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ÖZET 

Son yıllarda beslenme alışkanlıklarına bağlı olarak ortaya çıkan aşırı kilo ve obeziteden dolayı obstrüktif uyku 
apnesinin yaygınlaştığı tahmin edilmektedir. Yaygınlaşan bu hastalığın tespit edilmemesi sonucunda felç, diyabet, 
kardiyovasküler bozukluk, sinir sistemi hastalıkları ve uykusuzluğa bağlı iş kazaları görülmektedir. Obstrüktif uyku 

apnesi teşhisinde kullanılan altın standart yöntem; uyku kliniklerinde yapılan polisomnografi testleridir. 
Polisomnografi testinde, kişi bir gece hastanede misafir edilerek fizyolojik sinyalleri izlenmektedir. Fakat bu süreç, 
maliyetli ve toplumun geneli için erişilebilir değildir. Bu çalışmanın amacı, polisomnografi testine alternatif olarak 
geliştirilen yeni yöntemleri incelenmek ve bu yöntemlerin performanslarını değerlendirmektir.  Yapılan inceleme 
ve değerlendirme sonucunda bir veya birkaç fizyoljik sinyal ile obstrüktif uyku apnenin tespit edilebileceği 
görülmüştür.  Bu yöntemler hastaya temas gerektiren ve gerektirmeyen olarak sınıflandırılarak detaylı 
incelenmiştir. Sonuç olarak, obstrüktif uyku apne teşhisi için yapılan makaleleri mühendislik temelli 
değerlendirdiğimizde makine öğrenmesine dayalı derin öğrenmenin ön plana çıktığı görülmüştür.  Ayrıca obstrüktif 

uyku apne tespiti için kullanılan diğer yöntemlere kıyasla, hastaya temas gerektirmeyen yöntemlerin yetersiz 
olduğu sonucuna ulaşılmıştır. 

Anahtar Kelimeler: obstrüktif uyku apnesi, polisomnografi, fizyolojik sinyaller, sinyal işleme 

ABSTRACT 

In recent years, it is estimated that obstructive sleep apnea has become widespread due to excess weight and 
obesity due to dietary habits. As a result of not detecting this widespread disease, stroke, diabetes, cardiovascular 
disorder, nervous system diseases and work accidents due to insomnia are observed. The gold standard method 

used in the diagnosis of obstructive sleep apnea; are polysomnography tests performed in sleep clinics. In the 
polysomnography test, the person is kept in the hospital for one night and their physiological signals are monitored. 
But this process is costly and not accessible to the general public. The aim of this study is to investigate the new 
methods developed as an alternative to the polysomnography test and to evaluate the performance of these methods 
As a result of the investigation and evaluation, it has been seen that obstructive sleep apnea can be detected with 
one or more physiological signals. These methods have been examined in detail by classifying them as requiring or 
not requiring patient contact. As a result, when we evaluated the articles for the diagnosis of obstructive sleep 

apnea on an engineering basis, it was seen that deep learning based on machine learning came to the fore. In 
addition, it was concluded that methods that do not require patient contact are inadequate compared to other 
methods used to detect obstructive sleep apnea. 

Keywords: obstructive sleep apnea, polysomnography, physiological signals, signal processing 
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GİRİŞ 

Gelişmiş toplumların en önemli özelliklerinden biriside iyi yetişmiş ve sağlıklı bireylerden oluşmasıdır. Bu 
toplumların birey sağlığına verdikleri önemden dolayı tıbbı teknolojiler öncelikli yatırım alanlarından birisidir. 
Tıbbı teknolojiler, birçok hastalığın tedavisinde ve teşhisinde önemli bir rol oynamaktadır. Bu alanda, tıbbi 
görüntüleme ve sinyal işleme büyük öneme sahiptir(Uçar, 2017). Tıbbi görüntüleme teknolojileri, sinyal işleme 
teknolojilerine göre basit yapıdadır. Fakat sinyal işleme teknolojileri karmaşık bir yapıya sahiptir bu nedenle 
genellikle matematiksel modeller kullanılarak teşhisler yapılmaktadır. 

 
Uyku doğal bir dinlenme yöntemi olup insan yaşamının yaklaşık 1/3’ünü kapsamaktadır. Dolayısıyla uyku 
sırasında yaşanan sorunlar insan hayatını olumsuz yönde etkilemektedir(Dursunoǧlu & Dursunoǧlu, 2010). Uyku 
bozuklukları, Uluslararası Uyku Bozuklukları Sınıflandırması (International Classification of Sleep Disorders) 
tarafından, 7 farklı kategoriye ayrılmıştır(Mendonça et al., 2019). Uyku sırasında meydana gelen solunum 
bozuklukları, uyku bozukluğu hastalıkları içerisinde en yoğun görülen türdür. Uyku ile ilişkili solunum 
bozuklukları; obstrüktif (tıkayıcı) uyku apnesi, hipopne, santral (merkezi) uyku apnesi ve mikst uyku apnesidir. 

(Mendonça et al., 2019). Obstrüktif uyku apnesi; uyku sırasında ağız ve burun bölgesindeki dokuların sarkarak 10 
saniye boyunca solunum yollarının kapanması olarak tanımlanmaktadır. Hipopne ise uyku sırasında ağız ve burun 
bölgesindeki dokuların sarkarak 10 saniye ve daha fazla süreyle, hava akışındaki %50’den daha azalma olarak 
tanımlanmaktadır(Gürüler, 2012). Santral uyku apnesi; beyin tarafından otomatik olarak kontrol edilen kas 
hareketlerinin (göğüs kafesi ve diyafram) durması veya yavaşlaması sonucundaki yetersiz solunum olarak 
tanımlanmaktadır(Geçkil, 2022). Mikst uyku apnesi; santral uyku apnesi ile başlayarak obstrüktif uyku apnesi ile 

devam eden apne çeşididir(Karamustafaoğlu, Akan & Saatçi, 2014). Uykudaki solunum bozuklukları arasında en sık 

karşılaşılan apne çeşidi, obstrüktif uyku apne (OUA)’dir.  
 
Uyku esnasındaki solunum bozukluğun şiddeti, uyku saati başına ortalama obstrüktif apne ve hipopne sayısı olarak 
hesaplanan Apne-Hipopne İndeksi (AHİ) ile belirlenmektedir. Eğer saatteki apne sayısı 5<AHİ<15 hafif, 
15<AHİ<30 orta ve 30<AHİ ise şiddetli OUA olarak tanımlanmaktadır(Leppänen et al., 2017; Senaratna et al., 
2017). Bir hastanın OUA olarak tanımlanabilmesi için AHİ indeksi orta veya şiddetli gurubunda yer almalıdır. 
OUA’nin, cinsiyete göre görülme sıklığı incelendiğinde erkelerde yaş guruplarına göre 30-49 ve 50-70 

aralıklarında sırasıyla %10 ve %17’dir(Leppänen et al., 2017; Senaratna et al., 2017). Kadınlarda ise OUA’nın 
görülme sıklığı 30-49 yaş arasında %3, 50-70 yaş arasında ise %9'dur. Bu sonuçlara göre hastalığın erkelerde 
görülme ihtimali daha yüksektir. OUA’nın en genel belirtileri uyku sırasında horlama ve solunum tıkanmasına 
bağlı sık uyanmalar olarak gösterilmektedir(Yıldız, 2021). OUA hastalarının kaliteli bir uyku geçirmemeleri hem 
psikolojik hem de fiziksel olarak kişilerin günlük hayatını olumsuz etkilemektedir. Ayrıca bu hastalar da zamanla 
kalp ile ilgili problemler ortaya çıkmakta ve hatta uyku sırasında ölümler görülebilmektedir. 
  

OUA tespitinde kullanılan altın standart yöntem olarak polisomnografi kabul edilmektedir. Polisomnografide gece 
boyunca hastaların nefes hava akışı, solunum hareketleri (göğüs kafesi ve diyafram hareketleri), horlama ses 
sinyalleri, oksijen doygunluğunu (SpO2), elektroensefalogramı (EEG), elektrookülogramı (EOG), 
elektromiyografisi (EMG), elektrokardiyogramı (EKG) ve vücut pozisyonları kayıt altına alınmaktadır. Kayıt altına 
alınan bu veriler önceleri uyku konusunda uzmanlaşmış doktorlar tarafından yorumlanarak teşhisler 
koyulmaktaydı. Fakat son yıllarda tıp elektroniği alanındaki birçok gelişme meydana gelmiştir. Polisomnografi 
verileri, sinyal işleme ve yapay zeka metotları kullanılarak OUA hastalarına otomatik teşhis koyulmaktadır(Nguyen 
et al., 2022). 

 
Polisomnografi test sonuçlarının son teknolojiler sistemler ile yorumlanması ve teşhis edilmesi doktorlar açısından 
büyük kolaylık sağlamaktadır. Fakat aynı teknolojik gelişmeler polisomnografi testlerine giren kişilere çok fazla 
kolaylık getirmemiştir. Çünkü bu testlere giren kişiler gece boyunca hastane ortamında uyumak zorundadır. Ayrıca 
uyumadan önce teste giren kişilerin fizyolojik ölçümlerinin gerçekleştirilmesi amacıyla vücuduna birçok kablo 
bağlantısı yapılmaktadır. Bu durumlardan dolayı kişiler uyumakta zorluk çekmekte ve bazı durumlarda 
polisomnografi testinin tekrar edilmesi gerekmektedir. Bu test sürecinin sürekli olarak bir teknisyen tarafından 

gözlem gerektirmesi süreci pahalı kılmaktadır. Ayrıca tüm hastalara yetecek kadar yeterli klinik bulunmaması 
hastaların uzun süreler beklemesine neden olmaktadır. Polisomnografi testlerinin hasta üzerindeki bu 
dezavantajlarından dolayı son yıllarda daha az fizyolojik parametre ile hastanın kendi kendine evinde rahatça 
uygulayabileceği yöntemler araştırılmıştır(Kapoor & Greenough, 2015). Araştırmalar sonucunda uyanıkken veya 
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hastaya herhangi bir temas gerektirmeden OUA teşhis edilebileceği görülmüştür. Yapılan bu çalışmada OUA 
teşhisi için önerilen yöntemler gözden geçirilerek, başarıları ve uygulama kolaylıkları değerlendirilmiştir. 
 
Bu çalışma 5 bölümden oluşmaktadır. Giriş bölümünde yapılan çalışma hakkında genel bilgilendirme yapılarak 
yapılan çalışmanın ana hatları ayrıntılı olarak verilmiştir. Metot bölümünde yapılan derleme çalışması için 

incelenen dergiler ve kullanılan anahtar kelimeler verilmiştir. Hastaya temas gerektiren obstrüktif apne tespit 
yöntemleri başlığı altında, polisomnografi testlerine alternatif olarak geliştirilen elektrokardiyograma dayalı, 
oksijen saturasyonuna dayalı, nazal hava akısına dayalı ve diğer yöntemler incelenmiştir. Hastaya temas 
gerektirmeyen obstrüktif apne tespit yöntemleri başlığı altında mikrofona, video ve kızılötesi algılamaya ve biyo-
radara dayalı yöntemler incelenmiş ve performansları değerlendirilmiştir. Sonuç bölümünde yapılan inceleler 
sonucunda elde edilen bulgular detaylı olarak yorumlanmış ve OUA tespitindeki literatürdeki son gelişmeler 
yorumlanmıştır. 

METOT 

Bu derleme 2006-2023 yılları arasında yayınlanan makaleleri kapsamaktadır. Bu yıllar arasındaki yayın taraması 
için Web of Science, PubMed, IEEE Explorer, IEEE, ScienceDirect ve çeşitli dergilerde yapılan literatür 
incelenmiştir. Aramayı yapmak için Google Akademikte kullanılan anahtar kelimeler “obstrüktif uyku apnesi”, 
“elektrokardiyogram ile obstrüktif uyku apnesi”, “oksijen saturasyonu ile obstrüktif uyku apnesi”, “nazal hava akışı 
ile obstrüktif uyku apnesi”, “obstrüktif uyku apnesi teşhisi”, “ses ile obstrüktif uyku apnesi”, “video ile obstrüktif 
uyku apnesi”, “kızılötesi ile obstrüktif uyku apnesi” ve “radar ile obstrüktif uyku apnesi”’dir. Anahtar kelimelere 

göre bulunan bu makalelerin, tam makale incelemesi için uygun olanları seçmek amacıyla makale  başlıkları ve 
özetleri taradı. Daha sonra polisomnografi testleri için yapılan çalışmalar elendi. Kalan  toplam 74 orijinal 
araştırma makalesi bu kriterleri karşıladı ve tam metin olarak detaylı bir şekilde incelendi. Bu kriterlere göre 
belirlenen makaleler hastaya temas gerektiren ve hastaya temas gerektirmeyen olarak 2 guruba ayrıldı. Hastaya 
temas gerektiren yöntemler kendi içinde elektrokardiyograma dayalı, oksijen saturasyonuna dayalı, nazal hava 
akısına dayalı ve diğer yöntemler olarak 4 guruba ayrıldı. Hastaya temas gerektirmeyen yöntemler ise mikrofona, 
video-kızılötesi algılamaya ve biyo-radara dayalı olmak üzere 3 guruba ayrıldı. Guruplara ayrılan eserlerde 
kullanılan yöntemler detaylı olarak incelendi ve bu eserlerin OUA belirlemedeki performansları değerlendirildi.  

HASTAYA TEMAS GEREKTİREN OBSTRÜKTİF APNE TESPİT YÖNTEMLERİ 

İlk olarak literatürdeki çalışmaları değerlendirdiğin de OUA tespiti için polisomnografi testlerinin ev ortamına 
taşımak istendiği görülmektedir(Kapoor & Greenough, 2015). Fakat Polisomnografi testlerinin sağladığı uyku 
evrelerinin belirlenmesi ve hastalıkların teşhisinin ev ortamında mümkün olmadığı görülmüştür. Bu nedenle 
literatür çalışmaları daha çok polisomnografi terslerindeki bazı fizyolojik özellikleri kullanarak OUA tespitine 
yönelmişlerdir. Bu alanda 41 tane çalışma yapılmıştır. Yapılan araştırmaların yıllara göre dağılımları Şekil 1’de 
verilmiştir. Hastaya temas gerektiren çalışmalar elektrokardiyograma dayalı, nabız oksimetresine dayalı, nazal hava 

akısına dayalı ve diğer yöntemler olarak alt başlıklara ayrılmıştır. 
 

 
Şekil 1. Hastaya Temas Gerektiren Makalelerin Yıllara Göre Dağılımı 
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Elektrokardiyograma Dayalı 

Literatür taramalarında kardiovasküler parametrelerin kullanılarak daha ucuz ve basit şekillerde OUA tespit 
edilebileceği görülmüştür. Bu alanda tek girişli EKG sinyali kullanarak makine öğrenmesi yöntemi ile OUA 
belirlenmesi üzerine birçok çalışma mevcuttur(Bozkurt et al., 2020; Chen et al., 2021, 2022; Li et al., 2018; Sani, 

2021; Sharma, Agarwal & Acharya, 2018; Zarei & Asl, 2019). Sürrel vd. (2018), tek kanallı bir EKG kaydı 

kullanarak 1’er dakikalık aralıklarla otomatik ölçüm yapan elektronik devre tasarlamışlar ve bu tasarımı giyilebilir 
elbiseye monte etmişlerdir. Yapılan bu tasarım performans açısından değerlendirildiğinde, %88,2 doğruluk, %80,0 
duyarlılık ve %93,9 özgüllüğe sahiptir. Lin vd. (2022), OUA algılamak için  makine öğrenmesi tabanlı ve EKG 
sinyallerinden türetilen özellikler çantası (BoF) kullanan bir algoritma önerdi. Bu çalışmada sınıflandırma ve 
özellik çıkarma için bazı makine öğrenme yaklaşımları kullanılmıştır. Yapılan çalışmanın 0,1-50 Hz ve 8-50 Hz 
frekans bantları için doğrulukları sırasıyla %90,5 ve %91,4 olarak hesaplanmıştır. Yeh vd. (2022), EKG sinyalini 
işleyerek OUA saptamak için tek boyutlu bir CNN modeli önermişlerdir. Önerilen yaklaşım %87,9 doğruluk 

göstermiştir.  Mısra vd. (2022), EKG sinyalini işleyerek OUA saptamak için tek boyutlu bir CNN modelinde 1-D 
kanal dikkat evrişim sinir ağı tasarımı önerdi. Önerilen modelin OUA tespiti için doğruluğu %93.01, özgüllüğü 
%93,10 ve duyarlılığı %92,93’tür. Li vd. (2018), tek uçlu bir EKG sinyali kullanarak OUA'yı tespit etmek için 
derin öğrenme sinir ağı ve gizli markov modelini kullanan  hibrit bir yöntem önerdi. Önerilen yöntem, segment 
başına OUA tespiti için %85 doğruluk ve duyarlılık için %88,9 göstermiştir. Sheta vd. (2021), derin öğrenme ve 
makine öğrenmesi kullanarak tek girişli EKG sinyali ile OUA tespiti üzerine yeni bir yaklaşım önerdi. Önerilen 
metodun OUA belirlemesinde %86,25 doğruluk elde edilmiştir. Cao ve Lv (2022), tek girişli EKG sinyali ile tek 

boyutlu çok görevli öznitelik füzyon evrişimli sinir ağına dayalı bir OUA algılama yöntemi önerdi. Önerilen 

yöntemin doğruluğu, duyarlılığı ve özgüllüğü sırasıyla %91,93, %90,32 ve %91,63 hesaplanmıştır. 

Nabız Oksimetresine Dayalı 

Bireylerin solunumunda görülen ani değişimler, doğrudan kalp ve damar sisteminde takip edilebilecek değişimler 
oluşturmaktadır. Kalp ve damar sistemindeki bu değişimler yaygın olarak nabız oksimetresi ile takip edilmektedir. 
Nabız oksimetresi, parmağa yerleştirilen bir sensör ile  kandaki oksijen satürasyonunu  (SpO2) ölçülerek hastanın 
arteriyel oksijen satürasyonunu analiz etmektedir. OUA tespiti amacıyla bu yöntem yaygın olarak 
kullanılmaktadır(Hairston, 2017; Sharma, Kumbhani, Tiwari, et al., 2022; Sharma, Kumbhani, Yadav, et al., 2022). 
Vaquerizo-Villar vd. (2022), nabız oksimetre sinyalleriyle beslenen CNN tabanlı bir derin öğrenme modeli önerdi. 
Önerilen modelin doğruluk performansı %83,1’dir. Literatürde Makine öğrenmesi tabanlı benzer çalışmalar 

mevcuttur(Gutiérrez-Tobal et al., 2021; Leino et al., 2021; Paul et al., 2022; Vaquerizo-Villar et al., 2021). Zhu vd. 
(2022), elektrokardiyogram ve kan oksijen satürasyon sinyallerindeki apne olaylarını belirlemek amacıyla çapraz 
doğrulama algoritması ve rastgele orman sınıflandırıcısı ile özyinelemeli öznitelik eleme yöntemi önerdi. Önerilen 
metot, OUA teşhisinde %97,5 doğruluk, %95,9 duyarlılık, %98,4 özgüllük göstermiştir.  Jiménez-García vd. 
(2022),OUA tespiti için hava akımı ve oksimetre sinyallerini kullanan 2 boyutlu CNN derin öğrenme algoritması 
önerdi. Önerilen metot, OUA teşhisinde %84,10 ile %90,26 arasında doğruluğa sahiptir. Gutiérrez-Tobal vd. 
(2021), oksimetre sinyallerini kullanarak LSBoost tabanlı bir makine öğrenmesi modeli ile OUA tespiti önerdi. 

Önerilen modelin hafif, orta ve şiddetli OUA teşhisindeki doğrulukları sırasıyla  %87,2-96,6, %81,1-%87,6 ve 

%91,6-94,6 aralığında değişkenlik göstermiştir. 

Nazal Hava Akışına Dayalı 

Solunumla ilgili polisomnografi parametrelerinden nazal hava akımı sinyali OUA tespitinde büyük önem arz 
etmektedir(Ciolek et al., 2015; de Almeida et al., 2006; Gutierrez-Tobal et al., 2016). Bu alanda Jin ve Sanchez-
Sinencio (2015), nazal hava akışını ölçmek için dönüştürücü olarak bir mikro-elektro-mekanik sistemli basınç 
sensörü ile apne algılama algoritmasına dayalı yöntem önerdi. Önerilen yöntem OUA teşhisinde %100'duyarlılık ve 
%85,9 özgüllük göstermiştir. Yan vd. (2022), nazal hava akımı sinyallerini makine öğrenmesi yöntemleri (karar 
ağacı, rastgele orman (RF) ve XGBoost) ile sınıflandırarak OUA teşhisini önerdi. Önerilen metot OUA tespitinde 

%82,76 doğruluk ve %85,97 hassasiyete sahiptir. Kumar vd. (2016), nazal hava akışını ölçmek için dönüştürücü 
olarak bir mikro-elektro-mekanik sistemli basınç sensör tasarımı önerdi. Önerilen basınç sensörü ile hava akışına 
göre ileriki çalışmalarda OUA teşhis edilebileceği vurgulanmıştır. Han vd. (2008), OUA olaylarının tespiti için 
nazal hava akışı sinyalinin 2. türevlerinin ortalama büyüklüğüne bakılan yeni bir algoritma önerdi. Önerilen 
algoritma 21 PSG test setine uygulanmış ve  %92’lik doğruluk performansı göstermiştir. Huang vd. (2017), nazal 
hava akışı sinyalinin sistematik ve düzensiz gürültüsünü ortadan kaldırmak için kayan pencere ve kısa zaman dilimi 
yöntemlerini kullanan bir algoritma önerdi. Önerilen algoritma OUA tespitinde %97,6 duyarlılığa sahiptir. Selvaraj 
ve Narasimhan (2013), nazal hava akımı solunum sinyalinin filtrelenmesine ve istatistiksel dağılımına dayalı 
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özellikleri çıkaran ve apne olaylarını saniye bazında tespit eden yeni bir algoritma önerdi. Önerilen metottun 
duyarlılık ve pozitif prediktif değer sırasıyla %83,6 ve %72,3 olarak bulunmuştur. Yue vd. (2021), nazal basınç 
hava akımı sinyallerini otomatik olarak algılamak için derin öğrenme artık ağ temelinde çok çözünürlüklü artık ağ 
(Mr-ResNet) adı verilen yeni bir model önerdi. Önerilen modelin duyarlılığı, özgüllüğü ve doğruluğu sırasıyla 
%90,8, %90,5 ve %91,2 olarak bulunmuştur. 

Diğer Yöntemler 

Bazı araştırmacılar OUA tespiti için hastaya doğrudan temas gerektirmeyen çeşitli sensörler geliştirmiş ve 
kullanmışlardır.  Mack vd. (2006), balistokardiyografiye (BCG) dayalı fizyolojik sinyallerin analizi için solunum 

süreciyle ilgili vücut hareketini tespit eden invazif olmayan bir sistem önerdi. Önerilen bu sistem apnelerin 
saptanmasında %89,2 duyarlılık ve %94,6 özgüllük elde etmiştir. Penzel ve Sabil (2017), trakeal ses sensörleri 
kullanılarak vücut yüzeyi titreşimleri ile OUA tespiti önerdi. Kalkbrenner vd. (2018),OUA tespiti için trakeal ses ve 
hareket verilerinin kaydedilmesine dayalı bir sinyal işleme yöntemi önerdi. Önerilen yöntem OUA tespitinde 
%92,8'lik duyarlılıkta ve %99,7'lik özgüllüktedir. Shin  vd. (2010), BCG'ye dayalı bir dengeleme tüpüne sahip bir 
hava yatağı tasarlamışlar ve her nefes yoğunluğuna göre elde edilen elektriksel sinyali otomatik olarak normal, 
uyarılma veya apne olarak sınıflandıran bir algoritma önermişlerdir. Önerilen metodun OUA teşhisindeki duyarlılık 

ve pozitif tahmini sırasıyla %93 ve %88’dir.  Hwang vd. (2014), çıkış sinyali solunum fazlarına göre değişen 
poliviniliden florür film tabanlı sensör bulunduran yatak şiltesi önerdi. OUA'yı saptamak için solunum sinyalinin 
standart sapmasına göre bir eşik uyguladı. Önerilen yöntem dakika OUA tespiti için ortalama %72,9 duyarlılık, 
%90,6 özgüllük, %85,5 doğruluğa sahiptir. Nakano vd. (2019), trakeal ses kayıtlarını kullanarak konvolüsyonel 
katmanlara sahip derin sinir ağı ile OUA sınıflandırılmasını ve tespitini önerdi. Önerilen metodun OUA 
tespitindeki tanısal duyarlılık ve özgüllüğü sırasıyla %92 ve %76’dır. Moradhasel vd. (2023), derin öğrenme ile ilk 
defa çene elektromiyogram spektromlarının sınıflandırması kullanarak OUA teşhis etmeyi önerdi. Önerilen metot 
%99 doğrulukta sonuçlanmıştır. Shen vd. (2022) tek boyutlu, çok görevli, çok dikkatli artık büzülme evrişim sinir 

ağı (1D-MMResSNet) modeline ve maliyete duyarlı sınıflandırıcıya dayalı giyilebilir  bileklik fotopletismografi ile 
OUA tespiti önerdi. Önerilen metodun doğruluk, duyarlılık ve özgüllüğü sırasıyla %95,65, %88,89 ve %97,30 
olarak belirlenmiştir. 

HASTAYA TEMAS GEREKTİRMEYEN OBSTRÜKTİF APNE TESPİT YÖNTEMLERİ 

Polisomnografi klinik uygulamalarında altın standart yöntem olarak kabul edilmektedir(Haidar et al., 2020). Bu 
teknikte, kalp hızı, solunum, oksijen saturasyonu ve uyku durumu gibi birçok fizyolojik sinyal gece boyunca 
kaydedilmektedir. Bu yöntemin doğru tanı sağlayabilmesine rağmen kullanımıyla ilgili hala bazı zorluklar 

mevcuttur(Setiawan & Lin, 2022). Polisomnografi testlerinin, uzun süreli (bir gece) klinik ortamında 
gerçekleştirilmesi bu terslerin hastalar için erişilebilir olmasını engellemekte ve maliyeti arttırmaktadır. Ayrıca 
ölçüm sürecinde çeşitli fizyolojik verilerin toplanması, vücuda birden fazla sensör takılması gerekir, bu da denekler 
için rahatsızlığa neden olmaktadır. Bu nedenlerden polisomnografi testine alternatif olarak geliştirilen yeni 
yöntemler araştırılmıştır. Yapılan literatür taramalarında hastaya herhangi bir temas olmadan obstrüktif apnenin 
tespit edilebileceği görülmüştür. Bu alanda 33 tane çalışma yapılmıştır. Yapılan araştırmaların yıllara göre 
dağılımları Şekil 2’de verilmiştir. Hastaya temas gerektirmeyen yöntemler; mikrofona, video ve kızılötesi 

algılamaya ve biyo-radara dayalı olmak üzere 3 alt başlıkta incelenmiştir.  
 

 
Şekil 2. Hastaya Temas Gerektirmeyen Makalelerin Yıllara Göre Dağılımı 
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Mikrofona Dayalı Yöntemler 

OUA genel olarak horlama ile birlikte görülmektedir. Bu nedenle mikrofona dayalı yöntemler, uyku ile ilgili 
hastalıkların teşhis ve tedavi takibi için önemli bir yere sahiptir. Kim vd. (2019), uyku sırasında duvara monte 
edilmiş mikrofon ile sesleri kaydetmiş ve kaydedilen sesleri lojiktik regresyon ile sınıflandırarak OUA tespit 
etmeyi önerdi. 3 farklı yaş gurubu üzerinde yapılan çalışmanın yaş guruplarına göre ortalama doğruluk, duyarlılık 
ve özgüllüğü sırasıyla %84, %76 ve %82’dir. Dafna vd. (2013), OUA tespit etmek amacıyla horlama olan ve 
horlama olmayan sesleri yoğunlaştırıcı mikrofon ile kaydedilen sesleri makine öğrenmesi tabanlı AdaBoost ile 

sınıflandırmayı önerdi. Önerilen metodun horlama olan ve horlama olmayan sesleri sınıflandırmasındaki doğruluk 
oranı %98,4 olarak elde edilmiştir. Ben-Israel vd. (2012), temassız bir mikrofon ile kaydedilen horlama sinyallerini 
gauss karışım modeli kullanarak sınıflandıran horlama analiz algoritması önerildi. Önerilen metot horlama 
doğruluğu %87 ila %92 arasında değişkenlik göstermiştir. Zhang vd. (2018), temassız mikrofon tarafından 
kaydedilen akutik sesleri makine öğrenme modelinde işleyerek uyku aşamalarını tespit etmek amacıyla 
spektrogram  ve mel-frequency cepstral cofactor  öznitelik çıkarma yaklaşımlarını kullanmayı önerdi. Önerilen 
metot OUA tespiti için önemli bir yere sahip olan uyku aşamalarını belirlemede %70,59 doğruluğa ulaşmıştır. Xue 

vd. (2020), mikrofon tarafından kaydedilen akutik sesleri kanonik korelasyon analizi ile Relief-F algoritması 
kullanarak işlemiş ve makine öğrenme metoduyla (karar ağacı, destek vektör makineleri, K-en yakın komşu ve 
topluluk sınıflandırıcı kullanarak) uyku aşamalarını tespit etmeyi önermiştir. Önerilen metot uyku aşamalarını 
belirlemede %75,2 doğruluk performansına sahiptir. Karunajeewa  vd. (2011), horlama sesleriyle OUA tespiti için 
yüksek dereceli istatistiklere dayalı algoritma kullanılarak türetilen horlama parametreleriyle beslenen bir lojistik 
regresyon modeli önerdi. Önerilen metot, %92,3 doğruluk, %89,3 hassasiyet ile apnesi olan ve olmayan kişileri 
ayırabilmiştir. Sola-Soler vd. (2007),  OUA olan hastaları sınıflandırmak için bir lojistik regresyon modelini 
önermiş ve önerilen modelde %93'ten daha yüksek bir duyarlılık elde etmiştir. Kang vd. (2018), horlama, apne ve 

sessizlik olaylarını tespit etmek için doğrusal tahmin kodlama ve mel-frekans cepstral katsayı özelliklerini kullanan 
hibrit bir sinir ağı önerdi. Önerilen yöntemin doğruluğu; horlama, apne ve sessizlik olaylarının tespiti için sırasıyla 
%90,65, %90,99 ve %90,30 olarak hesaplanmıştır. Hou vd. (2021), uyku sırasında mikrofon tarafından kaydedilen 
horlama sesini dikdörtgen bant genişliği korelasyon boyutunda değerlendirmeyi önerdi. Önerilen metot OUA şiddet 
düzeylerinin tanısında %87.5 doğruluk göstermiştir. Ding vd. (2023), horlama seslerini sınıflandırarak, apne-
hipopne horlamalarını saptamak için önceden eğitilmiş hibrit VGG19 ve uzun kısa süreli bellek (LSTM) modeli 
önerdi. Lui vd. (2022), horlama seslerinin mel-frekans kepstral katsayılarına dayalı akustik özelliklerini çıkardı. 

Akustik özellikleri çıkarılan seslerin sınıflandırması için makine öğrenmesi temelli en yakın komşu (KNN) 
metodunu önerdi. Önerilen metot 42 hasta üzerinde denenmiş ve %85,5’lik doğrulama performansı göstermiştir. 
Lin vd. (2022), OUA tespiti için horlama sesinin mel-filtre bankasında öznitelikleri çıkarmayı ve hibrit derin sinir 
ağı ile sınıflandırmayı önerdi. Önerilen yöntemin OUA tespitindeki ortalama sınıflandırma 
doğruluğu %74.27  olarak hesaplanmıştır.  
 
Şu ana kadar incelenen tüm çalışmalar gece boyunca kaydedilen parametrelerin analizine dayanmıştır. Bu duruma 

alternatif olarak bazı araştırmacılar solunum sistemiyle eşgüdümlü olarak çalışan ses üretim sisteminin apneden 
etkilenebileceğini varsaymışlardır. Bu amaçla kişi uyanıkken alınan ses kayıtlarını incelemişlerdir. İncelemeler 
sonucunda; Pozo vd. (2009),  konuşma spektrumlarındaki gauss karışım modeli örüntü tanımasını kullanarak nazal 
ve nazal olmayan sesli harfleri modelleyerek OUA tespitini önerdi. Önerilen yöntem şiddetli apne tespitinde 
%81'lik doğru sınıflandırma performansı göstermiştir. Ruby vd. (2018), OUA tespiti için konuşma seslerini çeşitli 
sınıflandırıcılar içeren yapay sinir ağında işlemeyi önerdi. Önerilen sistem konuşma sesleriyle OUA teşhiste %76,5 
doğruluk performansı göstermiştir. Botelho vd. (2019), konuşma seslerini çeşitli makine öğrenimi algoritmaları ile 
sınıflandırarak OUA tespit etmeyi önerdi. Önerilen yöntem doğruluğu %75 ile %84 ,4 arasında değişkenlik 

göstermiştir. Ding vd. (2021), aynı yöntemle fakat farklı sınıflandırıcılar kullanarak OUA tanımlamada %78 
doğruluk elde etmişlerdir. Ruby vd. (2020), Konuşma seslerini  lineer bir regresyon kullanarak sınıflandırmayı 
önerdi. Önerilen yöntem %77,14 dogruluk performansı göstermiştir.  Pang vd. (2020), konuşma seslerinden OUA 
şiddet sınıflandırması için ikinci dereceden diskriminant analizi sınıflandırıcısını önerdi. Önerilen parametrelerle 
%85 ile %95,4 arası doğruluk performansı göstermiştir. 

Video Ve Kızılötesi Algılamaya Dayalı Yöntemler 

Solunum aktivitesi, insanlarda sağlık durumunu değerlendirmek için kritik öneme sahiptir.  Solunum hızı (RR) 
önemli bir yaşamsal işarettir. Normal RR, istirahat halindeki sağlıklı yetişkinlerde 12-20 nefes/dakika arasında 
değişirken, bu aralığın dışındaki RR, konjestif kalp yetmezliği gibi olaylarla güçlü bir şekilde ilişkilidir (Flenady, 
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Dwyer & Applegarth, 2017). Ayrıca, solunum aktivitesinin izlenmesi, obstrüktif uyku apnesi teşhis etmek için de 

kullanılmaktadır. Scebba vd. (2021), OUA’yı tespit etmek için multispektral kameralar ile RR'yi tahmin etmeyi 
amaçlayan multispektral veri füzyonuna dayalı yeni bir algoritma önerdi. Önerilen metodun F1 sınıflandırması 0,75 

ila 0,86 aralığında değişkenlik göstermiştir.  Jayatilaka  vd. (2019), video işleme ile bebeklerde uyku apnesini tespit 
etmek için canny  kenar eşik algoritması ile yapay sinir ağı kullanan bir model önerdi. Önerilen metot RR’yi 
algılamada %86 doğruluğa sahiptir. Lorato vd. (2021), yüz/vücut işaretlerine dayalı olmayan otomatik bir solunum 
akışı piksel dedektörü ile gabor filtresinin birleştirildiği otomatik OUA teşhis yöntemi önerdi. Önerilen metot OUA 
algılanmasında %73 hassasiyet göstermiştir.  Zhu vd. (2019), kızılötesi videodan çıkarılan solunumla ilgili hareket 
özelliklerini rastgele orman algoritması ile sınıflandıran bir metot önerdi. Önerilen yöntemin doğruluk ve 
hassasiyeti sırasıyla %76 ve %80’dir. Akbarian vd. (2020, 2021), OUA teşhisi için kızılötesi videosunu analiz eden, 
3B evrişimli sinir ağı (CNN) mimarisine sahip bir derin öğrenme algoritması önerdi. Önerilen metot  OUA teşhisi 

için %86 doğruluk performansı göstermiştir.  Zhu vd. (2019), kızılötesi video kayıtlarının hareket analizine dayalı 
bir algoritma önerdi. Önerilen algoritma, uyuyan her katılımcıda seçilen özellik noktalarının yer değiştirmelerini 
izlenmesine, ana bileşen analizini kullanarak solunum hızını hesaplanmasına ve bağımsız bileşen analizini 
kullanarak kalp atış hızının hesaplanmasını olanak sağlamıştır. Önerilen metot solunum hızı tahmininde  %89,9 
perpormans göstermiştir. Veauthier vd. (2019), üç boyutlu görsel verileri makine öğrenmesi yaklaşımıyla 
sınıflandırarak OUA tespit edilmesini önerdi. Önerilen metot OUA tespiti için %90 duyarlılık göstermiştir. 

Biyomedical Radara Dayalı Yöntemler 

Biyomedikal radar, yaşamsal belirti algılama uygulamaları için geliştirilmiştir. Bu radarlarla gerçekleştirilen 
temassız ölçümler, kişileri mevcut uyku izleme cihazlarında kullanılan ek elektrotlardan kurtarır. Ayrıca 
mikrodalgaların yüksek hassasiyeti ve doğruluğu, uyku sırasında küçük hayati belirtileri ve vücut hareketi 
değişikliklerini yakalama yeteneğini sağlar. Zhuang vd. (2022), frekans modülasyonlu sürekli dalga radarına dayalı 

OUA tespit yöntemi önerdi. Önerilen metotta verileri sınıflandırılması için makine öğrenimi yöntemleri 
kullanılmıştır. Önerilen metot OUA tespitinde %95,53 doğruluk, %72,60 duyarlılık ve %97,32 özgüllüğe sahiptir. 
Toften vd. (2021), uyku apnesi olaylarını yapay sinir ağında karışıklık matrisi ile sınıflandırmak için somnofy 
(radar tabanlı uyku monitörü) ve nabız oksimetresini birleştirmeyi önerdi. Önerilen metot doğrulanmasında 0.81'lik 
bir Cohen kappa değeri elde edilmiştir. Abdul vd. (2015), 4.2 GHz  impulse radyo ultra geniş bant IR-UWB radar 
sistemi ve lineer diskriminant sınıflandırıcı ile OUA teşhisini önerdi. Önerilen metot  apne ve normal dönemlerin 
tespitinde yaklaşık %70'lik bir doğruluğa sahiptir. Koda vd. (2015), OUA otomatik olarak algılamak için radar 

verilerine bir destek vektör makinesi algoritması uygulamayı önerdi. Önerilen yaklaşımda %79.5 doğruluk ve 
%71,2 hassasiyet elde edilmiştir. İslam vd. (2020), OUA otomatik olarak algılamak üç farklı makine öğrenimi 
sınıflandırıcısıyla entegre temassız doppler radar sistemi önerdi. Önerilen yaklaşım 5 hasta üzerinde %93,75 
doğruluk performansı göstermiştir. 

SONUÇ 

Polisomnografi testlerine alternatif olarak literatürde birçok çalışma yapılmıştır. Bu alanda polisomnografiye 
alternatif olarak vücut pozisyonu, oksijen saturasyonu, elektromiyogram ve elektroensefalogram gibi fizyolojik 

sinyallerden biri veya birkaçı ile apne teşhisine yönelik birçok araştırma yapılmıştır. Bu çalışmalar içerisinde yer 
alan hastaya temas gerektiren yöntemler genel olarak %90 ve üzerinde doğruluk performansı göstermiştir.  Bu 
yöntemlerde hastanın kendi kendine kayıt yapması ve hastaya temas gerektirmesi ölçümde bazı zorluklara neden 
olmuştur. Bu sorunun üstesinden gelmek amacıyla OUA tespiti için hastaya temas gerektirmeyen yöntemler 
önerilmiştir.  Önerilen yöntemler genel olarak %85 ve üzerinde doğruluk performansı göstermiştir.  Tüm bu ölçüm 
uyku sırasında gerçekleştirilmektedir. Bu duruma alternatif olarak, kişi uyanıkken birkaç dakikalık konuşma sesi ile 
apnenin tespit edildiği çalışmalar yapılmıştır. Yapılan bu çalışmalar genel olarak %70-%80 arasında doğruluk 
performansı göstermiştir. Sonuç olarak hastaya temas gerektirmeyen yöntemlerin yetersiz olduğu görülmüştür. 

Ayrıca konuşma ile OUA sınıflandırılması ve tespit edilmesindeki doğruluk performansının artırılması gerektiği 
sonucuna varılmıştır. İleriki çalışmalarda, literetürde eksiklikleri giderebilmek için hastaya temas gerektirmeyen 
OUA tespiti yöntemleri üzerine çalışmalar yapılması öngörülmektedir. 
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