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Özetçe— Günümüzde olaslksal yapay ağlar sinyal 

işlemede zamana göre değişen deterministik olmayan 
sinyallerin  snflandrlmasnda sklkla kullanlmaktadr. 
Bu çalşmada, önemli elektrokardiyogram aralklarndan 
olan QT zaman aralğnn tespiti amacyla Gauss karşm 
modeliyle snrlandrlmş yapay ağlar metodu 
önerilmektedir. Bu bağlamda, hem QRS kalbnn başlangç 
noktasn, hemde T-dalgasnn sonunu ayn anda bulabilen 
bir yapay sinir ağ modeli kurulmuştur. Ayrca yapay ağn 
eğitimi için standard bir Pan-Tompkins algoritmas 
kullanlmştr. Sunulan algoritma, PhyisoNet QT-
veritabanndan elde edilmiş sinyallerde denenmiştir. 
Algoritmann tanma sonuçlar sras ile gerçek kişilerden 
elde edilmiş veriler için 9.14 ortalama hata ve 14.45 standart 
sapma hatas ile, QT-veritaban içinse  7.22 ortalama hata ve 
11.36 standart sapma hatas ile tespit edilmiştir. Ayrca, 
önerilen algoritma herhangi bir filtreleme işlemi 
içermemekte ve frekans değişimlerinden bağmsz olarak 
çalştrlmaktadr. Diğer yandan herhangi bir derivatif ayar 
veya gecikme periyodu işlemine tabi tutulmamaktadr. Bu 
sonuçlardan yola çkarak, sunulan algoritma değişik hastalk 
türlerindeki EKG sinyallerinin QT zaman aralğnn tespitini 
yüksek performansta gerçekleştirebilmiştir. 

Anahtar Kelimeler — EKG sinyali, QT zaman aralğ, 
Gauss Karşm Modeli, Yapay Ağlar, EKG sinyali snflama 

Abstract—Nowadays, probabilistic neural networks have 
been utilized to classify non-deterministic and non-stationary 
signals. In this study, the method consisting of neural 
network constrained by Gaussian mixture model was 
proposed to determine QT interval which is the most 
important duration in ECG. In this context, the neural 
network was established to find both the onset of QRS 
complex and T-wave end. In order to obtain training data, 
standard Pan-Tompkins algorithm was used. The presented 
algorithm was tested with ECG signal both obtained by 
PhyisoNet QT-database and real ECG device measurement. 
The algorithm had an achievement at 9.14 mean error and 
14.45 standard deviation error for real subjects,  at 7.22 
mean error and 11.36 standard deviation error. It is 
noteworthy that the proposed algorithm is applied regardless 

of frequency change without filtering. In addition, the 
algorithm does not require refractory period searching and 
derivative calculation to detect the boundary of ECG signal. 
As a result, the presented algorithm can be performed to 
measure QT interval in various kinds of abnormalities. 

Keywords—QT interval, ECG, ECG signal classification, 
Gauss Mixture Model, Neural Network 

I. GİRİŞ 
Elektrokardiyogram (EKG) sinyali kalbin elektriksel 

aktivitesini gösteren bir betimleme olarak kullanlmaktadr. 
Kalbin belirli periyotlarda kaslmasn kaydedip doktorlara 
vermektedir. Bu periyotlardan biri olan QT zaman aralğ 
ventriküllerin kaslp gevşemesinin süresini göstermektedir 
ve birçok kalp ritim bozukluğunun tespiti ile 
ilişkilendirilmiştir [1]. Bundan dolay elle yaplan ölçümler 
ile QT zaman aralğ tespiti gerçekleştirilmektedir. Ancak 
bu ölçümler gürültü seviyesi, kağt hz, yükseltme 
katsays ve okuyucu kişinin gözlemlerine göre 
değişmektedir [2]. Ayrca elle yaplan ölçümlerin çok uzun 
kaytlarda uygulanmas pek pratik olmamaktadr[3]. 
Bundan dolay otomatik olarak QT zaman aralğ ölçümü 
yapabilen algoritmalara ihtiyaç duyulmuştur. 

Bundan dolay günümüze değin çeşitli çalşmalar 
yaplmştr. McLaughin ve diğerleri üç algoritma üzerinde 
bir çalşma yapmşlardr(EKG'nin türevi, T dalgasnn 
izoelektrik seviye kesişmesi ve T dalgasnn eşik değerinin 
uygulamas) [4]. Hesaplama maliyeti düşük olmasna 
rağmen isoelektrik seviyeye bağl olunmas, T dalgasnn 
sürekli değişmesinden dolay her kayt üzerinde iyi 
performans elde edilememiştir. Zhou ve diğerleri ise 
yardmc çizgiler kullanarak QT zaman aralğn üç farkl 
tipte EKG kayt cihaznda denemişlerdir. Yöntem basit 
olmasna rağmen, EKG'nin isoelektrik seviyesine 
bağmllğ, T-dalgasnn eğiminin değişmesinden dolay 
hatal sonuçlar elde edilmiştir [5]. 

Bunlarn dşnda baz çalşmalar dalgack modeli ve 
frekans tabannda gerçekleştirilmiştir. Chen ve diğerleri 
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kalman filtresi ve dalgack modeli yardm ile local ve 
minimum ve maksimum noktalara bakarak QT zaman 
aralğn tespit etmişlerdir [3]. Ancak frekansa bağmlğn 
olmas, baz T-dalgalarnn filtreleme işlemi ile ortadan 
kalkmasndan dolay tam performansta bir 
değerlendirmeye ulaşamamşlardr. Ayn şekilde 
Chesnokov ve diğerleri sürekli ve fourier dalgack modeli 
kullanarak farkl frekans aralklarnda QT zaman aralğn 
aramşlar, ancak yukarda açklanan sebeplerden dolay 
yüksek performansta tanma yapmalarna rağmen baz 
sinyallerde doğru sonuca ulaşamamşlardr [6]. 

Diğer yandan Hayn ve diğerleri Gauss olaslk 
dağlmn şablon olarak kullanp T dalgasnn sonunu 
belirli bir standart değerde tespit etmişlerdir. Ancak bu 
yöntemde de standard bir QRS ve T dalga maksimum 
noktasnn öncelikle tespit edilmesini gerekli klmştr [7]. 
Bunun dşnda, Clifford ve diğerleri matematiksel model 
tabannda eğri uydurma yöntemi kullanarak QRS ve T 
dalga sonunu tespit etmişlerdir [8]. 

Bu yöntemlerden farkl olarak yapay ağlar tabannda 
Leon ve diğerleri T dalgasnn sonunu tespit etmeye 
çalşmşlardr [9]. İki RR zaman aralğnn arasnda pekçok 
T dalgasnn eğitimi yaplmş ve yüksek performansta 
tanma işlemi gerçekleştirilmiştir. 

Bu çalşmada Gauss karşm modeli ve logaritmik 
lineerleştirme tabannda iki farkl kalp olan QRS ve T 
dalgasnn snflamasn yapabilen bir algoritma 
önerilmiştir.  Algoritmann taban Tsuji ve diğerleri 
tarafndan yaynlanan logaritmik lineerleştirilmiş Gauss 
karşm modelinden (LLGKM) alnmştr [10,11]. Ek 
olarak eğitim verileri standard Pan-Tompkins 
algoritmasndan elde edilmiş ve yapay ağ eğitilmiştir. 
Ayrca QT zaman aralğnn belirlenmesi için algoritmann 
çktlarnn başlangç ve bitiş noktalar işaretlenmiştir. 
İşcan ve diğerleri tarafndan bu algoritma çeşitli EKG 
kalplar üstünde denenmiş ve yüksek performansta tanma 
işlemi gerçekleştirilmiştir [12,13,14]. Sunulan algoritma 
örnekleme frekansndan, değişen kişilerin EKG 
sinyallerinden bağmsz işletilebilmekte, ve herhangi bir 
filtrelemeye ihtiyaç duymamaktadr. Ayrca önemli bir 
özellik olarak tanmann tek bir katsay matrisi ile 
yaplmas, gerçek zamanl uygulamalar için önemli bir araç 
olarak gösterilebilmektedir.  

II. METOT 

A. Standard Pan-Tompkins Algoritmas 
Standard Pan-Tompkins algoritmas derivatif 

yöntemlere dayanarak EKG'nin QRS kompleksinin 
tespitinin yaplabilmesi için geliştirilmiştir [15]. Bu 
algoritmann kullanm ile eğitim verileri olarak QRS 
kompleksler ve T dalgalar elde edilmiştir. Detayl bilgi 
verilen referansta mevcuttur. 

B. LLGKM Yaps 
LLGKM yaps [10] Gauss karşm modelinin 

parametrelerinin yapay sinir ağ katsaylarna çevirilmesi 

ile oluşturulmaktadr. Verilen eğitim setlerinden 
oluşturulan snflar için sonsal olaslklar üretilerek tanma 
işlemi gerçekleştirilmektedir. Geri yaylml öğrenme 
metodu ile eğitim verileri yapay ağ eğitmekte ve Gauss 
karşm modelinin matematiksel snrlar kaldrlmaktadr. 

    Önerilen algoritma snr koşullarnn verilmesi 
açsndan gözetimsiz olarak, yapay zeka tarafndan 
gözetimli olarak eğitilmektedir. Sunulan algoritmann 
belirli T ve QRS kompleks kalplarn tanmas için Pan-
Tompkins algoritmasndan elde edilen veriler öncelikle 
Gauss karşm modelinde karştrlmak, oluşan küme 
diyagramn temsil eden yapay zeka katsaylar dönüşümü 
yaplmaktadr. Bu dönüşümler yapldktan sonra algoritma 
yapay zeka katsaylarn eğitecek şekilde tekrardan sras 
ile Pan-Tompkins algoritmasndan elde edilen QRS ve T 
dalgalar ile eğitilmektedir. 

III. DENEY 
    Deneyler QT-veritabanndan ve gerçek kişilerden elde 
edilmiş veriler ile yaplmştr. Deneylerde 4 gerçek 
kişiden alnmş V2 kanal, ve QT-veritabanndan elde 
edilen verilerden bütün açk EKG kanallar 
değerlendirmeye alnmştr [16]. QT-veritabannda 
işaretlenmiş alt veritabanlarndan bazlar sonuçlara sinyal 
özelliklerinden dolay sonuçlara katlmamştr. 
    EKG cihaz (Pulse&More Corporation) 250 Hz 
örnekleme frekansnda ve 0-100 Hz aralğnda filtreleme 
yapmaktadr. Gerçek kaytlarda 5120 elle işaretlenmiş 
kalp atm incelenmiştir. 
    Normal kullanmdan farkl olarak, yapay ağn öğrenimi 
iki kademeli olarak tanmlanmştr. Öncelikle QRS 
kompleks'in eğitim verileri Pan-Tompkins 
algoritmasndan elde edilmiş ve oluşturulan iki snftan 
birine QRS, diğer snfa ise T-dalgalar eğitim için 
verilmiştir. Böylelikle QRS kompleks ve T-dalgas ayr 
ayr verilere entegre edilmiştir. LLGKM algortimas için 
eğitim parametreleri aşağda verilmiştir. 

Parametreler Öğrenme Oran Maliyet Öğrenme 
Vektörü 

QRS 0.001 0.001 [1 0] 
T 0.001 0.001 [0 1] 

Tablo 1. Eğitim Parametreleri 
Tablo 1'de veriken öğrenme parametreleri ağn 

eğitimine önemli bir etkide bulunmaktadr. Normal olarak 
eğitim setleri standart değerlerden seçildiği için durağan 
olmayan EKG sinyalinde tanma işlemi bazen hataya 
uğramaktadr. Çünkü eğitim verileri çok sk bir şekilde ağ 
düzenlerse sadece bu kalplarda çalşacak, ancak çok küçük 
değişikliklerde bile agresif davranacaktr. Bundan dolay 
öğrenme oran ve maliyet oran 0.0001 seviyesinde 
tutulmuştur. Algoritmann genel karakteristiği gereği bu 
şekilde belirli bir alan agresif olmayan katsaylar ile 
taranabilecektir. 

 Pan-Tompkins algoritmasndan elde edilen veriler ile 
toplam olarak 30 adet elle işaretlenen veri QRS ve T-
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dalgasn eğitim işlenminde kullanlmştr. Şekil 1'de 
algoritmann örnek sonuçlar gösterilmiştir.  

 
Şekil 1. QT-Veritaban QRS Kompleks ve T-dalga Tanma Sonuçlar 

Şekil 1'de düşey eksen normalize edilmiş EKG 
sinyalini ve olaslk çkşn göstermekte, ve yatay ekse ise 
zaman temsil etmektedir. Algoritma çkş olarak gürültülü 
bir olaslk sonucu vermektedir. Bundan dolay eşik değeri 
uygulamas ile sinyal düzeltilmiştir. Eşik değerinin 
formülü aşağda verilmiştir. 

                               1.0*QRSOTH =                           (1) 

Burada OQRS herbir QRS kompleksin olaslk değeridir. 
%10 orannda bir eşik değeri uygulamas ile sinyalin 
sonuçlar düzeltilmiştir. Bu düzeltme ile sinyalin olaslk 
değerlerinin başlangç ve bitiş noktalar işaretlenmiştir. 
Burada ki say yaplan testler sonuncunda deneysel olarak 
seçilmiştir.Bu işaretlemelere göre gerçek verilerden elde 
edilen sonuçlara göre QT intervalin hata oranlar Tablo 
2'de verilmiştir. 

 Gerçek Kişiler QT-Veritaban 
Ortalama Hata 9.14 7.22 

Standard 
Sapma Hatas 

14.45 11.36 

Tablo 2. QT Zaman Aralğ Test Sonuçlar  
Bu sonuçlara göre ortalama hata değeri 9.14 ve standart 

sapma değeri 14.45 olmuştur. Gerçek zamanl kişilerden 
elde edilen veriler herhangi bir hastalk taşmayan 
insanlardan seçilmiştir. Diğer yandan QT-veritabanndan 
betimlenen sonuca göre 7.22 ortalama değer ve 11.36 
standart sapma değer hatas ile tespit işlemi 
gerçekleştirilebilmiştir. Bu sonuçlara göre işlemlerin 
gerçekleşme kabiliyetleri standart hata değerlerinin 
tespitleri ile alakal anlaml yorumlar vermektedir. Gelecek 
bölümde bu bölümün tartşmas yaplacaktr. 

IV. TARTIŞMA 
    Bu çalşmada olaslksal yöntemler ile snrlandrlmş 
yapay zeka tabanl QT zaman aralğ testi yapabilen ve bu 
testlere dair bize zaman aralklarn söyleyebilen bir 
algoritma tasarmlanmştr. Bu metot ile standart QT 
veritaban incelenmiş, ayrca gerçek kişilerden alnan 
veriler ile çeşitli çalşmalar gerçekleştirilmiştir. 
    QT veritaban kaytlar 6 çeşit T-dalga formu 
içermektedir, bunlar sras ile normal, ters çevrilmiş, 
sadece yükselen, sadece azalan, iki fazl negatif pozitif ile 
iki fazl pozitif negatif sinyaller olarak sralanmaktadr.  

    Kaytlar incelendiğinde, MIT-BIH ST-T ve MIT ani 
ölüm veritabanlar işlemlerden çkarlmştr. Sebebi ise 
hastalklardan dolay ST-T segmentinde oluşan 
bozulmalar ve T dalgasnn son noktasnn gözlemle bile 
doğru bir şekilde okunamamasdr. Diğer kaytlarda sinyal 
bozuk olmasna rağmen herhangi bir sorun ile 
karşlaşlmamştr. Çünkü sinyal hem yüksek değerde 
olmas hemde isoelektrik seviyesinin düzgün bir düzeyde 
olmas bize çok büyük kolaylk sağlanamaktadr. Bunun 
dşnda ters çevrilmiş sinyallerde algoritma hem 
kovaryans hemde ortalama değere göre eğitim işlemini 
gerçekleştirdiği için ortalama değerler tutmasa bile 
kovaryans yani şekil vektörüne göre yapay zeka ağnda 
tanma işlemini gerçekleştirebilmiştir. Ayn şekilde sadece 
yükselen ve sadece azalan dalga formlarnda algoritmann 
belirli bir kalb değil, belirli alandaki EKG veri 
değerlerininin küme diyagramlarnda aramas yapldğ 
için herhangi bir sorun ile karşlaşlmamştr. 
    Algoritmann güçlü bir özelliği olarak herhangi bir 
filtreleme işlemine tabi tutulmamasdr.EKG filtre 
değerleri T-dalgasnn sonu için 0.01,0.02,0.25,0.5-40 Hz 
değerleri arasnda filtreleme işlemi gerçekleştirilmektedir 
[17]. Bu işlem yapldğnda zaten hassas olan T dalgasnn 
sonu kayma yapmaktadr. Sunulan algoritma da verilerin 
sadece kendi değerleri ile belli bir küme diyagram 
içersinde değerlendirilmesi amaçlanmştr. Yani belirli bir 
kalbn verilerin belirli bir alana girip girmediği test 
edilmiş, bu test edilen alan ise geniş bir veri kümesi ile 
eğitildiğinde değişen T-dalga formlar için baz veriler 
yanlş gelse bile kararl hale gelmiştir. Tanma oran 
olarak çok büyük bir olaslksal değerlere sahip olunamasa 
bile doğru bir biçimde değerlendirilmiştir. Ayrca bu 
katsaylarn tek bir matriste toplanmas, sadece veri 
girişlerine göre bir çarpm işlemi yaplmas algoritmann 
gerçek zamanl uygulamalarda mükemmel bir araç olarak 
kullanlabileceğini göstermektedir. 
    Önceki metotlar ile karşlaştrldğnda derivatif 
yöntemler değişen sinyal formlarna göre gürbüz bir sonuç 
sağlamamaktadr. Çünkü sinyalin herhangi bir değişimi, 
algoritmann yanlş sonuçlar vermesine sebep olmaktadr. 
Sunulan algoritmada değişen kalplar için olaslk 
değerleri bu sorunu çözmektedir. Ayrca derivatif 
yöntemlerde sinyal büyüklüğü, kendi içindeki değişimi ve 
uygulanan eşik değeri algoritmann performansn 
doğrudan etkilemektedir [4, 5, 15, 18]. Ayrca filtreleme 
işlemlerine bağl olarak bu algoritmalarn performanslar 
çok büyük bir şekilde etkilenmektedir. 
    Dalgack modeli ile oluşturulmuş algoritmalar 
incelendiğinde frekansa olan bağmllk algoritmay ciddi 
biçimde etkilemektedir. Kişiye bağmllk, sinyalin kendi 
içindeki değişimleri ve diğer yandan örnekleme frekans 
önemli bir ölçüt olarak karşmza çkmaktadr [7,8]. 
    Bunun yannda sunulan algoritma baz avantaj ve 
dezavantajlara sahiptir. Elde edilen verilerin birbirine çok 
yakn değerlerde olmas, QRS kompleks ve T dalgasnn 
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şekil olarak benzer olmas, yani Gauss ortalama değer 
parametrelerinin birbirine yakn fakar kovaryans 
vektörünün birbirinden farkl olmas beklenti 
maksimizasyonunda yaknsama sorununu ortaya 
çkarmaktadr. Bundan dolay algoritma uygun yaknsama 
yaplana kadar işletilmektedir. Ayrca sonuçlar grafikler 
üzerinde incelendiğinde baz QRS ve T dalgalarnn 
birbirine karştğ gözlemlenmiştir. Bunun sebebi ise 
algoritmann benzer parametre değerleri ile ilk değer 
atamas (gözetimsiz öğrenme) olduğu tespit edilmiştir. 

V. SONUÇ 
    Bu çalşma, önemli bir EKG zaman aralğ olan QT 
süresinin otomatik olarak saptanmas için Gauss karşm 
modeli ve yapay zeka tabannda snflama yapabilen bir 
algoritma önermektedir. Bu algoritmann temel ksm daha 
önce çeşitli biyolojik sinyallerin snflama işleminde de 
kullanlmştr [19,20]. Algoritma olaslk tabannda 
sonuçlar bildiren ve eğitim işlemlerinin gözetimli olarak 
yaplabileceği bir taban sunmaktadr. 
    Testler iki farkl kaynak kullanlarak yaplmştr. 
Bunlardan birisi gerçek kişilerden alnmş veriler, diğeri 
ise PhysioNet QT veritabanndan elde edilmiş hastalkl ve 
hastalksz veriler üzerinde gerçekleştirilmiştir. Gerçek 
kişilerden alnan sonuçlara göre 9.14 ortalama hata ve 
14.45 standard sapma hatas ile algoritmann çalştğ 
gözlemlenmiştir. Bunun sebebi olarak kişiden alnan her 
QT zaman aralğnn değerlendirilmesi, ve ayrca 
gürültüye bağl olarak taban oynamas da bu performans 
etkilemektedir. Diğer yandan QT veritaban üzerinde 
yaplan testlerde 6 farkl T dalga modeli ve 2 farkl QRS 
kompleks tipi 7.22 ortalama hata ve 11.36 standard sapma 
hatas ile işlemler gerçekleştirilmiştir. İşaretleme işlemleri 
gerçek verilerde uzman doktor tarafndan, QT 
veritabannda ise PhysioNet'in kendi işaretlemeleri 
tarafndan sağlanmştr. 
    Algoritma tek bir yapay sinir ağ katsaysna sahip 
olmasndan dolay ve herhangi bir filtreleme işlemi ile 
belirli derivatif yöntemlerin kullanlmamasndan dolay 
gerçek zamanl uygulamalarda işlem maliyetini azaltmak 
ve doğruluğu arttrmak için mükemmel bir araç olarak 
karşmza çkmaktadr. Ancak QRS kompleks ve T 
dalgasnn şekil benzerliğinden dolay baz yaknsama 
problemlerine de maruz kalmaktadr. Ayrca olaslk 
tabannda sonuç alndğ için eşik değeri ile algoritmann 
sonuçlarnn düzeltilmesine ihtiyaç duyulmaktadr. 
    İleri ki çalşmalarda eşik değerinin devreden 
çkarlmas, algoritmann yaps olarak noktasal değil, 
birden çok veri içeren zaman serileri üzerinde çalşlmas 
için çalşlacaktr. Ayrca farkl tür sinyallerin incelenmesi 
ve hastalk tespiti için uygun bir araç olarak algoritmann 
iyileştirilmesi amaçlanmaktadr. 
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