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ÖZET  

Kalp hastalıkları, dünya genelinde önemli bir sağlık sorunudur ve yılda milyonlarca in-

sanın ölümüne neden olmaktadır. Önümüzdeki yıllarda bu sayının daha da artması bek-

lenmektedir. Bu nedenle, erken teşhis ve doğru tanı, hayati öneme sahiptir. Kalp sesi, kalp 

sağlığı hakkında değerli bilgiler içeren önemli bir işarettir. Normal kalp sesleri, kalp ka-

pakçıklarının açılıp kapanması ile oluşur ve kalp döngüsü boyunca "lub-dub" şeklinde 

duyulur. 

Üfürümler, kardiyovasküler sistemin düzensiz kan akışından kaynaklanan titreşimlerdir 

ve hastalığın tanısında önemli bir rol oynarlar. Bu seslerin değerlendirilmesi için stetos-

kop ve diğer cihazlar kullanılırken, yapay zekâ tekniklerinin de katkısı önemli hale gel-

mektedir. Son araştırmalar, fonokardiyogram sinyallerinin özniteliklerinin çıkarılması ve 

derin öğrenme yöntemleri olan RNN ve CNN ile sınıflandırılmasının yüksek doğruluk 

sağlayabileceğini göstermektedir. 

Bu çalışmada kalp seslerinin  Kesirli Fourier Dönüşümünün zaman-frekans özeliği kul-

lanılarak MFCC ile özellikleri çıkartılmıştır. Seslerin işlenmesinde MFCC literatürde 

sıkça kullanılan ve başarılan olan yöntemdir. Sonrasında bir boyutlu CNN ve RNN mo-

delleriyle sınıflandırılmıştır.  

Kalp seslerinin sınıflandırılması, özellikle kırsal bölgelerde ekokardiyografiye erişimin 

sınırlı olduğu durumlarda kullanışlı olabilir ve doktorların kalp hastalıklarını teşhis etme 

sürecini kolaylaştırabilir. Standartlaştırılmış ve kolay ulaşılabilir otomatik oskültasyon 

cihazları, klinikte büyük bir fayda sağlayabilir ve kalp hastalıklarının erken teşhisine kat-

kıda bulunabilir. Bu şekilde, gelecekte kalp hastalıklarının tedavisi ve yönetimi için daha 

etkili bir yaklaşım geliştirilebilir. 
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ABSTRACT 

Heart diseases are a significant global health problem, leading to millions of deaths each 

year. It is expected that this number will further increase in the coming years. Therefore, 

early diagnosis and accurate assessment are of vital importance. The heart sound, known 

as the cardiac auscultation, is a valuable indicator of heart health. Normal heart sounds 

are produced by the opening and closing of heart valves and are heard as "lub-dub" thro-

ughout the cardiac cycle. 

Murmurs, which are vibrations caused by irregular blood flow in the cardiovascular sys-

tem, play an essential role in diagnosing heart conditions. While stethoscopes and other 

traditional devices are used to evaluate these sounds, artificial intelligence techniques 

have also become increasingly significant. Recent studies have shown that extracting fe-

atures from phonocardiogram signals and classifying them using deep learning methods 

such as RNN and CNN can achieve high accuracy. 

In this study, the time-frequency representation of heart sounds was extracted using the 

Fractional Fourier Transform, and Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) were 

used to extract features. MFCC is a widely used and successful method in the literature 

for processing audio signals. Subsequently, one-dimensional CNN and RNN models were 

employed for the classification task. 

The classification of heart sounds can be particularly useful in areas with limited access 

to echocardiography, facilitating the diagnosis of heart diseases for healthcare professio-

nals. Standardized and easily accessible automatic auscultation devices can provide sig-

nificant benefits in clinical settings, contributing to early diagnosis of heart diseases. In 

this way, a more effective approach to the treatment and management of heart diseases 

can be developed in the future. 

 

 

 

 



viii 

 

SEMBOLLER 
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1. GİRİŞ  

1.1.  Amaç ve Kapsam  

Bu tezin amacı; Kardiyovasküler hastalıklara yönelik teşhis için Phonocardiogram (PCG) 

sinyallerinin işlenmesi ve derin öğrenme ile sınıflandırılarak, sonuçların değerlendirilme-

sidir. Kalp hastalıklarının teşhisi, kalp seslerinin işlenerek, sınıflandırılmasıyla otomatik 

teşhis algoritmaları oluşturulabilir düşüncesinden yola çıkılmıştır. Kardiyovasküler has-

talıklar dünyadaki ölüm sebeplerinin birinci sırasında yer almaktadır. Kalp hastalıklarının 

ise en çok görüldüğü yerler kırsal kesimler olmaktadır. Kırsal alanlarda yaşayanlar, ra-

hatsızlıklarının önlenmesi için sınırlı imkana sahip olduğu için bu gibi yerlerde, birincil 

teşhis olanağı olan kalp seslerinin stetoskop ile dinlenmesi ve yorumlanması olan kardi-

yak oskültasyona güvenilmek zorundadır. Bununla birlikte oskültasyon işlemi pratisyen 

doktorun yeteneğine ve bilgisine bağlı olmaktadır.  Doktorlar tarafından stetoskop ile du-

yulan doktorlar duyulan kalp sesleri, kalp kapakçıklarının açılıp kapanmasıyla oluşan ses-

ten kaynaklanmaktadır. Normal bir kalp sesi S1 sesinden (atriyoventriküler kapağın ka-

panmasıyla üretilen), S2 sesinden (yarım ay kapakçığın kapanmasıyla üretilen), sistol (S1 

ve S2 arasında değişen) ve diyastolden (aralıklı) oluşur. Anormal kalp sesleri durumunda, 

üfürümler genellikle sistolik veya diyastolik aralıkta meydana gelir. Bu koşullarda hasta-

lıklardan sadece birini oskültasyon ile tespit çok zahmetli bir iştir. Aynı zamanda klasik 

yöntemle kalp sesini doğru almak da zordur. Bu sebeple kalp sesinin dış seslerden filtre-

lenerek pürüzsüz ses ulaşmak ve kalp sesini kaydetmek son derece önemlidir. Wireless 

ve bluetooth stetoskop kullanılmaya başlanmıştır ancak wireless stetoskop ve bluetooth 

stetoskop oldukça maliyetlidir.  Olası kalp hastalıklarının tanısı; normal ve anormal kalp 

seslerinin otomatik olarak alınarak kaydedilmesi için akıllı stetoskop ve güvenilir sınıf-

landırmasını gerçekleştiren bir sistemin geliştirilmesi arzu edilmektedir [1], [2].  

Bu tez ile, normal ve anormal PCG sinyallerinin otomatik olarak sınıflandırmasına izin 

veren algoritma önerilmesi; elde edilecek araştırmaları ve yapılan çalışmaların sonuçla-

rını uluslararası dergilerde makaleler olarak yayınlamak, ulusal ve uluslararası konferan-

sın, sempozyum ve seminerler sunmak, bu yolla literatüre katkıda bulunmak hedeflen-

mektedir.  
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Teoriler ve Modeller; Kalp sesleri durağan sesler olmayıp akustik sesler olarak tanımlan-

mıştır. Son zamanlar da akustik seslerin sınıflandırılması için araştırmalar literatürde in-

celenmiş, yarışmalardaki başarısı sebebiyle akustik ses bölütlenmesinde Mel-Frequency 

Cepstral Coefficients (MFCC) kullanılmasının daha doğru bir sonuca ulaştırılacağı var-

sayılmıştır. Derin öğrenme yöntemlerinin sınıflandırmadaki başarısı geleneksel makine 

öğrenme yöntemlerine göre büyüktür. Derin öğrenme yöntemleri katmanları sayesinde 

ve öznitelik çıkarımı sayesinde sistemin yükünü hafifletir ve öznitelik çıkarımındaki ek 

iş yükünü azaltır. Otomatik kalp sesi sınıflandırma teknolojisi, tarama sürecini destekle-

mek ve maliyetleri düşürmek için yüksek potansiyele sahiptir. 

1.2. Literatür Taraması  

Literatüre baktığımız zaman oldukça çalışmanın yapıldığı görülmüştür. Bu çalışmalar; 

Vepa J. ve ark.  Short-time Fourier Transform (STFT) ve dalgacık dönüşümünü kullana-

rak özellik çıkartmış ve Support Vector Machine (SWM), K-Nearest Neighbors Algo-

rithm (K-NN) ve Multi Layer Perceptron (MLP) kullandı [3]. SWM sınıflandırıcı ile 

%95’lik doğrukla normal, sistolik diyasyolik olarak ayırmıştır.  Kalp seslerinin sınıflan-

dırılmasında Potes C. ve ark. MFCC ile öznitelik çıkarımından sonra AdaBoost isimli bir 

model ve evrişimli sinir ağları ile eğitim yaptıktan sonra en son hangi sınıflandırıcı çıkı-

şının kullanılacağını belirten karar verici bir algoritma kullanmıştır [4]. Rubin ve ark.1-

boyutlu PCG sinyalini MFCC kullanarak 2-D zaman-frekans ısı haritası gösterimlerine 

dönüştüren bir algoritma önerdi [5]. Normal ve anormal kalp sesi kayıtlarını otomatik 

olarak sınıflandırmak için evrişimli sinir ağı kullanıldı. PhysioNet / Computing in Cardi-

ology Challenge 2016, kalp seslerini sınıflandırmak için geleneksel mimariler ve derin 

öğrenmeyle çeşitli algoritmaları geliştirmek, test etmek ve karşılaştırmak için bir veri seti 

sundu. Nivitha V.  ve ark. Pascal veri tabanlarını kullanarak deneysel dalgacık dönüşümü 

tabanlı PCG sinyal ayrıştırması, Shannon entropi zarfı çıkarma, anlık faz bazlı sınır be-

lirleme, kalp sesi ve üfürüm parametresi çıkarımı yöntemlerini uygulamıştır [6]. Bozkurt 

ve ark.  çocuk kalp hastalıklarının tespiti için spektogram, MFCC, Mel Spektogram yön-

temlerini bölümlemede kullanmıştır ve Convolutional Neural Network (CNN) ile anor-

mal kalp seslerini sınıflandırmıştır [7].  Abduh Z. ve ark. Kesirli Fourier dönüşümü taba-

nına dayalı Mel- Frequency Spectral Coefficients (MFSC)  kullanarak kalp seslerini sı-

nıflandırdı [8]. Bölütleme yaparken sistolik ve diyastolik olarak ayırdı. Kardiyak 
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döngülere göre bölmek için Springer’ın geliştirilmiş segmentasyon algoritması kullanıl-

mıştır. K-NN, SVM gibi geleneksel sınıflandırıcıları kullanmıştır. Değerlendirmesi için 

5 katlı çapraz doğrulama kullanmıştır. PhysioNet / Computing in Cardiology Challenge 

2016 veri tabanını kullanan deneysel doğrulamanın sonuçları, sunulan yaklaşımın ve bir-

kaç varyantının, kübik çekirdekli bir destek vektör makinesi sınıflandırıcısı kullanılarak 

elde edilen en iyi sonuçlarda 0,92'ye ulaşan bir değerlendirme puanıyla iyi performans 

gösterdiğini göstermektedir. Ferdoushi M. ve ark. kısa süreli fourier dönüşümünü MFCC 

tabanlı olarak kullandılar [9].  124 normal ve anormal ses kaydı üzerinden destek vektör 

makineleri ile sınıflandırmalarını sağladılar. Test seti üfürüm seslerine ve diğer tüm ses-

leri içeren bir sete bölündüğünde genel olarak 0,88 doğruluk elde edilmiştir. Deng M. ve 

ark. MFCC özelliklerine ve evrişimli tekrarlayan sinir ağlarına dayanan yeni bir kalp sesi 

sınıflandırma yöntemi önerdi. Mel-frekans cepstrumlarını kalp sesi sinyalini bölmeden 

hesapladılar. MFCC tabanlı özellikleri, özellik öğrenimi ve daha sonra sınıflandırma gö-

revi için CNN ve RNN (CRNN) kullandılar [10]. Raza vd. Long Short-Term Me-

mory(LSTM) modeline dayalı kalp sesi sınıflandırması için bir çerçeve sundu. Yazarlar, 

otomatik kalp atışı sınıflandırması için bir çözüm önermek için veri seti-B'yi kullandılar. 

Ön işleme adımında, mükemmel örnekler elde etmek ve azaltılmış alan özellikleri elde 

etmek için gürültüyü ve aşağı örneklemeyi iptal etmek için bant filtreleri kullandılar. Mo-

dellerini yalnızca modellerini klinik olmayan kullanım için yetersiz kılan EKG ile değer-

lendirdiler [11]. Sundaram D.S.B. ve ark. PCG sinyallerinin üzerinde 4. dereceden But-

terworth alçak geçiren filtresi, yüksek frekanslı gürültüyü gidermek için 200 Hz' de kesme 

frekansı ile uyguladılar ve özel MATLAB yazılımı kullanılarak filtrelenmiş veri kümesi 

üzerinde MSF tahmini yapmışlardır. Bu yaklaşımda diğer birçok sınıflandırmadan farklı 

bir yol izlenmiştir, S1 veya S2'yi kullanmamış, bunun yerine normal veya patoloji gibi 

kalp durumuna bağlı olarak değişen toplam anlık frekans içeriğinin profilini çıkarmıştır 

[12].  Banerjee M. ve ark. 2D evrişimli ağ kullanarak artefakt, ekstra kalp sesi, ekstra 

sistol, üfürüm ve normal gibi beş belirlenmiş kalp sesi kategorisinin bir sınıflandırmasını 

EKG ve PCG kullanarak yaptı. MFCC özelliklerini kaydedilmiş ses dosyalarından çıkar-

tıp önerilen modelde girdi olarak kullanarak sınıflandırma işlemini yaptılar [13].  Xiao B. 

ve ark.  Kardiyovasküler hastalık tahmini için derin öğrenme teknolojilerine dayanan ve 

esas olarak üç bölümden oluşan yeni bir kalp sesi sınıflandırma yöntemi geliştirmiştir; ön 

işleme, dikkat mekanizmasına sahip derin bir CNN kullanılarak 1-B dalga biçimi kalp ses 
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yamaları sınıflandırması ve kalp ses kayıtlarının nihai tahmini için çoğunluk oylaması. 

CNN'lerin bilgi akışını geliştirmek için, klik bloklu bloklarla yığılmış bir stil mimarisi 

kullandılar ve her blokta önerilen CNN'de çift yönlü bir bağlantı yapısı tanıttılar [14]. 

Feng T. ve ark.  Deep Neural Network (DNN) aracılığıyla ve kalp seslerini kullanarak 

Sol Ventriküller Hemodinamik Parametreleri tahmin etmeye çalışmışlardır. Kalp sesleri 

ve PCG sinyalleri ile kan basıncı arasında bağlantı olduğu 1960’larda Shah ve ark. İspat-

lamıştır. Bu çalışmada, dört sol ventrikül hemodinamik parametresini, sol ventrikül sis-

tolik basıncını (LVSP), sol ventrikül diyastolik sistemini belirlemek için girdileri bir kar-

diyak döngünün HS ve PPG sinyallerinin segmentleri olan uçtan uca bir derin sinir ağı 

oluşturulmuştur [15].  Samiul Based S. ve ark. CNN ve RNN’in birleşimi olan CRNN ağı 

ile kalp hastalıklarını sınıflandırmayı teşhis etmeyi önermiştir. CRNN ağı CardioXNET 

çerçevesini kullanmışlardır. Yapılan bu çalışmada en büyük farklılık, manuel özellik çı-

karma veya segmentasyon, büyütme veya kopyalama gibi ön işleme adımları içermeyen 

hafif bir CRNN ağı kullanarak PCG sinyallerinden kapak kalp hastalığının otomatik uçtan 

uca sınıflandırılmasıdır [16]. Babu K.A ve ark. eş zamanlı PCG ve PPG kayıtlarını kulla-

narak S1 ve S2 seslerini otomatik tanımlamışlardır. Bunu için Arduino arayüz tanıma ile 

topladıkları kayıtların yanı sıra ek olarak 2 çeşit veri tabanından faydalanmışlardır [17].  

Anumukonda M. ve ark. algoritma, kalp sesi bileşenlerini dalgacık ayrıştırması ve Shan-

non enerjisini kullanarak sınıflandırarak önerdikleri algoritma ile 1756 sonuç alınarak test 

edilen anormal ve normal kalp seslerini içeren PhonoCardioGraphy deneysel sonuçlar, 

%99,17'lik iyi bir duyarlılık ve %1,5'lik algılama hatası oranı ortaya koydu. Kalp seslerini 

kaydetmek için Mikro Elektro Mekanik Sistemle (MEMS) mikrofonlarını kullanan siste-

min kayıtlarını kullanarak sınıflandırma yaptılar [18].  Blanco A.  ve ark. ECG ve PCG’ 

den alınan sesleri yükselterek oskültasyon ile kalp rahatsızlıklarının teşhisine yönelik ça-

lışma yapmışlardır [19]. Ren H. vd. nesnelerin interneti ile oskültasyon sonucunu akıllı 

telefona ileten bir bluetooth IOT cihazı ile gönderilen sesleri bluetooth yöntemi ile sınıf-

landırma yapılmıştır [20]. Mondal H. ve ark. Sınırlı kaynakların bulunduğu yerlerde PCG 

cihazı ve elektronik steteskopu edinmenin zorluğuna karşılık elde bulunan kısıtlı imkan-

larla bluetooth cihazın nasıl yapıldığını göstermişlerdir [21]. Lee S. ve arkadaşları ECG 

ve PCG sinyallerini alabilen bir devre tasarımı yaparak akıllı steteskop yapmışlardır [22]. 

Lai S. ve arkadaşları kablosuz bir EKG sinyallerini toplayan bir sistem tasarlamışlardır 

[23]. Talab E. vd. dijital olarak steteskop ölçümü veya cep telefonu mikrofondan elde 
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ettiği kalp seslerini anormal veya normal sesler olarak tespit etmek için mobil uygulama 

geliştirmişlerdir [24]. Astudillo C. ve arkadaşları 3 boyutlu yazıcıdan elde ettikleri dongle 

içine elektret mikrofon yerleştirerek ucuz maaliyetli steteskop yapmışlardır [25]. Rajj-

liwal N.  ve arkadaşları halka açık NHANES süper veri kümesinde dengesiz veri setlerine 

karşılık dirençli yığılmış-yoğun-CNN mimarisiyle sınıflandırmalarını yaparak %81.8 

doğruluk payı elde etmişlerdir [26]. Wang P. ve arkadaşları giyilebilir EKG monitörü ile 

elde ettikleri kalp verilerine CNN ve LSTM uygulamışlardır ancak istenilen verim elde 

edilemediği için yarı denetimli yöntemi kullanarak %90.2 doğruluk payı ile sonuca ulaş-

mışlardır [27]. Shuvo S. Ve arkadaşları  GitHub PCG ve PhysioNet/CinC 2016 birleştiril-

miş veri seti üzerinde beş kalp sesi sınıfını sınıflandırılmasını hedefleyerek CardioXnet’i 

temsili öğrenme ve sıralı kalıcı öğrenme yöntemleriyle kullanarak  %88.09’ lük bir doğ-

ruluk elde etmişlerdir [16]. Harjai S. ve arkadaşları  Cleveland Clinic Foundation Heart 

Disease Datasetini kullanarak korelasyon tabanlı öznitelik seçimi ile MLP kullanarak 

kalp hastalıklarını sınıflandırarak %89.2 kesinliğe ulaşmışlardır [28]. Ranipa K. ve arka-

daşları tek etki alanındaki özellikler yerine farklı özellik çıkartma yöntemlerine dayalı 

olarak eğittikleri CNN mimarini kullanarak kalp seslerini sınıflandırmışlar ve %98,5 lik 

bir başarı elde etmişlerdir [29]. Li Z. ve arkadaşları MFCC ve Log Mel spektrumu özel-

liklerini girdi olarak alan iki ağırlıklı kayıp işlevini sınıf dengesizliğini azaltmak için 

önermiş , sınıflandırmada CNN mimarisini kullanarak %85 in üzerinde başarı elde etmiş-

lerdir [30]. Mehrabbeik ve ark. mitral kalp kapakçığının sarkma hastalığının teşhisi için 

sinyali gürültüye tabi tutmuş daha sonrasında sinyali bölütlemişlerdir. Daha sonrasında 

Kesirli Fourier Dönüşümünü (FRFT) kullanarak özellik çıkartmış, çıkarılan özellikleri 

logaritmik medyan penceresi ile pencerelemişler , sınıflandırmayı ise KNN ve SVM ile 

yapmışlardır. Bu yöntemle %90’ ın üzerinde doğruluk, duyarlılık, özgünlük elde etmiş-

lerdir [31]. Anumukonda ve ark. MEMS mikrofonları kullanarak kalp seslerini kaydet-

miş, dalgacık ayrıştırma yöntemi kullanarak özellik çıkartmışlardır ve Field Program-

mable Gate Array (FPGA) üzerinde geleneksel nöron modellerini uygulamışlardır. Bu 

yöntemle elde ettikleri başarı Area Under The Curve(AUC) değerlerine göre sırasıyla 

%99.3, %98.6, %98.7 ve %98.6’ dır.  
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1.3. Problemin Tanımı  

Dünya Sağlık Örgütü 2000-2016 yılları arasında ölüm sebeplerinin başında %31 oranla 

Kardiyovasküler hastalıkların geldiğini açıklamıştır [32]. Tahmini kardiyak hasta sayısı 

ve sağlık bakımı maliyetleri çok yüksek olsa da dikkate alınması gereken önemli bir 

nokta, çoğu Kardiyovasküler hastalığın önlenebilir ve tedavi edilebilir olmasıdır. Ancak, 

bu erken aşamada tanı ve uygun hastalık yönetimi gerektirir. Kardiyak fonksiyonla ilgili 

fizyolojik parametreleri zamanında ve uygun maliyetli bir şekilde yoğun bir şekilde izle-

mek ve analiz etmek için teknolojilerin geliştirilmesine acil ihtiyaç vardır [33]. Bu sebeple 

erken tanı amaçlı kalp sesi sinyallerini analiz ederek derin öğrenme ile sınıflandırılma 

araştırma konusudur. 

1.4. Genel Bilgiler 

1.4.1. Kalbin yapısı ve genel bilgiler 

 “Kalp, iki akciğer arasında göğüs boşluğunun ön bölümünde (bu bölüme ön mediyas-

tin)denir. Diyaframın üstünde ve göğüs kemiğinin arkasında yer alır. Kalbin yaklaşık 1/3 

ü beden orta çizgisinin sağında, yaklaşık 2/3’ü de solundadır. Kalp, iki işlevi olan kaslı 

bir pompadır: Vücudun dokularından kan toplayıp akciğerlere pompalamak, akciğerler-

den kan toplamak ve vücudun tüm dokularına pompalamak onun görevleridir” [35].   

 

Şekil 1 Kalbin yapısı [34] 
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Kalp ve kan damarları kardiyovasküler sistem adı verilen kan taşıma ağını oluşturmakta-

dır [35]. Kalbin görevi, tüm vücudun ihtiyacı olan kanı iletmektir. Elektriksel kasılma ve 

yapısal işlevlerle bu görevlerini yerine getirir.  Dört odadan oluşan kalbin yapısı şekil 

1’deki gibidir. Kalbin ortasından daha yukarıda olan odacıklar, atrium(kulakçık) olarak 

adlandırılırken; aşağıda olan odacıklar ise ventrikül(karıncık) olarak adlandırılmıştır. At-

riyum; kalbin depolama yeri, boş odacığı olarak ifade edilirken ventrikül ise kanı pompa-

ladığı için kaslardan meydana gelir ve atriyuma kıyasla daha güçlü odacıklardır. Kalbin 

kan akışı, valflerle tek yönlü gerçekleşmektedir [36]. Sağ atriyum ve sağ ventrikül kirli 

kanı bulundururken, sol atriyum ve sol ventrikül akciğer tarafından temizli kanı bulundu-

rur [37].  

Kalpte iki grup valfler bulunmaktadır: Atriyoventriküler valfler ve semilunar (yarıma ay 

kapakçığı) valfler. Kalbin her iki tarafında bulunan Atriyoventriküler-AV valfler (sağ tri-

küspit ve sol biküspit- mitral) atriyumdan ventrikülle tek yönlü kan akışı sağlar. Triküspit 

kapak, sağ taraftaki atriyumu ve ventrikülü birbirinden ayırır. Mitral kapak, sol taraftaki 

atriyumu ventrikülden ayırmaktadır. Sol ventrikül ile aort arasında aort kapakçığı bulun-

maktadır. Sağ ventrikül ile pulmoner arter arasında ise pulmoner kapakçık bulunaktadır. 

Bu iki kapakçık yarımaya benzediği için yarım ay kapakçıkları ismi verilmiştir(semilu-

nar) [38]. 

Kalbin çalışması; odacıkların kasılması sistol ve odacıkların gevşemesi diyastol olmak 

üzere 2 fazdan oluşmaktadır [39]. Sistol sırasında; ventriküller büzülür, kanı sol ventri-

külden aort içine ve aynı anda sağ ventrikülden pulmoner artere atar [37]. Diyastol sıra-

sında atriyumlar büzülerek içerisindeki kanı genişleyen ventriküllere  kanı aktarır [37]. 

Atriyumların kasılması ventrikülün gevşemesinin sonuna doğru olur. Ancak atriyumun 

gevşemesi ve ventrikülün kasılması neredeyse aynı anda olur [40]. Ventriküllerin kasıl-

ması(sistol), yarım ay kapakçıklarının(semilunar) açılmasını sağlayarak kanın pulmoner 

arter ve aorta akmasına neden olur. Ventriküller gevşediğinde(diyastol) valfler kapanır ve 

ventriküllere geri akışı durdurur [38].  

Kalbin mekanik devresi şu şekildedir: En büyük toplardamar olan vena cavadan gelen 

kirli kan sağ atriyuma dolar. Sağ atriyumun basıncı  sağ ventrikül basıncından fazla 

olunca, aralarında bulunan tek yönlü triküspit kapak açılarak kirli kanın sağ ventriküle 

geçmesine izin verir [41]. Ancak geçen kısım %75 kadardır. Kalan kanın boşaltılması için 
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atriyum kasılır, bu kasılmaya atriyal kasılma adı verilir [42], [43], [44], [45], [46]. Sağ 

ventrikül, gelen kirli kan birikip belli miktara ulaşınca akciğerlere pompalayabilmek için 

kasılmaya başlar, buna da izometrik kasılma adı verilir.  Pulmoner kapağın da açılmasıyla 

akciğerlere kirli kanı pompalar. Akciğerlerin içerisindeki alveollere, nefes yoluyla gelen 

oksijen dolar. Oksijen az olan kısımdan çok olan kısma doğru geçiş yapar, böylelikle 

temizlenmiş kan, akciğer toplardamarının aracılığıyla sol atriyuma geçer, yeterli miktarda 

kan ile dolunca mitral kapak açılarak temiz kanın sol ventriküle geçmesine izin verir [44]. 

Sol ventrikül aort kapağının açılmasıyla önce en büyük atardamar olan aort damarına 

daha sonra da bütün hücrelere kanı pompalar. Bütün vücuda kanın pompalanması, sol 

ventrikülün yapısının diğerlerinden daha güçlü ve kaslı olmasını gerektirir [47], [44], 

[45], [46], [41] (şekil-3). 

 

Şekil 2 Kardiyovasküler sistemin devrelerini gösteren şematik bir diyagram [41] 
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Şekil 3  Dolaşım [35] 

Dolaşım A, Pulmoner ve sistemik dolaşıma hizmet eden iki kas pompasının (sağ ve sol 

kalp) anatomik düzeninin şematik gösterimidir. B, Vücudun dolaşımının şematik göste-

rimi, sağ ve sol kalp, seri halinde iki pompa olarak tasvir edilmiştir. Pulmoner ve sistemik 

dolaşımlar aslında bir sürekli döngünün seri bileşenleridir. C, sistemik dolaşım aslında 

vücudun çeşitli organlarına ve bölgelerine hizmet eden birçok paralel devreden oluşur 

[35]. 
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Şekil 4 Kalbin sirküsü (A) Sistol  (B) Diyastol [42] 

1.4.2. Kalp sesleri 

1.4.2.1.Normal kalp sesleri 

Kalp sesleri, kalp kapakçıklarının hareketi ve kalpteki kan akışı ile ortaya çıkan biyolojik 

akustik sinyallerdir [48]. Bir kalp sesinin yoğunluğu, hareket halindeki kan sütunun ha-

reketine göre değişmektedir [49]. Normal sesler valflerin kapanmasıyla oluşur. Valflerin 

açılmasıyla seslerin oluşması ise patolojik bir bulgudur [50]. Kalp sesleri S1, S2, S3 ve 

S4 olarak adlandırılan seslerden oluşmaktadır. S1-S2 en belirgin kalp sesleridir [38]. An-

cak S3 ve S4 sesleri bazen duyulamaz, bu seslerin duyulmaması doğrudan patolojik bir 

bulgu değildir [42]. Kalbin kasılması esnasında kapakçıkların hareketiyle oluşan bu ses-

ler, sağlıklı bir kalbin veya hastalıklı bir kalbin göstergesi olmaktadır. Bu seslere ilaveten 

kalp hastalıklarının belirtisi olan sistolik, diyastolik ve sürekli üfürümler kalpte meydana 

gelen seslerdendir [41], [51]. Kalp kasının gevşemesi(diyastol) sonunda atriyum(kalp ku-

lakçığı) kasılır ve ventriküllerin fazladan kasılmasını sağlar, ventriküller (karıncık) ba-

sıncı, atriyum (kulakçık) basıncını aştığında, mitral triküspit kapakçıklar birbirine yakın-

laşır ve kapanır. Ventrikül basıncı artmaya devam ettiğinde aort ve pulmoner arter basın-

cını aştığında semilunar kapakçıklar açılır ve ejeksiyon (fırlatma) fazı başlar. İlk olarak 

elektriksel uyarıyla sinüste kasılmayla başlayan kalp hareketi de ventriküller kasılmayla 

devam eder ve mitral kapağın kapanmasıyla kasılması biter [41], [49]. 
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Şekil 5  PCG, Fonokardiyogram Wigger’s diyagramı [52] 

Kalbin sağ tarafı ile sol tarafındaki basınç aynı değildir; sağ ventrikül, sağ atriyum ve 

pulmoner arterin basıncı sol taraftan daha düşüktür. Bu sebeple sol tarafın döngüsü daha 

önce gerçekleşmektedir [38]. Valflerin farklı zamanda kapanması ise bölünmüş bir kalp 

sesinin ortaya çıkmasını sağlar [38]. 
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Kalp sesleri çoğunca kısadır. Kalp seslerini birbirinden ayıran özellikleri; yoğunlukları-

nın değişmesi (sesin yüksekliğini), frekansları (perde) ve nitelikleridir (tını) [53], [54]. 

Normal kalp seslerinin frekansları genellikle düşüktür [42].  

S1-Birincil kalp sesi 

S1, ventriküller kasılmanın başlangıcında meydana gelir ve lub sesi ile tasvir edilir.  S2 

sesinden daha yoğundur [49], [42]. S1, mitral bileşen (M1) den kısa bir süre sonra triküs-

pit bileşenin (T1) kapanmasıyla ortaya çıkmaktadır [38]. S1 sesinin ortaya çıkmasını sağ-

layan bileşenler; atriyal, mitral, triküspit ve aort [49]. S1 sesinin en önemli ve sesinin 

yoğunluğunu belirleyen bileşeni ise M1’dir [49]. Mitral kapak ile triküspit kapağın ka-

panmasıyla S1 sesi meydana gelir [44]. Mitral ve triküspit kapakların kapanması arasında 

kısa zaman farkına rağmen S1 tek ses olarak duyulmaktadır [37]. S1’in M1 bileşeni en 

iyi kalbin en alt uç kısmında duyulmaktadır [38]. S1’in en önemli özelliği yoğunluğudur 

[55].  

S2-İkincil kalp sesi 

S2 en iyi tabanda duyulur [55].Semilunar kapakçıklar olan aort ve pulmoner kapakların 

kapanmasının sonucunda sistolün sonu olan S2 meydana gelir ve dub sesi ile tasvir edilir 

[44], [55]. Aort ve pulmoner arterlerde diyastolik basınç arttığında S2 sesi artar [49]. Bu 

nedenle S2 sesinin aort bileşeni (A2) ve pulmoner bileşeni (P2) olmak üzere 2 bileşeni 

vardır [38]. S1-S2 süresince kasılma(sistol), S2-S1 arasında ise gevşeme(diyastol) olmak-

tadır. Sistolden genellikle daha uzun süren diyastol evresi; kalp hızlandığında daha kısa 

sürebilmektedir [38]. S2 sesinin en iyi dinlendiği alan aortik ve pulmonik alanlardır [38]. 

S3- Üçüncü kalp sesi 

Ventrikül basıncı atriyal basıncın altına düştüğünde mitral ve triküspit kapaklar A2’den 

kısa bir süre sonra atriyumlardan ventriküllere kan dolmasını sağlar [42]. Aort kapağının 

kapanmasından sonra düşük perdeli S3 titreşimi gelir.  Ventrikülün bu dolumu 3 fazda 

incelenir; erken-hızlı doldurma fazı, yavaş doldurma fazı ve atriyal kasılma fazı [49]. S3 

sesi erken-hızlı dolum evresinde duyulabilir [49]. 30 yaşına kadar S3 duyulabilirken, 30 

yaşından sonra bu tını ventriküller dörtnala olarak adlandırılır ve genellikle patolojik ola-

rak değerlendirilebilir [38]. S3 sesi en iyi tepede duyulmaktadır [55].  
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Şekil 6 S3, A2 aort kapak kapanması, P2 pulmonik kapak kapanması, S1 birinci kalp 

sesi, S3 üçüncü kalp sesi [38] 

S4- Dördüncü kalp sesi 

S4 yumuşak ve düşük perdeli  bir sestir, S1 in öncesinde duyulabilir [38].  Bebek, küçük 

çocuk, 50 yaş ve üstünde S4 kalp sesi duyulur. Diğer yaşlarda S4 duyulduğunda genel-

likle patolojik olduğu düşünülür [38]. S4 kalp sesi en iyi tepede duyulmaktadır [55]. S4, 

S3’ten daha yüksek perdeli ve daha gürültülüdür [37], [55].  

 

Şekil 7  S4, A2 aort kapağı kapanması, P2 pulmonik kapak kapanması, S1 birinci kalp 

sesi, S4 dördüncü kalp sesi [38] 

Oskültasyon Alanları  

Kalp seslerini en iyi şekilde duyabilmek için seslere neden olan kapakçıkların bulunduğu 

yerden dinlemek gerekir [50]. Bu kısımlara oskültasyon alanları denilmektedir. Oskültas-

yon alanlarına göre kayıt yapılamadığında veri tabanından kaynaklı sınıflandırmada ha-

talar çıkabilmektedir [38], [50]. 
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Şekil 8 Oskültasyon Alanlarının Gösterimi [37] 

Tablo 1 Oskültasyon Alanlarına Göre Kalp Seslerinin Yoğunluğu [37] 

 Aort Pulmonik İkinci Pulmonik Mitral  Triküspit 

Perde  
S1<S2 S1<S2 S1<S2 S1>S2 S1=S2 

Ses 

Yük-

sekliği 

S1<S2 S1<S2 S2<S2 a S1>S2 b S1>S2 

Süre S1>S2 S1>S2 S1>S2 S1>S2 S1>S2 

S2 Ay-

rılması 

 Tüm oskültasyon alanlarında inhalasyonla artan S2 bölün-

mesi, P2 duyulamıyorsa mitral alanda duyulmayabilir. 

  Tüm oskültasyon alanlarında eskalasyon ile azalır. 

A2 En gürültülü Yüksek ses Azalmış ses   

P2 Azalmış ses Daha gürültülü En gürültülü   

 

• a, S1 ikinci pulmonik bölgede aort bölgesine göre nispeten daha yüksektir. 

• b, S1 mitral bölgede triküspit bölgeye göre daha yüksek olabilir. 
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1.4.2.2.Anormal kalp sesleri 

Kalbin içerisindeki kan akışı pürüzsüzdür, bu sebeple kan akışında titreşim olmamaktadır 

[38], [56]. Bu sebeple kalbin içindeki türbülanslı akış üfürüm denilen anormal titreşimlere 

ve seslere sebep olmaktadır [38]. Anormal kalp sesleri, ekstra kalp sesleri ve üfürümler 

olarak iki çeşittir [37], [55]. S1 ve S2 sesinin normal kalp sesinden, fazla olması veya 

azalması patolojik olarak değerlendirilmektedir. Kalbin kan akısı laminer iken, anormal 

kalpteki kan akışı ise türbülanslı olmaktadır. Türbülanslı akışın sonucu oluşan titreşimli 

akım üfürümlerin duyulmasına yol açar. Üfürümlerin geneli, 20-600 Hz frekans aralığın-

dadır [33].  

 

Şekil 9 Üfürüm Diyagramları [51] 

Üfürümler sistolde diyastol esnasında duyulan uzun süreli seslerdir. Üfürümler; zamanına 

(sistolik üfürümler, diyastolik üfürümler, sürekli üfürümler), şekline (crescendo, decres-

cendo veya crescendo-decrescendo) ve kardiyak döngüdeki yerine (erken, orta, geç veya 

sürekli) göre sınıflandırılır [57], [33]. Sistolik ve diyastolik üfürümler ise erken, orta, geç 

ve holistik olarak sınıflandırılır. Sürekli üfürümler ise S2’nin ötesine geçen diyastole ka-

dar uzanan sistolik üfürümlerdir [50].  Tüm sürekli üfürümler, diyastolik üfürümler ve 

geç üfürümler patolojiktir [51]. Anormal kalp seslerinin önemli bir kısmı kalp kapakçık-

larındaki rahatsızlıktır [58]. Sistolik üfürümlere mitral yetersizlik (MR), aort darlığı(AS), 

triküspit yetersizliği(TR), hipertrofik kardiyomiyopati (HCM), VSD;  Diyastolik üfürüm-

lere; aort yetersizliği (AR), pulmoner yetersizlik(PR), mitral darlığı(MS) ve triküspit dar-

lığı (TS);  Sürekli üfürümlere patent duktus arteriyozus (PDA), koroner arteriyovenöz 

(AV) fistül, rüptüre sinüs Valsalva anevrizması neden olabilir [37], [51], [55]. 
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Üfürümün şiddeti Levine tarafından yapılan sistem ile tanımlanmaktadır [51]. Ancak her 

üfürüm patolojik olarak ele alınamaz [51]. Şekil-9 ‘da görüleceği üzere masum üfürümler 

bulunmaktadır; çocuklarda, ergenlerde ve sporcularda bir sebep olmaksızın da görülebil-

mektedir [37].  

Tablo 2 Levine Üfürüm Derecelendirmesi [51] 

 

Üfürümlerin en yaygın sebepleri kalp kapakçıklarının yapısal bozukluklarıdır [37].  

 

Şekil 10 Kalp Kapak Hastalığı [37] 

Seviye  Bulgular 

1/6 Sadece aralıklı ve yumuşak bir üfürüm ve çaba sağlayarak oluşturulan bir 
üfürüm 

2/6 Yumuşak ama her vuruşta duyulabilen bir üfürüm. 

3/6 Kolayca duyulabilen ve yüksek bir üfürüm 

4/6 Her zaman patolojik, yüksek ve hissedilebilir bir üfürüm 

5/6 Steteskopun ucunun yerleştirilmesiyle bile duyulabilen bir üfürüm 

6/6 Steteskop ile temas haline olmasa bile duyulabilecek yüksek bir üfürüm.  
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1.5. Kalp Sesi Sinyallerinin İşlenmesi  

Sinyaller birçok değişkenden oluşan fonksiyonlardır. Sinyal işleme; sınıflandırmak için 

sinyalin üzerindeki faydalı bilgilerin çıkarılması anlamına gelir [58]. Kalp seslerinin ana-

lizi gruplandırılması özelliklerine göre farklılaşabilir. Bu tez de incelenen kısım gruplan-

dırma segmentasyon yöntemlerinin temelde esas aldıkları fonksiyon çeşitlerdir. Kalp sesi 

sinyallerinin işlenmesi üç başlık altında ele alınır; Sinyal verisi toplama, sinyal ön işleme 

ve sinyal analizi [48], [58]. 

1.5.1. Kalp sesi sinyalinin toplanması  

Kalp sesleri, elektronik stetoskoplar veya fonokardiyografi cihazıyla kaydedilmektedir.  

Kardiyak mikrofon çeşitleri: 

• Metalize bir filmin indüklenen titreşimiyle bu film ile plaka arasındaki kapasitansı 

değiştirdiği ve sabit şarj koşulları altında kapasitör voltajında bir değişikliğe sebep 

olduğu kapasitör mikrofonlar. 

• Kristal- piezoelektrik mikrofonla; piezokristali titreştirerek voltajı sağlayan mik-

rofonlar, 

• Elektret mikrofonlar, bir plakanın üzerinde kalıcı bir elektrostatik yük bulunduğu, 

hareketli plakanın ise kapasitansı değiştirip yükseltilen bir voltajı indüklediği de-

ğişken kapasitör sensörler [58].  

Kardiyak sesler için kullanılan stetoskop içindeki mikrofon yapısı dört bileşenden oluş-

maktadır: harici kristal(piezoelektrik), zemin kafesi, salınımlı tambur, uyarma kaynağı.  
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Şekil 11 Kardiyak mikrofonun yapısı [58] 

1.5.2. PCG ön işleme  

PCG, ön işlemeden geçirilerek gürültüsü azaltılmalıdır. Erken aşamalarda düşük genliğe 

sahip üfürümler gürültüde hissedilemeyebilir [59]. PCG sinyalleri düşük frekanslı 20-

1000 Hz arasındaki sinyallerdendir [58], [60] . PCG sinyallerinde gürültü önleme için 

literatürde farklı yöntemler kullanılmıştır; en küçük ortalama kareler yöntemi ile uyarla-

malı filtre, ayrıştırma yöntemi temelinde dalgacık dönüşümü ve ampirik mod ayrıştır-

ması, butterworth filtreleme, Normalleştirme, Morlet dalgacık kullanarak sürekli dalgacık 

dönüşümü, normalizasyon ile birlikte medyan ve alçak geçiren filtreleme(butterworth), 

ampirik mod ayrışımı ,karşılıklı wavelet paket kriteri [61]. 

PCG sinyallerinin sınıflandırılması ve bölütlenmesi için sinyali frekans bileşenlerine ayır-

mak ve frekansa gelen genliklerini belirleme, sinyalleri işlemek gerekmektedir [59]. Ge-

nel olarak segmentasyon kalp seslerini döngülere ayırmaktır. Segmentasyon ve sinyal iş-

leme yöntemlerini dört çeşit altında toplamak mümkündür; zarf tabanlı yöntemler, ayrış-

tırma yöntemleri, zaman-frekans yöntemleri, makine öğrenimi tabanlı yöntemler [33], 

[59], [62]. 
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1.5.3. Sinyal işleme 

1.5.3.1.Zarf tabanlı yöntemler 

Sinyalin zarfı, sinyalin uç noktalarını gösteren eğriden oluşur [62]. Zarf tabanlı bölütleme 

algoritmalarının çoğu, kalp seslerini diyastolik aralığın sistolik aralıktan daha uzun oldu-

ğunu varsayarak gerçekleştirir [33]. Ancak ek sesler üst üste binmiş olduğunda bu yöntem 

başarısız olur. Orta genlikli sesler zayıflatılırken, büyük ve düşük pikler tek zarf olarak 

görünebilir, bu da düşük genlikli sesleri sınıflandırmada başarısız olabilir. Bu metodoloji 

de PCG sinyaline S dönüşümünü uygulanarak kaplanan enerji hesaplanır, daha sonra-

sında Hilbert, Shannon türlerinden biri tercih edilerek uygulanır [59]. Bebeklerde ve anor-

mal sinyallerin olduğu durumlarda tersi bir gözlem söz konusu olabilir [33]. Zarf tabanlı 

segmentasyon yöntemler; Shannon enerjisi, Homomorfik filtreleme, Hilbert dönüşümü. 

i. Shannon enerjisi: 

Shannon enerjisi orta genlikteki sinyallere nazaran düşük genlikli sinyalleri zayıflatır, 

yüksek genlikli sinyalleri de hapsedebilir [63], [64]. Ayarlanabilir pencereler ile sinyalin 

zarflarını hesaplamada kullanılır. Bu model, her örneğin yerel spektrumunun enerjisini 

hesaplayarak sinyal enerjisini kullanır [65].  

 

ShannonEnergy: E = −x2logx2 (1.1) 

 

x, normalleştirme işleminin sinyali veya gürültü sinyalidir. Sinyalin genliğini belirli bir 

seviyeye getirmek için kazanç ile sinyalin çarpımıdır [65]. 

Ortalama Shannon enerjisi: 

𝐸𝑠 = −
1

𝑁
∑𝑥2(𝑖)𝑙𝑜𝑔𝑥2(𝑖)

𝑁

𝑖=1

(1.2) 

 

N sinyal uzunluğunu gösteren bir tamsayıdır. Sinyal zarfını hesaplamak için normalleş-

tirilmiş Shannon enerjisine ihtiyaç vardır.  
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Normalleştirilmiş Shannon sinyali: 

𝐸𝑛(𝑡) =
𝐸𝑠(𝑡) − 𝑀(𝐸𝑠(𝑡))

max(|𝐸𝑠(𝑡)|)
  (1.3) 

 

En(t) normalleştirilmiş Shannon enerjisi, Es(t) ise ortalama Shannon enerjisidir. M(Es(t)), 

Es(t)’nin ortalama değeridir. 

 

ii. Homomorfik filtreleme 

Homomorfik filtreleme, sinyal zarflarını çıkartmak için kullanılır. Logaritmik dönüşüm 

kullanarak sinyalleri, doğrusal olmayan bileşenleri, doğrusal bileşenlere çevirir [61]. Kalp 

sesinin tanınması için PCG sinyalinin enerjisi hesaplanmasının ardından Homomorfik 

zarf çıkarılır. x(n) PCG sinyalinin enerjisi olarak ifade edilir. a(n) ise genlik bileşenini, 

f(n) ise salınımlı bileşeni belirtir. Anormal kalp seslerini  f(n) temsil eder [61].   

𝑥(𝑛) = 𝑎(𝑛) ∗ 𝑓(𝑛) (1.4) 

Bu formüldeki çarpma gürültüsü logaritması alınarak toplama gürültüsüne dönüştürüle-

bilir.  

𝑧(𝑛) = log(𝑥(𝑛)) (1.5) 

PCG sinyalinin zarfını elde etmek için ters dönüşüm uygulanır. Bu aşamada yüksek fre-

kanslı bileşenler ve düşük frekanslar çıkarılır. Bu sebeple f(n) aşağıdaki formülde bulun-

mamaktadır [61].  

exp[𝑧1(𝑛)] ≈ exp[log(𝑎(𝑛))] ≈ 𝑎(𝑛) (1.6) 

 

Çıkarılan zarf daha sonra istenirse filtre kullanılarak tekrar örneklenir, sonrasında ise di-

ğer zarf yöntemlerinde olduğu gibi normalleştirilir [61].        
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iii. Hilbert dönüşümü 

Hilbert dönüşümü, birçok sinyalin frekans analizi ve işlenmesi için kullanılan matema-

tiksel bir işlemdir. Bir kalp sesi sinyalinde Hilbert dönüşümünü gerçekleştirmek için önce 

yüksek frekanslı gürültüyü gidermek için alçak geçiren filtreden geçirilir. Filtrelenen sin-

yal daha sonra, sinyalin frekans alanındaki karmaşık gösteriminin sanal kısmının mutlak 

değerini alarak sinyalin zarfını çıkaran Hilbert dönüşümünden geçirilir. Zarf daha sonra 

kalp sesi sinyalinin sistolik ve diyastolik fazlar gibi farklı evrelerini tanımlamak için kul-

lanılabilir. Hilbert dönüşümüyle kalp sesi sinyalinin zarfı çıkarıldıktan sonra, sinyal farklı 

bileşenlerine ayrılmak için kullanılabilir. 

 

𝐻(𝑢(𝑡)) =
lim
∈→0

1

𝜋 ∫ 𝑢(𝑠)
|𝑠−𝑡]>∈

𝑡 − 𝑠
𝑑𝑠 (1.7)

 

u(t) giriş işlevidir ve Hilbert dönüşümü (t) sağlanarak elde edilir [63]. Hilbert dönüşümü, 

Wavelet- Hilbert, Hilbert-Huang, Hilbert dönüşümü-Heron Formülü vb. birçok yöntemle 

beraber kullanılmaktadır. 

1.5.3.2.Ayrışmaya dayalı yöntemler 

Zaman alanı özelliklerine göre bölütleme değil, dinamik kütle tabanlı bir yöntem öneril-

miştir [59]. Bu yöntem, kalp sesi atomlarının zaman-frekans alanlarında bir küme biçi-

minde toplandığını varsayar [66]. Ancak bu hipotez sadece normal kalp sesleri için ge-

çerlidir, üfürümlerin dalga biçimleri kümelenme şeklinde değildir [66]. ICF (Anlık döngü 

frekans) kısa süreli döngü frekansını kullanarak belirlenir. Elde edilen ICF ise PCG sin-

yallerini bölütleme için kullanılmaktadır [59]. Segmentasyon için önerilen temel yoğun-

luk fonksiyonu şekildeki gibidir: 
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𝑤(𝑡, 𝜔) =
1

𝐿∑ 𝐸𝑖
𝐿
𝑖=1

∑{𝐸𝑖exp (− (
𝑡 − 𝑡𝑖
2𝜎𝑖

)
2

− (
𝜔 − 𝜔𝑖
2𝑠

𝜎𝑖)
2

)}

𝐿

𝑖=1

(1.8) 

 

1.5.3.3.Zaman- Frekans işleme  yöntemleri 

Biyolojik sinyaller elektriksel, kimyasal ve akustik sinyaller olarak sınıflandırılmaktadır 

[67]. Kalp sesleri ortalama 10 Hz- 750 Hz arasında düşük frekans aralığında bulunurlar 

[60]. Frekans içeriği zamanla değiştiği için kalp sesi sinyalleri akustik sinyallerdir yani 

durağan olmayan sinyallerdir [68]. Kalp sesi sinyallerinin zaman ve frekans alanında gös-

terimi, sinyallerin yapısına ilişkin çeşitli özelliklerini göstermektedir [33]. Bu yöntemler; 

S dönüşümü, Fourier, kısa zamanlı Fourier, Wigner-Wille, Chris William dağılımı 

(CWP), Dalgacık dönüşümü, kısa zamanlı modifiye Hilbert dönüşümüdür.   

i.  Fourier yöntemleri 

Fourier dönüşümü spektral analiz yöntemidir. Spektral analiz frekans alanındaki akım 

sinyallerinin temsilini ifade eder [69]. Klasik Fourier yöntemi zaman alanında gösterilen 

sinyali frekans alanına taşır ancak sonrasında frekans alanında gösterdiği özelliklerin za-

man alanında gösterememektedir [70]. Özellikle kalp sesleri gibi durağan olmayan ses-

lerde bu problem, sınıflandırmada frekansın özelliklerini göstermede yetersiz kalmasına 

sebep olmaktadır. Fourier dönüşümü öncellikle zaman alanını frekans fonksiyonuna dö-

nüştürerek başlar. 

ii. Dalgacık dönüşümü 

Dalgacık dönüşümü; sinyal işleme, iletişim, görüntü sıkıştırma, tıbbi görüntüleme vb. 

alanlarda kullanılmaktadır [58]. Dalgacık dönüşümü küçük dalgacıkları analiz etmede 

etkili bir yöntemdir [63].  

 

 

 

 

 



23 

 

2. MATERYAL VE METOT 

Kalp kapakçıklarının hareketleriyle oluşan kalp sesleri durağan değildir. Kalp sesleriyle 

hastalıkların tespiti için ilk adım veri tabanının oluşturulması veyahut mevcut veri taban-

larından uygun veri tabanını seçmek olacaktır.  

Elde edilen kalp sesleri ön işlemeden geçirilerek normalizasyonu özellik çıkarımında ger-

çekleştirilmiştir. Sağlıklı insanda dört tür kalp sesi ve iki tür faz bulunmaktadır. Kardiyak 

oskültasyon sırasında, doktorlar özellikle anormal sesler ve kalp patolojisinin varlığını 

düşündüren ve ayrıca tanısal bilgi sağlayan çeşitli üfürüm türleri ile ilgilenirler. Kalp sesi 

analizinde daha yaygın olarak benimsenen segmentasyon tekniği, kardiyak döngü teme-

linde gerçekleştirilir, çünkü çoğu durumda, verilen hastalıkla ilgili kalp sinyalindeki ak-

tiviteler, tek bir kardiyak döngü aralığında yer alır. Spesifik olarak segmentasyon algorit-

ması kalp sesleri verilerini bölümlere ayırır; Sistol ve diyastol fazı. Ancak bu çalışmada 

segmentasyon yapılmamıştır. 

Kalp seslerinin sınıflandırılması yapay zekâ problemlerinden tek etiketli ikili veya çoklu 

sınıflandırma alanına girmektedir. Bu alan her veri örneği için olasılık hesabı yaparak tek 

bir etiketleme yapan modeldir [71]. Ayırt edici özelliklerin belirlenmesi işlemi olan öz-

nitelik özelliklerin çıkarılması, kalp seslerinin etkili sınıflandırılmasında önemli bir rol 

oynar. Özellikler dört alandan birindeki sinyallerden çıkartılabilir; zaman alanı, frekans 

alanı, istatiksel alan ve zaman-frekans alanı. Kalp sesi analizinde daha yaygın olarak be-

nimsenen segmentasyon tekniği, kardiyak döngü temelinde gerçekleştirilir, çünkü çoğu 

durumda, verilen hastalıkla ilgili HS sinyalindeki aktiviteler, tek bir kardiyak döngü ara-

lığında yer alır. Ancak kalp sesleri durağan sinyaller değillerdir. Bu sebeple akustik sese 

benzer olan kalp sinyalleri FrFT tabanlı MFCC kullanılarak çıkarılmıştır.  Bunun için 

kesirli fourier ve Mel frekans katsayıları kullanılmıştır.  Fonokardiyogram sesleri ko-

nuşma seslerine benzer olduğu için spektral ve sepstral özellikler gibi sinyaller için 

MFCC kullanılmaktadır. Mel Frekans ölçeği 1kHz ‘in alındaki frekanslar için yaklaşık 

olarak doğrusal, üzerindeki frekanslar için ise logaritmiktir. FrFT, Fourier dönüşümünün 

genelleştirme şeklidir ve bir sinyalin zaman-frekans düzleminde bir dönüşünü gösterir. 

Ayrık Fourier veya kosinüs dönüşümleri bir sinyalin frekans bileşenlerini elde edebilir-

ken, esasen sinyali zaman içinde lokalize olmayan harmonik bileşenler açısından ayrıştı-

rırlar. Bu nedenle, sinyaldeki yerel varyasyonları bir zaman-frekans analizi yöntemine 
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kıyasla tanımlayamazlar. FrFT, Fourier spektrumuyla Fourier dönüşümünün bir genelle-

mesini sunar ve zaman alanı sinyali bu dönüşümün özel durumlarıdır. Bu nedenle, spekt-

rogram gibi diğer yöntemlere göre daha esnek bir zaman-frekans gösterimine izin verir. 

FrFT, sabit olmayan sinyal işleme için uygundur ve temel sinyal analizi ve konuşma ta-

nımada geniş uygulamalara sahiptir. Bu sebeple FrFT ile sinyal analizi yapılmıştır [72].  

Sinyal analizi yapılan kalp seslerini, diğer yapay zekâ modellerine kıyasla yüksek doğru-

luk ve hassasiyet vadeden derin öğrenme mimarileriyle sınıflandırılmak istenmiştir. Bu-

nun için akustik seslerin sınıflandırılmasında en çok başarı gösteren modellerden RNN 

ve CNN kullanılmıştır.  

En son aşamada karmaşıklık matrisi yöntemi ile sınıflandırmanın performansı değerlen-

dirilmiştir. Karmaşıklık matrisi; Makine öğrenimi sınıflandırma problemi için bir perfor-

mans ölçümüdür. Öngörülen ve gerçek değerlerin 4 farklı kombinasyonunu içeren bir 

tablodur. True positive — Doğru Pozitif (TP): Hastaya hasta demek, False positive — 

Yanlış Pozitif (FP): Hasta olmayana hasta demek, True negative — Doğru Negatif(TN): 

Hasta olmayana hasta değil demek, False negative — Yanlış Negatif(FN): Hasta olana 

hasta değil demek. Bu şekilde karmaşıklık matrisiyle modelin performansı açıklanabilir. 

Doğruluk (Accuracy), doğru olarak sınıflandırılan örneklerin yüzdesidir. Duyarlılık (Re-

call), pozitif olarak tahmin etmemiz gereken işlemlerin ne kadarını pozitif olarak tahmin 

ettiğimizi gösteren bir metriktir. “Gerçek pozitiflerin ne kadarı doğru bir şekilde tanım-

landı? “Kesinlik(precision), pozitif olarak tahmin ettiğimiz değerlerin gerçekten kaç ade-

dinin pozitif olduğunu göstermektedir. 

2.1. Veri seti 

Yapay zekâ sınıflandırma problemlerinde veriler, modelin başarısında çok etkili olmak-

tadır. Veri setleriyle ilgili modelin başarısını etkileyen sebepler şu şekilde sıralanabilir 

[73]: 

• Veri setinin gürültüden arındırılamaması 

• Veri setinin farklı dağıtıcılardan gelmemesi 

• Veri setinin büyüklüğüne göre eğitim/geliştirme/ test seti oranının ayarlanamamış 

olması 

• Veri setindeki sınıflarda eşit örneğe sahip olmaması. 
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Derin öğrenme modelleri eğitilmek için büyük veri setlerine ihtiyaç duyarlar. Bunun için 

şu ölçüt geçerli kabul edilmiştir: Data set 1.000.000’ dan az ise train, dev, test olarak   

%60 ,%20 ,%20 veya  %70,%15, %15  vb. şekilde bölünmelidir. 1.000.000’dan fazla  

veya bu rakama eşit ise %98, %1 , %1 vb. dağılımı yapılmalıdır [73]. 

Veri setinde gerekli ayarlamalar yapılamazsa veri seti, modelin başarısını olumsuz yönde 

etkileyecektir. Test setine yeni veriler eklendiğinde model onu tanımlayamayıp yetersiz 

uydurma (underfitting) gösterecektir. 

Yaseen ve Kwon veri seti 

GitHub’da yayımlanan erişime açık bir veri setidir [74]. Bu veri setinde aort darlığı (AS), 

mitral darlık (MS), mitral yetersizlik (MR), mitral kapak prolapsusu (MVP) ve normal 

sesi (Normal) olmak üzere 5 farklı sınıf bulunmaktadır. Örnekleme frekansı 8 kHz olan 

her sınıfta 200’ er ses kaydı bulunmaktadır. Eşit sayıda örneğe sahip, çoklu sınıf barın-

dırdığından bu veri seti seçilmiştir.   

Spektogram, sesin dosyasının frekanslarının zaman içerisindeki değişimini gösterir. 

Spektrum ise sesin frekans dağılımını göstermektedir. Her kategorideki örnek ses dosya-

larının kesirli fourier dönüşümü kullanılarak frekans grafiği, spektogram ve spektrumu 

görünümleri elde edilmiştir.  

 

Şekil 12 Normal, MR 
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Şekil 13 AS, MVP 

 

 

 

 

Şekil 14  MS 
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Şekil 15  Spektrum Normal, MR, AS 

 

Şekil 16  Spektrum MVP, MS 
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2.2. Ön İşleme 

 

 

Şekil 17 Sinyal ön işleme şeması 

2.2.1. PCG sinyal işleme ve kesirli fourier tabanlı özellik çıkartımı 

2.2.2. Ön vurgu  

Kalp sesi sinyallerine ön vurgu filtresi uygulanmaktadır. Ön vurgu filtresi; yüksek fre-

kansları güçlendirir, düşük frekans bileşenlerini zayıflatarak spektrumu dengeler. Ön 

vurgu filtresiyle, şu problemlere çözüm olabileceği düşünülmüştür [72]: 

▪ Düşük frekanslar yüksek frekanslara oranla daha büyük olabilir, bunun sonucu da ka-

yan nokta hassasiyeti veya kararlılık sorunları oluşabilir. 

▪ Sinyal-gürültü oranı (SNR); istenen sinyal ile istenmeyen gürültü arasındaki oran. 

𝑦(𝑡) = 𝑥(𝑡) − 𝛼𝑥(𝑡 − 1) (2.1) 

Filtre katsayısı için (α) 0,95 ve 0,97 değerlerinden 0,97 olarak seçilmiştir [75].  

2.2.3. Çerçeveleme 

Ön vurgudan sonra frekans içeriğinin zaman içerisinde analiz etmek için sinyal zaman 

dilimlerine bölünmüştür [75]. Tüm sinyale fourier uygulamak sinyalin frekans konturla-

rının kaybolmasına sebep olabilir [75]. Çerçeve boyutu için 125ms ve çerçeve uzunluğu-

nun %50 sine yakın 50 ms’lik adımlar tercih edilmiştir [8].  
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2.2.4. Pencereleme  

Çerçevelenen sinyal, Hamming yöntemiyle pencerelenir. Bu yöntem MFCC özellik çıka-

rımında ve konuşma tanımla uygulamalarında yaygın olarak kullanılmaktadır. Pencere-

leme; seçilen aralıkta sonlu sıfır olmayan değerlere sahiptir ve bu aralığın dışında ise sınıf 

değere sahiptir ve sinyali etkili bir şekilde sıfıra indirir [77].  Böylece spektral sızıntının 

etkilerini azaltır ve sonlu sinyal segmenti üzerinde Fourier dönüşümüne izin verir. Pen-

cereleme numpy kütüphanesi kullanılarak hesaplanır. 

𝑤[𝑛] = 0.54 − 0.46𝑐𝑜𝑠 (
2𝜋𝑛

𝑁 − 1
) (2.2) 

 

2.2.5. Kesirli Fourier dönüşümü 

Derin öğrenme işlemlerinde makine öğrenmesine nazaran ön işlem ve öznitelik çıkarımı 

gereksinimi azalmıştır. Ancak ön işleme ve öznitelik çıkarımının gereksiz olduğu söyle-

nemez. Çünkü derin öğrenme modelleri ham verileri işlese de öğrenmesi için verilerin 

çok olması gerekir. Eldeki veri seti yeterli olmadığında ham veriyi işleme ve öznitelikleri 

çıkarmada yardımcı olmak modelin öğrenmesinde çok etkilidir [78]. Derin öğrenmede 

yeni bir metot olan uçtan uca eğitme yöntemi elenmiştir. Çünkü bu metot aradaki öznite-

liklerin çıkarımında yüksek başarıyı gösterememiştir. Bu sebeple verinin ön işlemi ve 

öznitelik çıkarımı önem arz etmektedir [79].  

Durağan olmayan sinyallerin analizinde birçok yöntem denenmiştir. Yöntemlerin deza-

vantajı ve avantajları ise 1. Bölümde ele alınmıştır.  

FRFT, 1929’da klasik Fourier dönüşümü özdeğerler açısından incelemek için Wiener ile 

başladı. Namias’ ın yayınlarıyla 1980 de ise yeniden gündeme geldi, 1990’lara gelindi-

ğinde kesirli Fourier ile ilgili pek çok makale vardı [80]. McBride ve diğerleri 1993 yı-

lında yayınlanan "The fractional Fourier transform and applications" adlı makalelerinde 

FRFT için integral formunu kullanarak daha titiz bir matematiksel tanım sunmuşlardır. 

Bu makale, FRFT 'nin matematiksel temellerini ve bir dizi uygulama örneğini içermekte-

dir. FRFT' nin integral formülü, Fourier Dönüşü ve diğer matematiksel kavramlarla ya-

kından ilişkilidir ve geniş bir kullanım alanı vardır [81]. Mendlovic ve Özaktas, FRFT 

'nin optik doğrulamasını gerçekleştiren öncü araştırmacılardandır. Bu çalışmada, bir 
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FRFT optik sistemini tasarlamışlar ve deneysel olarak sonuçlarını göstermişlerdir. So-

nuçlar, FRFT' nin optik uygulamalarının mümkün olduğunu ve geleneksel Fourier dönü-

şümünden daha geniş bir dönüşüm yelpazesine sahip olduğunu göstermiştir. Bu çalış-

mada, FRFT' nin optik sistemlerde kullanımının fiziksel olarak anlaşılması ve uygulan-

ması için bir çerçeve oluşturulmuştur [81]. Bu zamana kadar 2000’lerden günümüze ka-

dar Kesirli Fourier alanında araştırmalar artmıştır [82].  

 

Şekil 18 Kırmızı işaretliler, kesirli Fourier+ Biyomedikal sinyal işleme [82] 

FRFT, Fourier dönüşümünün genelleştirilmiş bir versiyonudur. FRFT, bir sinyalin fre-

kans bileşenlerinin incelenmesinde kullanılır ve sinyali belirli bir açıda dönüştürür. Bu 

sayede, sinyal işlemede çapraz terim paraziti üretmeyen bir dönüşüm yöntemi sağlar [80], 

[82], [83]. 

FRFT, birçok alanda kullanılan bir dönüşüm yöntemidir. Sinyal işlemede tarama filtrele-

rinin tasarımında, yapay sinir ağlarında öğrenme ve öğretme sürecinde, kuantum meka-

niği alanında kuantum durumlarının incelenmesinde, kırınım teorisi alanında ışığın kı-

rılma ve yansıma işlemlerinin incelenmesinde, optik iletim ve görüntü işleme alanlarında 

sinyallerin gönderimi ve işlemesinde kullanılabilir. FRFT, sinyal işlemede iyi uygulana-

bilirliğe sahip olmasının yanı sıra, sinyallerin frekans bileşenlerinin daha doğru bir şe-

kilde incelenmesine de olanak sağlar. Bu sayede, sinyallerin özellikleri hakkında daha 

doğru ve detaylı bilgi edinilebilir [83]. 
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Sinyal işleme yöntemlerinde Fast Fouirer Transform (FFT) hesaplama açısından verim 

gösterse de zamansal değişikliklerin çözünürlüğünü kaybeder ve sabit olmayan sinyalle-

rin analizinde sınırlıdır [84].  

 

STFT, farklı kayar pencerelerle zaman-frekans analizini yapsa da pencerelerin sabit bo-

yutlu olması nedeniyle frekans ve zaman alanında sınırlı çözünürlük sağlar [84]. Yüksek 

frekanslarda, STFT’ nin zamansal çözünürlüğü azalır ve zaman boyunca hızlı değişen 

sinyallerin analizinde bir dezavantaj haline gelir. Wavelet Transform(WT) ise, sinyallerin 

farklı ölçeklerdeki zaman ve frekans bileşenlerini inceleyen bir analiz yöntemidir. Bu ne-

denle farklı zaman aralıklarında yüksek ve düşük frekans bileşenlerini belirlemek müm-

kündür. Dezavantajı ise sinyalin en iyi şekilde temsili için kullanılan ana dalgacık seçimi 

ampirik yapılır ve  analizin sonuçlarını, doğruluğunu etkiler [84]. FrFT çok bileşenli sin-

yallerle uğraşırken çapraz dönem paraziti üretmez. Dönüştürülmüş sinyalin birçok uygu-

lamada bireysel bileşenlerine kolayca ayrılmasını sağlayarak, sinyali işlemenin iyi uygu-

lanmasını sağlar [83], [85], [86]. FrFT hesaplama verimliliği açısından WT ve STFT’ yi 

yapılan çalışmalarda geçmiştir [83]. 

FrFT, kesirli eksen olarak da bilinen ua ekseni boyunca bir sinyal tanımlar ve birleşik bir 

zaman-frekans karakterizasyonu sağlar. ua , Şekildeki düz çizgilerle gösterildiği gibi bir 

açı φ ile zaman-frekans düzlemi içinde döndürülmüş bir eksendir. FrFT, kesirli Fourier 

dönüşümü olarak adlandırılır, çünkü dönüşümün derecesi kesirli bir sayıya eşit olabilir. 

Şekil 19 FrFT etki alanı u ile temsil edilir. ua ve ua+1 yönü φ açısı ile verilen eksenler [82] 
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Bu kesirli sayı, dönüşüm sırasında zaman-frekans düzlemi boyunca dönüşün oranını be-

lirler,  bu sinyalin zaman ve frekans bileşenlerinin nasıl birleştirildiğini kontrol eder ve 

sinyalin zaman-frekans özelliklerini ayarlamaya olanak tanır [83]. 

FrFt’ nin zaman-frekans gösterimi: 

Fourier dönümü: 

𝑋(𝜔) =
1

√2𝜋
∫ 𝑥(𝑡)𝑒−𝑗𝜔𝑡𝑑𝑡
+∞

−∞

(2.3) 

Ters Fourier dönüşümü: 

𝑥(𝑡) =
1

√2𝜋
∫ 𝑋(𝜔)𝑒𝑗𝜔𝑡𝑑𝜔
+∞

−∞

(2.4) 

Fourier, sinyalin zaman ile frekans arasındaki bağlantısını kurar. x(t) sabit sinyaller için 

daha uygundur. Bir sinyal Fourier dönüşümüne tabi tutulduğunda dönüşümden sonra za-

man bilgisi kaybolur, bu sebeple sinyal frekansın zamanla değişen eğilimini yansıtamaz 

[83]. Fourier dönüşümün dönüş açısı eklenmiş halidir; 2.3 formülünde gözükmektedir 

[83], [87] ,[88]: 

𝑋𝑝(𝑢) = ∫ 𝐾𝑝(𝑡, 𝑢)𝑥(𝑡)𝑑𝑡
∞

−∞

=

{
 
 

 
 
√
1 − 𝑗cot𝛼

2𝜋
∫ 𝑥(𝑡)𝑒

𝑗(
𝑢2

2cot𝛼
−𝑢𝑡csc𝛼+

𝑡2

2cot𝛼
)

∞

−∞

𝑑𝑡𝛼 ≠ 𝑛𝜋

𝑥(𝑡)𝛼 = 2𝑛𝜋
𝑥(−𝑡)𝛼 = (2𝑛 ± 1)𝜋

(2.5) 

 

FrFT ’nin sırasını temsil eden p, 

Sürekli FrFT ‘nin bazı önemli özellikleri aşağıdaki gibidir: 

Doğrusallık: 

𝐹𝑝[Σ𝑛𝑐𝑛𝑥𝑛(𝑢)] = Σ𝑛𝑐𝑛[𝐹
𝑝𝑥𝑛(𝑢)] (2.6) 

Merkeziyetçi: 

(Fp)−1 = (Fp)H (2.7)                   

İndeks Top-

lama:
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𝐹𝑝1𝐹𝑝2 = 𝐹𝑝1+𝑝2 (2.8) 

 

Değişme: 

ℱ𝑎2ℱ𝑎1 = ℱ𝑎1ℱ𝑎2 (2.9) 

Öz fonksiyonlar: 

ℱ𝑎[𝜓𝑛(𝑢)] = exp (−
𝑖𝑎𝑛𝜋

2
)𝜓𝑛(𝑢) (2.10) 

 

Aynı zamanda FrFT çift simetrik sinyaller için çift simetrik ve tek simetrik sinyaller için 

tek simetrik özellik gösterir [87]. 

Tablo 3 Chirp penceresinin özellikleri hem zaman hem de frekans alanlarında çalışır 

[83]. 

Pencere Fonksi-

yonu  𝒈(𝒕) = 𝒆
𝒋𝒕𝟐

𝟐  𝒈(
𝒕 − 𝒕𝟎

√𝐭𝐚𝐧𝜶
) = 𝒆

𝒋
𝟐
(
𝒕−𝒕𝟎
√𝐭𝐚𝐧𝜶

)
𝟐

 

 

Zaman penceresi 

merkezi 

𝑥∗ 𝑡0 + √tan𝛼𝑥
∗ 

Zaman pencere-

sinin yarım ge-

nişliği 

Δ𝑔𝑟 √tan𝛼Δ𝑔𝑟 

Zaman penceresi 

aralığı 

[𝑥∗ − Δ𝑔𝑟, 𝑥∗ + Δ𝑔𝑟] 
[
𝑡0 + √tan𝛼𝑥

∗ − √tan𝛼Δ𝑔𝑟,@𝑡0 +

√tan𝛼𝑥∗ + √tan𝛼Δ𝑔𝑟
] 

Frekans pencere 

merkezi 

w* 
       

𝑤∗

√tan𝛼
  

Frekans pencere-

sinin yarım ge-

nişliği 

Δgr*                        
Δ𝑔𝑟∗

√tan𝛼
                             

Frekans pence-

resi aralığı 

  [𝑤∗ − Δ𝑔𝑟∗, 𝑤∗  

+ Δ𝑔𝑟∗]  
[
𝑤∗

√tan𝛼
−
Δ𝑔𝑟∗

√tan𝛼
,
𝑤∗

√tan𝛼
+
Δ𝑔𝑟∗

√tan𝛼
] 
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FrFT Tabanlı Anlık Frekans Tanımlama  

Durağan olmayan sinyallerin anlık frekansı hesaplamak için, FrFT katsayılarının fazının 

türevini zamana göre alarak yapılabilir. FrFT kullanan IF formülü şu şekilde verilir [83]: 

             𝑓(𝑡0) =
1

2𝜋
𝑤𝑚   =

1

2𝜋
[𝑢(𝛼′)csc𝛼′ − 𝑡0cot𝛼

′] (2.11) 

 

Tablo 4 Biyomedikal sinyal işlemede kullanılan FRFT özeti [82] 

Ref. Sinyal türü DFrFT türü Uygulanan (a) Görev 

[89] Chirp model Belirtilmemiş 
0 ila 2 aralığında opti-
mum 

Sinyal algı-
lama 

[90] EEG Belirtilmemiş 
0,4'lik adımlarla 0 ile 25 
arası 

Özellik ayık-
lama 

[91] Elastogramlar Örnekleme tipi 
Geometrik olarak hesap-
lanan optimal 

Gürültü Gi-
derme 

[92] 
Parmak izi sinyal 
modeli 

Özvektör ayrışma 
tipi 

0,1 adımlarında 1,0 ila 1 Kodlama 

[93] 
Parmak izi görün-
tüsü 

Özvektör ayrışma 
tipi 

0,1 adımlarında 1,0 ila 1 Kodlama 

[94] 
Parmak izi sinyal 
modeli 

Belirtilmemiş 0,5 adımlarında 1,0 ila 1 Kodlama 

[95] 
Parmak izi görün-
tüsü 

Belirtilmemiş 0,1 ila 1,9 Kodlama 

[96] EEG Belirtilmemiş 
0 ila 1 aralığında opti-
mum 

Özellik ayık-
lama 

[97] 
Embolik Doppler 
ultra ses 

Özvektör ayrışma 
tipi 

Ampirik denemelerle 
0,09'a ayarlandı 

Sinyal algı-
lama 

[98] 
Beyin MR görün-
tüsü 

Doğrusal kombi-
nasyon tipi 

0,6 adımlarında 1,0 ila 1 
Özellik ayık-
lama 

[99] 
Beyin MR görün-
tüsü 

Doğrusal kombi-
nasyon tipi 

0,6 adımlarında 1,0 ila 1 
Özellik ayık-
lama 

[100] 
Beyin MR görün-
tüsü 

Belirtilmemiş 0,6 adımlarında 1,0 ila 1 
Özellik ayık-
lama 

[101] 
Beyin MR görün-
tüsü 

Belirtilmemiş 0,2 adımlarında 1,0 ila 2 
Özellik ayık-
lama 

[102] 
Biyoakustik (ko-
nuşma) 

Belirtilmemiş 
Ampirik olarak 0,75 ola-
rak ayarlayın 

Gürültü Gi-
derme 

https://5cef0b7b43e7a42fd019406d30fe2e79ab6b0d1f.vetisonline.com/science/article/pii/S0208521620300711#bib0450
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Ref. Sinyal türü DFrFT türü Uygulanan (a) Görev 

[103] EEG Örnekleme tipi 
Eşik oluşturarak ampi-
rik olarak  
ayarlayın 

Özellik ayık-
lama 

[104] EEG Belirtilmemiş 
Enerji konsantrasyonu 
ile optimum 

Özellik ayık-
lama 

[105] EKG Belirtilmemiş 0 ila 1 
Sinyal göste-
rimi 

[106] 
Beyin MR görün-
tüsü 

Belirtilmemiş 0,6 adımlarında 1,0 ila 1 
Özellik ayık-
lama 

[107] EEG 
Özvektör ayrışma 
tipi 

0,1 adımlarında 1,0 ila 1 
Özellik ayık-
lama 

[108] 
Gen ekspresyon 
profili 

Belirtilmemiş 
0,1'lik adımlarla 0 ile 05 
arası 

Özellik ayık-
lama 

[109] EKG Örnekleme tipi 
Menzil belirtilmemiş 
olarak optimum 

Geliştirilmiş 
Analiz 

[110] EEG Belirtilmemiş Belirtilmemiş 
Özellik ayık-
lama 

[111] EKG Örnekleme tipi 
0,1 ila 1,1 aralığında op-
timum 

Sinyal algı-
lama 

[112] 
Atalet sinyali (insan 
hareketi) 

Özvektör ayrışma 
tipi 

0,75, 0,67, 0,65 ve 0,64 
Özellik ayık-
lama 

[113] 
Biyoakustik (kalp 
sesleri)  

Özvektör ayrışma 
tipi 

0.9, 0.95, 1 ve 1.1 
Özellik ayık-
lama 

[114] 
Biyoakustik (kalp 
sesleri) 

Özvektör ayrışma 
tipi 

0.9, 0.95, 1 ve 1.1 
Özellik ayık-
lama 

 

Biyomedikal sinyallerin işlenmesi ve sınıflandırılmasında alfa derecesi olarak 0,9 seçil-

miştir. Bilinen keras, numpy, librosa vb. kütüphanelerde FrFt için bir kütüphane buluna-

mamıştır. Bunun yerine spkit sinyal işleme kütüphanesinden sp.frft ile hesaplama yapıl-

mıştır. spkit.frft (signal, alpha) olarak iki değer almaktadır. For döngüsü kurularak pen-

cerelenmiş sinyalin frft hesaplaması yapılır.  Hesaplanan değerin çıktıları sanal ve gerçek 

sayılardan oluştuğu için np. array komutu ile dizin haline getirilen çıktının genliği np.abs 

komutuyla alınır. Genliği alınan işlenmiş sinyalin güç spektrumu hesaplanır. Güç spekt-

rumu, sinyalin genliğinin karesine eşittir [115]. Kesirli fourier dönüşümü hem zaman hem 

frekans alanının özelliklerini taşıdığı için STFT yönteminde kullanılan nokta belirleme 

işlemi yapılmamıştır [116]. 
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2.2.6. Mel filtre bankası ve MFCC çıkarımı 

Güç spektrumu, frekans ölçeğinde bant aralıkları belirlenip mel filtre bankasından geçe-

rek, mel frekans ölçeğine dönüştürülür [116]. Her bant aralığına üçgen filtre oluşturulur. 

Üçgen filtreler düzgün bir şekilde dağılır ve mel filtre bankasına eşlenir [8]. Filtre bant 

sayısı 20 belirlenmiştir [72]. 

Mel Ölçeği: 

𝑀𝑒𝑙(𝑓) = 2595 log (1 +
𝑓

700
) (2.12) 

Elde edilen sonuçlara ayrık kosinüs dönüşümü (DCT) uygulandı, num_ceps değeri 24 

olarak belirlenerek MFCC çıkarımı sağlandı. 

2.3. Sınıflandırma 

2.3.1. Yapay zeka  

1950’li yıllarda bilgisayarın düşünme kavramı üzerinde araştırmalar sonucu yapay zeka 

kavramı ortaya çıkmıştır [71]. 1950 ile 1980 yılları arasında, yapay zekanın insan seviye-

sinde bilgiyi işleyeceğine inanılan ve sembolik yapay zekâ adı verilen bu akım hüküm 

sürmüştür. Bu görüş karmaşık sınıflandırma ve problemlerde istenilen çözümü getireme-

diği için yerine makine öğrenmesi terimi ortaya çıkmıştır [71]. Yapay zekâ aslında, ma-

kinelerin akıllı olmasını sağlayan algoritmaları ortaya koyar [117].  

 

Şekil 20 Yapay Sinir Ağları Katmanları Gösterimi [118] 

İleri beslemeli sinir ağı veya tamamen bağlı sinir ağı insan beyninin nöronal sistemini 

örnek alarak oluşturulmuş en eski sinir ağlarındandır [119].   
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𝑦
ˆ
= sigmoid (∑𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖

3

𝑖=1

+ 𝑏𝑗) (2.13) 

 

𝐖 ∈ ℝ𝑐×𝑑 , 𝐛 ∈ ℝ𝑐 ve c, kategori sayısını temsil eder. W parametresi ağırlık,  b para-

metresi bias vektörüdür [119]. 𝑥𝑖 giriş sütunu vektörünün  i. elamanını gösterir [119].  

2.3.2. Makine öğrenmesi 

Charles Babbage 1830- 1840 yılları arasında “Analitik Makine” adı verilen makineleri 

matematiksel analizleri yerine getirmek için tasarladı. Yapay zekayı literatüre kazandıran 

insanlardan Alan Turing, yapay zekayı şekillendiren Turing testini 1950 yılında “Hesap-

lama Makinesi ve Zekâ” isimli makalesinde anlatmıştır [120]. Daha sonraki süreçlerde 

bilgisayarlar eldeki bilgilerden çıkarımlar elde ederek kendisi öğrenme sürecini gerçek-

leştirebilir mi? Gibi sorularından ardından makine öğrenmesi kavramı ortaya çıkmıştır 

[71], [121]. Sembolik yapay zekâda kullanıcı kuralları ve girdileri yükler, problemin çö-

zümü ortaya koyulan kuralların veriler üzerinde denenmesi sonucunda ortaya çıkar. Ma-

kine öğrenmesi ise verileri ve tahmini çıktıları kullanarak kurallarını kendisi öğrenerek 

yeni problemlere çözüm bulmayı sağlar [117], [122]. Boyut indirgeme, kümeleme, sınıf-

landırma, tahmin makine öğreniminden çözmesi beklenen durumlardır. Sembolik yapay 

zekadan makine öğrenmesinin farkı, eğitilebilir ve esnek olmasıdır. Makine öğrenmesi 

ve alt dalı derin öğrenme teorik kısımdan çok uygulamaya bağlıdır [71]. Makine öğren-

mesi problemleri çeşitleri: 

• Gözetimli öğrenme; verilerin olduğu ve etiketlenmiş olduğu eğitim verileri suna-

rak gelecek girdileri de öğrenmiş olduğu bu kurallara göre sınıflandırması, etiket-

lemesi veya tahmin etmesi istenir. Gözetimli öğrenme, Gözetimli öğrenme algo-

ritmalarına aynı zamanda sınıflandırma ve regresyon algoritmaları da denilmiştir 

[117]. Regresyon algoritmaları devamlı değerlerin sonuçlarını tahmin eder ve tah-

min için bir grafik çizer. Sınıflandırma problemleri ise özelliklere göre ayrık de-

ğerlerin çıktığını tahmine ederek verileri sınıflandırır [122]. Gözetimli öğrenme-

nin en bilinen yöntemleri; SVM ve lineer ayrımdır [122].  
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Şekil 21 Gözetimli Öğrenme [123] 

• Gözetimsiz öğrenme; eğitim verilerinde etiketlenmemiş verilerin sunulup, mode-

lin kendi başına kuralları ve istenen özellikleri bulması beklenen yöntemdir. De-

netimsiz öğrenme, gözetimsiz öğrenmenin veriler üzerindeki uygulanma halidir; 

denetimsiz öğrenmeye örnek olarak kümeleme ve boyutsallık örnek gösterilebilir 

[124], [71]. Gözetimsiz öğrenme yöntemlerinden en çok bilinen çeşitleri; K- kü-

meleme ve Ana bileşen analizidir [122]. 

• Bir ortamla etkileşim; buna çevrim dışı öğrenme adı da verilir. Bu öğrenme mo-

delinde, büyük veri setlerinin eğitilmesi zor olduğu durumlarda veya eğitim veri 

setinin maliyeti büyük olduğunda sabit veri setinin üzerinde eğitim yapılmasıdır. 

Ancak veri seti güncelleştirilemeden, tahminlerde bulunması istenir [125]. 

• Yarı denetimli öğrenme; öğrenme sürecinden etiketli veriler ile etiketsiz verilerek 

karşılaştırılarak öğrenme süreci gerçekleştirilir. Yangın olan yöntemleri; kendi 

kendine eğitim, grafik tabanlı yarı gözetimli öğrenme ve yarı gözetimli SVM ola-

rak belirtilir [122]. 

• Pekiştirmeli öğrenme; temeli psikolojideki Thorndike’ nin pekiştirmeli öğrenme 

teorisinden ortaya çıkmıştır. Bu yönteme göre çevreyle etkileşimde olan özne, 

yaptığı eylemlerin sonucunu gözlemleyerek ödüllerine göre öğrenmeyi gerçekleş-

tir, buna göre hangi eylemleri yapması gerektiğine karar verir [122]. Go oyununda 

en üst seviye oyuncuları yapay zeka bu yöntemle yenebilmiştir [71].  
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Şekil 22 Pekiştirmeli Öğrenme ve çevresiyle etkileşimi [126] 

Makine öğrenimi modellerinin hedefi, modellerinin genelleme yaparak hiç görmediği ve-

riler üzerinde de istenilen sonuçlara ulaşabilmesidir. Bunu engelleyen aşırı uydurmadır.  

Bir model oluşturulması ve değerlendirilmesi üç aşamada gerçekleştirilir. Eğitim, doğ-

rulama ve test veri setidir.  

2.3.3. Derin Öğrenme 

Derin öğrenme, makine öğrenmesinin alt dilimidir. Makine öğrenmesi ham verileri işle-

yemez, bu sebeple ham verilerden başlayarak birden çok katmanda işlem yaparak öğrenen 

derin öğrenme ortaya çıkmıştır [71], [127]. Makine öğrenmesi bir, iki katmandan oluşur-

ken derin öğrenme binlerce katmandan meydana gelir [71].  

İşlemden geçirilmemiş ses sinyallerinden ve görüntülerinden öğrenme, çeşitli uzunluk-

lardaki sözler ile çevrimini yapma gibi makine öğrenmesinin yetersiz kaldığı durumlarda 

derin öğrenme üstün gelmiştir [128].   

Karmaşık veriler karşısında derin öğrenme yöntemi yanlış yönlendirebilir. Bunun için 

veri ön işleme, veri temizleme, veri gerçeği kontrolünden sonra derin öğrenme yöntemi 

uygulanmalıdır. Aynı zamanda problemin çeşidine göre derin öğrenme metotları seçil-

melidir [127].  

Az maliyetli ancak yüksek kalitede sensörlerin ortaya çıkışı ve GPU gelişimiyle birlikte 

çok gelişiyle teknolojide  yapay zekâ algoritmaları kullanılabilir hale geldi [118]. 
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2.3.3.1.CNN 

CNN, Evrişimli sinir ağları, görüntü tanıma ve sınıflandırma gibi bilgisayarlı görme gö-

revlerinde yaygın olarak kullanılan, ileri beslemeli bir ağdır [129], [130]. Evrişimli sinir 

ağları,  ileri beslemeli  ağların evrişimli ve derin yapılı halidir [119]. İleri beslemeli ağlar 

her bilgiyi ayrı işleyerek hafızalarında tutmazlar, bu sebeple birbirinden bağımsız verileri 

tek büyük vektöre dönüştürerek işlemek gerekir [131]. İleri beslemeli ağlarda her katman 

bir sonrakinin giriş verisi niteliğindedir. Derin öğrenme algoritmasında gerekli olan ön 

işlem diğer sınıflandırıcılara nazaran oldukça düşüktür [129]. Giriş bilgilerine bir dizi 

filtre uygulayarak girişin farklı yönlerini vurgulayan özellik haritasını ortaya çıkarır. 

Özellik haritaları etkinleştirme işlevlerinden geçirilir; böylece CNN’nin öğrenme yete-

neği ve sınıflandırma performansı artarak karmaşık ilişkileri modellemesi beklenir [129]. 

 

Şekil 23 CNN, evrişimli sinir ağı öğrenim süreci [129] 

A- CNN’in katmanları 

CNN’ler evrişimli ağlar, bilgisayarlı görü modelleri olarak da bilinirler. CNN’ler evri-

şimli katmanlar, havuzlama katmanları ve tam bağlı(fully connected) katmanlar gibi 

farklı katman türlerini bir arada kullanarak oluşturulur [132], [133]. Evrişimli katmanlar, 

görüntülerin özelliklerini çıkarmak için bir dizi filtre kullanarak girdi özellikleri vurgula-

yarak özellik haritaları oluştururlar [133], [134].   Havuzlama katmanları, evrişimli kat-

manların çıktılarını küçültmek ve özetlemek için kullanılır [135], [136].  Bu ağın yükünü 

azaltarak aşırı öğrenmeyi engeller. Havuzlama katmanları, maksimum havuzlama veya 

ortalama havuzlama gibi farklı tekniklerle uygulanır. Tam bağlı katmanları ise, ağın özel-

liklerini ağın özelliklerini çıkarmak için evrişimli ve havuzlama katmanlarından aldıkları 

bilgiyi birleştirir. Aldığı bu özellikleri çıktı sınıflarına bağlanan sinir ağına iletir. 
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Katmanlardan öğrenilen özellikler sınıflandırma gibi çıktılar için kullanılır [136]. 

Evrişimsel katmanlar 

Evrişimli katmanlar (convolutional layer), özellikle görüntü işleme uygulamalarında kul-

lanılan bir tür sinir ağı katmanıdır.  

Y[𝑚, 𝑛] =∑∑K[𝑖, 𝑗]X[𝑚 − 1 + 𝑖, 𝑛 − 1 + 𝑗]

𝐾

𝑗=1

𝐾

𝑖=1

(2.14) 

 

Bu katmanlar, giriş olarak bir görüntü ve küçük bir ağırlık matrisi olan çekirdeği alırlar 

ve bu çekirdeği görüntü üzerinde kaydırarak özellik haritaları üretirler [127], [128], [129], 

[137]. 

 

Şekil 24 Çekirdeğin hareketi [129] 

K, çekirdek ve küçük bir ağırlık matrisidir. K, K’ nin genişliği veya yüksekliğidir [93], 

[94]. Her bir görüntüsü X’ in bir bölgesine karşılık gelir. X’ in çekirdek K ile iç çarpılması 

ve sonuçlarının toplanmasıyla hesaplanır (şekil 24). Bu hesaplama, giriş görüntüsünün 

her bir ögesi için ayrı ayrı yapılır ve çıkış değerleri, çekirdek K’nin her bir bölgesi için 

bir çıkış değeri üretir. Çıktılar, özellikler olarak, çıktıların görüntüleri de özellik haritası 

olarak adlandırılır [129], [130], [138].  

 



42 

 

 

Şekil 25 2B evrişimde tek bir özellik değerinin hesaplanması [130] 

Tek boyutlu evrişimli katmanın yapısı aşağıdaki gibidir.  

Y[n] =  ∑ K[i]X[n − 1 + i]K
i=1 (2.15)   

Tek evrişimli katman paralel evrişimleri sayesinde giriş bilgilerinden özellikleri çıkartır-

ken, diğer katmanlar önceki katmanlardan elde edilen özellikler sayesinde karmaşık özel-

likleri çıkartabilir [139]. Evrişimli katman makine öğreniminde gerekli olan özellik mü-

hendisliğinin yerini almaktadır.  

Havuz katmanı 

Evrişim katmanlarının peşi sıra gelen katmanlara havuz katmanı (pooling layer) denir. 

Evrişimli katmanların çıkardığı özellik haritasının uzlamsal boyutunu azaltarak bir kısım 

bilgilerin kaybolmasına sebep olur [48], [139]. Bilgilerin kaybolmasıyla veriyi  sığdır-

mayı ve işlem yükünü azaltmayı sağlar [48].  

 

Şekil 26 Havuzlama katmanı (pooling layer) [140] 
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Şekil 26’ da birleştirilmiş özellik haritasındaki  𝑦𝑖
(𝑙+2)

 birimi, m büyüklüğündeki havuz-

lama alanına odaklanmış havuzlama işlemi gösterilmektedir. üç farklı havuz katmanı mo-

deli vardır: 

Ortalama havuz katmanı havuz alanındaki değerlerin ortalamasını alarak elde ettiği so-

nucu yeni özellik haritasındaki konuma yazar. 

𝑓 ([𝑜(𝑖−1)𝑚+1
(𝑙+1) , … , 𝑜𝑖𝑚

(𝑙+1)]) =
1

𝑚
( ∑ 𝑜𝑗

(𝑙+1)

𝑖𝑚

𝑗=(𝑖−1)𝑚+1

) (2.16) 

 

Maksimum havuzlama havuz alanındaki en yüksek değerleri alarak yazar. Maksimum 

havuzlama yöntemi en yaygın olan yöntemlerdendir. 

𝑓 ([𝑜(𝑖−1)𝑚+1
(𝑙+1) , … , 𝑜𝑖𝑚

(𝑙+1)]) = 𝑚𝑎𝑥
(𝑗=(𝑖−1)𝑚+1):(𝑗=𝑖𝑚)

𝑜𝑗
(𝑙+1)

(2.17) 

 

Toplam havuzlama, havuz alanındaki değerlerin toplamını alarak yapar.  

𝑓 ([𝑜(𝑖−1)𝑚+1
(𝑙+1) , … , 𝑜𝑖𝑚

(𝑙+1)]) = ∑ 𝑜𝑗
(𝑙+1)

𝑖𝑚

𝑗=(𝑖−1)𝑚+1

(2.18) 

Havuzlama(pooling) katmanı, boyutu azaltırken kenarların özelliklerinin kaybolmasına 

sebep olabilir. Birçok havuz katmanından oluşan yapıda boyut gittikçe küçülür böylece 

istenilen özellikleri sinir ağı öğrenememiş olur. Bunu giderebilmek için doldurma işlemi 

(padding) yapılmaktadır [141]. Bu şekilde derin ağlar oluşturulabilir [142].  

Tam bağlı katman   

Tam bağlı katman (fully connected layer) , ardışık katmanlar arasında nöronları birbirine 

bağlayarak iletişimi sağlar [143]. 

Bu katmanlar dışında doğrusal olmayan noktaları yakalamayı sağlayan ReLU katmanı ve 

CNN öğrenme süresini azaltmak için kullanılan normalleştirme katmanları da CNN mi-

marilerine göre bulunabilmektedir [143]. CNN, diğer iki katmanı birçok kez tekrar eder. 

En son daha soyut olan özellikleri oluşturarak sınıflandırma için tam bağlı katmanlar kul-

lanılır [140]. 
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2.3.3.2.RNN 

RNN, yönlendirilmiş döngülerle grafik oluşturur ve öğrendiği bilgilere yeni bilgileri ek-

leyerek artırımlı olarak bilgileri işler [71], [127], [144]. 

 

Şekil 27 RNN [144] 

 

𝒉
~

𝑡 = 𝑉𝒙𝑡 + 𝑈𝒉𝑡−1 + 𝒃ℎ (2.19) 

𝒉𝑡 = σℎ (𝒉
~

𝑡) (2.20) 

𝒚
~

𝑡 = 𝑊𝒉𝑡 + 𝒃𝑦 (2.21) 

𝒚𝑡 = σ𝑦(𝒚
~

𝑡). (2.22) 

 

W, V ve U matrisleri ağırlık matrisleridir. bh ve by  bias vektörleridir. σh ve  σy  gizli kat-

mandaki ve çıktı katmanındaki etkinleştirme işlevleridir. RNN, h’nin güncellenmesini 

tekrarlar [145]. Çıktı 𝒚𝑡 tüm geçmiş girdilerden ve mevcut girdilerden etkilenerek tahmin 

sonucunu gösterir [145].  

RNN’ler zaman ve sıraya bağımlı  verileri işler [131]. Girdi dizisinin düzeni sonuçları 

etkiler. Ancak çift yönlü RNN’ler(bidirectional RNN),  diziyi ileri yönde (baştan sona) 

ve diğeri de geriye doğru(sondan başa) çift yönlü olarak işler [131]. Yinelemeli ağlarda 

dropout kullanırken iki farklı dropout çeşidi kullanılır; recurrent_dropout ve dropout 

[131].  
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2.3.4. Aşırı uydurma ve yetersiz uydurma 

Makine öğreniminde/derin öğrenmede en önemli noktalardan biri de eniyileme ve genel-

leştirme arasındaki rekabettir. Eniyileme algoritmaları, modelin eğitim setinde en iyi öğ-

renmesini hedeflerken, genelleştirme ise önceden görmediği verilerde de iyi performansı 

hedefler [78].  

 

Şekil 28 Uyum çeşitleri gösterimi [146] 

Çekirdeklerin ebatları ve adedi ayarlanabilir ancak çok fazla çekirdeğin olması overfitting 

problemine sebep olabilir [137].  

Overfitting (aşırı uydurma), yapay zeka modelinin sadece eğitim verisi üzerinde çalışıp, 

test verisinde düzgünce çalışamaması demektir [146], [147].  Aşırı uydurma olmaması 

için uygun parametreleri seçmek ve veri setlerine uygun modelleri eğitmek gerekir.  Ya-

pay zekâ modeli, eğitim setinden yeterli öğrenim gerçekleştiremezse uyumsuz (underfit-

ting), istenilen gibi eğitim verisi üzerinde eğitilip, test verisindekileri yakalarsa iyi uyum 

(good fit), eğitim verisi örneklerini ezberleyip sadece o veri setinde başarılı olursa aşırı 

uyum-uydurma (overfitting) olacaktır (şekil-28). 

Derin öğrenme sınıflandırmasında sadece oranlar önemli değildir. Bir modelin başarısı, 

yaptığı hatanın niteliğine göre de değişebilmektedir. Problemin gerçek hayattaki önemi 

hatanın da ağırlığını arttır. Bu hata sadece istatistik olarak hesaplanamaz. Bu durumda 

modelin gerçekten başarını ölçmek için kayıp fonksiyonuna ağırlık eklemek gerekir.  

Sınıflandırma hatası: 

1

𝑚𝑑𝑒𝑣
∑ ℒ{𝑦̂−

(𝑖) ≠ 𝑦(𝑖)}

𝑚𝑑𝑒𝑉

𝑖=1

(2.23) 

Ağırlıklı sınıflandırma hatası: 
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1

𝑤𝑖
∑ 𝑤𝑖 ℒ{𝑦̂−

(𝑖) ≠ 𝑦(𝑖)}

𝑚𝑑𝑒𝑉

𝑖=1

(2.24) 

İnsanın hatası ile eğitim seti hatası arasındaki fark bias değerini verirken, eğitim seti ile 

doğrulama seti arasındaki fark ise varyans değerini vermektedir[148].  

2.3.5. Aktivasyon fonksiyonları 

Aktivasyon fonksiyonları, çalışmada doğrusal olmayanları da tanımayı hedefler [149]. 

Sigmoid, tanh, ReLU bu fonksiyonlardandır. 

Sınıflandırma problemleri için ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanılmıştır. ReLU, nega-

tif değerleri sıfırlar, pozitif değerleri ise değiştirmez.  

𝑎 = max(0, 𝑧) (2.25) 

Çıkış dense katmanında ise değerleri olasılık dağılımına dönüştürdüğü için softmax ak-

tivasyon fonksiyonu kullanılır. 

𝑝(𝑦 = 𝑘|𝑥) =
exp(𝑜𝑘(𝑥, 𝑤))

∑ exp(𝑜𝑡(𝑥, 𝑤))
𝑐

𝑡=1

(2.26) 

 

2.3.6. Kullanılan derin öğrenme modelleri 

A- CNN: 

Oluşturulan modellerde parametrelerin artması aşırı uydurmaya sebep olduğu görülmüş-

tür. Bu yüzden parametreleri azaltacak daha basit bir model tanımlanmıştır. Hiper para-

metrelerin ayarlanması için birçok kez deneme yapılmıştır. Beş sınıf katmanı olduğu için 

beş dense katmanı eklendi. Veri boyutlarını azaltması için MaxPooling eklendi. Veri seti 

eşit ancak küçük boyutta olduğu için overfitting olmaması için l2 düzenlileştirme fonksi-

yonu dense katmanlarına eklendi. Her havuzlama katmanından sonra dropout sinir ağının 

%20 sini rastgele bırakacak şekilde ayarlandı. Epoch değeri; 30,120, 50 gibi değerler ara-

sından deneme yanılma ile 50 olarak belirlendi. Batch değeri ise deneme yanılma sonucu 

3 olarak belirlendi. Kayıp fonksiyonu için çoklu sınıflandırmada kullanılan categori-

cal_crossentropy kullanılmıştır.  
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Model: "sequential_3" 

_________________________________________________________________ 

 Layer (type)                Output Shape              Param #    

================================================================= 

 conv1d_8 (Conv1D)           (None, 3760, 64)          256        

                                                                  

 max_pooling1d_8 (MaxPooling  (None, 1880, 64)         0          

 1D)                                                              

                                                                  

 dropout_8 (Dropout)         (None, 1880, 64)          0          

                                                                  

 conv1d_9 (Conv1D)           (None, 1878, 128)         24704      

                                                                  

 max_pooling1d_9 (MaxPooling  (None, 939, 128)         0          

 1D)                                                              

                                                                  

 dropout_9 (Dropout)         (None, 939, 128)          0          

                                                                  

 dense_17 (Dense)            (None, 939, 256)          33024      

                                                                  

 dense_18 (Dense)            (None, 939, 128)          32896      

                                                                  

 dense_19 (Dense)            (None, 939, 64)           8256       

                                                                  

 dense_20 (Dense)            (None, 939, 32)           2080       

                                                                  

 flatten_3 (Flatten)         (None, 30048)             0          

                                                                  

 dense_21 (Dense)            (None, 5)                 150245     

                                                                  

================================================================= 

Total params: 251,461 

Trainable params: 251,461 

Non-trainable params: 0 

 

 

B- Bidirecitonal-RNN 

RNN modelleri için Kaggle’ da bulunan açık kodlardan yararlanılmıştır [150] 

Model 1 : "sequential_25" 

LTSM hücre değeri 16, dropout ve recurrent dropout değeri 0,2 olarak belirlenmiştir. 

Dense katmanından sonra yine 0.3 dropout eklenmiştir. Epoch değeri yine deneme yanı-

lama ile 30 olarak belirlenmiştir. Batch değeri deneme yanılma ile bulunmuştur. Aktivas-

yon için ReLU fonksiyonu tanımlanmıştır. Dense katmanı 5 sınıf olduğu için 5 Dense 

eklenmiştir, çıkış katmanı için çıktısı 5 olacak şekilde ve çoklu sınıflandırmada kullanılan 

softmax fonksiyonu kullanılmıştır. Kayıp fonksiyonu için categorical_crossentropy 
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kullanılmıştır.  

Model: "sequential_25" 

_________________________________________________________________ 

 Layer (type)                Output Shape              Param #    

================================================================= 

 bidirectional_15 (Bidirecti  (None, 3762, 32)         2304       

 onal)                                                            

                                                                  

 dense_84 (Dense)            (None, 3762, 16)          528        

                                                                  

 dropout_12 (Dropout)        (None, 3762, 16)          0          

                                                                  

 dense_85 (Dense)            (None, 3762, 8)           136        

                                                                  

 dense_86 (Dense)            (None, 3762, 8)           72         

                                                                  

 dense_87 (Dense)            (None, 3762, 8)           72         

                                                                  

 flatten_10 (Flatten)        (None, 30096)             0          

                                                                  

 dense_88 (Dense)            (None, 5)                 150485     

                                                                  

================================================================= 

Total params: 153,597 

Trainable params: 153,597 

Non-trainable params: 0 

 

 

Model 2: "sequential_1": 

LTSM hücreleri 128 olarak belirlenmiştir. Epoch 30 belirlenmiştir. LTSM için dropout 

0.05 ve recurrent dropout 0,2 seçilmiştir. Dense katmanından sonra yine 0.3 dropout ek-

lenmiştir. 

Model: "sequential_1" [150] 

_________________________________________________________________ 

 Layer (type)                Output Shape              Param #    

================================================================= 

 bidirectional_1 (Bidirectio  (None, 3762, 256)        133120     

 nal)                                                             

                                                                  

 dense_5 (Dense)             (None, 3762, 128)         32896      

                                                                  

 dropout_1 (Dropout)         (None, 3762, 128)         0          

                                                                  

 dense_6 (Dense)             (None, 3762, 128)         16512      

                                                                  

 dense_7 (Dense)             (None, 3762, 64)          8256       

                                                                  

 dense_8 (Dense)             (None, 3762, 64)          4160       

                                                                  



49 

 

 flatten_1 (Flatten)         (None, 240768)            0          

                                                                  

 dense_9 (Dense)             (None, 5)                 1203845    

                                                                  

================================================================= 

Total params: 1,398,789 

Trainable params: 1,398,789 

Non-trainable params: 0 
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3. BULGULAR ve TARTIŞMA  

3.1.  Bulgular ve sınırlar 

Veri setinde yanlış etiketleme olmadığı varsayılmıştır. Yaseen ve Kwon, seti kullanılmış-

tır. Yanlış etiketlenmiş bir veri setindeki hata eğer sistematik ise derin öğrenme modeli 

üzerinde olumsuz olarak büyük oranda etkileyecektir [151]. Ancak yanlış etiketleme te-

sadüfi ise derin öğrenme modeli bu tür hatalara karşı oldukça dirençli olduğundan büyük 

bir problem çıkmayacaktır [152]. Modeller çalışmadan önce veriler karıştırılıp shuffle 

yapıldığı için başarı oranlarının farklı çıkması ve bazen bir modelin diğer modele göre 

daha başarılı olması normaldir. Sonuçların değerlendirilmesinde bu durum göz önünde 

bulundurulmalıdır. 

Modelimizin başarısını tam anlamıyla ölçmek için aynı zamanda insan hatasını gözlem-

lemek gerekir. İnsan hatasının yüzdesi modelimizin gerçekte ne kadar başarılı olduğunu 

da gösterecektir ancak doktorların kalp hastalıklarının teşhisindeki hata payı ile ilgili yap-

tığımız araştırmalarda çalışma bulunmamıştır. Çünkü kalp hastalıklarının teşhisinde sa-

dece oskültasyona bakılmamaktadır, EKG gibi sonuçlardan da faydalanılmaktadır. Bu da 

tam anlamıyla önerilen teşhis metodumuzun ne kadar başarılı olduğunu ölçemeyeceğimiz 

anlamına gelmektedir [153].  

Sınıflandırma raporu: 

 

Şekil 29 Karmaşıklık Matrisi 

• Kesinlik (Precision), Gerçek pozitif tahminlerin model tarafından yapılan toplam 

pozitif tahmin sayısına oranıdır. Tahmin edilen sinyallerin kaçının gerçekte doğru 

olduğunu ölçer. 

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(3.1) 
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• Duyarlılık (recall),  duyarlılık veya gerçek pozitif oran olarak da bilinir. Gerçek-

pozitif tahminlerin verilerdeki gerçek pozitif örneklerin toplam sayısına oranıdır.  

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(3.2) 

• F1-Skor, hassasiyet ve duyarlılığın birlikte değerlendirilmesini sağlar, ikisinin 

harmonik ortalamasını alır.  

𝐹1 =
2 ∗ (ℎ𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡) ∗ (𝑑𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘)

ℎ𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡 + 𝑑𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 
(3.3) 

 

 

• Support: test veri setinde belirtilen sınıflardan ne kadar olduğunu gösterir.  

• Doğruluk(accuracy): 

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑃 +𝑁
(3.4) 

3.1.1.  Hold-out doğrulama  

Veri seti, MFCC ile işlenip yüklendikten sonra sklearn kütüphanesinden train split ko-

mutu ile veriler karıştırılıp train ve test set olarak %80 %20 ayrılmıştır. Daha sonra da 

oluşturulan train seti tekrar train ve val seti olarak %80, %20 ayrılmıştır. 

Veri setinde hesaplama karışıklığına sebep olacağı düşünüldüğü için segmentasyon ya-

pılmamıştır, MFCC öznitelik çıkarımı dışında farklı bir filtre ve normalleştirme uygulan-

mamıştır. MFCC öznitelik çıkarımı için num_ceps=24, cep_lifter=23 olarak belirlenmiş-

tir.  Öznitelik çıkarımı sonucu verilerin boyutları 3 boyutludur, dizin olarak çıkmıştır. 

(1000, 3762, 1) şeklindeki datada 1000; ses dosyası adedi, 3762; öznitelik, 1 ses dosyası-

nın tek boyutlu olduğunu gösterir.  Bu yüzden 1 boyutlu CNN kullanılmıştır; input 

(3762,1) olarak belirlenmiştir. Etiketler tenserflow kütüphanesinden one hot encoding 

yöntemi ile sayısal özelliklere dönüştürülmüştür. Kernel boyutu CNN için 3 olarak belir-

lenmiştir. 5 sınıf olduğu için 5 dense katmanı kullanılmıştır, son dense katmanında 5 sı-

nıfa ayrılması istendiği için num_class 5 olarak belirlenmiştir. Dense katmanı sayısı ile 

sınıf sayısının eşit olması gerekir [151]. Optimizasyon için Adam kullanılmıştır. 
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Bir ağı modellerken 2 önemli husus göz önünde bulundurulmalıdır, kayıp fonksiyonu ve 

eniyileme algoritması [78]. Kayıp fonksiyonu için çoklu sınıflandırmada kullanılan kate-

gorik çapraz entropi(categorical_crossentropy) kullanılmıştır.  Çoklu sınıflandırma ol-

duğu için çıktı katmanında etiketler için olasılık hesabı yapan softmax aktivasyon kulla-

nılmıştır. Funcitonal Api ile de aynı model kullanılsa da istenilen başarı elde edilemediği 

için Sequential model fonksiyonu kullanılmıştır.  

CNN sonuçları  

Elde edilen sonuçlara göre, kayıp değerleri artmamış genellikle azalmıştır, aynı zamanda 

doğruluk değerleri de genellikle artmıştır. Bu sonuçlar overfitting veya underfitting ol-

madığını göstermektedir. Modelin başarılı olduğu f1 skoru ve tahmin değerleriyle ortaya 

konulmuştur: loss: 0.0144 - accuracy: 1.0000 - val_loss: 0.1085 - val_accuracy: 0.9625 

Modelin test kümesinde F1 skoru tablodaki gibidir. Doğruluk ve kayıp değerleri ise; 

Test Loss: 0.21741896867752075, Test Accuracy: 0.9350000023841858. 

Çıkan değerler modelin oldukça başarılı olduğunu göstermektedir.  

Tablo 5  Test seti Sınıflandırma raporu (CNN) 

 

            precision     recall    f1-score    support 

          AS        0.93        0.93        0.93          44 

          MR        0.94        0.92        0.93          48 

          MS        0.88        0.95        0.91          37 

         MVP       0.95        0.92        0.93          38 

      Normal        1.00        0.97        0.98          33 

 

    accuracy                               0.94         200 

   macro avg        0.94        0.94        0.94         200 

weighted avg        0.94        0.94        0.94         200 
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Şekil 30 Kayıp değerlerinin çizdirilmesi (Train ve Val. Seti CNN) 

 

Şekil 31 Doğruluk değerlerinin çizdirilmesi (Train ve Val. Seti CNN) 
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RNN sonuçları model 1: 

Model, hem eğitim seti, doğrulama seti ve test setlerinin hepsinde uyumlu doğruluk de-

ğeri elde etmiştir. Ancak CNN’e göre hesaplama maaliyeti daha büyüktür. Bu yüzden 

modelde parametreler azaltılmış 153,597 parametre kullanılmıştır. Sınıflandırma rapo-

runda da metriklerin hepsinde %90’nın üzerinde başarı gözlenmiştir.  

Modelin test kümesinde F1 skoru tablodaki gibidir. Doğruluk ve kayıp değerleri ise; 

loss: 0.1860- acc: 0.9500, Test Loss: 0.18596450984477997 Test Accuracy: 

0.949999988079071. 

 

Tablo 6 Test seti sınıflandırma raporu (İki yönlü RNN- model1) 

                 precision     recall    f1-score    support 

          AS        0.93        0.95        0.94          44 

          MR        0.96        0.98        0.97          48 

          MS        0.95        0.95        0.95          37 

         MVP        0.92        0.95        0.94          38 

      Normal        1.00        0.91        0.95          33 

 

    accuracy                               0.95         200 

   macro avg        0.95        0.95        0.95         200 

weighted avg        0.95        0.95        0.95         200 
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Şekil 32  Kayıp değerlerinin çizdirilmesi (Train ve Val. Seti İki yönlü RNN- model1) 

 

 

Şekil 33 Doğruluk değerlerinin çizdirilmesi (Train ve Val. Seti İki yönlü RNN- model1) 
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RNN sonuçları model 2:  

Model 2’nin RNN ve dense katmanlarının sayısı modelin karmaşık olmasına sebep olmuş 

ve hesaplama maaliyeti yükselmiştir. Eğitim ve doğrulama setinin hesaplanmasında mo-

del aşırı uydurmaya gidince 13. Adımda erken durdurulmuştur. Val_acc ise 8. Adımdan 

sonra aynı çıkmaya başlamıştır. Sınıflandırma raporunda da metriklerin hepsinde %90’ın 

üzerinde başarı gözlenmiştir. 

Modelin test kümesinde F1 skoru tablodaki gibidir. Doğruluk ve kayıp değerleri ise; 

loss: loss: 0.0514 - acc: 0.9700, Test Loss: 0.05137641727924347, Test Accuracy: 

0.9700000286102295 

Tablo 7 Test seti sınıflandırma raporu (İki yönlü RNN- model1) 

  precision     recall  f1-score     support 

          AS        0.98        0.95        0.97          44 

          MR        0.98        1.00        0.99          48 

          MS        0.95        0.97        0.96          37 

         MVP        0.95        0.92        0.93          38 

      Normal        1.00        1.00        1.00          33 

 

    accuracy                               0.97         200 

   macro avg        0.97        0.97        0.97        200 

weighted avg        0.97        0.97        0.97         200 
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Şekil 34 Kayıp değerlerinin çizdirilmesi (Train ve Val. Seti İki yönlü RNN- model2) 

 

Şekil 35 Doğruluk değerlerinin çizdirilmesi (Train ve Val. Seti İki yönlü RNN- model2) 
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3.1.2.  CNN k-fold çapraz doğrulama sonuçları  

Verinin kümelere ayrıştırılmadan önce karıştırılması gerekir. Böylece veri seti her çalış-

tırmada farklı şekilde kümelenir. Bu da metrik sonuçlarının her çalıştırmada farklı çıka-

bilmesine sebep olur. Bu sebeple öncelikle data test seti (%20) ve çaprazlama seti (%80) 

olarak ikiye ayrılır. Daha sonra çaprazlama seti için ayrılan set üzerinde k fold çapraz 

doğrulama yapılır sonrasında test veri seti dışındaki verilerin hepsi model.fit denilerek 

eğitilir. Sonrasında ayrılan test seti üzerinde model tahmini ve hesaplaması yapılır. RNN 

modelleri için çapraz doğrulama hesaplama karışıklığından dolayı yapılamamıştır. RNN 

Çapraz doğrulama sonuçları daha farklı çıkabilir. 

Validation seti doğrulama skoru: [0.9125000238418579, 0.9312499761581421, 

0.90625, 0.9624999761581421, 0.9312499761581421] 

Ortalama Validation doğrulama skoru: Avg. accuracy score:0.9287499904632568 

Test seti doğruluk ve karmaşıklık matrisi değerleri: loss: 0.1082 - accuracy: 0.9800 

Test Loss: 0.10823376476764679, Test Accuracy: 0.9800000190734863 

Tablo 8 Test seti CNN sınıflandırma raporu 

         precision     recall   f1-score    support 

          AS          1.00       0.95        0.98         44 

          MR           1.00       1.00        1.00          48 

          MS          1.00        0.95       0.97          37 

         MVP          0.90       1.00        0.95          38 

      Normal          1.00        1.00        1.00          33 

 

    accuracy                                0.98         200 

   macro avg          0.98        0.98        0.98         200 

weighted avg         0.98        0.98        0.98         200 

5 katlı çapraz doğrulama sonucu overfitting olmadığını ve başarılı olduğunu göstermek-

tedir. 
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3.2. Sınıflandırıcıların karşılaştırılması ve öneriler  

CNN ve RNN modellerinden oluşan 3 modele baktığımızda hepsinin başarılı olduğunu 

söyleyebiliriz. Hold-out metoduna göre en başarılı model RNN model 2 olmaktadır ancak 

kısa sürede aşırı uydurmaya gitmiştir. En büyük doğruluk ve F1 skoruna sahiptir. Sonra 

ise RNN model 1 gelmektedir. Elde edilen sonuçlarda RNN modellerinin daha başarılı 

olduğu gözlenmiştir. Ancak sınıflandırıcılar çalıştırılırken shuffle edilip çalıştırılmıştır. 

Veri setinin karıştırılması, sınıflandırıcıların farklı çalıştırmalarda farklı sonuçlar elde et-

mesini sağlar. Bu yüzden kıyaslanmada hangisinin daha başarılı olduğu konusunda ke-

sinlik yoktur.  

RNN modellerinin hesaplamasının maliyetli ve CNN’e göre daha kolay başarı gösteren 

model olduğu sonucuna varılmıştır. Başarılı CNN modelini bulmak ise RNN’ e göre daha 

fazla vakit almıştır. Bu çalışmada bölütleme(segmentasyon) yapılmamıştır. İleriki çalış-

malarda segmentasyonun sınıflandırıcılara etkisi gözlemlenebilir. Daha büyük bir veri 

setinde önerdiğimiz metodun başarısı ölçülebilir.  Hesaplama karmaşıklığından dolayı 

sadece CNN için 5 katlı çapraz doğrulama kullanılmıştır. RNN modelleri için 5 katlı çap-

raz doğrulama yapılırsa sonuçlar değişkenlik gösterebilir.  

3.3. Tartışma 

Tablo 9 Yaseen ve Kwon veri setiyle yapılan çalışmalar [74] 

 

Yazarlar  Veri Seti Özellik çıkarma 

yöntemleri  

Sınıf-

landı-

rıcı  

Acc. (%) 

Yaseen ve Kwon 

(2018)  

Kendi veri kümesi MFCC'ler ve 

DWT özellikleri 

SVM 97.9 

Ghosh ve 

ark. (2019)  

Yaseen ve Kwon 

(2018) veri seti 

büyüklük ve faz 

özellikleri 

RF 95.13 

Zeng ve 

ark. (2021b)  

Yaseen ve Kwon 

(2018) veri seti 

Ayarlanabilir Q 

faktörü dalgacık 

dönüşümü 

Derin 

Dalga-

cık 

98.48 

Arslan Ö. ve Kar-

han M.  

Yaseen ve Kwon 

(2018) veri seti 

EMD'ye dayalı 

MFCC'ler 

SVM 96.2 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1319157821003657?via%3Dihub#b0245
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1319157821003657?via%3Dihub#b0245
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1319157821003657?via%3Dihub#b0100
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1319157821003657?via%3Dihub#b0100
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1319157821003657?via%3Dihub#b0245
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1319157821003657?via%3Dihub#b0245
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1319157821003657?via%3Dihub#b0255
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1319157821003657?via%3Dihub#b0255
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1319157821003657?via%3Dihub#b0245
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1319157821003657?via%3Dihub#b0245
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1319157821003657?via%3Dihub#b0245
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Arslan Ö. ve Kar-

han M. 

Yaseen ve Kwon 

(2018) veri seti 

EMD'ye dayalı 

MFCC'ler 

DNN 98.9 

Bu çalışma Yaseen ve Kwon 

(2018) veri seti 

FrFT tabanlı 

MFCC 

CNN 

 

93.5 

98 

Bu çalışma  Yaseen ve Kwon 

(2018) veri seti 

FrFT tabanlı 

MFCC 

RNN 

Model1 

95  

Bu çalışma Yaseen ve Kwon 

(2018) veri seti 

FrFT tabanlı 

MFCC 

RNN2 

Model2 

97  

 

Tablo-9’da görüldüğü üzere bu çalışmada önerilen yöntem, başarılı olmuştur. Aynı za-

manda belirtilen doğruluk oranları, FrFT’yi kullanan  Zaid A. Ve ark., PhysioNet/Com-

puting in Cardiology Challenge 2016 veri seti üzerinde elde ettiği (0,9550 doğruluk) ora-

nına benzerdir [8]. Bu da önerilen metodun başarılı olduğunu göstermektedir. Veri setinin 

dağılımı, bias değerleri, hiper parametre ayarları, Batch ve Epoch değerleri değiştikçe 

sınıflandırıcıların başarı oranlarında değişiklikler olacaktır. Sonuçlar değerlendirilirken 

bu durumlar göz önünde bulundurulmalıdır. Çapraz doğrulama yapıldığında RNN sonuç-

ları daha doğru değerler verecektir.  
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4. SONUÇ 

FrFT tabanlı MFCC özelliklerinin, geleneksel MFCC' ye göre daha yüksek çözünürlüklü 

frekans spektrumları elde etme potansiyeli, ses işleme ve konuşma tanıma gibi alanlarda 

önemli avantajlar sunabilir. Bu çalışmada, geleneksel ve modern sinyal işleme teknikle-

rinin birleştirilerek, ses verilerini daha etkili bir şekilde temsil etmek ve derin öğrenme 

modellerinin performansını artırmak için FrFT tabanlı MFCC özellikleri önerilmiştir. 

Elde edilen bulgular, FrFT tabanlı MFCC özelliklerinin, bazı durumlarda geleneksel 

MFCC 'ye göre daha iyi performans gösterdiğini ortaya koymaktadır. Bu durum, ses ve-

rilerinin frekans alanında daha ayrıntılı bir şekilde temsil edilmesinin, modelin sesleri 

daha iyi ayırt etme ve tanıma yeteneğini artırdığını göstermektedir. 

Sonuç olarak, bu çalışma, ses işleme ve konuşma tanıma gibi alanlarda ses verilerinin 

daha etkili bir şekilde temsil edilmesi ve derin öğrenme modellerinin performansının ar-

tırılması açısından önemli bir potansiyel taşıdığını göstermektedir. FrFT tabanlı MFCC 

özelliklerinin ve derin öğrenme modellerinin kullanımı ses işleme alanında daha iyi per-

formans elde etmeye yönelik önemli bir seçenek olduğunu göstermektedir.  
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