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EVRISIMSEL SiNiR AGLARI KULLANILARAK EKG VE YUZ TABANLI
BiYOMETRIK TANIMA

OZET

Bu tezde, giinimiizde makine O6grenmesi yontemlerinin i¢inde en giincel derin
O0grenme yontemlerinden birisi olan evrigimsel sinir aglar1 ile ¢oklu biyometrik kisi
tanima problemi ele alinmistir. Bu amagla elektrokardiyogram isaretleri ve yliz
imgeleri kullanilarak kisi tanima ¢alismalar1 yapilmistir. Bu ¢alismalar iki asamadan
olusmaktadir. Birinci asamada sadece evrisimsel sinir ag1 (ESA) yontemi
kullanilarak elektrokardiyogram (EKG) isaretleri tizerinden biyometrik kisi tanima
islemi gerceklestiren bir yontem (Onerilen Yéntem-1) sunulmustur. Bu yéntemde bir
boyutlu EKG isaretlerinden iki boyutlu QRS imgeleri olusturulmus ve bu QRS
imgeleri veri ¢ogullama yontemi kullanilarak ¢ogaltilmistir. Daha sonra veri sayisina
ve veri boyutuna uygun olarak gelistirilen bir evrigsimsel sinir agr mimarisinin
girigine uygulanmastir.

Ikinci asamada ise ESA yontemi kullanilarak hem EKG isaretleri hem de yiiz
imgeleri lizerinden biyometrik kisi tanima islemi gergeklestiren ¢oklu biyometrik
tanima yontemi (Onerilen Yéntem-2, FACECG) sunulmustur. Bu yéntemde de hem
EKG isaretleri hem de yliz imgelerinden iki boyutlu QRS imgeleri ve normalize yiiz
imgeleri elde edilmistir. Daha sonra elde edilen bu QRS ve yiiz imgeleri herhangi bir
veri ¢ogullama siirecinden gegirilmeden veri sayisina ve boyutlarina uygun olarak
gelistirilen ve paralel olarak ¢alisan birbirine es iki ESA mimarisinin girisine ayri
ayr1 uygulanmistir. Bu iki ESA mimarisinin parametreleri QRS imgeleri ve yiiz
imgeleri kullanilarak optimize edilmistir. Onerilen Y&ntem-2’de kullanilan bu iki
ESA mimarisinin gerek EKG isaretleri icin gerekse yliz imgeleri icin {irettigi
Oznitelikler ve skorlar hem skor seviyeli hem de Oznitelik seviyeli birlestirme
teknikleri kullanilarak birlestirilmistir. Bu sayede, sadece EKG isaretleri kullanan
veya sadece yiiz imgelerini kullanan tekli biyometrik tanima sistemlerine goére kisi
tanima performansmin artirtlmast ve EKG isaretlerinin canlilik 6zelliginden
yararlanarak yaniltma saldirilarina karsi daha giivenilir bir sistemin gelistirilmesi
hedeflenmistir.

Onerilen Yéntem-2nin kisi tanima basarimini 6l¢gmek amaciyla EKG isaretleri igin
MIT-BIH Arrhythmia veri kiimesi ve yiiz imgeleri i¢in AR-Face veri kiimesi
kullanilmistir. Bu amagla, her iki veri kiimesinden secilen 30 kisi eslestirilerek EKG
ve yiiz imgelerinden olusan 30 kisilik yapay bir veri kiimesi olusturulmustur.
Onerilen Y6ntem-2’nin basariminin degerlendirilmesinde veri yanliligi problemini
ortadan kaldirmak icin 3 kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Yapilan
deneyler sonucunda sadece EKG isaretleri kullanilarak ortalama %98.33 dogruluk
degeri saglanirken sadece yiiz imgeleri kullanarak %98.60 dogruluk degeri elde
edilmistir. Hem 6znitelik hem de skor seviyeli birlestirme yontemlerinin ayri ayri
kullanilmas1 sonucunda ise Onerilen Yontem-2’nin kisi tanima basarimi dogruluk
degeri agisindan %100 olarak elde edilmistir.
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Literatiir arastirmasinda bulabildigimiz kadariyla EKG isaretlerini ve yliz imgelerini
birlikte kullanarak biyometrik tanima yapan sadece ii¢ ¢alisma oldugu belirlenmistir.
Bu calismalar yontem olarak geleneksel yontemleri kullanmaktadir. Bu agidan tez
calismasinda sunulan Onerilen Yéntem-2 (FACECG), 2 boyutlu evrisimsel sinir ag1
yontemini kullanarak hem EKG isaretlerini hem de yiliz imgelerini birlikte
degerlendirerek biyometrik tanima islemini gerceklestiren ilk c¢alisma olma
ozelligine sahiptir. Ayrica deneysel sonuglar Onerilen Yontem-2’nin (FACECG)
literatlirde bulunan {i¢ ¢aligmada sunulan kisi tanima basarimlarina gére dogruluk
degeri acisindan daha yiiksek basarim sonuglar1 verdigini gostermektedir.

Anahtar kelimeler: evrisimsel sinir agi, kisi tamima, derin sinir agi,
elektrokardiyogram, yiiz tanima, ¢oklu kisi tanima sistemi.

Xiv



ECG AND FACE BASED BIOMETRIC RECOGNITION USING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

SUMMARY

In this thesis, multi-modal biometric recognition problem using convolutional neural
networks which is the state-of-the-art machine learning technique is considered. To
this end, biometric person recognition studies are carried out using electrocardiogram
signals and face images. These studies consist of two stages. In the first stage,
biometric recognition method using convolutional neural networks (CNN) based on
only electrocardiogram (ECG) signals is proposed (Proposed Method-1). In this
method, two-dimensional QRS images are obtained from one-dimensional ECG
signals and the number of two-dimensional QRS images are then increased using a
data augmentation method. Later, these augmented data is applied as the input to the
proposed convolutional neural network architecture depending on the number of data
and the size of the QRS images.

In the second stage, multi-modal biometric recognition approach using the
convolutional neural network method which uses both ECG signals and face images
is proposed (Proposed Method-2 FACECG). In this method, two-dimensional QRS
images and normalized face images were obtained from both ECG signals and face
images. Then the QRS images and normalized face images are separately applied to
the two similar CNN architectures developed depending on the amount of data and
the size of the images in parallel. The parameters of these two CNN architectures are
optimized using QRS images and face images, respectively. The features and scores
generated using these two CNN architectures used in Proposed Method-2 for ECG
signals and face images are then fused using score-level and feature-level fusion
techniques. Thus, it is aimed to improve the performance of single biometric
recognition systems using stand-alone ECG signals or face images and develop a
trustworthy biometric recognition systems robust against spoofing attacks with the
help of liveness features of ECG signals.

MIT-BIH Arrhythmia dataset for ECG signals and AR-Face database for face images
are used in order to measure the recognition performance of the Proposed Method-2.
For this purpose, 30 persons selected from both data sets were matched and an
artificial data set consisting of ECG and face images was formed. 3-fold cross-
validation method was used to eliminate biassing effect problem in the evaluation of
Proposed Method-2 perfomance. As a result of the experiments, 98.43% accuracy
value was obtained using only ECG signals and 98.60% accuracy value was obtained
using only face images. As a result of using both feature and score level fusing
methods separately, the recognition performance of the Proposed Method-2 was
obtained as 100% in terms of accuracy value.

To the best of our knowledge, there exist only three previous studies in literature
which use both ECG signals and face images for biometric recognition. These studies
utilize standard methods as recognition techniques. In this manner, the Proposed
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Method-2 (FACECG) is the first study using both ECG signals and face images
based on 2-dimensional convolutional neural networks. Besides, experimental results
show that the Proposed Method-2 (FACECG) yields better recognition accuracy than
the three studies found in the literature.

Keywords: convolutional neural network, biometric, deep neural network,
electrocardiogram, face recognition, multimodal biometric system.
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1. GIRIS

Biyometri, bireyleri ayirt etmeye yarayan, Olgiilebilen fiziksel veya davranigsal
ozellikler i¢in yapilan genel bir tanim olup bu 6zellikler parmak izi, yiiz, el izi, avug
izi, retina, elektrokardiyogram, konusma, yiiriime bi¢imi, klavye vurus dinamigi,
imza, el yazist olarak Orneklendirilebilir [1]. Biyometrik tanima sistemleri
giinimiizde yaygin olarak kullanilan bu biyometrilerin bir ya da daha fazlasi
kullanilarak kisi tanimanin gerceklestirildigi yapilardir. Bankacilik islemlerinde, bina
giris ¢ikislarinda, hastane yonetim sistemlerinde, giivenli bolgelere erisimde ve mobil
cihazlarin kontroliinde bu sistemler siklikla kullanilmakta olup kullandiklar1 yontem
ve verilere gore Ustlinliikleri ve zayif noktalart mevcuttur. Bu {istlin ve zayif yonler
dikkate alinarak ihtiyaca yonelik en iyi sistem basarimini ger¢ekleyecek mimariler

tasarlanabilmekte ve oldukga yiiksek basarimlar vermektedir.

1.1 Tezin Amaci

Literatiirde yiiz veri kiimeleri kullanilarak hem geleneksel hem de giiniimiizde sikca
kullanilan yapay zeka yontemleri ile pek ¢ok calisma gerceklestirilmis olup bu
calismalar yliksek kisi tanima oranlarina erigsebilmektedir. Parmak izi, yliz, retina gibi
biyometrilerin kullanildig1 sistemlerin kolayca yaniltilabildigi fark edildikten sonra
daha giivenli biyometrilerin ve/veya daha giivenli sistemlerin gelistirilmesi i¢in de

caligmalar yapilmaktadir.

EKG isaretleri, medikal uygulamalarda ¢esitli siniflandima yontemleri kullanilarak
kalp hastaliklarinin teshis edilmesinde ve siniflandirilmasinda basarili bir sekilde
uygulanmaktadir. Ayrica, EKG isaretleri yas, cinsiyet ve kalbin yapis1 gibi ¢esitli
kisisel ozelliklere bagli olmak {iizere kisileri birbirinden ayirt edebilecek Onemli
ozellikler de barindirmaktadir. Bu isaretlerin hem taklit edilmesinin neredeyse
imkansiz olmasi hem de canlilik isareti olmas1 EKG isaretlerinin 6nemli iistiinliikleri
arasinda sayilabilir. Bu sebeplerden dolayr EKG isaretlerinin kisi tanima sistemleri

i¢in uygun bir secenek olabilecegi diistiniilmektedir.
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Literatiir arastirmasinda, EKG isaretleri ile yiiz imgelerini birlikte kullanan sadece 3
adet biyometrik tanima yontemi belirlenmistir. Bu yontemlerin tamami geleneksel
yontemler kullanmaktadir. Bu nedenle, bu tez calismasinda, yiiz verilerinin ve EKG
isaretlerinin birlikte kullanilmasi ile yaniltma saldirilarina karsi1 daha giirbiiz, canlilik
0zelligini barindiran ve daha yiiksek kisi tanima basarimina sahip bir evrigimsel sinir

ag1 tabanli bir biyometrik kisi tanima yonteminin gergeklenmesi amaglanmaktadir.

1.2 Hipotez

Bu tez ¢aligmasinda, geleneksel kisi tanima yontemlerinin disinda bir yontem olan
derin sinir aglar1 yontemi kullanilarak giivenilir, canlilik tespitini de icinde
barindiran, yaniltma saldirilarina karsi dayanikli bir biyometrik tanima ydntemi
gelistirilmesi hedeflenmektedir. Boyle bir yontemin gelistirilmesi i¢in derin sinir ag1
mimarilerinden evrisimsel sinir agi mimarisi secilmistir. Bu calismada iki farkl
biyometrik veri (elektrokardiyogram ve yiiz) kullanilarak yeni bir kisi tanima
yontemi gelistirilecektir Bu 6zelligi ile onerilen yontem literatiirde ilk evrigimsel

sinir ag1 tabanli EKG ve yiiz imgeleri kullanan biyometrik tanima yontemi olacaktir.

Iki farkli biyometrik biiyiiklik ve iki farkli birlestirme yontemi kullanilarak
gelistirilecek olan biyometrik tanima yonteminin basariminin sadece EKG isaretleri
veya sadece yliz imgeleri kullanan yontemlere gore daha yiiksek olmasi
beklenmektedir. Ayrica Onerilecek olan evrisimsel sinir agi mimarisi tabanl
biyometrik tanima ydntemi, ¢ok biiyiik hacimli veri kiimeleri yerine az sayida veri
kiimesi ile egitilecek ve mevcut donanim altyapisinin verdigi izinler dogrultusunda
onerilen yontemin basarimi degerlendirilecektir. Onerilecek ydntemin basariminin

az sayida veri kiimesi ile yiiksek kisi tanima bagarimi gostermesi beklenmektedir.

18



2. BIYOMETRIK SISTEM

Biyometri, bireyleri ayirt etmeye yarayan ve Olgiilebilen fiziksel veya davranigsal
Ozellikler i¢in yapilan genel bir tanimlamadir. Biyometrik ise, kisilerin fiziksel ve
davranigsal biyometri 6zelliklerine dayanarak kim olduklariin otomatik olarak tespit
edilmesi olarak ifade edilir. Bu fiziksel 6zellikler, parmak izi, yiiz, el izi, retina,
elektrokardiyogram; davranigsal olarak ise konusma, yiirlime bi¢imi, klavye vurus
dinamigi, imza, el yazist olarak degerlendirilmektedir [1]. Sekil 2.1’de bu

biyometriklerden bazilar1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.1 : Biyometrikler : (a) Fiziksel biyometriklere drnek: parmak izi, retina, yiiz
(b) Davranissal biyometriklere 6rnek: imza, klavye vurus dinamigi, ses.

2.1 Tekli Biyometrik Sistemler

Genel olarak bir biyometrik sistem egitim ve test olmak tlizere iki asamadan
olusmaktadir. Egitim asamasinda, bilinen kisilere ait biyometrik ozellikler (yiiz
resmi, konusma sinyali vb.) kullanilarak her bir kisiyi temsil eden bir model (sablon)
olusturulur ve veri tabanina kaydedilir. Test asamasinda ise bilinmeyen kisiye ait
biyometrik 6zellik veri tabaninda yer alan kisilere ait modeller ile kiyaslanarak bir
benzerlik skoru (genellikle olasilik) hesaplanir ve bu benzerlik skoruna gore karar
verme islemi gerceklestirilir. Temel olarak bir biyometrik sistemin egitim ve test

asamalar1 birka¢ ana modiilden meydana gelmektedir. Bu modiiller kullanilarak
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egitim ve test asamalart gergeklestirilebilir. Egitim asamasinda oncelikle
bireylerden/kisilerden genellikle bir sensor kullanilarak (kamera, mikrofon, parmak
izi tarayici vb.) kullanici araylizii modiilii araciligi ile biyometrik bilgiler alinir.
Alinan bu biyometrik veriler daha sonra Onisleme (preprocessing) modiilii
kullanilarak ham veri {lizerinde bir takim islemler (giiriiltii giderme ve normalizasyon
gibi) gerceklestirilir. Onisleme modiiliiniin ¢ikisindan elde edilen veriler, kisileri
karakterize eden ve ayirt etmeye yardimei olacak 6znitelik ¢ikarma modiiliine giris
olarak verilir. Her bir kisiye ait egitim Oznitelikleri kullanilarak ilgili kisiyi temsil
eden bir model (sablon) olusturularak kullanict veri tabanina kaydedilir. Test
asamasinda ise bilinmeyen kullaniciya/kisiye ait biyometrik veriler kullanici arayiizii
modiilii tarafindan alindiktan sonra egitim agamasinda oldugu gibi sirasi ile 6nisleme
ve Oznitelik ¢ikarma modiillerine uygulanir. Bilinmeyen kisiye ait 6znitelikler, egitim
asamasinda olusturulan ve kullanict veri tabaninda yer alan modeller (sablonlar) ile
kiyaslanarak bir benzerlik (eslestirme) skoru hesaplanir. Hesaplanan bu benzerlik
skoruna gore bilinmeyen kisinin kimligi hakkinda sistem bir karar verme islemi

gerceklestirir [2].

Biyometrik sistemler, uygulama ve karar verme yapisina gore tanima ve dogrulama
olmak iizere iki sekilde gerceklestirilir. Bu iki sistem arasindaki tek fark karar verme
asamasinda ortaya c¢ikmaktadir. Tanima sistemlerinde test asamasinda elde edilen
bilinmeyen kisiye ait 6znitelikler, veri tabaninda yer alan kullanicilara ait modellerin
her biri ile karsilastirilir ve bilinmeyen kisinin en biiyiik benzerlik skorunu veren
modelin ait oldugu kisi olduguna karar verilir. Dogrulama sisteminde ise bilinmeyen
kisi biyometrik 6zellik saglarken ayni zamanda bir de kimlik iddiasinda bulunur.
Test asamasinda, bilinmeyen kisiye ait Oznitelikler ile sadece iddia ettigi kisinin
modeli kullanilarak bir karar skoru hesaplanir. Hesaplanan bu karar skoru belirli bir
esik degerin iizerinde ise kimlik iddias1 dogru olarak kabul edilirken, esik degerden

kiiciik ise kimlik iddias1 reddedilir [2].
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Sekil 2.2 : Biyometrik sistem icin egitim ve test (dogrulama ve tanimlama)
boliimleri.

Sekil 2.2’de bir biyometrik sistem igin tanimlanmig egitim ve test asamalarinin blok
diyagramlar1 gosterilmektedir. Egitim asamasinda veri kiimeleri kullanilarak cesitli
yontemler ile elde edilen kisiye 6zgii sablonlar veri tabanina kaydedilir. Eger test
asamasinda bir dogrulama modeline ihtiya¢ var ise egitim asamasinda veri tabanina
kaydedilen sablonlar ile iddia edilen kimlige ait dogrulama agamasinda elde edilen
Oznitelikler karsilastirilarak Gergek/Sahte cevaplarindan biri {retilir. Eger test
asamasinda bir tanima modeline ihtiyag var ise egitim asamasinda veri tabanina
kaydedilen sablonlarin tamami ile kimlige ait tanima asamasinda elde edilen
Oznitelikler karsilastirilarak bilinmeyen kisinin veri tabaninda bulunan hangi kisi

oldugu cevabi iretilir [2].

2.2 Coklu Biyometrik Sistemler

Bir biyometrik sistemin sahip oldugu birtakim sinirlar vardir. Bunlar, kullanici

araylizii ile toplanan verilerdeki giiriiltii, siniflar arast benzerlikler, siif igi
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cesitlilikler, genellestirilemeyen modeller ve yaniltma saldirilar1 olarak sdylenebilir.
Yiiksek bir siniflandirma basarimina veya giivenli bir sisteme bu limitler nedeni ile
ulasilamayabilmektedir. Bu sebeple farkli kaynaklardan alinacak bilgiler, 6rnegin
parmak izi ve iris kombinasyonu, bu tiir problemlere ¢6ziim olabilir. Bu
kombinasyonlar kisilere ait daha fazla bilgi depolamamizi saglayacaktir. Bu
bilgilerin kombinasyonu birlestirme (fusion) olarak adlandirilir. Bu birlestirme islemi
birka¢ farkli sekilde yapilabilmektedir. Skor seviyeli birlestirme, 6znitelik (sablon)
seviyeli birlestirme ve karar seviyeli birlestirme en yaygin olarak kullanilan
tekniklerdir. Farkli kaynaklardan elde edilen biyometriler kullanilarak gelistirilen
coklu biyometrik sistemlerin eslestirme skorlarini artirmasi, yaniltma saldirilarina

kars1 daha giiglii olmasi beklenir [2].

2.3 Elektrokardiyogram (EKG)

Elektrokardiyogram (EKG) isareti, kalbin kasilip gevseme hareketleri sonucu ortaya
¢ikan her kisinin anatomik yapist ile iliskili olan ve bu nedenle ayirt edici 6zellige
sahip olan fizyolojik bir biyometrik isarettir [3]. EKG dalga formu, hastaliklarin
teshisinde kullanilmasi i¢in faydali bir referanstir. Bunun yam sira kisi tanima
sistemlerinde kullanilmak tizere bir¢ok ¢alisma yapilmistir ve hala yapilmaya devam
edilmektedir [4]. EKG isaretinin biyometrik 6zellik olarak tercih edilme sebepleri,
evrensel olmasi, basit bir bicimde elde edilebilir olmas1 ve dogast geregi yasam
isareti olmasidir. Fakat bununla birlikte bir takim zayif yanlari da bulunmaktadir.
Bunlar, EKG isaretinin elde edilebilmesi i¢in temas gerektirmesi ve zaman iginde
degiskenlik gosterebilmesidir [3]. EKG isareti bazi 6zel durumlardan etkilenebilen
bir isaretti. Bu 0zel durumlar giiriltd (sinyali algilayan sensorlerin
konumlandirilldig1 yer, bilgilerin toplandig1 kanaldaki girisimler, ol¢lim yapan
elektrotlarin konumlandirildiklar1 yerden sapmalari, kullanilan 6lgiim aletleri vb.),
kisisel degiskenlikler (kisinin saglik durumu, kalp hizindaki degiskenlik, egzersiz,
duygusal durum, kullanilan ilaglar vb.), kalp yapist ve dokusu gibi sebepler
nedeniyle ortaya ¢ikmaktadir [4]. Kalbin kasilip gevseme hareketleri sonucu ortaya
cikan elektriksel akimlar EKG isaretini ortaya cikarir ve viicuttaki elektrotlar
araciligi ile olgiilebilir. Bu elektriksel isaret birka¢ farkli dalgadan (P,Q,R,S ve T
dalgalar1) meydana gelmektedir ve normal kosullarda bu dalgalar periyodik olarak
birbirini tekrar etmektedir. Sekil 2.3’te P, Q, R, S ve T dalgalarinin kalbin fizyolojik
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olarak depolarizasyon ve repolarizasyon asamalari nedeni ile ortaya c¢iktigi

gosterilmektedir [3].

® Depolarizasyon ® Depolarize Repolarizasyon

Sekil 2.3 : EKG dalga formunun olusum asamalar1 [3].

EKG isaretini kalp hastaliklarinin teshisinde kullanmak icin genellikle 12-Kanalli
EKG o6l¢iimii kullanilir. Bu standart dlgtimde 10 adet elektrot kullanilarak 12 farkli
yondeki potansiyel farklar1 vektorel olarak toplanir. Standart 12-kanalli 6lglimiin
yaninda daha az elektrota sahip ve hareket limiti problemini ortadan kaldiran 6l¢iim
cihazi olarak Holter cihazi kullanilmaktadir. Holter cihazinin sahip oldugu elektrot
sayisinin 12-Kanalli EKG 6l¢limiine kiyasla daha az sayida olmasi tibbi dl¢limler
icin kolaylik saglamakta ve tercih sebebi olmaktadir. Ancak bu cihazda kullanilan
elektrot sayisinin yeterince az olmamasi sebebi ile bu yontem biyometrik
uygulamalar i¢in pratikte pek elverisli olmamaktadir. Bu sebeple elektrot sayis1 az
olan, kullanimi basit, yeni 6l¢iim yontemleri gelistirilmistir. Bu yeni yontemlerde,
oncekilerde kullanilan 1slak elektrotlar yerlerini kuru elektrotlara birakmistir ve
elektrot sayilar1 iki veya ii¢ elektroda kadar diisiiriilmiistiir. Bu elektrotlar bilekler, el
ve parmaklardan Ol¢iimler alabilmektedir [3]. Bahsedilen ti¢ farkli EKG 6lgiim

yontemlerine iliskin gorseller Sekil 2.4’te gosterilmistir.
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Sekil 2.4 : EKG sinyalinin 6l¢im yontemleri : (a) 12-Kanalli EKG (b) Holter cihaz
(c) Pratik yontemler [3].
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3. LITERATUR ARASTIRMASI

3.1 EKG Tabanh Biyometrik Tanima Yo6ntemleri

EKG isaretinin smiflandirilmasit  probleminde farkli Oznitelik ¢ikarimi  ve
siniflandirma yontemleri iizerine ¢aligmalar yapilmistir. Bu ¢alismalarda zaman ve
genlik belirten oOznitelikler [5,6], sablon eslesme metodu ile c¢ikarilan o6zilinti
katsayilarindan olusan Oznitelikler [7,8], her bir kalp dongiisiinden elde edilen
Oznitelikler [9], iki boyutlu kalp vektoriiden elde edilen oznitelikler [10], EKG
boliitlerine iligkin 6zilinti dizilerine Ayrik Kosiniis Doniisiimii’niin (Discrete Cosine
Transfrom-DCT) uygulanmasi ile elde edilen 6znitelikler [11,12,53,54], Dalgacik
Dontisiimii (Wavelet Transform) kullanilarak elde edilen 6znitelikler [13,14], EKG
isaretinin  Dogrusal Tahmini Kodlama (Linear Predictive Coding-LPC)
spektrumundan elde edilen 6znitelik setleri [15], veri madenciligi ile elde edilen
Oznitelikler [16], Darbe Aktif Orani (Pulse Active Ratio-PAR) yontemi ile elde
edilen Oznitelikler [17], kepstrum (cepstrum) 6znitelikleri [12], Hermite Polynomial
Expansion (Hermite Polinom Katsayilari) [18], Gilig¢ Spektrum (Cepstral Features)
ozellikleri [18] kullanilmistir. Ayrica siniflandirma yontemi olarak Cok Degiskenli
Analiz (Multivariate Analysis) yontemi [5], Sinir Ag1 Tabanli Karar Verme yontemi
(Decision-Based Neural Network-DBNN) [7], Dogrusal Ayirict Analizi (Linear
Discriminant Analysis-LDA) [9,53,54], Ortalama Karesel Hata [8], Temel Bilesenler
Analizi (Principles Component Analysis-PCA) [19], Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machine-SVM) [18], Gauss Karisim Dagilimi (Gaussian Mixture
Model-GMM) [18], Derin Sinir Agt (Deep Neural Network-DNN) [14]

kullanilmastir.

Makine 6grenmesi calismalarinin yayginlasmaya baslamasi ile cesitli yapay zeka
¢oziimleri, EKG isaretinden 0znitelik sablonlarinin olusturulmasi ve siiflandirilmasi
probleminin ¢éziimiinde basarili sonuglar vermistir. Lei vd. tarafindan 2016 yilinda
yapilan ¢alismada, 100 kisiden elde edilmis EKG sinyallerinden Evrisimsel Sinir Ag1
(ESA) mimarisi (1B-ESA) ve 1 adet frekans domeni Oznitelik ¢ikarim modiilii

kullanilarak 6znitelik vektorleri elde edilmistir. 1x160 uzunlugunda elde edilen
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birlestirilmis 6znitelik vektorii kullanilarak lineer olmayan SVM siniflandiricist ile
siiflandirma basarimi %99.33 olarak hesaplanmigtir [20]. 2017 yilinda Zhang vd.
tarafindan smif sayisi 18 ile 47 arasinda degisen farkli EKG veritabanlari
kullanilarak 1B-ESA mimarisi ile bir ¢calisma gergeklestirilmistir. EKG isaretlerine
dalgacik doniisiimii ve 6zilinti fonksiyonu uygulanmasinin ardindan 4 adet evrisimsel
katmanin N adet paralel baglantisi ve 1 adet tam baglantili katmandan olusan mimari
girisine verilmistir ve ortalama kisi tanima oran1 % 93.5 hesaplanmustir [21]. 2017
yilinda Eduardo vd. tarafindan yapilan ¢alismada, 709 kisiden olusan bir veritabani
kullanilarak EKG isaretine ait 6znitelikler derin otokodlayici (deep autoencoder) ile
cikartlmigs olup siniflandirma problemi i¢in K-En Yakin Komsu (K-Nearest
Neihbourhood, K-NN) yontemi kullanilmistir. Caligma sonucunda tanima hatasi
%0.91’¢ ulagmistir [22]. Salloum vd. tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢alismada,
Oznitelik ve smiflandirma yontemi olarak Tekrarli Sinir Ag1 (Recurrent Neural
Networks-RNNs) kullanilmis olup ECG-ID ve MIT-BIH Arrhythmia (MITDB) veri
tabanlar ilizerinde sistem testi gerceklestirilmistir. Bu veritabanlarindaki 47 ve 90
sayidaki siniflar i¢in modelin test basarimi neredeyse %100’e ulagmistir [23]. 2017
yilinda Zhang vd. tarafindan yapilan caligmada, 1 boyutlu EKG isareti 2 boyuta
doniistiiriilerek 200x200 boyutlarinda imgeler (yoriingeler) elde edilmis, 3 adet
evrigimsel katman ve 2 adet tam baglantili katmandan olusan mimari ile 10 kisinin
smiflandirma basarimi %98.4 olarak hesaplanmistir. Veri yanliligi problemini
ortadan kaldirmak i¢in ise 10 katlamali ¢apraz dogrulama kullanilmigtir [24]. 2018
yilinda Luz vd. tarafindan sunulan ¢alismada, 2 farkli model ile elde edilen sonuglar
skor seviyeli birlestirme teknigi ile birlestirilmis ve %14 esit hata orani (equal error
rate) elde edilmistir. Bu ¢alismada EKG isareti R noktalarina gore hizalanarak 1
boyutlu QRS isaretleri elde edilirken diger taraftan bu QRS isaretlerinin spektogrami
alinmig ve bu giris verileri sirasi ile 1B-ESA ve 2B-ESA modellerine verilmistir [25].
Labati vd. tarafindan yapilan calismada, 52 kisi i¢in daha onceki bazi yontemlerde
oldugu gibi EKG isaretinden QRS bdliitleri elde edilmis ve bu isaretler arasindaki
o0zilinti katsayilar1 hesaplanmistir. Bu katsayilar referans alinarak bazi1 QRS isaretleri
secilerek ardarda eklenilmis ve tek boyutlu bir 6zilinti vektorii elde edilmistir. Giris
olarak kullanilan bu vektor, gelistirilen 1-B ESA mimarisine giris olarak verilmis ve
%100 oraninda kisi tanima basarimi elde edilmistir [26]. 2018 yilinda Abdeldayem
vd. tarafindan yapilan ¢alismada, EKG isaretine Kisa Siireli Fourier Donlisiimi

(Short-Time Fourier Transform-STFT) ve Siirekli Zaman Dalgacik Doniisiimii
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(Continous Wavelet Transform-CWT) uygulanarak gelistirilen 2B-ESA mimarisine
girig olarak verilmistir. STFT ve CWT imgeleri i¢in sirasi ile sistemin ortalama
tanima orant %97.85 ve %97.50°dir [27]. 2019 yilinda Hammad vd. tarafindan
sunulan c¢alismada ise EKG isareti ve parmak izi imgeleri kullanilarak biyometrik
tanima sistemi performansi degerlendirilmistir. Bu ¢alismada, 1-B ESA mimarisi ile
EKG isaretleri tek boyutlu olarak kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi gergeklestirilmis
olup parmak izi isaretleri i¢in ise 2B-ESA mimarisi kullanilmistir. Her iki biyometrik
isaretten elde edilen Oznitelik vektorleri Q-Gauss Cok Smifli Destek Vektor
Makinesi siniflandiricist (Q-Gaussian Multi-Class Support Vector Machine-QG-
MSVM) kullanilarak siniflandirilmis, skor birlestirme yontemi ile birlestirilmis ve

sistem dogruluk orani %99.99 olarak hesaplanmistir [28].

3.2 Yiiz Tabanh Biyometrik Tanima Yoéntemleri

Yiiz tanima probleminde derin 6grenme tekniklerinin kullanilmaya baslanmasindan
once bu problemin ¢oziimii igin bircok calisma yapilmistir [29]. Bu yontemler,
Geometrik Karakteristik Yontemi (Geometrical Characteristic Method) [30], Altuzay
Analiz Yontemi (Subspace Analysis Method) [31], Elastik Grafik Eslestirme
Yontemi (Elastic Graph Matching Method) [32], Sakli Markov Modeli (Hidden
Markov Model) [33] yontemleridir. 1960’lardan sonra yiiz tanima problemine
uygulanan en yaygin modellere 6rnek olarak Radyal Temelli Fonksiyon Sinir Agi
(Radial Basis Function - RBF) [34], Evrisimsel Sinir Aglar1 [35], Derin Bayes Agi
(Deep Belief Network-DBN) [36] ve Yigin Giiriiltii Giderici Otokodlayici (Stacked
Denoising Autoencoder- SDAE) [37] verilebilir [29]. Yapay zeka tekniklerinin yiiz
tanima problemine uygulanmaya baglamasi1 ile farkli sinir ag1 mimarileri
gelistirilmistir. 2012 yilinda Krizhevsky vd. tarafindan Evrisimsel Sinir Aglar
yonteminden AlexNet Mimarisini kullanarak 1000 farkli sinifa ait 1.2 milyon yiiksek
¢cOziintirliklii resim kullanilmis, ag egitilmis ve test edilmistir. Biiyiik hacimli ESA’
larin kullanilmasindaki en biiylik problemlerden biri olan ezber sorununun Oniine
gecmek i¢in ise veri cogullama yontemi kullanilmis ve mimariye seyreltme katmani
eklenmistir. Sistemin test kiimesine ait hata oran1 %37.5 olarak hesaplanmistir [38].
2015 yilinda Simonyan vd. tarafindan gergeklestirilen bir ¢alismada ise 1000 sinifin
taniml1 oldugu veritaban1 (ILSVRC-2012) kullanilarak ¢ok sayida evrisim katmani
iceren evrisimsel ag modeli egitilmis, ILSVRC 2014 yarigsmasinda bu gelistirilen
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VGGNet modeli ile hata oran1 %25.5’¢ ulasilmistir [39]. 2017 yilinda, An vd.
tarafindan yapilan ¢alismada siiflandirma ve yer tespiti islemlerini gerceklestiren iki
kanalli ESA modeli gelistirilmistir. Kaskat ve iki kanalli Evrisimsel Sinir Agi
(Convolutional Neural Network-CNN) modeli, 25 kisiye ait 48 video bolimiinden
elde edilen 800x600 boyutlarindaki 64.204 yiiz imgesi kullanilarak egitilmis ve test

edilmistir. Bu ¢alisma sonucunda %91.0 test dogruluk oranina ulagilmistir [40].

3.3 EKG ve Yiiz Coklu Biyometrik Tanima Yontemleri

Literatirde EKG ve yiiz verilerinin birlikte kullanildigi ¢oklu biyometrik tanima
calismalar1 olduk¢a smirli sayidadir. Bu g¢alismalardan, 2003 yilinda Israel vd.
tarafindan EKG ve yiiz isaretlerini birlikte kullanan geleneksel bir biyometrik tanima
sistemi Onerilmistir. 15 sinifa ait 6znitelik vektorlerinin birlestirilmesi ile modellenen
sisteme ait basarim sonucu %99’dur. [41]. 2011 yilinda Boumbarov vd. tarafindan
onerilen EKG ve yiiz tanima sisteminde ise 19 kisi i¢in ¢oklu biyometrik tanima
sistemi gelistirilmistir. Bu c¢alismada R noktalarina gore hizalanmis olan EKG
isaretinin siniflandirilmasinda Radyal Bazli Sinir Ag1 (Radial Basis Neural Network)
kullanilirken, yliz imgelerinin siiflandirilmas: ig¢in ise Destek Vektér Makinasi
(Support  Vector Machine-SVM)  smiflandiricist  kullanilmistir.  Her  iki
siniflandiricinin birlesimi ise Carpim Kurali (Product Rule) ile yapilmis olup %99.5
smiflandirma basarimi elde edilmistir [42]. EKG ve yiiz verilerinin birlikte
kullanildig1 en yeni ¢alisma Chakraborty vd. tarafindan 2017 yilinda sunulan ¢oklu
biyometrik tanima sistemidir. Ortalama Karesel Sapma (Mean Square Deviation-
MSD) algoritmasina dayanan bu calisma EKG ve yan yliz imgelerinden olusan veri
kiimeleri lizerinde test edilmis ve ayr1 ayri olmak {izere %95 oraninda tanima
basarimi elde edilmistir. 40 kisiye ait EKG ve yiiz imgelerinden elde edilen 6znitelik
sablonlarinin kombinasyonu kullanilarak %97.5 oraninda tanima orani elde edilmistir

[43]. Bahsedilen ii¢ ¢alismaya ait karsilastirma, Cizelge 3.1°de gosterilmistir.
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Cizelge 3.1
sistemler [3]. KTO: Kisi Tanima Orani, D: Dogruluk.

EKG ve yiiz isaretlerinin birlikte kullanildigi g¢oklu biyometrik
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' olusturulmustur 15 Distance) Skor ?
olusturulmust KTO
ur. ' %66
EKG: Radyal
Temelli Sinir
Ag1
Laboratuvarda - .
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' Makineleri
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iki kanall Digital Kamera
Chakra BiopacMP 45 ile cekilen Kazrsteallasrgama )
borty 2017 kullanilarak profil 40 (Mean S llJOare Oznitelik D %97.5
vd. [43] olugturulmust  fotograflarinda Deviaticz) n)
ur. n olugmaktadir.
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4. EVRiISIMSEL SiNiR AGLARI (ESA)

4.1 Biyolojik Noronlarin Matematiksel Modellenmesi

Arastirmacilar tarafindan temel islem biriminin néronlar oldugu savunulmakta ancak
hala heniiz tam olarak detaylar1 agiklanamamaktadir. Biyolojik ndronlarin sahip
oldugu dentrit ve akson olarak isimlendirilmis bolimleri birbirleri ile
haberlesmektedirler (Sekil 4.1). Bir néronun dentrit boliimii tarafindan algilanan
isaret noronda degerlendirildikten sonra elde edilen c¢ikis isareti akson tarafindan
diger bir noronun dentrit boliimiine iletilir. Yani bir néron genel olarak giris kanallari
dendritler, ¢ikis kanali ise akson olan basit bir sistem olarak diisiiniilebilir. Bu dentrit
ve akson dallar1 arasindaki baglanti noktalarina ise sinaps adi verilir. Sinapsin temel
Ozelligi gelen x; sinyalini Olg¢ekleyebilmesidir. Bu oOl¢eklendirme w; agirlik
katsayilar1 olarak modellenmektedir (Sekil 4.2). Insan beyninin bu sinir
hiicrelerindeki sinaps noktalarindaki agirliklarda meydana gelen degisiklikler

neticesinde 6grenmeyi gergeklestirildigi kabul edilmektedir [44].

Synapse

b

Axon from another cell

Dendrite Axon

Cell body (soma) ~ Nucleus

Synapse "7 i

Sekil 4.1 : Beyindeki bir néronun baglantilar1 [45].
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Sekil 4.2 : Bir néronun matematiksel modellenmesi [44].

Insan beyninin yaklasik 86 milyar ndron ve 500 trilyondan fazla baglantiya sahip
oldugu arastirmacilar tarafindan belirtilmistir [45]. Bugiin en biiyiik yapay zeka
aglar1 bile bu sayidan daha az ndrona sahiptirler. Yapay sinir aglarini olusturan ana
birim olan noronlar beynin sahip oldugu biyolojik noronlarin yapisi ve isleyisi
modellenerek olusturulmustur. Bu yapay néronlar, biyolojik noéronlarda oldugu gibi
girdilere ve doniisiim fonksiyonlarina sahiptirler [45]. Sinir aglari temelde néronlarin
gerceklestirdigi, girig degerlerinin agirliklandirilmis toplami esasina dayanir. Ayrica
bu agirliklandirilmis toplamlara basit bir déniisiim fonksiyonu (Ornegin, Sigmoid,

Hyberbolic Tangent, ReLU, Leaky ReLU, Exponentail LU) uygulanir [44].

4.2 Derin Sinir Aglar1 (Derin Ogrenme)

Sekil 4.3’te goriildiigii lizere temel bir sinir ag1 giris katmani, ¢ikis katmani ve bir
veya birden ¢ok gizli katmandan olusmaktadir. Bu gizli katman(lar)dan elde edilen
agirliklandirilmis 6znitelikler ¢ikis katmanina iletilir. Sinir aglarinin bir altkiimesi
olan derin sinir aglar1 birden ¢ok gizli katmanin yer aldig1 yapay sinir aglari olarak
tanimlanmistir ve gizli katman sayist giincel uygulamalarda 5 ile 1000’ler arasinda
degismektedir. Agda ¢ok sayida gizli katmanin bulunmasi sebebiyle de derin sinir
aglar1 daha yiiksek karmasikliga sahip iist seviye 6zellikleri 6grenebilme yetenegine

sahiptir [44].
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EL 2

Giris Katmani Cikas Katmani

Gizli Katman
Sekil 4.3 : Temel bir sinir ag1 6rnek blok diyagrama.
Derin Ogrenme - Yapay Zeka iliskisi Sekil 4.4’te gosterilmistir. Derin Ogrenme
Makine Ogrenmesinin alt kiimesi iken, Makine Ogrenmesi de Yapay Zeka’nimn bir

altkiimesidir [45].

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Sinir Aglar

Sekil 4.4 : Yapay Zeka-Derin Ogrenme iliskisi [44].

Derin Sinir Aglar’nin tarihsel gelisimi Cizelge 4.1’de sunulmustur [44].

Cizelge 4.1 : Derin Sinir Ag1 - DSA Tarihsel Geligsimi [44].

Yil Gelisim

1940’ lar Sinir Aglari’nin dnerilmesi
1960’ lar Derin Sinir Aglari’nin 6nerilmesi

1989 Rakam Tanima i¢in Sinir Ag1 tanimlanmas1 (LeNet)
1990’ lar Basit sinir aglar1 i¢in donanim gelistirilmesi (Intel ETANN)

2011 Derin Sinir Ag1 Tabanli konusma tanimanin bulunmasi

Derin Sinir Aglar yaklasiminin geleneksel yontemlerin yerini
2012
almasi (AlexNet)
2014+ Derin Sinir Aglar1 arastirmalarinin artis1 (Neuflow, DianNao...)
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4.3 Evrisimsel Sinir Aglar:

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) genis kullanim alanlarina (imge tanima, ses tanima,
robotik vb.) sahip olan, bir veya birden fazla gizli katmana sahip olabilen ve
boylelikle de yiiksek seviyede oOznitelikler iiretebilen mimarilerdir. Bu yiiksek

seviyeli 0zniteliklere 6znitelik haritas1 (feature map-fmap) adi verilmektedir [44].

ESA’larin sahip oldugu katmanlardaki noronlar klasik sinir aglarinda oldugu gibi
O0grenme kabiliyetine sahip agirlik katsayilarina sahiptirler. Sekil 4.1°de oldugu gibi
her bir néron giris degerlerini ve agirlik katsayilarini i¢ ¢arpim iglemine tabi tutup
sonuca dogrusal olmayan bir fonksiyon (aktivasyon fonksiyonu) uygular. Tim ag
katmanlar1 birer skor fonksiyonuna sahiptir ve ¢ikis katmani (tam baglantili katman)

ise kayip fonksiyonuna sahiptir [46].

ESA’larda girisler 2 veya 3 boyutlu verilerden olugsmaktadir ve katmanlar genislik,
yiikseklik ve derinlik boyutlarinda diizenlenmis noronlara sahiptirler. Noronlar
kendinden onceki katmanin sadece kiigiik bir bolimii ile iliskilendirilir ve eger
smiflandirma da ESA ile gerceklestirilecek ise agin son katmani sinif sayis1 kadar
noron igermektedir. ESA’lar katman dizilerinden olusmaktadir ve her katmanda
islem hacmi doniistiiriilmektedir. ESA mimarisinde yer alan katman g¢esitleri
Evrisimsel katman, Maksimum Ortaklama katmani ve Tam Baglantili katmandir.

Genel bir ESA mimarisi Sekil 4.5te gosterilmistir [46].

; Aktivasyon . . Aktivasyon
Ig Carpim o Ortaklama Ig Carpim [ —
L. .. - Tam .
Evrigimsel . Evrisimscl il Evrisimsel Baplantih Simf
Katman Katman Katman cer Olasiliklari
Katmanlar

5-1000 Evrigimsel 1-3 Tam Baglantili
Katman Katman

Sekil 4.5 : Derin ESA mimarisi [44].

Ozetle Evrisimsel Aglar’da katmanlar araciligi ile orijinal imgelerden sonu¢ siif
olasiliklar1 hesaplanmaktadir. Bu islem temel olarak Sekil 4.5’te gosterilen katmanlar
araciligi ile gerceklestirilir ve evrisimsel katmanlarda 3 boyutlu hacme sahip katman

giriglerinden yine 3 boyutlu katman ¢ikislart elde edilir. Ayrica Evrisimsel ve Tam
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Baglantili katmanlar bazi parametrelere sahiptir. Ancak aktivasyon katmanlar1 ve
maksimum ortaklama katmanlar1 herhangi bir parametreye sahip degillerdir.
Evrisimsel ve Tam Baglantili katmanlarda noronlarin sahip oldugu parametreler
Dereceli Azalma (Gradient Descent) algoritmasi ile giincellenmektedir. Boylece
evrisimsel aga ait sinif skorlar1 her bir imgeye ait egitim setindeki etiketlere uygun
hesaplanabilmektedir. ESA’lardaki evrisimsel katmana ait parametreler 6grenilebilir

parametrelerdir [46].

Egitim kiimesindeki dogru siniflara ait skorlarin maksimumda tutulmasi ve yine
yanlig siniflara ait skorlarin minimumda tutulmasi ESA mimarilerinin gérevidir. Bu
gorev agirlik katsayilarinin, w;, iyilestirilmesi ile gergeklestirilmektedir. Agi
egitirken egitim Orneklerine ait dogru etiketler bilindigi i¢cin, ESA tarafindan (mevcut
agirlik katsayilar ile) tahmin edilen etiketler ile egitim kiimesinde tanimli gercek
simif etiketleri arasindaki fark, kayip (loss) fonksiyonu ile hesaplanir. Béylece tim
egitim kiimesinin ortalama kayip degerini minimuma cekecek agirlik katsayilari
bulunur. Bu agirliklar genellikle Dereceli Azalma algoritmasi ile giincellenmektedir.
Dereceli Azalma algoritmas: iteratif bir algoritma olup, agirlik katsayilarinin

giincellenme islemi denklem 4.1°de belirtildigi sekilde gergeklestirilir.

w1 = wy* —a (dL/ dw;j),a = 6grenme hizi (4.1)

Burada, w;j, i. katmandaki j. ndronun agirhk katsayisini, t iterasyon adimini, &
ogrenme hizini, L ise kayip fonksiyonunu belirtmektedir. Denklem 4.1’de goriildiigii
gibi Dereceli Azalma algoritmasi kayip fonksiyonunu minimum yapacak en iyi
agirlik katsayillarmi bulmaya calismaktadir. Her bir iterasyonda parametrelerin
giincellenme iglemi ise o andaki agirlik katsayisinin degerinden kayip fonksiyonunun
tirevinin kiiclik bir sayr ile (6grenme hizi) c¢arpilarak ¢ikarilmasi seklinde
gerceklestirilmektedir. Ogrenme hizi parametresi, ne kadar bilyiik adimlarla en iyi
parametrelerin bulunacagini kontrol etmekte olup genellikle kiiciik degerler se¢ilmesi
gerekmektedir. Aksi takdirde kayip fonksiyonunun minimum noktasina ulagmak

yerine (yakinsama) iraksama ihtimali ortaya ¢ikmaktadir.

Evrisimsel katmanda ise Sekil 4.6’da gosterildigi gibi pencereleme islemi
kullanilarak 2 boyutlu evrisim (konvoliisyon) islemi gerceklestirilir. Giris isaretinin
ilgili alanina uygulanan siizgeg¢ ile agirliklandirilmis bir toplam elde edilir ve ¢ikis

isareti olarak kaydedilir [44].
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F
Filtre(Agirliklar) W1 Cikis dznitelik
Giris 6znitelik haritasi
haritasi

Sekil 4.6 : 2-boyutlu evrigim islemi.

ESA’larda her bir siizge¢ 2 boyuta sahiptir ve giris hacminin derinligi ile aym
derinliktedir. Ilk evrisimsel katmanin girisine WxWx3 boyutunda RGB seviyeli bir
imge verildigi zaman, katmanda tanimli slizge¢ seti giris hacminin genisligi ve
yiiksekligi boyunca tiim konumlarinda kaydirilarak i¢ carpim islemi gergeklestirilir.
Ayrica bu katmandaki stizgeg sayist K olarak tanimlanmis ise bu katman K adet 2
boyutlu ¢ikis Ozniteligi olusturacaktir [46]. Bir evrisimsel katmanda gerekli olan

parametre tanimlar1 Cizelge 4.2°de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.2 : Bir evrisimsel katman igin parametre tanimlamalar1 [46].

Parametre Aciklama

(W1x H1xD1) Giris isareti boyutlari

(W2 x H2 x D2) Cikis isareti boyutlari
F Uygulanan 2 boyutlu siizgecin 1 boyutu
S Uygulanan siizgeglerin imge {izerinde kaydirma miktari
P Giris isaretinin kenarlarina “0” eleman1 ekleme miktari
K Uygulanan siizgeg sayist

C=D1 Uygulanan siizgecin kanal sayisi (3. boyutu)

Cizelge 4.2°deki parametreler kullanilarak evrisimsel katman ¢ikist boyutu
hesaplanabilmektedir. Buradan yola ¢ikarak katman ¢ikisinin boyutlar1 denklem 4.2,
4.3, 4.4 ile ifade edilmektedir [46].

W, = (W, —F +2P)/S + 1 (4.2)
Hy,= (H,—F +2P)/S + 1 (4.3)
D, =K (4.4)

Bir evrisimsel katmanda kullanilan bir siizgecin parametre sayisi denklem 4.5 ile
ifade edilirken, ayn1 zamanda evrisimsel katmandaki ndron sayisi olarak da

tanimlanir. K tane tanimli slizgeg i¢in bu say1 denklem 4.6 ile hesaplanabilir [46].
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F.F.D, (4.5)
(F.F.D,).K (4.6)

Evrisimsel katmana ait bir siizgecin parametre sayis1 denklem 4.5 ile ifade edilirken

katmana ait tiim parametrelerin sayisi1 denklem 4.7 ile hesaplanir [46].
A = Wz.Hz.Dz(F.F.Dl‘l'l) (47)

Ortaklama katmani genel olarak evrigimsel katmanlarinin arasinda konumlandirilir.
Bu katman agin islem hacmini ve parametre sayisini dolayisiyla ezber sorununu
azaltir. Bu katman, giris verisinin belirlenmis bolgesinin en biiylik degere sahip
degerini secip giris hacmini yariya indirgeyerek ortaklama islemini gergeklestirir
[46]. (W1 x H1 x DI) boyutlarinda giris verisine sahip bir maksimum ortaklama
katmaninda siizge¢ boyutu FxF, kaydirma S olarak tanimlanmis ise, katman ¢ikist
boyutu ((W;-F)IS +1, (H;-F)IS +1, D;) olarak hesaplanir. Genellikle F=2 ve S=2
degerleri kullanilir. Bu degerler igin ortaklama islemi Sekil 4.7°de gosterilmistir [46].

Wi
-15 6 4 12

325713

25 13
-
Caas ; E“
33 67|35 6
24 65 15 17-/

Sekil 4.7 : Maksimum ortaklama katman1 6rnek gosterimi.

S=2,F=2

Tam Baglantili katman giriglerinde, 3 boyutlu giris isareti 1 boyutlu vektor haline
dontstiiriiliir. Bu isleme diizlestirme denir. Boylelikle son evrisimsel katmanin ¢ikis
boyutunu (W1 x H1 x D1), noéron sayisini ise K olarak ifade edersek, evrisimsel
katman(lar)dan sonra ilk gelen tam baglantili katman girisi boyutu (1, W;.H,.D;) ,
katman ¢ikis1 boyutu ise (1, K) olarak gosterilir.

Eger evrisimsel katmana ait P ve S parametreleri ile karsilastiracak olursak Tam

Baglantili Katman paramatreleri P = 0, S = 1 olarak ifade edilebilir [46].
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5. MATERYAL VE YONTEM

5.1 Veri Tabanlari

5.1.1 EKG veri taban1

Bu caligmada, 47 farkli kisiye ait 48 tane EKG isaretinden olusan MIT-BIH
Arrhythmia veri tabani kullanilmistir. Bu veri tabaninda her bir EKG isareti 30
dakika uzunluguna sahip olup 360 Hz frekansinda orneklenmistir. Bu veri tabani
yaslar1 32 ile 89 arasinda degisen 25 erkek, yaslar1 23 ile 89 arasinda degisen 22
kadindan olugmaktadir. Bu veritabaninda 201 ve 202 numarali kayitlar ayni kisiye

aittir [47,48,49].

Bu c¢alismada onerilen her iki yontemde de MIT-BIH Arrhythmia veri tabanindaki 47
kisi igerisindeki 108 numarali hari¢ tutularak (veri yetersizligi nedeni ile) 46 kisi
kisiden alinmis isaretler kullanilmis ve sunulan modelin sistem performansi

degerlendirilmistir.

5.1.2 Yiiz veri tabani

Bu ¢alismada 70 erkek ve 56 kadina ait toplam 126 kisinin renkli resim verilerini
iceren AR Face veri tabani1 kullanilmistir. Bu veri tabaninda her bir kisi i¢in 26 adet
renkli resim verileri bulunmaktadir. Bu veritabanindaki resimler kisilerin farkli yiiz
ifadeleri, 151k kosullari, giines gozligi veya sal aksesuarlart kullanilarak
cesitlendirilmistir. Her bir kisi i¢in 26 resim kaydedilmistir. Bu resimlerin ilk 13

tanesi kaydedildikten 14 giin sonra diger 13 resim kaydedilmistir [50].

@ I () R

Sekil 5.1 : AR Face veri tabanina ait 6rnek resimler [50].
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5.2 Onerilen Yéntem-1: Evrisimsel Sinir Ag1 Tabanlh EKG Biyometrik Tanima

Yontemi

Bu calismada onerilen birinci yontem Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) tabanli EKG
biyometrik tanima yontemidir. Bu yontem biyometrik tanima amaciyla sadece EKG
isaretlerini kullanmaktadir. Onerilen yontemin blok diyagrami Sekil 5.2°de
gosterilmistir. Sekil 5.2°de verilen blok diyagramdan goriildiigii gibi 6nerilen yontem
boyut doniisiimii ve normalizasyon islemlerini iceren On isleme siireci, veri
cogullama siireci ve ESA tabanli 6znitelik c¢ikarimi ve siniflandirma siirecinden

olusmaktadir.

ESA tabanl
S ' Yzniteli Kabul
On Isleme }/erl Ogznitelik Cikarimi o
Cogullama ve e

Smiflandirma

Sekil 5.2 : Onerilen Yontem-1 olarak adlandirilan ESA tabanli EKG biyometrik
tanima sistemine iligkin blok diyagram

5.2.1 On isleme

EKG isaretlerini daha basaril1 bir sekilde siniflandirabilmek i¢in bu isaretleri giiriiltii
bilesenlerinden arindirmak son derece dnemlidir. Bu nedenle 6n isleme siirecinin en
basinda EKG isaretlerini, sebeke giiriiltiisiinden (50Hz), yiiksek frekans
giiriiltiilerinden ve taban kaymasi (baseline wander) giiriiltiisiinden temizlemek
amaciyla 1-40 Hz frekans bandina sahip 4. dereceden sayisal Butterworth bant
geciren siizge¢ kullamilmigtir. Daha sonra tek boyutlu EKG isaretlerinin Pan-
Tompkins QRS belirleme yontemi [51] ile R noktalar1 tespit edilmis ve R noktalarina
gore hizalanmis 1x256 boyutunda QRS boliitleri elde edilmistir. Ardindan Sekil 5.3-
5.6’da gorildiigli gibi bu tek boyutlu QRS bdliitleri %50 oOrtiismeli olacak sekilde
256x256x1 boyutunda QRS imgelerine doniistiirilmistiir.

Son olarak her bir QRS imgesinin genlik degerleri denklem 5.1°de ifade edilen

Minimum-Maksimum Y 6ntemi kullanilarak normalize edilmistir.

x — max(x)

y (5.1)

- max(x) — min(x)

38



Mit100-1024

1300 ; ; : : .
1250 - i
1200 - -
1150 - .
1100
%1050»
Q
10003 ‘ Py 4 " ,
v A AL AL ol MMM MM ] MU A S MV ) '
930 KRN RN TR P P \*.N P rv]p,” i 4 u “NW'NPMW(«”V o
900 - .
850 - .
800 1 L 1 1 L 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Ornek
Sekil 5.3 : EKG isareti.
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Sekil 5.4 : QRS belirleme.
Mit100-1024 QRS Béoliitleri
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Sekil 5.5 : QRS boliitleme.
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Sekil 5.6 : 256x256x1 boyutlu QRS imgesi.
5.2.2 Veri ¢ogullama

Veri egitim ve test kiimelerinin yetersiz olmasi durumunda yayginca kullanilan bir
yontem olan veri ¢ogaltma yontemi, egitilen modeli ezberleme problemine karsi
korumaktadir [28]. Bu nedenle Onerilen Yontem-1 igin 6n isleme siireci sonunda
elde edilen 2 boyutlu QRS imgeleri dikey ve yatay aynalama yontemi kullanilarak 4
kat ¢cogaltilmastir.

5.2.3 Oznitelik ¢ikarmm ve siniflandirma

On isleme siireci sonunuda elde edilen QRS imgelerinden &znitelik ¢ikarimi ve
siniflandirma yapmak amaciyla smif sayisi ve veri boyutlarina uygun bir ESA
mimarisi gelistirilmigtir. Gelistirilen ESA mimarisinin blok diyagrami Sekil 5.7°de
sunulmustur. Gelistirilen ESA Mimarisi, 4 adet evrisimsel katman, 3 adet tam
baglantili katman ve 1 adet siniflandirici katmanindan olusurken, her evrisimsel
katman ve tam baglantili katman c¢ikisinda birer adet maksimum ortaklama ve
seyreltme katmanlar1 kullanilmistir. Evrisimsel katmanlarda dogrultulmus dogrusal
birim (Rectified Linear Unit-ReLU), tam baglantili katmanlarda Sigmoid,
siiflandirict olarak ise softmax aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmigstir. Sekil 5.8°de
gosterilen Sigmoid ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 sirasi ile denklem 5.2 ve
denklem 5.3’te goriildiigii bigimde tanimlanir. Denklem 5.2°de ifade edilen Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu tam baglantili katmanlarda, Denklem 5.3’te ifade edilen

ReLU aktivasyon fonksiyonu evrisimsel katmanlarda kullanilmastir.

1 (5.2)

y=1+e‘x
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y = max(0, x) (5.3)

Bu denklemlerde belirtilen belirtilen x degerleri katman giris degerlerini

(6znitelikler), y degerleri ise katmanlardaki néron ¢ikislarini ifade etmektedir.

ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

2.0
15
-
<
=
< 1.0
U.
0.5
0.0 1
B A T
Girigler
(a)
Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
1.0
0.8 4
- 0.6
<
=z
=
“ 04
0.2 4
0.0 -
-6 -4 -2 0 2 4 6
Girisler

Sekil 5.7 : Aktivasyon fonksiyonlari : (a) ReLU (b) Sigmoid.
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Sekil 5.8 : Onerilen Yontem-1 igin gelistirilen ESA Mimarisi.
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Cizelge 5.1°de gelistirilen ESA mimarisine ait her bir katman i¢in katman tipi,
aktivasyon fonksiyonu, slizge¢ boyutlari, ¢ikis boyutu ve parametre sayilari

verilmistir.

Cizelge 5.1 : Onerilen Yontem-1 icin gelistirilen ESA Mimarisine ait parametre
cizelgesi.

Katman Aktive-isyon Siizgec Crlas Boyutu Parametre
Fonksiyonu Boyutu Sayis1
1 Evrisimsel ReLU 3x3 256x256,32 320
2 Maks. Ortaklama - 2x2 128x128,32 0
3 Seyreltme (0.2) - - 128x128,32 0
4 Evrisimsel RelLU 3x3 128x128,64 18496
5 Maks. Ortaklama - 2x2 64x64,64 0
6 Seyreltme (0.2) = - 64x64,64 0
7 Evrisimsel ReLU 3x3 64x64,128 73856
8 Maks. Ortaklama 3 2x2 32x32,128 0
9 Seyreltme (0.2) - - 32x32,128 0
10 Evrisimsel ReLU 3x3 32x32,256 295168
1 Maks. Ortaklama - 2x2 16x16,256 0
12 Seyreltme (0.2) - - 16x16,256 0
13 Diizlestirme - - 65536 0
14 Tam Baglantih Sigmoid - 256 16777472
15 Seyreltme (0.2) - - 256 0
16 Tam Baglantil Sigmoid - 256 65792
17 Seyreltme (0.2) - - 256 0
18 Tam Baglantili Sigmoid - 256 65792
19 Seyreltme (0.2) - - 256 0
20 Cikis Softmax - 46 11822
Toplam Parametre Sayisi 17308718
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5.3 Onerilen Yontem-2: Evrisimsel Sinir A1 Tabanh EKG ve Yiiz Coklu
Biyometrik Tammma Yontemi (FACECG)

Bu ¢alismada oOnerilen ikinci yontem ise ESA tabanli EKG ve Yiiz Coklu Biyometrik
Tanima Yontemidir. Bu yonteme ait olusturulan Model 2 blok diyagrami Sekil
5.9’da sunulmustur. Bu yontem biyometrik tanima amaciyla hem EKG isaretlerini
hem de yiiz imgelerini birlikte kullanmaktadir. Onerilen ydntemin blok diyagram iki
farkli birlestirme yontemi i¢in Sekil 5.9 ve Sekil 5.10°da ayr1 ayr1 gosterilmistir.
Sekil 5.9°da verilen blok diyagramdan gériildiigii gibi Onerilen Yontem-2, EKG ve
yiiz imgelerini On isleme siirecinden ve ESA tabanli Oznitelik ¢ikarimi ve
smiflandirma silirecinden gecirdikten sonra elde edilen skorlari skor birlestirme
yontemi ile birlestirerek biyometrik tanima islemini gerceklestirmektedir. Sekil
5.10°da ise EKG ve yiiz imgeleri 6n isleme siirecinden ve ESA tabanli 6znitelik
cikarma siirecinden gecirildikten sonra elde edilen 6znitelikler, 6znitelik birlestirme

yontemi kullanilarak birlestirilmis ve biyometrik tanima islemi gergeklestirilmistir.

Sekil 5.9 : ESA tabanli ¢coklu EKG ve yiiz biyometrik tanima sistemi blok diyagrama.

. Oznitelik Cikarimi
—1 On Isleme ve Siiflandirma
Skor Kabul
Dereceli |— veya
Birlestirme Red

Oznitelik Cikarmmi
ve Siniflandirma

—1 On Isleme

. Oznitelik
— On Isleme Cikarim )
Oznitelik Kabul
Dereceli —Smiflandirma— veya
) Birlestirme Red
N Oznitelik
g On Isleme Cikarimi

Sekil 5.10 : ESA tabanli ¢oklu EKG ve yiiz biyometrik tanima sistemi blok
diyagrami.

Her iki yontemde, kisi tanima amaciyla EKG isaretlerini kullandigr i¢in aym

zamanda canlilik tespitini de gergeklestirmektedir. Onerilen Y6ntem-2’nin Onerilen
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Yontem-1’e gore ustiinliigii ise iki farkli biyometrik kullanilmasidir. Boylece

sistemin dogrulugu ve giivenilirligi daha yiiksek olmaktadir.

5.3.1 On isleme

Onerilen Yéntem-2’de EKG ve yiiz imgeleri igin iki farkli on isleme siireci
uygulanmistir. EKG isaretleri i¢cin Bolim 5.2.1°de aciklanan on isleme siireci
uygulanmis ve QRS imgeleri olusturulmustur. Yiiz imgeleri i¢in kullanilan 6n isleme

siireci ise sadece normalizasyon islemini icermektedir.

5.3.2 Oznitelik ¢ikarmm ve siiflandirma

Onerilen Yontem-2’de hem QRS imgelerinden hem de yiiz imgelerinden &znitelik
¢ikarimi ve siiflandirma islemini gerceklestirmek amaciyla Smif sayisi ve veri
boyutlarma uygun bir ESA mimarisi gelistirilmistir. Gelistirilen ESA mimarisinin
blok diyagrami Sekil 5.11°de sunulmustur. Gelistirilen ESA Mimarisi, 4 adet
evrigimsel katman, 3 adet tam baglantili katman ve 1 adet siniflandirici katmanindan
olusurken, her evirisimsel katman ve tam baglantili katman ¢ikisinda birer adet
maksimum ortaklama ve seyreltme katmanlar1 kullanilmistir. Evrisimsel katmanlarda
dogrultulmus dogrusal birim (Rectified Linear Unit-ReLU), tam baglantili
katmanlarda Sigmoid, smiflandirici olarak ise softmax aktivasyon fonksiyonlari

kullanilmistir.
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Sekil 5.11 : Onerilen Yéntem-2 icin gelistirilen ESA mimarisi.
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Cizelge 5.2°de gelistirilen ESA mimarisine ait her bir katman igin katman tipi,
aktivasyon fonksiyonu, slizge¢ boyutlari, ¢ikis boyutu ve parametre sayilari

verilmistir.

Cizelge 5.2 : Onerilen Yontem-2 icin gelistirilen ESA Mimarisine ait parametre
cizelgesi.

Katman Aktivrflsyon Siizge¢ Crlas Boyutu Parametre

Fonksiyonu Boyutu Sayisi

1 Evrisimsel RelLU 3x3 256x256,16 160

2 Maks. Ortaklama - 2x2 128x128,16 0

3 Seyreltme (0.2) - - 128x128,16 0

4 Evrisimsel RelLU 3x3 128x128,32 4640

5 Maks. Ortaklama - 2x2 64x64,32 0

6 Seyreltme (0.2) - - 64x64,32 0

7 Evrisimsel RelLU 3x3 64x64,64 18496

8 Maks. Ortaklama - 2x2 32x32,64

9 Seyreltme (0.2) - - 32x32,64 0

10 Evrisimsel RelLU 3x3 32x32,128 73856

11 Maks. Ortaklama - 2x2 16x16,128 0

12 Seyreltme (0.2) - - 16x16,128 0

13 Diizlestirme - - 32768 0

14 Tam Baglantili Sigmoid - 128 4194432

15 Seyreltme (0.2) - - 128 0

16 Tam Baglantili Sigmoid - 128 16512

17 Seyreltme (0.2) - - 128 0

18 Cikis Softmax - 30 3870

Toplam Parametre Sayisi 4311966
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5.3.3 Skor birlestirme

Onerilen Yontem-2’de birbiri ile paralel olarak ¢alisan iki ESA mimarisi sonucunda
elde edilen skorlar ortalama skor birlestirme yontemi kullanilarak birlestirilmistir.
Boylece QRS imgeleri iizerinden elde edilen kisi tanima skorlar1 ve yiiz imgeleri
lizerinde elde edilen kisi tanima skorlar birlestirilerek Onerilen Yéntem-2 icin kisi

tanima basarimlari elde edilmistir.

5.3.4 Oznitelik birlestirme

Onerilen Yontem-2, skor birlestirme yerine 6znitelik birlestirme siireci kullanilacak
sekilde yeniden yapilandirilmistir. Bu durumda, esit sayida QRS ve yiiz imgelerinin
kullanildig1 paralel ESA mimarisindeki siniflandirma katmanlar1 6ncesinde tanimli
tam baglantili katman ¢ikislarindaki 6znitelik vektorleri, bir baska deyisle softmax
katmanlar1 oncesinde elde edilen 1x128 boyutlu Oznitelik vektorleri, ardarda
eklenerek her bir egitim ve test sayisi i¢in tek bir 1x256 boyutlu 6znitelik vektorii
elde edilmistir. Bu noktadan sonra birlestirilmis 6znitelik vektorleri Cizelge 5.3’te

gosterilen sinir ag1 mimarisi kullanilarak siniflandirilmigtir.

Cizelge 5.3’te ise sadece siniflandirma islemi i¢in Onerilen sinir ag1 mimarisine ait
her bir katman i¢in katman tipi, aktivasyon fonksiyonu, silizge¢ boyutlari, ¢ikis

boyutu ve parametre sayilari verilmistir.

Cizelge 5.3 : Oznitelik birlestirme isleminde siniflandirma igin kullanilan sinir ag
mimarisine iligkin parametre ¢izelgesi.

Aktivasyon Parametre
Katman . Cikis Boyutu
Fonksiyonu Sayisi
1 Tam Baglantili Sigmoid 64 16448
2 Seyreltme (0.2) - 64 0
3 Cikig Softmax 30 1984
Toplam Parametre Sayisi 18432

5.4 Performans Kriterleri

Sistem performansin1 degerlendirmek, gelistirilen sistemin siniflandirma islemini ne

kadar dogru gerceklestirdigini anlamak i¢in dnemlidir. Bu ¢aligmada referans alinan
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temel ara¢ Hata Matrisi’dir. Hata matrisi, gercek smif etiketleri ile tahmin edilen
smif etiketlerinin sayilarini iceren, satir ve siitunlardan olusan bir matristir. Bu matris
ile hangi test sonucunun dogru smifa atandigi ve yanhis sinifa atandigi agikg¢a

goriilmektedir [45]. Cizelge 5.4 ikili siniflandirma i¢in tanimlanmis hata matrisini

gostermektedir.
Cizelge 5.4 : Hata matrisi.
Tahmin Edilen  Tahmin Edilen
(Pozitif) (Negatif)

Gerg¢ek Simif < .. .
(Pozitif) Dogru Pozitif Yanlis Negatif

Gerg¢ek Simif .. - .
(Negatif) Yanlig Pozitif Dogru Negatif

Hata matrisinde Dogru Pozitif (DP) gergek siif etiketi pozitif olan ve pozitif olarak
tahmin edilen 6rnek sayisini; Yanlis Pozitif (YP) gergek sinif etiketi negatif olan ve
pozitif olarak tahmin edilen 6rnek sayisini; Dogru Negatif (DN) gercek sinif etiketi
negatif olan ve negatif olarak tahmin edilen 6rnek sayisini; Yanlis Negatif (YN)
gercek sinif etiketi pozitif olan ve negatif olarak tahmin edilen 6rnek sayisini temsil
etmektedir [45].

Hata matrisinden yola ¢ikarak sistemin Dogruluk, Hassasiyet, Duyarlilik, F-Skor

degerleri hesaplanabilmektedir.

Dogruluk degeri, denklem 5.4’te goriildigii gibi dogru olarak taninan sinama
sayisinin toplam sinama sayisina orani olarak tanimlanir. Eger modelde kullanilan
siif sayilarn arasinda esitsizlik mevcutsa ve fark sayisi fazla ise Dogruluk degeri

sistem performansini degerlendirirken yaniltict olabilir [45].
Dogruluk = (DP + DN)/(DP +YP + DN +YN) (5.4)
Pozitif tahmin degeri olarak da tanimlanan, hassasiyet degeri ayni kosullar altinda
tekrarlanan olgiimlerin derecesi olarak tanimlanir ve denklem 5.5 ile hesaplanir.
Hassasiyet = DP/(DP + YP) (5.5)

Duyarlilik (Dogru Pozitif Orani), pozitif bir sinifin hangi siklikla dogru sinif olarak

tahmin edildigini goésterir ve denklem 5.6 ile hesaplanir.

49



Duyarlilik = DP/(DP + YN) (5.6)

F-Skor degeri, onceki bdliimlerde agiklanan Hassasiyet ve Duyarlilik degerlerinin

harmonik ortalamasi olarak tanimlanir [45] ve denklem 5.7 ile hesaplanir.
F — Skor = (2xDP)/(2xDP + YN + YP) (5.7)

Siiflandirma basarimimi gosteren bir diger 6lgiit ise Alict Isletim Karakteristigi
(AIK) egrisidir. Bu egri, dogru pozitif oranimin (duyarlilik) yanlis pozitif oranina
gore degisimini gostermektedir. Yanlis pozitif oran1 ise denklem 5.8’de verilen

formiil ile elde edilir.

Yanlis Pozitif Orant = YP/(DN + YP) (5.8)

AIK egrisi grafiginin sol alt boliimiinden sag iist boliimiine dogru bir egim
gosterirken, eger iyi bir model i¢in ¢izdirilmis ise grafik sol kisimda dik bir e§im
gosterir [52]. Ornek bir AIK egrisi Sekil 5.12°de gosterilmistir. AIK egrisinin altinda
kalan alan sistemin genel perfomansinin bir 6l¢iisii olarak degerlendirilmektedir.
Ideal bir sistemde AIK egrisinin altinda kalan alan 1 iken, bu alanin 1’e yaklastik¢a

sistem bagarimi artmaktadir.

Alic1 Isletim Karakteristigi
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Yanlis Pozitif Orani

Sekil 5.12 : Ornek bir AiK egrisi.
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Bu c¢alismada, coklu simif performans degerlendirmesi gergeklestirildiginden
Dogruluk, Duyarlilik, Hassasiyet degerleri her sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmis, F-skor
degeri ise smif ortalamasi olarak ifade edilmistir. Modellere ait AIK egrileri de tiim

siniflarin ortalamalari alinarak ¢izdirilmistir.
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6. DENEYSEL SONUCLAR

6.1 Donanim

Bu calismada gergeklestirilen tiim benzetimler, Intel Core i5 CPU, 2.80 Ghz islemci
hizi, ve 32 GB hafizaya (RAM) sahip bilgisayar iizerinde gergeklestirilmistir. On
isleme asamasinda GNU Octave programi kullanilmistir. Evrisimsel sinir aglari
deneyleri Python programlama dilinde Keras kiitiiphanesi  kullanilarak

gerceklestirilmistir.

6.2 Basarim Sonuglari

6.2.1 Onerilen Yéntem-1: Evrisimsel Sinir Ag1 tabanh EKG biyometrik tanima

yontemi basarim sonuglari

Onerilen Yéntem-1’in kisi tanima basarimini degerlendirmek amaciyla tasarlanan
deneyde MIT-BIH Arrhythmia veri tabani kullanilmistir. Bu veri tabaninda bulunan
46 kisinin EKG isaretleri Boliim 5.2.1°de agiklanan 6n isleme siirecinden gecirilerek
256x256x1 boyutlu toplam 1045 adet QRS imgesi olusturulmustur. Daha sonra bu
QRS imgeleri Bolim 5.2.2°de aciklanan veri c¢ogullama yodntemi kullanilarak
cogullanmis ve 4180 (1045 + 3x1045) adet 256x256x1 boyutlu QRS imgeleri elde
edilmistir. Bu QRS imgelerinden rasgele segilen 3345 adedi (toplam veri sayisinin
%80°’1) Evrisimsel Sinir Aglar1 modelini egitmek i¢in kullanilirken, geri kalan 835
adedi (toplam veri sayisinin %20’ si) sistem bagarimini degerlendirmek i¢in

kullanilmastir.

Onerilen Yontem-1’in kisi tanima basarimim degerlendirmede yanlilik (biasing
effect) etkisini azaltmak i¢in 3 katlamali ¢apraz dogrulama (3-fold cross validation)
yontemi kullanilmigtir. Bu sebeple 3 farkli egitim ve test kiimesi olusturulmustur.
Her bir kat i¢in egitim ve test kiimelerinin model dogruluk (accuracy) egrileri 100

egitim adim1 (epoch) igin sirasi ile Sekil 6.1, Sekil 6.2 ve Sekil 6.3’te sunulmustur.
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Model Dogruluk Egrisi

1.0 A

0.8

|
sl |

0.2
— Egitim

I - Test

Dogruluk

0 20 40 60 80 100
Egitim Déngti Sayist

Sekil 6.1 : Onerilen Yontem-1 icin 1. Kat model dogruluk egrisi.

Sekil 6.1 - 6.3’de goriildiigii lizere her bir kat i¢in egitim adim sayisi arttikca
dogruluk degeri de beklendigi iizere artmaktadir. Ciinkii baslangicta model
parametreleri (katmanlar aras1 gecis agirliklari, slizge¢ agirliklari vb.) rasgele
belirlenirken her egitim adiminda bu parametreler giincellenerek en iyi degerlere
yakinsamaktadir. Bu yakinsama Sekil 6.1 - 6.3’de gosterilen dogruluk egrilerinden
de gorildiigi gibi dogruluk degeri belirli bir adimdan sonra c¢ok fazla
degismemektedir. 1. ve 2. Katlar i¢in yaklagik olarak 40 adimdan sonra dogruluk
degeri maksimum degere ulasirken ve bu adimdan sonra ¢ok kiigiik degisimler
goriilmektedir. Buna karsin 3. kat i¢cin model dogruluk egrisi yaklasik 20 adimda en

1yi degere yakinsamaktadir.

Model Dogruluk Egrisi
1.0 A :
P e N
f/\/_/\'\f\_
SN
0.8 ‘ // )
3 061
2
S
3D
o)
R 04
0.2
— Egitim
— Test
0.0 1 : \ r
0 20 80 100

40 60
Egitim Déngii Sayisi

Sekil 6.2 : Onerilen Yontem-1 igin 2. kat model dogruluk egrisi.
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Sekil 6.1 - 6.6°da verilen dogruluk egrilerinden goriildiigili iizere, genel olarak egitim
ve test kiimeleri i¢in dogruluk degerleri farklilik gostermektedir. Bu beklenen bir
durumdur. Ciinkii egitim ve test veri kiimeleri ayrik (birbiri ile 6rtiismeyen) kiimeler
olmasi sebebi ile bu kiimeler iizerinde elde edilen basarimlar da dogal olarak farkl
olacaktir. Onerilen Yontem-1, egitim kiimesi ile optimize edildiginden genel olarak
egitim kiimesinin basarimi test kiimesinden daha fazladir. Ancak egrilerden de
gorildiigi gibi bu basarimlar arasinda ciddi farklar bulunmamaktadir. Bu da

Onerilen Yontem-1’in asir1 6grenme problemi ile karsilasmadiginin gdstergesi olarak

distiniilebilir.
Model Dogruluk Egrisi
1.0
y; e Vo abonrt N AR S o Y v
f

0.8 /
E o6 {
=
8D
(=)
A

0.4

0.2

— Egitim
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0 20 a0 60 80 100

Egitim Déngii Sayist

Sekil 6.3 : Onerilen Yéntem-1 icin 3. kat model dogruluk egrisi.

EKG isaretleri ile biyometrik kisi tanima deneylerine iliskin her bir kat i¢in egitim ve
test kiimeleri iizerinde elde edilen kayip degerlerinin egitim adim sayisina gore

degisimi Sekil 6.4-6.6’da gosterilmektedir.

Sekil 6.4 — 6.6 ile gosterilen kayip egrilerinden goriildiigli lizere adim sayisi arttik¢a
hem egitim hem de test kiimeleri {izerinde elde edilen kayip degerleri azalmaktadir.
Dogruluk egrilerine benzer sekilde (Sekil 6.1 — 6.3) belirli bir adim sayisindan
itibaren kayip degerleri ¢ok kiiciik degisimler gostermektedir. Biitiin katlar i¢in genel

olarak 40 adimdan itibaren kayip degerlerindeki degisim oldukga kiiclik olmaktadir.

Her bir kat i¢in verilen kayip egrilerden (Sekil 6.4 - 6.6) goriildiigi iizere belirli bir
adim sayisindan itibaren egitim ve test kiimeleri iizerinde elde edilen kayip degerleri

birbirine ¢ok yakin olmakla birlikte genel olarak egitim kiimesi i¢in hesaplanan kayip
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degerleri test kiimesi i¢in hesaplanan degerlerden daha diistiktiir. Egitim ve test
kiimleri icin hesaplanan kayip degerlerinin de belirli bir adim sayisindan itibaren
birbirine ¢ok yakin ¢ikmasi asirt  6grenme (over-fitting) problemi ile

karsilagilmadiginin bir gostergesidir.

Model Kayip Egrisi
4.0

| e Egltlm
354 || Test

3.0 A
2.5 1

2.0 A
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1.0

0.5 1

0.0 A

0 20 40 60 80 100
Egitim Déngii Sayisi

Sekil 6.4 : Onerilen Yontem-1 icin 1. kat model kay1p egrisi.

Model Kayip Egrisi

4.0 —
—Egitim
354 | —Test

3.0

2.5 A

2.0 1

Kayip

1.5 A

1.0

0.5

0.0

[ 20 40 60 80 100
Egitim Déngii Sayis

Sekil 6.5 : Onerilen Yontem-1 igin 2. kat model kay1p egrisi.

55



Model Kayip Egrisi
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Sekil 6.6 : Onerilen Yéntem-1 igin 3. kat model kay1p egrisi.

Siniflandirma problemleri i¢in temel performans gostergelerinden biri olan hata
matrisi (confusion matrix) 1. kat test veri kiimesi i¢in Sekil 6.7’de gosterilmistir.
Hata matrisinin kosegen elemanlari dogru olarak karar verilen sinama sayilarini,
kosegen disindaki elemanlar ise yanlis olarak karar verilen smamalarin sayisini
gostermektedir. 46 kisi i¢in siniflandirmanin gergeklestirildigi Onerilen Yontem-1’de
toplam 835 adet test sayisindan 22 adedi (hata matrisinde kdsegen disinda kalan

eleman sayilarinin toplami) Onerilen Yontem-1 tarafindan yanls kisiye atanmugtir.

Hata Matrisi

Gergek Sinif Etiketleri

10 20 30 40
Tahmin Edilen Sinif Etiketleri

Sekil 6.7 : Onerilen Yontem-1 icin 1. kat hata matrisi.

EKG isaretleri ile biyometrik kisi tanima sisteminin basariminin her bir kat i¢in farkl

basarim Ol¢iitleri ile analizi detayli olarak Cizelge 6.1°de gosterilmistir. Cizelgedeki
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sonuclardan goriildiigii tizere her bir kat i¢in her bir bagarim 6lgiitli agisindan oldukga
Iyi performans elde edilmistir. Cizelgedeki kat 1, kat 2 ve kat 3 veri kiimelerinin her
bir Olgiit agisindan birbirine yakin sonuglar vermesi sistemin veri yanli olmadigini
gostermektedir. Cizelgenin son satirinda ise biitiin katlarin ortalamalar1 alindiginda
elde edilen basarim oranlar1 verilmistir ve ortalama sistem test dogrulugu %98.08

olarak hesaplanmustir.

Cizelge 6.1 : Onerilen Yéntem-1 icin siniflandirma basarimlari.

Kat Dogruluk Duyarhlik Hassasiyet F-Olgiitii
Kat 1 %97.36 %97.29 %98.17 %97.98
Kat 2 9%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

EKG isaretleri ile biyometrik kisi tanima deneylerinde son olarak her bir kat i¢in ve
biitiin katlarin ortalamas1 alindiginda elde edilen Alict Isletim Karakteristigi
(Receiving Operation Characteristic) Egrileri elde edilmistir. Alict  iglem
karakteristigi egrileri bir tanima sisteminin yanlis pozitif oraninin dogru pozitif
oranina gore ¢izdirilmesi ile elde edilip bu iki oranin birbirine goére degisimlerini
gozlemlemek adina 6nemli bir performans gostergesidir. ROC egrisinin altinda kalan
alan sistemin genel performansinin bir 6lglisii olarak degerlendirilmektedir. Sekil

6.8’de Onerilen Yontem-1 igin her bir kata ait ROC egrileri gosterilmektedir.

Alict Isletim Karakteristigi Ortalamas: (Ttim Katlar)

1}000«\:\[:!‘..l“L‘"1r’.r!’.r!rlf1r‘r\’1nﬂ’ﬂr\’1r’.ﬂ’.nni*‘

-------------------------------

0.975 A

o o
© ©0
N w
w o

0.900 A

0.875 A

Dogru Pozitif Oram

® ®]1. Kat (alan = 0.999)
0.850 7 ®» 12 Kat (alan = 0.999)

3. Kat (alan = 0.999)
» »Ortalama (alan = 0.999)

00 ; ; ; ; r " :
0.000 0025 0050 0.075 0100 0125 0150 0175 0.200
Yanlis Pozitif Orani

Sekil 6.8 : Onerilen Yontem-1 icin Alic Isletim Karakteristigi egrisi.
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Sekilde verilen grafiklerden de goriildiigii gibi her bir kat i¢in elde edilen ROC
egrilerinin altinda kalan alan birbirine esit olup, ortalama ROC egrisi altinda kalan

alan da esittir ve 1 degerine olduk¢a yakindir.

6.2.2 Onerilen Yontem-2: Evrisimsel Sinir Ag tabanlh EKG ve Yiiz ¢oklu
biyometrik tammma yontemi (FACECG) basarim sonuclari

6.2.2.1 Onerilen Yontem-2’nin EKG isaretlerine gore Kisi tamima basarim

sonuclari

Onerilen Y&ntem-2’nin kisi tanima basarimini degerlendirmek igin tasarlanan birinci
deneyde 46 farkli kisinin EKG isaretlerini iceren MIT BIH Arrhythmia veri kiimesi
kullanilmistir. Bu veri kiimesinde bulunan MIT-BIH Arrhythmia veritabaninda
bulunan 46 kisi igerisinden toplam QRS imgeleri sayis1 en az 20 adet olan kisiler
secilerek 30 kisiye ait toplam 600 adet 256x256x1 boyutunda QRS imgeleri ile EKG
isaretlerinden biyometrik kisi tanima deneyi gergeklestirilmistir. Her bir kisi i¢in
secilen 20’ser adet imgeden 16 adedi egitim verisi olarak 4 adedi ise test verisi olarak
hazirlanmistir. Ozetle toplamda 480 adet 256x256x1 boyutunda QRS egitim imgesi,

120 adet ise test imgesi kullanilmstir.

Onerilen Yéntem-2’nin  EKG isaretlerine gdre kisi tamma basarimini
degerlendirmede yanlilik etkisini azaltmak i¢in 3 katlamali c¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmistir. Bu sebeple 3 farkli egitim ve test kiimesi hazirlanmistir. Her
bir kat i¢in egitim ve test kiimelerinin model dogruluk egrileri 100 egitim adimi igin

strastyla Sekil 6.9 - 6.11°de sunulmustur.
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Model Dogruluk Egrisi

1.0 TR
0.8
A _
= 06
=
]
)
=)
A 04
0.2
— Egitim
0.0 4 Test
- - : : . -
0 20 40 60 80 100

Egitim Dongii Sayist

Sekil 6.9 : Onerilen Yontem-2 igin birinci deneyde elde edilen 1. kat model dogruluk
egrisi.

Sekil 6.9-6.11°de verilen dogruluk egrilerinden anlasilacag gibi, Onerilen Yontem-2
yaklasimi EKG isaretlerinden kisi tanima probleminde oldukca yiiksek bagsarim
gostermektedir. Bu bagarimin tesadif olmadigi da farkli katlarin dogruluk egrileri
kiyaslandiginda acikca goriilmektedir. Katlardan bagimsiz olarak egitim dongii sayisi
arttikca dogruluk degeri artmaktadir ve belirli bir adimdan sonra en iyi noktaya
yakinsamaktadir. Daha 6nceki bulgulardan da gbzlemlendigi iizere yaklasik olarak

40 egitim dongii sayis1 kullanmak en 1yi performansi elde etmek i¢in yeterlidir.

Model Dogruluk Egrisi

1.0

0.8 - ]

0.6 /
0.4 / |

0.2 4 ‘
/ — Egitim
- Test

0.0 -

Dogruluk

0 20 40 60 80 100
Egitim Dongii Sayis

Sekil 6.10 : Onerilen Yontem-2 icin birinci deneyde elde edilen 2. Kat model
dogruluk egrisi.
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Dogruluk egrileri (Sekil 6.9 - 6.11) incelendiginde, daha 6nce gozlenen sonuglara
benzer olarak egitim ve test kiimeleri iizerinde elde edilen dogrulugun birbirine yakin
fakat farkli oldugu gozlemlenmektedir. Ayrica, test kiimesi iizerinde elde edilen
dogruluk degerlerindeki degisimin egitim kiimesine nazaran daha fazla oldugu dikkat
cekmektedir. Bu beklenen bir durumdur ¢iinkii egitim kiimesi ile model parametreleri
her adimda optimize edildiginden dolay1 dogruluk degerleri yiiksek oranda degisim
gostermemektedir. Ancak test kiimesi eg8itim kiimesinden farkli veriler igerdiginden
dolay1 test kiimesi icin elde edilen dogruluk degerlerinde her egitim dongiisiinde

degisim ortaya ¢ikmaktadir.

Model Dogruluk Egrisi
1.0
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Egitim Déngii Sayisi

Sekil 6.11 : Onerilen Yontem-2 igin birinci deneyde elde edilen 3. kat model
dogruluk egrisi.

Onerilen Yo6ntem-2’de kullanilan evrisimsel sinir ag  yaklasimi ile EKG
isaretlerinden kisi tanima deneyinde 3 katlamali ¢capraz dogrulamada her bir kat igin
egitim dongii sayisina bagli olarak kayip fonksiyonu degisimi Sekil 6.12-6.14’de
gosterilmistir. Daha 6nceki bulgulara benzer sekilde her bir kat i¢in kayip fonksiyonu
benzer bir degisim gostermekte ve yine belirli bir dongiiden itibaren en iyi degere

yakinsamaktadir.
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Model Kayip Egrisi
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Sekil 6.12 : Onerilen Yontem-2 icin birinci deneyde elde edilen 1. kat model kayip
egrisi.

Kayip egrileri incelendiginde her bir kat i¢in egitim ve test kiimelerindeki kayip
degerlerinin benzer bir degisim gosterdigi ve egitim ve test kiimeleri i¢in hesaplanan
kayip degerlerinin birbirine yakin oldugu dikkat cekmektedir. Bu da Onerilen
Yontem-2’de kullanilan evrisimsel sinir aglari yapisinin asir1 6grenme problemi ile

kars1 karsiya kalmadigin1 gostermektedir.

Model Kayip Egrisi
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Sekil 6.13 : Onerilen Yontem-2 icin birinci deneyde elde edilen 2. kat model kayip
egrisi.

Dogruluk egrilerinden farkli olarak kayip egrileri dikkate alindiginda ise yaklasik 60

egitim dongiisiinden sonra Onerilen yontemin en iyi degere yakinsadigi

gorilmektedir.
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Model Kayip Egrisi
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Sekil 6.14 : Onerilen Yontem-2 icin birinci deneyde elde edilen 3. kat model kayip
egrisi.

Bu deneyde 1. kat veri kiimesi i¢in hesaplanan hata matrisi Sekil 6.15°te
gosterilmigtir. 30 kisi i¢in simiflandirmanin gergeklestirildigi deneyde toplam 120
adet test sayisindan 3 adedi (hata matrisinin kdsegen elemanlari disinda kalan
elemanlarin sayis1) Onerilen Yéntem-2 tarafindan yanlis kisiye atanmustir. Dolayist

ile yaklasik olarak %97.5 dogruluk degeri elde edilmistir.

Hata Matrisi

Gergek Simif Etiketleri

5 10 15 20 25 30
Tahmin Edilen Simif Etiketleri

Sekil 6.15 : Onerilen Yontem-2 igin birinci deneyde elde edilen 1. kat hata matrisi.

Sekil 6.16°da Onerilen Yéntem-2’nin EKG isaretlerine gore kisi tanima basariminin
incelendigi bu deney igin her bir kata ait elde edilen ROC egrileri gosterilmektedir.
Sekilde verilen grafiklerden de goriildiigii gibi her bir kat icin elde edilen ROC

egrilerinin altinda kalan alan birbirine esit olup, ortalama ROC egrisi altinda kalan
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alan da bu degerlere esittir ve 1 degerine sahiptir. Bu da Onerilen Yéntem-2 nin EKG

isaretlerine gore kisi tanima probleminde oldukea yiiksek basarim gosterdigini ortaya

koymaktadir.
Alici Isletim Karakteristigi Ortalamasi (Tiim Katlar)
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Sekil 6.16 : Onerilen Yéntem-2 icin birinci deneyde elde edilen Alict Isletim
Karakteristigi egrisi.
6.2.2.2 Onerilen Yéntem-2’nin yiiz imgelerine gore kisi tammma basarim

sonuclari

Onerilen Y6ntem-2’nin kisi tanima basarimini degerlendirmek icin tasarlanan ikinci
deneyde AR Face veri kiimesi kullanilarak Onerilen Y&ntem-2’nin yiiz imgelerine
gore kisi tanima bagarimi incelenmistir. Bu amagla, bu deneyde AR Face veri
kiimesinde bulunan 126 kisi igerisinden birinci deneyde kullanilan kisi sayis1 ile ayni
sayida kisi (30 kisi) se¢ilmis ve yine ayni sayida egitim ve test yiliz imgesi (kisi
basina 20 adet) kullanilmistir. Boylece 30 kisiye ait toplam 600 adet 256x256x3
boyutunda yiiz imgesi egitim ve test asamalar1 i¢in kullanilirken, her bir kisi igin
rasgele secilen 20 adet yiiz imgesinden 16 adedi egitim, geri kalan 4 adedi ise test
verisi olarak kullanilmigtir. Ozetle toplamda 480 adet 256x256x3 boyutunda yiiz
imgesi e8itim asamasinda, 120 adet imge ise test asamasinda kullanilmistir. Daha
onceki deneylerde oldugu gibi bu deneyde de 3 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi

kullanilmastir.

Onerilen Yéntem-2’nin yiiz imgelerine gore kisi tanima basariminimn incelendigi bu

deneyde seg¢ilen 6rnek bir kat i¢in egitim ve test kiimelerinin model dogruluk egrileri
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100 egitim adimi i¢in Sekil 6.17°de gosterilmektedir. Diger katlar i¢in de benzer

egriler gdzlemlenmis olup yapilan tiim yorumlar diger katlar i¢in de gegerlidir.

Model Dogruluk Egrisi
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Sekil 6.17 : Onerilen Yontem-2 icin ikinci deneyde elde edilen 1. kat model
dogruluk egrisi.

Bu deneyde elde edilen dogruluk egrileri goz dniinde bulunduruldugunda Onerilen
Yontem-2 i¢in yapilan birinci deneyde oldugu gibi belirli bir egitim adimindan
itibaren dogruluk degerinde ciddi bir degisiklik meydana gelmemekle birlikte, egitim
kiimesine ait dogruluk oran1 %100 degerine yakinsamaktadir. Bununla birlikte, farkli
katlar icin test kiimesi lizerinde elde edilen dogruluk orani degeri egitim kiimesi
tizerinde elde edilen dogruluk degerinden c¢ok az bir farkla daha disiik oldugu
gbzlenmistir. Bu da beklenen bir durumdur. Ciinkii evrisimsel sinir agi model
parametreleri egitim kiimesi ile optimize edilmistir. Bu nedenle test kiimesinin

degerlendirilmesinde farklar ortaya ¢ikmaktadir.

Bu deneyde secilen 6rnek bir kat igin egitim ve test kiimelerinin 100 egitim dongi
sayisina gore elde edilen kayip egrisi ve hata matrisi sirasiyla Sekil 6.18 ve Sekil
6.19°da gosterilmistir. Sekil 6.18’den goriildiigii gibi egitim dongii sayisi arttikca
kayip degeri sistematik olarak azalmakta olup belirli bir dongii sayisindan itibaren
azalma miktar1 oldukca kiiciilerek kayip fonksiyonu belirli bir degere

yakinsamaktadir.
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Model Kayip Egrisi
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Sekil 6.18 : Onerilen Yontem-2 icin ikinci deneyde elde edilen 1. kat model kayip
egrisi.
Sekil 6.19°da verilen hata matrisi incelendiginde ise 30 kisi igin elde edilen 120 adet
test sayisindan sadece 2 tanesinin Onerilen Yontem-2 tarafindan yanhs kisiye

atandig1 goriilmektedir.

Hata Matrisi
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Sekil 6.19 : Onerilen Yontem-2 i¢in ikinci deneyde elde edilen 1. kat hata matrisi.

Onerilen Yéntem-2’nin kisi tanima basarimini incelemek amaciyla 3 katlamali
capraz dogrulama seklinde gergeklestirilen EKG isaretleri lizerinden kisi tanima ve
yiiz imgeleri iizerinden kisi tanima deneyleri neticesinde elde edilen siniflandirma
basarimlart her bir kat i¢in Cizelge 6.2 ve 6.3’te sirastyla sunulmustur. Cizelgelerde
sunulan sonuglar incelendiginde Onerilen Yéntem-2 nin kisi tanima basariminin her

iki deneyde de oldukga yiiksek ve birbirine yakin oldugu gozlenmektedir. Onerilen
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Yontem-2’nin ortalama dogruluk degeri (3 katin ortalamasi alinarak hesaplanan) ise
EKG isaretlerine gore kisi tanima i¢in %98.33 iken yliz imgelerine gore kisi tanima

i¢cin %98.60 olarak elde edilmistir.

Cizelge 6.2 : Onerilen Ydntem-2'nin EKG isaretlerine gore siniflandirma basarimi.

Kat Dogruluk Duyarhhk Hassasiyet  F-Olgiitii
Kat 1 %97.50 %97.50 %98.22 %97.85
Kat 2 %98.33 %98.33 %98.88 %98.61
Kat 3 %99.16 %99.16 %99.33 %99.24
Ortalama  %98.33 %98.33 %98.81 %98,56

Cizelge 6.3 : Onerilen Yéntem-2’nin yiiz imgelerine gére smiflandirma basarima.

Kat Dogruluk Duyarhlik Hassasiyet  F-Olgiitii
Kat 1 %98.33 %98.33 %98.66 %98.49
Kat 2 %99.16 %99.16 %99.33 %99.24
Kat 3 %98.33 %98.33 %98.66 %98.49
Ortalama  %98.60 %98.60 %98.88 %98.74

6.3 Onerilen Yontem-2’nin EKG isaretleri ve Yiiz Imgelerine Gore Kisi Tanima

Basarim Sonuclari

Onerilen Yéntem-2’nin EKG isaretlerini ve yiiz imgelerini birlikte kullanarak kisi
tanima basariminin incelenmesi icin skor birlestirme ve 6znitelik birlestirme olmak

tizere iki farkli birlestirme yontemi kullanilmistir.

Skor birlestirme islemi, Onerilen Yontem-2"nin EKG isaretlerine ve yiiz imgelerine
gore ayr1 ayri kisi tanima basariminin incelenmesi i¢in tasarlanan birinci ve ikinci
deneyde kullanilan kat-1 test wverilerine ait skor degerleri iizerinden
gerceklestirilmistir. Ortalama skor birlestirme yontemi kullanilarak yapilan bu skor
birlestirme islemi sonucunda Onerilen Yontem-2"nin EKG isaretlerine gére %97.50
ve yliz imgelerine gore %98.33 olarak elde edilmis olan dogruluk degerleri %100

olarak iyilestirilmistir.

Oznitelik birlestirme islemi, Onerilen Yontem-2’nin EKG isaretlerine ve yiiz
imgelerine gore ayr1 ayri kisi tanima basariminin incelenmesi i¢in tasarlanan birinci
ve ikinci deneyde kullanilan kat-1 test verileri i¢in elde edilen 6znitelik vektorleri
kullanilarak gergeklestirilmistir. Daha 6nce Bolim 5.3.4’te aciklandig iizere
Onerilen Yontem-2’de kullanmilan ESA mimarisinde yer alan softmax katmani
oncesinde hem EKG isaretleri i¢in hem de yiiz imgeleri icin elde edilen 1x128

boyutlu 0Oznitelik vektorleri arka arkaya eklenerek Oznitelik birlestirme islemi
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gerceklestirilmis ve 1x256 boyutlu yeni Oznitelik vektorleri olusturulmustur. Bu
birlestirilmis 6znitelik vektorleri detaylart Cizelge 5.3’te 6zetlenen sinir ag1 mimarisi
kullanilarak simiflandiriimistir. Bu islemler sonucunda Onerilen Yontem-2’nin EKG
isaretlerine gore %97.50 ve yiliz imgelerine gore %98.33 olarak elde edilmis olan

dogruluk degerleri %100 olarak iyilestirilmistir.

EKG ve yiiz veri kiimeleri kullanilarak olusturulan c¢oklu biyometrik tanima
sistemleri ile bu tez ¢alismasinda 6nerilen ve Onerilen Yéntem-2 (FACECG) olarak
isimlendirilen biyometrik tanima yonteminin basarimlar1 dogruluk ve kisi tanima
oranlarina gore Cizelge 6.4’te karsilastirmali olarak incelenmistir. Cizelge 6.4°te
goriildiigii gibi Onerilen Yéntem-2 hem skor birlestirme ydntemi hem de &znitelik
birlestirme yontemi kullanilarak %100 dogruluk saglamakta ve literatiirde

yayinlanmis olan diger 3 ¢alismadan da daha iyi sonug¢ vermektedir.

Cizelge 6.4 : EKG ve yiiz isaretlerinin birlikte kullanildigi ¢oklu biyometrik
sistemler karsilastirma ¢izelgesi [3]. KTO: Kisi Tanima Orani, D: Dogruluk.

EKG Yiiz Simif Birlestir
Yazar Yil Veritabam Veritabam Saditl Siiflandirica me Sonuclar
labsoAit(fl Sar Digital Kamera
Israel vd 200  nda E)irevse: ile yapilan 15 Oklit Mesafesi Oznitelik ~ KTO %99
(41 3 Olaraf(’ cekimler ile 15 (Euclidian Karar KTO %94
olusturulmusgtur 15 Distance) Skor KTO %66
olusturulmusg
tur. '
EKG: Radyal
Temelli Sinir
Ag1
Laboratuvar - .
Boumbaro 201 da bireysel Caltech-CV- (Raﬂﬁdrgf SIS
olarak Group, 19 .. Skor D %99.5
w vd. [42] 1 olusturulmu 1999 Network); Yiiz:
’ tur ’ Destek Vektor
' Makineleri
(Support Vector
Machine)
iki kanalli .
BiopacMP Dlgleta;;]fgg]era Ortalama
Chakrabort 201 45 profil 40 Karesel Sapma Onitelik D %975
y vd. [43] 7 kullanilarak N (Mean Square
fotograflarinda e
olusturulmus Deviation)
tur n olugmaktadir.
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3.“‘1”16_“2 201 Al\r/IthT ﬁr'gi'a AR Face veri 20 Ag1, Cok Oznitelik D %100
ontem 9 v tabani [50] Katmanl Skor D %100
(FACECG) [49] Algilayic
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7. TARTISMA VE ONERILER

Bu tez calismasinda bireylere ait ayirt edici 6zellikler barindiran elektrokardiyogram
isaretleri (EKG) ve yiiz imgeleri kullanilarak evrisimsel sinir ag1 (ESA) tabanli ¢oklu
biyometrik tanima sistemi gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen sistem tasariminda
biyometrik veri olarak basit ve maliyeti diisiik bir sensor (kamera) ile bilgisi
alinabilen yiiz imgeleri ve sisteme kisinin canli olup olmadigi bilgisini
saglayabilecek olan EKG isareti tercih edilmistir. Bu sayede birden fazla biyometrik
veri kullanilarak sistem basarimi yiiksek ve yaniltma saldirilarina karst dayanikli bir
kisi tanima sisteminin gelistirilmesi hedeflenmistir. Glinlimiizde 2 boyutlu veri
kiimelerini siniflandirmada basarili sonuglar tireten 2 boyutlu evrisimsel sinir aglar
(ESA) mimarisi, bu tez ¢alismasinda 1 boyutlu EKG isaretlerinden elde edilen 2
boyutlu QRS imgelerinden ve RGB seviyeli yliz imgelerinden 6znitelik ¢ikarma ve
cikarilan bu ozniteliklerin siniflandirilmasi asamalarinda kullanilmistir. Hem QRS
imgelerinin tek basma siniflandirildigi Onerilen Yontem-1’de, hem de QRS ve yiiz
imgelerinin birlikte siniflandirildigr Onerilen Yéntem-2’de deneyler 3 kath gapraz
dogrulama seklinde gerceklestirilmis ve yliksek basarim degerlerine ulasilmistir. Bu
calismada Onerilen Yéntem-2 (FACECG) olarak sunulan yontemle EKG ve yiiz veri
kiimeleri ayr1 ayri siiflandirildiginda sirasi ile ortalama %98.33 ve %98.60 dogruluk
degerleri elde edilmistir. Bu iki farkli biyometrik verinin iki tiir bilgi birlestirme
(0znitelik ve skor seviyeli birlestirme) yontemi ile birlikte kullanilmasi sonucunda
her iki birlestirme yontemi i¢in de %100 dogruluk degerinin elde edildigi
gosterilmistir. Bu tez caligmasi sonucunda elde edilen deneysel sonuglar
gostermektedir ki sadece EKG isaretini kullanarak veya sadece yliz imgelerini
kullanarak elde edilen dogruluk degerleri bu iki biiyiikliigiin birlikte kullanilmasi

sonucu 6nemli dlgiide iyilesmis ve %100 dogruluk degerine ulagmistir.

Literatlir asamasinda bulabildigimiz kadariyla EKG isaretlerini ve yiiz imgelerini
birlikte kullanarak biyometrik tanima yapan sadece 3 calisma oldugu belirlenmistir.
Bu 3 calisma yontem olarak Cizelge 6.4’ten goriilebilecegi gibi geleneksel

yontemleri kullanmaktadir. Bu anlamda bu tez ¢alismasinda sunulan Onerilen
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Yontem-2 (FACECGQG), 2 boyutlu evrigimsel sinir ag1 yontemini kullanarak hem EKG
isaretlerini hem de yiiz imgelerini birlikte degerlendirerek biyometrik tanima islemini
gerceklestiren ilk calisma olma ozelligine sahiptir. Ayrica Onerilen Y&ntem-2
(FACECG) literatiir arastirmasinda bulunan 3 g¢alismada sunulan kisi tanima
basarimlarina gore dogruluk degeri agisindan daha yiiksek basarim sonuglar

vermektedir.

Deneysel ¢alismalarda hem EKG hem de yiiz tamima sistemi i¢in kullanilan veri
kiimesinde 30 farkli kisiye ait veriler kullanilmistir. Daha fazla kisi barindiran veri
tabanlar1 kullanilarak burada onerilen ¢oklu biyometrik tanima yontemlerinin veya
sistemlerinin gelistirilmesi ve sonuglarin gozlenmesi gelecek ¢alismalar olarak
planlanmaktadir. Béylece Onerilen yontemin genellestirilebilirligi ve daha fazla veri

durumundaki performansi analiz edilebilecektir.
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EKLER

EK A: Sozlik

3 Katlamah Capraz Dogrulama
Agirhik Katsayisi

Alicl Isletim Karakteristigi
Ayrik Kosiniis Doniisiimii
Birlestirme

Carpim Kurah

Cok Degiskenli Analiz Yontemi
Cok Katmanh Algilayici
Dalgacik Doniisiimii
Darbe Aktif Oram
Dereceli Azalma

Derin Ogrenme

Derin Sinir Ag1

Destek Vektor Makineleri
Dogru Negatif

Dogru Pozitif

Dogru Pozitif Orani
Dogruluk

Dogrusal Ayiric1 Analizi
Dogrusal Tahmini Kodlama
Duyarhhk

Diizlestirme

Evrisimsel

Evrisimsel Sinir Ag1
F-Olciitii

Gauss Karisim Dagilimi
Gizli Katman

Giic¢ Spektrum

Hassasiyet

Hata Matrisi

Hermite Polynomial Expansion
I¢ carpim, konvoliisyon
Iterasyon adim

Kayip Fonksiyonu
Kepstrum

Makine Ogrenmesi
Maksimum Ortaklama
Ortalama Karesel Hata
Ortalama Karesel Sapma
Ogrenme Hiz1

OKlit Mesafesi

: 3-Fold Cross Validation
: Weight Coefficient
: Receiver Operating Characteristic (ROC)
: Discrete Cosine Transfrom (DCT)
: Fusion

: Product Rule

: Multivariate Analysis

: Multi Layer Perceptron (MLP)

: Wavelet Transform

: Pulse Active Ratio (PAR)

: Gradient Descent

: Deep Learning

: Deep Neural Network (DNN)

: Support Vector Machine (SVM)

: True Negative

: True Positive

: True Positive Rate

. Accuracy

: Linear Discriminant Analysis (LDA)
: Linear Predictive Coding (LPC)

: Sensitivity, Recall

: Flatten

: Convolutional

: Convolutional Neural Network (CNN)
: F-Score

: Gaussian Mixture Model (GMM)
: Hidden Layer

: Cepstral Features

: Precision

: Confusion Matrix

: Hermite Polinom Katsayilar

: Convolution

: Iteration Step

: Loss Function

: Cepstrum

: Machine Learning

: Max Pooling

: Mean Square Error

: Mean Square Deviation (MSD)

. Learning Rate

: Euclidian Distance
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On isleme

Ozilinti

Oznitelik

Oznitelik Haritasi
Radyal Bazh Sinir Ag1
Seyreltme

Sinir Ag1 Tabanh Karar Verme
Sinir Aglan

Tam Baglantih

Temel Bilesenler Analizi
Veri Madenciligi
Yanhhk Etkisi

Yanhs Negatif

Yanhs Pozitif

Yapay Zeka

: Preprocessing

: Autocorrealtion

: Feature

: Feature Map (fmap)

: Radial Basis Neural Network (RBNN)
: Dropout

: Decision-Based Neural Network (DBNN)
: Neural Networks

: Fully Connected

: Principles Component Analysis (PCA)
: Data Mining

: Biasing Effect

: False Negative

: False Positive

- Artificial Intelligence
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