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Oz

Epilepsi hastalig1 yaygin ndrolojik hastaliklardan bir tanesi olarak 6ne ¢ikmaktadir. Epilepsi hastaliginin teshisinde elektroensefalografi
(EEG) kullanilarak beynin sinirsel aktivitesi gozlemlenir ve bu da epilepsi hastaliginin teshisine olanak saglar. Giiniimiizde genel olarak
biyolojik sinyallerden hastalik teshisinde klasik makine 6grenmesi yontemleri siklikla kullanilmakla birlikte son yillarda derin 6grenme
yapilar1 6n plana ¢ikmaktadir. Derin 6grenme aglari sinyallerden &zellik ¢ikarimina gerek duymamasi, 6zellikler igin ek bir ¢aba
gerektirmemesi, insan kaynakli hesaplama hatalarinin 6niine gegmesi ve zaman kaybinin Oniine ge¢mesi acgisindan klasik makine
O0grenmesi yontemlerine gore daha avantajli bir konuma gelmektedir. Bu calismada, zaman serisi EEG sinyalini, zaman-frekans
bilesenlerini temsil edecek goriintiileri ve ham EEG sinyallerinin sayisal degerlerini kullanarak epilepsi nobet aktivitesini otomatik bir
sekilde tespit eden kombine bir derin 6grenme modeli iizerine ¢alistimistir. Calismada Bonn Universitesinin halka acik epilepsi veri seti
kullanilmustir. Veri seti saglikli ve epilepsi hastasi insanlardan kaydedilen A,B,C,D,E seklinde etiketlenmis EEG kayitlarini icermektedir.
Bu ¢alismada EGG sinyallerinin zaman dizisini ve zamana bagli EEG sinyallerinin zaman-frekans-goriintii doniisiimlerini kullanarak
kombine bir model ortaya koyulmustur. Sinyalleri goriintiilere doniistirmede CWT ve STFT yontemleri kullanilmistir. Olusturulan
modelin CNN girdilerinde STFT goriintiileri kullanildiginda ikili siniflandirma i¢in %99.47 dogruluk oran: elde edilmistir. CWT
goriintiileri ile ise %99.27 dogruluk oranina ulasilmstir. Elde edilen model, EEG verilerinde epilepsi ndbet aktivitesinin olup olmadigini
yiiksek basari ile tespit edebilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Epilepsi, Evrisimli Sinir Ag1, Yinelenen Sinir Ag1, EEG, Epileptik nobet teshisi

Combined Deep Learning Based Epileptic Seizure Diagnosis

Abstract

Epilepsy stands out as one of the common neurological diseases. In the diagnosis of epilepsy, the neural activity of the brain is observed
using electroencephalography (EEG), which allows the diagnosis of epilepsy disease. Although classical machine learning methods are
frequently used in the diagnosis of diseases from biological signals, deep learning structures have come to the fore in recent years. Deep
learning networks are in a more advantageous position than classical machine learning methods in terms of not requiring feature
extraction from signals, requiring no additional effort for features, preventing human-induced computational errors, and preventing time
loss. In this study, a combined deep learning model that automatically detects epileptic seizure activity using images representing the
time-frequency components of the time domain EEG signal and numerical values of the raw EEG signals was studied. The public
epilepsy dataset of the University of Bonn was used in the study. The dataset includes EEG recordings labelled as A, B, C, D, E recorded
from healthy and epileptic people. In this study, we made a combined model using the time sequence of EGG signals and time-
frequency-image transformations of time-dependent EEG signals. We used CWT and STFT to convert signals to images. We achieved
99.47% accuracy for binary classification when we used STFT images in the CNN inputs of our model. With CWT images, we
performed an accuracy rate of 99.27%. The model obtained can detect with high success whether there is epileptic seizure activity in
EEG data.

Keywords: Epilepsy, Convolutional Neural Network, Recurrent Neural Network, EEG, Epileptic Seizure Diagnos
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1. Giris

Epilepsi hastalif1 yaklasik olarak diinya genelinde 70
milyondan ¢ok kisiyi etkilemektedir (Singh & Trevick, 2016). Bu
kadar cok sayida insani etkisi altina almasindan dolay1 epilepsi,
diinya capinda olduk¢a fazla insanin muzdarip oldugu bir
ndrolojik hastalik olarak bilinmektedir. Epilepsi beynin olagan
elektriksel aktivitesi disinda sinir hiicrelerinde meydana gelen
anormal elektriksel bosalimlar sonucu ortaya ¢ikabilen kronik bir
rahatsizliktir (Beghi, 2020). Epilepsi nobetleri aniden meydana
gelebilir ve hastalarin giinliik yagantilarini olumsuz yonde etkiler.
EEG beynin elektriksel aktivitesinin  gdzlemlenmesinde
kullanilan invaziv olmayan klinik bir tan1 yontemi olarak kabul
edilir. EEG sinyalleri diisiik uzamsal ¢oziiniirliige sahip olmasinin
aksine yiiksek zamansal ¢oziiniirliige sahiptir ve bu da sinyal
analizi i¢in Onemli bir avantaj saglamaktadir (van Mierlo,
Vorderwiilbecke, Staljanssens, Seeck, & Vulliémoz, 2020). EEG
sinyallerinin tipik olarak 0-63 Hz. arasinda bilgi tasidigi
diisiiniilebilir. EEG sinyallerinin frekans bantlar1 genellikle Delta
(0,1-4 Hz veya 0,5-4 Hz), Teta (4—8 Hz), Alfa (§—14 Hz), Beta
(14-30 Hz), Gama (30—63 Hz) olarak kabul goriir (Bajaj, 2020).
EEG verileri ile epilepsi, otizm, parkinson gibi birgok ndrolojik
rahatsizligin tespiti miimkiindiir. Norolojik rahatsizliklarin
otomatik teshisi ile ilgili birgok ¢alisma mevcuttur (Brian et al.,
2021; Shi, Wang, Wang, Liu, & Yan, 2019; Xu et al., 2020).
Epilepsi tespitinde kullanilmak iizere bir¢ok a¢ik kaynak veri seti
mevcuttur (Siddiqui, Morales-Menendez, Huang, & Hussain,
2020). Otomatik epilepsi tespitinde genel olarak klasik makine
O0grenmesi yaklasimi ve derin 6grenme yaklasimi olmak tizere iki
tip yaklasim mevcuttur. Birinci yaklasimda EEG sinyallerinden
cesitli istatistiksel hesaplamalar yapilarak 6zellikler ¢ikarilir. Bu
istatistiksel parametrelere genel olarak katsayilarin mutlak
degerlerinin  ortalamasi, katsayilarn  mutlak degerlerinin
maksimumu ve minimumu, katsayilarin kuvvetlerinin ortalamasi,
standart sapma, varyans, carpiklik gibi parametreler ornek
verilebilir (Hussain, 2018). Birinci yontem ile yapilan daha
onceki ¢aligmalardan Rao ve arkadaslar1 (2019) Random Forest
(RF) smiflandirict modeli (Ravi Kumar & Srinivasa Rao, 2019)
94.1% dogruluk oraninda basari saglamistir. Shoka ve arkadaslari
(2019) Support Vector Machine (SVM) tabanli bir sistem
kullanmistir ve 98% dogruluk oranina ulasmistir (Shoka,
Dessouky, El-Sherbeny, & El-Sayed, 2019). Maryati ve
arkadaglar1  (2019) yine SVM siniflandirict  kullanarak
olusturdugu modelde 91.4% dogruluk orani elde etmistir (Dwi
Saputro et al., 2019). Ikinci yaklasimda EEG sinyallerinden
manuel 6zellik ¢ikarimi yapilmaksizin bir derin 6grenme modeli
ile otomatik bir sekilde 6zellik ¢ikarimi saglanmaktadir. Derin
o0grenme yaklagimi klasik makine 6grenmesi yaklagimina gore
daha hizli, hesaplama kaynakli hatalardan arinmis bir sistem
ortaya koymaktadir. Dogruluk degerleri ise son yillardaki
gelistirilen algoritma ve modeller ile kayda deger bir oranda
yiikselmistir. Sekil 1°de iki yaklagim 6zetlenmistir.
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Sekil 1 Epilepsi tespitinde siniflandirma yaklasimlar:.
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Bu ¢alismada derin 6grenme modeli ile olusturulan model
iizerine yogunlasilmistir. Caligsma icerisinde iki tane ayr1 model
olusturulmus ve bu modeller ¢iktt katmanindan 6nce kombine
edilerek birlestirilmistir. Birinci model 2D Convolutional Neural
Network (2D-CNN), digeri ise Recurrent Neural Network (RNN)
olarak ele alinmistir. 2D-CNN ig¢in girdi verileri sinyallerin
goriintiileri olarak belirlenmekle birlikte RNN i¢in girdi verileri
sinyalin ham yani islenmemis hali olarak belirlenmistir. 2D-CNN
yapisinin girdisi olan verileri elde etmek icin sinyallere gesitli
doniistimler uygulanmigtir.  Sinyallere Continuous wavelet
transformation (CWT) uygulanmas: ile scalogram goriintiileri,
Short-term  Fourier transform (STFT) uygulanmasi ile
spectrogram goriintiileri elde edilmistir. Yapilan tiim calismada
hem scalogram hem de spectrogram goriintiileri ayr1 ayri
kullanilmistir. RNN girdisi olarak ise sinyal degerleri normalize
edilerek kullanilmigtir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Seti

Veri seti olarak Bonn Universitesi’nin sunmus oldugu EEG
kayitlarin1 kullanilmistir (Andrzejak et al., 2001). Veri seti
A,B,C,D,E olmak iizere 5 set icermektedir. Her bir dizi toplam
23.6 saniye olmak iizere tek kanalli 100 EEG sinyal kaydindan
olugsmaktadir. EEG kayitlar1 her tiirlii kas hareketinden kaynakli
giiriiltiilerden armdirilmistir. A seti 5 saglikli kisiden gozleri agik
bir sekilde elde edilmistir. B seti yine aymi 5 saglikli kisiden
gozleri kapali bir sekilde elde edilmistir. C,D,E setleri ise 5
epilepsi hastasindan elde edilen kayitlari icermektedir. C seti
epilepsi hastalarina ait nobet dncesi olup zit hemisferik bdlgenin
hipokampal yarim kiiresinden kayitlar icermektedir. D seti
epilepsi hastasi olup nobet oncesi epileptik bolgeden kayitlar
icermektedir. E seti ise epilepsi hastalarinin epilepsi nobeti
gecirirken elde edilen kayitlar1 igermektedir. EEG verilerinin
ornekleme frekanst 173.61 Hz.’dir. Veri seti i¢in 6zet bilgiler
Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Veri seti bilgileri.

A B C D E
Saglikli | Saglikli Epilepsi Epilepsi Epilepsi
Hastasi Hastasi Hastasi
100 100 100 Tane 100 Tane 100
Tane Tane Tane
23.6sn. | 23.6 sn. 23.6 sn. 23.6 sn. 23.6 sn.
Gozler | Gozler Nobet Nobet Nobet
Agik | Kapah Oncesi Oncesi Aninda
Hipokampal Epilepsi
Yarim Bolgesi
Kiireden Uzerinden
2.2. Veri On Isleme

Veri setinde her bir EEG kaydi 4097 veri noktasindan
olugmaktadir. Sekil 2’de her bir setten birer EEG kaydinin
ornekleri gosterilmigtir. Veri sayisin1 ¢ogaltmak i¢in veriler esit
parcalara boliinmiistlir. 16 esit pargaya bolmek icin son veri
noktalar1 silinerek 4096 veri noktasi lizerinden islem yapilmistir
ve toplamda her bir set i¢in 1600 gozlem olusturulmustur.
Boylece 8000 tane gozlem elde edilmistir. Olusturulan modelde
RNN kismu i¢in kullanilacak ham sinyaller i¢in normalizasyon
islemi uygulanmistir. Bu islemin asil amact veri setindeki olasi
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aykirt  degerlerden  kaynakli  olan  olumsuz etkileri
onleyebilmektir. EEG sinyalleriyle zaman alanindan zaman-
frekans alanina gegis yaparak 2D-CNN yapist i¢in gerekli olan
girdi goriintiileri elde edilmistir. Doniisiimler icin Continuous
Wavelet Transformation (CWT) ve Short-Term Fourier
Transform (STFT) olmak iizere iki farkli yontem kullanilmisgtir.

2.3. Continuous Wavelet Transformation (CWT)

Wavelet Transform STFT’nin pencere boyutu se¢iminden
kaynaklanan c¢oziiniirliik kaybim1 azaltmay: amaglamaktadir
(Rajoub, 2020). CWT’de ana dalgacik denilen bir pencereleme
fonksiyonu kullanilir. Bu pencereleme fonksiyonunun STFT’de
kullanilan pencereleme fonksiyonundan farkliligi 6lgeklenebilir
olmasidir.
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CWT vyapilirken dalgacik fonksiyonu zaman igerisinde
kaydirilir ve Denklem (1)’de gosterildigi gibi 61¢eklendirilir.

1 t—>b

w“’b(t)zﬁw(T) a,b ER, a+0 (1)

Burada a parametresi Olgeklendirme, b parametresi ise
otelemeyi yani kaydirmayi ifade eder. Diisiik 6lgek parametreleri
sinyalleri sikistirirken yiiksek olgcek parametreleri sinyalleri
genisletir.  Yiiksek Ol¢ek parametreleri diisiikk frekanslar
yakalarken, diisiik 6l¢cek parametreleri yiiksek frekanslar1 yakalar.
CWT analiz edilecek olan sinyalin, dalgacik fonksiyonunun
karmagik eslenigi ile integrali seklinde Denklem (2)’de
gosterildigi gibi tanimlanir. Burada f(t) zamana bagli sinyali ifade
etmektedir.

+0o0

wrF@,an = [ 1OF,,0d @

—00

EEG sinyalleri i¢in diisiik frekanstaki bilgilerde 6nemlidir.
Ciinkii EEG sinyallerinin Delta band1 oldukea diisiik frekanslar
icerir. Bu c¢aliymada ana dalgacik fonksiyonu olarak diisiik
frekanslarda etkili olan Morlet dalgacik fonksiyonu kullanilmistir
(Bajaj, 2020). CWT doniigiimii yaptiktan sonra katsayilar ve dlgek
parametrelerine gore sinyalin scalogram diye adlandirilan
gorintiisii olusturulur. A,B,C,D,E setlerinin her birisi i¢in 1600’er
tane goriintii olusturulmustur. Toplamda 8000 adet scalogram

e-ISSN: 2148-2683

goriintiisii elde edilmistir. Olusan scalogram goriintiilerinin her
biri 77x75 boyutlarindadir.

2.4. Short-Term Fourier transform (STFT)

Fourier Transform (FT) zamana bagli sinyalleri frekans
alanina doniistirmek icin kullanilmaktadir. Yani sinyallerin
spektral analizlerine olanak saglar. FT sinyali sonsuz sayida
siniis/kosiniis dalgasina ayrigtirabilir. Fakat FT de zaman bilgisi
kaybolur sadece sinyalin genlik ve frekansi elde edilir. Yani olayin
tam olarak nerede oldugu bilinemez. FT sinyalin aniden
patlamalar1 ve siireksizligi ile miicadele edemez. FT’nin bu
dezavantajlarinin 6niine gegebilmek adina STFT gelistirilmigtir.
FT duragan olmayan sinyalleri analiz etmek i¢in uygun bir
yontem degildir (Kiymik, Giiler, Dizibiiyiik, & Akin, 2005).
STFT, FT’de yasanan problemlerin Oniine gecebilmek adina
belirli bir zamanda sinyalin sadece kii¢iik bir boliimiinii analiz
ederek hareket eder. Duragan olmayan sinyaller kiigiik parcalara
ayrilir ve bu pargalarin art arda geldigi diisiiniiliir. Boylece her bir
pargcaya FT uygulanir. Bu parcalar bir pencereleme fonksiyonu
uygulayarak elde edilir. Bu yonteme sinyal pencereleme denir.
STFT ile zamana bagli sinyaller frekans ve zaman ekseninde ifade
edilebilir. STFT’de pencere fonksiyonu se¢iminde ¢oziiniirlik
ikilemi ortaya ¢ikar. Pencere fonksiyonu segilirken ya zaman ya
da frekans c¢oziinilirliigiinden vazgecilir. STFT de pencereleme
fonksiyonu olarak Hamming kullanilmistir. STFT sonrasinda
spectrogram goriintiileri elde edilir. Spectrogram bir sinyalin
zamanla degisen spektrumunun gorsel temsilidir. A,B,C,D,E
setlerinin her birisi i¢in 1600’er tane goriintli olusturulmustur.
Toplamda 8000 adet spectrogram goriintiisii elde edilmistir.
Olusan  spectrogram  goriintiilerinin ~ her  biri  37x38
boyutlarindadir. Sinyal goriintiilerinin elde edildigi CWT ve
STFT yontemlerinin 4096 veri noktasina sahip her bir EEG kayd1
icin nasil igleme alindig: ile ilgili olarak Sekil 3’te &zet bir
diyagram gorsellestirilmistir. 4096 veri noktast 16 es parcaya
boliinmiistiir. Bolinmiig bir EEG sinyali igerisinde toplam 256
adet veri kaydi bulundurmaktadir. Bu say1 her iki yontem igin
aynidir.

EEG Sinyali 23.6 saniye

EEG Béliitleme

Scalogram Goriintiileri

m "Y". '

STFT
Spectrogram Goriintiileri

Sekil 3 EEG sinyal doniigiimleri.

1212



European Journal of Science and Technology

2.5. Convolutional Neural Network (CNN)

CNN tek, iki ya da ii¢ boyutlu verilerde kullanilabilen bir
derin 6grenme agidir. CNN genel olarak iki boyutlu verilerde
ozellikle goriintiilerde kullanilmak i¢in olusturulmustur (Indolia,
Goswami, Mishra, & Asopa, 2018). CNN yapilan igerisinde
¢esitli katmanlar barindirmaktadir.

Convolution Katmani: Bu katman CNN yapisi i¢in oldukg¢a
onemlidir. Bu katman goriintiideki 6zelliklerin tespit edilmesini
saglar. Goriintii verileri igerisinde diisiik ya da yiiksek dereceli
ozellikler barindirir. Bu 6zelliklerin algilanmasi i¢in goriintiiye
filtre veya kernel adi verilen 6rnek bir matris uygulanir. Filtre
matrisinin boyutlar1 genellikle 3x3, 5x5, 7x7 gibi degerlerdedir.
Filtre matrisi goriintiiniin sol iist kosesinden baslayarak goriintii
boyunca kaydirilarak gezer. Filtre matrisi goriinti boyunca
ilerlerken goriintii ve filtre matrisi degerleri indislerine gore
birbirleri ile ¢arpilir ve elde edilen sonuglar toplanir. Daha sonra
toplam sonug bir ¢ikt1 matrisine kaydedilir. Bu islem tiim goriintii
boyunca aym sekilde devam ettirilir. Ciktt matrisine kaydedilen
degerler sonucu olusan matrise Feature Map denir. Eger goriintii
ii¢c kanalli bir goriintii ise 6rnek olarak RGB bir goriintii ise tiim
islemler her bir kanal i¢in yapilir ve sonuglar bias degeri ile
toplandiktan sonra c¢iktt matrisi elde edilir =~ Bu igleme
Convolution denir. Denklem (3)’te Convolution islemi
gosterilmistir. Giris goriintiisii f ile ifade edilirken, filtre h ile ifade
edilmigtir.

Glm,n] = (f * W)[m,n]

Glmnl = > > hlj,KIfIm—jn -kl (3)
j K

Batch Normalization (BN) Katmani: Derin 6grenme
yapilarinda her bir katman bir sonraki katmanin girdisi seklinde
galigir. Bir katmandaki 6grenme islemi bitmeden bir diger
katmanda 6grenme islemi baslamaz. Normalizasyon iglemi ile
girdi  degerleri standartlastirilir.  Ancak basta  yapilan
normalizasyon isleminden ara katmanlar yararlanamaz. Bu
yiizden egitim daha yavas, daha kararsiz ya da gradyan
kaybolmasi 6grenmenin minimum diizeyde gergeklesmesi gibi
problemlerde karsilasilabilir (Alzubaidi et al., 2021). Tiim bu
sorunlarin 6niine gegmek adina BN kullanilir. BN uygulamanin

model skorlarina olumlu ydnde etkisi oldugu bilinmektedir
(Alzubaidi et al., 2021).

Aktivasyon Katmani: Bu katmana dogrusal olmayan katman
da denilebilir. Bu katmanda dogrusal olmayan sigmoid, tanh,
ReLU vb. aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 bir néronun gelen girise nasil bir islem uygulamasi
gerektigini belirler ve boylece cikisi olusturur. Denklem (4)’te
tanh, denklem (5)’te sigmoid ve denklem (6)’da ReLU aktivasyon
fonksiyonun denklemi gosterilmistir.

exp(x) — exp(—x)

Tanh(x) = tanh(x) = exp(+2) + exp(—) 4)
1
Slngld(x) = O'(X) = 1+ex—p(—x) (5)

ReLU(x) = (x)* = max(0,x) (6)

Pooling Katmani: Pooling Katmani Convolution Katmani ile
benzer sekilde calisir ve goriintii boyutlarim kiigiilterek verilerin
hesaplanma yiikiinii azaltmaktadir (Indolia et al., 2018). Max
Pooling ve Average Pooling olmak {izere iki ¢esit pooling vardir.
Max Pooling filtrenin/kernelin gezdigi kismun maksimum
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degerini alir ve ¢ikti matrisinde depolar. Average Pooling ise
filtrenin/kernelin kapsadigt kismin ortalamasini alarak ¢ikti
matrisinde depolar. Bu islemi her iki pooling yontemi de goriintii
boyunca tekrarlayarak ¢ikti matrisini olusturur. Max Pooling
Katmani ayrica bir giriilti bastirict olarak caligmaktadir.
Giiriiltili kisimlar tamamen ortadan kaldirilabilir. Bu yonii ile
diger pooling yonteminden daha iyi performans gosterebilir
(Indolia et al., 2018).

Dropout Katmani: Bu katman model egitimi sirasinda
rastgele bir sekilde belirlenen oran miktarinca néron birimlerinin
in-aktif edilerek kullanilmamasint saglamaktadir. Dropout
Katman1 hem modelin asir1 6grenmesini (over-fitting) dnleyebilir
hem de modelin is yiikiinii azaltir (Gu et al., 2018).

Flatten Katmani: Bu katman sayesinde veriler tek boyutlu bir
dizi haline getirilir. Bundan sonra gelecek olan Fully Connected
Katmani’nin giris verisi Flatten sayesinde hazirlanmis olur.

Fully Connected (FC) Katmani: Flatten ile tek boyutlu dizi
sekline getirilen veriler FC’nin giris verisidir. FC’de her bir giris
tiim noronlar ile baghdir.

2.6. Recurrent Neural Network (RNN)

RNN zaman serileri, dogal dil isleme ve siral1 veriler igin
kullanilmaktadir (Alzubaidi et al., 2021). Normalde klasik derin
o0grenme aglarinda giris ve ¢ikiglar birbirinden bagimsiz bir
sekildedir. Ancak RNN’lerde girdiler birbiriyle iligkilidir. Bir
onceki katmandaki girdilerden alinan ¢ikt1 hafizaya alinir. Yani
RNN’lerin kisa vadeli bir hafizasi vardir. Diger katmanda
girdiler ile bir girdi olarak kullanilir. RNN’de her ¢ikis bir
onceki adima bagimlidir. Bir nceki girdiler sonraki katmanin
ciktisint etkilemektedir. Ancak RNN’nin bu kisa vadeli hafizasi
bazi durumlarda yetersiz kalmaktadir. Ayrica geriye yayilimda
gradyan yok olmasi yani 6grenmenin minimum diizeyde
kalmasina sebep olabilmektedir (Alzubaidi et al., 2021). Long
Short-Term Memory (LSTM), RNN’nin bu eksikliklerinin éniine
geemek i¢in ortaya ¢ikmigtir. RNN’de bir tane tanh katmani
varken LSTM’de Hafiza Hiicresi, Unutma Kapisi, Giris Kapisi
ve Cikis Kapisi olmak tizere dort farkli katman vardir (Chen,
2016). Hafiza Hiicresi unutulmamasi gereken 6nemli bilgiyi
hiicreler boyunca tasiyan iletim hattina ve ag hafizasina verilen
isimdir. Bu yontem ile short-term memory probleminin 6niine
gecilir. Unutma Kapisi bir sigmoid fonksiyonu vasitastyla hangi
bilgilerin hafizada tutulacagi ve hangi bilgilerin unutulacagina
karar verir. Hafiza Hiicresi’nin, 6nceki ve sonraki bilginin
sigmoid isleminin sonucu ve tanh islemi sonucu ¢arpilarak
giincellenip glincellenmeyecegine Giris Kapisi karar verir. Cikis
Kapisi, sonraki hiicrenin girisini belirlemek i¢in kullanilir. Cikis
Kapisi dnceki bilgi ve mevcut girigin sigmoid fonksiyonu
sonucu ile Hafiza Hiicresinde var olan bilginin tanh
fonksiyonundaki sonucu ¢arpilarak bir sonraki hiicrenin giris
bilgilerine karar verir. Sekil 4’te LSTM’in i¢yapisindaki
bilesenler gosterilmistir.

Oneeki Hicre

‘Yeni Hucre
Dunums 1

| ouumu

Yeni
Gizh Durum

Sekil 4 LSTM blok diyagram.
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2.7. 2D-CNN + RNN(LSTM) Kombine Modeli

Bu ¢alismada CNN ve RNN yapilarinin ikisi de kullanilarak
kombine bir sistem olusturulmustur. CNN blogunda 5 katman
CNN kullanilmistir. RNN blogu i¢in LSTM yapist kullanilmigtir.
Daha sonra her iki blok diizlestirilerek birlestirilmistir.
Birlestirildikten sonra model sanki tek bir yap1 gibi 3 tane FC
katmani eklenmistir. Son olarak 2’1i siniflandirma islemi Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu ile model c¢iktisi elde edilmistir. Model
blok diyagrami Sekil 5’te gosterilmistir. Modelde Dropout orani
olarak 0.2 kullanilmistir. Optimizer olarak Adam kullanilmistir.
Batch_size olarak ise 4 seg¢ilmistir.
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3. Arastirma Sonuclari ve Tartisma

Bu calismada EEG sinyalleri zaman-frekans goriintii
doniistimi ile sinyallerin frekans alanindaki goriintiileri ve EEG
sinyallerinin ~ kendisi kullanilarak kombine bir sistem
olusturulmustur. Model, A, B, C, D setlerini epilepsi nobeti
gecirmedigi durum, E setini ise epilepsi nobet aktivitesi olarak
tanimlayarak basarili bir sekilde siniflandirmigtir. Modelimizin
basaris1 ¢esitli degerlendirme skorlar1 ile degerlendirilmistir.
Modelin CNN girdisi i¢in spectrogram ve scalogram verileri ayr1
ayr1 denenmis ve degerlendirilmistir. Modelimiz, CNN ve LSTM
olmak iizere iki farkli derin 6grenme yapisini bir araya getirerek
kabul goren sonuglar almasi agisindan oldukg¢a 6nemlidir. Tablo
2’de modelimizin degerlendirme sonuglar1 verilmistir.

Tablo 2 Model performans sonuglari.

Yontem Accuracy (%) F1- Score (%0)
2D CNN CWT + 99.27 99.27
LSTM
2D CNN STFT + 99.47 99.48
LSTM
Yontem Sensitivity (%) Specificity (%)
2D CNN CWT + 99.27 98.04
LSTM
2D CNN STFT + 99.47 99.45
LSTM
Yontem MCC (%) ROC AUC (%)
2D CNN CWT + 97.73 99.94
LSTM
2D CNN STFT + 98.37 99.97
LSTM
Sonuglardan da  anlasilacagi  iizere  gelistirdigimiz

modellerden 2D CNN STFT + LSTM yontemi yani CNN girdi
verileri olarak spectrogram goriintiilerini kullandigimiz model
99.47% dogruluk oranina ulagmistir. Diger yontem olan 2D CNN
CWT + LSTM modelimiz ise 99.27% dogruluk oranma
ulagmistir. Diger performans degerlendirme skorlarimizdan da
anlasildig tizere 2D CNN STFT + LSTM modeli daha basarili
sonuglar almistir. 2D CNN CWT + LSTM modeli 6400 epilepsi
ndbet aktivitesi olmayan gozlemin 20 tanesini nobet aktivitesi var
olarak ve 1600 nobet aktivitesi olan gdzlemin 38 tanesini ndbet
aktivitesi yok olarak smiflandirmustir. 2D CNN STFT + LSTM
modeli 6400 epilepsi nobet aktivitesi olmayan gozlemin 33
tanesini nobet aktivitesi var olarak ve 1600 ndbet aktivitesi olan
gbzlemin 9 tanesini nobet aktivitesi yok olarak siiflandirmistir.
Ozellikle epilepsi olmak iizere birgok sinirsel hastaligin
teshisinde EEG sinyallerinden faydalanilmaktadir. Giiniimiizde
makine oOgrenmesi ve derin Ogrenme yaklasimlarinin
yayginlasmast ve gelismesinden kaynakli sinyal isleme,
sinyallerden 0Ozellik ¢ikarimi, sinyallerden otomatik hastalik
tayini gibi birgok ilerleme meydana gelmistir. Bu caligmada
epilepsi hastaligi iizerine otomatik nébet tespiti iizerine 2D CNN
CWT + LSTM ve 2D CNN STFT + LSTM modelleri
gelistirilmistir. Alinan sonuglar neticesinde klinik agidan 6nemli
bir basart elde edilmistir. 2D CNN CWT + LSTM igin sinyal
zaman-frekans-goriintii donisiimlerinden birisi olan CWT ile
scalogram gorintiileri iizerine calisilmistir. 2D CNN STFT +
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LSTM igin sinyal zaman-frekans-gériintii doniisiimlerinden birisi
olan STFT ile spectrogram goriintiileri {izerine g¢aligilmistir.
Literatiirde bu tarz sinyal goriintiisii ile g¢alisilmis Ornekler
mevcuttur. Calisma kapsaminda sadece sinyalin frekans alani
goriintiisii ile CNN yontemi kullanilmayip ayni zamanda sinyalin
ham zaman dizisi hali bir RNN ¢esidi olan LSTM yontemi ile
kullanilarak kombine bir model olusturulmustur. Modelimiz ikili
simiflandirma i¢in olduk¢a tatmin edici sonuglar elde etmistir.
Tablo 3’te daha dnceden Bonn veri seti lizerine ¢alisilmig derin
O0grenme ve makine Ogrenmesi yaklagimlarina ait performans
degerlendirmelerinin ~ dnerdigimiz model ile kiyaslamasi
mevcuttur.

Tablo 3 Bonn veri seti iizerine daha onceden yapilan diger
calismalar ile onerilen yontemin karsilastirilmasi.

Calisma Yil Yontem Accuracy
(%)
(Sharmila & | 2016 DWT Based k-NN 97.10
Geethanjali, Classifiers
2016)
(Sharmila & | 2016 DWT Based Naive 95.85
Geethanjali, Bayes Classifiers
2016)
(MURSALIN, 2017 RCandom Forest and 97.40
ZHANG, orrelation Ba_sed
CHEN, & Feature Selection
CHAWLA,
2017)
(Jaiswal & | 2017 ANN and LNDP 98.72
Banka, 2017)
(Jaiswal & 2017 1D-LGP +ANN 98.65
Banka, 2017)
(ZHAOET 2020 1D-CNN 98.76
AL., 2020)
(SHEORAN, | 2020 BEMD and DML on 99.08
RATHEE, & Scalogram
SAINI, 2020)
(WANG ET | 2021 BIi-LSTM-AM and 1D- 92.07
AL., 2021) CNN
- Onerilen 2D CNN 99.47
STFT + LSTM
- Onerilen 2D CNN 99.27
CWT + LSTM ‘
Calisma Yil Yontem Sensitivity
(%)
(Sharmila & | 2016 DWT Based k-NN 93.62
Geethanjali, Classifiers
2016)
(Sharmila & | 2016 DWT Based Naive 89.92
Geethanjali, Bayes Classifiers
2016)
(MURSALIN | 2017  Random Forest and 97.40
ET AL, Correlation Based
2017) Feature Selection
(Jaiswal & 2017 ANN and LNDP 98.30
Banka, 2017)
(Jaiswal & 2017 1D-LGP +ANN 98.44
Banka, 2017)
- Onerilen 2D CNN 99.47
STFT + LSTM
- Onerilen 2D CNN 99.27
CWT + LSTM

e-ISSN: 2148-2683

Cahisma Yil Yontem Specificity
(%)
(Sharmila & | 2016 DWT Based k-NN 97.94
Geethanjali, Classifiers
2016)
(Sharmila & | 2016 DWT Based Naive 97.31
Geethanjali, Bayes Classifiers
2016)
(MURSALIN | 2017  Random Forest and 97.50
ET AL, Correlation Based
2017) Feature Selection
(Jaiswal & | 2017 ANN and LNDP 98.82
Banka, 2017)
(Jaiswal & | 2017 1D-LGP +ANN 98.70
Banka, 2017)
- Onerilen 2D CNN 99.45
STFT + LSTM
- Onerilen 2D CNN 98.04
CWT + LSTM

4. Sonug¢

Bu ¢aligma da kullanilan yontemler ile epilepsi ndbet aktivitesi
yiiksek dogruluk orani ile tespit edilmistir. Halka agik veri seti
olan Bonn veri seti iizerinde kurulan model literatiirde bulunan
diger caligmalar ile rekabet edebilir sonuglar almistir.
Caligmamiz, literatiire kazandirdig:r yaklasim ve aldigi yiiksek
skorlar acisindan Onemlidir. Calismamizda spectrogram
goriintiileri ile alinan sonuglarin scalogram goriintiileri ile alinan
sonuclardan daha 1iyi oldugu gozlemlenmistir. Sonraki
calismalarda modelin farkli veri setlerindeki performansinin
bulunmasi planlanmaktadir.
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