gore bolit olusturuldugunda, hatal isaretlemeden kaynaklanan “kayip
bdlgeler” gorulmektedir. Bu nedenle, bu yontem tek basina kullaniimamig, bagka

calismalardaki yontemler ile birlegtirilerek ABF olusturulmustur.

ikinci galismada ise, bélitleme amaciyla sinyalin eneriisi kullaniimis ve enerjiye
bagh kesim noktasi belirlenmistir. Ayrica, sure bazli kesim uygulanmis ve
horlamanin 0.6 — 4 saniye araligi oldugu belirlenmigtir. Bu araliktaki anlamli eneriji
degerleri cekilerek otomatik ayristirma yapilmistir [22, 31]. Literatlrdeki bu iki
calismanin avantajli yonleri baz alinarak yeni bir bdlutleme fonksiyonu

tanimlanmistir. Bu fonksiyonun akis sirasi asagida sirasiyla belirtilmistir.

a. Ses kaydi, 100 milisaniye uzunlugunda, 50 milisaniye ortusmeli olarak
segmentlere ayrilmistir. (Segmentlere ayirma islemi detayli olarak “3.3.1
Segmentasyon islemi” béliimiinde anlatilmistir.)

b. Elde edilen her segment igin enerji degeri hesaplanarak bir vektor igerisine
yazilmigtir.

c. Gegcigler arasindaki enerji farklarinin belirginlesmesi amaciyla vektor
uzerindeki tim degerlerin karesi alinmistir.

d. Nefes verme sesinin en dugsuk enerji seviyesine sahip olmasindan dolayi, bu
sesin enerji degeri esik deger olarak belirlenmistir. Vektor Gzerinde, esik
deg@erin altinda kalan tim degerler “0”, Uzerinde kalan tum degerler “1” olarak
belirlenmistir.

e. Vektor ve ses sinyali zaman duzleminde senkronize edilmigtir.

f.  Vektdr Uzerinde her “0 — 1”7 degdisiminin dncesi ve her “1 — 0” degisiminin
sonrasi 0.15 saniyelik (0.15 saniye x 16000 deger = 2400 deger) kisim “1”
degeri ile degistiriimistir. Boylelikle kayip bolge olusumunun 6nune gegilmistir.
0.15 saniye secilmesinin nedeni ise, Li-Ang Lee’nin ve Yu Jfnin 2012'de
gerceklestirdigi ¢alismada en kisa horlamanin 0.6 saniye olarak

tanimlanmasidir. [22, 31].
ABF’nin akis sirasinda istisna olan bir durum vardir. Horlama sesleri, nefes alma

21



esnasinda ortaya c¢ikmaktadir. Ancak, oksurme hizli bir sekilde nefes verme
sesidir. Oksiirme sesinin enerjisinin ¢ok yiiksek olmasindan dolayi, ABF galisma
esnasinda farkh bir ses gegisi oldugunu algilayabilir ve yine “1” olarak isaretleme
yapabilir.

Sonug olarak, nefes alma ve nefes verme dongusu kullanilarak, her nefes almanin
“1”, her nefes vermenin “0” olarak tanimlandigi bir vektor elde edilmistir.. Bu vektor
Uzerindeki her “0 — 1” ve her “1 — 0” degisim noktasi, ses sinyali Uzerindeki
bélutlenecek kismin konumunu goéstermektedir. Bu konumlar kullanilarak sinyal
otomatik olarak bdolutlere ayrilabilir. ABF sonucu olugsan her bir boliut skorlama

islemi sirasinda her bolut igin tek tek gorsel ve igitsel olarak dogrulanmistir.

Sekil 3.3'te ABF'nin galisma 6rneg@i sunulmustur. Sureleri farkli olmasina ragmen
her ses ABF kullanilarak otomatik olarak igaretlenmistir. Uyku esnasinda ¢ikan
sesin bulundugu konum “1” olarak belirlenmis, nefes vermelerin bulundugu konum
“0” olarak belirlenmigtir. Bu degerler bir vektér Gzerine yazilmis ve kirmizi ¢gizgi ile
orijinal sinyal Uzerine cizdirilmigtir. Sekilden de gorulebilecegi gibi her “0 — 1”7 ve
her “1 — 0” degisim noktasi farkli tlirde sesin baslangicini ve bitisini ifade
etmektedir.

Oksiirme Sesi
ABF Caligma Ornegi

Genlik

1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16
Zaman(sn)

Sekil 3.3 ABF’nun galisma 6rnegi
3.3. Dalga Formu Analizleri (2. Kisim)
Bu kisimda, ABF sonucunda olusan her bir bolat igin uygulanan dalga formu

analizleri yer almaktadir. Dalga formu analizlerinin gergeklestirilebilmesi igin
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oncelikle segmentasyon islemi gergeklestirilmistir. Bu analizler sonucu elde edilen

bulgular, siniflandiricinin egitiimesi agsamasinda 6znitelik olarak kullaniimigtir.

3.3.1. Segmentasyon iglemi

Dalga formu analizleri, sinyal Uzerine uygulandiginda c¢ikti olarak tek bir degder
vermektedir. Sinyalin her bdlgesinin analiz edilebilmesi icin, sinyal Gzerinde kiguk
parcalara bu analizlerin uygulanmasi gerekmektedir. Bu nedenle, sinyalin
segmentlere ayrilmasi gerekmektedir. Ayrica, iki segment arasinda veri kaybi

olmamasi amaciyla ortugme kullaniimasi gerekmektedir.

Literatirde en kisa sureli horlama sinyalinin 0.6 milisaniye oldugu gecmektedir [22,
31]. Dalga formu analizleri sonucunda veri kaybi olmamasi igin segment
boyutunun bu degerden kiglk olmasi gerekmektedir. Segment boyutu, analiz
sonucunun ¢ozunuarlaga ile ters orantili, algoritmanin igleme hizi ile dogru
orantihdir. Literatirde 50 — 300 milisaniye arahdinda farkli uzunluklarda segment
kullanildigi goriimustir. Coézundrlik ve hiz optimizasyonu saglamak amaciyla
cesitli denemeler yapilmis ve bu calismada kullanilacak segment boyutu 100
milisaniye olarak belirlenmistir. Veri kaybini minimize etmek amaciyla, ortisme
orani %50 olarak belirlenmigtir. Her segment kendisinden onceki segmentin 50

milisaniyesini kapsayacak sekilde olusturulmustur.

Sinyal Uzerinden elde edilen tim bu segmentlere, dalga formu analizleri
uygulanmis, elde edilen veriler vektor Uzerine yazilarak, ses sinyali ile zaman
duzleminde senkronize edilmistir. Her bir segment igin uygulanacak olan dalga

formu analizleri sirasiyla sunulmustur.

3.3.2. Eneriji

Bir sinyalin enerjisi o sinyalin karakteristigi hakkinda bilgi vermektedir. Eneriji
matematiksel olarak, bir sinyali olugturan bilegenlerin, mutlak degerlerinin, kareleri
toplami olarak tanimlanir (3.1) [32]. Bu denklemde, E enerijiyi, x(n) sinyalin icerdigi

her bir degeri, N sonlu araligin sinirlarini géstermektedir.

N
By= ) Ix(mP

=y (3.1)
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3.3.3. Varyans

Varyans olasilik kurami ve istatistik bilim dallarinda kullanilan bir 6lgudadr. Bir
sinyal igerisindeki butin degerlerin, sinyalin aritmetik ortalamasina olan uzakligini
ifade eder. Aritmetik ortalama, bir sinyali olusturan tim degerlerin toplaminin,
sinyaldeki veri sayisina bolunmesini ifade eder (3.2) [32]. Tum degerlerin aritmetik
ortalamadan uzakliklari ¢gikarma islemi ile hesaplanir. Uzaklik degerlerinin mutlak
degerlerinin, karelerinin toplaminin, deder sayisina boélinmesi varyans dederini
vermektedir (3.3). Bu denklemlerde, N sinyalin icerdigi deger sayisini, x(n) sinyali,

M aritmetik ortalamayi, V varyansi gostermektedir.

1 N
a N;x(n) (3.2)
N
v =02 = Y lx(w) - uP
’ ; x(m) —# (3.3)

3.3.4. Sifir kesme orani

SKO, sinyalin baslangicindan itibaren sifir noktasindan kag¢ defa gegtigini ifade
eder. SKO sinyalin frekansi ile dogrudan baglantilidir. Frekanstaki anlik degisime
bagli olarak SKO’'da degisir. SKO bir sinyaldeki aktivite degisiminin
belirlenebilmesi amaciyla kullanilabilir [13]. Ancak, SKO DC sapmadan, ana hat
uzerindeki degisimlerden ve dusik frekans artifaktlardan kolaylikla etkilenebilir. Bu

nedenle, turetilmis (temizlenmis) sinyal Uzerinde uygulanmasi 6nerilmektedir [32].
SKO asagidaki basamaklar uygulanarak hesaplanmaktadir.

a. Ses kaydi, 100 milisaniye uzunlugunda, 50 milisaniye ortusmeli olarak
segmentlere ayrilmistir.

b. Elde edilen her segment igerisindeki ilk degerin isareti belirlenmistir.

c. Daha sonra, segmentin sonuna kadar sirasiyla her deger kontrol edilmigtir.

d. lIsaretin degistigi (pozitiften negatife, negatiften pozitife) degerlerde SKO
degeri “1” arttinimigtir.

e. Her segment igin hesaplanan SKO degeri bir vektore yazilmistir.
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3.3.5. Ozilinti fonksiyonu

OF sinyalin kendisi ile ne kadar benzediginin 6lgisidir. Her segmentin
kendisinden bir sonraki segmente ne kadar benzedigi OF kullanilarak bulunabilir.
OF’nun matematiksel ifadesi asagida verilmistir (3.4) [33]. Bu esitlikte, x bir
segmentin icerdigi sinyali, N sinyalin igerdigi deger sayisini, r Ozilintiyi
belirtmektedir. Bu denklemde, [ >0 icin i=[Lk=0ve [ <0 i¢ini =0, k = 1’dir.
Benzerlik sonucu normalize edilerek “1” ¢ok benziyor “0” hi¢ benzemiyor olarak

belirlenmistir.

N- |k|-1

= ) xmxn-D (3.4)

n=i
3.4. Spektral Analiz (2. Kisim)

Frekans ¢o6zimleme ydntemlerinin kullanilimasindaki temel amag, sinyalin frekans
bilesenleri hakkinda matematiksel ve grafiksel gosterimlerin saglanmasidir. Bir
sinyalin frekans bilesenlerinin igerdigi bilgi igin spektrum terimi kullaniimaktadir. Bu
bolimde anlatilan ydntemler ile matematiksel araglar kullanilarak sinyalin
spektrum bilgileri elde edilmektedir. Bu isleme spektral analiz adi verilmektedir
[33]. Bu boélimde, calismanin gercgeklestirimesinde kullanilan spektral analiz

yontemleri ve matematik ifadeleri sunulmustur.

3.4.1. Fourier donlisumui

FD yontemi bir sinyalin frekans karakteristiklerinin belirlenmesinde en c¢ok
kullanilan yontemlerden birisidir. Bunun en buylk nedeni, FD'nun sintzoidal
fonksiyonlar kullanilarak gercgeklestiriimesidir. FD ayni zamanda ters cevrilebilir
yapidadir. Boylelikle donusum sonucuna ters FD islemi uygulanarak sinyal
yeniden olusturulabilir [32]. Bu galigsmada, sonlu sinyaller kullanildigindan ayrik FD
yontemi kullaniimistir. Ayrik FD’nun esitligi asagida sunulmustur (3.5). Bu
denklemde X(k) ayrik FD’nu, x(n) sinyali, N sinyalin icerdigi deger sayisini

belirtmektedir.

N-1

X(k) = z x(n)e~J2mkn/ N (3.5)

n=0
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3.4.1.1. Pencereleme

Sonsuz uzunlukta veya uzun sureli bir sinyalin spektral 6zelliklerinin incelenmesi
pratikte olduk¢a zordur. Bu sebep ile sinyalin sadece istenilen bdlgesinin
incelenmesi amaciyla bolgenin belirlenmesi islemine pencereleme denir [32].
Pencereleme temel olarak, incelenecek bolgenin “1” degerine yaklastiriimasi,
incelenecek bolgeden uzaklagsan kisimlarin ise “0” degerine yaklastiriimasi
seklindedir. Pencereleme amaciyla birgok farkli  pencere fonksiyonu
kullaniimaktadir. [20, 34]. Calismada frekans duzleminde de incelemeler
yapildigindan dolayi en iyi sonug veren pencere tlrlerinden biri olan Hanning
Penceresi (HP) kullaniimigtir. HP ve frekans bdlgesindeki ¢izimi Sekil 3.4te
verilmistir. HP’nin matematiksel ifadesi asagida verilmistir (3.6). Denklemde “N-1”,

istenilen pencere boyutudur.

n
w(ln) = O.5(1—cos(2n )), 0<n<N-1
(n) N-1 (3.6)
Window Viewer
Time domain & Frequency domain
1
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o
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cC
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Sekil 3.4 HP ve frekans ozelligi
3.4.2. Spektrogram

Spektrogram, veri dosyalarinin frekans bilesenlerinin, zamana karsi gosterilmesini
saglayan ve renklendirmeler vasitasi ile bilesenlerin genliklerini gosteren grafiksel

bir ¢izimdir. Spektrogramin temelinde Kisa Zamanli Fourier Donlisumu (KZFD)
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vardir. KZFD, FD’den farkh olarak, zamana bagl sekilde frekans degisimini analiz
etmek amaciyla kullanilabilir [32]. KZFD, bu iglem i¢in pencereleme fonksiyonunu
kullanmaktadir. Bu pencere fonksiyonu tum sinyal Uzerinde kaydirilarak islem
gerceklestirilir [20]. Kaydirma iglemi, pencere fonksiyonu ile sinyalin ¢arpiimasi
sonucunda bulunur. KZFD’ye ait esitlik asagida verilmigtir (3.7). Bu esitlikte m

zaman sabitini, w pencere fonksiyonunu, N-1 kaydirma sayisini ifade etmektedir.

N-1

X(mw) = x(M)w(n —m)e /W
nZ(:) (3.7)

Spektrogram algoritmasi 6rnek sinyal igin gerceklestirildiginde Sekil 3.5teki
grafiksel gosterim olugmaktadir. Sinyalin kHz cinsinden frekansi y ekseninde, sire
x ekseninde ve renklendirme ekseninde kazancin frekansa orani (dB/Hz)

gOsterilmektedir.

Normalize Sinyal
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Sekil 3.5 Spektrogram ornegi
3.5. Dalgacik Analizi ve Siirekli Dalgacik Dénligiimii (2. Kisim)

FD, sinyalin frekans bilesenlerini gostermek igin kullanilan vazgecilmez bir

yontemdir. Ancak, FD sinyalin igerdigi frekans bilesenlerinin hangi zaman
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araliginda oldugunun bilgisini veremez. Bu sebep ile, farkh fikirler gelistirilmistir.
Bunlardan birisi de pencereleme ile analiz gergeklestiren spektrogramdir. Ayrica,
spektrogramda pencere boyutu sabit oldugundan duzlemlerden birinin
¢ozunurlGgunun arttirlmasi, diger duzlemde kayip olmasina neden olacaktir. Bu

nedenle farkh bir yonteme ihtiya¢c duyulmus ve SDD yontemi geligtirilmistir [35].

SDD, temelinde KZFD’de oldugu gibi pencereleme yodntemini kullanmaktadir.
SDD’nin en onemli farki ise pencerelerin boyutlarinin degigsken olmasidir.
Degisken pencere boyutu, algak frekanslarda dar zaman ¢ozunurligd ve genis
frekans skalasi sunarken, ylksek frekanslarda genis zaman ¢dzinurligu ve dar
frekans skalasi sunar [19, 20]. FD, frekans ve genlik duzlemlerini, spektrogram
frekans ve zaman duzlemlerini kullanmaktadir. Bu yontemlerden farkli olarak
dalgacik donlsumi, zaman ve o6lgek dizlemlerini kullanmaktadir. Sekil 3.6'da

donugumlerin duzlemsel karsilastirmalari gorulmektedir.

Fourier Dénisumu KZFD Dalgacik Donustimu
R . >

w %]

{ c

< (] .%c)
5 o s
' 75 O

Genlik Zaman Zaman

Sekil 3.6 FD, KZFD ve dalgacik donusumunin duzlemsel karsilastiriimasi

Bu yontemin en 6nemli avantaji sinyalin istenilen frekans ya da zaman bdlgesine

dayali olarak analiz imkani sunabilmesidir.

SDD ydénteminin temel gerekliligi bir dalgaciktir. Dalgacik, genligi sifirdan baslayip,
degisim gdstererek tekrar sifira dénen bir salinim sinyalidir. SDD uygulamasinda,
yapilacak analize gore dalgacik segimi oldukga onemlidir. Gunumuizde, haar,
Daubechies (db), mortlet gibi farkl dalgaciklar siklikla kullaniimaktadir [36].

Sdrekli salinim yapan sinyaller Uzerinde zaman - frekans analizi esnasinda,

< "

frekans degisimlerinin 6nemli oldugu durumda, siklikla “Bump Dalgacigi” tercih

<

edilmektedir [37]. Bu nedenle “Bump Dalgaci§i” dalgacik olarak segilmistir. Ornek

bump dalgacigi Sekil 3.7'de gdsterilmistir.

28



0.5f

Sekil 3.7 Bump dalgacigi érnegi [38]

Bump Dalgaciginin matematiksel ifadesi ¢ (t) olarak kabul edilmistir. Matematiksel

denklemlerde bu ifade kullaniimistir.

Dalgacik tipinin secilmesinden sonra, SDD uygulamasini gerceklestirmek igin,
dalgacigin analize goére Olgeklendirimesi ve kaydirilmasi gerekmektedir.
Olgeklendirme, dalgacigin frekansi ve genligindeki yapilan degisimler sonucunda
dalgacigin analize uygun hale getiriimesini saglar. Frekans degerinin
degistiriimesi, dalgacigin yatay eksendeki genisligini, genligin degistirimesi ise,
dalgacigin dikey eksendeki boyunu degistirmektedir [39]. $ekil 3.8'da bump
dalgacigina ait dlgeklendirme érnegdi veriimistir. Olgeklendirme ile hem genlik, hem
frekans degistiriimis ve Ornekteki gibi hem yatay eksende hem dikey eksendeki

degisimler elde edilmigtir.

-0.5 0 0.5 -05 0 0.5 -0.5 0 0.5

- | |
/ \\ } | |

Sekil 3.8 Bump dalgacigi 6élgeklendirme érnegi [39].

Bu calismada genlik olarak 6lgeklendirme yapilmamis ve sadece frekans bazl
Olceklendirme gergeklestiriimistir. Frekans bazli odlgeklendirmenin matematiksel
ifadesi asagidaki gibidir (3.8) [36].

0a® = lal'2.0 () (3.8)
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Bu esitlige gore, a dlcekleme katsayisi, t ise zamani belitmektedir. Gérsel olarak
matematiksel ifade daha net anlagsilabilir. Sekil 3.9’da frekans bazli dalgacik

Olceklemeye ornek verilmigtir.

0,04

——"ﬁ\/“ i FO=0® 5 a=1

aw i i i i i A i i
o 200 400 G600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

00

[N =

"\/\H | FO = o) i a=>

L) 200 400 S00 900 1000 1200 1400 1600 1800 2000
0,04

S | fO=e@ ; a=y

.02 i i i i i i i i i
0 200 400 400  BO0O 1000 1200 1400 1400 1800 2000

Sekil 3.9 Frekans bazli dlgeklendirme 6rnegi [36]

Kaydirma ise dalgacigin hizlandirilip yavaslatilarak sinyal ile senkronizasyonun
saglanmasi amaciyla kullaniir. Kaydirma yapilmasi dalgacik yatay eksende
dalgacigin merkez konumunu degistirir. Bu sayede dalgacik ve sinyalin
senkronizasyonu saglanir [36]. Kaydirmaya oOrnek sekil 3.10’da verilmigtir ve t
zamani, b ise zaman eksenindeki kaydirmayi ifade etmektedir. Kayirma islemi icin
esitlik asagida belirtildigi gibidir (3.9).

A A
T T
I S Y
| |
- . > | - . >

t t-b

A 4 A 4

Bump Dalgacigt ¢(t) Bump' Dalgacigi: ¢'(t — b)

Sekil 3.10 Kaydirma ornegi

30



op(t) = @(t—b) (3.9)

SDD, incelenecek sinyalin, kaydirilmis ve Olgeklendiriimis sinyal ile zaman siniri
olmaksizin garpiminin toplami olarak ifade edilir. Surekli dalgacik donasimu iglemi

sonrasinda, reel ve imajiner olmak Uzerek birgok katsayi olugturulur [20].

Dalgacigin kaydiriimis ve olgeklendiriimis hali asagida matematiksel olarak ifade
edilmistir (3.10) [36]. Bu esitlikte a Olgeklendirme katsayisini, b kaydirma

katsayisini belirtmektedir.

1 t—>b
Pap(t) = lal /2.9 (T) (3.10)
SDD’e ait matematiksel ifade asagida verilmistir (3.11) [36]. Bu esitlikte x(t) analiz
edilecek sinyali, ¢ *,, (t) ise kaydiriimis ve 6lgeklendiriimis dalgacigin kompleks

eslenigini vermektedir.
We@b) = [ (0@ ra Ot 3.1)

SDD islemi, zamandan bagimsiz olarak gercgeklestiriimektedir. Bu ¢alismada SDD

sinirl sureli  sinyal Uzerinde gercgeklestiriimigtir. Matlab programinin  “cwt”
fonksiyonunun igerdigi algoritma sayesinde, sinyal, zamandan bagimsiz ve surekli
akan sekilde igleme alinmaktadir. Boylelikle, SDD iglemi, sinirh veri iceren

sinyallere de uygulanabilmektedir.

3.6. Destek Vektor Makineleri (3. Kisim)

Destek Vektor Makineleri (DVM), teorisi 1960’h yillarda Vladimir Vapnik tarafindan
ortaya atilmig ve 1995 - 1999 vyillari arasinda Cortes ve Vapnik tarafindan
algoritmasi geligtirilmis bir érintld tanima ve siniflandirma aracidir. Ginimuzde,

medikal ¢galismalarda kullanimi oldukga yayginlagsmistir [40].

DVM algoritmasi, girig verilerinin ayirici duzlem ve bu duzlemin desteklendigi
vektorler vasitasiyla ayrigtiriimasi mantigi ile gahigir. Verilerin, ayirici duzleme gore
uzaklklar siniflandirma yapmak igin gereken parametreleri olusturur. Algoritma bu

islem igin asagidaki adimlar izler.

31



a. Algoritma, giris uzayini daha yuksek boyutlu bir 6zellik uzayina ayrigtirir. Bu

islem igin, segilen oOncelige gore lineer olmayan haritalandirma iglemi
gerceklestirilir [41]. Sekil 3.11’de iki farkh 6zellikte olan giris verileri icin

olusturulmus 6zellik uzayina bir 6rnek verilmigtir.

1 * o

Sekil 3.11 Yuksek boyutlu bir 6zellik uzayi 6rnegi

b. Algoritma, bu Ozellik uzay: Uzerinde, farkli Ozelliklerin ayrilabilecedi bir

ayirici duzlem olusturur. Bir sonraki asamada ise algoritma, farkh siniflarin
en yakin bilesenleri arasindaki mesafeyi maksimuma c¢ikaracak destek
vektorlerini olusturur [41]. Sekil 3.12 (a)da Ornek Ozellik uzayi Uzerine
yerlestirmig bir ayirici dizlem ve $ekil 3.12(b)'de bu duzlemi destekleyen
vektorler gorulmektedir. Verilere uygun her bir destek vektor igin gekirdek
fonksiyonu K(x,x,,) olusturulur ve “x” girig vektérinl, "m" ise destek

vektorl sayisini ifade etmektedir.

Destek Vekiorleri
Avyirici Duzlem ' E; Ayirnici Dizlem
4+ ' ' A

® e
*\ o 0°
Y ® e
* R &
* ..
***\\ .'
* kx o ®
eo®

v

Sekil 3.12 (a) Ayirici dizlem gdsterimi (b) Destek vektorlerin gdsterimi

C.

Algoritmanin sonraki asamasinda, her bir verinin duzleme olan uzaklig

hesaplanarak, agirlik katsayilari a,, olusturulur. Buna ayni zamanda Lagrange
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Carpanlari ismi verilmektedir [40].

d. Algoritmanin son asamasinda ise, elde edilen her bir ¢ekirdek fonksiyonu,
agirhk katsayilari ile carpilir. Tum ¢ekirdek fonksiyonlari, agirlik katsayilari
ile carpildiktan sonra toplanir. Toplama sonucuna, siniflandirilarak verilere
gbre Dbelirlenmis polarizasyon katsayisi “b” eklenir ve algoritma
siniflandirma ¢iktisint verir. Sekil 3.13'te belirtilen tum bu asamalari
gOsteren algoritma bulunmaktadir. Sekil 3.13.'teki algoritma matematiksel

olarak ifade edildiginde asagidaki esitligi elde edilir (3.12) [42].

Bias b ]'
K(x. X))
K(x. x,)
[nput vector x K(x. x;) Output v
K(x,x,,)

Weights
(Lagrange Multiphers)

Hidden Nodes
(Support Vectors)

Sekil 3.13 DVM algoritmasi [42]
m
y = Z ap.K(x,x;) +b; x = {x1,%,} (3.12)
k=1
Sekil 3.11 ve Sekil 3.12’de verilen 6rnek dogrusal ayrilabilen veri setleri igindir.

Ancak Sekil 3.14’te goraldugu gibi veriler her zaman dogrusal ayrilmayabilir.
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Ayirici Duzlem

>
>

Sekil 3.14 Dogrusal olarak ayrilmayan veri uzayi ornegi

Dogrusal olarak ayrilmayan verilerde Hilbert Uzayi Haritalandirma yontemi
kullanilarak, uzay, 2 boyutlu halden 3 boyutlu hale cevrilir. Boylelikle 6zellik
uzayindaki veriler yeniden dogrusal olarak ayrilabilecek hale getirilir. Hilbert Uzayi

Haritalandirma yontemine ait esitlik asagida belirtiimigtir (3.13) [40]. Bu esitlikte

"m", destek vektoér sayisini, "K{@(x)@(x;)}" ¢ekirdek fonksiyonunu, " o; " agirhk
katsayisini, "@(x)" Hilbert Uzayi Haritalandirmasini ifade etmektedir.
x - {x,x*} x={x,x}->z= 0()= {xf,\/?xlxz,xg};
m
y = sign <Z “i-K{Q(x)(Z’(xi)}) (3.13)
i=1

Bu calismada, “Linear DVM” ve “Quadratic DVM” siniflandiricilari kullaniimis, elde
edilen tum Oznitelikler ile siniflandirici egitimi tamamlanmigtir. Egitim esnasinda
Temel Bilesen Analizi (PCA) modu aktif tutulmustur. Egitim basarisi ve egitim
basarisinin kullanilan 6zniteliklere goére degisimi “5. Sonuglar” bdliminde

verilmigtir.
3.6.1. Temel Bilegsen Analizi

Temel bilesen analizi (principle component analysis — PCA), birbiri ile iligkili olan
cok sayida degiskenden olusan bir veri kimesinin boyutunu azaltirken, veriler
arasindaki varyasyonu mumkun oldugunca arttirmaktadir. Bu islemi
gerceklestirirken verileri karistirarak yeni bir veri seti olusturur. Bdylelikle,

siniflandirici  egitiminde, birbiri ile iligkili verilerin sirali halde olmasindan
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kaynaklanacak olan yanlis egitimin dnune gegilebilmektedir [43].

3.7. Algoritma Basarisinin Test Edilmesi (3. Kisim)

Siniflandirma isleminin sonucunda elde edilen ¢ikis de@erleri, gergeklestirilen kor
skorlama islemi ile kargilastirilarak algoritmanin basarisi test edilmigtir.
Karsilastirma sonucuna gore Dogru Pozitif Degerler (DPD), Yanls Pozitif Degerler
(YPD), Dogru Negatif Degerler (DND), Yanlis Negatif Degerler(YND) degerleri
elde edilmistir. Geligtirilen algoritmanin test edilmesi amaciyla, yuzde olarak
dzgullik, hassasiyet, dogruluk ve POD hesaplanmistir (3.14)(3.15)(3.16)(3.17)
[16].

% Ozgiillik = DND / (DND + YPD) (3.14)
% Hassasiyet = DPD / (DPD + YND) (3.15)
% Dogruluk = (DPD + DND) / (DPD + YPD + DND +YND) (3.16)
% POD = DPD / (DPD + YPD) (3.17)
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Materyal ve yontemde belirtilen yontemler kullanilarak alinan uyku sesi kayitlari
analiz edilmis ve arastirma bulgulari elde edilmistir. Bu bolimde elde edilen analiz

sonuglari siniflandiricinin egitimi amaciyla 6znitelik olarak kullaniimigtir.

4.1. Dalga Formu Analizleri Sonucunda Elde Edilen Arastirma Bulgulari

Dalga formu analizleri tim bdlatler igin ayri ayri gergeklestirilmistir. Analiz
sonuglarinin O6znitelik olarak kullanilabilmesi amaciyla her bir analiz sonucu bir
vektor Uzerine kaydedilmistir. Ek 2’de farkli tirde sesleri iceren 6rnek uyku sesi
kaydinin dalga formu analizleri sunulmustur. Sirasiyla, “1” numarali sinyal dubleks
dusuk frekans horlamayi, “2” numaral sinyal dubleks yuksek frekans horlamayi,
“3” numaral sinyal tripleks horlamayi, “4” numarali sinyal basit horlamayi, “5”
numarall sinyal dksurmeyi, bogslukta kalan sinyaller ise nefes vermeyi gosteren
ornek sinyallerdir. EK 2’nin (a) bolimunde érnek uyku sesi kaydi, (b) boluminde
enerji analizi, (c) béluminde varyans analizi (d) bélimunde sifir kesme orani (e)
bélimiinde OF sonuglar sunulmustur. Elde edilen grafikler incelendiginde, gérsel
olarak sadece oksurme ve nefes verme sesleri kolay bir sekilde ayirt edilebilir.
Horlama seslerinin turlerini grafigi inceleyerek ayirt etmek pratikte oldukg¢a zordur.
Enerji ve varyans seviyeleri incelendiginde nefes verme ve Okslrme sesleri
haricinde, sadece tripleks horlamada énemli dlglide degdisim oldugu gorulmektedir.
Ancak, sinyalin enerji ve varyans de@eri kayit mesafesi, ortam gurultileri,
mikrofonun kazang ayari gibi dis etkenlerden etkilenebilir. Bu nedenle, sadece bu
iki degerin analizi ile siniflandirma yapmak yaniltici olabilir. SKO’na bakildiginda
ise, tum sinyaller karakteristik olarak birbirinden ayrilabilir. Bunun en buyuk sebebi
SKO’'nin frekans ile ilintili olmasidir. Ancak spektral analiz gergeklestirmeden net
bir frekans bilgisi elde edilemez. Ayrica SKO sinyal Uzerindeki guriltilerden de
etkilenmektedir. Bu nedenle, siniflandirma isleminde yaniltici olabilmektedir. OF
analiz sonucu incelendiginde dubleks duslk frekans horlama ve basit horlama
diger ses tlrlerinden ayirt edilebilir. Ancak, sadece OF analiz sonucuna gore
dubleks dusuk frekans horlama ile basit horlamanin birbirinden ayirt edilmesi

mUmkin olmamaktadir.

Ornek uyku sesi kaydi Uzerinde dalga formu analizleri sonucunda elde edilen

ortalama degerler Cizelge 4.1’de sunulmustur. Cizelgede goruldigu gibi, nefes
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verme sesi en dusuk enerji dederine sahipken, oksurme sesi en yuksek enerji
degerine sahiptir. Ayni sekilde, nefes verme sesi en dusuk varyans degerine
sahipken, Oksurme sesi en yuksek varyans degerine sahiptir. Ancak, tripleks
horlama sesi oldukg¢a gurultult bir horlama sesi olmasina kargin, dusuk bir eneriji
seviyesine sahiptir. Bunun nedeni ise, horlamaya sebebiyet veren Ug¢ farkl
dokunun enerjiyi buylk oranda bolismesidir. Ayni zamanda, tripleks horlamanin
en ¢ok SKO’na sahip oldugu goérilmektedir. SKO ile frekans ilintili oldugundan, en
yuksek frekans bilesenlerinin tripleks horlama sesinde mevcut oldugu yorumu
yapilabilir. Ayrica, OF'na bakildiginda nefes verme, tripleks horlama ve dksirme

esnasinda benzerligin oldukca azaldigi gorilmektedir.

Cizelge 4.1 Ornek uyku sesi kaydi igin gergeklestirilen dalga formu analizleri
sonucunda elde edilen ortalama degerler

Sesin Turi Ener;ji Varyans SKO OF
Nefes Verme 0.1617 0.0001 373 0.6566
Basit Horlama 13.5231 0.0085 101 0.9382

Dubleks Duguk 24.1437 0.0151 138 0.9403
Frekans Horlama
Dubleks Yuksek 18.7895 0.0117 235 0.8348
Frekans Horlama
Tripleks Horlama 4.2108 0.0026 409 0.5848
Oksiirme 76.6465 0.0479 284 0.8038

Dalga formu analizleri sonucunda elde edilen bulgular literatirdeki benzer
¢alismalar dogrulanmistir. Elde edilen bulgular siniflandiricinin egitiimesi amaciyla
Oznitelik olarak kullaniimistir. Egitim sonucunda elde edilen verilere gére, sadece
bu 6znitelikler kullanilarak, farkli seslerin yliksek dogruluk ve hassasiyet degeri ile
siniflandiriimasinin mimkudn olmadigi gérulmustar (Siniflandirici egitim basarisi ve
test sonuglari “5. Sonuglar” kisminda sunulmustur). Siniflandirici basarisinin
disuk olmasinin nedeni ise, titresen dokularin dejenerasyonuna gore dalga formu
analizi sonuglarinin buyuk olgude degisiklik gostermesidir.

Egitim basarisinin arttirlmasi amaciyla, ses kayitlari uzerinde spektral analizler ile
birlikte dalgacik analizleri de gercgeklestirilerek daha ayirt edici 6znitelikler elde

edilmigtir.
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4.2. Spektral Analizler Sonucunda Elde Edilen Aragstirma Bulgular

Bir sinyale ait spektral analizler sonucunda, sinyalin frekans bdlgesindeki
degisimler gozlemlenebilmektedir. Bu nedenle, her farkli ses turlu igin FD

uygulanarak sonuclar elde edilmistir.

Sekil 4.1’de Basit Horlama sesine ait FD uygulamasi sonuglari sunulmustur. Elde
edilen grafige gore; basit horlamanin 145 Hz ve 230 Hz'de iki ayri tepe noktasina
ve 100 — 300 Hz araliginda frekans bilesenlerine sahip oldugu gorulmustur. Bu
deger literatir ile karsilastinimis ve Li-Ang Lee 2012’'nin gergeklestirdigi

calismadaki deger ile uyum sagladigi goértulmastur [22].

Basit Horlama
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Sekil 4.1 Basit horlama sesi igin sinyal analizi

Dubleks Dusuk Frekans Horlama sinyali icin FD uygulamasi sonuglari Sekil 4.2°de
sunulmustur. Dubleks Dusuk Frekans Horlama sesinin, 160 Hz ve 280 Hz iki farkli
tepe noktasina sahip oldugu ve basit horlamada oldugu gibi 100 — 300 Hz
araliginda frekans bilegsenlerine sahip oldugu gozlemlenmigtir. Ayrica, 450 Hz —
580 Hz araliginda frekans bilesenlerinin de mevcut oldugu gorulmustur. Elde
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edilen bu degerler ile literatur karsilastinimis ve Li-Ang Lee 2012’nin

gerceklestirdigi caligmadaki degerler ile uyum sagladigi gorulmustur [22].

Dubleks Disiik Frekans Horlama
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Sekil 4.2 Dubleks dusuk frekans horlama sesi sinyal analizi

Dubleks Ylksek Frekans Horlama sesine ait FD uygulamasi sonuglari Sekil 4.3’te
sunulmustur. Dubleks Yuksek Frekans Horlama sesinin, basit horlamada oldugu
gibi 100 — 300 Hz araliginda bir frekans bilesenlerin oldugu, bu bilegsenlere ilaveten
1100 — 1300 Hz arahginda farkli bir frekans bilesenin oldugu goériimustir. Bu
degerler literatlr ile karsilastirlmig ve Li-Ang Lee 2012’nin gergeklestirdigi
calismadaki degerler ile uyum sagladigr gorulmustur [22]. Ayrica, 2000 — 7000 Hz
araliginda harmoniklere ait frekans bilesenleri bulunmustur. Bu bilesenler SDD
yontemi kullanilarak ¢ikartiip ses kaydi tekrar derlenmis ve dinlenmistir.
Bilesenlerin gikariimasi sonucunda sesin yuksek oranda bozuldugu goruimustur.
Literattrden farkh olarak 2000 — 7000 Hz frekans bilesenlerinin de duyulan seste

onemli oldugu hususu tespit edilmigtir.
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Sekil 4.3 Dubleks yluksek frekans horlama sesi sinyal analizi

Tripleks Horlama sesine ait FD uygulamasi sonuglari Sekil 4.4'te sunulmustur.
Tripleks horlamanin, basit horlamada oldugu gibi 100 — 300 Hz araliginda frekans
bilesenlerinin oldugu, bu bilesenlere ilaveten 500 — 700 Hz araliginda ve 1100 —
1300 Hz araliginda farkli frekans bilesenlerinin oldugu goérulmustur. Bu degerler
literatlr ile karsilastirlmis ve Li-Ang Lee 2012’nin gercgeklestirdigi ¢alismadaki
degerler ile uyum sagladigi goralmustir [22]. Ayrica, harmoniklerin olusturdugu
3000 — 7500 Hz araligindaki frekans bandinin da yodun sekilde frekans bilesenleri
icerdigi gorulmektedir. Bu bilesenler SDD yontemi kullanilarak g¢ikartilip ses kaydi
tekrar derlenmis ve dinlenmigtir. Bilesenlerin ¢ikarilmasi sonucunda sesin yuksek
oranda bozuldugu goérulmustur. Literattrden farkh olarak 3000 — 7500 Hz frekans

bilesenlerinin de duyulan seste dnemli oldugu hususu tespit edilmistir.
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Tripleks Horlama
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Sekil 4.4 Tripleks horlama sesi sinyal analizi

Oksuirme sesine ait FD uygulamasi sonuglari Sekil 4.5'te sunulmustur. Oksirme
sesinin 350 — 4000 Hz araliginda frekans bileseni igerdigi ve 1700 - 2000 Hz
araliginda tepe noktasina sahip oldugu gozlemlenmistir.
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Sekil 4.5 Oksirme sesi sinyal analizi
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Nefes verme sesine ait FD uygulamasi sonugclari Sekil 4.6’da sunulmustur. Nefes
verme sesinin 210 — 230 Hz araliginda, 480 — 520 Hz araliginda, 1200 — 1400 Hz

araliginda ve 3500 — 3700 Hz araliginda frekans bilesenleri oldugu gérilmustur.
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Sekil 4.6 Nefes verme sesi sinyal analizi

FD yontemi sonucunda elde edilen grafikler skorlama yapmak amaciyla
kullaniimistir. Elde edilen bu grafikler, icerdigi frekans bilesenlerine goére, Li-Ang
Lee 2012'nin gercgeklestirdigi ¢alisma baz alinarak yorumlanmis ve skorlama

islemi gercgeklestirilmistir [22].

Uyku sesi kaydinin zaman - frekans duzlemindeki degisimi hakkinda fikir
edinilebilmesi ve SDD uygulamasi igin frekans araliklarinin belirlenebilmesi
amaciyla tim sinyal Uzerine spektrogram ydntemi uygulanmistir. Sekil 4.7’de,
incelenen seslere ait spektrogram oOrnegi verilmigtir. Bu ornekte “1” numara
dubleks dusuk frekans horlamayi, “2” numara dubleks yuksek frekans horlamayi,
“3” numara tripleks horlamayi, “4” numara basit horlamayi, “5” numara 6kstrme
sesini, boslukta kalan kisimlar ise nefes verme sesini gostermektedir. Olusan
grafige bakildiginda, “1” numara igin 1000 Hz altinda, “2” numara i¢in 2000 Hz
altinda, “3” numara igin 1500 Hz altinda, “4” numara icin 500 Hz altinda, “5”

numara igin 4000 Hz altinda frekans yodunlugu gézlemlenmektedir.
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Sekil 4.7 Ornek spektrogram uygulamasi

Spektral analizler sonucunda elde edilen ilk bulgulara dayanarak, SDD uygulamasi
icin frekans araliklari, tim frekans bodlgesini kapsayacak sekilde belirlenmistir.

Cizelge 4.2’de SDD uygulamasi igin belirlenen frekans araliklari sunulmustur.

Cizelge 4.2 SDD uygulamasi igin belirlenen frekans araliklari

Bolge Frekans Araligi
A 1 Hz - 500 Hz
B 500 Hz — 1000 Hz
C 1000 Hz — 2000 Hz
D 2000 Hz — 8000 Hz

4.3. Dalgacik Analizi Sonucunda Elde Edilen Arastirma Bulgulan

Cizelge 4.2’de sunulan frekans bdlgeleri kullanilarak SDD uygulamasi
gerceklestiriimistir. Her bir ses turt igin, belirlenen bu frekans bdlgelerinde ayri ayri
SDD uygulamasi sonucunda elde edilen skalogramlar Ek 3,4,5,6,7,8'de
sunulmustur. Boylelikle, ses tirlerine ait 6zniteliklerin bulundugu frekans bolgeleri

gOrulmektedir.
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Ek 3’te bulunan sekilde Basit Horlama igin belirlenen tim frekans araliklarinda
SDD uygulamasi sonucunda elde edilen skalogramlar sunulmustur. $ekilde
siraslyla, basit horlama sinyali ve “D,C,B,A” frekans bdlgelerine ait skalogramlar
bulunmaktadir. Skalogramlar incelendiginde, basit horlamanin sadece “A”

bdlgesinde ayirt edici 6znitelik icerdigi gorulmektedir.

Ek 4’te bulunan sekilde dubleks dusuk frekans horlama igin belirlenen tim frekans
araliklarinda SDD uygulamasi sonucunda elde edilen skalogramlar sunulmustur.
Sekilde sirasiyla, dubleks disuk frekans horlama sinyali ve “D,C,B,A” frekans
bdlgelerine ait skalogramlar bulunmaktadir. Skalogramlar incelendiginde, dubleks
duguk frekans horlamanin “A” ve “B” bdlgelerinde ayirt edici 6znitelik icerdigi

gOrulmektedir.

Ek 5te bulunan sekilde dubleks yuksek frekans horlama igin belirlenen tim
frekans araliklarinda SDD uygulamasi sonucunda elde edilen skalogramlar
sunulmustur. Sekilde sirasiyla, dubleks ylksek frekans horlama sinyali ve
“‘D,C,B,A” frekans bodlgelerine ait skalogramlar bulunmaktadir. Skalogramlar
incelendiginde, dubleks yuksek frekans horlamanin “A” ve “C” bdlgelerinde ayirt

edici 0znitelik icerdigi gorulmektedir.

Ek 6’da bulunan sekilde tripleks horlama icin belirlenen tim frekans araliklarinda
SDD uygulamasi sonucunda elde edilen skalogramlar sunulmustur. Sekilde
siraslyla, tripleks horlama sinyali ve “D,C,B,A” frekans bolgelerine ait skalogramlar
bulunmaktadir. Skalogramlar incelendiginde, tripleks horlamanin “A”, “B” ve “C”

bdlgelerinde ayirt edici 6znitelik icerdigi gorulmektedir.

Ek 7°’de bulunan sekilde nefes verme sesi igin belirlenen tum frekans araliklarinda
SDD uygulamasi sonucunda elde edilen skalogramlar sunulmustur. Sekilde
sirasilyla, nefes verme sesi sinyali ve “D,C,B,A” frekans bolgelerine ait
skalogramlar bulunmaktadir. Skalogramlar incelendiginde, nefes verme sesinin

tum frekans bolgelerinde ayirt edici 6znitelik i¢gerdigi gorulmektedir.

Ek 8de bulunan sekilde Okslrme sesi icin belirlenen tum frekans araliklarinda
SDD uygulamasi sonucunda elde edilen skalogramlar sunulmustur. Sekilde
sirasiyla, 6ksurme sesi sinyali ve “D,C,B,A” frekans bolgelerine ait skalogramlar

bulunmaktadir. Skalogramlar incelendiginde, Oksurme sesinin tum frekans
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bdlgelerinde ayirt edici 6znitelik icerdigi gorulmektedir.

Siniflandirilacak her bir sesin ayirt edici 6zelliklerinin bulundugu frekans bolgeleri
Cizelge 4.3’te sunulmustur. Cizelgeye bakildiginda, siniflandirilacak her sesin ayirt
edici 6zniteliklerinin farkli frekans bdlgelerinde bulundugu goértlmektedir. Ancak,
Okslrme sesinin temelinde bir nefes verme sesi olmasindan dolayi, nefes verme
sesi ile ayni frekans bolgesinde Oznitelik igerdigi gorulmustiur. SDD uygulamasi
sonucunda her bir frekans bdlgesi igin elde edilen katsayilarin ortalama degerleri

Oznitelik olarak alinmig ve siniflandirici egitiminde kullaniimistir.

Cizelge 4.3 Ses turlerinin dzniteliklerinin elde edildigi frekans bolgeleri

Ses Tiru Bulundug“ u Bélge

Nefes Verme AB,CD
Basit Horlama A
Dubleks Dusuk Frekans Horlama A, B
Dubleks Yuksek Frekans Horlama A C
Tripleks Horlama A B, C
Oksurme A,B,C,D
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5. SONUGCLAR

Bu calismada, nefes verme, basit horlama, dubleks dusik frekans horlama,
dubleks yuksek frekans horlama, tripleks horlama ve dksurme sesi olmak Uzere
uyku esnasinda c¢ikan alti farklh ses DVM kullanilarak siniflandiriimistir.
Siniflandirma isleminde, 390 bollit iceren bir ses kaydi egitim amaciyla ve 449
bolut iceren farkh bir ses kaydi algoritma basarisinin degerlendiriimesi amaciyla
kullaniimistir. EQitim esnasinda, “PCA” modu aktif halde tutulmus ve “5 katmanh
capraz dogrulama” islemi gergeklestiriimistir. Boylelikle, egitim basarilarinin,

siniflandirma basarilarina yakin degerler ¢iktigi géralmustar.

Calismada ilk olarak sadece dalga formu analizleri sonucunda elde edilen
Oznitelikler kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestiriimistir. Siniflandiricinin
egitim asamasi, kullanilan parametreler ve egditimin basarisina ait “Classification
Learner” uygulamasinin ekran goéruntusu Ek 9da sunulmustur. Ekteki sekilde
enerji, varyans, SKO ve OF’nundan elde edilen 6zniteliklerin kullanildigi ve egitim
dogrulugunun %91,8 oldugu goérulmektedir. Egitiimis siniflandirici test edilmis ve
test sonucunda elde edilen 6zgilliik, hassasiyet, dogruluk ve POD degerleri
Cizelge 5.1’de sunulmustur. Calismanin basinda 6ngoruldigu gibi sadece dalga
formu analizlerinden elde edilen 6znitelikler kullanilarak siniflandirma iglemi

yapildiginda, hassasiyet ve POD degerlerinin oldukga disiik oldugu gorilmektedir.

Cizelge 5.1 Algoritma basarisi (Dalga formu analizleri 6znitelikleri)

Sesin Tiirii Ozgiillik  Hassasiyet  Dogruluk POD
Nefes Verme % 99.11 % 100 % 99.55 % 99.12
Basit Horlama % 99.20 % 27.03 % 87.31 % 86.96

Dubleks Duguk

% 96.72 % 38.55 % 85.97 % 72.73
Frekans Horlama
Dubleks Yuksek % 77.65 % 60.00 % 77.06 % 8.49
Frekans Horlama
Tripleks Horlama % 99.28 % 86.67 % 98.44 % 86.67
Oksiirme % 96.49 % 22.73 % 92.87 % 25.00
Ortalama % 94.74 % 55.83 % 90.20 % 63.16
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Bir sonraki asamada sadece dalgacik analizleri sonucunda elde edilen 6znitelikler
kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestiriimistir.  Siniflandiricinin =~ egitim
asamasi, kullanilan parametreler ve egitimin basarisina ait “Classification Learner”
uygulamasinin ekran goruntusu Ek 10’da sunulmustur. Ekteki sekilde, “A, B, C ve
D” bdlgelerinde SDD uygulamasi sonucu elde edilen 6zniteliklerin kullanildigi ve
egitim dogrulugunun %97.4 oldugu goérulmektedir. Egitiimis siniflandirici test
edilmis ve test sonucunda elde edilen 6zgullik, hassasiyet, dogruluk ve POD
degerleri Cizelge 5.2’de sunulmustur. Sadece dalgacik analizleri sonucunda elde
edilen Oznitelikler kullanilarak egitiimis siniflandiricinin, sadece dalga formu
analizleri sonucu elde edilen 6znitelikler kullanilarak egilmis siniflandiriciya goére
¢ok daha yuksek bir basari orani ile siniflandirma iglemini gercgeklestirdigi
gOrulmustir. Ancak, dubleks ylksek frekans horlama igin ve Okslirme sesi igin

siniflandirici hassasiyetinin yine dusuk oldugu gériimustar.

Cizelge 5.2 Algoritma basarisi (Dalgacik analizleri 6znitelikleri)

Sesin Turi Ozgiilliik Hassasiyet Dogruluk POD
Nefes Verme % 97.77 % 100 % 98.89 % 97.83
Basit Horlama % 96.27 % 93.24 % 95.77 % 83.13

Dubleks Dustk % 98.63 % 69.88 % 93.32 % 92.06
Frekans Horlama
Dubleks Yiksek % 99.77 % 46.67 % 98.00 % 87.50
Frekans Horlama
Tripleks Horlama % 93.79 % 93.33 % 93.76 % 51.85
Okslirme % 100 % 50 % 97.55 % 100
Ortalama % 97.71 % 75.52 9% 96.22 % 85.40

Bir sonraki asamada dalga formu analizleri ve dalgacik analizleri sonucunda elde
edilen &znitelikler birlikte kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Siniflandiricinin egitim asamasi, kullanilan parametreler ve egitimin basarisina ait
“Classification Learner” uygulamasinin ekran goruntust Ek 11’de sunulmustur.
Ekteki sekilde enerji, varyans, SKO, OF ve “A, B, C, D" bolgelerinde SDD

uygulamasi sonucu elde edilen Ozniteliklerin kullanildigr ve egitim dogrulugunun
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%97 .4 oldugu gorulmektedir. Egitilmis siniflandirici test edilmis ve test sonucunda
elde edilen 6zgulllik, hassasiyet, dogruluk ve POD degerleri Cizelge 5.3'te
sunulmustur. Dalga formu analizleri ve dalgacik analizleri kullanilarak elde edilen
Oznitelikler birlikte kullanildiginda, siniflandirici editim basarisinin yaklasik olarak
ayni kaldigr gorulmastir. Tum Oznitelikler kullanildiginda, horlama tirlerinin
siniflandirma basarisin arttigi gézlemlenmistir. Ancak dksurme sesi i¢in hassasiyet
degeri dusuktur. Algoritma, bolut igerisinde oksurme sesi mevcut olmadiginda
Okslrme degil olarak siniflandirma yaparken, bdltt igerisinde 6kslirme sesi mevcut
oldugunda %50 hassasiyet ile siniflandirma yapmistir. Bunun nedeni, dksurme
sesinin bir nefes verme sesi olmasi ve tum frekans bdlgelerinde 06znitelik
icermesidir. Dubleks yliksek frekans horlama icin ve tripleks horlama icin POD
degeri dusuktur. Dubleks ylksek frekans horlamanin karakteristik olarak tripleks
horlamaya oldukga yakin bir yapiya sahip olmasindan dolayr bu degerler elde

edilmigtir.

Cizelge 5.3 Algoritma basarisi (Dalga formu ve dalgacik analizleri 6znitelikleri)

Sesin Turi Ozgiilliik Hassasiyet Dogruluk POD
Nefes Verme % 99.11 % 100 % 99.55 % 99.12
Basit Horlama % 97.87 % 83.78 % 95.55 % 88.57

Dubleks Dustk % 96.99 % 75.90 % 93.10 % 85.14
Frekans Horlama
Dubleks Yuksek % 97.00 % 80.00 % 96.44 % 48.00
Frekans Horlama
Oksiirme % 97.87 % 50 % 97.55 % 100
Ortalama % 97.58 % 80.50 % 96.44 % 81.25

Bir sonraki agsamada dubleks horlama tirleri birlestiriimis, dalga formu analizleri ve
dalgacik analizleri sonucunda elde edilen O&znitelikler birlikte kullanilarak
siniflandirma islemi gergeklestiriimistir. Boylelikle, dubleks ylksek frekans
horlamanin ve tripleks horlamanin benzer karakteristiginden kaynaklanan basari

dUsuslnin olmamasi hedeflenmigtir. Siniflandiricinin egitim asamasi, kullanilan
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parametreler ve egitimin basarisina ait “Classification Learner” uygulamasinin
ekran goruntust Ek 12'de sunulmustur. Ekteki sekilde SKO ve “A, B, C, D”
bdlgelerinde SDD uygulamasi sonucu elde edilen 6zniteliklerin kullanildigi ve
egitim dogrulugunun %96.7 oldugu goérulmektedir. Egitiimis siniflandirici test
edilmis ve test sonucunda elde edilen 6zgllliik, hassasiyet, dogruluk ve POD
degerleri Cizelge 5.4’te sunulmugtur. Dubleks horlama tirleri birlestirildiginde,

siniflandirici basarisinin bir miktar daha arttigi géralmustar.

Cizelge 5.4 Algoritma basarisi (Dubleks horlama turlerinin birlestirilmesi)

Sesin Turi Ozgiilliik Hassasiyet Dogruluk POD
Nefes Verme % 99.11 %100 % 99.55 % 99.12
Basit Horlama % 98.67 % 77.03 % 95.10 % 91.94

Dubleks Horlama % 95.73 % 89.80 % 94.43 % 85.44

Tripleks Horlama % 96.18 % 86.67 % 95.55 % 61.90
Oksiirme % 100 % 68.18 % 98.44 % 100
Ortalama % 97.92 % 84.86 % 96.61 % 83.03

Siniflandirma isleminin son asamasinda horlama turleri birlestiriimis, sadece nefes
verme, horlama ve Okslrme sesleri siniflandiriimistir. Dalga formu analizleri ve
dalgacik analizleri sonucunda elde edilen Oznitelikler birlikte kullanilarak
siniflandirma islemi gergeklestiriimistir. Siniflandiricinin egitim asamasi, kullanilan
parametreler ve egitimin basarisina ait “Classification Learner” uygulamasinin
ekran gorintisi Ek 13'te sunulmustur. Ekteki sekilde enerji, varyans, SKO, OF ve
‘A, B, C, D" bolgelerinde SDD uygulamasi sonucu elde edilen &zniteliklerin
kullanildigi  ve egitim dogrulugunun %100 oldugu goériimektedir. Egitilmis
siniflandirici test edilmis ve test sonucunda %100 oraninda o&zgulluk, hassasiyet,

dogruluk ve POD degerleri elde edilmistir.

49



6. TARTISMA VE ONERILER

Literatirde uyku esnasinda c¢ikan seslerin siniflandiriimasi ile ilgili olduk¢ca az
sayida calisma bulunmaktadir. Bu calismalarin blyuk bir ¢cogunlugu ses kaydi
icerisinden horlama tespiti Uzerine yogunlagsmistir. Horlama tespiti amaciyla
genellikle dalga formu analizleri yapilmis ve analiz sonuglarina gére siniflandirma
islemi gerceklestiriimigtir. Bu tez ¢alismasinda, literatirden farkli olarak nefes
vermenin, Oksurmenin ve 3 farkli horlama turanin yUksek dogruluk oraniyla
siniflandinimasi  hedeflenmigtir. Bu hedef dogrultusunda dalga formu
analizlerinden elde edilen Oznitelikler ile beraber, zaman — frekans 6znitelikleri de
siniflandirici egitiminde kullaniimistir. En ayirt edici 6zniteliklerin elde edilmesi
amaciyla, zaman — frekans analizinin en iyi sekilde gergeklestirilebilecegi SDD
yontemi tercih edilmistir. Elde edilen &znitelikler alti farkli ses tlrlnin
siniflandinimasinda kullaniimistir. Siniflandirici olarak DVM kullanilmig ve farkl bir
ses kaydi ile gergeklestirilen test isleminde siniflandirma dogruluk orani %96.44
olarak elde edilmistir. Ayrica, bu calismada geligtirilen algoritma, ses kaydi
uzerinden horlama tespiti yapacak sekilde tasarlanmistir ve horlama tespitini
%100 dogruluk orani ile gergeklestirmigtir. Bdylelikle, literatirdeki horlama tespiti
konusundaki bir ¢gok calismaya [13, 14, 16] gore ¢cok daha ylksek basari oranina
sahip olan ve c¢oklu siniflandirma iglemi gergeklestiren diger galismalardan [2, 6]
farkh olarak horlama tarlerini siniflandirabilen bir karar destek algoritmasi

gelistirilmigtir.

Geligtirilen ABF, butin bir ses kaydini, %100 basari orani ile her bir bolutte tek
cesit ses olacak sekilde bolutlere ayirmistir. Uyku esnasinda alinan bir ses
kaydinin hizli, efektif ve dogru sekilde bolutlere ayrilmasini saglayan yeni bir

yontem sunulmustur.

Bu tez caligmasinin gergeklestiriimesi igin, acgik erisimli herhangi bir uyku sesi
kaydi veri tabani bulunamamistir. internet ortaminda kisith miktarda bulunan agik
erisimli ses kayitlari ve kendi imkanlarimizla elde edilen ses kayitlari kullaniimistir.
Bu ses kayitlan farkh kigiler tarafindan, farkli kayit cihazlar ile elde edilmistir.
Ayrica, bu kayitlar belirli bir standart dahilinde elde edilmediginden dolayi, c¢esitli
gurdltuler icermektedir. Bu hususa ilaveten kayit mesafesinden kaynaklanan

kazang farkhliklari ortaya ¢gikmaktadir. Bu ¢galismada sunulan algoritma, alinan ses
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kayitlarinin  belirlenmis standartlar dahilinde elde edilmesi ile gelistirilebilir.
Boylelikle, Ozniteliklerin elde edilmesi esnasinda, gurultulerden ve kazang
farkhliklarindan kaynaklanan hatalarin énine gegilebilir. Ayrica, alinan ses
kayitlarinin skorlama islemi Li-Ang Lee 2012’nin gergeklestirdigi calisma baz
alinarak gergeklestirilmistir [22]. Skorlama igleminin uzman hekim tarafindan
gerceklestirilmesi ile hatali skorlama yapiimasinin 6niine gegilebilir. ileride
gerceklestirilebilecek bir caligmada, standardize edilmig ses kayitlari ile uyku sesi
veri tabani olusturulabilir. Bu veri tabaninda bulunan seslerin skorlama iglemi
uzman hekimler tarafindan gerceklestirilebilir. Boylelikle, gergeklestirilecek

¢alismalarin basar yluzdeleri dnemli 6l¢tde arttirilabilir.

Ulkemizde uyku esnasinda ¢ikan seslerin otomatik siniflandiriimasi konusunda
kisith sayida calisma mevcuttur. Ozellikle coklu siniflandirma islemi ile ilgili bir
calismaya rastlanilmamigtir. Bu c¢alismada sunulan yontemler ve geligtirilen
algoritma, ileride gerceklestirilecek galismalara isik tutacak niteliktedir. Sunulan
yontemler ve geligtirilen algoritma kullanilarak, PSG ile senkronize calisan ve
uzman doktora uyku esnasindaki sesler hakkinda fikir verebilecek karar destek
mekanizmasi iceren moduller tasarlanabilir. Hastanin kendi uyku ortaminda ses
kaydi almasini ve analiz etmesini saglayacak sistemler tasarlanabilir. Teknolojik

gelisimin en hizli oldugu cep telefonlari i¢in bu algoritma uyarlanabilir.

Sunulan karar destek mekanizmasinin en blyuk avantaji ise, tekrarlanabilirliliginin
ve basari yuzdesinin yiksek olmasidir. Boylelikle, bu algoritma uzman doktora
hem zaman kazandirabilir, hem de teshis koymasinda yardimci bir parametre
sunabilir. Ayrica, horlama turlerindeki frekans Ozelliklerinin titresen farkh
dokulardan ortaya ¢iktigi dusunuldiginde, ileride gerceklestirilecek ¢alismalar ile
titresen dokular kesin olarak tespit edilebilir. Bu ¢alismanin bu yonde gelistiriimesi

ile uzman doktorun uygun tedavi yontemine karar vermesi kolaylastirilabilir.
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EK 1 Literatiirdeki ABF 6rnegi [21].
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EK 3 Basit horlama igin elde edilen skalogram

Basit Horlama

02} .
0 el v
02 i

Genlik

04 : : '
0 02 04 06 08 1 12
Zaman (Saniye)
2000 - 8000 Hz icin Spektrogram <108
8000 1
0.8
" 6000 06 5
T 3
04 o
4000
02
2000 0
0 02 04 0.6 08 1 12
Saniye
1000 - 2000 Hz igin Spektrogram <108
2000 1
0.8
06 5
N
T 1500 g
04 @
0.2
1000 0
0 0.2 0.4 06 0.8 1 12
Saniye
500 - 1000 Hz igin Spektrogram <10°®
1000 1
0.8
. 800 06 5
! 8
04 o
600 0.2
0
0 02 04 06 08 1 12
Saniye
1 - 500 Hz igin Spektrogram
500
0.015
400
N 300 0.01
X
200
0.005
100
0
0 02 04 06 08 1 12
Saniye

Power



EK 4
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EK 5 Dubleks yuksek frekans horlama igin elde edilen skalogram

Dubleks Yiiksek Frekans Horlama
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EK 6

Genlik

Hz

Hz

Hz

Hz

Tripleks horlama igin elde edilen skalogram

Tripleks Horlama

0.2 7
O = -
02 7
0 02 04 06 08 1 12 14 16
Zaman (Saniye)
2000 - 8000 Hz igin Spektrogram
8000
6000
4000
2000
0 02 04 06 08 1 12 14 16
Saniye
1000 - 2000 Hz igin Spektrogram
2000
1500
1000
0 02 04 06 08 1 12 14 16
Saniye
500 - 1000 Hz igin Spektrogram
1000
800
600
0 02 04 06 08 1 12 14 16
Saniye
1 - 500 Hz igin Spektrogram
500
400
300
200
100
0 02 04 06 08 1 12 14 16
Saniye

<107

Power



EK 7 Nefes verme sesi igin elde edilen skalogram

Nefes Verme

0.05

Genlik

‘0 .05 1 1 ] ! 1 1 1
0.1 02 03 04 05 0.6 0.7 08 0.9 1

Zaman (Saniye)
2000 - 8000 Hz igin Spektrogram <107

8000
6000
4000
2000

0 0.1 02 03 04 05 0.6 0.7 08 0.9 1

o

Hz
- NN oW
() w
Power

-h

Saniye
1000 - 2000 Hz igin Spektrogram

2000
2
N -
L 1500 z
i a
05
1000
0 01 02 0.3 04 05 0.6 07 08 09 1
Saniye
500 - 1000 Hz igin Spektrogram 107
1000
8
800 R 5
N
T 4 B
600 2
0 01 02 0.3 04 05 0.6 0.7 08 09 1
Saniye
1 - 500 Hz igin Spektrogram <107
500 8
400 6
300 ©
N
= 4
200 =
100 :
0
0 01 02 0.3 04 05 0.6 0.7 0.8 09 1
Saniye

63



EK 8 Oksiirme sesi igin elde edilen skalogram
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