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Temporomandibular Eklem (TME) alt ¢ene kemigi (mandibula) kondil ile temporal kemikteki
mandibularfossa arasinda meydana gelen bir eklemdir. TME ¢ok karmasik hareketler yapabilme
kabiliyetine sahiptir. Bu eklemde meydana gelen her tiirlii bozukluga Temporomandibular Bozukluk
(TMB) denir. TMB oldukga yaygin bir rahatsizlik olup genel niifusun %75 inde gorilmektedir. TMB
teshisinin klasik yontemlerinden biri hekimin hasta bireyin klinik muayenesi esnasinda eklem seslerinin
steteskop vasitastyla dinlemesidir. Bu sesler; krepitasyon, kliking ve popping olarak ii¢ sinifa ayrilmistir.
Bu ¢aligmada yapay zeka yontemleriyle TME seslerini isleyerek saglikli ve hasta olarak siniflandiran bir
yontem gelistirilmistir. Ilk asamada seslerin kayd: igin girisimsel olmayan (non-invasive) bir cihaz
tasarlanmig ve hasta ve saglikli bireylere ait sesler kaydedilmistir. Seslerin giiriiltiiden arindirilmasi ve
bilgi icermeyen bdliimlerin atilmasi igin ses verilerine sayisal sinyal isleme uygulanmig ve daha sonra her
bir veriye ait 100 adet frekans tabanli 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Bu veriler Yapay Sinir Ag1 (YSA) ile
simiflandirilnis ve %78 civarinda basar1 oram elde edilmistir. Tkinci asamada ses veri dizisinden istatiksel
veriler ¢ikartilmistir. Bu 6zellikler kullanilarak YSA ile siniflandirma yapilmis ve %87-89 civarinda
ortalama bir basar1 elde edilmistir. Uglincii asamada ise derin 6grenme yontemi kullanilarak siiflandirma
yapilmistir. Secilen verilere bir bant gegiren filtre uygulanmis, herhangi bir bilgi tasimayan yiiksek
frekans bant araliklart Ornekleme frekans: disiirtilerek atilmistir. Derin 6grenme aglarinin resim
smiflamadaki basaris1 bilindiginden iglenen veriler kisa zamanli Fourier doniisiimii tabanli spektrogram
resim verilerine gevrilmistir. Bu resim verilerine derin 6grenme algoritmast uygulanmigtir. Parametre ve
ag yapisi ayarlar1 yapilarak agin tutarliligi arttirtlmistir. Derin dgrenme aginin siniflandirma basarisi
tutarli olarak %90’nin {izerine ¢ikarilmistir. Sonuglar karsilagtirildiginda derin 6grenmeye dayali
smiflandirma yonteminin 6nceki iki yonteme gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, frekans tabanli 6zellik ¢ikarma, istatistiksel tabanh 6zellik
¢ikarma, sayisal sinyal isleme, temporomandibular eklem, temporomandibular eklem bozuklugu, yapay
sinir aglari
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Tempromandibular Joint (TMJ) is the joint between lower jaw bone (mandible) condyle and
mandibular fossa of temporal bone. TMJ has ability to perform complex movements. Any health problem
arising from TMJ is called Temporomandibular Joint Disorder (TMD). TMD is a frequent health problem
and %75 of the population may suffer from some degree of TMD. One of the classical diagnose method
of TMD s listening TMJ sound during the clinical examination of the patient by the dentist using a
stethescope. TMD sound are grouped into three main categories known as crepitation, clicking and
popping. In this study, a method is developed to classify the TMJ sounds as healthy and not-healthy by
using artificial intelligience techniques. First a non-invasive device is designed and TMJ sounds of
healthy and non-healthy people are recorded. In first phase, to remove noise and insignificant parts digital
signal processing is applied to sound data and then 100 frequency based features are extracted from each
data set. Data is classified by an Artificial Neural Network (ANN) and a success rate of around 78% is
obtained. In second phase, statistical features are extracted from sound data set. Extracted features are
used to classify the sound data set by means of ANN. A success rate of around %87 to 89 is obtained. In
the third phase deep learning methods are used for classification. A band pass filter is applied to chosen
data and insignificant parts of the higher frequency parts are removed by decreasing sampling rate.
Known success of deep learning methods classifying picture data direct the transforming of sound data to
spectrogram picture data by using Short Time Fourier Transform. Deep learning algorithms are applied to
picture data. Parameter and network structure adjustments are made to increase the network consistency.
The success rate of deep learning algorithm is regularly increased over 90%. If the results are compared,
it is observed that classification method based on deep learning is more successful then previous two
methods.

Keywords: artificial neural networks, deep learning, digital signal processing, frequency based
feature extraction, statistical based feature extraction, temporomandibular joint, temporomandibular joint
disorder,
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

Hz: Hertz, frekans birimi, 1 saniyedeki tekrar sayisi.
KHz: KiloHertz= 10° Hz

sn: Saniye

msn: milisaniye= 10 sn

Kisaltmalar

AGF: Algak Gegiren Filtre

AVR: Aort Valv Replasmani

BGF: Bant Gegiren Filtre

CNN: Convolutionsl Neural Networks, Evrisimsel/Konvoliisyon Sinir Aglari
DFT: Discreate Fourier Transform, Ayrik Fourier Dontisiimii

DSP: Digital Signal Processing, Sayisal Sinyal Isleme

ESA: Evrisimsel/Konvoliisyon Sinir Aglari

FFT: Fast Fourier Transform, Hzil1 Fourier Dontistimii

HMM: Hidden Markov Models, Sakli Markov Modelleri

MR: Manyetik Rezonans

MVR: Mitral Valv Replasmani

RID: Reduced Interference Distribution, Azaltilmis Enterferans/Karisim Dagilimi
TMB: Temporomandibular Bozukluk

TME: Temporomandibular EKlem

TMD: Temporomandibular Disorder, Temporomandibular Eklem Bozuklugu
TMJ: Temporomandibular Joint, Temporomandibular Eklem

YSA: Yapay Sinir Aglari

SNR: Signal to Noise Ratio, Sinyal Giiriiltii Oran1

SVM: Support Vector Machines, Destek Vektor Makineleri

RGB: Red-Green-Blue, Kirmizi Yesil Mavi ana renkler



1. GIRIS

Temporomandibular eklem (TME) alt ¢ene kemigindeki (mandibula) kondil ile
temporal kemikteki mandibular fossa arasinda meydana gelen bir eklemdir. Bu iki
kemik arasinda artikuler disk vardir. Bu nedenle TME ¢ok karmagik hareketler
yapabilme kabiliyetine sahiptir. TME’de meydana gelen her tirli bozukluga
Temperomandibular Bozukluk (Temporomandibular Disorder) denir. Sekil 1.1’de TME

yapis1 ve bozukluklarinin grafiksel bir gésterimi vardir.

TEMPOROMANDIBULAR EKLEM BOZUKLUKLARI

NORMAL TEMPOROMANDIBULAR ALAKALI
EKLEMIN KESIT GORUNTUSU KASLAR

[ ]
ILERI AN TERIOR D.iSK KAYMALART ACIK _P(_)H'SYON'DA
CENE KEMIGININ ILERI VE ASAGI KONDILIN NORMAL

HAREKETINi ENGELLER. YERLESIMI

ACMA HAREKETI SIRASINDA MANDIBULANIN ENGELLENME MEKANIZMASI

Sekil 1.1 Temporomandibular eklem ve eklem bozuklugu mekanizmasi.

1.1. TMB Probleminin Onemi, Yayginlig ve Semptomlari

TME ve ilgili bozukluklar genel popiilasyonda oldukca yaygindir. Aragtirmalara
gore TME rahatsizlig1 %75 oraninda yayginlik gosterirken, popiildsyonun en az %33’
TME bozukluk semptomlarindan birini gostermektedir (Mc Neil 1993; Okeson 1985).

Bu oran iilkemizde de ¢ok farkli olmayip, Ozan ve ark. (2007) *nin arastirmalarina gore



daha da fazladir. Hastaligin semptomlarinin basinda gelen agri sikayeti cogu zaman
yanstyan agrilar seklinde goriilebilir. Hastanin yanlis algilamasindan kaynaklanan basg
agrilar1 (genellikle migreni andiran), kulak agrilar1 ve gozlerde agn ile karistirilabilir.
Agrilara ilaveten agzin agilmasi veya kapatilmasi esnasinda ses, ¢ene hareketlerinde
kisitlanmast ve c¢enenin yana dogru kaymalari (deviasyon ve defleksiyon) diger
semptomlar arasindadir. Agrilara ilaveten agzimizi agtiginizda veya kapadigimizda
tiklama veya citlama sesi, esneme, agzinizi genis bir sekilde agma veya c¢igneme
esnasinda agri, “takilan”, “kilitlenen” cene, c¢ene kaslarinda hassasiyet, iist ve alt
dislerimizin birlesme seklinde ani degisiklik vs. diger semptomlar arasinda sayilabilir

(Mc Neil 1993).

1.2. TMB Semptomplari ve Eklem Sesleri Siniflandirmasi

Temporomandibular eklem (TME) bozukluklari popiilasyonun yaklagik
%75’inde goriilen yaygin bir rahatsizliktir. Bu rahatsizligin sebebi ¢ogu zaman net
olarak tespit edilemez. Hastaligin semptomlar1 arasinda kulak agrisi, géz agrisi ve
migren agris1 seklinde yansiyan agrilar, konusma ve ¢igneme esansinda gelen eklem
sesleri, g¢ene hareketlerinin kisitlanmast ve c¢enede ortaya c¢ikan deviasyon ve
defleksiyon kaymalari sayilabilir. Yine rahatsizhigin belirlenmesinde hekimin klinik
olarak eklem muayenesinde eklemdeki seslerin tespiti TME rahatsizliginin
belirlenmesinde 6nemli bir bulgudur. Eklemde goriilen sesler krepitasyon, kliking veya
poping kliking seklinde olabilir. Ancak hekimin bu sesleri tam teshis edememesi ya da

ortamdaki baska sesler ile karistirmas1 miimkiin olabilmektedir.

1.3. Tezin Amac ve Onemi

TME rahatsizliklarinda ortaya ¢ikan semptomlar arasinda yer alan agri, eklem
sesi, eklemde kisithilik ve ¢enenin deviasyonu ya da defleksiyonu hekimin rahatsizligi
tespit etmesindeki 6nemli bulgulardir. Klinikteki muayene sonucunda tespit edilen bu
bulgular TME’in radyografik goriintiileri hastaligin tespitinde hekime yardimcidir.
Ancak TME’in ve Ozellikle de diskin goriintiisii ve yapilarda meydana gelen
deformasyonlar her radyolojik goriintiilerde net olarak goriilmez. Bu konuda manyetik
rezonans (MR) goriintiileri eklemin net olarak gériilmesine yardime1 olurlar. Ancak MR

yontemi pahalidir ve zaman alic1 bir yontemdir. Ulasilmasi her bolgede kisa zamanda



miimkiin olmayabilir.Bu ¢alisma TME seslerinden elde edilen ham verileri kullanarak
bir kiginin TMD hastast olup olmadigini arastirmay1 ve belirlemeyi amaglamistir. Ses
tabanli simiflandirma, oOzellikle tibbi teshislerde olmak iizere pek c¢ok alanda
kullanilmaktadir. Hasta viicudundan gelen sesleri dinlemek pek ¢ok tibbi alanda ana
teshis metodu olarak yer alir. Ancak sesleri dinleyerek dogru tan1 koymak pek c¢ok kez
tecriibeli kulaklara ihtiya¢ duyar. Sonug olarak bu ¢alisma, en azindan, tibbi personele
hastaliklar1 teshis ederken yardimci olmay1 hedeflemektedir.

TME rahatsizliginin teshisinde ses siniflandirmalar1 yapilmis ve literatiirde
bununla ilgili baz1 sinyal isleme ve yapay zeka teknikleri kullanilmistir. Bu arastirmada
bu tekniklere ilaveten farkli ses sinyali isleme yontemleri ve yapay zeka teknikleri
kullanarak TME rahatsizlik derecesi simiflandirmalar1 yapilmaya calisilmistir. En
onemli katkilardan biri ise literetiirde pek rastlanmayan derin Ogrenme tabanli
konvoliisyon aglariin TME ses verilerinin siniflandirilmast ve hastalik teshisinde
kullanilmasidir.

Bunun i¢in ilk basta TME seslerini klinik ortamda kaydetmek i¢in bir cihaz
gelistirilmis, birgok hastadan ve saglam goniilliilerden dl¢iimler alinmistir. Daha sonra
bu ol¢iimleri siniflandiracak sinyal isleme ve yapay zeka algoritmalar: kullanilmistir.
Elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.

Sonug olarak sinyal isleme ve yapay zeka algoritmalari kullanarak ve insan
kulaginin duyma sinirinin digindaki frekans bilesenlerini ya da insan kulaginin fark
edemeyecegi ses degisikliklerini algilayarak hastaligin teshisi saglanmistir. Eklem
seslerinin net olarak kaydedilmesi tasarlanan cihaz sayesinde miimkiin olmustur.
[laveten cihazla birlikte bir &lgiim algoritmasi gelistirilmis ve verilerin bilgisayara
kaydedilmesi amaciyla kullanilmistir. Bu arastirma sonuglartyla birlikte hastaligin
tedavisi esnasinda uygulanan tedavi yontemlerinin (ilag tedavisi ve/veya splint
uygulamasi) etkinligi konusunda hekime fikir verilebilecektir. Ayrica ileride tedavi
esnasinda TME bozuklugundaki 6nemli semptomlar arasinda yer alan eklemde duyulan
seslerdeki azalmanin tespit edilebilme imkani olacaktir. Sistemin en onemli 6zelligi
Olglim yapimin1 genellemesi yliziinden {izerinde yazilimsal birgok ayarlamanin
yapilmasina izin vermektedir. Bu durum, sistemin ileri versiyonlarinin yazilimsal olarak
gerceklestirilmesine izin verecektir. Ornek olarak sistem yalnizca TME temel aliarak
gelistirilmesine ragmen, teknolojisi benzer eklem rahatsizlarinda da kullanilabilecek
sekilde uyarlanabilecek temel bilimsel alt yapiy1 olusturacaktir. Bu ¢alisma ilerisi i¢in

gomiilii sisteme aktarilabilecek ve/veya bilgisayara direk baglanabilecek basit bir yapiya



dondistiirtilebilirse yaygin olarak muayenehanelerde hekime yardimer bir arag¢ olarak

kullanilabilir.

1.4. Tezin Organizasyonu

Bu Tez ¢aligmasinin ana hatlar1 asagida 6zetlenmistir.

Birinci bolim tezin giris bolimiidiir. Bu bolime TME’in fizyolojik yapisi
hakkinda kisa bir 6zet yapilarak baslanmistir. TME nedir, islevi, yapis1 ve ortaya ¢ikan
TMD’nin tanimi yapilmigtir. TMD probleminin sebepleri, teshisi, semptomlar1 gibi
konular burada kisaca anlatilmistir. TMD ¢esitlerinden, eklemin steteskop ile
dinlenmesi esnasinda ortaya cikan seslerin simiflandirilmasi ve rahatsizlikla olan
baglantilar1 agiklanmistir. Bu boéliimde yine tezin 6nemi ve amaci anlatilmistir ve tez
organizasyonun bir 6zeti de eklenmistir.

Ikinci boliimde literatiirde yer almis galismalara ait bir kaynak taramasi yer
almaktadir. Bu literatiir 6zetinde konu ile dogrudan alakali ¢aligmalarin yani sira tez
slireci esnasinda yapilan tercih, tasarim, gelistirme siireglerini dolayli olarak etkileyen
ve ilgilendiren calismalarda yer almistir. S6z konusu yapilan g¢alismalar TME ve
yayginligi, frekans tabanli smiflandirma, istatistiksel tabanli smiflandirma ve derin
O0grenme tabanli siniflandirma olarak dort alt baslikta incelenmistir.

Uciincii boliim ise materyal ve yonteme ayrilmustir. Bir giris boliimiiniin
ardindan TME seslerinin kaydedilmesi i¢in gelistirilen cihaz tanitilmistir. Bu cihazin
tasarim asamalarindan bahsedilmistir. Ozellikle cihazin miidahalesiz yani non-invasive
olmasi gerektigine vurgu yapilmistir. Cihazin teknik 6zellikleri ve gereksinimleri ve
cihazin ses kaydi yapabilmesi i¢in gelistirilen yazilimin 6zeliklerinden bahsedilmistir.
Takip eden bolimde kaydedilen seslerin simiflandirilmasi igin gerekli teknik ve
uygulamalarin 6zetleri ve uygulama bigimleri anlatilmistir. Bir zamanda 6rneklenmis
sinyalin frekans bilesenlerinin elde edilmesi, Ayrik Fourier Doniisiimii ve Hizl1 Fourier
Doniistimii, zaman frekans donilistimii ve spektrogram kavramlar1 agiklanmistir. Bir
dizinin istatistiksel Ozelliklerinin genel ve kisa bir Ozeti verilmistir. Yapay sinir
aglarinin bir 6zeti bu boliime ilave edilmistir. Bu bdliimiin en son konusu derin
O0grenmedir. Burada derin Ogrenme konusu genis bir sekilde Ozetlenmis ve derin
ogrenme siireclerinin verilerin siniflandirilmasinda kullanilabilecegi anlatilmistir.

Dérdiincii béliimde sonuglar sunulmus ve yorumlanmistir. Ik kisimda frekans

tabanl 6zellik ¢ikarimina dayanan YSA smiflandirmasi incelenmistir. Cikan sonuglar



rapor edilmis ve yorum yapilmistir. ikinci kisimda istatiksel 6zellik ¢ikarimi ve YSA
smiflandirmasi1  incelenmis, raporlanmis ve yorumlanmistir. Son kisimda ise
spektrogram ¢ikarim siirecine dayali derin 6grenme aglar1 tartisilmistir. Ortaya ¢ikan
sonuglar raporlanmis ve yorumlanmustir.

Besinci boliimde ise sonuglarin genis bir tartismasi ve yorumu bulunmaktadir.
fleri calismalar icin &neriler de bu béliimde yer almaktadir. Bu béliimii takiben

referanslar ve ekler boliimii yer almaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Genel TMB ve Hastaligin Popiilasyonda Goriilme Sikhigi

Editorliigii Charles McNeil tarafindan yapilan ve The American Academy of
Orofacial Pain grubunun yayinladigr “Temporomandibular Disorders, Guidelines for
Classification, Assessment and Management” (McNeil 1993) adli kitap konunun temel
fizyolojik kapsami hakkindadir. Orofacial pain, agiz ve yiizle ilgili agrilar anlamindadir.
Genel anlamda TME bozukluklar1 {izerinedir. TME bozuklugunun tanimi, tani tarihi,
kas ve anatomisi, epidemiyolojisi, etiyolojisi, teshis siniflandirmasi, degerlendirmesi ve
yOnetimi {izerine hazirlanmis oldukga ayrintili bir bagvuru ve referans kitabidir.

Ozan ve ark. (2007) ise Tiirk popiilasyonundaki TME bozukluk hastalarinin
yayginligini incelemis ve arastirmislardir. TME bozukluklartyla alakali olarak 15 ila 72
yas aras1 792 Tiirk i¢in TME semptomlar1 ve isaretlerini degerlendirilmistir. Onceki
calismalara benzer olarak anket ve fiziki muayene ile veriler toplanmistir. En 6nemli
sonuglarindan birisi TME bozukluklarinin kadin niifusunda erkek niifusuna oranla daha
yaygin oldugudur. Genel olarak Tiirk niifusundaki TME rahatsizlik oraninin digerlerine

gore daha fazla oldugu goriilmistiir.

2.2. Frekans Analizine Dayanan Simiflandirma Calismalar

Konunun en temel yaynlarindan biri Wildmalm ve ark.(1996a) ¢alismasidir. Bu
calismada yazarlar TME eklem tiklama ve ¢itirdama seslerinin fiziksel biiytikliiklerinin
aragtirmasini yapmislardir. Bu bilgi dogal olarak tasarlanacak ve kullanilacak sayisal
sistemler i¢in onemlidir. Yapilan arastirma ilk once 51 hasta ve 9 saglam kisi lizerinde
44100Hz ornekleme frekansinda yapilmistir. Tiklama seslerinin bir tipi 2 ila 20 ms
siireye sahiptir. Diger bir tipi ise Ims den bile az olup genel olarak 0-2ms arasinda
degismektedir. Eger oOrnekleme frekansi 3000 Hzden diisiikse sinyalin ayrmtilart
kaybolmaktadir. Bu iki tipin karakteristikleri de farklidir. Kisa siireli olan tipi genelde
cok yiiksek bir perdeye sahiptir. Uzun siireli olan daha diisiik bir perdeye sahiptir.
Citirdama sesleri ise bir dizi kisa siireli seslerden (10ms den az) olusmaktadir. Sonug

olarak mikrofon bant araligi en az 20Hz ila 20KHz arasinda ve 3000Hzden ¢ok yiiksek



bir frekansta ornekleme yapilmalidir. Ornekleme hizi tercihen 10KHz iizerinde
olmalidir.

Wildmalm ve ark.(1996b) diger bir ¢alismalarinda 98 hastanin TME ses
kayitlarini alarak stetoskop, hasta miilakati yontemi ile karsilastirmistir. Yeni gelistirilen
yer ve enerji tepe sayisina bagli karisimi azaltilmig dagilim metoduyla (Reduced
Interference Distribution - RID) 5 tip sinyal ayrimi yapmuslar ve RID1 ile RID5
seklinde siniflandirilmislardir. RID 1-3 tipi zamanda birbirine yakin birka¢ enerji
yiikselmesinden olusurken RID 4-5 ise tipik ¢itirdama sesi olup zamanda birbirine yakin
20 — 300ms siiren bir¢ok enerji yiikselmesinden olusmaktadir. Sonug¢ olarak TME ses
dalga siniflandirilmasi RID’sinin gozlenmesinin dinlenmesine oranla daha detayli bir
siiflandirma yapmaya olanak saglamaktadir. Boylece RID siniflandirma metodu farkl
patolojileri gosterme agisindan kullanilabilecek bir sistem olarak kullanilabilir.

Zheng ve ark.(1999) Motor Birim Aksiyon Potansiyeli ve TME sesleri gibi
duragan olmayan sinyallerin zaman frekans analizlerini yeni bir yontem kullanarak
yapmiglardir. Bu dagilimin diger zaman-frekans teknikleri ile karsilastirildiginda daha
kesin oldugu ve daha fazla bilgi verdigi goriilmiistiir. Teknik Azaltilmis Karigim
Dagilimi (Reduced Interference Distribution - RID) olarak adlandirilmistir.

Sano ve ark. (1999) TME rahatsizlig1 olan hastalarda en sik kullanilan tanilama
isareti olan TME seslerinin genellikle hasta olmayan kisilerde de goriilmekte olduguna
dikkat ¢eker. Bu sekliyle ses kayd1 ancak saglikli ve hasta bireylerin TME seslerinde bir
farklilik olmas1 durumunda ise yarayacaktir. TME seslerinin genlik ve gii¢ spektrumu,
semptomlar1 olan ve olmayan hastalarda kaydedilerek karsilastirilmistir. Hasta
bireylerde sesler daha yiiksek bir genlige sahiptir. Seslerin 6nemli bir bolimii 2KHz ila
3KHz arasina diismektedir. Bu sekliyle TME sesleri miimkiin bir teshis isareti olarak
calisilmaya devam edilecektir. TME ses kaydinin bant genisligi en az 3KHz olmalidir.

Niedzwiecki (2000), “Identification of Time Varying Processes” adli referans
kitabinda zaman serilerinin siniflandirilmasi ve modellemesi iizerine calismistir. Bu
kitabin Modelleme Esaslari, Duragan Olmayan Siireglerin Modellenmesi, Siire¢
Parcalama, Agirlikli En Kiigiik Kareler, En Kiiciik Ortalama Kareler, Taban
Fonksiyonlari, Kalman Filtreleri gibi konular1 igeren alt boliimleriyle modelleme ve
siniflandirmanin teorik arka plani {izerine ayrmtili bir sunum yapmaktadir. {laveten bazi
pratik problemler ¢oziimlerini uygulamali olarak gostermistir.

Djurdjanovic ve ark. (2000) TME’den kaynaklanan tiklama ve ¢itirdama sesleri

cogu zaman patoloji belirtigini not etmistir. Bunlarin RID zaman-frekans dagilimi



tanisal bir degere sahiptir. Gorsel inceleme hatalara yol agabildiginden seslerin otomatik
olarak taninmasi Onem kazanmistir. Caligmanin amaci TME sesleri i¢in optimal
isleyebilecek ve Oriintii tanima teknikleri bulmaktir. Otomatik analiz 6ncekilerin benzer
bir sonucunu ortaya ¢ikarmistir. Skala degismezligi atildiginda ¢ok daha iyi sonuglar
alindig1 gorillmiistiir.

Akan ve Bagsar Unsal (2000) evrimsel spektrum tabanli TME seslerinin zaman
frekans analizi ve smiflandirmasini yapmistir. Calismada bir akselerometre ile TME
titresimleri ¢ene agma veya kapama siirecinde kaydedilmistir. Dort farkli tip sinyal
simiflandirilmistir. TME seslerini siiflandirmak igin ortak zaman-frekans momentlerini
ve sinir aglarini kullanan bir metot sunmuslardir.

Akan ve ark.(2006) TME sesleri ile dis birlesmesi rahatsizliklar1 arasinda bir
iliski olup olmadigini aragtirmiglardir. Bir akselerometre ile TME titresimleri cene agma
veya kapama siirecinde kaydedilmistir. Sinyal ayrik evrimsel doniigiim (Discrete
Evolutionary Transform) yontemi ile analiz edilmistir. Sinyaller tedavinin farkli
asamalarinda kaydedilmis ve sonuglar tartigilmistir.

Took ve ark.(2006) kesin kaynak yeri tespit edilememis TME seslerinin
ayristirilmasi i¢in bir filtreleme yaklagimi Onermislerdir. FastICA algoritmasi ismi
verilen algoritmanin bir uzantis1 olarak hazirlanmis yazilim ile altta yatan iki kaynagin
kiirtosis farkliligindan yola ¢ikarak karigim matrisinin elde edilmesi dolayisiyla kaynak
ayriminin gergeklestirilmesi saglanmistir. Yazarlar burada FastICA algoritmasinin nasil
kaynaklar1 ayirdigini géstermisler ve bunu TME seslerini ayrismasinda kullanmiglardir.

Ghodsi ve ark. (2008) tekli spektrum analiz tabanli yeni bir yontem sunmustur.
Bu metotta birgok denek yiizlerine hareket veri isaretleyicileri konularak izlenmis ve
analiz edilmistir. TME rahatsizlig1 olan ve olmayan deneklerin verileri sinyal bilesenleri
ve orijinal zaman serileri incelenerek giiriiltii ayrilmistir. Sonuglar hem simiilasyon hem
de gergek verilerde etkin oldugu goriilmiistiir.

Took ve ark. (2008) TME’inde ortaya c¢ikan seslerin kaynaklarinin ayirt
edilebilmesi i¢in o6zellikle klik sesleri lizerine yogunlagmislardir. Burada kaydedilen
sinyallerin bir tanesi bozuk TME’den biri ise saglam TME’den geldigi varsayilmstir.
TME sinyallerinin istatistiksel duragan olmama 06zelliginden faydalanan bir zaman-
frekans yaklagimi olan bozulmus ayristirma kestirim teknigi (Degenerate Unmixing
Estimation Technique, DUET) algoritmast sayesinde ayristirma gerceklestirilmistir.
DUET algoritmast birbirine yakin iki sensor gerektirdiginden zaman gecikmesi

problemi ortaya ¢ikmistir. Dolayisiyla zaman gecikmesi probleminin iistesinden gelmek



gerekmigtir. Burada DUET bir eklenti ile gelistirilmis ve konvoliisyonsal Infomax
algoritmasindan da daha iyi performans sergiledigi goriilmiistiir. Sonugta klik sesi
iireten TME sesi saglikli TME sesinden belirgin bir sekilde ayirt edilebilmistir. Ayrica
otomatik olarak kaynak lokalizasyonu da ger¢eklestirmistir.

Kim ve ark. (2009) tekli deger ayrisimi (Singular Value Decomposition)
kullanarak giiriiltii temizleme (denoising), ve dinamik zaman egme (Dynamic Time
Warping) kullanarak pargalama yapmislar, saglam ve hasarli insan diz ekleminden elde
edilen veriler arasindaki farkliligi tespit etmislerdir. Sonug olarak ortalama %91.4+1.7
siiflandirma basarisi elde edilmistir.

Oldukga sik goriilen bir rahatsizlik olan temporomandibular eklem bozukluguna
tan1 koymada en yaygin metotlardan biri de eklem seslerinin stetoskop ile
dinlenmesidir. Dagar ve ark.(2014) geleneksel stetoskoplari, temporomandibular eklem
seslerini daha net alabilecek sekilde modifiye etmis ve eklem seslerini kaydedip dijital
ortamda analiz etmek igin bu stetoskoba uygun bir yazilim gelistirmislerdir. Modifiye
edilmis stetoskop ile hastalar agizlarin1 agip kaparken temporomandibular eklem sesleri
dinlenmektedir. Yazilim dinlenen sesi, bir ses dalgas1 grafigi olarak kaydeder ve bu
grafikten spektrum analiz ve ses uzunlugu grafiklerini ¢ikartir. Bu sekilde yazilim ile
birlikte kullanilan cihaz hastalardan, herhangi bir rahatsizliga sebebiyet vermeden daha
net ses kayitlar1 alinmasina olanak saglayarak, TME hastaliklarina tan1 konulmasina

yardimci olur.

2.3. Istatistik Ozellik Cikarimina Dayah Simflandirma Calismalar

Wold ve ark.(1996) sesleri algisal ve akustik Ozelliklerine indirgeyen bir ses
analiz, arama ve siiflandirma motoru gelistirmislerdir. S6zii edilen motor kullanicilarin
seslerin bir veya daha fazla o6zelliklerini kullanarak aramalarini1 veya bir referans sesi
secerek veya yiikleyerek motora bu seslere benzer veya benzemez olanlarin bulunmasini
saglar.

Altunkaya ve ark.(2010a) dogal kalp kapaklar1 yerine ameliyatla takilan
mekanik kalp kapaklarinin durumunu, kalp kapaklarindan alinan ses kayitlari ile analiz
etmiglerdir. Bu amagla AVR ve MVR operasyonu gecirmis hastalardan alinan kalp
seslerinin S1 ve S2 bilesenleri EKG yardimi ile se¢ilmis daha sonra giic spektrum
yogunluklart AR yontemi ile bulunmustur. Daha sonra sonuglardan alti farkli 6zellik

cikarilmistir. Mitral odak ve aort odagi olmak iizere iki farkli odaktan alinan kayitlar
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istatistiksel olarak karsilastirilmis, mitral odak kayitlarinin S1ve S2 sesleri, aort odak
kayitlarinin S1 ve S2 sesleri ve son olarak da MVR ve AVR’li hastalarin ayni
odagindan alinan seslerin aralarindaki farkliliklar ortaya konmustur.

Altunkaya ve ark. (2010b) mekanik kalp kapaklarinda tromboz olusumuna tani
koymak i¢in, kalp ses kayitlarindan elde edilen istatistiksel 6zelliklerin kullanilmasini
onermiglerdir. Veri olarak diizgiin ¢alisan mekanik kalp kapagi olan bes hastadan ve
mekanik kalp kapagi trombozu olan bir hastadan, tedavi dncesi ve sonrasi kaydedilen
kalp sesleri kullanilmistir. Kalp seslerinin S1 ve S2 bilesenleri EKG ile bulunmus ve bu
ses bilesenleri icin egrilik (skewness) ve basiklik (kurtosis) istatistiksel Ozellikleri
¢ikartlmistir. Tromboz tedavi Oncesi ve sonrasi trombozlu kalp kapagi seslerini
karsilastirmak icin bagimli t-testi, normal kalp kapag sesleri ile trombozlu kalp kapagi
seslerini karsilastirmak i¢in ise bagimsiz t-testi kullanilmis, sonug olarak S1 bileseninin
egrilik 6zelliginin diizglin ¢alistig1 ve problemli kalp kapagini ayirt etmede iyi sonuglar
verdigi gorilmistiir.

Arka plan sesleri, konusma sinyallerinin kalitesini diisiiren ve anlasilabilirligini
bozan seslerdir ve konusmayi dogru tanimlamak i¢in giiriiltiilii sinyallerin etkisini
ortadan kaldirmak veya azaltmak Onemlidir. Giirtltilii sinyalleri siiflandirirken,
sinyallerde giiriiltiiniin yerini tespit etmek ic¢in ¢esitli istatistiksel Ozelliklerden
yararlanilir. Prabhavathi ve Ravikumar (2014), giiriiltii iceren konugma sinyallerinin,
ortalama, varyans, Kko-varyans oOzelliklerini karsilastirmiglardir.  Otokorelasyon
fonksiyonu kullanarak giiriiltiilerin sabit sinyaller olup olmadigini tespit etmislerdir.
Farkli yas araliginda ve cinsiyetteki kisilerin konusma kayitlarina dort farkli giiriiltii
cesidi ekleyerek olusturulan verilerin icerdigi giiriiltii sinyallerini siniflandirmiglar ve

ses sinyallerindeki sinyal/gliriiltii oran1 (SNR) bularak karsilastirmislardir.

2.4. Derin Ogrenmeye Dayali Stmflandirma Cahsmalari

Salaomon ve Bello (2015) c¢alismasinda kentsel sesleri siniflandirirken 6zellik
cikarma asamasinda mel-spektogram ve dontigimii  kullanilmasinin  sonuglarinm
karsilastirarak analiz etmislerdir. Verilerden, mel-spektogram parcalar1 ve sacgilma
dontistimii gerceveleri elde edildikten sonra, kiiresel k-means kiimeleme algoritmasi
kullanilarak o6zellikler ¢ikarmislardir. Mel-spektrogram i¢in rastgele orman, sagilma

doniistimii i¢in ise destek vektor makinesi siniflanricilart kullanilarak, iki temsil
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modelinin siniflandirma basarist karsilastirilmis ve sagilma dagilimi kullanilarak
¢ikarilan 6zelliklerin daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

McLoughlin ve ark. (2015) ger¢ek diinya seslerinin taninmasi {izerine
caligmiglardir. Yazarlar, spektogram tabanli, isitsel goriintii analizi kullanarak 6zellik
cikarma ile derin sinir aglart siiflandiricilart kullanarak bir ses tanima yontemi
onermislerdir. Veri olarak RWCP’den alinan, her biri 80 kayit i¢eren 50 siniflik bir veri
seti kullanilmistir. Onerilen metodun performansini analiz etmek icin ilk olarak Google-
SAI sistemindeki gibi SAI oOzellikleri kullanilarak destek vektor makineleri ile
smiflandirma yapilmistir. Bu modele en uygun parametreler bulunduktan sonra
simiflandirict derin sinir aglar1 ile degistirilerek tekrar test edilmistir. Son olarak da
spektogram tabanli SIF 6zellikleri kullanilarak derin sinir aglart siniflandiricist egitilmis
ve test sonuglari degerlendirilmistir. Ayn1 zamanda modeller verilere farkli oranlarda
giiriiltii eklenerek de test edilmistir. Calismanin sonucunda SIF 6zellikleri kullanilarak
yapilan siniflandirmanin farkli giiriiltii seviyelerinde de diger iki modelden daha iyi
performans verdigi, alinan %90 {izeri siniflandirma basarisi ile goriilmiistiir.

Inik ve Ulker (2017) derin dgrenme ile ilgili gesitli fonksiyonlarin matematik
arka planii vermisler, 6zellikle ESA (Evrisimsel/Konvoliisyon Sinir Aglar1) hakkinda
ayrintili teorik bilgiler sunmuslardir. AlexNet, ZFNet, GoogLeNet, Microsoft Rest Net
ve R-CNN gibi birgok {inlii derin aglar1 da kisaca tanitmigslardir.

Salamon ve Bello (2017) gevresel seslerin siniflandirilmasi igin bir derin
konvolusyon sinir ag1 modeli 6nermislerdir. Burada ayni1 zamanda etiketlenmis verilerin
azlig1 sorunu ic¢in de ses verilerini artiracak farkli metotlar kullanilmiglar ve bu
metotlarm CNN ile birlikte ortaya koydugu performanst analiz etmislerdir.
Siniflandirma igin ti¢ konvolusyon katmani, iki ortaklama katmani ve son olarak da iki
adet tam baglanti katmanindan olusan bir derin konvolusyon sinir ag1 olusturmuslardir.
On farkli sinifa sahip, ¢evresel seslerden olusan veri seti, bes farkli metot kullanilarak
metodu genisletmislerdir. Konvolusyon sinir agr modeli ve genisletme metodlari
kullanarak yapilan siniflandirma son derece iyi sonuglar vermis, farkli veri genisletme
metotlarinin performanslarinin verilerin siniflarina gore degistigi gézlemlenmistir.

Beale ve ark. (2018) derin aglar, derin ag tasarimi, bulut alaninda derin 6grenme,
sinirsel ag nesneleri, veri ve egitim sitilleri, ¢ok katmanli si1g sinir aglar1 ve geriye
yayilim egitimi, dinamik sinir aglari, kontrol sistemleri, radyal tabanli sinir aglari,
kendini organize eden ve 6grenen vektor degerleme aglari, adaptif filtreler ve adaptif

O0grenme gibi konular hakkinda detayl1 bilgi vermektedirler.
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Smales (2018) c¢evresel seslerin  smiflandirilmasi igin, aslen goriinti
smiflandirma alaninda kullanilan derin 6grenme yontemlerinin kullanilabilecegini
arastirmistir. Olusturulan modele verilecek ses Orneginin, daha oOnceki belirlenmis
smiflardan hangisine ne kadar yiizde ile ait oldugu belirleyebilmek i¢in on farkli sinif ve
yaklagik 8700 ses kaydi igeren bir veri seti segmistir. Ses kayitlarinin, ses kanali sayisi,
ornekleme hizi ve bit derinligi 6zellikleri standardize ederek ozellik ¢ikarma adimina
hazir hale getirmistir. Daha sonra ses kayitlarmin gorsel bir temsilini, Mel Frekansh
Cepstral Katsayilar1 (Mel-Frequency Cepstral Coefficientsn- MFCC) yontemi ile
bulmustur. Elde edilen bu gorseller egitim ve test verileri olarak ikiye boliindiikten
sonra, egitim verileri ile dort adet konvoliisyon katman ve bir adet yogun katmandan
olusan bir konvolusyon sinir agi modeli egitilmis, test verileri ile de modelin dogrulugu
test edilmistir. Model egitim asamasinda ~%98, test asamasinda ise ~%91 dogruluk
orani ile ¢alismistir. Bu durum yiiksek dogruluk orami gibi goriinmektedir ancak
karmasiklik matrisine bakildiginda modelin bazi siniflar1 birbiriyle karigtirdigi ve yanlis

sonuclar verdigi agikca goriilmektedir.

2.5. Literatiiriin Genel Degerlendirmesi

TME sesi siniflandirmalari ve fiziksel biiyiikliikleri (frekans, perde, genlik, siire
vs.) birgok arastirmanin konusu olmustur (Widmalm ve ark. 1996a; 1996b; Sano ve ark.
1999; Zheng ve ark 1999). TME ses sinyallerinin genel 6zellikleri ve yapilar1 bahsi
gecen caligmalarda ayrintisiyla irdelenmis ve cikarilmistir. Fakat TME ses sinyalin
temel Ozelliklerinden birisi sinyalin duragan olmamasidir (non-stationary). Duragan
olmayan sinyallerde farkli sinyaller ayni gilic spektrumuna sahip olabilirler.
Smiflandirilmasi tizerine ¢esitli arastirmalar 6zellikle zaman frekans analizi tabanlidir
(Akan ve Basar Unsal. 2000; Akan ve ark. 2006). Bunlarm bir kisminda yapay zeka
kullanildig1 belirtilmekle beraber ayrinti verilmemistir. Diger ses tamima tabanlh
olmayan bazi metotlarda literatlirde yer almaktadir (Drurdjanovic ve ark. 2000).

Yukaridaki ¢alismalarinda belirttigi gibi TME sinyalleri duragan olmayan
sinyallerdir. Duragan sinyal bir olasilikli (stochastic) sinyal olup birlesik momentleri
(ortalama ve standart sapma gibi) zamanla ya da uzayla degismeyen sinyaldir. Duragan
olmayan sinyaller ise bunlarin tam tersi olup istatistiksel ozellikleri zamanla degisen,
belki bu degisimi tahmin edilebilir veya tespit edilebilir sinyallerdir. Bu sinyallerin

Ozellik tespiti ve simiflandirilmasi hayli problemli ve yeni teknikler gerektirmektedir
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(Niedzwiecki 2000). Bu teknikler icerisinde yer alan evrimsel donlisim ydntemi
(Evolutionary Transform) daha 6nceki ¢aligmalarda kullanilmistir (Akan ve ark. 2006).
Bu teknikler temel olarak duragan olmayan sinyallerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan
cesitli tekniklerdir. Bunlarin igerisinde Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform), Sakl
Markov Modelleri (Hidden Markov Models-HMM), bulanik HMM, Support Vector
Machines (SVM), SVM-HMM, ayrik evrimsel doniisim (Discrete Evolutionary
Transform), yapay sinir aglart (YSA), bulanik mantik, uzman sistemler gibi sinyal
isleme ve yapay zeka teknikleri sayilabilir.

Yukarida sayilan tekniklere ilaveten Altunkaya ve ark. (2010), mekanik kalp
kapaklarinda tromboz olusumuna tan1 koymak i¢in, kalp ses kayitlarindan elde edilen
istatistiksel ozelliklerin  kullanilmasin1  6nermislerdir. Kalp seslerinin  EKG ile
kaydedilmis temel ses bilesenleri icin egrilik (skewness) ve basiklik (kurtosis)
istatistiksel ozellikleri ¢ikarilmistir. Tromboz tedavi Oncesi ve sonrasi trombozlu kalp
kapagi seslerini karsilastirmak t-testileri kullanilmis, sonug olarak diizgiin calisan ve
problemli kalp kapagini ayirt etmede iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu ¢alisma ve
benzer diger calismalar, Wold ve ark. (1996) ses smiflamasi yapmak icin 6zellik
vektorlerinde ortalama, varyans ve otokorelasyonun kullandigi ¢alismasi, Sengupta ve
ark. (2016) ortalama ve standart sapma gibi istatistiksel 6zellikleri temel aldig1 “Lung
sound classification using cepstral-based statistical features” adli g¢alismasi gibi
yontemler  istatistiksel  Ozelliklerin ~ ses  siiflandirilmasinda  kullanildigim
gostermektedir.

En son olarak derin 68renme tabanli siniflandirma algoritmalar1 ele alinmistir.
Son yillarda yayginlagsmis olan derin 6grenmeye dayali ses siniflandirmalar1 popiilarite
kazanmaktadir. Bu konuda konunun yeni olmasindan dolayr ¢ok fazla yayn
bulunmamakla beraber yayin sayis1 giin gectikce artmaktadir. Arastirmaya temel
olusturacak yayinlar arasinda McLoughlin ve ark. (McLoughlin 2015) derin sinirsel
aglarin kullanilarak ses tabanli olay siniflandirmaya ait calismalari, Salamon ve
Bello’nun (Salamon 2015) sehir ortaminda kaydedilmis seslerin analizinde derin
sacilma ile ozellik 6grenme ¢alismasit ve yine ayni yazarlara ait (Salamon 2017)
“Feature learning with deep scatterin for Urban Sound Analysis” ve “Deep
Convolutional Neural Networks and Data Augmentatiton for Environmental Sound

Classification” adli calismalar1 dikkati ¢cekmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada TME seslerini dinlemek, kaydetmek ve iizerinde islem yapmak
icin bilgisayar destekli bir cihaz tasarlanmis, kaydedilen veriler {izerinde islem yapmak
icin sinyal isleme ve yapay zekd algoritmalarina ilaveten dis hekimine kolaylik
saglayacak bir ara yiiz gelistirilmistir. Toplanan veriler igerisinde hastanin sol ve sag
TME sesi, ortam giiriiltiisii sesi, hastaya ait klinik veriler, dis hekiminin hasta
hakkindaki notlari, teshis ve tedavisi (EK.1) vs. vardir. Ses verileri sinyal isleme
yontemleriyle islenerek sinyalin c¢esitli Ozelikleri iizerinde istenen degisiklikler
yapilmig, ayrica sinyaller hastaliklara gore YSA ve derin 6grenme algoritmalrt ile
smiflandirilarak hastanin durumu hakkinda karar veren yontem gelistirilmistir.

Amagclanan yontemin agamalar1 asagida siralanmistir:

1. Cihazin Tasarim ve Kurulum asamasi: ilk asamada cihaz uygun bir sekilde ses
ve hekim notlarim1 kaydedecek sekilde bir araya getirilip bazi ek elektronik devreler
tasarlanarak gergeklestirilmistir. Cihazin veri toplamasi ve minimum diizeyde gorsel
analiz yapabilmesi icin basit bir kayit ve gorintileme yazilimi gelistirilmistir. S6z
konusu yazilima ait kodlar EK.2’de verilmistir.

2. Veri Toplama Asamasi: Cihaz daha sonra Selcuk Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesine yerlestirilerek veri toplama sathasina gecilmis ve hastalardan alinan veriler
kaydedilmistir. Dis Hekimligi Fakiiltesinden Etik Kurul oluru almmstir. (EK.3).
Hastalara ilaveten gonilli saglam deneklerden de saglam wverileri toplanarak
siniflandirmaya katilmigtir.

3. Algoritma Gelistirme ve Raporlama: Toplanan veriler incelenerek gesitli
sinyal isleme ve yapay zeka algoritmalarina tabi tutulmustur. Aragtirmanin ¢ok yonli
olarak devam ettirilebilmesi i¢in ortaya ¢ikan sonuglar alinmis ve raporlanmistir. Bu
rapor ile arastirmanin ana klinik veri toplama ve temel algoritma gelistirme asamasi
bitirilmis ve sonuglandirilmistir. Siire¢ igerisinde konuda uzman dis hekimlerinin
devamli olarak goriisleri alinmistir. Dis hekimleri siirece hastadan veri alinmasi ve
hastaligin siniflandirilmasi asamasinda aktif olarak katilmis ve uygun klinik muayeneler
gerceklestirmiglerdir. Uygulanan teknikler daha sonra deneylere tabi tutularak karar

verme dogrulugu test edilmistir.
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Haziran 2011 ile Mayis 2014 tarihleri arasinda 3 sene siiresince toplam 48 farkli
goniilliiden veri toplamistir. Bu toplanan verilerin 21 adeti saglikli, 27 adeti hasta yani

TME rahatsizlig1 olan kisilere aittir.

3.1. TME Ses kayitlarim Yapmak i¢in Girisimsel Olmayan (non-invasive) Cihaz

Tasarmm ve Gerc¢eklenmesi

Cihazin yapis1 Sekil 3.1 ve blok diyagrami Sekil 3.2°de verilmistir. Tasarlanan
sistemde en az ii¢ adet ses sensoru yani mikrofon bulunmaktadir. Mikrofonlar
olabildigince genis ses spektrumuna duyarli olacak sekilde tercih edilmistir. Bu
spektrum aralig1 literatiirde (Sano ve ark. 1999) 6nerildigi gibi en az 3KHz olmaldir,
fakat tezde spektrum daha genis tutularak 16Hz ile 20KHz arasinda bir banda sahip
olanlardan segilmistir. Mikrofonlar Earthworks M23 olarak belirlenmistir. Earthworks
M23 karakteristikleri Cizelge 3.1°de verilmistir.

Gig Kaynadi Weri Toplama
Karti (DAQ)

s — -
R

Ses Guriltdsi
Sensori
(Mikrofon)

Bilgisayar

TME Ses
Sensorl
{Mikrofonlar)

Sekil 3.1 Tasarlanan sistem prototipi
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Mikrofon
(Ortam Gurlltisu
Sensori)

Fantom Analog Dijital veri KaydedICI

Besleme Cevirici ve Isleyici

Devresi (DAC) USB (Bilgisayar)
o USB DAQ Karti

Sag ve Sol TME o
50Khz simdiiltane

I\SA?lfrlgfr(i)Ha[l Ornekleme
Sekil 3.2 Tasarlanan sistem blok diyagrami

Cizelge 3.1 Earthworks M23 karakteristikleri ve 6zellikleri
Frekans Cevabi 9Hz — 23KHz, +1 ile -3dB
Kutupsal alim oriintiisii Y Onsiiz
Duyarlilik 30mv/Pa, Tipik
Gli¢ kaynagi 48v Fantom, 10mA
Tepe Akustik Giris 42dB SPL

XLR:
Cikis o )P ‘\, i)
i

En diisiik ytik: 600Q2, 2 ve 3 nolu uglar arsinda
Giiriiltii 22dB, A esdegeri

Bu mikrofonlar TME eklemine yakin olan TME seslerini 6l¢gmek i¢in kullanilan
bir yontem olan dis kulak yoluna i¢i bos boru ile baglanmistir. Burada bu plastik boru
esnekliginden ve hekimler tarafindan taninan ve hasta tarafindan yadirganmasindan
dolay1 stetoskop borusu olarak seg¢ilmistir. Hatta sesler hastanin dis kulak boslugundan
stetoskop vasitastyla toplanmistir. Fakat burada sanki bir hekim gibi stetoskopun
dinleme uglarin1 kulagina oturtmustur. Stetoskopun dinleme uglar1 burada hekim
tarafindan kullanildig1 seklin tam aksi sekilde kullanilmistir. Yani hekim stetoskopu ses
dinlemek i¢in kullanirken burada stetoskop hastanin kulak boslugundan sesleri
toparlamak amaciyla kullamlmistir. Iki ayr1 boru vasitasiyla iki kulaktan toplanan sesler
iki ayr1 mikrofona aktarilarak hem sag hem de sol TME sesleri muayene esnasinda
kaydedilmistir. Ayrica uygun bir yere yerlestirilecek bir baska mikrofon vasitasiyla da

ortam giirtiltiisii TME sesleriyle ayn1 anda algilanmis ve kaydedilmistir. Dolayisiyla her
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muayene esnasinda iki adet eklem ve bir adet giiriiltii kanali dahil olmak iizere en az ii¢
kanaldan veriler elde edilmistir. Verilerin toplanmasi bir kez makine c¢aligir hale
geldiginde yani bilgisayar baslatilip makine sifirlandiginda arka arkaya ol¢iim
yapabilecek duruma gelmistir. Her hasta kaydi bes saniye siirmekte ayni hasta icin bir
ka¢ dakikada arka arkaya onlarca veri alinabilmektedir. Farkli hastalar icin ise yalnizca
hastalarin muayene koltuguna oturmasi ve steteskop takma siiresi kadar bir siire
gecmektedir. Bu siire bir dakikadan az olup Olciimlere hemen baslanabilmektedir.
Sistemin giris boliimiiniin ¢esitli goriintiiler1 Sekil 3.3, Sekil 3.4 ve Sekil 3.5°de

verilmigtir.

Sag Standard Plastik Sol Standard Plastik
Steteskop Borusu Steteskop Borusu

Sol Mikrofon

Sag Mikrofon

Gurilti Kayit
Mikrofonu

Standard Steteskop Dinleme Kulakhig:

Sekil 3.3 Tasarlanan sistemin 6l¢iim esnasinda kullanima.
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Sekil 3.4 Tasarlanan sistemin giris kisminin stetoskop baglantisi

USB DAQ
Bilgisayar
Araylzu

Dis kulaktan
ses almak igin
degistirilmis
Stetoskop

Fantom Gug
Kaynagdi

DAQ Karti

Sekil 3.5 Tasarlanan sistemin bilgisayar harici biitiin donanimi
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Sekil 3.6’da tasarlanan ii¢ kanalli fantom gii¢ kaynagmin devre semasi
goriilmektedir. Fantom gii¢ kaynakli mikrofonlarin avantajlarindan biri sinyal aktarimi
sirasinda simetrik baglant1 yapilmasidir. Bu 6zellik uzun mesafe sinyal aktarimi
sirasinda ortaya ¢ikacak elektromanyetik giiriiltiiyii azaltmak i¢in oldukca faydalidir.
Fantom gii¢ kaynaklar1 olmadan bu tip mikrofonlar ¢aligmazlar. Fantom mikrofonlar
48v D.C. beslemeye ihtiya¢ duyarlar. Devrede her bir ses kanalindan yansiyan gerilim
degisimlerini diger kanallardan ayirmak ic¢in her bir kanalin kendine ait ii¢ ayr1 D.C.
regiilatorii tasarlanmistir. Simetrik baglantilar hem sinyal aktarimi hem de +48v D.C.
giic aktarimi yaparlar. Sase baglantis1 ise D.C. gerilimin topragina baglanir. Fantom
mikrofonlar bu nedenle ii¢ ayr1 baglantiya ihtiya¢ duyarlar. iki adet simetrik baglant:
uclart DAQ kart1 giriglerine gonderilir. Burada yonsiiz kondansator elde etmek icin iki
kondansator seri baglanmistir. Kullanilan biitiin direngler simetrinin bozulmamasi ve
elektromanyetik giiriiltiiniin bastirilmasi1 amaciyla %1 hassasiyetinde secilmistir. Zener
diyotlar ise DAQ kartin1 asir1 gerilim yiiklemelerinden korumak amaci ile her iki
simetrik ug¢ ile toprak arasina konmustur. Bu devreye ait baski devre Sekil 3.7°de
goriilmektedir. Giiriiltii bastirilmasi ve elemanlarin yerlesimi arttirmak i¢in daha sonra
optimize edilmistir. Kanal sayis1 dérde ¢ikarilmis ve optimize edilmis gii¢ kaynagi ve

aktarim devresinin gerceklestrilmis hali Sekil 3.8’de goriilmektedir
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Sekil 3.6 Fantom Gii¢ Kaynagi Devresi
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Sekil 3.8 Fantom gii¢ kaynaginin gergeklesmis hali

Mikrofon tarafindan toplanan sinyaller hem besleme hem de kuplaj ara yiizii
olarak kullanilan ve gilriiltii seviyesinin en aza indirilmesi ve sinyal kalitesinin
arttirllmas1 i¢in fantom giic kaynagindan gecirilir ve sinyal daha sonra analogtan

sayisala dontstiiriicii (DAQ) veri toplama kartina transfer edilir. DAQ olarak ise
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National Instrument NI USB-9234 DAQ baglantisi kullanilmigtir. NI USB9234 DAQ

cihazinin 6zellikleri Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2 NI-USB USB-DAQ teknik ozellikleri

Kanal Sayisi 4

Ornekleme orani 51200 Hz

Coziintirlik 24 bit

Simiiltane Ornekleme Evet

Giris Gerilim Araligi +5v ila -5v

Duyarlilik 176nv

On Sinyal Isleme . Akim  siriictilii  anti-alising
iltre

Bilgisayar baglanti ara yiizii USB

DAQ cihazit analog verileri 51200Hz ve 24 bit ¢oziinirliikte Ornekleyerek
bilgisayara USB ara yiizii ile transfer eder. NI USB-9234 DAQ 6zelligi 4 kanal ses
sinyalleri i¢in tasarlanmig olmasi ve en Onemlisi biitiin kanallar1 ayni1 anda
ornekleyebilmesidir. Ayni1 anda oOrnekleme Ozelligi verilerin zaman bolgesi
karsilagtirmasi, korelasyon analizi, giiriiltii azaltma algoritmalar1 gelistirmek ig¢in
gereklidir. DAQ kartt 51200x4x24=4.9152 Gbit/sn veriyi bilgisayara aktarabilecek
kapasitededir.

Verilerin direkt olarak bilgisayara kaydi miimkiin olmadigindan bu verilerin
kaydi i¢in bir yazilim gelistirilmistir. Bu yazilim MATLAB programinin Vveri toplama
ara yiiz fonksiyonlarinin VisualC# programindan cagrilarak gerceklestirilmistir. Bu
yazilim MATLAB programinda veri toplama fonksiyonlari, grafik ¢cizme fonksiyonlari,
veri kayit fonksiyonlari, veri isleme fonksiyonlart gibi fonksiyonlar kullanilarak
kodlanmistir. Bu programlar daha sonra MATLAB derleme fonksiyonlar1 kullanilarak
dinamik baglant1 kiitiiphanelerine (DLL) g¢evrilmistir. DLL kiitiiphaneleri daha sonra
VisualC# kullanilarak gorsel bir ara yiizle ¢agirilmistir. MATLAB yaziliminin sinyal
isleme ve matematik hesaplama kapasitesi ile VisualC# programinin hem nesneye
yonelik programlama hem de gorsel programlama o6zelliklerinin bir araya getirilerek
hibrid yazilim gergeklenmistir. Program sinyal kaydetme, basit sinyal isleme, grafik
cizme, kataloglama fonksiyonlarin1 basariyla yerine getirmis ve verileri MATLAB
programinin anlayacagi .mat formatinda basariyla kaydetmistir. Bu formatin
secilmesinin sebebi matematik ve sinyal isleme analizlerinin MATLAB programiyla

yapilacagindan bir veri ¢evirmeye ihtiyag duymadan direk olarak MATLAB programina
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transfer edilebilmesidir. Gelistirilen yazilimin VisualC#’da hazirlanan ara yiizii Sekil

3.9’da goriilmektedir.

% TME Ses Analiz Demao ==

THME Ses Analizi igin Dema Progranm
" 29 Ekim 2014 Cargamba 08-Map-2014
— }..\} A

i MATLAE
A0 ‘ ‘

| W v
Mt o Sifirla ‘ K.apdet Kaydet
A
S Zaman
Siryali Ciz FFT Frekans
Analizi
AT LAR
K.apdi Dinle

Klazar:

Sekil 3.9 TME Ses Analizi i¢in tasarlanan ve gerceklestirilen hibrid veri toplama ve 6n isleme
programinin ara yuzii

Programin Sifirla butonu DAQ donaniminin ve yaziliminin sifirlanmasini
saglamaktadir. Kaydet butonu ise programin esas fonksiyonalitesi olan verilerin kayit
islemini gerceklestirir. Bu butona tiklandiktan sonra 5sn i¢in mikrofonlardan gelen
veriler, verilerin kaydedildigi tarih ve zaman bilgisiyle beraber kaydedilir. Wave Kaydet
butonu kaydedilen verilerin .wav dosyasi olarak kaydedilmesini Play butonu ise
dinlenmesini saglar. Sinyali Ciz, FFT ve Zaman Frekans Analizi butonlar1 kaydedilen
verileri sirasiyla zaman bolgesinde, frekans bdlgesinde ve zaman frekans analiz
grafiklerini ¢izmek i¢in kullanilir. MATLAB Kaydi Dinle ise dogrudan MATLAB

tizerinden kaydedilen verilerin dinlenmesini saglar.

3.2. Zamanda Orneklenmis Sinyalin Frekans ve Zaman-Frekans Bilesenleri

3.2.1. Ayrik Fourier Doniisiimii ve Hizh Fourier Doniisiimii (DFT ve FFT)

Bir sinyalin bilgisayara kaydedilebilmesi i¢in hem zamanda hem de uzamda
sonlu ve Orneklenmis olmalidir. Bu tip sinyallere sayisal sinyaller denir. Sayisal
sinyaller zamanda smnirli oldugu gibi frekansta da smirli olmalhdir. Zamanda
orneklenmis bir sinyalin zamanda 6rnekleme hizi1 Nyquist teoreminde belirtildigi lizere
igerisinde bulunan en yiiksek frekans bileseninin en az iki kati olmalidir. Bu tez
calismasinda kullanilan NI USB-9234 DAQ cihaz1 51200 Hz ornekleme frekansina
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sahiptir. Bu cihazin kabul edecegi bant genisligi 0 ile maksimum 51200/2=25600Hz
olabilir. Buradan da anlasilacag iizere elde edilen sinyallerin sinirli bir bant genisligi
vardir. Zamanda ve uzamda siirlhi bir sinyalin frekans bilesenleri DFT (Discreate
Fourier Transform — Ayrik Fourier Dontisiimii) olarak bilinen bir matematiksel islem ve
algoritma ile hesaplanabilir. Verilmis bir N adet 6rnege sahip X[n] sayisal sinyalinin

DFT’si asagidaki sekilde hesaplanir.
N-1

X(k) = Z xnle N
n=0 (31)

Yukaridaki Esitlik 3.1 bilgisayarda hesaplamaya uygundur. Fakat esitligin
hesaplama yiikii ve miiddeti N’ye bagl olarak asimptotik bir sekilde artmaktadir.
Bundan kag¢inmak igin FFT (Fast Fourier Transform — Hizli Fourier Doniisiimii)
algoritmalar1 gelistirilmistir. DFT algoritmalarinin hesaplama yiikii N? oraninda
artmakta iken FFT algoritmalarmin yiikii Nlog(N) oraninda artmaktadir. FFT ve
DFT’nin sonuglari temelde ayni olup, FFT’nin 6rnek sayisi N=2! (burada j tamsay1)
olmalidir. Eger N=2! degil ise x[n] sayisal sinyalinin sonuna N:2j’yi saglayan en kiiciik
2! degerine kadar sifir ilave edilir. FFT algoritmalart MATLAB benzeri hazir program

paketlerinde bulunmaktadir.

3.2.2. Zaman Frekans Doniisiimii - Spektrogram

Bir sinyalin frekans bileseni zamanla degiskenlik gostermektir. FFT gibi
algoritmalar ancak sinyalin biitinii i¢in frekans bilesenlerini hesaplarlar. Bir
spektrogram bir sinyalin frekans tayfinin gorsel bir temsilidir. Sekil 3.10’da sistem
kimliklendirme ve radar uygulamalarinda kullanilan genligi sabit, frekansi zamanla
degisen bir sinyal olan civilti fonksiyonunun spektrogrami goriillmektedir. Siyah beyaz
veya farkli renklerde gosterimler de mevcuttur. Ornekte dikey eksen zamani, yatay
eksen ise frekansi gostermektedir. Bu oOrnekteki spektrogram short time Fourier

transform (kisa siireli Fourier dontistimii) kullanilarak elde edilmistir.
3.3. Bir dizinin istatistiksel 6zellikleri
Literatiirdeki birgok yayinda verilerin istatistiksel Ozellikleri kullanilarak

siniflandirma islemleri yapilmistir. Bir dizinin baz istatistiki 6zellikleri kisaca asagida

Ozetlenmistir.
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Ortalama (aritmetik ortalama): Dizi ig¢inde yer alan biitiin degerlerin toplanip
dizi uzunluguna boliinmesi ile elde edilir.

Medyan: Dizinin en biiyilik degeri ile en kii¢iik degerinin ortasinda kalan
degerdir.

Mod: Dizinin en ¢ok tekrarlayan degeridir.

Varyans: Bir dizinin varyans1 Esitlik 3.2 deki formiille hesaplanir.
,_ ENTixln] — ©)?

N (3.2)

Var=o

Burada x[n] dizinin n elemanin degeri, X, X[n] dizisinin aritmetik ortalamasi, N dizinin

eleman sayisidir.

Standart Sapma: Varyansin pozitif karekokiine standart sapma denir. Yani
Esitlik 3.2°deki 9 degeridir.

-20
4.5
-30
4
-40
3.5 -
-50 £
[ua)
g 3 o €
g g
- 25 -70 8
= g
E 2 80 £
-
1.5 -
-100
4
-110
0.5
-120
0 100 200 300 400 500
Frequency (Hz)

Sekil 3.10 Spektrogram Ornegi

Momentler: Bir x[n] dizisinin r’inci momenti Esitlik 3.3 teki gibi hesaplanir.
oo x[n]”
N (3.3)
Ayrica aritmetik ortalamaya gore momentler vardir. Bir x[n] dizisinin aritmetik

i?"_

ortalamaya gore r’inci momenti yani m, Esitlik 3.4te verilmistir.
_ Xhcoke[n] — )"
r N (3.4)
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3.4. Yapay Sinir Aglari

3.4.1. Giris

Yapay sinir aglari, beyni olusturan biyolojik sinir aglarindan ilham alinarak
tasarlanmis hesaplama modelleridir. Beyindeki noronlarin c¢aligmasi ve birbiriyle
iletisimini temel alan modeller, regresyon analizi, yakinsama, siniflandirma, filtreleme
ve kiimeleme gibi veri isleme problemlerinde kullanilir.

Biyolojik sinir sisteminin yap1 taslari olan noéronlar, elektriksel ve kimyasal
sinyallerle bir ndrondan digerine bilgi aktaran 6zel hiicrelerdir. Bir sinir hiicresi, govde
(soma), akson ve dentritlerden olugur. Noronlar sinyalleri dentritler yoluyla alir ve gelen
sinyal akson boyunca tasinip sinapslarda bdliinerek diger ndronlara aktarilir. Sekil

3.11°de bir biyolojik néron yapis1 goriilmektedir.

Hiicre Givdesi
1; S YO -
":?.. \ %\V‘l <>
p—_ ,“.‘" Akson . U4 =) §
— ‘;-T‘,—*———‘--_ — R
§ ; 4 \ ER®),
" L B v ~\ %}

< 4
4 Sinap | ,—‘f
5:-“ Dendril n #

Dendrit
Sekil 3.11 Biyolojik néron yapist

Biyolojik néronlar matematiksel olarak ilk kez 1943 yilinda Warren McCulloch
ve Walter Pitts tarafindan bir esik mantik birimi (logic threshold unit) seklinde ifade
edilmistir. Yapay noronlar olarak adlandirilan bu modeller bir veya birden fazla girdi
alir ve girdilerin toplamini bir aktivasyon fonksiyonundan gecirerek c¢ikis iiretir
(Anonim 2019; Dacombe 2017).

Tek bir yapay norondan olusan sinir agi modeli 1958 yilinda Frank Rosenblatt
tarafindan perceptron olarak tanimlanmistir. Daha 6nce McCulloch—Pitts tarafindan
onerilen modele her girdi icin belirli degisken agirliklar eklenmistir. Bu model Sekil
3.12°de goriilmektedir (Alpaydin 2014). Dis diinyadan x verilerini alan perceptron, her
bir veriyi ilgili w agirligi ¢arpar ve agirlikli carpimlarin toplamini ¢ikti olarak verir.

Esitlik 3.5 perceptron ¢ikis fonksiyonudur.
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Sekil 3.12 Perceptron modeli

d
1, ZWI'.XI'"‘W{]‘:D
i=1

0, diger durumda (3.5)

Aktivasyon fonksiyonlari, modelin girdi ve ¢iktilar arasindaki iliskiyi dogrusal

olmayan bir sekilde tanimlamasina olanak vererek daha esnek modeller olusturulmasini

saglar. Zamanla farkli problemler i¢in yeni aktivasyon fonksiyonlar1 Onerilmistir.

Bunlarin en bilinenleri:

Birim basamak fonksiyonu (unit step function): Bu fonksiyonun ¢ikisi
girdilerin agirlikli toplaminin belirli bir degeri saglayip saglayamamasina
gore 1 veya 0 degerini alir.

Lineer birlesim: Bu durumda ¢ikis degeri girdilerin agirlikli toplami arti
bias degeridir.

Sigmoid: Sigmoidler s seklindeki egrilere sahip, lineer olmayan
fonksiyonlardir. Ancak genellikle asagidaki formiille tanimlanan lojistik

fonksiyonun yerine kullanilir:

1

fe) = 17= (3.6)
Rectifier Linear Unit (ReLU): Su an en ¢ok kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarindan biri olan ReLLU agagidaki gibi tanimlanir.

f(x) = max (0,x) (3.7)

Birden fazla yapay néronun aralarinda tek yonlii baglantilar olan katmanlar

halinde birlesmesiyle yapay sinir ag1 modelleri elde edilir. Bu modeller, dogrusal

olmayan verilerin siniflandirilmasi tek katmanl perceptron tarafindan yapilamadig: icin

olusturulmustur.



28

Klasik ileri beslemeli yapay sinir aglar1 giris katmani, gizli katman ve ¢ikti
katmani olmak tizere en az ii¢ katmandan olusur.

e Giris katmani haric tim katmanlardaki ndronlar bir aktivasyon
fonksiyonu igerir. Bu katmanda hesaplama yapilmaz yalnizca dis
diinyadan gelen verileri modelde ileri tasimak i¢in kullanilir

e Gizli katman verinin olusturulan matematiksel modele gore islendigi
katmalardir. Modelin ihtiyacina gore birden fazla olabilir.

e C(Cikt1 katmam gizli katmandan aldig1 islenmis verileri, ¢oziilmeye
caligilan probleme uygun bir halde dis diinyaya yansitir.

fleri beslemeli YSA modellerinde tek yonlii bir veri akist vardir. Yapay sinir
aglarinin ¢aligmasi basitce girdi katmanindan alinan verilerin gizli katmana iletilmesi ve
buradaki aktivasyon fonksiyonlarindan gegirilerek ¢ikti katmanina aktarilmasi seklinde

olur.

3.4.2. Yapay sinir aglarinda 6grenme
Tek katmanli sinir aglarinda 6grenme, rastgele segilen agirliklarin hatayi en aza
indirgeyecek sekilde degistirilmesi ile olur. Agirliklar degistirildikce yeni ¢ikti degerleri
hesaplanir ve hata orani olabildigince diisiinceye kadar bu sekilde iteratif olarak
agirliklar degistirilir.
e Rastgele w agirliklar ve esik degeri segilir.
e Egitim setindeki her veri j i¢in t iterasyonunda perceptrondan gelen ¢ikti
degeri hesaplanir (Esitlik 3.8).
v = flw®.x] (38)
e Hata miktar1 gercek degerden tahmin edilen deger ¢ikarilarak hesaplanir.
Bir sonraki iterasyon igin yeni agirliklar Esitlik 3.9°daki gibi giincellenir.

w(t + 1) = w(t) — 6grenme oranu. (ger(;ek deger; — tahmini deger; (t)) X (3 9)

Agirliklar hata miktar1 belirlenen esik degerine diisiinceye kadar giincellenir, bu
sekilde en az hata ile gercek sonuglara en yakin sonuglart elde edebilecek bir
siniflandirma modeli elde edilmis olur.

Cok katmanli yapay sinir aglarinda da 6grenme agirliklarin optimize edilmesi ile
gergeklestirilir. Agirliklar gradient descent yontemine gore, hata orani global minimuma

ulasilmaya calisilarak gilincellenir.
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e Baslangicta rastgele secilen agirliklar ve girdi verileri modelden gecirilerek
ciktilar hesaplanur.

o Agirliklardaki degisimi bulmak i¢in 6nce toplam hatanin agirliklara gore kismi
tirevi bulunur. Hata degeri Esitlik 3.10 kullanilarak hesaplanir. Esitlik 3.11

kullanilarak ta agirlik degisimleri hesaplanir

1
E= 3 Z(gergek deger — tahmini deger)?
J (3.10)

dE

Aw(t) = — 6grenme orani —}

aw (3.11)

o Agirhiklar ilgili agirlik degisimleri ile Esitlik 3.12°deki gibi toplanarak
giincellenir.

w(t+ 1) = w(t) + Aw(z) (3.12)

Bu sekilde geri yayilma yontemi ile giincellenen agirliklarla tekrar ileri besleme
yapilarak yeni sonuglara ve yeni hata oranlarina ulasilir. Agirliklar tekrar tekrar
hedeflenen hata oranina ulasilincaya kadar optimize edilir.

Yapay sinir aglari, egitim verileri kullanilarak egitilip optimum agirlik degerleri
hesaplandiktan sonra siiflandirma i¢in kullanilabilir. Modelin veri setindeki sinif sayisi
kadar c¢ikist olur. Yeni gelen bir verinin hangi smifa ait oldugunu bulunmak
istendiginde, veri egitilmis modelden geg¢irilir ve c¢ikis sayist kadar sonug¢ alinir.
Sonuglar verinin ilgili siifa ne kadar olasilikla ait olabilecegini sdyler. Veri olasiligi en
yiiksek olan sinifa atanarak siniflandirilmis olur.

Bilgisayarlarin hesaplama giigleri arttik¢a yapay sinir aglarimin da daha etkin
versiyonlar1 ortaya ¢ikmustir. Ozellikle son zamanlarda popiilaritesi oldukca yiiksek
olan derin 6grenme modellerinin temelleri yapay sinir aglarina dayanmaktadir.
Bilgisayarli gorii, konusma tanima, dogal dil isleme, ses tanima, makine cevirisi gibi
alanlarda kullanilan derin 0grenme mimarileri insanlarla yarisabilecek hatta bazi

durumlarda insanlara iistiin gelen sonuglar tiretmislerdir.
3.5. Derin Ogrenme ve Konvoliisyon Sinir Aglari

3.5.1. Giris
Derin 6grenme son yillarda olduk¢a yayginlasmis ve sik¢a adini duydugumuz

bir kavram haline gelmistir. Derin 6grenme dendigi zaman daha ¢ok akla ilk gelen sey
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bir bilgisayar vasitasiyla verilmis bir grup verinin bilgisayar tarafindan bir gesit
algoritma kullanarak siniflandirilmasi anlasilmaktadir. Derin 6grenme aslen bundan ¢ok
daha fazlasidir. Derin 6grenme temelde bilgisayarin insanin dogal olarak sahip oldugu
O0grenme yetisinin bilgisayar tarafindan edinilmesidir. Bu temel olarak makine
Ogrenmesi algoritmalarinin bilgiyi dnceden belirlenmis herhangi bir model olmaksizin
aynen insanlarin 6grenme siirecinde oldugu gibi tecriibe ile dogrudan veri grubundan
ogrenilmesidir. Derin 6grenme bir veri grubunun igerisinde derinlerde sakli olan bilgiyi
s0z konusu veri grubunu kullanarak 6grenmektir (Beale ve ark. 2018).

Derin 6grenme 6zellikle resim tanima gibi problemlere daha ¢cok uygundur. Bu
uygulamalar icerisine yiiz tanima, hareket fark etme ve otonom siiriis, serit bulma, yaya
fark etme ve otonom park etme ve benzeri ileri siiriis yardimciligi gibi uygulamalarda

girmektedir.

3.5.2. Konvoliisyon sinir aglari

Konvolisyon Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN) oldukca
yaygin olarak kullanilan bir derin 6grenme aracidir. Konvoliisyon Sinir Aglar 6zellikle
resim girigli uygulamalar i¢in uygunsa da metinler, sinyaller ve diger stirekli tepkisel
siirecler i¢in de kullanilmaktadir.

Basit ve karmagik hiicrelerin bir karisimi olan gorsel korteksin biyolojik yapist
Konvolisyon Sinir Aglarinin gelistirilmesinde bir zemin olusturmustur. Bu hiicreler
gorsel alanin alt bolgelerindeki durumlarina gore aktif hale gelmektedirler. Bu alt
bolgeler alg1 alanlar1 olarak adlandirilirlar. Gorsel korteksin bu yapisindan yola ¢ikarak
bir konvoliisyon kattaki noronlar diger tipteki sinirsel aglara biitiin olarak baglanmak
yerine ilk Once katmanin alt bolgelerine baglanirlar. Bu ndronlar bu alt bdlgenin
disindaki alanlardaki resme bir tepki vermezler. Bazen bu alt bolgeler birbiri ile Ust iiste
gelerek Konvoliisyon Sinir Aglarinin mekansal korelasyonlu ¢ikislar iiretebilirken, diger
bazi sinirsel aglarda noronlar higbir baglanti paylasmadiklarindan bagimsiz cikislar
tiretirler.

Tam baglantili ndronlardan olusan sinirsel aglarda parametre sayis1 yani baglanti
agirliklar girigin sayisinin artmasi ile asimptotik olarak artar. Bir konvoliisyon sinir ag1
ise azaltilmis baglant1 sayisi, paylasilmis agirliklar ve 6rnek azaltma ile parametre
sayisini azaltmaktadir. Bu hesaplama yiikiini hafiflettiginden konvolisyon sinir

aglarinin énemli bir avantajidir.
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Bir Konvoliisyon Sinir Agi, konvoliisyon katmani (convolutional layer), en
biiyiigii segen havuzlama katmani (max-pooling layer) veya ortalama se¢en havuzlama
katmani1 (average pooling layer) ve tam baglantili katman (fully connected layer) gibi
bir¢ok katmandan olusmaktadir.

Resim tanimada kullanilan konvolusyonel Sinir Aginda her bir katmandaki
noronlar 3 boyutlu giris ve 3 boyutlu ¢ikisi olan 3 boyutlu néronlar olarak
diizenlenmistir. Bu ii¢ boyut, resimlerin uzunlugu, genisligi ve renk kanallar1 olarak
belirlenmistir. Ik konvoliisyon katmani da bu resimlerin bdlgelerine baghdir ve bunlari
3 boyuta dontistirmektedir. Her bir katmandaki gizli néronlar 6zellik ¢ikarma olarak
bilinen girisin dogrusal olmayan birlesimi 6grenme islemini gerceklestirmektedir.
Aktivasyonlar olarak bilinen s6z konusu Ogrenilen ozellikler bir katmandan diger
katmana giris olarak belirlenmistir. Son olarak 6grenilmis 6zellikler agin en ucunda yer
alan bir siniflandiriciya ya da regresyon fonksiyonuna giris olurlar.

Konvoliisyonel Sinir Aglarinin yapist katman tipi ve sayisina bagli olarak
degisiklik gostermektedir. Bu katman tipleri ve sayilar1 uygulamanin 6zeliklerine ve
veri tipine bagli olarak farklilik arz eder. Eger kategorik tepkiler var ise, bir
smiflandirma fonksiyonuna ve siniflandirma katmani yeterlidir. Bir baska durumda eger
tepki stirekli ise agin sonunda bir regresyon katmani yer almalidir. Az sayida siyah-
beyaz resimleri 6grenmek icin birka¢ konvoliisyon katmanli kiigiik bir ag yeterli
olmakla beraber, milyonlarca renkli resimden olusan karmasik veriler i¢in bir¢ok
konvoliisyon katmanli aglardan ve tam baglantili katmanlardan olusan c¢ok daha
karmasgik aglara ihtiya¢ duyulabilir.

Bu tez caligmasinda kullanilan derin 6grenme agi MATLAB yazilimiyla
gelistirilmis bir Konvolusyonel Sinir Ag1 olup bir resim giris kati, ti¢ adet ¢ok katmanl
konvoliisyon katmani ve bir adet ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Her bir konvoliisyon
katman1 birbirini takip eden bir adet Convolution2dLayer, bir adet reLULayer ve bir
adet Maxpooling2dLayer’den meydana gelir. Cikis katmani ise yine birbirini takip eden
bir adet fullyConnectedLayer, bir adet softmaxLayer ve bir adet classificationLayer’den
olugsmaktadir. Sekil 3.13’te tipik resim siniflandirmasi isin kullanilan konvoliisyon sinir

aglar1 tabanli derin 6grenme sistemi goriilmektedir.
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3 sadlikh
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+ RelU Katmani + RelU Katmani Baglantih Katman dirma
Katmani Katmani Katman Katmani
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OZELLIK OGRENME SINIFLANDIRMA

Sekil 3.13 Tipik Resim Siniflandirmas1 Yapan Derin Ogrenme Ag1 Yapisi

3.5.3. Derin ag katmanlari ve ozellikleri

Resim Giris Katman1 (Image Input Layer): Bu katmanin temel amaci resimleri
giris olarak kabul etmek ve normalizasyon uygulamaktir. Resim giris katmani resimleri
giris olarak alirken resimlerin 6zelliklerinin de ilaveten belirtilmesi gerekmektedir. Bu
resim 6zellikleri resim boyutlar1 ve renk sayisidir. Ornegin 32 32 1 parametresi 32x32
biiyiikliigiinde 1 renkli (siyah-beyaz) resim demektir.

Konvoliisyon Katmani (Convolutional Layer): Bir iki boyutlu kayan
konvoliisyon filtresi girise uygulanir. Konvoliisyon katmani 6zellikle MATLAB®
yazilimi i¢in bir¢ok farkli alt bilesen ve parametreden olusur. Bunlar filtreleme ve
adimlama, genisletilmis konvoliisyon, 6zellik haritalari, sifir ekleme, ¢ikis biiyiikliigi,
noron sayisi, 0grenme parametreleri ve katman sayisidir.

Temel konvoliisyon katmani ayn1 zamanda doniisiim katmani olarak ta bilinir.
Islem 2 boyutlu bir filtrenin tiim goriintii iizerinde gezdirilmesi seklinde olup gogu
zaman filtreleme olarak adlandirilir. Filtreler genellikle kare 2x2, 3x3, 5x5
biiyiikliigiinde iki boyutlu filtrelerden olugsmaktadir. Kare filtre resmin en st sol kose
pozisyonundan baglayarak biitiin resim boyunca kaydirilir. Bu kaydirma islemi aslen iki
boyutlu bir konvoliisyonu temsil ettiginden katman isminin kékenini olusturmaktadir.
Filtreleme islemi sonucu giris matris boyutlar1 kiiciilmektedir. Filtre matrisinin her bir
adimda ne kadar kaymas1 gerektigini diizenleyen parametreye adim (stride) adi verilir.

Asagidaki Sekil 3.14°te basit bir 7x7 boyutlu tek renk katmanina uygulanan 3x3 boyutlu
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2 adiml bir filtre uygulanmasi ve siire¢ sonucunda ise 3x3 boyutlu bir ¢ikis elde

edilmesinin bir 6rnegi goriilmektedir.

2153|1321
111(3]2]3|3]1
31412131252 1|-2]1 -12 -2 2
4134|1114 |:> 2142 |:> -3 -7 -18
2114|2153 121 11 -1 -4
213[1]3]|5|2]1
1124|414
7x7 resim matrisi 3x3 filtre 3x3 sonu¢ matrisi
matrisi

Sekil 3.14 7x7 boyutlu renk katmanina uygulanan 3x3 boyutlu 2 adimli bir filtre uygulamasi

Her adim boyunca filtre matrisi iizerine geldigi 3x3 alt resim pargasinin her
birimi ile bire bir ¢arpilir ki buradaki 6rnek i¢in toplam 3x3=9 sonug elde edilmektedir.
En son elde edilen bu sonuglar toplanarak ¢ikis degeri olusturulur. Bu filtre matrisleri
her bir renk kanali i¢in farkli olabilir ve uygulanan filtreleme islemi her renk kanali i¢in
ayr1 ayr1 yapilir ve bu degerlerin toplami aktivasyon haritasini olusturur. Daha sonra
filtre kat sayilarindan yola ¢ikarak bir normalizasyon islemi yapilir. Yukaridaki 6rnekte
filtre katsayilar1 toplami sifir oldugundan bir normalizasyon uygulamaya gerek yoktur.

Bazen fitreler dilation (genisletme) ile genisletilerek alis alaninin biiytkligi
arttirtlabilir. Genigletme parametresine dilation factor denir. Genisletme ile 6rnegin 3x3
bir filtre 5x5 filtreye genisletilebilir. Genislemis filtrenin tanimlanmamis elemanlari
sifira esitlenerek yapilir. Bu islemin en biiyilik avantaj filtre alanin1 genisletirken temel
filtre parametrelerini ve hesaplama yiikiinii arttirmamasidir.

Eger giris resim biyiikligi, filtre boyutu ve adim parametreleri ile tam olarak
kaplanmiyorsa yani kaydirma sonucunda resim digina tagma oluyorsa tagma alan1 kadar
boliim giris resmine eklenir ve her eklenen veri sifira esitlenir. Buna zero-padding yani
sifir ekleme denir.

Siire¢ sonucunda elde edilen c¢ikis boyutu asagidaki formiil kullanilarak

hesaplanir;

_{GB—[(FB 1) x GF + 1] +2x SE}
= 2 * (3.13)

Burada CB Cikis Boyutu, GB Giris Boyutu, FB Filtre Boyutu, GF Genisleme

CB

Faktorti, SE eklenen sifir sayisi, A Filtre Adim Araligidir.
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Cikis boyutunun genislik ve boyunun carpilmasi ile elde edilen sayr 6zellik
haritasindaki néron sayisin1 verir. Buradan elde edilen ndron sayisi ile filtre sayisinin
carpilmasi ile konvoliisyon katmaninin toplam ¢ikis néron sayisi bulunur.

ReLU Katmani (ReLU Layer): ReLU rectified linear unit’in kisalmasidir ve
diizeltilmis dogrusal birim anlamindadir. Bir ReLU katmani girisin her bir pargasi igin
bir esik operasyonu uygular. Bu katmanin ¢ikis fomksiyonu asagidaki gibi

tanimlanmustir.

x,x=0

fl) = {0, x<0 (3.14)

ReLU katmani giris boyutlarinda bir degisiklik yapmaz. Standard ReLU’ya
ilaveten leaky ReLU (sizdiran ReLU) ve clipped ReLU (kirpilmis ReLU) gibi
varyasyonlarda mevcuttur.

Maksimum ve Ortalama Havuzlama Katmani (Max Pooling Layer ve Average
Pooling Layer): Bir max pooling katmani girisi dikdortgen segme havuzlarina ayirir ve
bu havuzun en biiyiik sayisini segerek bir ¢esit drnek azaltma islemi yapar. Average
pooling katmaninin yaptig1 ise dikdortgen bolgelerin en biiyiik sayisini segmek yerine
dikdortgen bolgenin ortalamasini alarak Ornek azaltma islemi yapar. Havuzlama
katmanlar1 6rnek azaltma katmanlari oldugu i¢in havuzlama katman ¢ikislar1 giriglerine
gore daha kiiciik boyuttadir. Bu katmanlar herhangi bir 6grenme islemi yapmazlar ama
kendisini izleyen katmanin giris boyutunu kiigiilterek 6grenilmesi gereken parametre
sayisini azaltmis olurlar.

Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer): Bir Tam Baglantili Katman
girigi, bir agirlik matrisi ile carpar ve sabit bir deger (bias) ilave eder. Bu katmanlar
genellikle bir veya daha fazla olarak konvolusyonel katmanlarin sonuna eklenir.
Adindan da anlasilacag lizere bir dnceki katmandaki biitiin néronlara baglanti kurar. Bu
katman onceki katmanlarda 6grenilmis yerel 6zellikleri ve bilgileri birlestirerek biitiin
bir resim boyunca daha biiyiik desenlerin bulunmasini saglar. Bu katmanlarin en son
cikis1 smif sayisi kadar olacak sekilde ayarlanir. Bu katmanda ayrica 6grenme hizi ve
diizenleme parametrelerini ayarlamak da miimkiindiir.

Yumusak Maksimum ve Siniflandirma Katmani (Softmax and Classification
Layer): Softmax katmani ve siniflandirma katmani siniflandirma yapmak i¢in Tamamen
Bagli Katmandan sonra birbirini izleyen katmanlar olmak zorundadir. Softmax katmani

girise softmax fonksiyonunu uygular. Softmax ¢ikis aktivasyon fonksiyonu;
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exp (a,(x))
Xj_,exp (aj (x)) (3.15)

M (x) =

Yukarida 0 <y, <1 ve Ele y; = 1.
Softmax fonksiyonu c¢ok smifli siniflandirma problemleri i¢in en son fully

connected katmandan sonraki ¢ikis birim aktivasyon fonksiyonudur.

P(x,0|c, )P . ,0
P(c,|x, 8) = _ (x |Cr) (Cr') _ :-xp(ar(x ))
P(x,8|c; )P(c; exp|a;(x,8)
2., PebIg)P(s) ) exp(ax0) 619
Yukarida 0 =<P(c,|x,0)=1 ve leP(crlx. B)J- =1, ek olarak

a, =In (P(x, Blcr)P(cr)) . P(x,08|c,), P(c,) smifin oncel olasiligi olmak kaydiyla
verilmis bir  smifinin sarth olasiligidir.

Softmax fonksiyonu ayni zamanda genellestirilmis iissel olarakta bilinir ve
mantiksal sigmoid fonksiyonun c¢ok sinifli bir genellestirmesi olarak kabul edilir.

Tipik bir smiflandirma agi i¢in Softmax katmanindan sonra simiflandirma
katman1 eklenir. Bu katman softmax katmanindan ¢ikislart alir ve asagida verilmis ve
lin K’1 semasi olarak bilinen esitlik baglaminda ¢apraz entropi fonksiyonu kullanarak

her girisi K adet birbirini diglayan sinifa esler. Kayip fonksiyonu;
N.K

loss = Z t; Iny; ;

t=1j=1 (3.17)
Yukarida N Ornek sayisi, K smuf sayisi, t;; iinci 6rnegin jinci sinifa ait oldugunu
gosteren gosterge ve y;; 0rnek i i¢in jinci siifin ¢ikis Ornegidir ve aym zamanda

softmax fonksiyonundan gelen degerdir (Beale ve ark. 2018; Inik ve Ulker 2017).
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde smiflandirma yontemlerin uygulanmasi ve sonuglarin tartisilmasi

yapilacaktir.

4.1. Ses Verilerinin Toplanmasi ve Kayit Altina Alinmasi

Veri toplama asamasi S.U. Dis Hekimligi Fakiiltesinin isbirligi ile
gergeklestirilmistir. Bu asamada goniillii hasta ve saglam kisilerden gerekli veriler
toplanmustir.

Bu asamaya gegmeden &nce S.U Dis Hekimligi Fakiiltesi Etik Kurulundan klinik
deneyler i¢in izin alinmigtir. Alinan iznin kopyas1 EK.3’te bulunmaktadir.

Veriler toplanitken hekim muayenesi ile birlikte veriler kayit cihazi ile
alinmigtir. Hekim muayenesinin bir 6zeti EK.1’de verilen hasta bilgi formuna
islenmistir. Bu sekilde her bir hastaya ait klinik muayene bilgileri ve alinan verilerin
hangi tarih ve saatte alindig1 ve kime ait oldugu acik bir sekilde kataloglanmistir. Bu
asama, calismanin en uzun siiresini almig, hasta sayisinin az olmasi ve benzeri
problemler yiiziinden verilerin toplanmasi olduk¢a uzun sitirmiistiir.

Haziran 2011 ile Mayis 2014 tarihleri arasindaki 3 senelik siire¢ boyunca 48
farkl kisiden veriler toplanmig, bu goniilliiler igerisinde 21 saglikli kisini verileri vardir.
Veriler toplanirken muayene olan hasta ve goniilliiler daha sonra veri toplama odasina
alinmis, sistem kurulup sifirlandiktan sonra hastalarin verileri toplanmistir. Veriler
toplanirken dis giiriiltii etkilerini azaltabilmek i¢in klinik dis1 bir oda secilmistir. Odaya
sistem Sekil 3.3’te goriildiigli gibi kurulmus ve bilgisayar baslatilmistir. Sistemin
tasindig1 ¢antadan c¢ikarilip kurulma siiresi 5dk civarinda olup bilgisayarin hizina ve
islem kapasitesine bagli olarak bu siire diismektedir. Daha sonra veri kayit programinin
Sifirla diigmesi tiklanarak donanimin sifirlanmast beklenmektedir. Bu siire 30 ile 60
saniye civarinda olup sifirlama program tarafindan acik bir sekilde Sekil 4.1°de
gortldiigli gibi kullaniciya bildirilmektedir. Fakat sifirlama islemi bir kez yapildiktan
sonra veriler hizlica arka arkaya toplanabilmektedir, verilerin toplanmasi en fazla bir
dakika siirmektedir. Sekil 3.3’te goriildiigli gibi hasta sandalyeye sirt1 cihaza doniik
olarak rahatga oturtulduktan sonra hastaya verilerin saglikli kaydedilmesi ig¢in 5sn’lik

kayit esansinda sessiz olmasi ve komutlar harici hareket etmemesi istenmistir. Hastalar
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oturtulduktan sonra arkalarindan stetoskop bir hekimin taktigi gibi aynen kulaklarina
takilmistir. Goniilliller ve hastalar kendilerini minimum derecede rahatsizlik verdigini
diistindiiglimiiz durum i¢in herhangi bir rahatsizlik sikayetinde bulunmamaislardir. Ayni
zamanda hastalarin olduk¢a rahat oldugu gézlenmistir. Bunun sebebinin ise hastalari
rahatsiz etmeden giinlilk hayatta kolaylikla yapabilecekleri hareket ve durumlarin
istenmesi, verilerin herhangi bir i¢ miidahaleye gerek gérmeden ve 1 dakika gibi ¢ok
kisa siirede alinabilmesidir. Goniillillerden cihazi kullananin isaretiyle agizlari bir
defaligina olabildigince genis acip ve kapatmasi istenmistir. Bu esnada kullanici veri
kayd: i¢in gelistirilen programi kullanarak Kayit diigmesini tiklayarak verilerin kaydi
baslatilir. Hasta agzini kayit siiresi olan 5sn igerisinde agip kapatmalidir. Bunu ¢ok hizli
veya cok yavas yapmamali, dogal olan normal ¢ene hareketini tekrarlamalidir. Bu
asamada hastalar bazen komutlara uymadigindan veri kaydi hatali olmaktadir. Fakat bir
sonraki Ol¢lim komutlarin tekrarlanmasi ile birlikte en fazla 1dk igerisinde
tamamlanabilmektedir. Verilerin kaydi ve hasta formunun doldurulmasi ile bir drnek
Olciim tamamlanarak hard diske kaydedilmektedir. Kayit esnasinda kayitlar tekrar
dinlenebilmekte, grafikleri ¢izilerek ozellikle hastanin ¢ene hareketi izlenebilmekte ve
baz1 durumlarda c¢ene hareketinin kayit baslangicindan once veya sonrasinda yapildigi

fark edilerek ol¢timler tekrar edilebilmektedir.

r Sifirlandi (=] = |[E=]

& Sifirland

-

Sekil 4.1 Sistemin sifirlandigini bildiren mesaj

Alinan verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan kisaltmalar ve smiflandirma
formatinin ayrintilar1 Cizelge 4.1°de sunulmus ve bu c¢izelgeye uygun Kklinik muayene
teshis ve sonuglari, verilerin siiflandirilmasi, verilerin hangi tarihte alindigi gibi
benzeri verilerin yer aldig1 bilgiler Cizelge 4.2°de verilmistir. Cizelge 4.2°de toplanan
verilerin grafiklerinin ¢izdirilerek basit bir gorsel inceleme sonucunda bazi verilerin
hekim teshisiyle uyusmadigr goriilmiistiir. Hekim teshisiyle gelistigi goriilen veriler
siipheli olarak isaretlenmis, e8er Ol¢iim esnasinda hastanin komutlar1 anlamamasi,

yanlis zamanda c¢enesini oynatmasi, ortamin beklenenden giiriiltiilii olmasi, hastanin
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Olciim esnasinda konusmasi gibi durumlarda Slgiimler kullanici tarafindan dogrudan
gecersiz olarak not edilmektedir. Cizelgelerde siipheli ve gegersiz veriler renkli olarak
kodlanmistir ve ve Cizelge 4.3 elde edilmistir. Cizelge 4.3’e ait renk kodlar1 Cizelge
4.4°te agiklanmistir. Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’te kaydedilen veriler asagidaki dort
harfli (ABCD) formati kullanarak siniflandirilmistir.  Siniflandirma  formatinin

ayrintilar1 Cizelge 4.1°de verilmistir:

Cizelge 4.1 Veri siniflandirilmasi

ABCD
AveC R: Sag eklem verisi
Eklemin yeri L: Sol eklem verisi
H: Saglikli, ses yok
C: Klik
K: Krepitasyon
D: Pop +Klik
E: Krepitasyon + Klik
F: Pop + Krepitasyon
Ornek; RHLF, sag eklem saglikli ses yok, sol eklemde pop ve krepitasyon
sesi duyulmustur. Bu siniflandirma hekim tarafindan yapilmis, kullanici tarafindan
teyit edilmistir.
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Cizelge. 4.2 Verileri toplanan hasta bilgileri teshis ¢izelgesi

Hasta No: cry® Bulgular ve Notlar

20131223 01 E/19 Saglikli

20111223 01 E/21 Saglikli

20111223 02 E/21 Sag_KiIik Sol_Pop

20111223 03 E/21 Belirgin olmayan ses

20120106_01 E/21 Saglikli

20120106_02 E/22 Ses Yok, eklem problemi, gece dis stkma
20120106_03 E/22 Sol kapatirken klik

20140506_01 K/25 Cift taraf klik

20131212 01 K/21 Sag masseter prob. Belirgin ses yok
20140306_01 E/21 Klinik olarak her sey normal. Fakat Her iki tarafta da tanimlanamayan ama klik benzeri ses
20140306_02 E/19 \Slzg muayenede yok ama Slgiimde solda klik
20140306_03 E/20 Ses yok, agri yok ¢a 41 mm sinir

20140306_04 E/18 Sag deviasyon 49mm Normal

20140306_05 E/20 Alt gene sola deviasyon, her iki taraf klik
20140306_06 E/21 Agilik 57mm, solda ses var. (BT:Sol Krepitasyon)
20140306_07 E/19 Dis sikiyor, A¢iklik 48mm Sol hafif klik
20140306_08 K719 Agiklik 39mm, iki siddetli poppin klik
20140410_01 E/22 Sola deviasyon, her iki tarafta click (BT:Pop?)
20140508 _01 K/20 Kaparken klik

20140508_02 E/19 Saglikli

20140508_03 E/21 Saglikli-Ses yok

20111215 01 K/21 AA 19mm Saga deviasyon

20131216 11 E/21 AA42mm (Diisiik) sol pop klik (Cift)
20110926_01 K Sagda rahtsizlik Sag popping

20110921 01 K/15 Daha ¢ok solda ¢ok hafif ses (BT C + P?)
20110926_02 K Solda hafif klik

20131212 _02 E/20 Normal Ses yok. BT: Solda Klik+Pop

20131212 03 E/20 Disk kaymasi sag problem Tedavi olmus, Saglikl
20131212_04 E/20 Sag cene agrisi, digsel olabilir, eklem normal
20131212 _05 E/20 Kas muayenesi normal sola hafif dev Sol klik
20131212_06 E/20 Sola deviasyon ara sira siddetli sag yansima pop solda
20131216_01 E/19 Nadiren kramp Hafif deviasyon Sol klik
20131216_02 E/19 Belirgin bir durum yok (BT: Solda klik)
20131216_03 E/19 Her sey Normal, Saglikli




40

20131216_04 E/20 TME’de hafif agn, hafif klik iki tarafta

20131216_05 E/19 Saglikli (Olgiim Problemleri)

20131216_06 E/18 Saglikli Ses yok

20131216 _07 E/19 Sikayeti yok (Olgiimlerde problem)

20131216_08 E/20 Arada gene kitlen. Muayene normal. (Olgiimlerde problem)
20131216_09 E/19 LP hassasiyet Hs Baslangici, Ol¢iim problemleri

20131216 _10 E/20 Sola deviasyon, iki tarafata klik sagda siddetli

20110825 01 K/16 AA 38 mm D- Sol Sag krepitasyon+klik

20110620_01 K Sagda Disk Deformasyonu Sol Sag Pop+Krepitasyon

20110706_01 K AA42mm rediiksiyonlu antdisk deplasm Sag Sol Pop+KIlik
20110706_02 K/19 AA29mm rediiksiyonsuz antdisk deplasm Sag Sol Pop+Krepitasyon
20110706_03 E/23 AA30mm rediiksiyonsuz antdisk deplasm Sag Sol Pop

20110810 01 K/23 AA28mm saga deviasyon rediiksiyonlu antdisk dep Sag Klik Sol Klik + Krepitasyon
20110905_01 K/30 AA48mm rediiksiyonlu antdisk deplasm Sag Sol Pop

®) C/Y: Cinsiyet ve Yas
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Cizelge. 4.3 Verileri toplanan hasta bilgileri degerlendirme, siniflandirma ve bazi segilmis veriler

cizelgesi

Hasta No: Siniflandirma Veri Adi Orijinal Veri Adi Ek Veriler
20131223 01 | RHLH 000IRHLH | 23-Dec-2013-162306 | 23-Dec-2013-162342 | 23-Dec-2013-162402
20111223 01 | RHLH 0002RHLH | 23-Dec-2011-162437 [PRED R ZYER)
20111223 02 RC LP 0003RCLP | 23-Dec-2011-162755 23-Dec-2011-162708
20111223 03 | RHLH 0004RHLH | 23-Dec-2011-160635 [ERED e MR R0 o S L 070
20120106 01 | RHLH 0005RHLH | 06-Jan-2012-163436 | 06-Jan-2012-163457
20120106_02 RHLH 0006RHLH | 06-Jan-2012-165823 | 06-Jan-2012-165914
20120106_03 RHLC 0007RHLC | 06-Jan-2012-163211 | 06-Jan-2012-163148 |
20140506_01 | RCLC 0008RCLC | 06-May-2014-111852
20131212 01 | RHLH? 0009RHLH | 12-Dec-2012-202242 | 12-Dec-2012-202331 IR0 LR I PRFT
20140306_01 RHLH 0010RHLH | 06-Mar-2014-125214 | 06-Mar-2014-125258
20140306_02 | RHLC 0011RHLC | 10-Apr-2014-110037 | 10-Apr-2014-110112 [OOSRl IEIZIS]
20140306 03 | RHLH 0012RHLH | 06-Mar-2014-130555 [ RN e ETrsl 06-Mar-2014-130215
20140306 04 | RHLH 0013RHLH | 06-Mar-2014-130754 | 06-Mar-2014-131449 ROV EXSAESEXIik]
20140306_05 | RCLC 0014RCLC | 06-Mar-2014-131416 | 06-Mar-2014-130821
20140306_06 | RHLK 0015RHLK | 06-Mar-2014-131945 | 06-Mar-2014-131850
20140306 07 | RHLC 0016RHLC | 06-Mar-2014-131156 | 06-Mar-2014-131229 | 06-Mar-2014-131259
20140306 08 | RPLP 0017RPLP | 06-Mar-2014-183832 | 06-Mar-2014-183802 | 06-Mar-2014-183903
20140410 01 | RCLC 0018RCLC | 10-Apr-2014-192328 | 10-Apr-2014-19:21:43 | 10-Apr-2014-19:22:13
20140508 01 | RHLC 0019RHLC | 08-May-2014-181745 | 08-May-2014-181851 | 08-May-2014-181917
20140508 02 | RHLH 0020RHLH | 08-May-2014-181536 | 08-May-2014-181632
20140508 03 | RHLH 0021RHLH | 08-May-2014-181349 | 08-May-2014-181417 | 08-May-2014-181307
20111215 01 RPLP 0022RPLP | 15-Dec-2011-111127 | 15-Dec-2011-111427
20131216_11 | RHLD 0023RHLD | 16-Dec-2013-161036 | 16-Dec-2013-161118
20110926 01 | RPLH 0024RPLH | 26-Sep-2011-120428
20110921 01 | RHLD 0025RHLD | 21-Sep-2011-110333 [ NI SR R
20110926 02 | RHLC 0026RHLC | 26-Sep-2011-121110 | 26-sep_2011-121206
20131212 02 | RHLH 0027RHLH | 12-Dec-2013-202942 | 12-Dec-2013-202645 | 12-Dec-2013-202822
20131212 03 | RHLH 0028RHLH | 12-Dec-2013-204012 | 12-Dec-2013-203827
20131212 04 | RHLH 0029RHLH | 12-Dec-2013-203148 | 12-Dec-2013-203119 | 12-Dec-2013-203034
20131212 05 | RHLC 0030RHLC | 12-Dec-2013-204221 | 12-Dec-2013-204243 | 12-Dec-2013-204304
20131212 06 | RHLP 0031RHLP | 12-Dec-2013-205036 | 12-Dec-2013-204653 | 12-Dec-2013-204930
20131216 01 | RHLC 0032RHLC | 16-Dec-2013-160114 | 16-Dec-2013-160148 | 16-Dec-2013-160013
20131216_02 | RHLH 0033RHLH | 16-Dec-2013-162407 | 16-Dec-2013-162436 | 16-Dec-2013-162501
20131216 03 | RHLH 0034RHLH | 16-Dec-2013-153739 | 16-Dec-2013-153958
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20131216 04 | RCLC 0035RCLC | 16-Dec-2013-161510 | 16-Dec-2013-161542 | 16-Dec-2013-161637
20131216 05 | RHLH 0036RHLH | 16-Dec-2013-154801 | 16-Dec-2013-154841 | 16-Dec-2013-154912
20131216 06 | RHLH 0037RHLH | 16-Dec-2013-160501 | 16-Dec-2013-160327

20131216 07 | RHLH 0038RHLH | 16-Dec-2013-161941 | 16-Dec-2013-161843 | 16-Dec-2013-1612006
20131216 08 | RHLH 0039RHLH | 16-Dec-2013-163122 | 16-Dec-2013-163043 | 16-Dec-2013-163205
20131216 09 | RHLH 0040RHLH | 16-Dec-2013-155429 | 16-Dec-2013-155812 | 16-Dec-2013-155128
20131216 10 | RCLC 0041RCLC | 16-Dec-2013-160704 | 16-Dec-2013-160740 | 16-Dec-2013-160820
20110825 01 | RELE 0042RELE | 25-Aug-2011-120739 | 05-Sep-2011-114951 | 05-Sep-2011-115215
20110620 01 | RFLF 0043RFLF | 20-Jun-2011-121551 | 28-Jun-2011-110935 12-Aug-2011-122303
20110706 01 | RDLD 0044RDLD | 06-Jul-2011-141151

20110706 02 | RFLF 0045RFLF | 06-Jul-2011-141501 | 05-Sep-2011-114635

20110706 03 | RPLP 0046RPLP | 06-Jul-2011-141649

20110810 01 | RCLE 0047RCLE | 10-Aug-2011-154111 | 16-Aug-2011-165840

20110905_01 RPLP 0048RPLP | 05-Sep-2011-155641 | 13-Sep-2011-142554

Cizelge 4.4 Verilerin Renk Kodlamalari:

Beyaz: Sart: Kirmizi:
Ornek: 06-Jul-2011-141649 | Ornek:13-Sep-2011-14255 JUBST om0 b ko177
Gegerli veriler Stipheli Bulunan Veriler Gegersiz Veriler

4.2. Ses Verilerinin Frekans Icerigine Dayali Ozellik Cikarim

Hali hazirda .mat formatinda kaydedilmis veriler MATLAB kullanilarak
islenmis ve sonuclar raporlanmistir. Bu asama tamamen klinikten uzak bilgisayar
ortaminda gergeklestirilmis ve herhangi bir hekim miidahalesi olmadan sonuglar elde
edilmistir.

Veri toplama siirecinin ¢ok uzun ve zor olmasi algoritma gelistirme siirecini
kisitlamis, diistik veri sayis1 kullanilarak en i1yi sonucun elde edilmesi amaglanmistir. Bu
stiregte hekim teshisi ve kaydedilen veriler arasinda bazi uyumsuzluklar tespit edilmis
bu gecerli veri sayisim1 daha da diisiirmiistiir. Ornek olarak hasta 20131212 01 igin sag
masseteer kasinda problem tespit edilmis ama eklem i¢in saglam teshisi konulmustur.
Fakat Sekil 4.2°teki grafikler incelendiginde bu teshisin problemli oldugu tespit
edilmistir. Bu grafiklerde soldaki grafik sag eklem verisi, sagdaki grafik sol eklem
verisi olmak iizere sol eklemin grafiklerinin genliginin yiiksek olmast sol eklemin daha

problemli oldugu sonucunu ortaya ¢ikarmustir. Ozelikle 3.5sn civarmdaki sol eklem ses
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genliginin sag eklem ses verilerinde goriilmemesinden dolay: sag eklem sesinde goriilen
yiikselmenin sol eklem sesinin yansimasi oldugu diistiniilmektedir. Sol eklemde hem
acarken (yaklasik 1sn civari), hem de kapatirken (yaklasik 3.5sn civari) bir ses tespiti
genliklerin artmasindan kolaylikla anlagilmaktadir. Grafik krepitasyon gibi durmaktadir.
Bu sonuglar elde edilen verinin hekim teshisiyle uyumunun oldugu durumu ortadan
kaldirmakta, bu da verinin elimine edilmesini gerekli kilmaktadir. Verilerin siipheli
olanlarinin elenmesi ve yeterli sayida veri olabilmesi acisindan daha yaygin olan eklem

klik sesi smiflandirma i¢in se¢ilmistir.

0.6 : : : : 0.8
04t - DEF T
o4l -
ozt -
oz} -
D
0 m .
_Dz - .
oz} u -
0.4 -
04} -
_DE L - -DB | .
0.8
0 1 2 3 4 5 0 2 4 5

Sekil 4.2 hasta 20131212 01 i¢in eklem ses grafikleri. Yatay eksen zaman (sn) dikey eksen gerilim (volt)

Klik sesi grafiksel olarak gorsel yolla ayirt edilmesi oldukca kolaydir. Bu
ozellikle Sekil 4.3’te 20140306_02 nolu hastaya ait olan sol eklem verisinin veri
kaydinda agik¢a goriilmektedir. Bir saniyeden hemen Once ortaya ¢ikan ani hizh
yiikselme yiiksek frekans bilesenini gostermektedir. Bu klik sesinin agikga ortaya
cikmast olarak yorumlanmugtir. Verilerin sayisinin az olmasit ve veri kaydetme
asamasinin uzun siirmesinden dolayr algoritma gelistirme ve raporlama asamasina ¢ok
gec gecilmis bu yiizden hizli bir sonuca ulasabilmek i¢in en net veriler se¢ilerek bunlar
lizerinde analiz uygulanmistir. Secilen veriler saglikli eklemler ve klik sesi ¢ikaran
eklemler seklinde iki grup olarak Cizelge 4.2 ve 4.3’teki veriler arasindan segilmis ve
Cizelge 4.5’te listelenen 19 veri elde edilmistir. Bu verilerin 12 tanesi saglikli
eklemlerden, 7 tanesi klik sesi ¢ikaran eklemlerden elde edilmistir. Boylece Cizelge

4.5’te bulunan veriler siniflandirma igin segilmistir.
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Sekil 4.3 Hasta 20140306 _02 igin sol eklem ses grafikleri.
Yatay eksen zaman (sn) dikey eksen gerilim (volt)

Cizelge 4.5 Analiz i¢in segilen veriler
(R: sag L: sol eklem verisi, H: Saglikli, C: Klik Sesi)

23-Dec-2013-162306.mat
23-Dec-2011-162437.mat
23-Dec-2011-160635.mat
06-Jan-2012-163436.mat
06-Jan-2012-165823.mat
06-Mar-2014-130754.mat
08-May-2014-181536.mat
12-Dec-2013-204012.mat
12-Dec-2013-203148.mat
16-Dec-2013-153739.mat
16-Dec-2013-160501.mat
08-May-2014-181349.mat
06-Jan-2012-163211.mat
10-Apr-2014-110037.mat
06-Mar-2014-131156.mat
08-May-2014-181745.mat
26-Sep-2011-121110.mat
12-Dec-2013-204221.mat
16-Dec-2013-160114.mat

-\ |/or/orroror|or|a

OO000000OIIT|Z|T|T|I|IT|IT|IT|IT|IT| T

Bu veriler MATLAB programina alinarak sinyal igleme algoritmalar: vasitasiyla

islenmis ve daha sonra YSA kullanilarak smiflandirilmistir. Siirecin genellestirilmis
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akis diyagrami Sekil 4.4’te gosterilmistir. Bu asamalar, sekilden de goriilecegi gibi;
giiriiltiilii ham verinin MATLAB ortamina alinmasi, veriler 50Hz sebeke giiriiltiistinden
kurtulmak ic¢in notch filtreden gecirilmesi, 6rnek sayisi diisiiriilerek gereksiz frekans
bilesenleri atilmasi, verilerin uygun analiz yontemi igin On islemden gegirilerek

siiflandirilmasi, sonuglarin elde edilmesi ve raporlanmasi olarak belirlenmistir.

1. Guraltali ham veri MATLAB
ortamina alinir.

Gurdltala
Ham Veri

)

2. Veriler 50Hz hat giirtiltistinden
50Hz Filtresi(2) kurt.u'h.nak i¢in notch filtreden
gecirilir
v
Ornek Dilsiirme(3) 3. Ornek sayisi dﬁsﬁﬁilerek .
gereksiz frekans bilesenleri atilir
Analiz 4. Veriler uygun analiz yontemi i¢in
Yontemleri(4) on iglemden gegirilerek
siiflandirilir
A
Sonuglar (5)

5. Sonuglar elde edilir ve raporlanir.

Sekil 4.4 Veri degerlendirme siirecin genellestirilmis akis diyagrami

Siirecin ilk asamasi zaten .mat formatinda olan verilerin dogrudan MATLAB
ortamina atilmasiyla baslamaktadir. Bu asamadan sonra Sekil 4.5’te kriterleri verilen
50Hz Notch filtresi tasarlanmistir. Sekil 4.6’da notch filtrenin S0Hz civari biiyiitiilmiis

frekans cevabi1 goriilmektedir. Bu filtrenin kriterlerinin belirlenmis teknik o6zellikleri

asagidaki gibidir:
. Fs=51200Hz: Ornekleme frekansi
. Fpass1=35Hz 1. Bant ge¢irme sinir frekansi
. Fstop1=45Hz 1. Bant durdurma frekansi
. Fstop2=55.56Hz 2. Bant durdurma frekans1
. Fpass2=71.43Hz 2.Bant gecirme sinir frekansi

. Apass1=0.057501127785 1. Bant ge¢irme dalgalanmasi
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. Astop =0.022387211386 Bant durdurma azaltmasi.
. Apass2=0.057501127785 2. Bant ge¢irme dalgalanmasi
. dens=20 Yogunluk faktorii

4Mag. (dB)
I [ 3 I Y }
0 hpﬂss1 T Apassz
Astup
I I -
0 Fpass1 F510p1 Fstupz Fpas&Z Fsl2 f(HZ}
Sekil 4.5 50Hz notch filtre kriterleri
Magnitude Response (dB)
0 T T T

5 B

10 ,

-15 - b
@ 20 |- .
Y
g 25 i
.‘é
g 30 .

=35 - B

40 - 8

45 - -

S0 I I I I I | I I I il

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09

Frequency (kHz)

Sekil 4.6 Tasarlanmis 50Hz notch filtrenin 50Hz civari biiyiitiilmiis frekans cevabi
Yatay eksen frekans (KHz) dikey eksen genlik (dB)

Bu filtre esas itibariyle 5S0Hz ana sebeke geriliminin olusturdugu giirtiltiiyt -
16.5dB civarinda bir azaltma yapmak amaciyla kullanilmistir. Bundan sonra 6rnek
256000 veriden olusmaktadir. Bu verilerin SKHz’ten yiiksek frekans kisimlar1 kesilerek
atilmis ve boylece 0-25KHz aras1 veriler, 0-5KHz arasina diistiriilmiistiir. Burada algak
geciren filtre yerine Ornek azaltilarak bu islem gergeklestirilmistir. Bu islem hem
yiiksek frekans giiriiltiilerini yok etmis, hem de veri sayisin1 5 x 10000 = 50000 6rnege
indirmistir.

Daha sonra analiz ve smiflandirma asamasma gegilmistir. Ornek sayilari

kullanilarak veriler once zaman bdlgesinde YSA’ya tabi tutulmus, veri sayilar
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disiiriilerek ~ denemeler devam  etmistir.  Verilerin  zaman  bolgesi  YSA
siiflandirmalarinin basarist olduk¢a diisiik oldugundan bu kez de orneklere Fourier
dontlisiimii uygulanarak frekans bolgesine gecilmistir. Bu islem yapilirken 6rnek yine
50000 orneklik serilerden baslanmis ve DFT uygulanarak frekans bolgesine gecilmistir.
Frekans bolgesi verileri tekrar 6rnek azaltma islemine tabi tutulup en son asama igin
100 orneklik bir veri dizisine kadar indirilmistir. Bu veri dizisine YSA uygulanmis ve

sonuglar raporlanmustir.

4.3. Ses Verilerinin YSA Kullanarak Siniflandirilmasi

Veriler programa girilmis YSA programi ilk analiz kisminda verilerin 3 tanesini
tekrar elemistir. Bu veriler katilmadan YSA egitim ve test uygulanmistir. Verilerin iki
tanesi test icin ayrilmistir. YSA ayni verilerle 7 defa egitilmis ve her egitim i¢in farkli
veri setleri test olarak se¢ilmistir. YSA smiflandirma sonuglari asagidaki Cizelge 4.6°da
verilmistir.

Bu sonuglara gore YSA’min frekans spektrumu 100 oOrneklik verileri

siniflandirma 6zeti asagidaki gibidir.

. 10 adet se¢ilmis saglikli sinifina ait verinin dogru siniflandirilma sayisi: 8
Basar ytizdesi %80

. 10 adet secilmis saglikli sinifina ait verinin yanls siniflandirilma sayisi:
2
Basarisizlik yiizdesi %20

. 4 adet secilmis klik sinifina ait verinin dogru siniflandirilma sayist: 3
Basar ytizdesi %75

. 4 adet secilmis saglikli sinifina ait verinin yanlis siniflandirilma sayist: 1

Basarisizlik ylizdesi %25
. 14 sec¢ilmis her iki gruba da ait verinin dogru siniflandirilma sayisi: 11
Basar ylizdesi %78.6
. 14 secilmis her iki gruba da ait verinin yanlis siniflandirilma sayisi: 3
Basarisizlik yiizdesi %21.4
Bu sonuglara gore uygulanan analiz ve smiflandirma yontemi %78.6 oraninda
basarili olmustur. Sonuglarin Karmasiklik Matrisi Sekil 4.7°de verilmistir. Bu basar1
orani uygulanan yontemin ozellikle giiriiltiilii ortamlar igerisinde ve gercek muayene

ortaminda alinan yani laboratuar diginda toplanan verilerin siniflandirilmasi agisindan
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basarili sayilabilir. Fakat diger baz1 siniflandirma algoritmalar ile karsilastirildiginda ne
yazik ki yeterli bir basar1 oran1 olarak kabul edilmemektedir. Buna gore veri islemede
kullanilan YSA algoritmalar1 bu uygulamaya 6zel olarak siniflandirma agisindan
yetersiz kalmaktadir. Bunun en temel sebepleri arasinda normalde YSA algoritmalarinin
dogru egitim siirecinden gegebilmeleri icin bol miktarda egitim verisine ihtiyag
duymalaridir. Maalesef veri toplama asamasi sirasinda yasanan sikintilar toplanan
verilerin sayisinin diisiik kalmasina sebep olmustur. Bu da YSA performansini
diistirmistiir. Bu uygulama i¢cin YSA kullaniminin yeteri kadar basarili olmadigi

sonucuna varilabilir.

Cizelge 4.6 YSA egitim sonuglari

Deneme Veri Sif Siniflan- Veri Simf Simiflan-
Sayist1 | Numarasi Cesidi dirma Numarasi Cesidi dirma
1 3 Saglikli Dogru 15 Klik Yanlis
2 2 Saglikli Dogru 10 Saglikli Dogru
3 2 Saglikli Dogru 15 Klik Dogru
4 3 Saglikl Yanlis 11 Saglikli Dogru
5 7 Saglikli Yanlis 18 Klik Dogru
6 6 Saglikl Dogru 18 Klik Dogru
7 8 Saglikli Dogru 10 Saglikli Dogru
Hl 3 2 %60
%214 | %14.3 %40
Ssl 8 %88.9
& %714 | %571 %11.1
O
%75 %20 %78.6
%29 %80 %21.4
H S
Hedef Sinif

Sekil 4.7 Frekans tabanli 6zellik ¢ikarimina dayanan yontemlerin tipik karmagiklik matrisi

Siniflandirma basarisinin arttirilmasi igin yapilabilecek igler arasinda ilk siray1
veri sayisinin arttirilmast gelmektedir. Bu iki tiirlii olabilmektedir, birincisi direkt veri

arttirma yontemidir. ikincisi ise verilerin korelasyon analizi ve ileri giiriiltii bastirma
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yontemleri gibi yontemlerle hali hazirda mevcut elimine edilmis veriler igerisinden
temizlenerek ayristirilmasidir. Veri sayisinin yetersizligi durumunda istatistiksel
ayristirma ve siniflandirma yontemleri veya hibrid yontemler tercih edilebilir. Diger bir
¢Ooziim ise yukaridaki smiflandirma yontemlerinde Ozellik ¢ikarim siirecinin
degistirilmesi ki bu ¢6ziim Bolim 4.4’te irdelenmistir. Bolim 4.5’te ise derin 6grenme

tabanli siniflandirma siireci incelenmistir.

4.4. istatistiksel Tabanh Ozelliklerin Cikarim ve YSA ile Simiflandirilmasi

4.4.1. Ses verilerinin istatistiksel 6zellik ¢ikarimi

TME seslerinin istatistiksel 6znitelik ¢ikarimi yapilmis ve yapay sinir aglar
kullanarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Veriler, tecriibeli bir dis hekiminin
gbzetimi altinda, gergek klinik ortaminda toplanmistir. Ses verileri bir 6nceki boliimde
kullanilan verilerle aynidir. Veri toplama ve ¢ikarma islemi onceki boliimlerde detayl
bir sekilde anlatilmustir.

Yapay sinir agim egitmek ve test etmek icin istatistiksel Oznitelik cikarimi
kullamilmistir.  Istatistiksel ~ Oznitelikler, insan  viicudundan ¢ikan  seslerin
siniflandirilmasi igin Altunkaya ve ark. (2010b) gibi baz1 ¢alismalarda kullanilmistir.
Takip eden kisimda sunulan metot, veri 6n isleme olmaksizin oldukca iyi sonuglar
vermistir.

Veri kiimesi onceki boliimden alinmistir. Verilerin kaydedilme siireci ve
araclarinin detayli agiklamasi Onceki boliimlerde ayrintili olarak verilmistir. Veri
kiimesindeki her veri 5 saniyelik, 24 bit, 51200 KHz 6rnekleme hiz1 6zellikli verilerdir,
bu da toplam 256000 6rnek olusturur.

Sekil 4.8’de gortildiigii iizere verilerin istatistiksel kutu grafigi saglikli ve hasta
verilerin arasindaki farki daha agik gostermektedir. Yukarida bahsedildigi gibi verilerin
istatistiksel 6zelliklerinin hastanin durumunun siniflandirilmasinda kullanilmasina karar
verilmistir. Orneklenmis verileri kullanarak TME ses kayitlarinin temel istatistiksel
ozellikleri ¢ikarilmistir:

e Ortalama
e Standart sapma
e Varyans

e Orneklenmis verinin maksimum ve minimum degerleri
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Her kayit i¢in, sag ve sol eklemlerden alinan Ornekler kullanilarak, 8 6znitelik

elde edilmistir. Ozellik ¢ikarma islemi, MATLAB yazilmi kullanilarak
gergeklestirilmistir.
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Sekil 4.8: Temel veri siniflarinin kutu grafigi (C: saglikli, H: hasta)

4.4.2. Istatistiksel zellik ¢ikarinm yapilan verilerinin YSA ile simiflandirilmasi

Gereken Oznitelikler c¢ikartildiktan sonra MATLAB YSA aract kullanilmistir.

Siniflandirma yapilirken bu tiir problemlerin birgogunda daha verimli oldugu i¢in yapay

sinir aglar1 tercih edilmistir.

Sekil 4.9’da goriildiigii gibi ¢ok katmanli, ileri beslemeli bir yapay sinir agi,

MATLAB’1n oriintii tanima programi aracilig ile olusturulmustur. MATLAB’ 1n oriintii

tanima programinda sakli katmanlar i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid ve ¢ikt1

vermeden Once softmax katmani bulunur. Kullanilan siniflandiricida 10 gizli katman

bulunmaktadir, ancak daha az sayida gizli katman kullanarak da istenen sonuca

ulasilmigtir. Cizelge 4.7°de saglikli ve hasta veri dagilimi goriilmektedir.

Sekil 4.9 MATLAB’1n ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA diyagram



Cizelge 4.7 Saglikli ve hasta veri dagilimi

Veri sayist
TMD hastasi 28
Saglikli kisi 48
Toplam 76

Daha sonra ag, Onceden hazirlanmis istatistiksel oOznitelikler kullanilarak
egitilmistir. Mevcut 76 verinin 54’1 smiflandiriciyr egitmek igin kullanilmis, kalan 22
veride dogrulama ve test asamasi i¢in esit sekilde ayrilmistir. Cizelge 4.8’de veri seti

dagilim1 verilmistir.

Cizelge 4.8 Her asama icin veri dagilimi

Kullanilan veri sayist
Egitim 54
Dogrulama 11
Test 11

Her egitim siireci i¢in Oznitelikler rastgele boliindiiglinden her egitim siireci
sonunda farkli sonuglar alinmistir. Sekil 4.10°daki karmasiklik (hata) matrisi, Sinifl
hasta ve Siif2 saglikli etiketi olmak iizere, en fazla elde edilen sonuglardan birini
ozetlemektedir:

e Matrisin satirlar1 yapay sinir agimin tahmin ettigi siniflar1 gdsterirken, siitunlari
verilerin gercek siniflarina karsilik gelir.

e Matrisin ortasindan gegen capraz ¢izgi, dogru smiflandirilmis 6zelliklerin
yiizdesini ve miktarin1 gosterir. En alttaki hiicre ise genel dogruluk ve hata
oranini gosterir.

e Son siitun dogru ve yanlis siniflandirilmis tahminlerin yiizdesini gostermektedir.

e En alt satir dogru veya yanlis smiflandirilmis o6zelliklerin yiizdelerini ve
duyarlilik oranin1 gosterir.

Bu durum su sekilde yorumlanabilir: 1. Siitunda 28 TMD hastasindan 20’si

dogru bir sekilde hasta olarak simiflandirilmis, 8 tanesi ise saglikli olarak
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siiflandirilmistir. 2. Sititunda 48 verinin veya 1. sinifa ait tiim verilerin hepsi dogru; 2.

smif etiketini tasiyan 56 verinin 8’1 yanlis, 48’1 dogru siniflandirilmastir.

Hl 20 0 %100

%26.3 | %0.0 | %0.0

Ss| 8 48 | %857

| %105 | %632 | %14.3
S

%714 | %100 | %89.5
%28.6 | %0.0 | %105

H S
Hedef Sinif

Sekil 4.10 Karmagiklik matrisi

Sekil 4.11°deki ROC egrisinde goriildiigii gibi grafik, TMD hastalarin1 saptama
olasiliginin yiiksek oldugu, dogru pozitiflik oranina yaklastigt icin egitilen
siniflandiricinin hata oraninin az oldugunu soyleyebiliriz.

Genel sonuglar, egitim ve test silireglerinin bircok kez tekrarlanmasi ile elde
edilmistir. Siniflandirma ve test islemi 100 kere tekrarlanmis, her tekrarda egitim, test
ve dogrulama verileri rastgele secilmis ve sonuglar not edilmistir. Egitim siirecinin
tekrarlanmasinin amacit YSA modeli i¢in gercekei sonuclar elde etmektir. Bazi YSA
modelleri, egitim algoritmasi tarafindan secilen veriler, veri setinin tamamindan ¢ok
kiigiik miktardaki ideal kosullari temsil edeceginden gercek olamayacak kadar iyi
sonuclar vermistir. Bu sekilde alinan sonuglar, egitim ve test asamasinin bir¢cok kez
tekrarlanmasi ile ortadan kaldirilmis ve uzun vadede daha ger¢ek¢i modeller elde
edilmis ve sonuglar alinmistir.

Sekil 4.12’de, YSA’nin 100 kez calismasi sonucu alinan hata yiizdelerinin
grafigi verilmistir. Burada bazi durumlarda rastgele secilen verilerin c¢ok kiigiik
miktardaki ideal kosullar1 temsil etmesinden dolay1 sonuclarin ger¢ek disi bir sekilde
diisiik hata yiizdesine sahip oldugu goriilmektedir. Daha 1yi sonuclar elde etmek i¢in
siniflandirict ¢cok kez egitimden gecirilmis ve alinan dogruluk yilizdelerinin ortalamasi ~

%87-89, genel dogru siniflandirma orani olarak kabul edilmistir.
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Sekil 4.11 ROC Egrisi

Onceki béliimlerde anlatilan veri toplama ve dzellik ¢ikarma asamasindan sonra
veriler i¢in ilk dnce, YSA modeli egitilerek siniflandirict olusturulmustur. Ses verileri
icin On isleme yapilmamasina ragmen gelecek vadeden sonuglar alinmistir. Daha dogru
sonuclar elde etmek icin egitim siiregleri 100 kez tekrarlanmis ve dogru siniflandirma
yiizdesi kaydedilmistir. Bu asamadan sonra ortalama simiflandirma yiizdesi yaklasik
%87-89 olarak hesaplanmistir. Bu sonug¢ bir 6nceki frekans tabanli smiflandirma ile

elde edilen %78.6°1ik sonugtan daha yiiksektir.
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Sekil 4.12 100 farkl egitilmis YSA modelinin hata yiizdeleri

4.5. Derin Ogrenme Tabanh Siiflandirma

Derin §grenmenin resim tanima basarisindan dolayr aragtirmanin bu bdliimiinde
derin dgrenme tabanl smiflandirma kullanilmistir (Beale ve ark. 2018; inik ve Ulker

2017). Tek boyutlu ses verileri spektrogram doniisiimii yapilarak iki boyutlu renkli
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(RGB) resim verilerine doniistiiriilmiis ve bu resim verileri kullanilarak ses
siiflandirilmas: yapilmistir. Bu yapilirken MATLAB® 2018b Deep Learning Toolbox

kullanilmustir.

4.5.1. Kullanmilan verilerin secimi

Derin 6grenme algoritmalari saglikli ¢aligsabilmeleri i¢in yiiksek miktarda veriye
ihtiya¢ duymaktadir (Beale ve ark. 2018; Inik ve Ulker 2017). Daha onceden
kaydedilmis ses verilerinin kisitli sayida olmasindan dolay1 veri sayisinin arttirilmasi
gerekmektedir Bunu yapmanin birgok yolu vardir. Bunun en saglikli olan yolu hasta
sayisini arttirmak ve bu kisilere ait verilerin kaydedilerek hastalikli insanlara ait veri
sayisini arttirmaktir. Bu durum birkac ay gibi kisa bir siirede iistesinden gelinecek bir
durum olmayip birka¢ yil sliren uzun bir siire alacaktir. Bunun yerine kaydedilmis
verilerin tekrar gdzden gegirilmesi bir ¢oziim olarak sunulmustur. Veri kayitlarinin hem
sag hem de sol kulak boslugundan alinmasi aslen veri sayisinin arttirilmasinda oldukca
faydali olmustur. Biitiin veriler bastan asag1 incelenmis, Onceden yapilan
siiflandirmada hatali oldugu diisiiniilen verilerin bir kismi tekrar gézden gegirilerek
gecerli veri smiflandirilmasina sokulmustur. Boylece veri sayisinda bir miktar artma
meydana gelmistir.

Ses verilerinin 5 saniyelik oldugu, verilerin alinmast ile ilgili Boliim 4.1°de not
edilmisti. Ham veriler incelendiginde ses kaydinin 5 saniyelik oldugu kolaylikla
goriilebilir. Bu verilerde birka¢ durum ortaya ¢ikmaktadir. Birinci durum yalnizca
¢enenin agilma veya kapanmasi esnasinda ortaya ¢ikan eklem seslerinin oldugu
verilerden, ikinci durum hem acilirken hem de kapanirken ortaya ¢ikan eklem seslerinin
oldugu verilerden olusmaktadir. Bu durum veri sayisinin arttirilmasi i¢in bir bagka taban
olusturmus ve hem agma hem de kapama esnasinda olusan her iki sesin ayrilarak iki
farkl1 veriye doniistiiriilmesi miimkiin olmustur. Buna ilaveten aktif ses siireleri
incelendiginde bu siirelerin hi¢bir zaman 1 saniyeyi ge¢gmedigi gézlemlenmistir. Bu
gozlemden yola ¢ikarak her bir verinin 2 saniyelik maksimum ii¢ miimkiin parcaya
boliinebilecegi goriilmiistiir. Her bir veri aktif ses siireci basta, ortada ve sonda olmak
tizere bir ila {i¢ pargaya ayrilmistir. Bu durumdan hareketle MATLAB® yazilimi
kullanilarak basit bir ara yiiz programi gelistirilmistir. Her ne kadar bu isi otomatik
olarak yapmak miimkiin olsa da program maniiel olarak yani gézlemci miidahalesiyle
caligmaktadir. Bu asamasinda veri ayristirmanin elle miidahaleye ihtiya¢ duymaktadir.

Bu programin ara yiizii Sekil. 4.13’de goriilmektedir. Gelistirilen program sayesinde
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mevcut verilerden bir ila iic arasinda yeni veriler olusturmak miimkiin olmustur.
Boylece kisitli miktardaki veri sayisindan derin 6grenme i¢in gerekli veri miktarini elde
etmek miimkiin hale gelmistir. Sonug¢ olarak 168 saglikli sinif verisi ve 73 hasta simif

verisi elde etmek miimkiin olmustur.

4 Ul Figure - O X
: Right . Left : Environment
> 05 > 05 > 05
0 0 0
0 02 04 06 08 1 0 02 0.4 06 0.8 1 0 0.2 0.4 06 08 1
X X X
Start Amplitude
[ S R e R [ R R
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Right . Sepktrogram
Left
> 05
0
0 0.2 04 0.6 0.8 1
X

Sekil 4.13 MATLAB ile veri kirpma amaci ile gelistirilen programin ara yiizii

Bir sonraki adim verilerin bant genisliginin azaltilmasidir. Verilerin
spektrogramlar ve tayflar incelendiginde yiiksek frekans bilesenlerinin ¢ok fazla
olmadig1 goriilmektedir. Buradan yola ¢ikarak yiiksek frekans bilgilerinin atilmasinin
sonucu ¢ok fazla etkilemeyecegi diistiniilmiistiir. Daha sonra 100 Hz - 10 KHz bant
geciren filtre vasitasiyla 51200 KHz’de orneklenmis ses verilerinin yiiksek frekans
bilesenleri ve 50 Hz sebeke giiriiltiisiinden etkilenebilecek algak frekans bilesenleri
filtrelenerek atilmistir. Takip eden adim ise Ornekleme frekansinin 20 KHz’e
distiriilmesidir. Ctinkii 10000 Hz ila 25600 Hz arasi frekans band: filtrelemeden dolay1
hicbir veri icermemektedir. Bu ayn1 zamanda bilgisayar ve algoritmaya girilecek veri
biiyiikliigiiniin azaltilmasina yol agacagindan algoritmanin daha hizli c¢aligmasini da
saglayacaktir. Ornekleme frekansinin 20KHz’e diisiiriilmesiyle verinin tek boyutlu
islem siireci noktalanmis olmaktadir. Bu siire¢ anlatildig1 lizere bir¢cok sayisal sinyal
isleme algoritmasini ve siirecini igermektedir.

Gelinen bu asamada verilerin icerigini temsil eden iki boyutlu resimlere

doniistiiriilmesi  gerekmektedir. Bununla ilgili olarak literatiirde derin O6grenme
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algoritmalarinin resim simiflandirma siireglerinde daha basarili oldugu bilgisi yer
almaktadir (Beale ve ark. 2018; Inik ve Ulker 2017). Bu yiizden smiflandirma isleminin
resim iizerinden yapilabilecegi diisliniilmiis ve benzer uygulamalarin olup olamadigina
dair literatiir taramas1 yapilmistir. Bunlarin i¢inde McLoughlin ve ark. (2015), Salamon
ve Bello (2015) ve Salamon ve Bello (2017) ¢alismalar1 incelenmistir. Ozellikle bazi
kaynaklarda (Graves ve ark. 2013; Smales 2018) uygulanmasi planlanan sisteme benzer
caligmalar yapildig1 goriilmistiir. Bu calismada daha Once islenmis ses verilerinin
spektrograminin hesaplanarak resim verilerine ¢cevrilmesi, ¢evrilen verinin png veya jpg
formatinda kaydedilmesi ve daha sonra bu resimlerin siniflandirmasi islemleri
yapilmustir.

Bu siire¢ boyunca her verinin MATLAB yazilimi1 kullanilarak spektrogram
verileri hesaplanmis ve daha sonra resim formatina gevrilerek kaydedilmistir. Bu
asamada resim formati Sekil 4.14’te goriildigli gibi 656x875 boyutunda RGB tabanli
renkli resim seklindedir. Fakat resmin esas verileri orta alanda olan renkli alan
oldugundan kenarlardan kesme islemi uygulanarak resim yalnizca veri kismini i¢eren
Sekil 4.15°te tipik ornekleri goriilen saglikli ve hasta bireylere ait resme doniistiiriilmiis
hali goriilmektedir. Bu asamada resim PNG formatinda 521x593 boyutlu RGB tabanl
renkli resme doniistiiriilmiistiir. Bu islemin yapilmasindaki en 6nemli amag¢ yine derin
O0grenme agimin girisine uygulanacak veri boyutunun kiigiiltiilmesi ve algoritma ve
bilgisayar yiikiiniin azaltilmaya ¢alisiimasidir.

Bu sekilde 168 saglikli bireylere ve 73 adet hasta bireylere ait temel bir veri

tabani olusturulduktan sonra derin 6grenme aglar1 vasitasiyla siniflandirma yapilmustir.

4.5.2. Verilerin islenmesi ve simiflandirilmasi

Onceki boliimlerde ses verilerini spektrogram tabanli yani verilerin hem zaman
hem de frekans degisimini gosteren resimlere c¢evrildigi anlatilmistir. Bu sekilde bir
temel kiime olusturulduktan sonra Sekil 4.16’te goriilen aga benzer bir resim
simiflandirma ag1 gelistirilmistir. Bu agin giris katmaninda bir adet resim giris katmant
(Image Input Layer) kullanilmistir. Giris katmanin ¢ikisina 3 adet ara katman birbirini
takip edecek sekilde baglanmistir. Her bir ara katmanda sirasiyla bir adet 2D
konvoliisyon katmani (convolution 2D layer), bir adet dogrultulmus dogrusal birim
katman1 (Rectified Linear Unit Layer, ReLU Layer) ve bir adet 2D maksimum

havuzlama katmani (maxpooling2D layer) bulunmaktadir. Ara katmanlari ¢ikis
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katmanlar1 olan tam baglantili katman (fully connected layer), yumusak maksimum

katman (softmax layer) ve siiflandirma ¢ikis katmani (classoutput layer) izlemektedir.
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Sekil 4.14 656x875 boyutunda MATLAB spektrogram sonucu PNG formatli hasta verisi

Sekil 4.15. a) Tipik Saglikli Birey Verisi b) Tipik Hasta Birey Verisi

MATLAB 2018 deep learning toolbox iizerinden bir derin dgrenme algoritmasi

gelistirilmis ve ag derlenmistir. Secilen verilerle ve varsayilan parametrelerle bir egitim
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siireci  baslatilmistir. ilk baslarda derin 6grenme a1 %60 civarinda bir basar
yakalamistir. Egitimin bagar1 yilizdesini arttirmak ic¢in derin 6grenme aginin cesitli
parametreleri degistirilmis, baslangigta diisiik olan siniflama basaris1 zamanla ve

onlarca denemenin ardindan kademeli olarak %90’ nin tizerine ¢ikarilabilmistir.

E |mage|n_put -
ImagelnputLayer

Convolution2D. ..

conv conv
‘ Convolution2D. .. ‘ ‘ Convolution2D .. ‘ ‘ o ‘

relu relu relu
‘B Rel ULayer ‘ ‘E RelULayer B RelULayer

‘E maxpool maxpool maxpoal
MaxPooling2D... MaxPooling2D. . MaxPooling2D .

% fc
FullyConnected. ..
softmax
SoftmaxLayer

===l classoutput
ClassificationO. ..

Sekil 4.16 Tipik Resim Siniflandirma igin Derin Ogrenme Ag1

Gelistirilen derleme algoritmasit Sekil 4.17°de verilmistir. Giris parametresi giris
resminin 521x593 boyutlarinda 3 renkli (RGB) resim oldugunu belirtmektedir. lk 2
boyutlu konvoliisyon katmaninin parametreleri 3x3 boyutlu 8 filtreden ve her bir
kenarmma 1 adet sifir eklemeden olustugunu gostermektedir. Dikkat edilirse bir birini
takip eden katmanlarda 2 boyutlu konvoliisyon katmaninin parametreleri ilk dnce 5x5

boyutlu 16 filtreden, en sondaki konvoliisyon katmaninin parametreleri 7x7 boyutlu 32
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filtreden olusmaktadir. 2 boyutlu biiylik secen havuzlama katman parametreleri 3x3
boyutlu ve adim (Stride) ebadi 3x3 olarak secilmistir. Tamamen baglantili katman ¢ikis
parametresi 2 olarak secilmistir, ¢iinkii ¢ikis iki siniftan olugsmaktadir.

Sekil 4.17°de verilmis Ozellikteki parametrelerle calisan ag onlarca kez
calistirilmigtir. Bu algoritmaya giris olarak 521x593 ebatlarinda 168 saglikli bireye ait
ve 73 adet hasta bireye ait PNG spektrogram verisi tagiyan RGB resimler kullanilmistir.
Algoritmanin olduk¢a yiiksek smiflandirma basaris1 verdigi goriilmiistiir. Bu
siniflandirma basaris1 bazen %100’e kadar c¢ikmakta ve genellikle %90 iistiinde

olmaktadir. Basar yiizdesi yani dogruluk orani yiizde olarak asagidaki gibi hesaplanir;

. Ongoriilerle test verilerinin esitlik olma durumlarinin sayisi
Dogruluk = % — % 100
Test verileri sayis1 (4.1)

Sekil 4.18°de tipik bir egitim siireci goriilmektedir. Basart oran1 %80’in altindaki
durumlar incelendiginde hasta ve saglikli birey verilerinin birbirine yakin sayida
olmadiklarindan problem ortaya ¢iktigi goriilmiistiir. Saglikli bireylere ait veri sayisi
hasta bireylere ait veri sayisinin iki katindan fazladir. Sistemin algoritma kosturma
esnasinda bazen bu egilime takildigr goriilmektedir. Bu durumun ortadan kaldirilmasi
icin hasta bireylere ait veri sayisini arttirmak gerekmektedir. Bu asamada bu miimkiin
olmadigindan saglikli bireylere ait veri sayisim1 hasta bireylere veri sayisina
yaklastirmak amaciyla saglikli birey sayis1 100’e diisiiriilmiistiir (Yan ve ark. 2015). ik
basta ayn1 denege ait benzer veriler silinmistir. Devaminda siniflandirma algoritmasini
zorlamak amaciyla siniflandirmasi kolay veriler saglikli birey havuzundan atilmistir.
Boylece hem egilimi ortadan kaldirma hem de siniflandirma algoritmasini zorlama
amagli 100 adet saglikli birey verisinden olusan bir havuz olusturulmustur. Algoritmay1
hizlandirmak ve yakinsamasimi saglamak amaciyla her reLU katmanin Oniine bir
batchNormalizationLayer (Yigin Normalizasyon Katmani) eklenmistir. Bu aga ait
katman tanimmi Sekil 4.19’de goriilmektedir. Bu sekilde algoritma bircok defa
kosturulmus ve ortalamada %94.5 siniflandirma basaris1 elde edilmistir. Sekil 4.20°de
tipik bir egitim siireci goriilmektedir. Dikkat edilirse yakinsama Sekil 4.18’e gore daha
diizenli ve hizlidir.

Yeniden tasarlanmis derin 6grenme aginin ortalama basaris1 %90’larin {izerine
cikmistir. Bu asamada elde edilen derin 6grenme siniflandiricist daha tutarli ve kararl
sonugclar iiretmistir. Boylece hem oldukca yiiksek bir basar1 orani elde edilmistir hem de

kosturma esnasinda elde edilen sonuglarin tutarliligi artmistir. Basar1 oranini etkiyen
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faktorlerden birinin de Spektrogram verilerinin hem zaman hem de frekans bilgisini

icerdigini not etmek gerekmektedir.

clear all
layers matlab = [ ...
imageInputLayer ([521 593 3])
convolution2dlLayer (3,8, 'Padding',1)
relulayer
maxPooling2dLayer (3, 'Stride’, 3)
convolution2dLayer (5,16, 'Padding',1)
relulayer
maxPooling2dLayer (3, 'Stride', 3)
convolution2dlLayer (7,32, 'Padding',1)
relulayer
maxPooling2dLayer (3, 'Stride’, 3)
fullyConnectedLayer (2)
softmaxLayer
classificationlayer];

imds_sd = imageDatastore (fullfile(...
'E:\UGUR\MyDocuments\MATLAB\Doktora DeepLearning'),
'IncludeSubfolders', true, 'FileExtensions','.png',
'LabelSource', 'foldernames')

numTrainingFiles =50;

[imdsTrain,imdsTest] =

splitEachLabel (imds_sd,numTrainingFiles, 'randomize') ;

options matlab = trainingOptions('sgdm',
'MaxEpochs',12, ...
'InitiallearnRate',6 le-3,
'Verbose',0,
'Plots', 'training-progress', 'MiniBatchSize', 4,
'ExecutionEnvironment', 'gpu') ;

trainedNet = trainNetwork (imds_sd,layers matlab,options_matlab)

YPred classify(trainedNet,imdsTest) ;

YTest = imdsTest.Labels;

cf = confusionmat(YTest, YPred)

% Calculate the accuracy.

% Accuracy is the ratio of the number of true labels
% in the test data matching the classifications from
% |classify|, to the number

% of images in the test data.

accuracy = sum(YPred == YTest)/numel (YTest)

Sekil 4.17 i1k asamada kullanilan derleme algoritmasi ve parametreleri

Elde edilen sonuglar daha 6nceki asamalarda elde edilen sonuglardan daha tutarl
ve basarilidir. Bu durum derin 6grenme aglarinin resim smiflandirmadaki basarilarinin
ses verilerinde de elde edilebilecegini gostermektedir. Ses verilerinin frekans bolgesinde
islenmesi, fazlalik frekanslarin atilmasi ve bilginin belli bir frekans bandinda

yogunlastirilmasi bu siirece katki saglamistir. Derin 6grenme aglarini ses verilerinde
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kullanmak i¢in basitce ses verileri igerisinde hem zaman hem de frekans bilgilerinin yer

aldig1 spektrogram ¢evrimi yeterli olmustur.

Training Progress (27-Jul-2019 08:43:38)

Results
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Sekil 4.18 Tipik basarili bir derin 6grenme aginin egitim siireci grafigi

nnn4

Training (smoothed)

Training
Validation

Training (smoothed)
Training

Validation

layers matlab = [ ...
imageInputLayer ([521 593 3])
convolution2dLayer (5,8, 'Padding',1)
batchNormalizationLayer
relulayer
maxPooling2dLayer (3, 'Stride’, 3)
convolution2dLayer (7,16, 'Padding',1)
batchNormalizationLayer
relulayer
maxPooling2dLayer (3, 'Stride’, 3)
convolution2dLayer (9,32, 'Padding',1)
batchNormalizationLayer
relulayer
maxPooling2dLayer (3, 'Stride’, 3)
fullyConnectedLayer (2)
softmaxLayer
classificationLayer];

Sekil 4.19 batchNormalizationLayer eklenerek iyilestirilmis derin 6grenme ag1 parametreleri

4.4. Smiflandirma Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Buraya kadar sunulmus ii¢ farkli yontemin genis tartismasinin ardindan bu

boliimde bu yontemlerin kiyaslanmasi yapilmistir. Frekans tabanli 6zellik ¢ikarimina

dayanan YSA smiflandirma basarisi ortalama %78.6 olmustur. Bu ydntemin uzun

donem kararlilig1 yeteri kadar incelenememistir ama basari oraninin %80 nin {izerine

cikmadii gdzlemlenmistir. Istatistiksel tabanli ozellik ¢ikarimina dayanan YSA




62

simiflandirima basarist genelde %80’nin {izerindedir. Bu ydntemin uzun donem
kararlilig1 incelenmis ve ortalamada %87 ile %89 basarili oldugu goriilmiistiir. Derin
O0grenme yontemlerine dayanan ilk ¢alisma aginin siniflandirma basarisi ise genel olarak
%70 ile %100 arasindadir. Bu yayginliginin sebebinin egilimleme oldugu yukarida
anlatilmistir. Bu yoOntemin egilimlemeye karst iyilestirilmesinin ardindan basari

yiizdeleri ortalamada %94.5 olmustur.

Results

Validation accuracy: NA
100 Training finished Reached final iteration
0 Training Time
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Sekil 4.20 batchNormalizationLayer eklenerek iyilestirilmis derin 6grenme agina ait tipik egitim siireci

Frekans tabanli 6zellik ¢ikarimina dayanan YSA yontemlerin tipik karmagsiklik
matrisi Sekil 4.20de verilmistir. Istatistiksel tabanl &zellik ¢ikarimma dayanan YSA
yontemlerin tipik karmasiklik matrisi ise Sekil 4.21de verilmistir. Sekil 4.22°de ise
derin 6grenme tabanli siniflandirma yonteminin tipik karmagsiklik matrisi verilmistir.
Karmagiklik matrisleri karsilagtirildiginda ve bir Onceki paragrafta goéz Oniine
alindiginda derin 6grenme tabanli smiflandirma yonteminin daha basarili ve tutarh
oldugu goriilmektedir.

Yontemlere ait sonuglarin kesinlik (precision), duyarlilik (recall), 6zgiillik
(specificity) ve F-Skoru (F-Measure) degerleri karsilastirma amagli olarak Cizelge
4.9°da verilmistir. Bu parametrelere gore derin 6grenme tabanli siniflandirma yontemi

diger yontemlere gore 4 olgiit kategorisinin 3’{inde tstiinliik gostermektedir.
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Sekil 4.22 Derin 6grenme tabanli yontemin karmasiklik matrisi

3 2 %60
%21.4 %14.3 %40

1 8 %88.9
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%T5 %20 %78.6
%29 %80 %21.4
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Hedef Sinif

Sekil 4.20 Frekans tabanli 6zellik ¢ikarimima dayanan yontemlerin tipik karmasiklik matrisi

20 0 %100
%26.3 | %0.0 %0.0

8 48 %85.7
%105 | %632 %14.3
%714 | %100 %89.5
%28.6 %0.0 %10.5

H S

Hedef Sinif

Sekil 4.21 Istatistiksel tabanli 6zellik ¢ikarimina dayanan yonteminin tipik karmasiklik matrisi

19 4 %82.6
%26 %5.5 %16.7
0 50 %100
%0.0 %68 %0.0
%100 %926 |%94.5
%0.0 %74 %5.5

H S
Hedef Sinif
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Cizelge 4.9 Karsilagtirma amagli parametre ¢izelgesi

64

Y Ontem Kesinlik Duyarlilik | Ozgiillik | F-Skoru
Frekans tabanli 6zellik ¢ikarimi 0.75 0.60 0. 89 0.67
Istatistiksel tabanl1 &zellik ¢ikarimi 0.71 1.00 0.86 0.83
Derin 6grenme tabanlt yontem 1.00 0.83 1.00 0.90
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tez ¢alismasinda TME bozukluklarini tespit etmek amaciyla sinyal isleme ve
yapay zeka tekniklerine dayali bir teshis yontemi gelistirilmistir. Dencklere ait TME ses
verileri toplanmus, veriler islenerek yapay zeka algoritmalar1 vasitasiyla siniflandirilmis
ve deneklerin hasta veya saglikli oldugu belirlenmistir.

Veri toplama amaciyla hastayr minimum derecede rahatsiz eden miidahalesiz
(non-invasive), tasimasi ve kurulumu kolay, ara yiizii basit ve temporamandibular
eklem rahatsizliklariyla ilgilenen bir dis hekiminin kolaylikla kurup kullanabilecegi,
tasinabilir bir cihaz imal edilmistir.

Tasarlanan cihaz sayesinde veriler toplandiktan sonra veri isleme siirecine
gecilmistir. Kullanilan verilerin ¢ok olmasi gelistirilen siniflandirma algoritmalarinin
daha iyi ¢alisacagi anlamina gelmektedir. Daha iyi sonuglar her zaman daha fazla veri
oldugu durumlarda ortaya ¢ikmaktadir. Veri sayisindaki siirliliktan dolayr hastalik
tiplerine smiflandirma yapmak miimkiin olmadigindan dogrudan saglikli ve hasta birey
ayristirilmasina gidilmistir. Veri sayisinin az oldugu durumlarda miimkiin oldugu kadar
veri sayisinin ¢esitli yontemlerle arttirilmasi saglanmistir.

[Ik uygulanan yontem frekans tabanli bir smiflandirmadir. Bu ydntemde
saniyede 51200 defa orneklenmis ve toplamda 256000 adet O6rnekten olusan zaman
dizisi (5sn kaydedilmis ses verisi) elde edilmistir. Bu asamadan sonra analiz ve
smiflandirma kismma gegilmistir. Ornek sayilart kullanilarak &nce veriler zaman
bolgesinde YSA’ya tabi tutulmus, veri sayilart disiiriilerek denemeler devam etmistir.
Verilerin zaman bolgesi YSA siniflandirmalarinin basaris1 oldukga diisiik oldugundan
orneklere Fourier donilisiimii uygulanarak frekans bolgesine gecilmistir. Bu islem
yapilirken 50000 6rneklik serilerden baslanmis ve DFT uygulanarak frekans bolgesine
gecilmistir. Frekans bolgesi verileri tekrar 6rnek azaltma islemine tabi tutulup en son
asama i¢in 100 oOrneklik bir veri dizisine kadar indirilmistir. Bu veri dizisine YSA
uygulanmis ve sonuclar raporlanmistir.

Bu veriler 50Hz c¢entik filtresi ve 5KHz AGF ile filtrelenmistir. Daha sonra
256000 6rnege sahip doniisiim verisinin SKHz iistii boliimii atilmis yani 6rnekleme

frekans1 sayisal olarak 10000’e ¢ekilerek diisiiriilmiistiir. Toplamda 50000 6rneklik bir
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veri elde edilmisti. Bir sonraki asamada FFT kullanilarak frekans doniisiimii yapilmis ve
bu veriler tekrar Ornek azaltma yontemi ile her bir bireye ait veri 100 Grnege
diisiiriilmiistiir. Bu islem aslen frekans bolgesinde 6zellik ¢ikarma islemidir. Se¢ilmis 12
saglikli bireye ait ve 7 hasta bireye ait verilere YSA uygulanarak %78 civarinda bir
siiflandirma basarisi elde edilmistir. Basar1 yilizdesinin diisiik olmasindan dolay1 bu
yontem kullanilabilir bir yontem olarak goriillmemistir.

Bir sonraki asamada 6zellik sayisinin diisiiriilmesi amaglanmis ve zaman serisi
seklinde olan verilerin istatistiksel 6zellikleri kullanilarak bir smiflandirma yapilmistir.
Bu amagla onceki segilen saglikli ve hasta bireylere ait olan veri sayilar arttirilarak
kullanilmis ve 28 hasta birey ve 48 saglikli birey verisi elde edilmistir. Her bir veri igin,
verilerin ortalamasi, standart sapmasi, varyansit ve maksimum ve minimum degerleri
olacak sekilde 5 adet oOzellik ¢ikarilmis ve bu oOzellikler kullanilarak bir YSA
tasarlanmig ve egitimi yapilmistir. Siireg yiizlerce kez tekrar edilmis ve ortalamada %87
ile %89 arasinda bir siiflandirma basarisi elde edilmistir.

En son asamada ise derin Ogrenme yontemleri kullanilmistir. Burada
spektrogram tabanli siniflandirma tercih edilmistir. Spektrogramlar zaman serilerinin
frekans ve zaman bilgisini igerecek sekilde resme c¢evrilmis halidir. Veriler tekrar
gozden gecirilerek hasta bireylere ait veri sayis1 73’e ve saglikli bireylere ait veri sayisi
168’e ¢ikarilmis ve derin 6grenme agina uygulanmistir. Egilimlenme nedeniyle istenen
basar1 siirekliligi tam olarak yakalanamadigi i¢in hasta ve saglikli bireylere ait veri
sayilarini birbirine yaklagtirmak amaciyla bir kisim saglikli birey verisi elenerek say1
100’e distiriilmiistiir. Derin 6grenme ag1 tekrar tasarlanarak ortalama basart orani
%90’larn tlizerine ¢ikarilarak tutarli sonug elde edilmistir. Boylece oldukga yiiksek bir
basari oram1 yakalanmistir. Burada basari oranimi1 etkiyen faktorlerden birinin de
Spektrogram verilerinin hem zaman hem de frekans bilgisini icerdigini not etmek
gerekmektedir.

Denenen ii¢ yontemden derin 6grenme aglari ile siniflandirmanin digerlerine
oranla daha tutarl1 ve basarili oldugu goriilmiistiir. Sonu¢ olarak cihaz ve yazilim
tasarimi, veri toplama, verilerin islenmesi ve sonucglarin yorumlanmas: ile ilgili
belirlenen amaglarin bircogu basari ile gerceklestirilmistir. Hekim gozetiminde toplanan
verilerin sinyal isleme stiregleriyle islenmesi ve yapay zeka teknikleri vasitasiyla
siiflandirilma islemi yapilmistir. Siniflandirma sonucunda ise muayene edilen bireyin

hasta veya saglikli oldugu seklinde bir sonug ortaya konulmustur.
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5.2 Oneriler

Smiflandirma basar1 oranminin  arttirilmasi, kararlili@in = ve tutarlilifin
yiikseltilmesi ileride bu konuda yapilacak arastirmanin temel amaglarindan olmalidir.
Basar1 oraninin yiiksekligi biiyiik oranda eldeki mevcut verilere, tasarlanan yapinin ve
kullanilan ydntemlerin kabiliyetlerine dayanmaktadir. Bunlar gbéz Oniine alinarak
gelecekte yapilacak arastirmalar igin asagidaki Oneriler siralanabilir.

Arastirma siireci ve sonuc¢lardan da anlasilacag {izere veri sayisi olduk¢a onemli
bir basari ve kararlilik gereksinimidir. Bu agidan veri sayisinin arttirilmast 6nem
tasimaktadir. Burada tavsiye edilebilecek uygulama veri sayisinin olabildigince
arttirtlmasidir. Veri sayisinin siif basia en az 100 civari olmasi tavsiye edilir. Veri
sayisinin yeterli olmadig1 durumlarda ayni hastaya ait birden fazla kayit alma, verilerin
baz1 yontemlerle ¢ogaltilmasi gibi siirecler dikkate alinabilir. Egilimlemenin oniine
gecmek icinde her sinifa ait veri sayisinin olabildigince birbirine yakin olmasi tercih
edilmelidir.

Verilerin ilk siniflandirilma stirecide ayn1 derecede basariy1 etkilemektedir. Veri
kayitlar1 sirasinda alinan verilerin hangi siniflandirma gruplarina ait oldugu miimkiinse
hekimin teshisinin yani sira en azindan arastirma siireci boyunca MR, rontgen ve
benzeri resim, bilgi, rapor gibi ekstra siireclerle desteklenmelidir. Bu veri kesinligini
arttiracak ve yoruma ait bazi durumlarda hatali teshis oranini da diisiirecektir.

Bir bagka Oneri Ozellikle tasarlanan derin Ogrenme aglarinin yapist ve
parametreleri ile ilgilidir. A¢iktir ki derin 6grenme ag1 ne kadar biiylik ve yayginsa o
kadar basarili olmaktadir. Tabi ki burada agin yaygimligi ve genisligi hesaplama yiikii
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Parametrelerin diizgiin secilmesi, ag yaygmligmin ve
biiytikligiiniin makul sinirlar igerisinde tutulmas: gerekmektedir. Ag parametrelerinin
secimi maalesef bazen yalnizca deneme yanilma yontemi ile yapilabilmektedir. Bu
ozellikle basar1 oranmmin arttirnllmas1  siirecinde parametrelerin  ince ayarin
gerektirmektedir. Agin yayginhigi ve biiyiikliigii de makul 6l¢iilerde tutulmalidir. Agin
biiyiikliigiiniin arttirilmasi, basar1 oraninda ayni miktarda bir iyilesme anlamina
gelmemektedir. Yine burada agmn tasarimi ve biyiikliigli deneme yanilma ydntemi
kullanilarak makul bir seviyede tutulmalidir.

Siniflandirma basarisint ve sayisini arttirmak i¢in bu arastirmada kullanilmayan
ama literatiirde yer almis diger ses smiflandirma yontemleri kullanilabilir. TME

sinyalleri duragan olmayan sinyaller olmasindan dolay: bu sinyallerin 6zellik tespiti ve
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smiflandirilmast hayli problemli olmakta ve yeni teknikler gerektirmektedir. Her ne
kadar derin 6grenmenin burada sayilan problemlerin bir kisminin iistesinden geldigi
aciksa da evrimsel doniisiim yontemi (Evolutionary Transform), Dalgacik Doniistimii
(Wavelet Transform), Sakli Markov Modelleri (Hidden Markov Models-HMM),
bulanik HMM, Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM), SVM-
HMM, ayrik evrimsel doniisiim (Discrete Evolutionary Transform), bulanik mantik gibi

sinyal isleme ve yapay zeka teknikleri basar1 oranini yiikseltmek i¢in kullanilabilir.



69

KAYNAKLAR

Alpaydin E., 2015, Introduction To Machine Learning 3rd Edition, The MIT Press,
Cambridge, Massachusetts

Altunkaya S., Kara S., Gérmiis N., Herdem S., 2010a,Aort ve Mitral Kapak Replasmani
Sonras1 Mekanik Kalp Kapak Seslerinin Spektral Ozelliklerinin Analizi, 2010
15th National Biomedical Engineering Meeting, Antalya, 2010, pp. 1-4.

Altunkaya S., Kara S., Gormus, N., Herdem S.. 2010b. Statistically Evaluation of
Mechanical Heart Valve Thrombosis Using Heart Sounds. Proceedings of the
World Congress on Engineering 2010 Vol | WCE 2010, June 30 - July 2, 2010,
London, U.K.

Akan A., Ergin A., Yildirim M., Oztas, E. 2006, Analysis of Temporomandibular joint
sounds in orthodontic patients. Computers and Electrical Engineering 32, 312-
321, 2006.

Akan A., Basar Unsal R. ,2000, Time-frequency analysis and classification of
Temporomandibular sounds. Journal of The Franklin Institute, 337 (2000) 437-
451.

Anonim 2019, Beyin ve bilgisayar iliskisi, http://bagem.tripod.com/bagem/yz2.htmi
[Ziyaret Tarihi: 5 Agustos 2019].

Beale M. H.,, Hagan M. T., Demuth H. B., 2018, MATLAB® Deep Learning
ToolboxTM User Guide, Eyliil 2018, Yalnizca Cevrimici, MATLAB® version
2018b, siirtim 12.0 i¢in revize edilmis.

Dacombe J., 2017, An introduction to Artificial Neural Networks (with example),
https://medium.com/@jamesdacombe/an-introduction-to-artificial-neural-
networks-with-example-ad459bb6941b [Ziyaret Tarihi: 5 Agustos 2019].

Dagar S. R. S., Turakiya V, Pakhan A. J., Jaggi N., Kalra A., Vaidya V., 2014,
Modified stethoscope for auscultation of temporomandibular joint sounds,
Journal of International Oral Health 2014; 6(2):40-44

Davy M., Doucet A. & Rayner P. J. W., 2002, Optimized Support Vector Machines for
non-stationary signal classification. IEEE Signal Processing Letters, vol. 9, no.
12, Aralik 2002.

Djurdjanovic D., Widmalm S. E., William J. W., Christopher K. H. Koh, and Kok Pin
Yang, 2000. Computerized Classification of Temporomandibular Joint Sounds,
IEEE Transactions on Biomedical Engineering. VVol. 47, No. 8, August 2000.

Ghodsi M., Hassani H., Sanei S., Hicks Y., 2008, The use of Noise Information for
detection of Temporomandibular disorder. Biomed. Signal Process. and Control
(2008), doi:10.1016/j.bspc.2008.10.001. (Article in Press )



70

Graves A., Mohamed A., Hinton G., 2013, Speech recognition with deep recurrent
neural networks, 2013 IEEE International Conference on Acoustics, Speech and
Signal  Processing, Vancouver, BC, 2013, pp. 6645-6649. doi:
10.1109/ICASSP.2013.6638947

Honda, K., Natsumi Y. & Urade M., 2008, Correlation between MRI evidence of
degenerative condylar surface changes, induction of articular disc displacement
and pathological joint sound in Temporomandibular joint. Gerodontology 2008;
25; 251-257, 2008.

Inik O. ve Ulker E., 2017, Ogrenme ve Gorunti Analizinde Kullanilan Derin Ogrenme
Modelleri, GaziOsmanPasa Bilimsel Arastirmalar Dergisi, GaziOsmanPasa
Journal of Scientific Research. ISSN 2146-81 68, Cilt:6 Say1: 3, 2017, sf. 85-104

Kim, K. S., Seo J. H.,, Kang J. U. & Song C. G, 2009, An enhanced algorithm for knee
joint sound classification using feature extraction based on time-frequency
analyses. Computer Methods and Programs in Biomedicine 94, 198-206, 2009.

McLoughlin I., Zhang H., Xie Z., Song Y. and Xiao W., 2015, Robust Sound Event
Classification Using Deep Neural Networks, IEEE/ACM Transactions on Audio,
Speech, and Language Processing, vol. 23, no. 3, pp. 540-552, March 2015. doi:
10.1109/TASLP.2015.2389618

Mc Neil C., 1993, The American Academy of Orofacial Pain, Edited by Charles
McNeil, Temporomandibular Disorders, Guidelines for Classification,
Assessment and Management. Quintessence Books, Illinois 1993.

Niedzwiecki M., 2000, Identification of Time Varying Processes, John Wiley & Sons,
Londra 2000

Okeson J. P., 1985, Fundamentals of Occlusion and Temporomandibular Disorders;
critical reviewers, James G. Burch, John T. Kemper, Jr., Williams S. Seilby ;
Alison Lucas, illustrator; St. Louis : Mosby, 1985.

Ozan F., Polat S., Kara I., Kii¢iik D., Polat H. B., 2007, Prevalence Study of Signs and
Symptoms of Temporomandibular Disorders in a Turkish Population, The Journal
of Contemporary Dental Practice, vol: 8, no: 4, May 2007

Prabhavathi C. N. ve Ravikumar K. M., 2014, Acoustic Noise Classification and
Characterization Using Statistical Properties, International Journal of Emerging
Technology and Advanced Engineering, Volume 4, Issue 6, June 2014

Salamon J. ve Bello J. P., 2015, Feature learning with deep scattering for urban sound
analysis, 2015 23rd European Signal Processing Conference (EUSIPCO), Nice,
2015, pp. 724-728. doi: 10.1109/EUSIPCO.2015.7362478

Salamon J. ve Bello J. P., 2017, Deep Convolutional Neural Networks and Data
Augmentation for Environmental Sound Classification, IEEE Signal Processing



71

Letters, wvol. 24, no. 3, pp. 279-283, March 2017. doi:
10.1109/LSP.2017.2657381

Sandberg F., Stridth M., S6rnmo L., 2008, Frequency tracking of atrial fibrillation using
hidden Markov models. IEEE Transactions on Medical Engineering. Vol. 55, no.
2, Subat 2008.

Sano T., Widmalm S. E., Westesson P. L., Takahashi K., Yoshida H., Michi K., &
Okanao T., 1999, Amplitude and frequency spectrum of Temporomandibular joint
sounds from subjects with and without other signs/symptoms of
Temporomandibular disorders. Journal of Oral rehabilitation 26; 145-150, 1999.

Santana-Mora U., Cudeiro J., Mora-Bermudez M. J., Rilo-Pausa B., Ferreira-Pinho J.
C., Otero-Cepeda J. L., Santana-Penin U., 2008, Changes in EMG activity during
clenching in chronic pain patients with unilateral Temporomandibular disorders.
Journal of Electromyography and Kinesiology, (Article in Press) 2008.

Smales M., 2018, Classifying Urban sounds wusing Deep Learning,
https://medium.com/@mikesmales/sound-classification-using-deep-learning-
8bc2aal990b7 [Ziyaret Tarihi: 30 Temmuz 2019], yazarin , Classifying Urban
sounds using Deep Learning, UDACITY Machine Learning Nanodegree 2018
Capstone Project. December 12, 2018 adl1 proje raporunun gevrimigi 6zeti

Taskiran U., Herdem S., Cunkas M., Aykent F., Savas T. Y., Koger H. E., 2015, A
Sample Reduction and ANN Based Classification of Temporomandibular Joint
Sounds International Research Journal of Electronics and Computer
Engineering, Vol 1 No 3 (2015). (A pressed version of paper presented at Third
International Conference on Science, Technology, Engineering and Management
(3rd ICSTEM 2015)

Taskiran U., Taskiran S. F., Cunkas M., 2018, Statistical Feature Extraction and ANN
Based Classification of Temporamandibular Joint Sounds. International
Conference on Engineering Technologies (ICENTE’18) Oct, 26-28 2018 Konya,
TURKEY

Took C. C., Sanei S., Chambers J., Dunne S., 2006, Underdetermined blind source
separation of Temporomandibular joint sounds. IEEE Transactions on Biomedical
Engineering vol. 53, No. 10 Ekim 2006

Took C. C., Sanei S., Rickard S., Chambers J., Dunne S, 2008. Fractional delay
estimation for blind source separation and localization of Temporomandibular
joint sounds. IEEE Transactions on Biomedical Engineering. Vol. 55No. 3, Mart
2008.

Widmalm S. E., Williams W. J., Adams B. S., 1996a, The waveforms of
Temporomandibular joint sound clicking and crepitation. Journal of Oral
rehabilitation 23; 44-49, 1996.



72

Widmalm S. E., Williams W. J., Christiansen R. L., Gunn S. M., Park D. K., 1996b,
Classification of Temporomandibular joint sounds based upon their reduced
interference distribution. Journal of Oral rehabilitation 23; 35-43, 1996.

Wold E., Blum T., Keislar D., Wheaten J., 1996 , Content-based classification, search,
and retrieval of audio, IEEE MultiMedia (Volume: 3 , Issue: 3 , Fall 1996 ),
pages: 27 - 36

Yan Y., Chen M., Shyu M., Chen S., 2015, Deep Learning for Imbalanced Multimedia
Data Classification, 2015 IEEE International Symposium on Multimedia (ISM),
Miami, FL, 2015, pp. 483-488.

Zheng C., Widmalm S. E., Williams W. J., 1999, New Time-Frequency Analyses of
EMG and TMJ sound signals. IEEE Engineering in Medicine & Biology Society
11th Annual International Conference. 1999.



EKLER

EK-1 Hasta izlemede Kullanilan Form

HASTA FORMU

Hasta No:

Adi ve Soyadi:

Cinsiyet/ Yas:
Tel:

Hastanin Sikayeti: .

Klinik Muayene:

Bulgular:

SAG TME

SOL TME

Teshis:
Tedavi:

Sinyal Kayit Tarihi:

Kontrol:



EK-2-A Gelistirilen Ses Kayit Yazilimin Kodlar:

program.cs

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Windows.Forms;

namespace WindowsFormsApplicationl
{
static class Program
{
/// <summary>
/// The main entry point for the application.
/// </summary>
[STAThread]
static void Main ()
{
Application.EnableVisualStyles();
Application.SetCompatibleTextRenderingDefault (false);
Application.Run(new TME Demo Form()) ;
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EK-2-B Gelistirilen Ses Kayit Yazilimin Kodlari

TME DSP Analizi.cs

using
using
using
using
using
using
using
using
using
using
using
using
using

System;
System.Collections.Generic;
System.ComponentModel;
System.Data;

System.Drawing;

System.Ling;

System.Text;
System.Windows.Forms;
System.Media;

MathWorks .MATLAB.NET.Utility;
MathWorks.MATLAB.NET.Arrays;
TME _DSP Analiz;

System.IO;

namespace WindowsFormsApplicationl

{

public partial class TME Demo Form : Form

{

public TME Demo Form()
{
InitializeComponent () ;

}

private void Forml Load(object sender, EventArgs e)

{
}

private void buttonl Click(object sender, EventArgs e)
{

SoundPlayer simpleSound = new SoundPlayer (@"D:\System

Files\Ugur\Documents\MATLAB\dene2.wav") ;

(Assembly.GetExecutingAssembly () .GetManifestResourceStream ("SoundSample.chimes.wav"));

simpleSound.Play () ;

/*

//To return a Stream object associated with an embedded

//resource, you must prepend the namespace to the original

//name of the file in the project.

private void btnEmbedded Click(object sender, System.EventArgs e) {
Sound sound = new Sound

sound.Play () ;
}

private void btnFile Click(object sender, System.EventArgs e) {
Sound sound = new Sound ("Program Files\\SoundSample\\chord.wav") ;
sound.Play () ;

}

*/

//Sound sound = new Sound ("D:\\System

Files\\Ugur\\Documents\\MATLAB\\dene2.wav") ;

//sound.Play () ;
}

private void buttonl Click_1(object sender, EventArgs e)

{
// labell Information.Text = "Sifirlaniyor";
TME DSP Analiz Class initializeclass = new TME DSP Analiz Class();
MWNumericArray error type = null;

error type = (MWNumericArray)initializeclass.seskayit ((MWNumericArray)O,
(MWNumericArray)5, (MWNumericArray)44100);

MWNumericArray iteml = (MWNumericArray)error typel[l];

labell Information.Text = "Sifirlandi. Hata Kodu : " + iteml;

}

private void button Record Sound Click(object sender, EventArgs e)

{
// labell Information.Text = "Kaydediyor";
TME DSP Analiz Class initializeclass = new TME DSP Analiz Class();
MWNumericArray error type = null;
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error type = (MWNumericArray)initializeclass.seskayit ((MWNumericArray)l1,
(MWNumericArray)5, (MWNumericArray)44100);

MWNumericArray iteml = (MWNumericArray)error typel[l];

labell Information.Text = "Kaydediyor. Hata Kodu : " + iteml;

}

private void button Wav_Save Click(object sender, EventArgs e)

{
TME DSP Analiz Class initializeclass = new TME DSP Analiz Class();
MWNumericArray error type = null;

error type = (MWNumericArray)initializeclass.seskayit ((MWNumericArray)2,
(MWNumericArray)5, (MWNumericArray)44100);

MWNumericArray iteml = (MWNumericArray)error typel[l];

labell Information.Text = "Wave Dosyasi Kaydediyor. Hata Kodu : " + iteml;

}

private void button Plot Time Click(object sender, EventArgs e)
{
TME DSP Analiz Class initializeclass = new TME DSP Analiz Class();

MWNumericArray error type = null;

error type = (MWNumericArray)initializeclass.seskayit ((MWNumericArray)3,
(MWNumericArray) 5, (MWNumericArray)44100);

MWNumericArray iteml = (MWNumericArray)error typel[l];

labell Information.Text = "Zaman Domeni Grafigi. Hata Kodu : " + iteml;

}

private void button Plot FFT Click(object sender, EventArgs e)

{
TME_DSP Analiz Class initializeclass = new TME DSP Analiz Class();
MWNumericArray error type = null;

error type = (MWNumericArray)initializeclass.seskayit ((MWNumericArray)4,
(MWNumericArray)5, (MWNumericArray)44100);

MWNumericArray iteml = (MWNumericArray)error typel[l];

labell Information.Text = "Frekans Domeni Grafigi. Hata Kodu : " + iteml;

}

private void button Spectrogram Click (object sender, EventArgs e)

{
TME_DSP Analiz Class initializeclass = new TME DSP Analiz Class();
MWNumericArray error type = null;

error type = (MWNumericArray)initializeclass.seskayit ((MWNumericArray)5,
(MWNumericArray)5, (MWNumericArray)44100);

MWNumericArray iteml = (MWNumericArray)error typel[l];

labell Information.Text = "Zaman Frekans Analizi (Hamming Short Term FFT).
Hata Kodu : " + iteml;

}

private void button Listen in MATLAB Click(object sender, EventArgs e)
{
TME _DSP Analiz Class initializeclass = new TME DSP Analiz Class();
MWNumericArray error_ type = null;

error_type = (MWNumericArray)initializeclass.seskayit ((MWNumericArray)®6,
(MWNumericArray)5, (MWNumericArray)44100);

MWNumericArray iteml = (MWNumericArray)error typel[l];

labell Information.Text = "MATLAB Kaydi. Hata Kodu : " + iteml;

private void button PWD Click(object sender, EventArgs e)
{
// EventArgs e problematic try'da hata veriyor
try
{
// Get the current directory.
string path = Directory.GetCurrentDirectory () ;
label PWD.Text = path;
}
catch (Exception ex)
{
label PWD.Text = "The process failed: {0}" + ex.ToString();
}



EK-2-C Gelistirilen Ses Kayit Yazilimin Kodlari

TME DSP Analizi.Designer.cs

namespace WindowsFormsApplicationl
{
partial class TME Demo Form
{
/// <summary>
/// Required designer variable.
/// </summary>
private System.ComponentModel.IContainer components = nu

/// <summary>
/// Clean up any resources being used.
/// </summary>

11;
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/// <param name="disposing">true if managed resources should be disposed;

otherwise, false.</param>
protected override void Dispose (bool disposing)
{ if (disposing && (components != null))
{ components.Dispose () ;
éase.Dispose(disposing);

}
#region Windows Form Designer generated code

/// <summary>

/// Required method for Designer support - do not modify

/// the contents of this method with the code editor.

/// </summary>

private void InitializeComponent ()

{
System.ComponentModel .ComponentResourceManager

System.ComponentModel.ComponentResourceManager (typeof (TME_Demo F

this.Play Button = new System.Windows.Forms.Button ()
this.button MATLAB Initialize = new System.Windows.F
this.groupBox MATLAB 1 = new System.Windows.Forms.Gr
this.button Listen in MATLAB = new System.Windows.Fo
this.button_ Spectrogram = new System.Windows.Forms.B
this.button Plot FFT = new System.Windows.Forms.Butt
this.button Plot Time = new System.Windows.Forms.But
this.button Wav_Save = new System.Windows.Forms.Butt
this.button Record Sound = new System.Windows.Forms.
this.pictureBox Icon = new System.Windows.Forms.Pict
this.labell Information = new System.Windows.Forms.L
this.button PWD = new System.Windows.Forms.Button();
this.label PWD = new System.Windows.Forms.Label ()
this.groupBox MATLAB 1.SuspendLayout();

((System.ComponentModel.ISupportInitialize) (this.pictureBox Icon
this.SuspendLayout () ;

//

// Play Button

//

this.Play Button.Location = new System.Drawing.Point
this.Play Button.Name = "Play Button";

this.Play Button.Size = new System.Drawing.Size (75,
this.Play Button.TabIndex = 0;

this.Play Button.Text = "Play";

this.Play Button.UseVisualStyleBackColor = true;

this.Play Button.Click += new System.EventHandler (this.buttonl Click);

//

// button MATLAB Initialize

//

this.button MATLAB Initialize.Location = new System.

resources =
orm)) ;
orms.Button () ;
oupBox () ;
rms.Button () ;
utton () ;
on();
ton () ;
on();
Button () ;
ureBox ()
abel () ;

’

)) .BeginInit () ;

(49, 173);

23);

Drawing.Point (30,

this.button MATLAB Initialize.Name = "button MATLAB Initialize";
this.button MATLAB Initialize.Size = new System.Drawing.Size (75, 50);

this.button MATLAB Initialize.TabIndex = 1;

this.button MATLAB Initialize.Text = "Sifirla";

this.button MATLAB Initialize.UseVisualStyleBackColo

this.button MATLAB Initialize.Click
System.EventHandler (this.buttonl Click 1);

r = true;
+=

19);

new

new



//
// groupBox_ MATLAB_1
//

this
this

Contro
Contro
Contro
Contro
Contro
Contro
Contro
Locati
Name =
Size
TabInd

.groupBox_ MATLAB 1.
.groupBox_ MATLAB 1.
this.groupBox MATLAB 1.
this.groupBox MATLAB 1.
this.groupBox MATLAB 1.
this.groupBox MATLAB 1.
this.groupBox MATLAB 1.
this.groupBox MATLAB 1.
this.groupBox MATLAB 1.
this.groupBox MATLAB 1.
this.groupBox MATLAB 1.
this.groupBox MATLAB 1.
this.groupBox MATLAB 1.
//

// button Listen in MATLAB
//
this
this
this
this

Text =

.button Listen in MATLAB.
.button_Listen_in MATLAB.
.button_Listen_in MATLAB.
.button Listen in MATLAB.
this.button Listen in MATLAB.
this.button Listen_ in MATLAB.
this.button Listen_in MATLAB.
System.EventHandler (this.button Listen in
//
// button Spectrogram
//
this
this
this
this
this

Locat
Name
Size
TabIn
Text

.button Spectrogram.
.button Spectrogram.
.button_Spectrogram.
.button_Spectrogram.
.button Spectrogram.
this.button Spectrogram.UseVi
this.button Spectrogram.Click
System.EventHandler (this.button_ Spectrogr
//
// button Plot FFT
//
this.button Plot FFT.
this.button Plot FFT.
this.button Plot FFT.
this.button Plot FFT.
this.button Plot FFT.
this.button Plot FFT.UseVisua
this.button Plot FFT.Click
System.EventHandler (this.button Plot FFT
//
// button Plot Time
//
this.button Plot Time.
this.button Plot Time.
this.button Plot Time.
this.button_Plot Time.
this.button_Plot Time.
this.button_Plot Time.UseVisu
this.button Plot Time.Click
System.EventHandler (this.button Plot Time
//
// button Wav_Save
//
this.button Wav_Save.Location
this.button Wav Save.Name = "
this.button Wav_Save.Size n
this.button Wav_Save.TabIndex
this.button Wav_Save.Text = "
this.button Wav Save.UseVisua
this.button_Wav_Save.Click

Location
Name
Size n
TabIndex
Text "

Locatio
Name
Size
TabInde
Text

TabStop

Name

1s
1s
1s
1s
1s
1s

.Add(this.button Listen in MATLAB);
.Add (this.button Spectrogram);
.Add (this.button Plot FFT);
.Add (this.button Plot Time);
.Add (this.button Wav Save);
.Add (this.button_ Record Sound) ;
ls.Add(this.button MATLAB Initialize);
on new System.Drawing.Point (200, 60);
"groupBox MATLAB 1";

new System.Drawing.Size (350,
ex 2;
false;
"MATLAB Demo";

200) ;

Location new System.Drawing.Point (138,
"button Listen_in MATLAB";
Size new System.Drawing.Size (75,
TabIndex 7;

Text = "MATLAB Kaydi Dinle";
UseVisualStyleBackColor true;
Click

_MATLAB Click);

50) ;

+

ion new System.Drawing.Point (248,
"button Spectrogram";
new System.Drawing.Size (75,
dex = 6;
"Zaman Frekans Analizi";
sualStyleBackColor true;

+=

76) ;

50) ;

am_Click);

new System.Drawing.Point (138, 76);
button_Plot FFT";

ew System.Drawing.Size (75,
5;

FEFT";
1StyleBackColor

50);

true;
+=

Click);

n = new System.Drawing.Point (30,
"button Plot Time";

new System.Drawing.Size (75,
x = 4;

"Sinyali Ciz";
alStyleBackColor

75);

50) ;

true;
+=

_Click);

19);

new System.Drawing.Point (248,
button Wav_ Save";

ew System.Drawing.Size (75,
3;

Wave Kaydet";
1StyleBackColor

50);

true;
+=

System.EventHandler (this.button Wav_Save Click);

//

// button Record Sound

//
this.button Record Sound.Loca
this.button Record Sound.Name
this.button Record Sound.Size

tion new System.Drawing.Point (138, 19)
"button Record Sound";

new System.Drawing.Size (75,

50) ;

’
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131);

new

new

new

new

new
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this.button Record Sound.TabIndex = 2;

this.button Record Sound.Text = "Kaydet";

this.button Record Sound.UseVisualStyleBackColor = true;

this.button Record Sound.Click += new
System.EventHandler (this.button Record Sound Click);

/7

// pictureBox Icon

//

this.pictureBox Icon.Image =
((System.Drawing.Image) (resources.GetObject ("pictureBox Icon.Image")));

this.pictureBox Icon.Location = new System.Drawing.Point (34, 21);

this.pictureBox Icon.Name = "pictureBox Icon";

this.pictureBox Icon.Size = new System.Drawing.Size (128, 128);

this.pictureBox Icon.TabIndex = 3;

this.pictureBox Icon.TabStop = false;

//

// labell Information

//

this.labell Information.AutoSize = true;

this.labell Information.Location = new System.Drawing.Point (200, 15);

this.labell Information.MinimumSize = new System.Drawing.Size (350, 40);

this.labell Information.Name = "labell Information";

this.labell Information.Size = new System.Drawing.Size (350, 40);
this.labell Information.TabIndex = 4;

this.labell Information.Text = "TME Ses Analizi Icin Demo Programi";
//

// button_ PWD

//

this.button PWD.Location = new System.Drawing.Point (49, 202);
this.button PWD.Name = "button PWD";

this.button PWD.Size = new System.Drawing.Size (75, 30);
this.button PWD.TabIndex = 5;

this.button PWD.Text = "Klasor";

this.button PWD.UseVisualStyleBackColor = true;

this.button PWD.Click += new System.EventHandler (this.button PWD Click);
//

// label PWD

//

this.label PWD.AutoSize = true;

this.label PWD.Location = new System.Drawing.Point (5, 235);
this.label PWD.MaximumSize = new System.Drawing.Size (300, 20);
this.label PWD.MinimumSize = new System.Drawing.Size (300, 20);
this.label PWD.Name = "label PWD";

this.label PWD.Size = new System.Drawing.Size (300, 20);
this.label PWD.TabIndex = 6;

this.label PWD.Text = "Klasér:";

this.label PWD.UseWaitCursor = true;

//

// TME_Demo_Form

//

this.AutoScaleDimensions = new System.Drawing.SizeF (6F, 13F);

this.AutoScaleMode = System.Windows.Forms.AutoScaleMode.Font;
this.ClientSize = new System.Drawing.Size (569, 264);
this.Controls.Add (this.label PWD);

this.Controls.Add (this.button_ PWD) ;
this.Controls.Add(this.labell Information);
this.Controls.Add(this.pictureBox Icon);
this.Controls.Add(this.groupBox MATLAB 1) ;
this.Controls.Add(this.Play Button);

this.Icon = ((System.Drawing.Icon) (resources.GetObject ("$this.Icon")));
this.Name = "TME Demo_ Form";
this.Text = "TME Ses Analiz Demo";

this.Load += new System.EventHandler (this.Forml Load);
this.groupBox MATLAB 1.ResumelLayout (false);

((System.ComponentModel.ISupportInitialize) (this.pictureBox Icon)).EndInit();
this.Resumelayout (false) ;
this.PerformLayout () ;

}
#endregion

private System.Windows.Forms.Button Play Button;

private System.Windows.Forms.Button button MATLAB Initialize;
private System.Windows.Forms.GroupBox groupBox MATLAB 1;
private System.Windows.Forms.PictureBox pictureBox Icon;



private
private
private
private
private
private
private
private
private

System.
System.
System.
System.
System.
System.
System.
System.
System.

Windows
Windows
Windows
Windows
Windows
Windows
Windows
Windows
Windows

.Forms
.Forms
.Forms
.Forms
.Forms
.Forms
.Forms
.Forms
.Forms

.Label labell Information;
.Button
.Button
.Button
.Button
.Button
.Button
.Button
.Label label PWD;

button Record Sound;
button Wav_Save;
button Plot Time;

button Plot FFT;

button_ Spectrogram;
button Listen in MATLAB;
button PWD;
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TME_DSP_Analiz_Class.cs

*

* % X X X ok O

~

using
using
using
using
using
using

MATLAB Compiler: 4.9 (R2008Db)

Date: Mon Dec 28 10:33:01 2009
Arguments: "-B" "macro_default™ "-W"
"dotnet:TME DSP_Analiz,TME DSP Analiz Class,0.0,private" "-d" "D:\System
Files\Ugur\Documents\MATLAB\TME DSP Analiz\src" "-T" "link:1lib" "-v"
"class{TME DSP Analiz Class:D:\System Files\Ugur\Documents\MATLAB\seskayit.m}"

System;

System.Reflection;

System.IO;
MathWorks.MATLAB.NET.Arrays;
MathWorks .MATLAB.NET.Utility;
MathWorks .MATLAB.NET.ComponentData;

#if SHARED
[assembly: System.Reflection.AssemblyKeyFile (@"") ]

fendif

namespace TME DSP Analiz

{
/17
/17
/17
/77
/77
/17
/17
/17
/17
/17
/17
/17
/17

<summary>
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The TME DSP_Analiz Class class provides a CLS compliant, MWArray interface to the

M-functions contained in the files:
<newpara></newpara>

D:\System Files\Ugur\Documents\MATLAB\seskayit.m
<newpara></newpara>

deployprint.m

<newpara></newpara>

printdlg.m

</summary>

<remarks>

@Version 0.0

</remarks>

public class TME DSP_Analiz Class : IDisposable

{

#region Constructors

/// <summary internal= "true">

/// The static constructor instantiates and initializes the MATLAB Component

/// Runtime instance.

/// </summary>

static TME DSP Analiz Class()

{
if (MWArray.MCRAppInitialized)
{

Assembly assembly= Assembly.GetExecutingAssembly () ;

string ctfFilePath= assembly.Location;

int lastDelimeter= ctfFilePath.LastIndexOf (@"\");

ctfFilePath= ctfFilePath.Remove (lastDelimeter,

lastDelimeter)) ;

(ctfFilePath.Length

string ctfFileName = MCRComponentState.MCC TME DSP Analiz name data

".ctf";

Stream embeddedCtfStream = null;

String[] resourceStrings = assembly.GetManifestResourceNames () ;

foreach (String name in resourceStrings)

{

if (name.Contains (ctfFileName))

{

embeddedCtfStream = assembly.GetManifestResourceStream (name) ;

break;

+
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}

mcr= new MWMCR (MCRComponentState.MCC TME DSP_Analiz name data,
MCRComponentState.MCC _TME DSP Analiz root data,
MCRComponentState.MCC TME DSP Analiz public data,
MCRComponentState.MCC TME DSP Analiz session data,
MCRComponentState.MCC TME DSP Analiz matlabpath data,
MCRComponentState.MCC TME DSP Analiz classpath data,
MCRComponentState.MCC TME DSP Analiz libpath data,

MCRComponentState.MCC TME DSP Analiz mcr application options,
MCRComponentState.MCC _TME DSP Analiz mcr runtime options,
MCRComponentState.MCC TME DSP Analiz mcr pref dir,
MCRComponentState.MCC TME DSP Analiz set warning state,
ctfFilePath, embeddedCtfStream, true);

}
else
{
throw new ApplicationException ("MWArray assembly could not be
initialized");

}

/// <summary>

/// Constructs a new instance of the TME DSP Analiz Class class.
/// </summary>

public TME DSP Analiz Class()

{

}

#endregion Constructors
#region Finalize

/// <summary internal= "true">

/// Class destructor called by the CLR garbage collector.
/// </summary>

~TME_DSP Analiz Class()

{

Dispose (false);

/// <summary>

/// Frees the native resources associated with this object
/// </summary>

public void Dispose()

{

Dispose (true) ;

GC.SuppressFinalize (this);

/// <summary internal= "true">
/// Internal dispose function
/// </summary>
protected virtual void Dispose (bool disposing)
{
if (!disposed)
{

disposed= true;
if (disposing)
{
// Free managed resources;

}

// Free native resources

#endregion Finalize

#region Methods



///
///
function.
/17
///
///
/17
/17
/17
/77
/77
/17
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/77
///
/17
/17
///
///

<summary>
Provides a single output, O-input MWArray
</summary>

<remarks>

M-Documentation:

srs: Sound Record Request

0: Initilize

record and background saving

save as a wave file

Graph the recording

Show FFT of the recording

Show PSD of the recording

6: Listen Recording in MATLAB

sure: recording lenght in seconds

Fs: Sampling Frequency

</remarks>
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interface to the seskayit

<returns>An MWArray containing the first output argument.</returns>

public MWArray seskayit()

{

}

///
///
function.
/17
///
///
/77
/77
/77
///
///
/77
/77
///
/77
/77
///
///
///
///

return mcr.EvaluateFunction ("seskayit",

<summary>

Provides a single output, 1l-input MWArray
</summary>

<remarks>

M-Documentation:

srs: Sound Record Request

0: Initilize

record and background saving

save as a wave file

Graph the recording

Show FFT of the recording

Show PSD of the recording

6: Listen Recording in MATLAB

sure: recording lenght in seconds

Fs: Sampling Frequency

</remarks>

<param name="srs">Input argument #1</param>

g W N

new MWArray[]{}):;

interface to the seskayit

<returns>An MWArray containing the first output argument.</returns>

public MWArray seskayit (MWArray srs)

{

}

///
///
function.
///
///
///
///
///
///
///
///
///
///
///
///
///
///
///
///
///
///

public MWArray seskayit (MWArray srs,

{
}

return mcr.EvaluateFunction ("seskayit", srs);

<summary>
Provides a single output, 2-input MWArray
</summary>

<remarks>

M-Documentation:

srs: Sound Record Request

0: Initilize

record and background saving

save as a wave file

Graph the recording

Show FFT of the recording

Show PSD of the recording

6: Listen Recording in MATLAB

sure: recording lenght in seconds

Fs: Sampling Frequency

</remarks>

<param name="srs">Input argument #1</param>
<param name="sure">Input argument #2</param>

g wN

interface to the seskayit

<returns>An MWArray containing the first output argument.</returns>

MWArray sure)

return mcr.EvaluateFunction ("seskayit", srs,

sure) ;
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/17
function.
///
///
/17
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///
///
///
///

<summary>

Provides a single output, 3-input MWArray interface to the seskayit
</summary>

<remarks>

M-Documentation:

srs: Sound Record Request

0: Initilize

record and background saving

save as a wave file

Graph the recording

Show FFT of the recording

Show PSD of the recording

6: Listen Recording in MATLAB

sure: recording lenght in seconds

Fs: Sampling Frequency

</remarks>

<param name="srs">Input argument #1</param>
<param name="sure">Input argument #2</param>
<param name="Fs">Input argument #3</param>
<returns>An MWArray containing the first output argument.</returns>

g W

public MWArray seskayit (MWArray srs, MWArray sure, MWArray Fs)

{

}

///
///
function.
/77
/77
///
///
/77
/77
///
/77
/77
///
///
///
///
/77
///
///
/77
/77
///
///

return mcr.EvaluateFunction ("seskayit", srs, sure, Fs);

<summary>

Provides a single output, 4-input MWArray interface to the seskayit
</summary>

<remarks>

M-Documentation:

srs: Sound Record Request

0: Initilize

record and background saving

save as a wave file

Graph the recording

Show FFT of the recording

Show PSD of the recording

6: Listen Recording in MATLAB

sure: recording lenght in seconds

Fs: Sampling Frequency

</remarks>

<param name="srs">Input argument #1</param>
<param name="sure">Input argument #2</param>
<param name="Fs">Input argument #3</param>
<param name="path">Input argument #4</param>
<returns>An MWArray containing the first output argument.</returns>

g W N

public MWArray seskayit (MWArray srs, MWArray sure,

{
}

/17
/17
/17
/17
/17
/77
/17
/17
/17
/17
/17
/17
/17
v
/77
/17
11/

MWArray Fs, MWArray path)

return mcr.EvaluateFunction ("seskayit", srs, sure, Fs, path);

<summary>

Provides the standard O-input MWArray interface to the seskayit M-function.
</summary>

<remarks>

M-Documentation:

srs: Sound Record Request

0: Initilize

record and background saving

save as a wave file

Graph the recording

Show FFT of the recording

Show PSD of the recording

6: Listen Recording in MATLAB

sure: recording lenght in seconds

Fs: Sampling Frequency

</remarks>

<param name="numArgsOut">The number of output arguments to return.</param>

g w N
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/// <returns>An Array of length "numArgsOut" containing the output
/// arguments.</returns>
/77
public MWArray[] seskayit (int numArgsOut)
{
return mcr.EvaluateFunction (numArgsOut, "seskayit", new MWArrayI[]{}):

}

/// <summary>

/// Provides the standard l-input MWArray interface to the seskayit M-function.
/// </summary>

/// <remarks>

/// M-Documentation:

/// srs: Sound Record Request

/// 0: Initilize

/// 1: record and background saving
/// 2: save as a wave file

/// 3: Graph the recording

/// 4: Show FFT of the recording
/// 5: Show PSD of the recording
/// 6: Listen Recording in MATLAB

/// sure: recording lenght in seconds
/// Fs: Sampling Frequency
/// </remarks>
/// <param name="numArgsOut">The number of output arguments to return.</param>
/// <param name="srs">Input argument #1</param>
/// <returns>An Array of length "numArgsOut" containing the output
/// arguments.</returns>
/17
public MWArray[] seskayit (int numArgsOut, MWArray srs)
{
return mcr.EvaluateFunction (numArgsOut, "seskayit", srs);
}

/// <summary>

/// Provides the standard 2-input MWArray interface to the seskayit M-function.
/// </summary>

/// <remarks>

/// M-Documentation:

/// srs: Sound Record Request

/// 0: Initilize

/// 1: record and background saving
/// 2: save as a wave file

/// 3: Graph the recording

/// 4: Show FFT of the recording
/// 5: Show PSD of the recording

/// 6: Listen Recording in MATLAB
/// sure: recording lenght in seconds
/// Fs: Sampling Frequency
/// </remarks>
/// <param name="numArgsOut">The number of output arguments to return.</param>
/// <param name="srs">Input argument #1</param>
/// <param name="sure">Input argument #2</param>
/// <returns>An Array of length "numArgsOut" containing the output
/// arguments.</returns>
/77
public MWArray[] seskayit(int numArgsOut, MWArray srs, MWArray sure)
{
return mcr.EvaluateFunction (numArgsOut, "seskayit", srs, sure);

}

/// <summary>

/// Provides the standard 3-input MWArray interface to the seskayit M-function.
/// </summary>

/// <remarks>

/// M-Documentation:

/// srs: Sound Record Request

/// 0: Initilize

/// 1: record and background saving
/// 2: save as a wave file

/// 3: Graph the recording

/// 4: Show FFT of the recording
/// 5: Show PSD of the recording
/// 6: Listen Recording in MATLAB
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/// sure: recording lenght in seconds
/// Fs: Sampling Frequency
/// </remarks>
/// <param name="numArgsOut">The number of output arguments to return.</param>
/// <param name="srs">Input argument #1</param>
/// <param name="sure">Input argument #2</param>
/// <param name="Fs">Input argument #3</param>
/// <returns>An Array of length "numArgsOut" containing the output
/// arguments.</returns>
/17
public MWArray[] seskayit (int numArgsOut, MWArray srs,
MWArray sure, MWArray Fs)

{

return mcr.EvaluateFunction (numArgsOut, "seskayit", srs, sure, Fs);

}

/// <summary>

/// Provides the standard 4-input MWArray interface to the seskayit M-function.
/// </summary>

/// <remarks>

/// M-Documentation:

/// srs: Sound Record Request

/// 0: Initilize

/// 1: record and background saving
/// 2: save as a wave file

/// 3: Graph the recording

/// 4: Show FFT of the recording
/// 5: Show PSD of the recording
/// 6: Listen Recording in MATLAB

/// sure: recording lenght in seconds
/// Fs: Sampling Frequency
/// </remarks>
/// <param name="numArgsOut">The number of output arguments to return.</param>
/// <param name="srs">Input argument #1</param>
/// <param name="sure">Input argument #2</param>
/// <param name="Fs">Input argument #3</param>
/// <param name="path">Input argument #4</param>
/// <returns>An Array of length "numArgsOut" containing the output
/// arguments.</returns>
/77
public MWArray[] seskayit (int numArgsOut, MWArray srs,
MWArray sure, MWArray Fs, MWArray path)

{

return mcr.EvaluateFunction (numArgsOut, "seskayit",

srs, sure, Fs, path);

/// <summary>

/// Provides an interface for the seskayit function in which the input and output
/// arguments are specified as an array of MWArrays.

/// </summary>

/// <remarks>

/// This method will allocate and return by reference the output argument

/// array.<newpara></newpara>

/// M-Documentation:

/// srs: Sound Record Request

/// 0: Initilize

/// 1: record and background saving
/// 2: save as a wave file

/// 3: Graph the recording

/// 4: Show FFT of the recording
/// 5: Show PSD of the recording

/// 6: Listen Recording in MATLAB
/// sure: recording lenght in seconds
/// Fs: Sampling Frequency
/// </remarks>
/// <param name="numArgsOut">The number of output arguments to return</param>
/// <param name= "argsOut">Array of MWArray output arguments</param>
/// <param name= "argsIn">Array of MWArray input arguments</param>
/77
public void seskayit (int numArgsOut, ref MWArray[] argsOut, MWArray[] argsIn)
{
mcr.EvaluateFunction ("seskayit", numArgsOut, ref argsOut, argsln);

}
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<summary>

This method will cause a MATLAB figure window to behave as a modal dialog box.
The method will not return until all the figure windows associated with this
component have been closed.

</summary>

<remarks>

An application should only call this method when required to keep the

MATLAB figure window from disappearing. Other techniques, such as calling
Console.ReadLine () from the application should be considered where
possible.</remarks>

public void WaitForFiguresToDie ()

{

}

mcr.WaitForFiguresToDie () ;

#endregion Methods

#region Class Members

private static MWMCR mcr= null;

private bool disposed= false;

#endregion Class Members



EK-3 Etik Kurul izni

88



OZGECMIS

KIiSISEL BILGILER

Adi Soyad1 : Ugur TASKIRAN
Uyrugu . TC

Dogum Yeri ve Tarihi : Kiziltepe — 04.07.1968

89

Telefon : +90 (536) 669 31 86
Faks :
E-Posta : utaskiran@selcuk.edu.tr
EGITIM
Derece Adi fice Bitirme Yih
Lise Fatih End@stri Meslek Lisesi, Selguklu, KONYA 1985
) Hacettepe Universitesi Miihendislik Fakiiltesi
Universite Elektrik-Elektronik Miihendisligi, Beytepe, 1990
ANKARA
. ' . The Univesity of Florida, Graduate School,
YikselWeians : Department of Electrical Enginnering, Florida, ABD 1993
Konya Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim
Doktora Enstitiisii, Elektrik-Elektronik Mith. A.B.D. 2019
Selguklu, KONYA
IS DENEYIMLERI
Yil Kurum Gorevi
Hacettepe Universitesi Miihendislik
1990-1991 Fakiiltesi Elektrik-Elektronik Arastirma Gorevlisi
Miihendisligi
1991-1999 T.C. Milli Egitim Bakanlizi Yurtdis Burslu
Ogrenci
2000-2001 K.K.K. Isiklar Askeri Lisesi Ingilizce Ogretmeni
2001-2016 Selguk Universitesi Teknik Egitim Ogretim Gorevlisi
Fakiiltesi ]
2016- Selguk Universitesi Teknoloji Fakiiltesi Ogretim Gorevlisi

UZMANLIK ALANI

Devreler, Sinyaller ve Sistemler, Sayisal Sinyal Isleme, Programlama, Haberlesme
Sistemleri, iletisim Aglari, ATM Aglar1, Yapay Zeka Sistemleri, Derin Ogrenme

YABANCI DiLLER

Ingilizce


mailto:utaskiran@selcuk.edu.tr

90

YAYINLAR
Uluslararas1 SCI, SCI-Exp Indekslerinde Taranan Dergilerdeki Yayinlar

Cunkas M., Taskiran U. Electricty Consumption Forecasting using Genetic
Programming. Energy Sources Part B, (2011).

Sahman M.A., Cunkas M., Inal S. Inal F., Coskun B., Taskiran U., Cost Optimization of
Feed Mixes by Genetic Algorithms, Advances in Engineering Software, 40(10),
965-974, (2009)

Uluslararasi Diger Indekslerde Taranan Dergilerdeki Yayinlar

Taskiran U., Herdem S., Cunkas M., Aykent F., Savas T.Y., Koger H. E., A Sample
Reduction and ANN Based Classification of Temporomandibular Joint Sounds,
International Research Journal of Electronics and Computer Engineering, Vol 1
No 3 (2015). (A pressed version of paper presented at Third International
Conference on Science, Technology, Engineering and Management (3rd ICSTEM
2015) (Doktora Tezinden Yapilmustir.)

Kus R., Tagkiran U., Bayrak¢eken H., Modeling And Experimental Investigation Of
Effect Of Steering Angle On Braking Force, Journal of International Research
Publications, 1, 1, 12 - 21, (2006)

Uluslararasi Konferanslarda Sunulan Yaymlar

Taskiran U., Taskiran S. F., Cunkas M., Statistical Feature Extraction and ANN Based
Classification of Temporamandibular Joint Sounds. International Conference on
Engineering Technologies (ICENTE’18) Oct, 26-28 2018 Konya, TURKEY
(Doktora Tezinden Yapilmastir.)

Taskiran U., Herdem S., Cunkas M., Aykent F., Savas T.Y., Koger H. E., A Sample
Reduction and ANN Based Classification of Temporomandibular Joint Sounds,
Third International Conference on Science, Technology, Engineering and
Management (3rd ICSTEM 2015), pp.21-24, Dubai, BAE,01-04 Aralik 2015.
(Doktora Tezinden Yapilmistir.)

Kus R., Taskiran U., Bayrak¢eken H., Neural Network Modeling of Breaking Force in
Variable Road and Slope Conditions, Proceedings of 2012 Hong Kong
International Conference on Engineering and Applied Science., Hong Kong,
Aralik 2012

Unal Y., K&klii M., Taskiran U., Application of Data Mining Techniques on
Backpatient Data, ISTEC 2010, International Science and Technology
Conference, 27-29 Ekim 2010, KKTC:

Koklii M., Taskiran U., Unal Y., Application of Web Aided Education on Laboratory of
Introduction to Electronics Technology Course, ICITS 2010 4th International
Computer and Instructional Technologies Symposium 24-26 Eyliil 2010, Konya,
Tiirkiye



91

Unal Y., Koklii M., Taskiran U., Examining the Factors that Affect the University
Student’s Attendance to the Socio-Cultural Activities by Using Data Mining,
ICITS 2010 4th International Computer and Instructional Technologies
Symposium 24-26 Eyliil 2010, Konya, Tiirkiye

Taskiran U., Koklii M., Unal Y., Web Aided Training of Measurement Devices and
Circuit Elements Used in Electronics Laboratories, IETC 2010, 10th International
Educational Technology Conference & Exhibition, 26-28 Nisan 2010, Istanbul,
Tiirkiye.

K&klii M., Taskiran U., Unal Y., Web Adided Teaching of Circuit Analysis Laboratory
Courses, IETC 2010, 10th International Educational Technology Conference &
Exhibition, 26-28 Nisan 2010, Istanbul, Tiirkiye.

Mehmet Cunkas ve Ugur Tagkiran, Application of Genetic Programming to Turkey’s
Long Term Electrical Consumption Forecast, IMS’2008, The 6th International
Symposium On Intelligent & Manufacturing Systems 2008.

Asilturk I, Taskiran U., Uniivar A., Applications of Intelligent Control and Monitoring
at Manufacturing. Int. Conf. On Modelling and Simulation, 2006

Saritas 1., Taskiran U., Unal Y., Bulanik Yaklasim Metodu Ile Ameliyathanelerin Is1
Kontrolii, 4th International Advanced Technologies Symposium, 2005

Arslan C., Isik H., Taskiran U., Bir Gegici Pacemaker Tasarimi ve Yapimi, 4th
International Advanced Technologies Symposium, 2005

Projeler

Temporomandibular Eklem Bozukluklarmin Belirlenmesinde Sinyal Isleme ve Yapay
Zeka Teknikleri Kullanilmasi, Selcuk Unviversitesi Arastirma Fonu, 2010,
Yardimci Arastirmaci

Konya ilinde Mesleki ve Teknik Egitim Kurumlar1 Egiticilerinin Otomotiv Mekatronigi
Konusunda Bilgi ve Becerilerinin Arttirilmast Projesi, Avrupa Birligi, Proje
Teknik Isler Koordinator Yardimeisi, MEGEP /SVET DELTUR/2005/99512

Uluslararasi1 Odiiller

Best Presentation:

Taskiran U, Herdem S, Cunkas M, Aykent F, Yilmaz Savas T, Koger H. E., A Sample
Reduction and ANN Based Classification of Temporomandibular Joint Sounds,
Third International Conference on Science, Technology, Engineering and
Management (3rd ICSTEM 2015), pp.21-24, Dubai, BAE,01-04 Aralik 2015.



