ELEKTROKARDiIYOGRAFIi, FOTOPLETISMOGRAFI
ve KALP SESi COKLU BiYOMETRIKLERINE
DAYALI KiSi DOGRULAMA: CiHAZ VE SISTEM
TASARIMI

Seckin UYGUR

Yiiksek Lisans Tezi
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal
Haberlesme Bilim Dah
Yrd. Doc. Dr. i. Yiicel 0ZBEK
2015
Her hakki sakhdir



ATATURK UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZIi

ELEKTROKARDIYOGRAFI, FOTOPLETISMOGRAFI ve KALP
SESi COKLU BiYOMETRIKLERINE DAYALI KiSi
DOGRULAMA: CiIHAZ VE SISTEM TASARIMI

Seckin UYGUR

ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANABILIiM DALI
Haberlesme Bilim Dali

ERZURUM
2015

Her hakki sakhdir



T. C. & TEN ey,
ATATURK UNIVERSITESI i N

FEN BiLIMLERI ENSTITUSU )
(oS
TEZ ONAY FORMU @ eroae 05

ELEKTROKARDIYOGRAFi, FOTOPLETISMOGRAFI VE KALP SESI
COKLU BiYOMETRIKLERINE DAYALI KiSi DOGRULAMA: CIHAZ VE
SISTEM TASARIMI

Yrd. Dog. Dr. 1. Yiicel OZBEK danismanliginda, Seckin UYGUR tarafindan hazirlanan
bu c¢alisma 22/07/2015 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan Elektrik Elektronik
Miihendisligi Anabilim Dali — Haberlesme Bilim Dali’'nda Yiiksek Lisans tezi olarak
oybirligi/oy ¢oklugu (3/9.) ile kabul edilmistir.

Baskan: Dog. Dr. Biilent CAVUSOGLU

Uye: Yrd. Dog. Dr. I. Yiicel OZBEK (Danigman)

Uye: Yrd. Dog. Dr. Caglar DUMAN

Yukaridaki sonug;

Enstitli Yonetim Kurulu..S.'Q. 109/ Q-ij tarih ve. j aL /OJ .L? ...... nolu karari
ile onaylanmistir.

@n r\Erfan YILDIRIM
Enstitu Miidiiri

Not: Bu tezde kullanilan 6zgiin ve bagka kaynaklardan yapilan bildiriglerin, gizelge, sekil ve fotograflarin kaynak
olarak kullanimi, 5846 sayil Fikir ve Sanat Eserleri Kanunundaki hiikiimlere tabidir.



OZET

Yiksek Lisans Tezi

ELEKTROKARDIYOGRAFI, FOTOPLETISMOGRAFI ve KALP SESi COKLU
BiYOMETRIKLERINE DAYALI KiSi DOGRULAMA: CiIHAZ ve SISTEM
TASARIMI

Seckin UYGUR

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Haberlesme Bilim Dali

Danisman: Yrd. Dog. Dr. 1. Yiicel OZBEK

Bu tez ¢alismasiin temel amaci kalp sesi (KS), EKG ve PPG sinyallerini kullanarak kisi
dogrulama yapmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda tezde yapilan c¢aligmalar dort ana baslikta
ozetlenebilir. Oncelikle KS, EKG ve PPG sinyallerini kaydetmek igin gerekli elektriksel
devreler tasarlanarak iiretilmistir.

Ikinci olarak iiretilen cihazlar kullanilarak KS, EKG ve PPG sinyalleri 30 kisiden farkli
seanslarda 4 kez 6l¢iim yapilmak suretiyle yeni bir veri tabani olusturulmustur. Hazirlanan
veri tabani kisi dogrulama ¢aligmalarinda kullanilmak tizere etiketlendirilmistir.

Uciincii olarak veri tabaninda bulunan KS, EKG ve PPG sinyalleri kullamlarak kisileri
karakterize edecek oriintiiler elde edilmistir. Bu oriintiiler kullanilarak kisileri karakterize
eden 6znitelik vektorleri elde edilmistir.

Dordiincti olarak elde edilen KS, EKG ve PPG oOznitelik vektorleri kullanilarak DVM
algoritmasi ile kisi dogrulamast yapilmistir. Dogrulama esnasinda oncelikle KS, EKG ve
PPG oznitelikleri teker teker kullanilarak kisi dogrulama sonuglart bulunmustur. KS, EKG
ve PPG oznitelikleri birlestirilerek tek bir 6znitelik vektorii haline doniistiiriilmiis ve DVM
algoritmasi ile kisi dogrulamasi yapilmistir. Son olarak KS, EKG ve PPG 6znitelikleri teker
teker kullanilarak DVM algoritmasi ile elde edilen kisi dogrulama sonuglari bir kural
yardimiyla birlestirilmis kisi dogrulama basarimi artirilmistir. Deneysel sonuglardan en iyi
biyometrik EKG sinyali, ikinci iyi biyometrik KS sinyali, ti¢lincii iyi biyometrik ise PPG
sinyalidir. KS, EKG ve PPG sinyalleri kullanilarak elde edilen dogrulama sonuglarinin
birlestirilmesi ile en iyi sonuglar elde edilmistir.

2015, 57 sayfa

Anahtar Kelimeler: KS, EKG Sinyali, PPG Sinyali, Biyometrik, DVM, Kisi Dogrulama



ABSTRACT

Master Thesis

PERSON VERIFICATION BASED ON ELECTROCARDIOGRAPHY,
PHOTOPLETHYSMOGRAPHY and HEART SOUND MULTI-BIOMETRICS:
DEVICE and SYSTEM DESIGN

Seckin UYGUR

Atatiirk University
Faculty of Engineering
Department of Electric Electronic Engineering
Department of Telecommunication

Supervisor: Asst. Prof. Dr. 1. Yiicel OZBEK

The purpose of this thesis is to realize an efficient and robust person verification system
based on heart sound (HS), ECG, PPG biometrics. This thesis consists of four main parts. In
the first part, the design and realization of the electronic recording systems related to HS,
ECG and PPG signals are explained.

Second part of the thesis describes the construction of the database used in this thesis. The
database contains HS, ECG and PPG signals measured and recorded using designed
circuits. There are 30 subjects in the database and all of the data are labelled to be used in
person verification.

The third part of the thesis is deal with the analysis of signal in database. In this part, the
pattern structure representing characterization of each person are extracted from HS, ECG
and PPG signals. Moreover, the feature sets are also extracted from these pattern structure
in this part.

The verification based on support vector machine (SVM) is the final part of the thesis.
Three methods are applied in verification stage. In the first method, the single feature set
HS, ECG or PPG signal is used in verification task and their performances are examined. In
the second method, the HS, ECG and PPG features are combined to produce a agumented
single feature set and it is used in verification task and its performance is examined. In the
final method, the verification results of each feature set are fused to obtain better
verification results. For this purpose a decision rule is generated and fusion task is
performed according to this rule.

Experimental results show that the best single biometric in person verification is ECG
signal, and HS and PPG are second and third best biometrics respectively. Moreover it is
observed that the combination of verification results according to the decision rule gives
the best results in compared results obtained from single and combined feature set.

2014, 57 pages
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Zk Oznitelik Vektorii

L Olabilirlik Orani

Xi Destek Vektorii

Yi Siniflandirma Etiket Vektori

a Lagrangian Carpani

K Cekirdek Fonksiyonu

b Sapma

C Uzaklik Maksimize Parametresi
& Gevseklik Paramatresi

w Agirlik Vektori

L, e-insensitive Kayip Fonksiyonu
Q Direng Birimi

Hz Frekans Birimi

S1 Birincil KS

S2 Ikincil KS

Kisaltmalar

HS Kalp Sesi (Heart Sound)
EKG Elektrokardiyografi

PPG Fotopletisimografi (Photoplethysmograph)
DVM Destek Vektor Makineleri
KS Kalp Sesi

Sn Saniye

G.b. Gelisi Giizel Birim
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1. GIRIS

Kalp sesleri (KS), kalp atim1 ve kalp iginden akan kan akisi tarafindan olusturulan
seslerdir. Ozellikle, kalp sesleri kalp kapakgiklarmin agilip kapanmasi esnasindaki
olusan tiirbiilans1 yansitir. Bir stetoskop, kalp saglik durumuyla ilgili 6nemli bir isitsel

veri olan KS’ni dinlemek i¢in kullanilir (Phua et al. 2008).

Elektrokardiyografi (ECG veya EKG), bir hastanin viicudu iizerine yerlestirilen
elektrotlar1 kullanarak bir siire kalbin elektriksel aktivitesinin kaydetme islemidir ve

Kalp hastaliklar1 i¢in kullanim alanlar1 mevcuttur (Beritelli and Spadaccini 2009).

Fotopletismografi (PPG), viicut igindeki oksijenli kan miktar1 degisimi 6l¢en bir nabiz
oksimetre kullanilarak PPG sinyali olarak kaydedilir ve Kalp ve damar hastaliklarinda

tan1 amaciyla kullanilir (Allen 2007).

Bu tez calismasinda KS, EKG ve PPG sinyalleri tip alaninda kullanimlarindan farkl
olarak kisi tanima amaciyla bu ti¢ karakteristik sinyal, destek vektér makineleri (DVM)

kullanilarak kisi tanima amaciyla kullanilacaktir.

Hazirlanan tez kapsaminda kullanilan yazilimlar MATLAB programi iizerinde
yapilmistir. Oncelikle KS, EKG ve PPG sinyallerinin dl¢iimii icin l¢iim devreleri
tasarlanmig ve gergeklestirilmistir. 19-20 yaslarinda 30 erkek gontilliiden kayit devreleri
ile elde edilen biyometrik sinyaller Ni 6009 DAQ cihaziyla bir diziistii bilgisayarda
kaydedilmistir. Olusturulan veri tabaninda KS, EKG ve PPG sinyalleri ayr1 matrislere
kaydedilmistir. Bu olusturulan veri matrisleri ile ayr1 ayri, KS, EKG ve PPG sinyalleri
islenerek kisi sablonlar1 ¢ikartilmis olup daha sonra 6znitelik vektorleri elde edilmistir.
Bu 0Oznitelik vektorleri kisi dogrulama isleminde kullanilmistir. KS, EKG ve PPG
sinyalleri ile kisi tanima yapilmig sonuglar1 degerlendirilmistir. KS, EKG ve PPG sinyal
Oznitelik vektorleri birlestirilmis ve DVM ile kisi tanima yapilmistir. KS, EKG ve PPG



sinyallerinin DVM ile kisi tamima sonu¢ matrisleri birlestirilmistir. En yiiksek

dogrulukta kisi tanima tahmini yapabilmek i¢in sonuglar birlikte degerlendirilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Kalp Sesi (KS)

Kalp sesleri, kalp atim1 ve kalp i¢inden akan kan akisi tarafindan olusturulan seslerdir.
Ozellikle, kalp sesleri kalp kapakgiklarmim acilip kapanmasi esnasindaki olusan
tiirbiilanst yansitir. Kalbi stetoskop ile muayene esnasinda kalp durumuyla ilgili 6nemli
isitsel sesler dinlenebilir. Saglikli eriskinlerde her kalp atis1 sirasinda sirayla ortaya
cikan fonetik olarak bir lub ve bir dub diye tanimlanan iki KS vardir. Bunlardan ilk KS
(S1) ve ikinci KS (S2), sirasiyla atardamar ve toplardamar kalp kapaginin kapanmasiyla
tretilir. Bu normal seslerin yani sira diger seslerde cesitli kalp tfiirimleri, S3 ve S4
dahil olmak iizere mevcut olabilir. Sekil 2.2’de goriilen S1 ve S2 KS kisi tanimada
kullanilacaktir. S1 ve S2 kalp seslerinden baska kalp sesleri giiriiltii olarak kabul
edilecektir. Olgiimler Sekil 2.1°de belirtilen T noktasindan stetoskop ile kaydedilmistir.

Sekil 2.1. KS en iyi 6l¢iim noktalar1 (Vepa 2009)
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Sekil 2.2. Kisilerde normal kalp sesleri

Birincil KS (S1)

Ayni zamanda lub-dub diye fonetik olarak isimlendirilen seslerden ilki "lub" olan ilk
KS, S1 sesidir. S1 KS, ventrikiiler daralma veya sistol baglangicinda (Kalp kapak¢ig),
geriye dogru kan akimi ile ortaya ¢ikan sag toplardamar kapaklari kapatilmasi sonucu

kan akisinin aniden durmasiyla olusur.
ikincil KS (S2)
Ayn1 zamanda lub-dub diye fonetik olarak isimlendirilen seslerden ikincisi "dub"” olan

ikinci KS, S2 sesidir. S2 KS ventrikiiler sistol sonu ve ventrikiiler diastol basinda

Semilunar (aort ve pulmoner kapak) kapanmasi sonucu olusur.



Kalp Ufiiriimii

Kalp tfiiriim sesleri giiglii tiirbiilanslh akis sonucu duyulabilir ses olarak tiretilmektedir.
Kalp dftrim sesleri genellikle genisleme sesi olarak duyulur. Kalp kapakgik
sorunlarinin ¢ogu sesli bir tflirim tretmezler. Nefes alis1 ile kalp ifiirim siddeti
artmakta ve nefes verme ile kalp ifiirim siddeti azalmaktadir. Kalp sesi olarak
kaydedilen ses; kalp sesleri, akciger solunum kaynakli sesler ve dig ortam giiriiltiisiiniin

bilesiminden meydana gelmektedir.

Akciger Yapis1 Ve Akcigerin Cikardig: Sesler

Insanoglunun solunum organ1 olan akcigerler, kalbin her iki tarafinda omurga yakininda
yer alir. Sekil 2.3’de akcigerin genel yapist goriilmektedir. Akcigerin asil islevi,
atmosferdeki oksijeni nefes alma ile birlikte kana tasimak ve kandaki karbondioksit
gazin1 atmosfere nefes verme ile atmaktir. Akciger genis ylizey alan1 olan alveoller
denilen kiigiik, son derece ince duvarli hava keselerinden olusmaktadir. Bu hava
keseciklerinin milyonlarcasi oksijen ve karbondioksit gaz degisimi i¢in gereklidir. Hava
agiz ya da burun yoluyla girtlak ve soluk borusunu gecerek akcigerlere ulagir. Hava
akcigerdeki alveollere ulasana kadar soluk borusunda ikiye boliiniir. Bu akciger

parcalarina sag ve sol akciger denir.

Dil Burun bo?l‘gu
Yutak (farinks) | P =Y 1
Ses telleri \_ ! — Ust
Yemelk borusu —_ solunum
sistemi
Gartlak (larinks)—
Nefes borusu_=
(trake)™ - \‘:4,\\\
~Sag ciger \( ) ol ciger 5, Al
..//_"7- 5 Sol Ao iunuen

Sag

bronkus [ = 5 N bronkusd sistermi

Sekil 2.3. Solunum sistemi fizyolojik yapist (Canan 2012)



Nefes alig verisi sirasinda olusan seslere akciger sesi denir. Akciger sesi nefes sesi ve
akciger sesi olmak iizere ikiye ayrilir. Bu sesler kolayca streteskop ile dinlenerek ayirt
edilebilir (Tran et al. 2010).

Anormal solunum sesleri ti¢ farkli sekilde goériilmektedir; Ral (Citirt1), Ronkiis (Hir1lti)
ve Wheezing (Islik).

Citirtr: Sinirly, siireksiz ¢itirtilar veya siirekli olusan kiigiik patlamalardir; (gazoz igine

pipetle hava iiflendiginde benzer ses olusur). Genellikle nefes aliminda duyulan sestir.

Hirilti: Brons ve bronsiollerdeki sekresyonlar diisiik frekansli sese (hiriltiya) neden

olurlar. Soluk alista, soluk veriste veya her ikisinde birden duyulabilir.

Ishik: Havanin iyice daralmis soluk yollarindan gecerken olusturdugu yiiksek frekansh

sestir (dudaklarimizi biizerek 1slik ¢aldigimizda ¢ikan ses gibi).

Sekil 2.4’de ham KS’den filtrelenmis KS ¢ikarilmasi sonucu KS giiriltiisii elde

edilmistir.
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Sekil 2.4. Ham KS, KS giiriiltiisii, KS

2.2. Elektrokardiyografi (EKG)

Elektrokardiyografi, kisinin viicudunda EKG ol¢lim elektrotlart bulundugu zaman
araliginda, 6l¢lim yapilacak kisinin kalp kasinin kasilmasindan dolay: olusan elektriksel
sinyallerin kayit edilme igine denir. Her bir kalp atimi esnasinda kisinin deri {izerine

yerlestirilmis olan EKG elektrotlarinda mV mertebesinde bir gerilim meydana gelir.

Geleneksellesmis on iki elektrot ile EKG odl¢iimiinde on elektrot gogiis etrafinda kisinin
kol ve bacaklarina baglanir ve bdylece on iki acidan ve genelde on saniye siiresince
kisinin EKG gerilim faz agis1 6l¢iilmiis olur. Bu yolla on iki farkli agidan, kalp periyodu
zaman araliginda kisinin EKG genlik bilgisi de elde edilmis olur (Israel et al. 2005).
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Sekil 2.5. EKG dalgasi

Sekil 2.5’de veri tabanimizda bulunan 6rnek bir PPG dalgas1 goriilmektedir. PPG

dalgasi her insanda farkli olup biyometrik sinyal 6zelligi gosterir.

Her bir kalp atimi sirasinda sinoatrial diiglimde bulunan kalp atimi diizenleyici
hiicrelerin i¢inde baslayan depolarize olma olayr saghkli bir kalpte diizenli olarak
meydana gelir. Bu depolarize olma olayr kulak¢ik tizerinden yayilir, kulakgik
diigimiinii de gecer ve Purkinje lifleri ile sol karincik boyunca yayilir. Bu
depolarizasyon olay1 EKG dalgasina yiikselme karakteristigi kazandirir. EKG egrisi kisi
kalp saglig1 ve kisi elektriksel iletkenligi hakkinda oldukga fazla bilgi verir. EKG egrisi
ayrica kisi kalp atim sayisi, kalp atim alt periyodlari zamani ve sekli, kalp kaslarinda
herhangi bir zarar olup olmadigi, Kalp ilaglarinin etkisi ve son olarak da kalp ameliyati

durum gozlem bilgilerini verir (Ortega et al. 2002).



Sekil 2.6. Derivasyon ¢esitleri (Ortega et al. 2002)

EKG Derivasyonlari

Sekil 2.6’da alt1 adet EKG derivasyonu goriilmektedir. Bu tezde birinci 6lgtim
derivasyonu kullanilmigtir. Sol ayak noktasi 6l¢iim igin referans kabul edilir ve sol
kolda olusan gerilimden sag kolda olusan gerilimin ¢ikartilmasi ile EKG sinyali elde
edilmis olur. Bu seklin iist sirasindaki gerilim tiggenleri Einthoven's triangle (Einthoven
ticgeni) olarak bilinir. Sekil 2.6’da alt siradaki derivasyonlar tiiretilmis derivasyonlardir

(Palaniappan and Raveendran 2002).

2.3. Fotopletisismograf (PPG)

PPG iletimli veya yansimali optik radyasyon prensibini kullanarak kandaki oksijen
miktar degisiminin algilanmasinda kullanilan miidahalesiz bir yontemdir. PPG algilama
teknolojisi aslinda 1937 yilina dayanir. PPG sik sik pulse oksimetre kullanilarak elde
edilir. Pulse oksimetre cildin optik olarak belli dalga boyunda bir 11k ile aydinlatilmasi


https://en.wikipedia.org/wiki/Einthoven%27s_triangle
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ve 151k emilim degisiminin Olglilmesi ile c¢alisan bir devredir. Bir geleneksel pulse
oksimetre deri altindaki kanin debisini goriintiiler (Kimand and Yoo 2006).
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Sekil 2.7. PPG dalga sekli

Sekil 2.7°de veri tabanimizda bulunan 6rnek bir PPG dalgasi goriilmektedir. PPG

dalgas1 her insanda farkli olup biyometrik sinyal 6zelligi gosterir.

Kan dolagimi sistemi boyunca kalp viicuda kan pompalar ve bir basing darbesi
olusturur. Bu basing darbesi sonlimlii olsa bile deriye ulasir. Bu deri altindaki
atardamarlar1 ve kilcal damarlar1 sisirmeye yeterlidir. Eger deri sikistirilmadan pulse
oksimetre viicuda tutturulursa basing dalgasi toplardamarda da ikincil kiigiik bir basing
dalgas1 olarak goziikebilir. Basing degisiminin neden oldugu hacim degisimi, bir LED
ile deriyi aydinlatarak yansiyan veya iletilen 1siktan elde edilir. PPG nefes alma,
viicuttaki kan ve plazma diistisii (hypovolemia) ve diger yasamsal dolagim sistem
fonksiyonlar1 algilanmasi i¢in kullanilir. PPG dalgasinin sekli denekten denege, pulse
oksimetrenin baglandig1 yere ve pulse oksimetrenin yapisina gore degisir (Maeda et al.
2011).


http://en.wikipedia.org/wiki/Hypovolemia
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Sekil 2.8. Kanin 151k dalga boyuna goére yansitma oranlari (Tamura et al. 2014)

Sekil 2.8’de hemoglobin hiicresinin oksijenli veya oksijensiz olusuna ve 1sik dalga
boyuna gore 1g1k yansitma katsayisi gosterilmistir. Kirmizi renk (660nm) dalga boyunda
oksijenli hemoglobinin 15181 en iyi yansittigi goriiliir. Bu 6zelligi kullanarak kisinin
parmagindan akan kanin kirmizi 15181 yutma kapasitesine gore tek dalga boyunda
oksijen miktar1 bulunamasa bile bu ¢alismada 6nemli olan bu 6zelligin kisisel oldugu ve

kisiyi ayirt etmede kullanilabilecegidir (Reisner et al. 2008).

Sekil 2.9°da PPG sensorii ¢alisma prensibi goriiliir. Kirmizi LED in verdigi 1518 bir
kism1 LDR‘ye ulasir. Bu durumda LDR direng degeri degiseceginden bir elektrik sinyali

tiretilmis olur.

Kiarmizs Isik Yavan LED

Sag Isaret P 5 |—|<1_j
ag Isaret Parmag Py,

\\‘ LDR

-

Sekil 2.9. PPG sensorii ¢alisma prensibi
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Pulse oksimetre medikal bir cihaz olarak sikg¢a kullanildigi ig¢in pulse oksimetreden
tiretilen PPG ismi nadiren kullanilir. Kalp atim oranini bulmak igin kullanighdir.
Ayakta tedavi edilen hastalar i¢in parmak tipi pulse oksimetre tercih edilir. Sok
durumunda, dis yiizey kan akisi azalinca PPG pulse oksimetreden elde edilir. Bu

durumda kulaktan, alindan, burundan veya yemek borusundan PPG sinyali kaydedilir.

e

Sistolik tepe Diastolik Tepe

Sekil 2.10. PPG sinyali dalga sekli (Zhang 2014)

Yasam kosullarinda insan hareketleri PPG isaretlerinin dogruluk derecesini etkiler. Bu
etkinin olmamas1 i¢in kayit esnasinda hareket etmemelidir. insan hareketi esnasinda
ivmelenme sonucu kan debisi degistigi i¢cin PPG sinyalinin sekli de degisir. Bu sorunu
¢ozmek igin Valencell optomechanical (mekanik ve optik) tabanli sensorii bulunmus ve
yazilimla dogrulugu artirilmistir. Valencell'in yaklagiminda optik verici, bir fotodetektor
ve hizdlger yerlestirilmis kiigiik boyutlu sensér modiiliinden olusur. Sensér modiilii
kulakliga, omuz bandina, bileklige yerlestirilecek kadar kii¢iik yapilir. Kulaklik
adaptasyonunda verici kulak ¢ukurunun kiigiik bir parcasina kulak lobunun az {istline
kizil6tesi 151k yayar. Fotodetektor 15181 yakindaki kan damarlarindan toplar (Zhang et al.
2015).
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Hizolger kisinin hareketini dlger. Kulaklik i¢ine veya disina yerlestirilmis sinyal isleyici
harekete bagl giiriilti, ayak adim giiriiltiisii ve giines 15181 verisini igler. Bu bilgilerden

dakikada kalp atim ve sulunum hizi bulunur (Tamura et al. 2014).
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Materyal
3.1.1. Veri tabam

Yaglar1 19-20 aras1 30 erkek goniilliden KS, EKG ve PPG sinyali 4 kez kaydedilmis
olup bu biyometrik sinyallerin kisi tanimada ne derece etkin olarak kullanilabilecegi
aragtirtlmistir. Bir kisiden dort kez kayit alinmak suretiyle toplam 120 kayit elde edilmis
olup NI-6009 cihaziyla 10k Hz 6rnekleme frekansinda es zamanli veri 6rneklemesiyle
LABVIEW programu ile veriler Excel dosyasina yazilmig, bu dosyalar Matlab programi
ile a¢ilmis ve arastirma grubundaki kayitlar islenmek {izere ".mat" dosyasi olarak
kaydedilmistir. Kayit siiresi 9. 5 saniyedir. Arastirma grubundaki kisilerin her kisi i¢in 4
adet olmak {iizere 120 kaydindan KS, EKG ve PPG verileri ayrilmis ve her bir
biyometrik sinyal igin 4 adet 30x95000 boyutunda ham veri haline getirilmistir. Bu
verilerin 30x95000 boyutunun olma sebebi islem kolayligi saglamasi igindir. Sonugta

tiim birinci satir verileri ayni kisiye aittir.
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Sekil 3.1. KS, EKG ve PPG sinyallerinin 2 saniyelik kisminin ¢izimi
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Sekil 3.1°de bulunan 3 sinyalden iistteki sinyal PPG, ortadaki sinyal EKG, alt sinyal ise
KS’dir.

3.1.2. Kayit devreleri

Kalp sesi ) il
) i ':=
Ekg ) ST
Ni 6009 DAQ Labview program
p
pg D viiklenmis diziistii
bilgisavar

Sekil 3.2. Kayit devreleri blok semasi

Asagida NI 6009 DAQ cihazinin énemli 6zellikleri siralanmistir. Ug adet sinyal 10 kHz
ornekleme hizinda es zamanli olarak kaydedilmistir. Sekil 3.2°de kayit devresi prensip
semas1 goriilmektedir. KS, EKG ve PPG kayit devrelerinden elde edilen analog
sinyaller Ni 6009 DAQ ile dijital sinyal haline doniistiiriiliip kaydedilmektedir.

1) 13 bit single-ended 6rnekleme

2) 48kS/s toplam 6rnekleme kapasitesi
3) ‘Usb’den direk ¢alisabilme

4) 8 adet ADC

5) £10 V Analog giris aralig1

6) Excel veri kaydetme imkant

7) Es zamanl 6rnekleme



16

Sekil 3.3’de LABVIEW kayit programi vardir. DAQ Assistant data, verileri istenen
ornekleme hizinda istenen ADC araciligr ile istenen siirede kaydeder. Veriler 10000
sayisi ile garpilir. 10000 sayisi ile garpma amaci Excel kaydinda verileri tam say1 olarak
elde etmek i¢indir. Veriler data adinda ekranda gozlemlenir ve verilerin Excel ¢iktisi

alinir. Sekil 3.4’de DAQ assistant program modiilii parametre ayarlamasi goriiliir.

P 4 10000
DAQ Assistant
data e

Sekil 3.3. LABVIEW kayit program parcacigi

{8 DAQ Assistant o]
[P Y —— e x < @5
Undo Run Add Channels Remove Channels Hide He, ¥ =
e
i{@ Express Task | £ Connection Diagram | E3Back 0 o~
e ES— — EEsesn———S - i
3 —| Measuring Voltage
F 07 E
£, Most measurement
I 1 i | e devices are designed for

| | i | i \ ' | | | : ' 1 \
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 «|| measuring, or reading,
= Two common

voltsge messurements

AC.
[ Configuration | Triggering | Advanced Timing | Logging are DC and AC.

DC voltages are useful
for measuring
phenomena that change

T - lovdy vith time, such
IE3[E3ER) Detais Vokage Input:Setup femperature, prassure,
[ Voltage ‘ Settings or strain.

Voltage_0 AC voltages, on the other
Voltage_1 Signal Input Range hand, are vaveforms
i = Sca Units that constantly increase,
Max 10 decrease, and reverse
Volts = polarity. Most powerlines
Min -10 deliver AC voltage.
Terminal Configuration
Giick the Add Channels button =]
(+) to add more channels to Custom Scaling B v
the task. <No Scale> [=] ‘,@
ad This graph displays the

analog signals acquired
TiinG Setting or generated by the
device.

Acquisition Mode Samples to Read Rate (Hz)
N Samples [=] 20k 15k

Sekil 3.4. LABVIEW programi parametre ayarlari

3.1.2.a. KS kayit devresi

Ses kayit devresinde ilk olarak kapasitif mikrofon 10 kQ degerinde bir direng ile seri
baglidir. Bu direng ile hem mikrofonun DC beslemesi yapilir hem de AC isaret elde
etmek igin gerilim boliicii olarak kullanilir. Kapasitif mikrofon steteskobun igine

yerlestirilmistir. Stretoskop mekanik olarak zaten bir ses yiikseltmesi yapabildiginden
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deneysel olarak mikrofonun besleme geriliminin yarist miktarinda DC gerilim vermesi

en iyi sonucu doguracagindan kapasitif mikrofon besleme 6n direnci 10 kQ segilmistir.

Bu asamadan sonra devreye, kesim frekansi 53 Hz olan seri bagh 4 adet ikinci derece
yiiksek geciren aktif filtre eklenmistir. Elektriksel olarak sebekenin devreyi etkileme
ihtimalini azaltmak i¢in KS filtrelerinin kesim frekansi, 50 Hz olan sebeke giiriiltii
frekansindan 53 Hz frekansina ¢ekilmistir. KS incelemelerinde baskin ses frekansinin
50 Hz ile 400 Hz arasinda oldugu, daha genis bantli kayitlarda ses sinyalinin ayirt
ediciliginin azaldig1 tespit edilmistir. Dort tane 2. Derece aktif filtre seri baglanmak
suretiyle 8. derece aktif filtre elde edilmistir. Daha sonra evirmeyen yiikseltecle iki kat
sinyal yiikseltilmis olup devreye son olarak kesim frekansi 400 Hz olan 2. derece algak
geciren pasif filtre ilave edilip devre tamamlanmistir. Algak geciren filtrenin 8. derece
degil de 2. derece olmas1 sebebi ise baskin frekansa sahip seslerin 50-100 Hz araliginda
olmasidir. Sonugta alinan ses sinyalleri dérnekleme devresi Ol¢lim araligir olan £10v
simirlarina ¢ekilmis ve maksimum hassasiyete sahip analog sinyal elde edilmeye

calisiimustir.
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Sekil 3.5. KS Kayit devresi

3.1.2.b. EKG Kkayit devresi

Sekil 3.6’da AD624AD entegresi igyapisi goriiliir. Sekil 3.7’de bulunan devre ile birinci
standart EKG derivasyonu olglilmiistiir ve kaydedilmistir. Devrede EKG 6l¢iimii igin

tiretilmis AD624AD entegresi ile EKG sinyali tiretilmis olup ikinci derece pasif filtre ve
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ikinci derece aktif filtre kullanilmistir. Devrenin kesim frekans1 45 Hz’dir. Devrenin

analog sinyal ¢ikisi Ni 6009 ADC cihazina baglidir.

ADG624AD ENTEGRESI BLOK DIYAGRAMI

i E w342 »
NPUT () . = -:\
X -~ >
C 100 (»)~» - 1o~
L $ 723530 = ADG24
- 200 (29 L4845 712
12402
G=5 /( 3 I | Va 10002 2
G = 30 ()—o—— w8 Hassasiyet
(]\ i"'"' I ¢ oD Baeniid 8 \l
s . e ~mn - -
X JoMM:  10A0) [_ ><®) Cikas
RG,; (3) ~ o
T._\ ._.\\ [ omty .
> wron—»a %) Referans
w00 e
NPUT (i/ s B ]

Sekil 3.6. AD624AD entegresi igyapist (Vapnik1995)

ADG624AD entegresi gerilim yiikseltme orani ve offset gerilimi disardan baglanmis
direnglerle ayarlanabilen, oldukga diisiik giiriiltii iireten fark yiikseltecidir. EKG genel
Ol¢iim gerilimi mV seviyesinde oldugu i¢in dig ortam giiriiltiisiinii azaltmak i¢in kablo
ve EKG devresi ekranli yapilmistir. Kayit bilgisayar: kayit esnasinda sebekeden

beslenmemistir.

IFNULLY  OPNULLY
IPNULL2  OPNULL2 |12

R2 s
- Elektrot T— " seE °5|_Qlk|§
47K - Ll
et G100
L] o0 oUTPUT mF
R e G=500
] roo
+ Elektrot —— M v A

GND Elektrot
R11

100

Sekil 3.7. EKG kayit devresi
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3.1.2.c. PPG kayit devresi

Sekil 3.8’de PPG olgiim devresi gosterilmektedir. PPG devre tasariminda cisimden
iletimli optik yaklasim benimsenmistir. Devrede bir adet kirmizi LED (630 nm) dalga
boyunda optik 1sik kaynagi ve LDR (liht dependent resistor) optik sensor olarak
kullanilmistir. LDR diger 151k kaynaklarina da tepki verebildiginden LDR 1siktan
etkilenmeyecek sekilde parmak sensoriine sabitlenmistir. Alict ve vericiler karsilikli
olarak yerlestirilmis ve araya isaret parmagi gelecek sekilde olglim probu imal
edilmistir. Devrede kirmizi renkli LED’in sabit bir 151k verebilmesi igin gii¢ degerleri de
g0z Oniine alinarak DC besleme akim1 40mA olacak sekilde sabit direng ile stiriilmiistiir.
LDR ise (300Q-300kQ) araliginda degere sahip olup 6l¢iim sartlarinda 220 kQ direngle
gerilim boliicii olarak kullanilmis ve maksimum hassasiyet amaglanmistir. Devrede ki
ilk LM324 devresi besleme gerilimini simetrik gerilim kaynagina doniistiirmek igin
gerilim boliicti olarak kullanilmis daha sonra AC isareti almak ve yiikseltmek i¢in 2.
LM324 devresi kullanilmustir. Ugiincii ve dordiincii LM324 entegresi ise yiikseltme ve
filtre islemi yapar. PPG 6zellikleri geregi zamandaki sinyal formu kisi ayirt edilmesinde

kullanilir.

ALl
4
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#E )
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ER
Ni 6009
“ devresine ¢

Sekil 3.8. PPG 6l¢lim devresi
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3.1.3. Ol¢iim sekilleri

3.1.3.a. KS odl¢iim sekli

KS olgiliirken stetoskop kisinin kalbinin {izerine gelecek sekilde konumlandirilir.
Olgiim esnasinda stetoskopta titreme olmamast igin lastik kemer ile ne ¢ok sik1 nede ¢ok
gevsek olacak sekilde streteskop kisinin gogsiine direk temasla tutturulur. KS kaydinda
elektriksel olarak giiriiltiiyti azaltmak i¢in devre ve kablolar ekranli olarak
kullanilmistir. Ayrica kisi oturur pozisyonda ve hareket etmeden durmalidir. Tim
onlemlere ragmen giriltii direk stetoskoptan 50-400 Hz araliginda olanlar KS ile
birlikte kayit yapilabilmektedir. Elektrikli el aletleri ve igten yanmali motorlar galisirken
kayit yapilmamalidir. Sekil 3.9°da saglikli bir kiginin 6rnek KS sinyali goriilmektedir.
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Sekil 3.9. Ornek KS kayd:

3.1.3.b. EKG sinyali 6l¢iim sekli

Hareketsiz sandalyede oturur pozisyonda Sol el bilegi, sag el bilegi ve sol ayak bilegine
3 adet EKG o6l¢iim elektrodu bagl kisiden, EKG sinyali kaydedilmistir. EKG sinyal
genlik degeri DC ve AC bilesenli olup DC bilesen degisken olabilmekte kisi 6l¢iim
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aninda hareket etmesi halinde zamanla degismektedir. Sekil 3.10°da saglikl1 bir kisinin
ornek EKG sinyali goriilmektedir.
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Sekil 3.10. Ornek EKG kaydi

3.1.3.c. PPG sinyali 6lciim sekli

Olgiim aninda hareket ermeden dolayr damardaki kanin fazladan ivmelenmesi sonucu
kan debisi bozulacagindan kan debisi ile orantili PPG sinyali kalitesi de bozulacaktir.
Kisi sandalyede oturur pozisyonda ve hareketsiz durmali parmak prob icindeyken
parmak hareketsiz ve yatay durumda olmalidir. Probun parmagi bir miktar sikigtirmasi

dolayistyla parmakta kan birikmesi olugsmamasi i¢in 6l¢iim de 2 dakikay1 gegmemelidir.

Sekil 3.11°de saglikli bir kisinin 6rnek PPG verisi goriillmektedir
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Sekil 3.11. Ornek PPG kaydi

3.2. Yontem

3.2.1. Verilerin oznitelik vektorii ¢cikarilmasi i¢in islenmesi

3.2.1.a. KS verilerinin islenmesi

Bu sinyalden 30 kisiden her kisi i¢in dorder kez olmak tizere toplam 120 adet
kaydedilmistir. Ses verilerini islerken ilk 6nce kayit esnasinda bu seslerde bir miktar
ortam giriiltiisi ve degisen oranlarda nefes alis veris glriiltiisii bulunmaktadir.
Yapilmak istenen S1 ve S2 diye isimlendirilen kalp seslerinden S2 bulunup bir kisiye ait
ses sablonu ¢ikarilacaktir. Bu sablondan ise kisiye ait 6znitelik vektorii bulunup ve kisi
dogrulamada kullanilacaktir. Bu sesler ses giiriiltiisiinden ayirt edilirken kisinin ses
sinyalinde bulunan karakteristik Ozellikleri yok edilmeden ses sablonu ¢ikarmak
amaglanmistir. Kisi KS sinyalleriyle ayirt etmede zaman domeninde ¢aligilir ve S2 KS

elde edilir.
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Ham Kalp Sesi Verisi
| | |
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Sekil 3.12. Ham KS verisi

Sekil 3.12°de 15 adet kalp atim1 olup 15 adet Slve 15 adet S2 KS vardir. Ug adet ¢ok
guriiltiili bolge nefes alis, 3 adet de az giirtiltiilii bolge ise nefes veris sinyalidir.

Kisiye ait ses sinyali oncelikle filtrelenmelidir. Filtreleme islemi i¢cin TSNR & HRNR
algoritmas1 ile Wiener fitresi kullamlacaktir. Ozetle giiriiltiilii ses ve miimkiin
oldugunca uzun zaman araliginda tek parga olarak sadece giirtiltiiniin oldugu ve KS’nin
olmadig1 kayit araligi bilgisi filtreye verilmelidir. Sekil 3.13’de minimum giiriiltii

araligi, KS sinyali ve KS minimum giiriiltii aralik fonksiyonu isaretleri goriiliir.
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Sekil 3.13. Minimum giirtilti araligi bulma

Bu zaman araligini bulmak i¢in tanimlanan fonksiyon ham KS’nin mutlak degerlerini
zamanda ileriye dogru 3000 veri toplar ve giiriiltii bulma fonksiyonu olarak kaydeder.
Bu islem tiim KS ham verisinin sondan 3000 veri dncesine kadar devam eder. Boylece
minimum giiriiltii fonksiyonunu en kiiciik degerli koordinatindan 3000 veri zamanda
ilerisi hem KS’nin olmadigi hem de en az giiriiltiiniin oldugu bolgedir. Bu bolge
koordinat bilgisi ve ek olarak KS kaydinin 6rnekleme frekansi da Wiener filtresine

verilmek suretiyle filtre calisacaktir.

Bu verilerin ardindan Wiener filtre algoritmas: dnce giiriiltiilii bolgede giiriiltii harmonik
karakteristigini ¢ikartir. Ayrica KS frekans analizini de yapar. Bu islemden sonra
giiriiltii karakteri belli oldugunda silinmesi ve KS’nin yeniden sekillendirilmesi yapilir

(Plapous et al. 2006).
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Spectrogram - Giriltilia kalp sesi
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Sekil 3.14. Ham KS giiriiltii analizi

Sekil 3.14’de 4500 Hz frekansinda bir giiriiltii ve akciger giiriiltiilerinin de sar1 renkli

yogun bulanik kisimda var oldugu goriilmektedir.

Spectrogram - Gurialta ayirklanmis kalp sesi
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Sekil 3.15. Giiriiltiiden arindirilmig KS frekans analizi

Sekil 3.15°de giirtiltiilii KS kisimlarinin kismen temizlendigi goriilmektedir.
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Sekil 3.16. KS Wiener filtre ¢ikis verisi

Sekil 3.16°dan anlasilacag: iizere ortam giiriiltiisii yok edilmis ancak KS frekansina
olduk¢a yakin frekansa sahip olan nefes alma ve nefes verme sesi oldugu gibi
durmaktadir. Bu seslerinde yok edilip tek periyot S2 KS elde edilecektir. Kisi KS kaydi
sirasinda kisi de nefes alip verme KS’ni bastiracak kadar giiglii olabilmekte ancak tim
kisi kayitlarinda bu durum gozlenmemektedir. Bu nefes alip verme sesi Sekil 3.16’daki
kisi verisinde oldugu gibi KS’ne baskin oldugu durumlarda KS S2 verisi kisi ayirt

ediciligini kismen azalmaktadir.

Wiener filtre ¢ikisindaki 9. 5 saniyelik KS kaydi minimum ve maksimum degerleri farki
1000 birim olacak sekilde 6lgekleme yapilir.

Bu sesi parcalara bdlmek ve istenen Ozelliklere sahip olan kisimlar test edilip
aliabilmesi igin tstteki seklin mutlak degeri alinip fc=13 Hz olan algak geciren ikinci
derece Butterworth filtreye verilip ¢ikan sonu¢ KS S2 kisimlarinin elde edilmesinde

kullanilacaktir.
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Sekil 3.17. KS mutlak deger zarfi

Sekil 3.17°de sekilde kirmizi renkli isaret KS mutlak degeri siyah isaret ise bu isaretin

zarfidir. Bu zarf isareti sesi parcalama isleminde kullanilacaktir.
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Sekil 3.18. KS pargalara ayirma islemi
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Sekil 3.18’de KS sinir degerleri bulunmustur. KS mutlak deger zarfi (siyah renkli isaret)
ayni zamanda enerji isareti karakterine sahip olup hirilti veya kalp seslerini ayirt etmek
icin KS mutlak deger zarf isaretinin dip kisimlarin1 bulunur ve bu bolgede onar veri
sifira esitlenip daha sonra KS’nin baslangi¢ ve bitislerinin koordinatlari bulunur. Bu
koordinatlar kullanilip KS isareti pargalara boliinmiistiir. Bu ses parcalar1 bazi kriterlere

gore giiriilti ise silinir. KS veya giiriiltii sartlar1 sunlardir.

a) Eger ses pargasi 20 ms altinda bir siireye sahipse bu bir giiriiltiidiir.

b) 200 ms den uzun ise bir KS olamaz.

c) Eger KS mutlak deger zarfinin maksimum degeri 25 birimden azsa bu isaret parcasi
bir giirtiltiidiir (isaret maksimum mutlak degeri 1000 birimdir).

d) Ayrica KS mutlak deger zarfinin tepe degerinin genisligine boliinmesi 1.45 den

kiigiikse bu isaret pargasi bir giiriiltiidiir.

Giiriiltiiden Temizlenmig KS
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Sekil 3.19. Giiriiltiiden kismen temizlenmis KS

Sekil 3.19’da iki adet yarim hiriltili KS pargasi, bir adet tam hiriltili KS, iki adet
guriltili KS ve dort adet giiriiltiistiz KS ilk {i¢ saniyelik veride goriiliir. Bu ses pargalari

kaydedilir ve 6rnek olarak 26 adet KS veri pargasi varsa bu pargalar donerli olarak



30

korelasyon benzesim testine tabi tutulacak ve hangi KS pargasimin giiriiltiimii, S1 KS’mi

ya da S2 KS’mi oldugu tespit edilecektir.

Giiriiltiiden Temizlenmis KS
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Sekil 3.20. Giiriiltiiden temizlenmis KS

Sekil 3.20’de ham KS sinyalinden elde edilen sonug goriilmektedir. Bu sekilden 32 adet
KS pargacigr elde edilmis olup bu seslerin hangilerinin S1, hangilerinin S2 oldugunu
belirlemek tizere ilk ses pargasinin diger 31 adet ses pargasi ile maksimum korelasyonu,
seslerden birinin sabit olmak iizere digeri 2000 kere bir ileri kaydirilmak suretiyle 2000
kere korelasyon testi yapilip en iyi sonucu veren maksimum korelasyon sonucu 32x32
boyutunda bir korelasyon matrisine kaydedilir. Bu islem sonucunda korelasyon matrisi
en iyi satir toplam vektorii bulunarak bu korelasyon satir vektorii ortalama degeri
bulunur. Ortalama degerden biiyiik olanlar S2 se¢im verisine, ortalama degerden kiigiik
olan ses pargalar1 ise S1 se¢im verisine kaydedilir. Burada korelasyon degeri olarak
ortalamadan yiiksek olan ses pargalarmin S2 olarak kaydedilmesinin nedeni S2 KS’nin
yapist geregi giiriiltiiden daha az etkileniyor olmasidir. Bu seslerin gercekte ne oldugu
algoritmanin sonunda tekrar bir test asamasindan gegirilip son ses sablonlar
kaydedilecektir. Toplam korelasyon matris biiyiikligii S2 korelasyon matrisinin genelde

iki kat1 oldugundan sekil anlatim1 S2 korelasyon matrisinde yapilacaktir.
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Sekil 3.21. KS korelasyon matrisi en iyi satir1

Sekil 3.21°de 32 adet sesin diger seslerle korelasyon degerleri goriiliir. En az giiriltili
sesin 32 nolu ses pargasi oldugunu toplam satir korelasyon degerlerinin en yiiksek
degerde olmasindan anlasilir. Ortama korelasyon degerinden biiyiik korelasyon degerine
sahip olan ses pargalar1 S2, ortama korelasyon degerinden kiigiik korelasyon degerine

sahip olan ses parcalar1 ise S1 sesi diye ayrilir.
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Sekil 3.22. S1 KS korelasyon matrisi



32

Sekil 3.22°de 7 nolu sesin kotii bir ses oldugunu diger tiim seslerle olan korelasyon
degerlerinden anlasilir. Dolayisiyla hangi ses pargasinin Ses veya giiriiltii oldugunu
anlamak i¢in matris satir toplami ortalama degerlerinden KS pargasinin satir toplam
degerinin %80 degerinden diisiik ise giiriiltii oldugu kabul edilir. Kisit %90 segilirse bu
durumda daha fazla ses silineceginden optimum nokta olarak %80 degeri alinmustir.

Sekil 3.22°den S1 kalp seslerinin giiriiltiiden kolay etkilendikleri anlasiliyor.
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Sekil 3.23. S2 KS korelasyon matrisi

Sekil 3.23’de S2 kalp seslerinin benzesimlerinin yiiksek oldugu goriiliir. Burada S2 KS
olup olmama kisit1 ortalama korelasyon degerlerinin %90'1dir. Bu islemin ardindan S1
ve S2 sesleri maksimum korelasyon noktalarinda toplanir ve bu islemin sonunda on bes
adet S2 ve on bes adet S1 den bir adet S2 ve bir adet S1 sablonu elde edilir. Hangi
sablonun S1 ve ya S2 oldugunu test etmek igin fc=10 Hz olacak sekilde sablon degerleri
mutlak degerleri algcak geciren filtreden gegirilip enerji zarfi bulunur. Bu zarf tepe
degeri ile genislik oran1 bulunur. S2 KS yap1 olarak tepe degerin sinyal genisligine orani

daha biiyiiktiir.
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Bu sablon ¢ikarma yOnteminin avantaji giiriiltii rasgele olmakla birlikte KS diizenli
degerlere sahiptir. Bu durumda sinyal giirtiltii oran1 15 kez iyilesecektir. Bu sablonlar

daha sonra kisi dogrulamada 6znitelik vektorii ¢ikarmada kullanilacaktir.
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Sekil 3.24. S1 KS sablonu

Sekil 3.24’de S1 KS’nin kisiyi yansitacak karakteristige sahip olmadig1 goziikiir ve bu

yiizden kisi dogrulamada kullanilmayacaktir.

S2 sinyal $ablonu
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Sekil 3.25. S2 KS sablonu
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Sekil 3.26°de kisi KS S2 sablonu oldukga karakteristiktir ve kisi 6zniteliklerinin elde
edilmesinde kullanilir. Sekil 3.26’da aymi kisiye ait 4 farkli KS S2 sinyali birlikte

goruliir.

Bu islemin ardindan S2 KS giiriiltiileri silinmek i¢in S2 KS mutlak degeri algak gegiren
ikinci derece Butterworth filtre (fc=13 Hz) kullanilarak ses sinyali dncesi ve sonrasi
giriiltiller temizlenir. KS’nin enerji orta noktast 1000 noktasina kaydirilarak ve

kaydedilerek KS sinyal isleme kismui bitirilir.
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Sekil 3.26. KS S2 sablonu
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3.2.1.b. EKG sinyali verilerinin islenmesi

EKG sinyalini islerken ilk 6nce kayit esnasinda kisi azda olsa hareket ettiginden dolay1
kisinin EKG sinyallerinde DC kaymalar meydana gelmektedir. Bu kaymalarin EKG
sinyal Ozelliklerini bozmadan DC diizlemde diizeltilmesi gerekmektedir. Ortalama
olarak 10 EKG sinyalinin toplanip tek bir ortalama EKG sinyal sablonu elde edilmesi
onemli bir islemdir. Bu elde edilen tek EKG sinyali daha sonra kisinin 6znitelik
vektorlerinin ¢ikarilmasinda kullanilacaktir. Sekil 3.27°de EKG sinyali ham verisi ve

diizeltilmis EKG sinyali goriiliir.

Bu diizlestirme isleminde fc=0.6 Hz olan algak ge¢iren ikinci derece zamanda kayma
yapmayan Butterworth filtre kullanilip sadece DC degisimler elde edilir. Bu DC
degisimler daha sonra fc=50 Hz olan ve al¢ak geciren ikinci derece zamanda kayma
yapmayan Butterworth filtre sinyalinden c¢ikarilmak suretiyle DC kayma oldukga
diizeltilmis olur. Bu islem EKG sinyalinin tepe ve dip koordinatlarinin bulunmasinda

kullanilacaktir.
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Sekil 3.27. Ham EKG sinyali ve diizeltilmis EKG

Sekil 3.28°de altta mavi renkli EKG sinyalinin her bir periyodunu ayirabilmek igin 12
adet periyodun tepe degerleri bulunmalidir. Bu tepe degerlerinden kesip 12 adet EKG
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sinyal elde edilip, bu sinyallerin periyotlar1 yaklasik ayni olsa da kiiglik farklar
oldugundan bu sinyaller dnce her biri 2000 ornekle tekrar 6l¢eklendirilip bu sinyal
vektorleri toplanmak suretiyle tek bir kisiyi temsil eden 2000 6rneklik EKG sinyali elde
edilmis olacaktir. Bu tek sinyal daha sonra tepesi ve dip noktasi1 deger farki 1000 olacak

sekilde genlik 6l¢eklendirmesi yapilir.
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Sekil 3.28. EKG genlik 6l¢eklendirmesi

Buradaki amag¢ kisinin ayirt edilmesinde sinyal genligi degisiminden etkilenmesini
onlemek olacaktir. Sinyal formu kisi ayirt edilmesinde degisken c¢ikartilmasinda
kullanilacaktir. Sekil 3.29°da ayn1 kisinin dort farkli kaydindan elde edilmis dort adet
EKG sablonudur. Sekil 3.30°da ayni kisinin dort farkli kaydindan elde edilmis dort adet
EKG sablonu bilinen EKG sinyal formunda goriiliir.



37

1000 w w T 1000 T T T
a I ] a | ]
o 0 o 0
-1000 : : : -1000 - - -
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
17 kisi 1.kayit 17. kisi 2 kayit
1000 T T T 1000 T T T
4 ol {9 4l |
-1000 - - - -1000 - 3 -
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
17. kisi 3.kayit 17. kisi 4 kayit

Sekil 3.29. EKG sinyal sablonu
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Sekil 3.30. EKG sinyal sablonu normal gériiniisii

3.2.1.c. PPG sinyali verilerinin islenmesi

Kayit esnasinda kisi nefes alis verisi veya hareketinden dolayi kisinin PPG sinyallerinin
DC degerlerinde kismi bozulmalar meydana gelmektedir. Bu kaymalarin sinyal

ozelliklerini bozmadan DC diizlemde diizeltilmesi gerekmektedir.
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Bu diizlestirme isleminde fc=0.6 Hz olan al¢ak gegiren filtre kullanilip sadece DC
degisimler elde edilir. Bu DC degisimler daha sonra fc=5 Hz olan algak gegiren filtre
sinyalinden ¢ikarilmak suretiyle DC kayma oldukga diizeltilmis olur. Bu igslem sinyalin
tepe ve dip koordinatlarinin bulunmasinda kullanilacaktir. Burada kullanilan algak
geciren filtre ikinci derece Butterworth filtresidir ve zamanda kayma yapmadan

filtreleme islemi yapar. Sekil 3.31°de PPG sinyali diizeltme islem sonucu goriiliir.
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Sekil 3.31. Ham PPG sinyali ve DC diizeltilmis PPG

Sekil 3.31°de mavi renkli PPG sinyalinin her bir periyodunu ayirabilmek igin 13 adet
periyodun tepe degerleri bulunmalidir. Bu tepe degerlerinden kesip 13 adet PPG sinyal
elde edilir. PPG sinyallerin periyotlar: yaklagik ayni olsa da kii¢iik farklar oldugundan
bu sinyaller once her biri 2000 ornekte tekrar Ol¢eklendirilip bu sinyal vektorleri
toplanmak suretiyle tek bir tane kisiyi temsil eden 2000 6rneklik PPG sinyali elde
edilmis olacaktir. Bu tek sinyal daha sonra tepesi ve dip noktasi deger farki 1000 olacak
sekilde Ol¢eklendirme yapilmistir. Buradaki amag kiginin ayirt edilmesinde sinyal
genligi degisiminden etkilenmesini 6nlemek olacaktir. Sinyal formu kisi ayirt edilmesi
isleminde degisken ¢ikartilmasinda kullanilacaktir. Sekil 3.32°de ayni kisinin dort farkli
kaydindan elde edilmis dort adet 2000 veri uzunlugunda PPG sablonu verileri kisi ayirt

edilmesinde kullanilacaktir.
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Sekil 3.32. PPG sinyal sablonu

3.2.2. Oznitelik cikarma

3.2.2.a. KS ozniteliklerinin cikartilmasi

Kisi dogrulamada kullanilmak tizere 6znitelik vektorii ¢ikarilmasi i¢in kisi sablonundan
baz1 kisiye o6zgii bilgilerin cikarilmasi gerekmektedir. Oznitelik vektorii yerine Kisi
sablonu da kullanilabilmesine ragmen az sayida ama etkin olarak ¢ikarilmis 6znitelik
vektorii daha 1y1 sonu¢ vermektedir. Kisi verileri 100 degerine bdliiniip isleme

alinmustir.

Oznitelik vektorii igin kullanilan degiskenler:

1) Sinyalin gii¢ degeri

2) Sinyalin varyansi

3) Sinyalin ortalama degeri

4) Sinyalin maksimum degeri

5) Sinyalin minimum degeri

6) Maksimum degerin minimum degere boliimii

7) Pozitif degerler toplami
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8) Negatif degerler toplam1

9) Pozitif degerler toplaminin negatif degerler toplamina bolimii

10) Maksimum deger koordinati

11) ilk degerden maksimum degere kadar degerlerin varyansi

12) Maksimum degerden sinyalin sonuna kadar olan degerlerin varyansi

13) Maksimum deger Oncesi ve sonrasi degerlerin varyanslarinin boliimii

14) Ses sinyali tiggen dalda isareti ile katlama yapilip bu ses sinyali tek bir Gauss
sinyaline fit edilirse maksimum degeri

15) Ses sinyali tiggen dalda isareti ile katlama yapilip bu ses sinyali tek bir Gauss
sinyaline fit edilirse merkez degeri

16) Ses sinyali liggen dalda isareti ile katlama yapilip bu ses sinyali tek bir Gauss

sinyaline fit edilirse varyans degeri

Yukarida 10, 11, 12, 13 nolu maddelerin Ozniteliklerinin ¢ikartilmasinda tabani 100
birim olan bir liggen dalgayla KS sinyali katlamaya tabii tutulmustur. Elde edilen
dalganin maksimum deger koordinati, maksimum deger koordinati 6ncesi degerlerin
varyansi, maksimum deger koordinati sonrasi verilerin varyansi ve maksimum deger
koordinat 6ncesi ve sonrasi varyans orani alttaki sekilde de goriildiigii gibi kisi ayirt
edilmesinde kullanilmistir. Sekil 3.33°de 10 nolu 6znitelik maddesi ¢ikartilmasi igin

islemler goriiliir.
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Sekil 3.33. KS 10, 11, 12, 13 nolu 6znitelik degerleri i¢in islenmis sinyaller
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Sekil 3.34. KS Gauss parametre ¢ikarma

Oznitelik ¢ikarmada ayirt ediciligi yiiksek son ii¢ parametre elde edilmesinde dnce Sekil
3.34’de bulunan KS sinyali ikinci siradaki tiggen dalga ile zamanda kaymasiz katlama
yapilarak Sekil 3.34’de tigiinci sinyal elde edilir. Tek bir Gauss isaretine fit edilerek bu
Gauss isaretinin ii¢c adet tepe degeri, merkez degeri, varyans degeri kisi dogrulama
islemi icin dznitelik vektdriinde kullanilmistir. Uggen dalganin genisligi dnemli olup en
1yl sonucu tabani 600 6rnek olan licgen dalga vermektedir. Bu 16 deger uygun sekilde
kaydedilerek 6znitelik vektorii elde edilmistir. Kisinin 16 6znitelik degerinden en biiyiik
olant 1 en kiiciik olani ise -1 olacak sekilde 6lgeklendirme yapilip kisi dogrulamada

basar1 oran1 artmistir.

3.2.2.b. EKG sinyali 6zniteliklerinin ¢ikartilmasi
EKG 06znitelik vektorii igin kullanilan degiskenler:
1) Sinyalin gii¢ degeri

2) Sinyalin varyansi

3) Sinyalin ortalama degeri

4) Sinyalin maksimum degeri
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5) Sinyalin minimum degeri

6) Maksimum degerin minimum degere bolimii

7) Pozitif degerler toplami

8) Negatif degerler toplami

9) Pozitif degerler toplaminin negatif degerler toplamina bolimii

10) Maksimum deger koordinati

11) Ik degerden maksimum degere kadar degerlerin varyansi

12) Maksimum degerden sinyalin sonuna kadar olan degerlerin varyansi

13) Maksimum deger 6ncesi ve sonrasi degerlerin varyanslarinin bolimii

14) Ses sinyali liggen dalda isareti ile katlama yapilip bu ses sinyali tek bir Gauss
sinyaline fit edilirse maksimum degeri

15) Ses sinyali tliggen dalda isareti ile katlama yapilip bu ses sinyali tek bir Gauss
sinyaline fit edilirse merkez degeri

16) Ses sinyali liggen dalda isareti ile katlama yapilip bu ses sinyali tek bir Gauss

sinyaline fit edilirse varyans degeri

Yukarida 10, 11, 12, 13 nolu maddelerin 6zniteliklerinin ¢ikartilmasinda tabani1 300
birim olan bir {iggen dalgayla EKG sinyali katlamaya tabii tutulmustur. Elde edilen
dalganin maksimum deger koordinati, maksimum deger koordinati 6ncesi degerlerin
varyansi, maksimum deger koordinati sonrasi verilerin varyansi ve maksimum deger
koordinat Oncesi ve sonrasi varyans orani Sekil 3.33‘de goriildiigii gibi kisi ayirt

edilmesinde kullanilmistir.
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Sekil 3.35. EKG verisi 10, 11, 12, ve 13 nolu 6znitelik degerleri igin islenmis sinyaller
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Sekil 3.36. EKG Gauss parametre ¢ikarma

Oznitelik gikarmada ayirt ediciligi yiiksek son ii¢ parametre elde edilmesinde dnce Sekil

3.36’da bulunan EKG sinyali ikinci siradaki tiggen dalga ile zamanda kaymasiz katlama

yapilarak Sekil 3.36°da tigiincii sinyal elde edilir. Tek bir Gauss isaretine fit edilerek bu
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Gauss isaretinin tepe degeri, merkez degeri, varyans degeri kisi dogrulama islemi igin
oznitelik vektdriinde kullanilmigtir. Uggen dalganin genisligi dnemli olup en iyi sonucu
taban1 400 ornek olan tiiggen dalga vermektedir. Bu 16 deger uygun sekilde
kaydedilerek 6znitelik vektorii elde edilmistir. Kiginin 16 6znitelik degerinden en biiylik
olant 1 en kiigiik olan1 ise -1 olacak sekilde Olgeklendirme yapilip kisi dogrulamada

basar1 orani artmistir.

3.2.2.c. PPG sinyali 6zniteliklerinin ¢ikartilmasi

Oznitelik vektorii icin kullanilan degiskenler:

1) Sinyalin gii¢ degeri

2) Sinyalin varyansi

3) Sinyalin ortalama degeri

4) Sinyalin maksimum degeri

5) Sinyalin minimum degeri

6) Maksimum degerin minimum degere bolimii

7) Pozitif degerler toplami

8) Negatif degerler toplami

9) Pozitif degerler toplaminin negatif degerler toplamina bolimi

10) Maksimum deger koordinati

11) Sinyalin ilk degerinden maksimum degere kadar degerlerin varyansi

12) Maksimum degerden sinyal sonuna kadar degerlerin varyansi

13) Maksimum deger 6ncesi ve sonrasi degerlerin varyanslariin boliimi

14) Sinyal ters ¢evrilip minimum degeri 0 yapildiktan sonra bu sinyal tek bir Gauss
sinyaline fit edilirse maksimum degeri

15) Sinyal ters ¢evrilip minimum degeri 0 yapildiktan sonra bu sinyal tek bir Gauss
sinyaline fit edilirse merkez degeri

16) Sinyal ters ¢evrilip minimum degeri 0 yapildiktan sonra bu sinyal tek bir Gauss

sinyaline fit edilirse varyans degeri
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Bu 16 deger uygun sekilde kaydedilerek oOznitelik vektorii elde edilmistir. Bu

Oznitelikler degerleri -1 ile 1 degeri arasinda dl¢eklendirme yapilmistir.
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Sekil 3.37. PPG Gauss parametre ¢ikarma

3.2.3. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Istatistiksel dgrenme algoritmalarindan biri olan Vapnik ve Chervonenkis tarafindan
tanimlanan Destek Vektor Makineleri (DVM) (Vapnik 1995), veriyi siniflandirmak
veya regresyon amaciyla kullanilan, egitilebilen bir makine Ogrenmesi yontemidir
(Kecman 2004). DVM g¢ogunlukla ikili siniflandirmada kullanim kolayligi saglamasi ve
yiiksek performansli sonuglar vermesi sebebiyle olduk¢a yaygin bir kullanim alania
sahiptir. Ayrica giinimiizde Destek Vektor Makinelerinin bir¢ok problem ¢dziimiine
uyarlanabilir olmasi, DVM yontemine olan ilgiyi arttirmakta ve bununla birlikte bu
yontemle yapilan caligmalar her alanda agirlik kazanmaktadir. Destek Vektor
Makinelerinin (DVM) temel amaci iki sinifi birbirinden ayirabilen ve bu iki sinifin en
yakin Orneklerinin ortasindan gecen hiperdiizlemi bulmaktir. Hiperdiizleme en yakin

orneklere destek vektorleri denir. Burada yapilmasi hedeflenen bu diizlem ile destek
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vektorleri arasindaki araliklarin toplamini maksimize ederek iki sinif arasindaki ayrimi

en iyi sekilde gerceklestirmektir (Suykens 2000).

DVM smiflandiricilarinda verilerin dogrusal olarak ayrilabilen bir yapiya sahip olmasi
veya dogrusal olarak ayrilamayan bir yapida olmasi gibi iki durum s6z konusudur.
Ger¢ek yasam problemlerinin biiylik c¢ogunlugu bircok farkli bilesenden olusan
problemlerdir ve dogrusal olarak ayrilmig bir yap1 seklinde degildir. Dogrusal olarak
ayrilamayan veriler daha yiiksek dereceli wuzaylara tasmarak smiflandirma

gergeklestirilir (Yakut vd 2014).

Yapilan ¢aligmalar dogrultusunda KS, EKG ve PPG bilgilerini kullanarak kisi tahmin

etme islemi dogrusal olmayan bir uzay lizerinde ¢alismak gerektigini géstermektedir.

DVM yontemiyle yapilan siniflandirma ve regresyon islemlerinde verilerin istatistiksel
islenebilir oOzelliklere sahip bir fonksiyon ile tanimlanmasi hedeflenir. Dogrusal
ayrilamayan siniflandirma problemlerinde yiiksek dereceli uzaya tasima islemi ¢ekirdek
fonksiyonlari ile saglanir. DVM yonteminde kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari asagida
verilmistir (Schoélkopf et al. 1997).

Dogrusal Fonksiyon,

Polinomiyal Fonksiyon,

Sigmoid Fonksiyon,
Radyal Tabanli Fonksiyon

3.2.3.a. DVM’ye bagh dogrusal olarak ayrilabilir simflandirma

Sirasiyla x; destek vektorleri y; ait olduklart simif etiketleri olmak iizere, x; €
RT vey; = {+1,—1} N uzunlugundaki (x;y;) ciftine bagh en iyi ayiric1 diizlem
denklemi asagidaki gibi yazilir.
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wx+b=0 (3. 1)

Burada (w, b) en iyi ayirici diizlem parametreleridir.

e w agirhk vektort,

e b sapma (bias)

Optimum hiperdiizlemin belirlenmesi i¢in bu diizleme paralel olan ve diizlemin
siirlarini olusturan iki hiperdiizlem belirlenir. Bu iki diizlem denklemleri asagidaki gibi

tanimlanabilir.

wx;+b =1 yi=1
wx;+b <-1 y;=-1

Her iki sinifa ait destek vektorleri bu iki diizlem {iizerinde yer alir ve diizlemler
arasindaki maksimum uzakliga marjin denir. DVM ile siniflandirma problemlerinde en
iyi ¢6ziim maksimum marjinin ( 2/||lw||) bulundugu ¢oziimdir. Bu iki diizlem

denkleminin birlestirilmesiyle yeniden diizlem denklemi asagidaki gibi tanimlanr.

yi(wx; +b) = 1Vi (3.2)

x; noktalarin1 ayirabilen en iyi diizlemi bulmak igin gerekli f(-) fonksiyon denklemi

asagida verilmistir.

. (1 eger y;=1
f(x;) = sign(wx; + b) = {_1 egery; = —1

(3.3)
DVM algoritmast en iyi maksimum uzaklig1 saglayan marjini bulmak icin esitlikler
tizerinde optimizasyon yaparak Lagrangian c¢arpanlarina gore yeniden diizenlenirse
kisitlanmamus ikinci dereceden L olarak tanimli ikili optimizasyon denklemi asagida

verilmistir (Venkatesan and Devi 2012).
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1
Lp =% a;— 52?’:1 Y @i yiyixx; (3. 4)

Bu denklemde (a; , a;) Lagrangian ¢arpanlarim ifade etmektedir. a; # 0 ve N, destek

vektorlerinin sayisi olmak tlizere denklemin ¢oziimii agagidaki gibi tanimlanabilir.

W =TS ayix; (3.5)
3.2.3.b. DVM’ye bagh dogrusal olarak ayrilamayan siniflandirma
DVM ile dogrusal olarak ayrilamayan yapilarin smiflandirilmasinda optimizasyon

probleminin ¢0ziimii L, olarak tamimli Lagrangian temel amag¢ fonksiyonunun

yazilmasiyla yapilir. Kisitlanmas ikili optimizasyon problemi asagida verilmistir.

Min |l + C XX, & (3. 6)
k.s.{y i((“)'xi)f;b%’z =8y 3.7)

Burada

e ( sabit bir deger olup uzaklik (marjin) makzimizasyonunu ve simiflandirma ihlalini

dengeleyen bir parametredir (Suykens and Vandewalle 1999).
o ¢, ise kisitlanmig marjinde yanlis siniflandirilmig verilerin ihlalini temsil eder.

e ¢ = 0i¢in Lagrangian ¢arpaninin ist sinirlarmagore ikili optimizasyon denklemi

Lpve kisitlayicilart agagidaki gibi yazilabilir (Venkatesan and Devi 2012).

1
e MaxL, =%\l a; — > a2 yiysaa(xg, x;) (3.8)
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o k.s.YN yvia;=0,0<a;<C (3.9)

e Dogrusal olarak ayrilamayan siniflandirma problemleri i¢in kisitlanmis en iyi ayirict
hiperdiizlem karar fonksiyonunu bulunurken yiiksek boyutlara doniisiim kernel ¢ekirdek
fonksiyonlar ile yapilir. z = ¢@(x) donilisiim parametresi, K kernel ¢ekirdek fonksiyonu

olmak tizere (Venkatesan and Devi 2012).
° 7.7 = <p(xi).<p(xj) = K(x;, x;) (3.10)

e Daha yiiksek boyuta doniisiimii saglandiktan sonra dogrusal olarak ayrilabilen bir
smiflandirma yapmak i¢in gerekli karar fonksiyonu denklem 3.11°de oldugu gibi

tanmimlanabilir (Venkatesan and Devi 2012).

e f(x;) =sign(wz + b) = sign [%Zlivjl yia;K(x;.x) + b] (3.11)
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4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. KS Verisi ile Kisi Dogrulama

Bu boliimde yalnizca KS sinyalinden elde edilen veriler kullanilarak yapilan kisi
dogrulama islemleri anlatilmaktadir. DVM ile kisi dogrulama isleminde toplam veri
tabaninin  %25°1lik boliimii test verisi, %75’lik boliimi de egitim (train) verisi olarak
kullanilmistir. Egitim verisinde dogrulama testi yapilacak kisi 1, diger kisiler -1 ile
etiketlenmistir. Egitim verisiyle iki siifli DVM egitim islemi gergeklestirilmis ve test
paketi, egitilmis DVM’ye gonderilmisti. DVM sonuglar1 ile bilinen sonuglar
karsilastirilmis ve basart oran1 bulunmustur. Sonugta 4 grup veri oldugundan tiim bu
islemler 4 kez tekrarlanmig olup 120 veriden sistem 108’ini dogru olarak bulmustur.

Basar1 oran1 %90 olarak tespit edilmistir. Cizelge 4.1’de basar1 oran1 gosterilmektedir.

4.2. EKG Verisi ile Kisi Dogrulama

Bu boliimde yalnizca EKG sinyalinden elde edilen veriler kullanilarak yapilan kisi
dogrulama islemleri anlatilmaktadir. DVM ile kisi dogrulama isleminde toplam veri
tabaninin  %25’lik boliimii test verisi, %75’lik boliimii de egitim (train) verisi olarak
kullanilmistir. Egitim verisinde dogrulama testi yapilacak kisi 1, diger kisiler -1 ile
etiketlenmistir. Egitim verisiyle iki sinifli DVM egitim islemi gerceklestirilmis ve test
paketi, egitilmis DVM'ye gonderilmistir. DVM sonuglar1 ile bilinen sonuglar
karsilastirilmis ve basart oran1 bulunmustur. Sonugta 4 grup veri oldugundan tiim bu
islemler 4 kez tekrarlanmis olup 120 veriden sistem 117°Sini dogru olarak bulmustur.

Basar1 oran1 %97.5 olarak tespit edilmistir. Cizelge 4.1°de basar1 oran1 gosterilmektedir.
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4.3. PPG Verisi ile Kisi Dogrulama

Bu boliimde yalnizca PPG sinyalinden elde edilen veriler kullanilarak yapilan kisi
dogrulama islemleri anlatilmaktadir. DVM ile kisi dogrulama isleminde toplam veri
tabaninin  %25°lik boliimii test verisi, %75’lik boliimii de egitim (train) verisi olarak
kullanilmigtir. Egitim verisinde dogrulama testi yapilacak kisi 1, diger kisiler -1 ile
etiketlenmistir. Egitim verisiyle iki sinifli DVM egitim islemi gergeklestirilmis ve test
paketi, egitilmis DVM'ye gonderilmistir. DVM sonuglar1 ile bilinen sonuglar
karsilastirilmis ve basart oran1 bulunmustur. Sonugta 4 grup veri oldugundan tiim bu
islemler 4 kez tekrarlanmis olup 120 veriden sistem 107’i dogru olarak bulmustur.
Basar1 oran1  %89.16 olarak tespit edilmistir.

Cizelge 4.1°de basar1 oran

gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. KS, EKG ve PPG kisi tanima sonuglarinin karsilagtirmasi

Oznitelik Test sayis1 | Dogru Sonu¢ | Yanhs Sonuc¢ | Basar
(%)
KS 120 108 12 90
EKG 120 117 3 97.5
PPG 120 107 13 89.16

4.4, KS, EKG ve PPG Ozniteliklerinin Birlestirilmesiyle Kisi Dogrulama

KS, EKG ve PPG verilerinden elde edilen 6zniteliklerin birlestirilmesi ile elde edilen
birlesik 6znitelik degerleri DVM algoritmasinda kullanilarak kisi dogrulama islemi
yapilmistir. Bu yontem ile 120 veri igcerisinden 102 tanesi dogru olarak tespit edilmis ve
basar1 orant %85 olarak belirlenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.2°de
gosterilmektedir. Bu sekilde gergeklestirilen 6znitelik birlestirilme islemi ile bagsarim
oraninin verilerin teker teker kullanilmasina oranla distiigii gézlemlenmistir. Ancak

Oznitelik birlestirilmesi islemi, Ozniteliklerin kisi dogrulamadaki etkinlikleri dikkate
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alarak yapilirsa basarim oraninin artacagi diisliniilmektedir. Cizelge 4.2°de basari

orani goriilmektedir.

Cizelge 4.2. KS, EKG ve PPG birlestirilmis 6zniteliklerinin sonucu

Oznitelik Test sayist | Dogru Sonu¢ | Yanlis Sonu¢ | Basari (%)
KS+ECG+PPG 120 102 18 85

4.5. KS, EKG ve PPG Oznitelikleri ile Elde Edilen Sonuclarin Birlestirilmesi

Bu béliimde KS, EKG ve PPG sinyallerinden elde edilen kisi dogrulama sonuglarinin
birlestirilmesi hedeflenmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda bu tez kapsaminda asagidaki
caligmalar yapilmistir. KS, EKG ve PPG biyometriklerinin birlikte degerlendirilmesi
sonucu sekiz olast durum ortaya c¢ikmaktadir. Bu olast durumlar Cizelge 4.3’de
gosterilmektedir. Her olast durumun kag¢ kez tekrarlandigi bilgisi tablonun en sag
siitununda verilmistir. Ornek olarak (EKG:1, KS:0, PPG:1) EKG ve PPG ile dogru kisi
dogrulama tahmini yapilmis, KS ile ise yanlis kisi dogrulama tahmini yapildigt durumu
gostermektedir. Bu durumun 120 veri igerisinde tekrarlama sayist 9 oldugu tabloda

gosterilmektedir.

Cizelge 4.3. KS, EKG ve PPG sonuglarinin birlestirilmesi

Tekrar
sayisi

0

EKG KS PPG

PP IOO OO

P IRPO ORIk OO
R IO O Ok o
OWW oo

Ok
g1jo

1

1:Dogru tahmin durumu
0:Yanlis tahmin durumu
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Cizelge 4.3 incelendiginde EKG, KS ve PPG verileri ile elde edilen tahmin sonuglarinin
en iyi sekilde birlestirilebilmesi i¢in asagida belirtilen karar verme mekanizmasina

uyulmasi gerektigi goriilmektedir.

Birlestirme Karar Mekanizmasi

a. EKG kisi dogrulamada pozitif cevab1 vermisse, KS ve PPG sonuglarin1 dikkate
almadan karar pozitiftir.
b. EKG kisi dogrulamada negatif cevabi vermisse, KS ve PPG pozitif cevaplar verirse

karar pozitiftir.

Bu iki karar ile degerlendirme sonug tablosu Cizelge 4.4’de goriilir. Bu karar
mekanizmasi ile 120 veri igerisinden 120 tanesi dogru olarak tespit edilmis ve basari

orani %100 olarak belirlenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.4’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.4. KS, EKG ve PPG sonuglarinin birlestirme karar verme mekanizmasi ile
degerlendirilmesi

DVM sonug Verisi | Test sayist | Dogru Sonu¢ | Yanlis Sonug Basar1 (%)

KS, EKG ve PPG 120 120 0 100
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5. SONUC

Oncelikle KS, EKG ve PPG sinyalleri incelenmis ve kaydetmek igin gerekli elektriksel
devreler tasarlanarak tiretilmistir. KS, EKG ve PPG analog sinyallerini kaydetmek icin
KS, EKG ve PPG devreleri analog dijital ¢evirici ve diziistii bilgisayar ile birlestirilip

kayit devresi tamamlanmustir.

Ikinci olarak iiretilen cihazlar kullanilarak KS, EKG ve PPG sinyalleri 30 kisiden farkli
seanslarda dort kez 9,5 saniye Ol¢iim yapilmak suretiyle yeni bir veri tabani
olusturulmustur. Hazirlanan veri tabani kisi dogrulama caligmalarinda kullanilmak

tizere KS, EKG ve PPG sinyallerine ayrilmis ve etiketlenmistir.

Ugiincii olarak veri tabaninda bulunan KS, EKG ve PPG sinyalleri kullamlarak kisileri
karakterize edecek Oriintiiller elde edilmistir. Bu Oriintiiller kullanilarak kisileri

karakterize eden Oznitelik vektorleri elde edilmistir.

Dordiincii olarak elde edilen KS, EKG ve PPG 06znitelik vektorleri kullanilarak DVM
algoritmasi ile kisi dogrulamasi yapilmistir. Dogrulama esnasinda oncelikle KS, EKG

ve PPG 0Oznitelikleri teker teker kullanilarak kisi dogrulama sonuglar1 bulunmustur.

KS, EKG ve PPG oOznitelikleri birlestirilerek tek bir Oznitelik vektorii haline
dontstiiriilmiis ve DVM algoritmas1 ile kisi dogrulamast yapilmistir. Bu sekilde
gerceklestirilen O0znitelik birlestirilme islemi ile basarim oraninin verilerin teker teker
kullanilmasina oranla diistiigi gézlemlenmistir. Ancak O6znitelik birlestirilmesi iglemi,
Ozniteliklerin kisi dogrulamadaki etkinlikleri dikkate alinarak yapilirsa basarim oraninin

artacag diisiiniilmektedir.

Son olarak KS, EKG ve PPG 6znitelikleri teker teker kullanilarak DVM algoritmasi ile
elde edilen kisi dogrulama sonuglar1 degerlendirilmesi sonucu bir degerlendirme kurali

belirlenmistir. Bu kural yardimiyla birlestirilmis kisi dogrulama basarimi artirilmistir.
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Deneysel sonuglardan en iyi biyometrik EKG sinyali, ikinci iyi biyometrik KS sinyali,
ticlincii 1yi biyometrik ise PPG sinyalidir. KS, EKG ve PPG sinyalleri kullanilarak elde

edilen dogrulama sonuglariin birlestirilmesi ile en 1yi sonuglar elde edilmistir.
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