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Comparison of Chest Leads in ECG-Based Human Identification
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Electrocardiogram (ECG) signals can be used as an alternative method
in biometric identification systems due to the unique cardiac structure of
each individual. In this study, the person identification performances of
six different chest leads (V1-V6) were compared. ECG recordings of
290 patients from the PTB Diagnostic ECG Database were used, and
heartbeats were segmented after R-peak detection. A convolutional
neural network (CNN)-based deep learning model was trained for each
lead. According to the results obtained, the V3 lead showed the highest
performance with 98.50% accuracy. The V2 lead ranked second with
98.43% accuracy, while the V1 lead exhibited the lowest performance
with 97.69%. The AUC values of all leads were above 0.999, indicating
excellent discrimination capacity. The findings demonstrate that
biometric identification can be performed with high accuracy even using
asingle lead, and VV2-V3 leads are the most suitable options for practical
applications.

Received 19.11.2025,
Accepted 12.12.2025,
Publication Date 15.12.2025

Keywords:
ECG, Biometric
Identification, Deep

Learning, CNN, Chest
Leads

Distributed Under CC-BY 4.0

*Corresponding Author: Yasin TASTEKIN, E-mail: yasin.tastekin.lee25@iste.edu.tr



EKG Tabanh insan Tammmlamada Gégiis Derivasyonlarinin
Karsilastirilmasi

OZET

Elektrokardiyogram (EKG) sinyalleri, her bireyin kalp yapisinin farkl
olmasi nedeniyle biyometrik tanima sistemlerinde alternatif bir yontem
olarak kullanilabilmektedir. Bu ¢aligmada, altt farkli gdgiis
derivasyonunun (V1-V6) kisi tanima performanslar1 karsilastirilmastir.
PTB Diagnostic EKG Database veri setinden 290 hastaya ait EKG
kayitlar1 kullanilmig, R-peak tespiti sonrasinda kalp atislar1 segmentlere
ayrilmigtir. Her derivasyon i¢in konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) tabanlt
derin 6grenme modeli egitilmistir. Elde edilen sonuglara gore, V3
derivasyonu %98.50 dogruluk oraniyla en yiiksek performansi Derin  Ogrenme, CNN,
gostermistir. V2 derivasyonu %98.43 dogrulukla ikinci sirada yer
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Goglis Derivasyonlari
alirken, V1 derivasyonu %97.69 ile en diisiik performansi sergilemistir.

Tiim derivasyonlarin AUC degerleri 0.999'un iizerinde olup miikemmel
ayirt etme kapasitesine sahiptir. Bulgular, tek derivasyon kullaniminin
bile yiiksek dogrulukla biyometrik tanima yapilabilecegini ve V2-V3
derivasyonlarinin pratik uygulamalar i¢in en uygun segenekler oldugunu
gostermektedir.
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GIRIS

Biyometrik tanima sistemleri, giivenlik ve kimlik dogrulama alanlarinda kritik 6neme sahip
teknolojilerdir. Geleneksel biyometrik yontemler olan parmak izi, yiiz tanima ve iris taramasi
gibi sistemler yaygin olarak kullanilsa da, bu yontemler taklit edilebilme ve sahtecilik gibi
glivenlik aciklarina sahiptir. Bu nedenle, daha giivenilir ve taklit edilmesi zor biyometrik
ozelliklerin arastirilmas1 6nem teskil etmektedir.

Elektrokardiyogram (EKG) sinyalleri, kalbin elektriksel aktivitesini kaydeden fizyolojik
sinyallerdir ve her bireyin kalp yapisinin benzersiz olmasi nedeniyle biyometrik tanima i¢in
umut verici bir alternatif olusturmaktadir. EKG tabanli biyometrik sistemler, canlilik tespiti
yapabilme, siirekli izleme imkani sunma ve sahtecilik zorlugu gibi avantajlara sahiptir. EKG
sinyalleri, 12 standart derivasyondan elde edilebilmekte olup, bunlarin alti tanesi gogiis
derivasyonlar1 (V1-V6) olarak adlandirilmaktadir. Her derivasyon, kalbin farkli bolgelerinden
elektriksel aktiviteyi kaydeder ve farkli tanisal bilgiler saglar. Caligmalara bakildiginda farkli
amagclar i¢in kullanilmistir. Ancak belirli derivasyonlar kullanildig: groriilmektedir. Mesela bir
tanesi kullanirak gercek zamanli biyometrik kimlik dogrulama sistemleri i¢in ideal oldugunu
ortaya koydugunu goéstermistir (Tiirky1lmaz ve Kutlu, 2025).



Son yillarda, EKG tabanli biyometrik tanima sistemlerinde yapay zeka ve Ozellikle derin
o0grenme yontemlerinin kullanimi hizla artmistir. Literatiirde, farklit EKG derivasyonlar1 ve
derin 6grenme modelleri kullanilarak g¢esitli c¢alismalar gerceklestirilmistir. Zhang ve
arkadaslar1 (2020), tek derivasyon EKG sinyalleri {izerinde konvoliisyonel sinir aglari (CNN)
kullanarak %95.6 dogruluk orani elde etmislerdir. Wang ve arkadaslari (2019), cok
derivasyonlu EKG sinyallerini birlestirerek LSTM tabanli bir model ile %97.2 basar1 oranina
ulagmislardir. Silva ve arkadaslar1 (2021), otomatik 6zellik ¢ikarimi i¢in derin 6grenme
yaklasimi kullanarak farkli EKG derivasyonlariin performansini karsilagtirmislardir. Tohma,
(2025) yaptig1 galismada EKG kayitlarindaki anamalileri yine tek kanal kullanrak incelemis ve
karsilagtirmasini yapmustir. Bel ve ark. (2025) tek kanal iincelemis ve dalgacik doniistimii
yontemi ile analiz gerceklestirmistir. Salloum ve Kuo (2017), EKG tabanli biyometrik
sistemlerde R-peak segmentasyonu kullanarak yiiksek dogruluk oranlarina ulasmiglardir. Pinto
ve arkadaslar1 (2018), tek derivasyon EKG ile gercek zamanli kimlik dogrulama sistemi
gelistirmiglerdir. Bagka ¢alismada, EKG tabanli insan tanima modeli gelistirirken 6znitelik
olusturmada tek kanal kullanmislardir (Altan ve Ark.,2019; Altan ve Kutlu, 2015). Eduardo ve
arkadaslar1 (2019), transfer 6grenme yaklasimini EKG tabanli tanimada kullanmislardir. Kim
ve arkadaslar1 (2020), hibrit CNN-RNN modeli ile ¢ok sinifli EKG tanima sistemini basariyla
uygulamiglardir. Luz ve arkadaslar1 (2018), kalp atis1 morfolojisine dayali 6zellik ¢ikarimi ile
biyometrik tanima gergeklestirmislerdir. Hejazi ve arkadaglari (2019), farkl sinyal 6n isleme
tekniklerinin EKG tabanli tanima tizerindeki etkilerini incelemislerdir. Son olarak, Fratini ve
arkadaglar1 (2015), klinik EKG veritabanlar1 {izerinde biyometrik tanima performansini
degerlendirmislerdir.

Bu calismada, PTB Diagnostic EKG Database veri seti kullanilarak alti farkli gdgiis
derivasyonunun (V1-V6) kisi tanima performanslari karsilastirilmistir. Konvoliisyonel sinir ag1
(CNN) tabanli derin 6grenme modeli kullanilarak her derivasyonun biyometrik tanima bagarisi
degerlendirilmis ve hangilerinin daha ayirt edici 6zellikler tagidig1 ortaya konmustur.

MATERYAL VE METOD
Veri Seti

Bu calismada, PhysioNet platformunda bulunan PTB Diagnostic EKG Database veri seti
kullanilmistir (Bousseljot et al., 1995). Veri seti, 290 farkli hastadan toplanan 549 EKG kaydin1
icermektedir. Her kayit, 1000 Hz 6rnekleme frekansi ile 15 kanalli (12 standart derivasyon ve
3 Frank leadleri) olarak kaydedilmistir. Veri seti, ¢esitli kardiyak hastaliklar1 olan ve saglikli
bireyleri igeren genis bir hasta profilini kapsamaktadir. Bu ¢aligmada, gdgiis derivasyonlari
(V1,V2,V3,V4,V5, V6) ayr ayri analiz edilmistir. Her hastadan elde edilen EKG sinyallerine
R-peak tespiti yapilmis ve kalp atiglar1 segmentlere ayrilmistir. R-peak dncesi 200 ms ve sonrasi
400 ms olmak tzere toplam 600 ms'lik pencereler ile her bir kalp atis1 ¢ikarilmstir.

EKG sinyallerinde bulunan gurultilerin temizlenmesi icin bant geciren (bandpass) filtre
uygulanmigtir. Butterworth 4. dereceden filtre kullanilarak 0.5-40 Hz frekans araligindaki



sinyaller korunmus, diisiik frekansli baz hat kaymalar1 ve yiiksek frekansh giiriiltiiler elimine
edilmistir (Tompkins, 1993). Filtreleme islemi, ileri ve geri yonde uygulanarak faz
bozulmasinin 6nlenmesi saglanmaistir.

Kalp atiglarinin segmentasyonu i¢in Pan-Tompkins algoritmasinin modifiye edilmis versiyonu
kullanilmistir (Pan & Tompkins, 1985). Algoritma, sinyalin tiirevinin alinmasi, kare islemi ve
hareketli ortalama filtreleme adimlarini igermektedir. R-peak'ler arasindaki minimum mesafe
fizyolojik olarak 300 ms olarak belirlenmis ve bu sekilde yanlis tespitler engellenmistir.

Derin Ogrenme Modeli ve Performans Metrikleri

Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli yapisini kullanarak ham verilerden otomatik
ozellik ¢ikarimi gerceklestiren ve 6zellikle goriintli isleme, bilgisayarl gorii, konugsma tanima
ve dogal dil isleme gibi alanlarda yiiksek basar1 saglayan bir makine 6grenmesi yaklagimidir.
Gorlintii siniflandirma problemlerinde en yaygin kullanilan derin 6grenme mimarilerinden biri
Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNN)'dir. CNN mimarisi, klasik
yapay sinir aglarindan farkli olarak goriintii izerindeki uzamsal iliskileri koruyarak otomatik

ozellik 6grenebilmekte ve el ile 6zellik ¢ikarimi ihtiyacini ortadan kaldirmaktadir (LeCun et al.,
1998).

CNN mimarisi temel olarak konvoliisyon (convolution), aktivasyon, havuzlama (pooling) ve
tam bagli (fully connected) katmanlardan olusmaktadir. Konvoliisyon katmanlari, goriintii
tizerinde kiiciik filtreler (kernel) kullanarak kenar, kose, doku ve sekil gibi temel 6zellikleri
otomatik olarak 6grenmektedir. Agin derinligi arttikca 6grenilen 6zellikler daha karmasik hale
gelmekte ve nesnelerin iist diizey temsilleri olusturulmaktadir. Bu yap1 sayesinde CNN
modelleri, goriintii stniflandirma problemlerinde yiiksek dogruluk oranlarina ulasabilmektedir.

Bu calismada gelistirilen CNN modeli, orta 6lgekli bir mimari olarak tasarlanmis olup iki adet
konvoliisyon katmani, iki adet maksimum havuzlama (Max-Pooling) katmani, bir adet tam
bagli (Fully Connected) katman ve asir1 6grenmeyi 6nlemek amactyla Dropout katmanindan
olusmaktadir. ilk konvoliisyon katmaninda 32 adet filtre kullanilmis olup filtre boyutu 7x7
olarak belirlenmistir. Genis ¢ekirdek boyutu sayesinde goriintiide bulunan temel yapilar ve
genel desenler daha etkili sekilde dgrenilebilmektedir. ilk konvoliisyon katmanini takip eden
Max-Pooling katmani, 6zellik haritalarinin boyutunu kii¢lilterek hem hesaplama maliyetini
azaltmakta hem de modelin kiigiik konumsal degisikliklere karsi daha dayanikli olmasini
saglamaktadir.

Ikinci konvoliisyon katmaninda ise 64 adet filtre ve 5x5 boyutunda kernel kullanilmistir. Bu
katman, ilk katmanda 6grenilen temel Ozellikleri birlestirerek daha karmagik yapilari temsil
eden Oznitelikleri ¢ikarmaktadir. Ikinci Max-Pooling katmani sonrasinda elde edilen 6zellik
haritalan diizlestirilerek (Flatten) tam bagl katmana aktarilmistir. Tam bagl katman, ¢ikarilan
Oznitelikleri kullanarak siniflandirma islemini gergeklestirmektedir. Cikis katmaninda ise ¢ok
siifli smiflandirma problemi i¢in Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Softmax
fonksiyonu, her sinif i¢in olasilik degeri liretmekte ve en yiiksek olasiliga sahip sinif modelin
tahmini olarak belirlenmektedir.



Konvoliisyon katmanlarinda dogrusal olmayan iligkilerin 6grenilebilmesi amaciyla ReLU
(Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir. ReLU fonksiyonu, negatif
girisleri sifirlayarak pozitif degerleri oldugu gibi ¢ikisa aktarmakta ve gradyan kaybolmasi
(vanishing gradient) problemini o6nemli o6l¢iide azaltmaktadir. Ayrica egitim siirecini
hizlandirmas1 ve hesaplama maliyetinin diisiik olmasi nedeniyle giiniimiizde CNN
mimarilerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Modelin egitim siirecinde optimizasyon algoritmas1 olarak Adam (Adaptive Moment
Estimation) tercih edilmistir (Kingma & Ba, 2015). Adam optimizasyon algoritmasi,
momentum ve adaptif 6grenme orani yaklasimlarini birlestirerek agirliklarin giincellenmesini
saglamaktadir. Bu yontem, hizli yakinsama saglamasi, farkli veri setlerinde kararli performans
gostermesi ve Ogrenme oranini otomatik olarak ayarlayabilmesi nedeniyle derin 6grenme
caligmalarinda en ¢ok kullanilan optimizasyon algoritmalarindan biridir.

Kayip fonksiyonu olarak ¢ok sinifli siniflandirma problemleri i¢in yaygin bigimde kullanilan
Categorical Cross Entropy tercih edilmistir. Bu kayip fonksiyonu, model tarafindan iiretilen
olasilik dagilimi ile gergek simif dagilimi arasindaki farki Olcerek agin hata miktarini
hesaplamaktadir. Egitim siirecinde amag, bu hata degerini minimize ederek modelin
siniflandirma basarisini artirmaktir.

Model egitimi 15 epoch boyunca gerceklestirilmistir. Her epoch sirasinda egitim verileri 64
ornekten olugan mini-batch'ler halinde modele sunulmustur. Mini-batch yaklasimi, egitim
sirecinin daha kararli ilerlemesini saglamakta ve bellek kullanimini optimize etmektedir.
Egitim sirasinda elde edilen dogrulama (validation) sonuglar1 takip edilerek modelin asir
ogrenme (overfitting) egilimi gézlemlenmistir.

Veri seti, smif dagilimmin korunmasini saglayan Stratified Sampling yontemi ile egitim,
dogrulama ve test kiimelerine ayrilmistir. Bu yontem sayesinde her veri alt kiimesinde siniflarin
dagilimi orijinal veri setindeki oranlarla benzer tutulmustur. Veri setinin %70'1 egitim, %20'si
dogrulama ve %30'u test amaciyla kullanilmigtir. (Not: Bu oranlarin toplam1 %120 etmektedir.
Muhtemelen %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test veya %60 egitim, %20 dogrulama ve
%20 test kastedilmistir. Makalede bu oranlarin diizeltilmesi gerekmektedir.)

Asir1 Ogrenmenin Onlenebilmesi amaciyla tam bagl katmandan 6nce 0.5 oraninda Dropout
uygulanmigtir. Dropout yontemi, egitim sirasinda néronlarin rastgele belirli bir kismin1 devre
dis1 birakarak modelin tek bir 6zellige bagimli hale gelmesini engellemekte ve genelleme
performansini artirmaktadir. Boylece model, daha dnce gérmedigi test verileri lizerinde daha
basarili sonuglar iiretebilmektedir.

Model performansinin degerlendirilmesinde yalmizca dogruluk (Accuracy) metriginin
kullanilmasi yeterli goriilmemis, bunun yerine siniflandirma performansini daha kapsaml
degerlendirebilmek amaciyla Accuracy, Precision, Recall, F1-Score ve AUC olmak Uzere bes
farkli performans metrigi kullanilmigstir.



Accuracy (Dogruluk), dogru siniflandirilan 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranini ifade
etmektedir (Sokolova & Lapalme, 2009). Bu metrik genel performans hakkinda bilgi verse de
siif dagiliminin dengesiz oldugu veri setlerinde yaniltict olabilmektedir.

Precision (Kesinlik), model tarafindan pozitif olarak tahmin edilen drneklerin gercekten pozitif
olma oranmi gostermektedir. Yanlis pozitif tahminlerin maliyetinin yiiksek oldugu
problemlerde 6nemli bir performans élgutudur.

Recall (Duyarlilik) ise gergek pozitif drneklerin ne kadarmin dogru tespit edildigini ifade
etmektedir. Ozellikle yanlis negatif sonuglarin kritik oldugu tibbi gériintiileme ve hastalik
teshisi gibi uygulamalarda biiyiik 6nem tasimaktadir.

F1-Score, Precision ve Recall degerlerinin harmonik ortalamasidir. Bu metrik, 6zellikle sinif
dagilimiin dengesiz oldugu veri setlerinde iki Olgiitiin birlikte degerlendirilmesini
sagladigindan daha giivenilir bir performans gostergesi olarak kabul edilmektedir.

AUC (Area Under the ROC Curve) ise smiflandiricinin farkli esik degerlerinde pozitif ve
negatif siniflar1 ayirt edebilme basarisim1 dlgmektedir (Fawcett, 2006). AUC degerinin 1'e
yaklagmasi, modelin mitkemmel ayirt etme yetenegine sahip oldugunu; 0.5'e yaklagmasi ise
rastgele tahmin seviyesinde performans gosterdigini ifade etmektedir.

Calismada ¢ok smifli smiflandirma problemi ele alindigindan performans metrikleri
hesaplanirken Macro-Averaging yontemi tercih edilmistir. Bu yaklasimda her smif igin
performans metrikleri ayr1 ayr1 hesaplanmakta ve daha sonra tiim smniflarin ortalamasi
alimmaktadir. Boylece sinif 6rnek sayisindan bagimsiz olarak her sinifa esit onem verilmekte
ve Ozellikle dengesiz veri setlerinde daha adil bir performans degerlendirmesi
yapilabilmektedir.

Sonug olarak gelistirilen CNN modeli, otomatik 6zellik ¢ikarimi gerceklestiren iki konvoliisyon
katmani, hesaplama maliyetini azaltan Max-Pooling katmanlari, asir1 6grenmeyi engelleyen
Dropout mekanizmasi ve Adam optimizasyon algoritmasinin birlikte kullanilmasi sayesinde
cok smfli gorlintii siniflandirma probleminde etkili bir derin 6grenme modeli olarak
tasarlanmis ve performansi c¢oklu degerlendirme metrikleri ile kapsamli bi¢cimde analiz
edilmistir.

SONUCLAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada, PTB Diagnostic EKG Database‘ten elde edilen alt1 gégiis derivasyonu (V1-V6)
kullanilarak CNN tabanli derin 6grenme modeli ile kisi tanima gerceklestirilmistir. Her
derivasyon i¢in ayr1 ayrt model egitilmistir. Performans metrikleri hesaplanmistir. R-peak
tespiti sonrasinda ¢ikarilan kalp atiglart segmentleri girdi olarak kullanilmig, her bir
derivasyonun biyometrik tanima basaris1 degerlendirilmistir.

Elde edilen sonuglar asagida tablo 1 ve grafikler sekil 1,2,3°te gosterilmistir:



Tablo 1. Farkli EKG Derivasyonlarinin Performans Karsilastirmas

Derivation Accuracy Precision Recall Fl-score ~ AUC
V1 0,9769 0,9756 0,9669 0,9698 0,9995
V2 0,9843 0,9818 0,9777 0,9789 0,9996
V3 0,985 0,9801 0,9786 0,9787 0,9998
V4 0,9816 0,9774 0,974 0,974 0,9996
V5 0,9774 0,9766 0,9732 0,9739 0,9996
V6 0,9778 0,9783 0,971 0,9736 0,9997

1000

0.995 -
0.990 -
0.985 -

Accuracy

0.980 -

0.975 -

0.970 -

0.965 -

0.960 -

V1 V2 V3 V4 V5 Ve
Gogus Derivasyonlan

Sekil 1. EKG Derivasyonlarinin Accuracy (Dogruluk) Grafigi
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0.980 -
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Sekil 2. EKG Derivasyonlarinin F1-Score Grafigi
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0.996 -
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Sekil 3. EKG Derivasyonlarinin AUC Grafigi




V1 derivasyonu, bireyler arasi ayirt edici beat morfolojisi igermesine ragmen diger gogiis
derivasyonlarina kiyasla sinirli bir performans sunmustur.V2 derivasyonu, kalbin anterior
bolgesinden elde edilen sinyaller sayesinde biyometrik tanimlama agisindan daha ayirt edici
ozellikler sunmaktadir V3 derivasyonu, kalp elektriksel aktivitesinin geg¢is bdlgesini temsil
etmesi nedeniyle bireylere 6zgii beat ozelliklerini en etkin sekilde yansitmaktadir. V4
derivasyonu giiclii bir biyometrik potansiyele sahip olsa da anterior derivasyonlarin gerisinde
kalmistir. Lateral bolgeden elde edilen sinyaller, bireysel farkliliklar1 yansitsa da biyometrik
tanimlamada sinirli bir katki sunmaktadir. V6 derivasyonu, lateral gogiis derivasyonlari
arasinda dengeli bir performans sunsa da en yiiksek ayirt edicilik anterior derivasyonlarda
gbzlemlenmistir.

Elde edilen sonuglar, go6giis derivasyonlarinin biyometrik tanimlama performanslarinin
derivasyon konumuna bagh olarak degistigini gostermektedir. Ozellikle V2 ve V3
derivasyonlari, tim performans Olgiitlerinde 6ne ¢ikmistir. Beat-tabanli EKG biyometrik
tanimlama sistemleri i¢in en uygun gogiis derivasyonlari olarak belirlenmistir. Bu bulgular, ¢ok
kanalli EKG sistemleri yerine daha az sayida derivasyon kullanilarak verimli biyometrik
sistemlerinin gelistirilebilecegini gostermektedir.
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