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Medikal uygulamalarda yaygin olarak kullanilan elektrokardiyogram
(EKG) isaretleri, aldatma saldirilarina karsi giiclii kilan yasam isareti
olma ozelligi sayesinde, biyometrik uygulamalar i¢in bir biyometrik
biiyiikliik olarak kullanilmaya baslanmistir. Bilgisayar sistemlerinin
hesaplama giiclerinin artmasina bagh olarak kisi tanima ve
smiflandirma dogrulugunu arttirmak amaciyla son yilarda EKG
biyometrik tanima icin birkag evrisimsel sinir agi (ESA) tabanli yontem
sunulmugstur. Bu ¢alismada, QRS (QRS dalgast) imgeleri ve 2 boyutlu
ESA yapist kullanilarak EKG isaretleri tabanli bir biyometrik tanima
yéntemi Onerilmistir. Onerilen yontemde, ilk olarak EKG isaretleri
gtirtiltii temizleme ve QRS belirleme algoritmalarindan gecirilerek QRS
béliitlerine ayrilmistir. Elde edilen bu béliitler R noktalarina gére
hizalandiktan sonra 256x256 biiyiikliigiinde QRS imgesi olarak
adlandirilan 2 boyutlu EKG isaretlerine déntistiiriilmiistiir. Son olarak
elde edilen bu QRS imgelerinin giris olarak uygulandigi 2 boyutlu bir
ESA modeli gelistirilerek biyometrik tanima gerceklestirilmistir.
Onerilen yéntemin bagarimi diger ESA tabanli EKG biyometrik tanima
yéntemleri ile karsilastirmalt olarak incelenmistir. Onerilen yéntem 46
kisiden olugan bir EKG veri kiimesi lizerinde %98.08 dogruluk orani ve
9%99.275 kisi tanima orani saglamigstir.

Anahtar Kelimeler: Elektrokardiyogram (EKG), Biyometrik,
Evrisimsel sinir ag1 (ESA), QRS imgeleri.

Abstract

Electrocardiogram (ECG) signals, which are commonly used in medical
applications, have been started to use as a biometric modality for
biometric applications thanks to its liveness indicator that makes it
stronger against spoofing attacks. Due to improving computational
power of computer systems, several convolutional neural network
(CNN) based methods have been recently proposed for ECG biometric
identification in order to increase identification performance and
classification accuracy. In this work, we proposed an ECG based
biometric identification method using QRS (QRS wave) images and
two-dimensional CNN. In thet proposed method, ECG signals were
segmented by applying noise removing and QRS detection algorithms.
After these segments were aligned according to their R-points, they
were transformed to two-dimensional ECG signals called QRS images of
size 256x256. Finally, biometric identification task was achieved by
developing a CNN based ECG biometric identification method which
uses the QRS images as an input. The identification performance of the
proposed method was compared to other CNN based ECG biometric
identification methods proposed in the literature. The experimental
results show that the proposed method provides an accuracy of 98.08%
and an identification rate of 99.275% for a public ECG database of 46
persons.

Keywords: Electrocardiogram (ECG), Biometrics, Convolutional
neural network (CNN), QRS images.

1 Giris
Elektrokardiyogram (EKG) isaretleri kalbin elektriksel
aktivitesini gosteren ve deri lizerinden 6lgiilebilen, biyolojik bir
isarettir [1]-[3]. Kalp hastaliklarinin teshis edilmesi amaciyla
yaygin olarak kullanilan EKG isaretlerinin analizi gectigimiz
otuz y1l igerisinde aktif bir arastirma alani olmustur [2].

Biyometrik tanima, bir bireyin fizyolojik ve/veya davranissal
karakteristiklerine dayali olarak tanimlanmasidir [1].
Fizyolojik 6zellikler genellikle sabit kalan ve zamanla kolayca
degismeyen  Ozelliklerdir. Buna  karsin  davranigsal
karakteristiklere dayali ozellikler zamanla ve ortama bagh
olarak farklilik gosterebilirler. Gegtigimiz 30 yil icerisinde yiiz,
parmak izi, el geometrisi, iris ve retina gibi fizyolojik 6zelliklere
veya yuriime bi¢cimi, imza ve konusma gibi davranigsal
ozelliklere dayali biyometrik tanima sistemleri gelistirilmistir

[2],[3]-

*Yazisilan yazar/Corresponding author

Son yillarda ise klinik teghis i¢cin ¢ok 6nemli bir ara¢ olan EKG
isaretinin  yeni  bir  biyometrik  biiyiiklik  olarak
kullanilabilecegine dair calismalar yaymlanmistir. Ozellikle yas,
cinsiyet, kalbin pozisyonu, biiyiikliigii ve anatomisi gibi gesitli
kisisel etkenlere bagl olarak, EKG isaretleri ayirt edici
ozellikler tasimaktadir. Bu nedenle, EKG isaretlerinin
biyometrik biiytikliik olarak biyometrik tanima sistemlerinde
kullanilmas1 séz konusu olmustur [2],[4]. EKG tabanh
biyometrik tanima sistemlerinin diger sistemlere gore giivenlik
acisindan en 6nemli Gistiinliigi, bu isaretlerin canli bir viicuttan
elde edilmesi gerekliligidir. [3]. Bununla birlikte evrensel bir
isaret olan EKG isareti hem taklit edilmesi neredeyse imkansiz
hem de o kisinin o anda orada somut olarak bulundugunu
gosteren bir yasam isaretidir. Buna ek olarak, bir kisiye ait EKG
isaretini taklit edebilecek veya yapay olarak liretebilecek bir
teknoloji heniiz gelistirilmemistir. Bu nedenlerden dolay1 EKG
tabanl biyometrik tanima sistemleri, bilgisayar ve ag erisim
kontrollerinde, bankamatik sistemlerinde ve smir kontrol
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sistemleri gibi devlet uygulamalarinda genis kullanim alani
bulma potansiyeline sahiptir [2].

Normal bir EKG isaretinin bir periyodu Sekil 1’de gorildiigii
gibi P dalgasi ile baslar, QRS dalgasi ile devam eder, T ve U
dalgalari ile tamamlanir. EKG isaretini olusturan bu temel dalga
bilesenleri kalbi meydana getiren kulakeiklarin ve karinciklarin
depolarizasyonu ve repolarizasyonu sonucu meydana gelir.
Sekil 1'de goriilen P dalgasi kulakeik repolarizasyonu sonucu
olusurken QRS dalgas1 karincik depolarizasyonu sonucunda
olugur. T ve U dalgalari ise karincik repolarizasyonu sonucunda
meydana gelirler. EKG isaretlerinin boliitlenmesi genellikle R
noktasinin belirlenmesi ile gerceklestirilir. R noktasinin
belirlenmesi sonucunda QRS dalgasim igceren ve QRS boliiti
olarak adlandirilan EKG béliitleri elde edilebilir [5].

R

S

Sekil 1. EKG isareti ve 6nemli bilesenleri.

Figure 1. An ECG signal and its important components.

Bu calismada, QRS imgeleri ve 2 boyutlu evrisimsel sinir ag1
yapisina dayanan bir EKG biyometrik tanima yontemi
énerilmistir. Onerilen yéntemde, ilk olarak EKG isaretleri
giriltii temizleme ve QRS belirleme algoritmalarindan
gecirilerek QRS boliitlerine ayrilmistir. Daha sonra bu béliitler
R noktalarina gore hizalanarak 1 boyutlu EKG isaretleri 2
boyutlu EKG isaretlerine doniistiirilmiistiir. Son olarak elde
edilen bu 256x256 biiyiikligindeki 2 boyutlu EKG
goriintiilerini giris olarak kabul eden 2 boyutlu evrisimsel sinir
agl (2B-ESA) modeli gelistirilerek biyometrik tanima
gerceklestirilmistir. Onerilen yéntemin bagarimi teknik
yazimda yayinlanmis az sayidaki evrisimsel sinir agi (ESA,
convolutional neural network-CNN) tabanli EKG biyometrik
tanima yontemleri ile karsilastirmali olarak incelenmistir.

2 Ilgili calismalar

Son yirmi y1l icerisinde, ¢esitli EKG tabanli biyometrik tanima
sistemleri ve uygulamalari gelistirilmistir. Bu alanda yapilan ilk
calisma 2001 yilinda Biel ve dig. tarafindan [5] yapilmistir. Bu
calismada ticari bir cihaz kullanilarak 12 kanalli EKG isaretinin
bir kanali i¢cin 30 adet zaman ve genlik belirten 6znitelikler
cikartilmistir. Bu &znitelikler ¢ok degiskenli analiz yontemi
kullanilarak siniflandirilmis ve 20 kisilik bir denek grubunda
ylzde yiizlik bir biyometrik tanima basarimi elde edilmistir
[5]. Daha sonra yine 2001 yilinda Irvine ve dig. tarafindan kalp
ritmi  degisiminin  biyometrik bir biyiiklik olarak
kullanilabilecegi gésterilmistir [6].

2002 yilinda Shen ve dig. [7] tarafindan 1 kanalli EKG
isaretinden kisi tanima i¢in iki asamali bir yontem onerilmistir.
Onerilen yéntem ilk asamada, iki QRS arahgim karsilastirmak
icin sablon eslesme metodunu kullanarak 6zilinti katsayilarini
hesaplamistir. Ikinci asamada sablon eslesme yontemi
sonucunda bulunan olas1 adaylar igerisinden yapay sinir aglari
tabanli bir karar verme (Desicion-Based Neural Network-
DBNN) algoritmasi kullanilarak tanima islemini

gerceklestirilmistir. Bu calismada yedi tane zaman ve genlik
belirten 6znitelik kullanilmistir. 20 Kkisi iizerinde yapilan
deneyler sonucunda sablon eslesme yontemi %95, DBNN
yontemi %80, iki yontem birlikte kullanildiginda da %100
tanima orani (identification rate-IDR) gerceklestirilmistir [7].

2003 yilinda Israel ve dig. tarafindan EKG ve ytiz isaretlerini
tiimlesik bicimde kullanan bir biyometrik tanima sistemi
sunulmustur. Sunulan sistem otomatik tanima saglamasina
ragmen tanima oranlar1 diigtiktir [8].

2005 yilinda Israel ve dig. tarafindan [9], EKG isaretlerinin her
bir kalp déngiisiinden 12 6znitelik ¢cikarilmistir. Siniflandirici
olarak dogrusal ayirict analizinin (Linear Discriminant
Analysis-LDA) kullanildigi bu yontem, 29 kisiden alinan bir veri
tabani ilizerinde %81 kalp dongiisii tanima ve %100 insan
tanima basarimi gostermistir [9]. Aym1 yil Shen [10], ilk
asamada sablon eslesme yontemi ile ortalama karesel hata
yontemi ikinci asamada da DBNN yontemi ile mesafe
siniflandirma yontemi karsilastirmali olarak incelemistir. Bu
calismada 17 adet zaman ve genlik 6znitelikleri ¢ikartilmistir.
168 saglikh kisinin EKG isaretinden olusturulan veri tabani
izerinde en iyi tanima orani sablon eslesme ve mesafe
siniflandirma kullanilarak %95.3 olarak sunulmustur [10].

2006 yilinda tekrar Shen, [10] No.lu calismada elde edilen EKG
oznitelik setini 17’den 11’e indirgeyerek ayn1 EKG veri tabani
icin %95 oraninda tanima basarimi saglamistir [11].

2007 yilinda Wiibbeler ve dig. [4] Einthoven kanallarini
kullanarak iki boyutlu bir kalp vektdrii tanimlamislardir. Bu
oznitelikler kullanilarak %98.1 oraninda EKG tanima basarimi
gerceklestirilmistir [4].

2008 yilinda Wang ve dig. tarafindan [2], EKG tabanl bir
biyometrik tanima ydntemi gelistirilmistir. Gelistirilen yontem
EKG bolitlerine iligkin o6zilinti dizilerine (autocorrelation
sequence-AC) ayrik kosinlis doniisiimi (Discrete cosine
transform-DCT)  uygulanarak elde edilen = AC/DCT
ozniteliklerinin smiflandirilmasina dayanir. Bu yontem iki
farkli veri tabani tizerinde test edilmis ve her bir veri tabani i¢cin
sirastyla %94.47 ve %97.8 oraninda kisi tanima bagsarimi
gostermistir [2]. Yine 2008 yilinda Chuang-Chien ve dig.
tarafindan [12] dalgagik doniisiim (wavelet transform) tabanh
bir EKG biyometrik tanima yontemi sunulmustur. Bu
yontemde, EKG isaretleri igin dalgagtk doniisiimi
katsayilarindan olusan yeni bir 6znitelik seti olusturulmustur.
Sunulan yoéntem normal EKG isaretlerinde %100 tanima
basarimi saglarken, Kkalp ritmi bozuklugu olan EKG
isaretlerinde %81 tanima basarimi saglamistir [12]. Aym y1l,
Irvine ve dig. [13], eigenPulse adini verdikleri EKG tabanli bir
biyometrik tanima yontemi sunmuslardir. Sunulan ydntem
temel bilesenler analizine (Principles Component Analysis)
dayanmaktadir.

2009 yilinda Fang ve Chan [3], 1 kanalli veya 3 kanalli EKG
isaretinin faz uzayinda yeniden olusturulmasina dayanan
egiticisiz EKG tabanli bir biyometrik tanima ydntemi
gelistirmislerdir. Bu ¢calismada 1 kanalli EKG isaretleri i¢in %93
ve 3 kanalli EKG isaretleri icin de %99 basarim saglanmistir.
Fatemian ve Hatzinakos tarafindan [14], 2009 yilinda, Kisiye
6zgii olan temsilci QRS béliitii ¢ikartilmis ve buna dayanan yeni
bir EKG tabanli biyometrik tanima sistemi o6nerilmistir.
Smiflandirma ve tanima islemi ilinti katsayis1 kullanilarak
gerceklestirilmistir. Onerilen sistem ile %99.61 tanima orani
basarilmistir [14].
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2010 yilinda Li ve Narayanan tarafindan [15], hem zamansal
hem de gii¢ spektrum bilgisi kullanilarak yeni bir EKG tabanh
biyometrik tanima algoritmasi gelistirilmistir. Zamansal
ozellikleri gosteren Hermite polinom katsayilar1 destek vektor
makineleri (DVM, support vector machine-SVM) yo6ntemi
kullanilarak; frekans bilgisini modellemek i¢in kullanilan gii¢
spektrum ozellikleri (cepstral features) de GMM (Gaussian
mixture model) ile smiflandirilmistir. Her iki 6znitelik seti
kullanilarak %98.26 tanima orani elde edilmistir [15]. Ayni1 y1],
Sufi ve dig. tarafindan [16], polinomsal uzaklik 6lciitiine
dayanan bir biyometrik tanima sistemi sunulmustur. Sunulan
yontemin diger yontemlere kiyasla daha hizli oldugu
belirtilmistir. Yine 2010 yilinda, Loong ve dig. tarafindan [17],
LPC (Linear predictive coding) tabanli bir EKG biyometrik
tanima sistemi Onerilmistir. Bu yontemde EKG isaretinin LPC
spektrumunun ilk 40 katsayis1 6znitelik seti olarak kullanilmis
ve %99 dogru tanima oranina sahip oldugu belirtilmistir. Ayni
y1l Ting ve dig. tarafindan [18], Kalman filtrelerine dayanan bir
EKG tabanli biyometrik tanima yontemi sunulmustur. Onii¢
kisinin EKG isaretinden olusan bir veri kiimesi iizerinde test
edilen bu ydntemin tanima orani %87.5 olarak belirtilmistir
[18].

2011 yilinda Sufi ve Khalil tarafindan [19], sikistirilmis EKG
isaretlerinden veri madenciligi teknikleri kullanilarak EKG
oznitelik seti ¢ikarilmasina iligkin bir yéntem sunmuslardir.
Yine 2011 yilinda Safie ve dig. tarafindan darbe aktif orani
(Pulse Active Ratio-PAR) olarak bilinen yeni bir 6znitelik
¢ikartma teknigi dnerilmistir [20].

2013 yilinda Gurkan ve dig. tarafindan [21], EKG isaretlerine
iliskin AC/DCT oznitelikleri, cepstrum 0Oznitelikleri, ve QRS
boliitleri kullanilarak olusturulan 6znitelik setlerine dayal bir
biyometrik tanima algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen
biyometrik tanima algoritmasi 30 kisi lizerinden alinmis EKG
verisi iizerinde test edilmistir. Onerilen algoritmanin
biyometrik tanima orani1 %97.31 olarak belirtilmistir.

2017 yilinda Chamatidis ve dig. tarafindan [22], Kosiniis,
Fourier ve Dalgacik doniisiimlerinden elde edilen 20 ser adet
katsay1 birlestirilerek 60 tane katsayidan olusan yeni bir
oznitelik seti sunulmustur. Siniflandirma i¢in 60 néron iceren
bir giris katmanindan ve sirasiyla 100, 200, 100 néron igeren 3
gizli katmandan olusan bir derin sinir ag1 olusturulmustur.
Onerilen yontem ile %79.8 dogruluk (accuracy) oram
saglamistir [22].

Bu ¢alismalara ek olarak parmak uclarindan ve/veya avug
icinden 6l¢iilmesine iliskin jel kullanmadan Ag/AgCl elektrotlar
ile bazi 6l¢tim diizenekleri dnerilmis ve bu bicimde alinan EKG
isaretleri tlzerinde c¢esitli biyometrik tanima algoritmalar
gelistirilmistir.

2008 yilinda Chan ve dig. tarafindan [23] EKG tabanh
biyometrik tanima i¢in dalgacik doniisiimiine dayanan yeni bir
hata 6l¢iitli tanimlanmigstir. Geriye dogru farklarin ¢arpimina
(multiplication of backward differences algorithm) dayanan bir
QRS belirleme algoritmasi ile QRS bdliitleri belirlenmis ve elde
edilen QRS bdliitlerinin ortalama degeri kullanilarak kisiye ait
bir temsilci QRS boliitii olusturulmustur. Siniflandirma siireci
dalgacik dontisiimiine dayanan yeni bir hata 6l¢iitii kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu yontem ile %89 oraninda kisi tanima
basarimina ulasilmistir [23].

2011 yilinda Shen ve dig. tarafindan [24], kisiye iliskin
cikartilan kalp dongiisii dalgasina ait 17 adet zaman ve genlik
oznitelikleri kullanilmis ve tanmima orant %95.3 olarak
belirtilmistir [24]. Aynm1 y1l, Chen ve dig. tarafindan [25], EKG

isaretlerinin kaotik 6zniteliklerinin ¢ikartilmasina dayanan bir
biyometrik tanima yontemi gelistirmislerdir. Elde edilen
Oznitelikler geriye yayilim algoritmasina dayali yapay sinir
aglar1 (back propagation neural network) kullanilarak
smiflandirilmis ve %90 oraninda kisi tamima basarimi
saglanmistir [25]. Lourengo ve dig. tarafindan [26] parmaklar
arasindan Olgiilen EKG isaretlerine dayali bir biyometrik
tanima sistemi &nerilmistir. Onerilen yéntemin bagarimi 16
kisilik bir grup tizerinde parmaktan toplanan EKG isaretleri ile
test edilmistir. Onerilen yéntemin tanima oram %94.3 olarak
belirtilmistir [26].

2015 yilinda Singh ve dig. tarafindan [27] parmak ucu EKG
tabanli bir biyometrik tamima sistemi oOnerilmistir. Ancak
kullanilan sistem ve veri kiimesi hakkinda detayl bir bilgi
verilmemistir [27].

2017 yilinda Wieclaw ve dig. tarafindan [28] ii¢ parmaktan
aliman EKG isaretleri {izerinde kisi tanima i¢in ¢ok katmanh
algilayic1 (multilayer perceptron) igeren bir derin sinir agi
onerilmistir. Onerilen derin sinir ag1 270 néronlu giris katmani,
70, 50, 30 noéronlu 3 gizli katman ve 19 ndronlu bir ¢ikis
katmanindan olusmaktadir. Onerilen yéntem 18 kisiden elde
edilen 147 EKG isareti lizerinde test edilmis ve %88.97
dogruluk orani elde edilmistir.

2018 yilinda Guven ve dig. tarafindan [29] hem parmak ucu
EKG veri toplama sistemi hem de bu sistem kullanilarak elde
edilen parmak ucu EKG isaretleri iizerinden bir biyometrik
tanima sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem 60 kisilik bir
test kiimesi iizerinde test edilmis ve %98.33 (60’da 59)
oraninda kisi tanima basarimi saglamistir [29].

Bilgisayar ¢alisma hizlarinin artmasi ve grafik islemci
birimlerinin (GPU) gelismesi sonrasinda derin 6grenme tabanl
yontemler 6znitelik ¢ikarimi (feature extraction), siniflandirma
(classification), biyometrik tanima ve dogrulama, konusma
tanima, konusmaci tanima, dogal dil isleme, biyomedikal
goriintii isleme ve smiflandirma gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmaya baslanmistir [30]. Ozellikle son yillarda EKG
tabanli biyometrik tanima i¢in derin 6grenme yontemlerinden
biri olan ESA modelleri gelistirilmeye baslanmistir [31]-[39].

2016 yilinda Lei ve dig. tarafindan [32] 6znitelik ¢ikarimi i¢in
bir boyutlu ESA (1B-ESA) modeli ve siniflandirma i¢in dogrusal
olmayan DVM yéntemi igeren bir model énerilmistir. Onerilen
model her birinin ¢ikisinda ortalama ortaklama (average
pooling) katmani olan 3 adet evrisimsel katman (convolutional
layer) ve tam baglantih katmandan (fully connected layer)
olusmaktadir. ESA modelinin girisi 136x1 boyunda rastgele
bélitlenmis EKG boliitleridir. Modelin ¢ikisinda elde edilen
1x160 boyutunda 6znitelik vektorleri dogrusal olmayan DVM
modeli ile simiflandirilmistir. Onerilen yéntem, 100 kisiden
olusan bir veri tabani i¢in %99.33 oraninda dogruluk orani
gerceklemistir [32].

2017 yilinda Zhang ve dig. tarafindan [33] 6znitelik ¢ikarimi ve
siiflandirma igin bir boyutlu paralel ESA modeli dnerilmistir.
Bu model her birinin g¢ikisinda maksimum ortaklama
(maximum pooling) katmani olan 4 adet evrisimsel katman ve
tam baglantih katmandan olusan N tane 1B-ESA modelinin
paralel baglanmasi biciminde olusturulmustur. EKG isaretleri
2 sn’lik boélitlere ayrildiktan sonra dalgacik déntisiimi ve
ozilinti isleminden gecirilerek modelin girisine uygulanmistir.
Onerilen model 18 ile 47 arasinda Kkisi iceren farkh EKG veri
kiimeleri lizerinde test edilmis ve ortalama %93.5 Kisi tanima
orani gerceklemistir [33].
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Ayni y1l Eduardo ve dig. tarafindan [34] 6znitelik ¢ikarimi i¢in
derin otokodlayici (deep autoencoder) ve siiflandirma i¢in K-
En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbourhood, K-NN) yontemi
kullanan bir model énerilmistir. Onerilen modelin basarimi 790
kisiden olusan bir veri tabanmi iizerinde test edilmis ve
%0.91oraninda kisi tanima hatasi verdigi belirlenmistir [34].
Salloum ve dig. [35] tarafindan o6znitelik ¢ikarimi ve
siniflandirma igin tekrarlayan sinir ag1 (TSA, recurrent neural
network-RNN) modeli énerilmistir. Onerilen model 47 ve 90
kisi iceren iki EKG veri kiimesi icin %100 dogruluk orani
saglamistir [35]. Zhang ve dig. tarafindan [36] her birinin
cikisinda maksimum ortaklama katmani olan 3 adet evrisimsel
katman ve tam baglantili katmandan olusan bir iki boyutlu ESA
(2B-ESA) modeli 6nerilmistir. Bu ¢alismada bir boyutlu EKG
isaretleri rastgele olarak bolitlenmis ve daha sonra 200x200
boyutlu EKG yoriinge (ECG trajectory) goriintiilerine
doniistiirilmiistiir. Elde edilen iki boyutlu EKG isaretleri
énerilen 2B-ESA modelinin girisine uygulanmistir. Onerilen
ESA modelinin basarimi 10 kisiden olusan bir EKG veri kiimesi
tizerinde test edilmis ve %98.4 kisi tanima orani elde edilmistir
[36].

2018 yilinda Luz ve dig. tarafindan [37] bir boyutlu ve iki
boyutlu ESA yapilarinin birlikte kullanildigi bir model
énerilmistir. Onerilen modelde 1B-ESA yapisina giris olarak R
noktalarina gore hizalanmis QRS béliitleri uygulanmistir. Ayni
anda bu QRS béliitlerinin spektrogramlar: da 2B-ESA yapisinin
girisine uygulanmistir. Her iki ESA yapisinin ¢ikisinda elde
edilen sonuglar skor seviyesinde birlestirilmistir. Onerilen
model %14 esit hata orani (equal error rate) saglamistir [37].
2018 yilinda Labati ve dig. [38] tarafindan ESA mimarisine
dayanan EKG biyometrik tanima yéntemi énerilmistir. Onerilen
yontemde ilk olarak EKG isaretinden QRS bdliitleri elde edilmis
ve bu boliitler arasindaki ilinti katsayisina gore secilen QRS
boliitleri arka arkaya eklenerek bir boyutlu 6znitelik vektori
tanimlanmistir. Daha sonra bu vektorii giris olarak kabul eden
ve alt1 tane evrisimsel katmandan olusan bir 1B-ESA modeli
gelistirilmistir. Onerilen model 52 kisiden olusan bir veri
kiimesi tlizerinde test edilmis ve %100 oraninda kisi tanima
orani gerceklemistir [38]. Ayn1 yi1l Abdeldayem ve dig. [39]
tarafindan EKG isaretlerinin spektra-temporal imgelerinden
oznitelik cikarmak ve siniflandirmak icin 2B-ESA modeli
énerilmistir. Ik olarak EKG isaretlerine kisa siireli Fourier
doniisimii (short time Fourier transform-STFT) ve stirekli
zaman dalgacik doéniisimii (continuous wavelet transform-
CWT) uygulayarak spektro-temporal imgeler olusturulmustur.
Daha sonra maksimum ortaklama katmani ve dogrultulmus
dogrusal birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu iceren 2 adet
evrisimsel katman ve tam baglantih katmandan olusan bir ESA
modeli ile 6znitelik ¢ikarimi ve smiflandirma islemini
yapmislardir [39].

2019 yilinda Hammad ve dig. [40] tarafindan EKG ve parmak izi
isaretlerini birlikte degerlendiren bir biyometrik tanim modeli
Onerilmistir. Bu calismada [40], EKG isaretlerinden 6znitelik
cikarimi i¢in ReLU aktivasyon fonksiyonu ve maksimum
ortaklama katmani iceren 4 adet evrisimsel katman ile 3 adet
tam baglantih katmandan olusan bir 1B-ESA modeli
Onerilmistir. Parmak izi isaretlerinden 6znitelik ¢ikarimi icin de
VGG-net kullanilmistir. Siniflandirma islemi ise ¢ok sinifl
destek vektér makinesi ile gerceklestirilmistir. Onerilen model
EKG isaretleri iizerinden %96.56 oraninda dogruluk orani
gerceklestirmistir. Hem EKG hem de parmak izi isaretleri
birlikte kullanildiginda ise 6nerilen modelin dogruluk orani
%99.99 olarak belirtilmistir [40].

3 Onerilen biyometrik tanima yéntemi

Onerilen 2B-ESA tabanhi EKG biyometrik tanima yéntemi
Onisleme stireci, veri ¢ogaltma stireci, ESA tabanli 6znitelik
¢ikarma ve siniflandirma stireci olmak tizere ili¢ ana kisimdan
olusmaktadir.

3.1  Onisleme siireci

Onisleme siireci, biyometrik tanima algoritmalarinin en énemli
kisimlarindan birini olusturmaktadir. Clinkii 6znitelik ¢ikarma
ve siniflandirma islemleri icin kullanilacak isaretleri
hazirlamakta énemli bir rol oynar. Onisleme siireci, temel
olarak ii¢ kisimdan olusur: Giiriiltii temizleme, QRS béliitleme
ve QRS boliitlerinin 2 boyutlu imge olarak temsil edilmesi. EKG
isaretleri sebeke giiriiltiisii, taban hatti kaymasi (baseline
wander), yliksek frekans giiriiltiisii gibi biyometrik tanima
basarimini olumsuz yoénde etkileyebilecek cesitli giirtlti
bilesenlerini icerebilir. Bu nedenle Onisleme siirecinin ilk
adiminda EKG isaretleri 1Hz-40Hz gecirme bandina sahip bir 4.
dereceden Butterworth bant geciren silizge¢ yapisindan
gecirilerek bu giiriiltii bilesenlerinden temizlenmistir. ikinci
adimda EKG isaretlerine iliskin R noktalari teknik yazimda ¢ok
iyi bilinen Pan-Tompkins QRS belirleme algoritmas1 [41]
kullanilarak belirlenmis ve daha sonra bu R noktasi hizalanarak
256 ornek iceren QRS boliitleri elde edilmistir. Daha sonra her
bir EKG boliutii 0-1 degerleri arasina normalize edilmistir.
Uciincii ve son adimda ise elde edilen esit uzunluklu ve R
noktasina gore hizalanmis EKG bdliitleri kullanilarak 1 boyutlu
EKG isaretleri 2 boyutlu EKG isaretlerine doniistiirilmiistiir. Bu
oOnisleme siirecinin isleyisi Sekil 2-5te gosterilmistir.
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Sekil 2. EKG isareti.
Figure 2. An ECG signal.
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Sekil 4. QRS boliitleme.
Figure 4. QRS segmentation.

321



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 26(2), 318-327, 2020
H. Giirkan, A. Hanilci

8

200
150
100
50
0

5

Sekil 5. 256x256x1 boyutlu QRS imgesi.
Figure 5. A QRS image of size 256x256x1.

3.2  Oznitelik citkarim1 ve simiflandirma icin kullanilan
2B-ESA mimarisi

Derin sinir aglar1 (Deep neural networks) bilgisayarli gérme,
konusma tanima ve robotik iceren i¢in bircok yapay zeka
uygulamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin sinir
aglariin yaygin bir sekli ise ¢oklu evrisimsel katmanlardan
olusan evrisimsel sinir aglaridir. (convolutional neural
networks-CNN). Bu aglarda her bir katman, 6znitelik haritas1
(feature map) adi verilen giris verisinin daha iist seviye
temsilini olusturur. Modern evrisimsel sinir aglari ¢cok derin bir
katman hiyerarsisi kullanarak {stiin performans elde
edebilmektedir [42]. Bu calismada 0znitelik ¢ikarim ve
siniflandirma yontemi olarak Sekil 6’da gosterilen 2B-ESA
mimarisi kullanilmistir. Bu mimariye ait parametre detaylar:
ise Tablo 1’de sunulmustur.

Onerilen yontemde, 4 adet evrisimsel katman (convolutional
layer), 3 adet tam baglantili katman (fully connected layer) ve
1 adet cikis katmani (output layer) kullanilmistir. Her bir
evrisimsel katman ¢ikisinda birer adet maksimum ortaklama
(maximum pooling) ve seyreltme (dropout) katmanlari
tanimlanirken, 3 adet tam baglantili katman ¢ikisinda ise birer
adet seyreltme katmani tanimlanmistir.

Evrisimsel katmanlarin her birinde aktivasyon fonksiyonu
olarak dogrultulmus dogrusal birim (Rectified Linear Unit-
ReLU), tam baglantih katmanlarin her birinde ise Sigmoid
fonksiyonlar1 kullanilmistir. Kullanilan ESA mimarisinde
parametre sayisinin azaltilmasi ve ezberleme sorunun 6niine
gecmek icin maksimum ortaklama katmanlar1 kullanilmistir.
Evrisimsel katmanlarda siizge¢ boyutu olarak en sik kullanilan
3x3 boyutundaki stizgecler kullanilirken, maksimum ortaklama
katmanlarinda ise 2x2 boyutunda siizgecler kullanilmistir. ESA
mimarisinde kullanilan seyreltme katmanlarinda nérénlarin
%20’si sifir kabul edilerek modelin egitim verisini
ezberlemesinin 6niine gegilmesi saglanmistir [43].

Tablo 1: Onerilen 2B-ESA mimarisinin parametreleri.

Table 1. Parameters of the proposed 2D-CNN architecture.

Katman Siizgeg Katman Cikis1 Parametre
Boyutu Boyutu Sayisi
Evrisimsel (ReLU) 3x3 (256x256, 32) 320
Maks. Ortaklama 2x2 (128x128, 32) 0
Seyreltme (0.2) - (128x128, 32) 0
Evrisimsel (ReLU) 3x3 (128x128, 64) 18496
Maks. Ortaklama 2x2 (64x64, 64) 0
Seyreltme (0.2) - (64x64, 64) 0
Evrisimsel (ReLU) 3x3 (64x64, 128) 73856
Maks. Ortaklama 2x2 (32x32,128) 0
Seyreltme (0.2) - (32x32,128) 0
Evrisimsel (ReLU) 3x3 (32x32, 256) 295168
Maks. Ortaklama 2x2 (16x16, 256) 0
Seyreltme (0.2) - (16x16, 256) 0
Diizlestirme - (65536) 0
Tam Baglantili B (256) 16777472
(Sigmoid)
Seyreltme (0.2) - (256) 0
Tam Baglantili
(Sigmoid) - (256) 65792
Seyreltme(0.2) - (256) 0
Tam Baglantili
(Sigmoid) - (256) 65792
Seyreltme (0.2) - (256) 0
Cikis (Softmax) - (46) 11822
Toplam Parametre Sayisi 17308718

Giris E-MO-S E-MO-S E-MO-S
256 x 256

TB TB TB

Cikis (Softmax)

E: Evrisimsel (ReLU), MO: Maksimum ortaklama, S: Seyreltme, TB: Tam baglantil.

Sekil 6. Onerilen EKG biyometrik tanima yénteminde kullanilan 2B-ESA mimarisi.

Figure 6. 2D-CNN architecture used in the proposed ECG biometric identification method.
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4 Deneysel sonuclar
4.1 EKG veri kiimesi

Bu calismada onerilen yontemin basarimini degerlendirmek
icin MIT-BIH Arrhythmia veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri
kiimesi her biri 30 dk. uzunlugunda olan 47 farkh kisiden
kaydedilmis 48 tane EKG isareti icermektedir. Ayrica, her bir
EKG isareti 360 Hz frekansinda érneklenmis ve her bir 6rnek
11-bitile kodlanmistir. Bu veri kiimesi yaslar1 32 ile 89 arasinda
degisen 25 erkek, yaslar1 23 ile 89 arasinda degisen
22 kadindan olusmaktadir. Bu veri kiimesinde 201 ve 202 No.lu
kayitlar ayni kisiden alinmistir [44]-[46]. Bu c¢alismada,
47 Kkisilik veri kiimesi icerisinde 108 No.lu kayit yetersiz veri
nedeniyle kullanilamamistir. Bu nedenle 6nerilen yéntemin
basarimini degerlendirmek icin 46 farkll kisiden alinmis
kayitlar kullanilarak egitim modeli gelistirilmis ve onerilen
yontemin basarimi test edilmistir.

4.2 Basarim sonuglari

Onerilen yéntemin egitim ve test agamalari, 2.80 Ghz Intel Core
i5 islemci, 32 GB RAM ve GPU NVIDIA GTX1060 igeren bir is
istasyonu lizerinde Python Keras [47],[48] ve Tensorflow [49]
Kiitiphaneleri kullamlarak gerceklestirilmistir. Onerilen
yontemin Kkisi tamima basarimini degerlendirmek igin
tasarlanan deneyde ilk olarak 46 kisiye iliskin 1045 adet
256x256x1 boyutlu QRS imgesi elde edilmistir. Daha sonra veri
cogaltma islemi ile 4180 adet 256x256x1 boyutlu QRS imgeleri
olusturulmustur. Her bir kisiye ait cogaltilmis QRS imgelerinin
%801 2B-ESA yapisini egitmek icin, geri kalan %20’si ise
modeli test etmek icin kullanilmistir. Ozet olarak toplamda 46
kisiicin 3345 adet egitim verisi, 835 adet test verisi kullanilarak
Onerilen yontemin kisi tanima basarimi incelenmistir. Egitim ve
test veri kiimelerinin olusturulmasinda yanhlik etkisini
(biasing effect) azaltmak icin 3 katlamali capraz dogrulama (3-
fold cross validation) yontemi kullanilmistir. Her bir kat icin
egitim ve test kiimelerinin model dogruluk ve model kayip
egrileri 100 egitim adimi i¢in Sekil 7-9 ve Sekil 10-12’de
sirasiyla sunulmustur. Her bir kat i¢in siniflandirma basarimini
degerlendirmek icin test veri kiimesi lizerinde dogruluk,
duyarhlik, kesinlik ve F o0lgiitii degerleri hesaplanmis ve
Tablo 2’de sunulmustur. Ayrica 3 katlamali ¢apraz dogrulama
yontemi sonunda elde edilen ortalama degerler de Tablo 2’de
verilmistir. Tablo 2’de goriildiigii gibi 6nerilen yontem test veri
kiimesi iizerinde ortalama olarak %98.08 oraninda oldukg¢a
yliksek bir dogruluk orani basarmaktadir.

Tablo 2: Onerilen yéntemin test veri kiimesine gére
siniflandirma basarimi.

Table 2. Classification performance of the proposed method
according to the test set.

goriilmektedir. Onerilen yéntem ortalama olarak %99.275 kisi
tanima orani bagsarmistir.

Tablo 3. Onerilen yéntemin kisi tanima orani.

Table 3. Identification rate of the proposed method.

Kisi tanima orani-KTO

Kat Dogruluk  Duyarhhk Kesinlik F-Olgiitii
(Accuracy) (Recall) (Precision) (F-score)

Kat1 %97.36 %97.29 %98.17 %97.98
Kat 2 %99.88 %99.86 %99.91 %99.89
Kat 3 %97.00 %97.39 %97.54 %97.46
Ortalama %98.08 %98.34 %98.54 %98.44

Ayrica onerilen yontemin Kkisi tanima oranlar1 Tablo 3’te
sunulmustur. Kisi tanima oranlarinin elde edilmesinde oylama
yontemi (voting rule) kullanilmistir. Bir kisi i¢in test verilerinin
%50’sinden fazlasi dogru olarak tespit ediliyorsa o kisinin
dogru olarak belirlendigi kabul edilmistir. Buna gore, Tablo 3
incelendiginde 6nerilen yontemin kat-1 i¢in 46 kiside 45 kisiyi,
kat-2 ve kat-3 i¢in ise 46 kiside 46 kisiyi dogru olarak tanidig

Kat (Idetification Rate-IDR)
Kat-1 %97.826 (46 kigide 45)
Kat-2 %100 (46 kiside 46)
Kat-3 %100 (46 kiside 46)

Ortalama %99.275
Model Dogruluk Egrisi
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Sekil 7. Onerilen 2B-ESA mimarisi icin 1. kat model dogruluk
egrisi.
Figure 7. Model accuracy curve of the proposed 2D-CNN
architecture according to the fold-1.
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Sekil 8. Onerilen 2B-ESA mimarisi icin 2. kat model dogruluk
egrisi.
Figure 8. Model accuracy curve of the proposed 2D-CNN
architecture according to the fold-2.
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Sekil 9. Onerilen 2B-ESA mimarisi icin 3. kat model dogruluk
egrisi.
Figure 9. Model accuracy curve of the proposed 2D-CNN
architecture according to the fold-3.

323



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 26(2), 318-327, 2020
H. Giirkan, A. Hanilgi

Model Kayip Egrisi

— Egitim
351 | Test

Kayip

0 20 40 60 80 100
Egitim Dongi Sayisi

Sekil 10. Onerilen 2B-ESA mimarisi igin 1. kat model kayip
egrisi.
Figure 10. Model loss curve of the proposed 2D-CNN
architecture according to the fold-1.
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Sekil 11. Onerilen 2B-ESA mimarisi i¢in 2. kat model kayip
egrisi.
Figure 11. Model loss curve of the proposed 2D-CNN
architecture according to the fold-2.
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Sekil 12. Onerilen 2B-ESA mimarisi i¢in 3.kat model kayip
egrisi.
Figure 12. Model loss curve of the proposed 2D-CNN
architecture according to the fold-3.

Bu deneyler sonucunda, o6nerilen yontemin MIT-BIH
Arrhythmia EKG veri kiimesi [44]-[46] icin olduk¢a yiiksek
dogruluk ve kisi tanima basarimi sagladigi goriilmektedir.
Ayrica Onerilen yontemin dogru olarak tespit ettigi QRS

imgelerinin %98.54’linilin dogru oldugu (Kesinlik), dogru olan
QRS imgelerinin ise %98.34'linlin dogru tespit edildigi
(Duyarhlik) Tablo 2’den agik¢a goriilmektedir. Bu anlamda,
onerilen yontemin siniflandirma basariminin gerek duyarlilik
ve kesinlik gerekse bunlarin harmonik ortalamasi olan F-6l¢iitii
bakimindan degerlendirildiginde yliksek oldugu
gozlenmektedir. Ayrica Onerilen yonteme iliskin alici isletim
karakteristigi (Receiver Operating Characteristic-ROC) egrisi
de Sekil 13’te goriilmektedir.
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Sekil 13. Onerilen yoénteme iliskin ROC egrisi.
Figure 13. ROC curve of the proposed method.

Onerilen yéntemin bagarimi, teknik yazimda tespit
edebildigimiz ve az sayida olan ESA tabanh diger EKG
biyometrik tanima ydntemlerinin basarimlari ile dogruluk ve
kisi tanima oranlarina gore Tablo 4’'te karsilastirmali olarak
incelenmistir. Ozellikle ayn1 EKG veri tabamim kullanan [33]
No.lu yontem ile kiyaslandiginda énerilen yontemin yaklasik
%8 daha ytiksek kisi tanima orani sagladig1 gériilmektedir.

Tablo 4’te belirtilen diger yontemlerde [32],[36]-[40] ise farkl
EKG veri kiimeleri kullanilmistir. Tablo 4’te goriildiigi gibi
[36],[39],[40] No.u c¢alismalarda sunulan yontemlere gore
dogruluk ve kisi tanima oranlari bakimindan 6nerilen yéntemin
basarimi daha yiiksektir. Bununla birlikte, [32] ve [38] No.lu
calismalarda sunulan yoéntemlere gore onerilen ydntem
yaklasik %1-2 oraninda daha az dogruluk orani saglamaktadir.
Ancak burada belirtmek gerekir ki 6rnekleme frekansi, genlik
degerleri, ¢ozlntrligl, EKG isareti sayisi, kisi sayis1 bu
calismada kullanilan MIT-BIH Arrhythmia EKG veri kiimesine
[44]-[46] gore olduk¢a farkhidir. Bu farkliiklar tam bir
karsilastirma yapmay1 zorlastirsa da bu tabloda verilen
sonuglara bakarak oOnerilen yontemin basarimi ile diger
yontemlerin basarimlar1 arasinda anlamli bir karsilastirma
saglanmaktadir.

Onerilen yéntem, donanim ve hesaplama siireleri agisindan
ESA tabanli diger EKG biyometrik tanima yéntemlerinden [38]
ve [40] ile karsilastirilmis ve sonuglar Tablo 5’te sunulmustur.
Tablo 5’te goriildiigi gibi 6nerilen yontemin egitim stiresi 46
kisi, 3345 adet egitim verisi ve 100 egitim dongiisii i¢in yaklasik
0.8 sa. test siiresinin tiim test veri kiimesi i¢in 2.068 s, test
basina ise 2.47 ms sirdigi gorilmektedir. Egitim ve test
siireleri karsilastirildifinda o6nerilen yontemin, diger iki
yonteme gore daha kisa siirelere sahip oldugu goriilmektedir.
Bununla birlikte test siiresinin olduk¢a diisiik olmasi1 énerilen
yontemin gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun oldugunu
gostermektedir.
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Tablo 4. Onerilen yéntemin basariminin ESA tabanli diger yéntemler ile karsilastirilmasi [31].

Table 4. Comparing the performance of the proposed method with other ESA-based methods.

Yazar Yontem Giris Isareti Boyutu Veri Kiimesi Kisi Sayis1 Basarim
Lei ve dig. [32] 1B-ESA ve SVM 1x136 PTB 100 Dogruluk: %99.33
Zhang vd [33] Paralel 1B-ESA 8 tane 1x720 MIT 47 Kisi Tanima Oran:: %91.1
Zhang ve dig. [36] 2B-ESA 200x200 Ozel 10 Kisi Tanima Orani: %98.4
p— B neomsan OO Etmonaon
Labati ve dig. [38] 1B-ESA 1x200 PTB 52 Dogruluk: %100
Abdeldayem ve dig. [39] 2B-ESA 128x128 PTB 290 Kisi Tanima Orant: %97.5
Hammad ve dig. [40] 1B-ESA - PTB 200 Dogruluk: %96.56
Onerilen Method 2B-ESA 256x256 MIT 46 Dogruluk: %98.08

Kisi Tanima Oran1:%99.275

Tablo 5: Onerilen yéntemin ESA tabanh diger yéntemlerin donanim ve hesaplama siireleri ile karsilastiriimas.

Table 5. Comparing the performance of the proposed method with other ESA-based methods in terms of hardware and computational

time.
Yazar Yontem Donanim Yazilim Egitim Siiresi Test Stiresi
. Matlab 2017b
. i ) 3.5 GHz Intel (R) Core (TM) i7-7800X CPU,
Labati ve dig. [38] 1B-ESA 32 GB RAM, GPU NVIDIA TITAN X (Pascal) ve MatConvNet 9sa. 22 dk. 0.65s
toolbox
Hammad ve dig. [40] 1B-ESA 2.7-GHz CPU, 32 GB RAM, GPU Matlab 2017a 3-5sa. 0.0958s
. Python Keras
Onerilen Method 2B-ESA 2.80 GHz Intel Core i5, 32 GBRAM, GPU ve Tensorflow 0.8 sa. 2.068 s

NVIDIA GTX1060

Kiitiiphaneleri 2.47 ms/test

5 Sonuglar

EKG isaretleri medikal uygulamalarda ozellikle kalp
hastaliklarinin  teshis ve tedavisinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bunun yaninda, EKG isareti canllik

gostergesi olma 0Ozelliginden dolay1 yeni bir biyometrik
biiyiiklik olarak biyometrik tanima uygulamalarinda da son
yillarda artan bir bigcimde kullanilmaya baslanmistir.

Bu calismada, EKG isaretleri tabanl bir biyometrik tanima
yontemi onerilmistir. Onerilen  ydntem 256x256
biiytkligindeki QRS imgelerini giris olarak kabul eden 2
boyutlu evrisimsel sinir ag1 yapisina dayanmaktadir. Onerilen
yontem 46 kisiden olusan bir EKG veri kiimesi ilizerinde
ortalama olarak %98.08 dogruluk orani ve %99.275 kisi tanima
orani saglamistir. 3 katlamali ¢apraz dogrulama (3-fold cross
validation) yontemi kullanilarak gerceklestirilen deneylerde
her bir kat i¢in sirasiyla 46 kiside 45, 46 kiside 46 ve 46 kiside
46 kisiyi dogru olarak tanima basarimi gostermistir.

Onerilen yéntemde kullanilan ESA mimarisinde parametre
sayisinin ¢ok olmasi bir dezavantaj gibi goériinse de gliniimiizde
bilgisayarlarin islem kapasitelerinin oldukea yiiksek olmasi bu
dezavantajin ihmal edilmesine olanak saglamaktadir. Tablo 5’te
verilen egitim ve test siireleri incelendiginde ozellikle test
siirelerinin oldukea diisiik oldugu ve bu durumu destekledigi
gozlenmektedir. Buna karsin kullanilan parametre sayisinin
¢ok olmasi dnerilen ydntemin basariminin artmasi yoniinde bir
avantaj saglamaktadir.

Onerilen yéntemin bagarimi teknik yazimda sunulmus olan
diger ESA tabanli EKG biyometrik tanima yontemleri ile
karsilastirmali  olarak incelenmistir. Onerilen y6ntemin
basariminin dogruluk ve kisi tanima oranlarina goére ayni veri
kiimesini kullanan yénteme gore ¢ok daha iyi oldugu, farkl veri
kiimeleri kullanan yo6ntemlere goére de Kkarsilastirilabilir
sonuglar sagladig1 gézlenmistir.
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