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Atriyal Fibrilasyon (AFib), yaslilarda ve hatta herhangi bir kalp hastaligi olmayan genglerde bile goriilebilen
yaygin bir kalp ritim bozuklugudur. AFib; inme, kalp yetmezligi ve ani dliimlere neden olabilir. Tiim bu mevcut
ve gelecekteki endiseler, diinya ¢apinda AFib'in erken tespitinde Onemli Onlemlerin alinmasini gerektirir.
Elektrokardiyografik (EKG) dalga formlari, AFib gibi anormal kalp ritimlerini saptamak icin en giivenilir
yontem olarak kabul edilmektedir. Ancak EKG sinyallerinin karmasikligi ve dogrusal olmamasi nedeniyle bu
sinyalleri manuel olarak analiz etmek zordur. Bunun yan sira, EKG sinyallerinin yorumlanmasi kisiye 6zgii ve
uzmanlar arasinda farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle otomatik ve giivenilir bir AFib algilama igin
bilgisayar destekli teshis (BDT) sistemlerinin kullanimi 6nemlidir. BDT sistemleri, EKG sinyallerinin
degerlendirilmesinin objektif ve dogru olmasini saglayacak potansiyele sahiptir. Bu ¢alismada, derin 6grenme
yapist kullanilarak EKG sinyallerinden otomatik AFib tespiti gerceklestirilmistir. Derin  6grenme
algoritmalarindan evrisimli sinir ag1 (ESA) mimarisinin AFib simiflandirma probleminde kullanimi i¢in ¢aligma
kapsaminda derin bir ag§ modeli tasarlanmistir. Kullanilan verisetinde normal siniis ritimlerinin (SR) yanisira
AFib ve Atriyal Flutter (AFL) aritmileri bulunmaktadir. AFib ve AFL simiflar1 birlestirilerek model ¢ikisinda SR
ve AFib ayiriminin otomatik yapilmasi saglanmistir. Onerilen model, 2222 SR ve 2218 AFib tanisi alan kisilere
ait her biri 5000 6rnege sahip EKG sinyali igeren veri seti iizerinde uygulanmigtir. Calisma kapsaminda
hazirlanan ESA modeli, test asamasinda sirasiyla %95.09 hassasiyet, %97.27 ozgiillik ve %97.26 kesinlik
degerlerine ulasmistir. Modelin test verileri iizerindeki dogruluk orani %96.17 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Atriyal fibrilasyon, Evrisimsel sinir aglari, Derin 6grenme

A Convolutional Neural Network Based Deep Network Model for
Atrial Fibrillation Detection

ABSTRACT
Atrial Fibrillation (AFib) is a common heart rhythm disorder that can occur in the elderly and even young people
without any heart disease. AFib can result in a stroke, heart failure, or sudden death.. All of these existing and
future concerns require significant efforts in the early diagnosis of AFib around the world.. Electrocardiographic
(ECG) waveforms are considered the most reliable method for detecting abnormal heart rhythms such as AFib.
However, due to the complexity and non-linearity of ECG signals, it is difficult to analyze these signals
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manually. Furthermore, the interpretation of ECG data is subjective and may differ amongst specialists..
Therefore, the use of computer-assisted diagnostic (CAD) systems is important for automatic and reliable
detection of AFib. CAD systems have the potential to make objective and accurate evaluation of ECG signals. In
this paper, automatic AFib detection from ECG signals was performed using deep learning system. A deep
network model was proposed within the scope of this study for the use of convolutional neural network (CNN)
architecture, one of the deep learning algorithms, in the AFib classification problem. The dataset used includes
normal sinus rhythms (SR) as well as AFib and Atrial Flutter (AFL) arrhythmias. By combining AFib and AFL
classes, automatic classification of SR and AFib is provided at the model output. The suggested model was
tested on a data set of 5000 samples of ECG signals from patients with 2222 SR and 2218 AFib, respectively.
The CNN model developed within the scope of this study achieved 95.09% sensitivity, 97.27% specificity and
97.26% precision values, respectively, during the test phase. The accuracy percentageof the model on the test
data was 96.17%.

Keywords: Atrial fibrillation, Convolutional neural networks, Deep learning

|. GIRIS

Kalp hastaliklarinda 6liim oranlariin yiiksek olmasi nedeniyle hastaligin erken teshisi ve aritminin
kesin olarak ayirt edilmesi, hastalarin tedavisi i¢in hayati Oneme sahiptir [1]. Aritmiler,
kardiyovaskiiler hastalik gruplarinda onemli bir yer tutar. Aritmi, kendiliginden veya diger
kardiyovaskiiler hastaliklar ile birlikte ortaya ¢ikabilir [2]. Bir aritmi ¢esidi olan atriyal fibrilasyon
(AFib), en yaygm kalp ritmi bozuklugudur. Cogunlukla yaglilarda goriiliir, ancak kalp hastalig
gecmisi olmayan gencler bile bundan muzdarip olabilir. AFib'min kendisi nadiren 6ldiiriici olmasina
ragmen, kalp yetmezligi ve tromboembolizm gibi AFib ile iliskili durumlarda komplikasyon riskini
artirarak morbidite ve mortalitede artisa neden olur [3].

Aritmi saptama i¢in en yaygin uygulanan ¢oziim, cilt iizerine yerlestirilen elektrotlar1 kullanarak
kalbin elektriksel aktivitesini belirli bir siire boyunca kaydeden elektrokardiyografidir (EKG). Farkli
aritmiler, farkli EKG dalga formlar1 ile temsil edilen farkli kaliplara karsilik gelir [4]. Bu kaliplar,
kalbin calismasi ve durumu hakkinda bilgiler icerir. Bundan dolay1, EKG sinyallerinin izlenmesi ve
taninmasi biyomedikal alanda son derece 6nemli bir konudur [5].

Bilgisayar destekli yorumlama, ortaya atilmasindan bu yana gegen yaklasik 50 yillik siirecte saglik
alaninda giderek daha Onemli hale gelmistir [6]. Bu sistemlerin gelistirilmesiyle birlikte
kardiyologlarin is yikii azaltilmis; hastalik tespitinin etkinligi ve dogrulugu artirilmigtir. Gorsel
hatalar1 ve kisisel yorumlar1 telafi etmek igin arastirmacilar, EKG'yi otomatik olarak teshis etmek
amactyla bilgisayar destekli teshis (BDT) sistemleri gelistirmeye basladilar [7]. Etkili bir BDT
sisteminin, giiglii bir siniflandirici gereksiniminin yani sira ham verilerden gizli katmanlar yardimiyla
onemli bilgileri g¢ikarabilen ¢ok iyi bir 6zellik ¢ikarici gereksinimi de bulunur [1]. Sinyallerin 6n
isleme, dalga formu algilama, 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma iglemleri i¢in geleneksel yontemlerde
el yapimi o6zelliklerin kullanilmasi gerekmektedir. Bu yontemlerde, kodlanmis 6zellikler genellikle
deneme-yanilma yoluyla ya da deneyimle tasarlanir ve se¢ilir. Bu yiizden bu sistemlerde yanlig tan1 ve
uygunsuz tedaviye yol agabilecek daha yanlis pozitifler liretme egilimleri s6z konusudur. Geleneksel
sistemlerin karsilastigi bu zorluklarin iistesinden gelmek ve kodlanmis sabit 6zellikler kullanmadan
daha iyi tespit dogrulugu saglamak amaciyla derin 6grenme teknikleri gelistirilmistir [8].

Evrisimli sinir aglar1 (ESA'lar), EKG sinyallerinin analizi ve siiflandirilmasi i¢in derin 6grenme
modellerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [9-15]. ESA'lar, karmagik temsili 6zellikleri dogrudan
verilerden otomatik olarak 6grenebildiklerinden, el yapimi 6zelliklere olan ihtiyact ortadan kaldirirlar
[16]. Xia ve ark. [17] AFib tespiti amaciyla ESA'lar1 kullanan ilk ¢aligma iddiasini tagimaktadir. Diger
geleneksel AFib tespiti algoritmalar ile karsilastirildiginda Onerilen yontem, P-dalgasi ve R-dalgasi
tespitini ve dahasi herhangi bir manuel 6zellik ¢ikarimi ihtiyacini ortadan kaldirmistir. Nguyen ve ark.
[18] calismalarinda O6zellik ¢ikarim islemine gereksinim duymadan her segmenti otomatik olarak
siniflandirmak i¢in bir ESA mimarisi gelistirmistir. ESA, asir1 uydurmadan kaginirken kiiclik bir
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egitim setinin timiinden yararlanmak i¢in herhangi bir dogrulama verisi kullanmadan egitilmistir.
Ayrica, her bir EKG sinyalinin siiflandirilmasi i¢in ESA'den gelen ¢iktilar1 girdi olarak alan bir
destek vektér makinesinin(DVM) kullanimi  onerilmistir. Ozetle tasarladiklart modelde derin
ozellikleri ¢ikarmak i¢in ESA yapisini, siniflandirma i¢in ise DVM kombinasyonunu kullanmiglardir.
Attia ve ark. [19] standart 10 saniyelik, 12 kanalli EKG'leri kullanarak normal siniis ritmi sirasinda
mevcut olan atriyal fibrilasyonun elektrokardiyografik imzasin1 saptamak icin bir evrisimsel sinir ag
kullanan yapay zeka Ozellikli bir elektrokardiyograf gelistirmiglerdir. AFib tespitinde kullandiklar
model tek konvoliisyon katmanina sahip ESA modelidir.

Bu caligmada, derin O6grenme yapist kullanilarak EKG sinyallerinden otomatik AFib tespiti

gerceklestirilmistir. Derin 6grenme algoritmalarindan evrisimli sinir ag1 (ESA) mimarisinin AFib
siniflandirma probleminde kullanimi i¢in ¢alisma kapsaminda derin bir ag modeli tasarlanmustir.

II. METARYAL VE YONTEM

A. VERI SETi

ESA mimarisinin AFib simiflandirma gorevindeki performansini gozlemlemek igin ¢alisma
kapsaminda bir ESA modeli tasarlanmistir. Bu ¢alismada, Chapman University and Shaoxing People's
Hospital (Shaoxing Hospital Zhejiang University School of Medicine) tarafindan toplanan ve 10,000
tizerinde hasta kaydi iceren bir veriseti kullanilmistir [20]. Kayitlar her biri 5000 6rnek iceren 12-kanal
sinyalleri igeren 11 ritim sinifindan olugmaktadir. Model i¢in 11 ritim sinifindan sadece 4 tanesi
secilmis ve Tablo 1°de gosterildigi gibi birlestirilmistir. Siniis Diizensizligi (SD) ve Siniis Ritimleri
(SR), SR smifi olarak; AFib ve Atriyal flutter (AFL) ritimleri ise AFib sinifi olarak birlestirilmistir.
2218 AFib ve 2222 SR sinift olmak {izere toplam 4440 6rnek iizerinde uygulama yapilmstir.

Tablo 1 Kullanilan birlestirilmis ECG ritimlerine ait sayisal degerler ve etiket bilgileri.

Birlestirilmis Ritimler Simf Ismi Toplam Ornek Sayisi
AFib, AFL AFib 2218
SR, SD SR 2222
Toplam Ornek Sayisi 4440

B. ESA MODELI

EKG sinyalleri, kullanilan cihazlara veya sinyallerin elde edildigi ortama bagl olarak gesitli giiriiltiiler
icermektedir. Sinyal igerisinde istenmeyen bilesenlerin silinmesi ve sinyallerin standardize edilmesi
icin gesitli 6n isleme teknikleri aragtirmacilar tarafindan uygulanmistir. Derin 6grenme yontemleri ile
bahsedilen 6n isleme tekniklerine olan ihtiyag¢ ortadan kalkmaktadir. Bu ¢alismada, 6n isleme olmadan
ham EKG sinyallerinden AFib tespitinin yapilmasi amaglanmistir. Olusturulan model, standart ESA
mimarisi katmanlart olan konvoliisyon, havuzlama(pooling) ve tamamen bagli(fully-connected)
katmanlarindan olugan 13 katmanli bir yapiya sahiptir. Bu katmanlarin yani sira son zamanlarda
kullanilan iki adet yigin normalizasyon(batch-normalization) katmanlari modele yerlestirilmistir.
Caligma kapsaminda olusturulan ESA modeline ait bir blok gdsterim Sekil 1°de verilmistir.
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Sinyalleri E Derin ESA Modeli

Havuzlama Yigin Norm. Yogun Softmax

Siniflar

SR

Sekil 1. Tasarlanan ESA Modelinin blok gésterimi

Model igerisindeki ilk iki konvoliisyon katmam 128 x 5 ve 128 x 3 boyutlu filtrelere sahip iken
sonraki konvoliisyon katmanlari ise sirasiyla 256 X 5 ve 64 x 3 boyutlu filtrelere sahiptir. Her bir
konvoliisyon katmanini takip eden havuzlama katmanlar1 model igerisine yerlestirilmistir. Yigin
normalizasyon katmanlart ise ilk ve ikinci havuzlama katmanlarindan sonra yerlestirilmigtir. ESA
modelinin siniflandirma katmanindan 6nce iki adet yogun katman yerlestirilmistir. Modelde “ReLU”
aktivasyon fonksiyonu ile son katmanda smiflandirma amacgh “softmax” katmani kullanilmistir.
Siniflandirma ¢iktisini veren iki birimli softmax katmani ile AFib ve SR siniflarina ait olasilik
degerleri elde edilerek tespit iglemi tamamlanmustir.

I11. DENEYSEL BULGULAR

ESA modeli uygulanirken toplam verilerin %80’i {izerinde egitim, %10’u tizerinde dogrulama ve
%10’u {izerinde test islemi yapilmistir. Tiim deneyler Intel Core i7-7700HQ 2.81GHz CPU, 16GB
bellek ve 8 GB NVIDIA GeForce GTX 1070 grafik kart1 6zelliklerine sahip bir bilgisayar kullanilarak
gerceklestirilmistir. Modelin standart hiper parametreleri 0,001 6grenme hizina ayarlanmistir. Adam
optimizeri, modelin agirliklarin1 kategorik bir c¢apraz entropi kaybi igleviyle ayarlamak igin
kullanilmigtir. ESA modelinin egitim ve dogrulama agamalarinda katman c¢iktilarindan elde edilen
Oznitelikler {izerinde siniflandiricilarin performansi Sekil 2’de verilmistir.

1
100r 1
g 90t = 0.8f
= = —— Egitim
2 801 —&— Egitim ,&0_6 Dogrulama
. ==& Dogrulama L
2 70 Dogrul _
= 20.4¢
£, 60 3
2 0.2
/| 50 .
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Sekil 2. Tasarlanan modelin egitim ve dogrulama asamasindaki () Dogruluk orani ve (b) Kayip degerleri

Egitilmis model 444 adet egitim asamasinda kullanilmamis test verisi iizerinde 50 adim araliginda
yuriitillerek AFib tespit performansi test edilmistir. Model test i¢in kullanilan 219 AFib sinyalinin 213
tanesini dogru tespit etmistir. Boylelikle model test asamasinda sirasiyla %95.09 duyarlilik, %97.27
Ozgiilliik ve %97.26 kesinlik bagarimina ulagsmigtir. Modelin test dogruluk orani %96.17 olarak elde
edilmistir.
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Tablo 2. ESA ile AFib tespiti calismalarr.

Yazar, Yil Simiflandirici Girdi Model El()z%rulugu
Acharya, 2017 [21] 11-katmanli ESA 8683 55 EKG sinyali 94.9
Attia, 2019 [19] ESA 649,931 10s EKG sinyali 83.3
Lai, 2020 [22] 8-katmanli ESA 510,472 10s EKG sinyali 931
Nurmaini, 2020 [23] 13-katmanli ESA 6114 drnek (9s) 99.98
Mevcut ¢aliyma 13-katmanh ESA 4440 kayit 96.17

Tablo 2’de bildiri kapsaminda incelenen AFib ¢alismalarina ait performanslarin bir karsilastirilmasi
sunulmustur. AFib ¢aligmalarindan elde edilen dogruluk oranlarimin genellikle %90 iizerinde bir
degere sahip oldugu goriilmektedir. Acharya [21], 11 katmanli bir ESA modeli ile %94.9 basarim elde
etmistir. Benzer sekilde 8 katmanli [22], 13 katmanli [23] modeller olusturularak AFib tespiti
saglanmigtir.

IV. SONUC

Bu caligmada, derin 6grenme tabanli AFib tespiti gerceklestirmek amaciyla 4440 hasta verisi igeren
bir veriseti iizerinde yeni bir ESA modeli tasarlanarak sonuglar elde edilmistir. Onerilen model ayni
problem icin olusturulan literatlirdeki benzer caligmalarla karsilastirildiginda %96.17°1lik dogruluk ile
basaril bir sonug elde etmistir. Tiim deneyler hasta diizeyinde tasarim kullanilarak gerceklestirilmis ve
onerilen siiflandiricilarin performansinin EKG sinyalleri iizerinde AFib tespiti i¢in umut verici
oldugu goriilmiistiir. Gelecekteki ¢aligmalarda, 12 kanalli EKG sinyalinin tiimiinii kullanarak derin
ogrenme modelleri tasarlayacak ve farkli kanallarda model performansim karsilagtiracagiz. Derin
ogrenme modellerinin AFib tespitinde basarili oldugu ancak bu alanda hala c¢alisilmasi gereken
bosluklarin oldugu sdylenebilir.
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