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Oz

Kan basinci, damarlardaki kanin damar duvarlarina
uyguladigi basingtir. Bu basing degerinin normal kabul
edilen seviyelerin iizerinde seyir etmesi yiiksek tansiyon
(YT) veya hipertansiyon (HPT) olarak bilinir. Hayat
kalitesini negatif yonde etkileyen, cogu zaman organlarda
cesitli tahribatlara sebep olan ve 6liimlere yol agabilen bu
saglik probleminin teshisi olduk¢a Onemlidir. Bu
caligmada,  balistokardiyografi =~ (BKG)  sinyalleri
kullanilarak HPT'nin otomatik teshisine yonelik bir yontem
onerilmistir. Bunun i¢in BKG sinyalleri, siirekli dalgacik
doniistimii filtre bankast (SDDFB) yontemi kullanilarak
zaman-frekans domenine taginmistir. Bu islemler
yapilirken kullanilan doniisiim yonteminde bazi parametre
ayarlar1 gerceklestirilerek doniigiimiin kalitesi arttirilmistir.
Daha sonra elde edilen goriintiiler ResNet18, ResNet50,
VGG16 ve AlexNet evrisimsel sinir aglaryla
siniflandirilmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.
Onerilen yontem ile ResNetl8, ResNet50, VGG16 ve
AlexNet mimarileri igin sirasiyla %98,92, %99,34 ve
%99,22 ve %98,07 siniflandirma dogrulugu elde etmistir.
Elde edilen bu yiiksek siniflandirma sonuglari 6nerilen
yontemin hipertansiyon teshisi i¢in kullanilabilecegini
ispatlar niteliktedir.

Anahtar kelimeler: Hipertansiyon, BKG sinyali, Derin
ogrenme, Siirekli dalgacik doniistimii filtre bankast

1 Giris

Hipertansiyon, kan basincinin kalp hastalig1 gibi saglik
sorunlarina yol agacak kadar yliksek olmasi durumuna
verilen isimdir [1]. Kalpten gegen kanin viicutta dolasimini
saglamak i¢in kullanilan bir 6l¢lim olan kan basincinin
normal olarak 120/80 mmHg olmasi1 gerekmektedir. 140/90
mmHg iizeri bir degerde olursa hipertansiyon tanisi
koyulabilir. Ozellikle son on yilda hipertansiyonun diinya
capinda yayginlagtigi goriilmektedir [2]. Diinya Saglik
Orgiitii verilerine gore hipertansiyon 1990°dan 2021°e kadar
ikiye katlanmustir [3].  Hipertansiyon kontrol altina
alinmazsa artan basicin kalp kasina zarar vermesiyle kalp
hastaliklarina yol agabilir. Bunun disinda bobrek hastaliklari,
felg gibi ciddi saglik sorunlarina yol agabilir [4]. Kendini
gostermeden gizli bir sekilde ilerleyen bir hastalik
oldugundan erkenden tan1 koyulabilmesi olduk¢a 6nemlidir.
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Blood pressure is the pressure exerted by the blood in the
vessels against the vessel walls. If this pressure value is
above normal levels, it is known as high blood pressure
(HBP) or hypertension (HPT). The diagnosis of this health
problem, which negatively affects the quality of life, often
causes various damage to organs and can lead to death, is
very important. In this study, a method for automatic
diagnosis of HPT using ballistocardiography (BCG) signals
is proposed. For this, BCG signals are transferred to the
time-frequency domain using the continuous wavelet
transform filter bank (CWTFB) method. The quality of the
conversion has been increased by making some parameter
settings in the conversion method used while performing
these operations. Then, the obtained images were classified
with ResNet18, ResNet50, VGG16 and AlexNet
convolutional neural networks and the obtained results
were compared. With the proposed method, classification
accuracy of 98.92%, 99.34%, 99.22% and 98.07% was
obtained for ResNet18, ResNet50, VGG16 and AlexNet
architectures, respectively. These high classification results
obtained prove that the proposed method can be used for
the diagnosis of hypertension.
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Bu sebeple kalp hizi degiskenliginin analizinin yapilmasi ve
kardiyak anomalilerin arastirilmasini kolaylastirmak igin
hipertansiyon 6l¢tim yontemleri gelistirilmistir.
Elektrokardiyografi (EKG), sismokardiyografi (SKG),
forcekardiyografi (FKG), girokardiyografi (GKP) ve
balistokardiyografi (BKG) gibi fizyolojik sinyaller
hipertansiyonun teshisi igin kullanilan baz1 biyolojik
sinyallerdir. EKG bunlardan en popiiler olamdir. EKG
elektriksel aktiviteyi 6lgerken BKG kalp hareketine dayali
mekanik titresimleri kaydeder [5]. Bu sinyalleden BKG,
sensOrlii yatak iizerinden hastanin viicuduna elektrot
yerlestirmeye ihtiyagc duymadan uyku esnasinda kayit
edilebildigi i¢cin EKG’ye kiyasla daha uygundur [6] . Bu
durum hastanin uyku boyunca kalp atis diizensizliklerinin
tespit edilip hastaliklarma teshis koyulabilmesine olanak
saglar. Uyku esnasinda atriyal fibrilasyon ve siniis ritmi
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ataklarinin analizi i¢in BKG sinyallerinin kullanabilmesi
EKG’ye kars1 bir diger avantajdir [7].

Parmar vd. [8] c¢alismalarinda kullandiklari EKG
sinyallerini Fourier doniigiimii yardimiyla 8 adet icsel alt
bant fonksiyonuna ayirdi. Bunun i¢in Fourier ayristirma
yontemi ve tek tip kosiniis modiilasyonu filtre bankasini
kullanan arastirmacilar, Log enerji Ozelliklerini ¢ikardu.
Calismalarinda SHAREE [9] ve MIT-BIH [10] veri setlerini
kullanan arastirmacilar en k en yakin komsu (KEYK)
algoritmasini kullanarak 10 kath ¢apraz dogrulama ile
siniflandirma gerceklestirerek Fourier ayristirma ydntemi
icin %99.91, kosinlis modiilasyonu filtre bankasi igin
%99.99 basari elde etti.

Soh vd. [11], yine MIT-BIH ve SHAARE veri setlerini
kullandiklar1 ¢alismalarinda hipertansiyonu otomatik olarak
teshis eden bir model Onerdi. Arastirmacilar EKG
sinyallerini ayrik dalgacik doniisimii (ADD) kullanarak
parcalara ayirip algak ve yiiksek geciren filtreler kullanarak
sinyalleri giiriiltiilerden arindirdi. Evrisimsel sinir aginda 10
katli capraz dogrulama ile siniflandirma gerceklestiren
aragtirmacilar %99.99 simiflandirma basarisi elde etti.

Yine SHAREE veri setini kullanan Rajput vd. [12] EKG
sinyallerinden sinyal fraktal boyutundan log entropi
Ozelliklerini ¢ikararak yeni bir hipertansiyon tani endeksi
gelistirdi. Gelistirdikleri yontem SHAREE veri setinden
derin 6grenme tabanli bir siniflandirma ile %99.68 basari
oranina ulast.

EKG sinyalinde oldugu gibi EEG ve EMG gibi fizyolojik
sinyallerin iglenmesinde kullanilan dalgacik doniigmii
yontemleri yiiksek siniflandirma basarilarinin elde edilmesi
acisindan oldukga efektif olmustur [13-17].

Song vd. [18], 8 kadin 10 erkegin katilimiyla kendileri
tarafindan olusturulan veri setinde uyku esnasinda mikro
harekete duyarl silte (MHDS) ile siirekli BKG sinyallerini
kaydetti. Topluluk mod ayristirma (TMA) dayali bir yontem
kullanan aragtirmacilar BKG sinyallerinin dogrusal olmayan
analizi, zaman alani analizi ve frekans alan1 analizinden kalp
atis hiz1 degiskenligi (KAHD) ve kalp atis1 araliklart (KAA)
Ozelliklerini ¢ikararak Naive Bayes siniflandirict kullanarak
%92.3 smiflandirma basarisi elde etti.

Bu ¢alismada kullanilan veri setini olusturan Liu vd. [19],
61 hipertansiyon ve 67 normal tansiyonlu denegin
katilimiyla gerceklestirdikleri bir ¢aligmada gece uykusu
boyunca BKG sinyallerini siirekli bir sekilde kaydetti.
Arastirmacilar ilk adimda BKG sinyallerinden 6rnek entropi,
yaklasik entropi, KAA, zaman ve frekans alan1 ve BKG
dalgalanma ozelliklerini ¢ikardi. Smiflandirma ve birliktelik
kurali madenciligini birlestirerek hipertansiyonu tanimlamak
icin yeni bir yontem gelistirdi. Uyguladiklar1 yontem
dogruluk igin %84.4, kesinlik degeri icin %82.5 ve geri
cagirma orani i¢in %85.3 basar1 orani elde etmistir. Bu veri
setini kullanan diger aragtirmacilardan olan Rajput vd. [20],
stirekli dalgactk doniisimii  (SDD) kullanarak BKG
sinyallerini skalogram goriintiilerine cevirdi. iki boyutlu
evrisimsel sinir ag1 (ESA)  modeliyle smiflandirma
gergeklestiren arastirmacilar %86.14°liik bir siniflandirma
basarisi elde etti. [19]’te olusturulan veri setini kullanan bir
diger arastirmacit grubu Gupta vd. [21], ¢oklu evren
optimizasyonu  (CEO) algoritmasiyla  birlestirilmis

ayarlanabilir Q faktorii dalgacik doniigiimiinii kullandi. BKG
sinyallerini alt bantlara ayiran arastirmacilar her bant i¢in
Shannon entropisi, log enerjisi, Hjorth karmasiklig1, standart
tirev, carpiklik, ortalama kare degeri, basiklik, ¢arpiklik,
ortalama deger, maksimum deger ve minimum deger olmak
tizere toplamda 11 istatistiki 6zellik ¢ikardi. Kruskal-Wallis
yontemiyle 6zellik azaltan arastirmacilar en dnemli 7 6zelligi
KEYK  smuflandiricisina  vererek — %92.21°lik  bir
siiflandirma bagarist elde etti. Gupta vd. [22] yaptiklart
bagka bir ¢aligmada, [19]’te tretilen veri setini kullanarak
BKG sinyallerini goériintiileri zaman-frekans (Z-F) spektral
goriintiilere doniistiirerek hipertansiyonu otomatik olarak
taniyacak bir sistem gelistirdi. Z-F goriintiilerini elde etmek
icin Gabor doniisiimiinii (GD), diizlestirilmis Pseudo-
Wigner Ville dagilimi (DPWVD) ve kisa zamanli Fourier
doniisimi(KZFD) kullandilar. Hyp-Net admi verdikleri
ESA mimarisinde 10 kat capraz dogrulama(KCD) ile
%97.65’lik bir simiflandirma basaris: elde ettiler. Seok vd.
[23], BKG sinyallerini 6lgen bir sandalye araciligiyla 30
katilimecidan olusan bir veri seti olusturdu. iki boliimden
olusan deneyin ilk boliimiinde iki kanalli BKG sinyallerini
ve tansiyon degerlerini kaydettiler. Ikinci boliimde denek
kosu bandinda kostuktan sonra aymi Ol¢limleri tekrar
yaptilar. Giris sinyallerindeki giiriiltiiyli ortadan kaldirmak
ve model egitimi i¢in anlik bir asama olusturmak igin EMD
yontemiyle Hilbert doniisiimiinii kullandilar. Yazarlar, iki
kanalli BKG fazindan sistolik ve diyastolik kan basinglarini
(SKB ve DKB) tahmin eden bir ESA regresyon modelini
calistirdiktan sonra ilk seansin (dinlenme) ve ikinci seansin
(iyilesme) sonuclarini karsilastirdi. Yine bagka bir ¢aligmada
Rajput vd. [24], normotansif ve hipertansif denekleri tespit
edebilmek i¢in BKG sinyallerini kullandi. Arastirmacilar
[19]’te olusturulan veri setini kullanarak BKG sinyallerini
ampirik mod ayristirma (AMA) ve dalgacik doniisiimii (DD)
kullanarak 30 saniyelik boliimlere ayirdi. DD ve AMA
kullanilarak, BKG sinyali bes alt banda ve bes i¢gsel mod
fonksiyonlarma (IMF'ler) boldiler. Alinan &zellikleri
smiflandirmak i¢in toplu yumusak smiflandirict (TYS)
siniflandiricisini kullandilar. Arastirmacilar, DD i¢in 10 kat
capraz dogrulama kullanarak %89'luk bir siniflandirma
dogrulugu elde etti. Yine kendi yaptigimiz bir onceki
calismada Ozgelik vd. [25], [19]‘te olusturulan veri setindeki
BKG sinyallerini 30 saniyelik parcalara bolerek spektrogram
gorlintiilerine doniistiirdiik. Siniflandirmak i¢in Convmixer
mimarisini kullandik. Convmixer ile %97.69’luk bir
siiflandirma dogrulugu elde ettik.

Bu c¢alismada, BKG sinyallerinden hipertansiyonu
otomatik olarak teshis etmek icin SDDFB yontemine
dayanan bir evrigimsel sinir agi(ESA) modeli gelistirildi.
Baslangigta giris BKG sinyallerini medyan mutlak sapma
(MMS) yaklasimini kullanarak normallestirildi. Ardindan,
giris BKG sinyallerini birden ¢ok BKG sinyaline bdlmek
i¢in ¢akigmayan bir sinyal bélme yontemi uygulandi. Her
parganin uzunlugu 30 saniye se¢ildi. Her bir sinyal pargasi
daha sonra SDDFB yaklasimi kullanilarak zaman frekans
domeninde gorsellestirilerek goriintii haline dontistiiriildii.
BKG 1s1 haritas1 goriintiileri elde edildikten sonra 6zellik
¢ikarma ve smiflandirma islemleri AlexNet, ResNet50,
Vgg16, ResNet18 mimarileri iizerinden gergeklestirildi.
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Calismada kullanilan BKG veri setinde 128 kisi
bulunmaktadir. 128 kigiden 61'i hipertansiyon, geri kalan 67
kisi normal tansiyon olarak etiketlenmistir. Deneysel
calismalar sirasinda, Onerilen ydntemin performansini
degerlendirmek icin ¢esitli istatistiksel degerlendirme
Olciitleri  kullanildi. Elde edilen sonuglar mevcut
yaklasimlarla da karsilagtirilmistir. Bu ¢aligmanin baslica
katkilari;

e  [19]’te olusturulan veri seti i¢in en yiiksek basarim
orani elde edildi.

e  Mimariler kiyaslanarak hiz ve performans agisindan
karsilagtirildi.

2 Veri seti

Bu ¢aligmada Liu vd. [19] tarafindan olusturulan veri seti
kullanilmustir. Aragtirmacilar bu veri setini olustururken RS-
611 adm verdikleri bir sinyal toplama sistemi
kullanmiglardir. Kullandiklar1 sinyal toplama sisteminde
kalp hareketlerinin neden oldugu BKG sinyalleri 100 Hz
ornekleme frekansiyla 16 bitlik analog-dijital doniistiiriicii
yardimiyla kaydedilmistir. Veri seti, kriterleri karsilayan
hipertansiyonu olan 61 kisi ve normal tansiyona sahip 67 kisi
ile olusturulmustur. Veri setinin istatistiksel bilgileri Tablo
1’de verildigi gibidir.

Tablo 1. Kullanilan veri setinin istatistiksel 6zellikleri

Kisi Bilgileri Hipertansiyon ~ Normal Tansiyon
Kisi Sayisi 61 67
Cinsiyet (E/K) 33/38 35/32

Yas 55.6 + 7.9 53.2+9.2
Kalp Atis1 (BPM) 77.1+£92 736+83
Viicut Kitle indeksi (kg/m?) 243+ 36 237434
Sistolik Kan Basinci (mmHg) 155.6 + 11.2 112.1 + 15.7
Dialostik Kan Basinc1 (mmHg) 103.6 + 8.2 744 +6.3

3 Metodoloji

Bu ¢alismada uygulanan yontemin akis semasi Sekil 1'de
gosterilmektedir.  Siiflandirilacak  BKG  sinyalleri
goriintiilere doniistirilmeden 6nce bir takim 6nislemlerden
gecirilir. Bu amagla, ilk adimda ham BKG sinyallerinin
genliginin ortalandigt ve z-skoru normalizasyonu ile 0
medyan ve medyan mutlak sapmanin 1 olacagi sekilde
6lgeklendigi bir normallestirme prosediirii uygulanir. Ham
BKG sinyallerinin normalizasyonu zorunludur, ¢iinkii bu
sinyaller toplanirken deneklerin viicut agirliklari dogrudan
BKG sinyallerini etkiler [26]. Onislemden gegirilen BKG
sinyalleri daha sonra, sinyal isleme alaninda siklikla
uygulanan bir yontem olan oOrtlismesiz segmentasyon
isleminden gegirilerek pargalara ayrilir. Bir sonraki adimda,
parcalara ayrilan sinyaller tasarlanan bir bant gegiren filtre
ile filtrelenerek goriintiiye doniistiirilmek {izere sonraki
adima aktarilir. Bu siiregte bazi parametre tercihleri
(dalgacik tipi, 6l¢ek, sinirlayici tipi ve zaman bant genisligi)
ile en uygun goriintliniin elde edilmesi amaglanmaktadir.
Ciinkii daha dnceki ¢alismalarda [27-34] gosterildigi gibi, 1s1

haritas1 goriintii elde etme yontemlerinde zaman-frekans
¢Oziinlirligli dengesi sonuglar iizerinde oldukga etkili
olmaktadir. Uyku halindeki deneklerden elde edilen BKG
sinyalleri, 30 saniyelik pargalara boliinmiis ve toplamda
hipertansiyon sinifindan 3000 sinyal pargast normal
tansiyondan 3000 sinyal parcasi olmak iizere toplamda 6000
sinyal parcasi rastgele olarak secilmis ve bu sinyal pargalari
SDDFB yontemiyle  1s1  haritasi goriintiilerine
doniistiirilmiistiir. Elde edilen goriintiiler ResNetl8,
ResNet50, VGG16 ve AlexNet evrisimsel sinir aglari
yardimiyla siniflandirilir.

3.1 Normalizasyon

Normalizasyon islemi yukaridada belirtildigi iizere
deneklerin  viicut agirliklarindaki farklhiliklarn  BKG
sinyallerine olan yansimasinin elimine edilmesi igin
uygulanmaktadir. Bunun i¢in medyan mutlak sapma (MMS)
kullanilarak z-skoru normalizasyon teknigi kullanilmustir.
MMS  yontemi, normallestirilecek verilerde deger
dagiliminda yiiksek farkliliklar oldugunda tercih edilen bir
yontemdir. Verilerdeki degerin dagilmasindaki farkliliklarin
fazla olmasi standart sapma hesabinda bozucu bir etkiye
sahiptir. Medyan mutlak sapma iginse bu durum boyle
degildir. Bir veri kiimesinin medyan mutlak sapmasi
asagidaki esitlik yardimiyla hesaplanir[35].

MMS = median( | x — X|) )

3.1 Siirekli dalgacik doniisiimii filtre bankast

Filtre bankasinda dalgacik tipi olarak analitik Morse
dalgacik tipi seg¢ilmistir. Analitik dalgacik olarak
isimlendirilen karmagik degerli dalgaciklar, sadece pozitif
gercek eksenini destekleyen Fourier doniisiimlerine sahiptir.
Zaman iginde genlik ve frekans degisimleri olan ayarlanmis
sinyallerin incelenmesi i¢in faydalidirlar. Morse dalgaciklar
da analitik dalgacik ailesinin bir iiyesidir. Genellestirilmis
Mors dalgasinin Fourier doniisimii (2) nolu esitlikte
verilmistir [36].

PZ
Yp, () =U(w)ap,wY e’ )

U(w): Birim adimi, a_(P,y): Normallestirme sabiti, P"2: Zaman-bant
genisligi, y: Morse dalgaciginin simetrisini karakterize eden parametre

Bu c¢aligmada simetri parametresi gamma (y) 3
secilmigtir. Bu simetri parametresi degeri i¢in zaman bant
genisligi parametresini azaltmak dalgacigin simetrikligini
azaltacagindan zaman bant genisligi varsayilan deger olan
30’ dan 60’ a yiikseltilmistir. Bu sayede dalgacik zamanda
daha yavas salinarak hem simetri hem de zaman bant
genisligi arttikca daha dar bir frekansa sahip olarak daha iyi
1s1  haritast  goriintiileri  olusturacaktir.  Sekilde bu
parametrenin ayarlanmasinin zaman ve frekansi nasil
etkilendigi goriilmektedir.

Stirekli dalgacik doniistimii filtre bankasinda oktav
basina ses katsayisi sinyalin hangi Olceklere ayrilacagini
belirten parametredir. Oktav bagina ses katsayisi bu ¢alisma
icin 10 olarak secilmistir.
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Ham BEKG sinyali
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ResNet50 ResNet18 VGG16 AlexNet
L

Sekil 1. Gelistirilen yonteme iligkin islem adimlari

5
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Sekil 2. Ham BKG sinyalinin bir pargasinin
normalizasyon sonraki durumu
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Sekil 3. Zaman-Bant
arttirilmasinin salinima etkisi

genisligi  parametresinin

Verilerin sinirda nasil ele alinacagini belirleyen parametre
olan sinyal smir uzantisi “Yansima” secilmistir. Bu
parametrelere gére SDDFB frekans cevabi Sekil 4’teki gibi
olacaktir.

Normallegtirilmig Frekans (Déngii/Ornek)
(=3
o -

o S {2 ) .
0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05
Biyidklik

Sekil 4. SDDFB frekans cevabi.

Goriintiilerin elde edilmesi ise su sekilde gerceklesir.
SDDFB yardimiyla BKG sinyali her satirin bir 06lgege
karsilik geldigi 2 boyutlu matrise doniistiiriiliir. Bu matriste
negatif degerler de bulunabilecegi i¢in mutlak degeri alinir.
Daha sonra logaritmasi alinip kendi belirledigimiz 10
katsayisi ile garpilarak normallestirilir. Her 30 saniyelik
segmentten bir goriintii elde edilecek sekilde algoritma
calistirtlir. Elde ettigimiz 1s1 haritasi goriintiisiinden sirasiyla
NT ve HT bireylerden birer 6rnek Sekil 5’te verilmistir.

3.2 ResNetl8

7x7’lik bir evrisim ResNetl8’in 18 katmaninin ilk
katmanidir. Birbiriyle ayni 4 evrisim katmanindan olusur.
Her katman 2 artik bloktan olusur [37-38].
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Sekil 5. Veri setindeki bir denegin BKG sinyalinden
olusturulan SDDFB 1s1 haritas1 goriintiileri (a) normal
tansiyon (b) hipertansiyon

Her blogun 2 agirlik katmani ve bir ReLu tarafindan
ikinci agirlik katmanmin c¢iktisiyla birlesen bir atlama
baglantis1 vardir. Ciktt evrisim katmaninin girdisiyle
eslesiyorsa aynilik baglantisi kullanilir. Bununla birlikte
giris ve cikis karsilagtirilabilir degilse atlama baglantisinda
bir havuzlama gergeklestirilir. ResNet18 mimarisinin giris
boyu 224x224x3 oldugundan ResNet18’¢ verilecek SDDFB
1s1 goriintiileri bu boyuta ayarlanmustir.

3.3 ResNet50

ResNet50, 50 katmanli bir derin 6grenme ag mimarisi
olup 3 katmandan olusur [37]. Giris katmani1 224x224x3 olan
goriintiller igin 3x3x3’lik evrisim filtreleri kullanir.
Cekirdek katmanlarda ise 6 ayri blok bulunur. Her blok
2x2’lik evrigim bloklar1 ve arttirilmis bloklardan olusur. Her
evrisim blogu 1x1 ve 3x3’likk evrisim filtreleri kullanarak
4x4 boyutunda bir alan i¢in 6zellik ¢ikarir. Cikis katmani ise
varsayilan olarak 1000 sinif etiketi i¢in 1000 ndronlu bir tam
baglantili katmandir. Bu galismada 2 sinif oldugu icin ¢ikis
katmant 2 ndronlu bir tam baglantili katman ile
degistirilmistir.

3.4 VGG16

VGG16 16 katmandan olusan ¢ok katmanli bir sinir
agidir [39]. 13 adet evrisim katmani, 3 tam baglantili katman,
5 havuzlama katmanindan olusur. Bu 13 evrigim katmaninda
bulunan evrisim bloklart 3x3 boyutunda 1 adim hareketine
sahiptir. Evrisim c¢ekirdegi ilk katmanda kademeli olarak
128’den 256’ya sonra 512’ye yiikseltilir. Havuzlama
katmanindaki evrigim bloklar1 2x2 ve adim boyutu 2 ‘dir.
Yine giris goriintiileri 224x224x3 olarak verilir. Yine ¢ikis
boyutu 1000 sinifa uygun 1000 nérondan olusturuldugundan
transfer 6grenme metoduyla son katmanlari 2 noronlu tam
baglanti katmani ile degistirilip Softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilmustir.

3.5 AlexNet

AlexNet mimarisi 8 katmandan olusmaktadir; bunlar 11
x 11 ¢ozlniirliiklii birgoklu filtreli evrisim katman, 5 x 5
boyutunda bir evrigim blogu, 3 x 3 boyutunda {i¢ tane ¢oklu
filtreli evrisim blogu ve ii¢ tane tam baglantili katmandir.
Evrisimsel katmanlar, degisen filtre boyutlar1 ve adim
degerleri ile 13 x 13 ¢ikis boyutuna sahipken, tam baglantili
katmanlarin ¢ikis boyutu 4096'dir. Son olarak, son fully

connected katmanin ¢ikis boyutu 1000 olacak sekilde
ayarlanmistir, boylece ImageNet veri kiimesindeki 1000
farkl1 sinifi temsil eder. Giris ise 227x227x3’tlir. SDDFB 151
haritas1 goriintiileri bu mimariye verilmek i¢in bu boyuta
uygun tekrar boyutlandirilmis ve ¢ikis katmanlari da transfer
O0grenme yontemiyle 2 sif i¢in tam baglantili katman
olugturarak ayarlanmustir.

4 Bulgular ve tartiyma

Tim deneysel calismalar, MATLAB programi
aracilifiyla gergeklestirilmistir. Deneylerde kullanilan
bilgisayar Intel Core i5-12400F islemci, 16 GB RAM ve
Nvidia RTX 2080 Ti ekran karti barindirmaktadir.
Olusturulan 1s1 haritas1 goriintiileri 224x224x3 (AlexNet i¢in
227x227x3) olarak yeniden boyutlandirilmistir. Goriintiiler;
ResNet18, ResNet50, VGG16 ve AlexNet mimarilerine
verilmistir. Tiim mimariler i¢in optimizasyon olarak ‘sgdm’
kullanilmigtir.  Minibatch boyutu 10 olarak ayarlanmis
maksimum epoch 20 olarak secilmistir. Baglangi¢ 6grenme
orani ise 0.001 olarak ayarlanmistir. Dogrulama frekansi 3
olarak secilmistir. Bu parametreler her ESA modeli i¢in ayn1
secilmigtir. Bu sayede birbirleriyle basarim orani ve siire
acisindan kiyaslanabilir olacaktir. Deneysel caligmalarda
tim veri seti 30 saniyelik pargalara boliinmiistiir. 30
saniyelik pargalara ayirmaktaki amag literatiirde dnceden
yapitlmis 30 saniyelik parcalarla yapilan smiflandirma
calismalariyla kendi yOntemimizi kiyaslayabilmektir.
Hipertansiyon i¢in toplamda 61525 SDDFB 1s1 haritasi
goriintiileri elde edilirken normal tansiyon i¢in 71413
SDDFB 1s1 haritas1 goriintii elde edilmistir. Toplamda elde
edilen 132938 goriintiden 3000 hipertansiyon sinifindan
3000 normal tansiyon sinifindan rastgele segilerek
ResNetl8, ResNet50, AlexNet ve VGGI16 aglarinin
egitiminde kullanilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.
Siiflandirmalar gergeklesirken veri setinin %90°1 egitim
%10’u test i¢in kullanilmstir.

4.1 ResNet50 i¢in sonucglar

Ilk deneme ResNet50 mimarisiyle gerceklestirilmistir.
Egitim siireci Sekil 6’daki gibidir. Sekilde goriildiigi gibi 20
epoch yaklagik 117 dakika 30 saniyede tamamlanmustir.
Ucgiincii epoch esnasinda ezberleme durumu gozlenmistir.
Dordiincii epoch sonrasinda daha stabil hale gelen egitim
%99.67°lik bir basar1 oraniyla tamamlanmistir. Egitim
%99.34 nihai basarim ile tamamlanmustir.

ResNet50 ile gerceklestirilen denemenin karmasiklik
matrisi ise Sekil 7’de verilmistir. Sekilde goriilen ilk iki
capraz yesil renkli olan hiicreler yapilan dogru
smiflandirmalarin her iki sinif icin sayisini ve yiizdesini
gosterir. Goriildiigi gibi tim verinin 299’unu hipertansiyon
olarak smiflandirmistir. Bu 600°tin %49.8’ine  tekabiil
etmektedir. 299 tanesi de normal tansiyon olarak
siiflandirmugtir. Bu tiim verinin %49.8’idir.
Hipertansiyonlarin yanliglikla 1 tanesini normal tansiyon
olarak siniflandirmistir. Bu tiim verilerin %0.2’sine tekabiil
eder. Normal tansiyonlarin da yanhghikla 1 tanesini
hipertansiyon olarak siniflandirmistir. Bu da tiim verinin
%0.2’sidir. 300 hipertansiyon %99.7'sini dogru, %0.3"inii
ise yanlis tahmin etmistir.
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Training Progress (11-Jan-2023 15:29:59)
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Sekil 6. 10 katli capraz dogrulamadaki bir deneme i¢in ResNet50 egitim sonucu.

300 normal tansiyonun %99.7'sini dogru, %0.3{in{
yanlis tahmin etmistir. 300 hipertansiyonun %99.7'sini dogru
bir sekilde tahmin etmis ve %0.3’{inli de normal tansiyon
olarak yanlig tahmin etmistir. 300 normal tansiyon vakanin
%99.7'sini dogru bir sekilde normal tansiyon ve %0.3’iinii
ise hipertansiyon olarak yanlis siniflandirilmistir. Genel
olarak tahminlerin %99.7’si dogru olup %0.3’1 yanlistir.
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Sekil 7. 10 KCD’deki bir deneme igin ResNet50
karmagiklik matrisi

4.2 ResNetl8 icin sonuc¢lar

ResNet18 icin egitim siireci Sekil 8’deki gibidir. Sekilde
goriildiigii gibi 20 epoch yaklasik 50 dakika 47 saniyede
tamamlanmistir. Dordiincii ve besinci epochlar esnasinda

asirt uyum gozlenmistir. Onuncu epoch sonrasinda daha
stabil hale gelen egitim %99.00’lik bir basari oraniyla
tamamlanmistir. Egitim  %98.92°’lik nihai basarim ile
tamamlanmustir.

ResNetl8 ile gerceklestirilen denemenin karmasiklik
matrisi ise Sekil 9’da verilmistir. Sekilde goriilen ilk iki
carpraz yesil renkli olan hiicreler yapilan dogru
smiflandirmalarin her iki sinif i¢in sayisin1 ve yiizdesini
gosterir. Gortldiigi gibi tiim verinin 299’unu hipertansiyon
olarak smiflandirmistir. Bu verinin tamaminin %49.8’ine
tekabiil etmektedir. 295 tanesi de normal tansiyon olarak
smiflandirmigtir.  Bu  ise  tim  verinin = %49.2’sidir.
Hipertansiyonlarin yanhslikla 5 tanesini normal tansiyon
olarak siniflandirmigtir. Bu tiim verilerin %0.8’ine tekabiil
eder. Normal tansiyonlarin da yanlishikla 1 tanesini
hipertansiyon olarak siniflandirmigtir. Bu da tim verinin
%0.2’sidir. 304 hipertansiyon %98,4"inii dogru, %1.6'sim
ise yanlis tahmin etmistir. 296 normal tansiyonun %99.7'sini
dogru, %0.3’linili yanlis tahmin etmistir. 300 hipertansiyonun
%99.7'sini dogru bir sekilde tahmin etmis ve %2.6'sin1 da
normal tansiyon olarak yanlig tahmin etmistir. 300 normal
tansiyon vakanin %98.3'iinii dogru bir sekilde normal
tansiyon ve %?2.1'i ise hipertansiyon olarak yanlis
siiflandirilmigtir. Genel olarak tahminlerin %99.0°1 dogru
olup %]1 i yanlistir.

4.1 VGGI6 icin sonuglar

VGG16 igin egitim siireci Sekil 11°deki gibidir. Sekilde
gorildigii gibi 20 epoch yaklagik 207 dakika 22 saniyede
tamamlanmigtir. Dordiincii, besinci, sekizinci ve on besinci
epochlarin sonlarinda asir1 uyum gozlenmistir. On besinci
epoch sonrasinda daha stabil hale gelen egitim %99.50’lik
bir basar1 oraniyla tamamlanmistir. Egitim %99.22°lik nihai
basarim ile tamamlanmustir.
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Training Progress (11-Jan-2023 14:26:38)
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Sekil 8. 10 katli ¢apraz dogrulamadaki bir deneme i¢in ResNet18 egitim sonucu
%1'ini ise yanlis tahmin etmistir. 297 normal tansiyonun
%100’tinii dogru tahmin etmistir. 300 hipertansiyonun
Confusion Matrix %100’ini dogru bir sekilde tahmin etmistir. 297 normal
tansiyon vakasinin %100ini dogru bir sekilde normal
, 0 . o tansiyon olarak dogru smiflandirmistir. Genel olarak
riperin s98% 08% 16% tahminlerin %99.5’i dogru olup %0.5°i yanligtir.
4.2  AlexNet icin Sonuglar
c . 205 o goriildiigi gibi 10 KCD’deki 1 denemedeki 20 epoch
H e g ‘Dz e yaklagik 40 dakika 58 saniyede tamamlanmistir. Egitimdeki
3 bir deneme %98.17’lik bir basar1 oraniyla tamamlanmustir.
Egitim %98.03’liikk nihai basarim ile tamamlanmigtir.
) L5 e matrisi ise Sekil 15’te verilmistir. Sekilde goriilen ilk iki
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smiflandirmalarin her iki sinif icin sayisin1 ve yiizdesini
. @ gosterir. Gortildiigi gibi tiim verinin 299 unu hipertansiyon
& &

&
IS

Target Class

Sekil 9. 10 KCD’deki bir deneme igin ResNetl8
karmagiklik matrisi

VGG16 ile gerceklestirilen denemenin karmasiklik
matrisi ise Sekil 12’de verilmistir. Sekilde goriilen ilk iki
capraz yesil renkli olan hiicreler yapilan dogru
siniflandirmalarin her iki sinif i¢in sayisinit ve ylizdesini
gosterir. Goriildiigii tizere tiim verinin 300’iinu hipertansiyon
olarak siniflandirmigtir. Bu 600’in %50’sine  tekabiil
etmektedir. 297 tanesi de normal tansiyon olarak
siniflandirmstir. Bu tiim verinin %49.5’idir.
Hipertansiyonlarin yanliglikla 3 tanesini normal tansiyon
olarak smiflandirmistir. Bu tiim verilerin %0.5’ine tekabiil
eder. Normal tansiyonlarin da higbiri hipertansiyon olarak
siniflandirilmamistir. 303 hipertansiyon  %99'mm1 dogru,

olarak smiflandirmistir. Bu 600’in %49.8’ine tekabiil
etmektedir. 290 tanesi de normal tansiyon olarak
siniflandirmustir. Bu tim verinin %48.3’1iddr.
Hipertansiyonlarin yanlislikla 10 tanesini normal tansiyon
olarak siniflandirmistir. Bu tiim verilerin %1.7’sine tekabiil
eder. Normal tansiyonlarin da yanlighkla 1 tanesini
hipertansiyon olarak siniflandirmistir. Bu da tiim verinin
%0.2’sidir. 310 hipertansiyon %96.8'ini dogru, %3.2'sini ise
yanlig tahmin etmigtir. 291 normal tansiyonun %99.7'sini
dogru, %0.3’iinil yanlis tahmin etmistir. 300 hipertansiyonun
%99.7'sini dogru bir sekilde tahmin etmis ve %0,3’iinii de
normal tansiyon olarak yanlig tahmin etmistir. 300 normal
tansiyon vakanin %96.7'sini dogru bir sekilde normal
tansiyon ve %1.7’isini ise hipertansiyon olarak yanlis
simiflandirilmistir. Genel olarak tahminlerin %98.2’si dogru
olup %1.8’1 yanlistir.
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Sekil 10. 10 Katli ¢apraz dogrulamadaki bir deneme i¢in VGG16 egitim sonucu
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Sekil 12. 10 KCD’deki bir deneme icin VGG16
karmagiklik matrisi

Tablo 2’de goriildiigii izere en iyi smflandirma
sonucunu %99.34 ile ResNet50 modeli ortaya koymustur.
VGG16 modeli de 9%99.22 ile %98.92 basari orani yakalayan
ResNetl8 e gore daha iyi simiflandirma sonucu vermistir.
Siire olarak en kisa siirede egitim gergeklestiren mimari
AlexNet mimarisidir. Fakat en diisiik smiflandirma
bagsarisini  AlexNet vermistir. ResNetl8 mimarisi ise
ResNet50’ye gore daha hizhidir.

Tablo 2 Ortalama siniflandirma basarilar1 ve siireleri

ESA Modeli Siniflandirma Basarisi (%) Siire (Saniye)
ResNet 18 98.92 3047
ResNet 50 99.34 7050

VGG16 99.22 12442
AlexNet 98.07 2458

5 Bulgular ve tartisma

Bu calismada, BKG sinyallerine dayali olarak
hipertansiyonu otomatik olarak tanimak i¢in yeni bir yontem
gelistirilmistir. Bir dizi 6n isleme uygulanmigtir. Uygulanan
on igleme teknikleri metodoloji kisminda anlatilmistir. BKG
sinyalleri, SDDFB teknigine dayali olarak zaman-frekans 1s1
haritalar1 gorlintiilerine doniistiirildii. Calismanin
siniflandirma asamasinda ResNet18, ResNet50, VGG16 ve
AlexNet mimarileri kullanilmigtir. Gelistirilen modelin
sonuclar1 karmagiklik matrisi ile degerlendirilmistir. 10 KCD
kullanilarak gerceklestirilen ¢alisma ResNet50 modeli i¢in
9099.34 simiflandirma bagarisi elde etti. Tablo 3’de ayn1 veri
kiimesi kullanilarak yapilan ¢alismalar ile yaptigimiz
calismay1 kiyasladik. Tabloda goriildiigli lizere bircok
arastirmaci da hipertansiyonu otomatik olarak tanimak igin
makine Ogrenmesi ve derin Jgrenme ydntemlerini
kullanmigtir. Simdiye kadar ki en iyi dogruluk orant %97.69
ile kendi yaptigimiz bir 6nceki ¢alismadir [25]. Yine [21] *de
%97.65 ile yiiksek bir dogruluk orani elde etmistir.
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Sekil 13. 10 Katli capraz dogrulamadaki bir deneme i¢in AlexNet i¢in egitim sonucu

Tablo 3. Onerilen ¢alismanin performans karsilastirmasi, benzer BKG veri seti kullanilarak yapilan son teknoloji ¢alismalarla
yapilmistir

Yazarlar

Ozellik/Yontem

Siniflandirici

Veri Seti

Performans (%)

Song vd. [18]

Liu vd. [19]

Rajput vd. [20]

Gupta vd. [21]

Gupta vd. [22]

Seok vd. [23]

Rajput vd. [24]

Ozcelik vd.[25]

Onerilen Yontem

KAHD zamani / KAA, Trendsiz dalgalanma
analizi

KAHD zaman, Frekans alami 6zellikleri, Ornek
entropi, BKG dalgalanma ozellikleri

Kosiniis dalgacik doniigiim skalogram

Ayarlanabilir Q faktorii dalgacik doniistiimii
(AQFD);

Shannon Entropi, log enerji, Hjorth karmagikligt;
standart sapma, kok ortalama kare degeri;
kurtosis; ¢arpiklik; ortalama, maksimum ve
minimum deger; Kruskall-Wallis
Gabor doniigiimii,

Diizeltilmis sahte wigner wille dagilimi,
Kisa zamanl Fourier doniistimii

AMA ile Hilbert doniistimii

AMA, DD

Ince ayarli spektrogram gériintiileri ve
ConvMixer mimarisi

SDDFB 1s1 haritas1 goriintiileri ve ESA
mimarileri

Naive Bayes

Lib Destek Vektor
Makineleri, Karar
agaci, Naive Bayes

2-BESA

k-EYK

Hyp-Net (ESA)

ESA-Regresyon

Grup yumusak
artirict
siniflandirict,
destek vektor
makineleri (DVM),
EYK, karar agac1

ConvMixer (ESA)

ESA

Kendi veri setleri
(18 katilimer)

Kendi veri setleri
(128 katilimer)

[19]"daki veri seti

[19]"daki veri seti

[19]°daki veri seti

Kendi veri setleri
(30 katilimer)

[19] daki veri seti

[19] daki veri seti

[19] daki veri seti

92.3

84.4 Dogruluk
82.5 Kesinlik
85.3 Hatirlama

86.14

92.21

97.65

sistolik kan basinci igin
6.24 standart sapma,
diastolik kan basinci

i¢in 5.42 standart
sapma

89

97.69

99.34
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Sekil 14. 10 KCD’deki bir deneme i¢in AlexNet

karmagiklik matrisi

[20] ve [24]'te calismamizdaki gibi cesitli dalgacik
doniigimil tabanli 6znitelikleri kullandilar ve sirasiyla
%86.14 ve %89 dogruluk puanlart elde ettiler. Biz bu
calismada %99.34 ile en yiiksek siniflandirma basarisi elde
ettik.

Bu ¢alismanin sagladigi bazi avantajlar agagidaki gibidir:
e  BKG sinyalleri kullanilarak hipertansiyon tespiti i¢in

basit, dogru ve verimli bir model gelistirildi.

e SDDFB yonteminin etkinligi ortaya koyulmus. Diger
dalgacik  yontemlerine  gore  etkinligi  ortaya
koyulmustur.

e  ResNet18, ResNet50, AlexNet ve VGG16 mimarileri
hiz ve performans agisindan karsilagtirilmistir.

6 Sonuclar

Bu c¢alismada BKG sinyalleri kullanilarak otomatik
hipertansiyon tespiti i¢in basarili ve hesaplama agisindan
daha az karmagsik bir yaklasim gelistirilmistir. Onerilen
yaklagimda, giris BKG sinyalleri baglangicta segmentlere
ayrilmig ve filtrelenmistir. Ardindan, sinyalleri 1s1 haritast
gorlintiilerine  doniistirmek icin  SDDFB  yaklagimi
kullanilmistir. Siniflandirma amaciyla ResNet50, ResNet18,
AlexNet ve VGG16 kullanilmistir. Bu ¢aligsmanin kisitliligi,
sadece 128 (61 HPT ve 67 normal) kisilik bir veri seti
kullanmig olmamizdir. Gelecekteki ¢alismalarda daha fazla
kisiden olusan bir veri seti kullanmayi ve modelimizi
dogrulamayi planliyoruz.

Ayrica, SDDFB yontemi igin elektroensefalogram
(EEG), elektromiyogram (EMG) vb. fizyolojik sinyalleri
kullanan gesitli saglik uygulamalarinda kullanilabilir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan etmektedir.

Benzerlik oram (iThenticate): %10

Burada makalenin benzerlik orani beyan edilmelidir.
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