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EEG Sinyallerini Kullanarak 2D Konvoliisyonel Sinir Aglari ile
Epilepsi Hastaliginin Cok Simifli Tespiti

EEG Sinyallerini Kullanarak 2D Konvoliisyonel Sinir Aglar ile Epilepsi
Hastaliginin Cok Sinifl1 Tespiti

Onemli noktalar (Highlights)

KD

% EEG sinyallerinin 2D CNN aglarda kullanimi icin CWT ile zaman-frekans doniisiimii yapilnugtir./ Time-
frequency representation of EEG signals is made with CWT for use in 2D CNN networks.

% Beys sinifa ait EEG sinyalleri %95.33 dogrulukla ayirt edilebilmigtir.| Five-class EEG signals are classified

with 95.33% accuracy.

% En yiiksek simiflandirma dogrulugu GoogleNet transfer dgrenme modeli ile elde edilmistir.IThe highest
classification accuracy was obtained with the GoogleNet transfer learning mgdgl

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Bu calismada saglikly ve epilepsi hastaligina sahip kisilerden toplanan EEG sinyallerinin 2D CNN modelinde
kullanilmak iizere zaman-frekans gésterimini elde edebilmek amaciyla Stirekli Dalgacik Déniigiimii ile skalogram
goriintiileri elde edilerek transfer 6grenme modelleriyle ¢ok sinifli simiflandrilmast amaglanmustir.

- T

CNN MODELS Sadlikh gézler agik

Sadlikii gbzler kapah
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Oznitelik Gikarim &

Ham EEG verisi CWT Skalogram Goriinti Sinflandirma

Sekil. EEG sinyallerine dayali epilepsi teshisi icin CWT ve 2D CNN modeli akis diyagrami/
Figure. Flowchart of CWT and 2D CNN model for epilepsy diagnosis based on EEG signals

Amag (Aim)

EEG sinyallerine dayali ¢cok sinifli epilepsi teghisi icin CNN modellerin performansinin degerlendirilmesi. /Evaluating
the performance of CNN models for multi-class epilepsy diagnosis based on EEG signals.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

EEG sinyallerinin 2D CNN modelinde kullanilmak iizere CWT ile skalogram gériintiileri elde edilerek transfer
ogrenme modelleriyle siniflandiriimistir./ Scalogram images were obtained with CWT to be used in the 2D CNN model
of EEG signals and classified with transfer learning models.

Ozgiinliik (Originality)

EEG sinyallerinin 2D CNN modeller ile siniflandwriimast bes-sinif simiflandirma performansint arttirmistir. /
Classification of EEG signals with 2D CNN models increased the performance in five-class classification.

Bulgular (Findings)
GoogleNet transfer 6grenme modelleri arasinda en yiiksek performansi gosteren model olmustur ve bes-sinif EEG
sinyallerinin skalogram gériintiilerini %95.33 dogrulukla sumiflandirmistir./ GoogleNet was the highest performing

model among transfer learning models and classified scalogram images of five-class EEG signals with 95.33%
accuracy.

Sonucg (Conclusion)

EEG sinyallerinin 2D gésterimlerinin derin 6grenme modelleri ile ¢ok sinifli siniflandirilmasi, siniflandirma
basarisimi arttrmaktadir./ Multi-class classification of 2D representations of EEG signals with deep learning
models increases the classification success.

Etik Standartlarin Beyani (Declaration of Ethical Standards)

Bu makalenin yazar(lar)i ¢alismalarinda kullandiklart materyal ve yontemlerin etik kurul izni velveya yasal-ozel bir
izin gerektirmedigini beyan ederler. / The author(s) of this article declare that the materials and methods used in this
study do not require ethical committee permission and/or legal-special permission.
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Elektroensefalogram (EEG) epilepsi hastaliginin teshisi i¢in 6nemli bir sinyaldir. Transfer 6grenme, veri boyutlayinin model egitimi

icin yeterli olmadig1 durumlarda, dnceden egitilmis model agirliklarinin yeni problemlerde kullanilmasini s
Bu ¢alismada, transfer 6grenme modelleri saglikli gozii agik, saglikli gozii kapali, nébet aninda olmayan ha:
bolgenin kargisindan kaydedilmis, ndbet aninda olmayan hastadan epileptojenik bolgeden kaydedilmi 0
epileptojenik bolgeden kaydedilmis EEG sinyal orneklerinin smiflandirilmas: amaciyla kuligny

6nerilen yontemin bes duruma ait EEG sinyallerini %95 33 dogrulukla ay1rt edebildigini go
Anahtar Kelimeler: EEG, epilepsi, siirekli dalgacik doniisiimii, transfer 6grenm

Multi-Class Detection of Epil
Convolutional Neural Netw,

use of previously trained model weights in new pro
transfer learning models were used to classify EEG
open and eyes closed; recorded from within the epilep

Epilepsi, yon insani etkileyen,
beyindeki ardaki asin  elektrik
bosalmasi kronik bir hastaliktir [1].
Epilept krarlanma51 hastalarm sosyal

ve dogru tedavinin uygulanmas: onemlidir. Epilepsi
tanist i¢in  yaygin olarak kullanilan yontemler,
elektroensefalogram (EEG) [3], pozitron emisyon
tomografisi (PET) [4] ve manyetik rezonans goriintiileme
(MRI)’dir [5]. Bu yontemler arasinda EEG sinyalleri,
disik maliyetli olmalar1 ve kolay elde edilmeleri
sebebiyle yaygin olarak kullanilmaktadir [6]. Epileptik
nobetleri daha dogru ve hizli bir sekilde tespit etmek,
ndbetler i¢in tedavi saglamaya yardimci olabilmektedir.
Epilepsi tedavisi genellikle ilagh veya cerrahi yontemler
olmak iizere iki sekilde gergeklestirilmektedir. Ilaclara
direncgli hastalarda cerrahi yontemler uygulanmaktadir
[7]. Ancak bu yontem fokal epileptik nobetleri olan
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s recorded from volunteers relaxed in an awake state with eyes
, and from the opposite of epileptogenic zone during seizure free

epileptojenik
i hastadan
, 2D CNN
i (CWT) ile
igsmanin sonuclart

hastalarda uygulanmaktadir. EEG, sinir sistemi
hastaliklarina dair beyinin elektriksel aktivitedeki
degisimlerin agiklanmasinda ve epileptik sinyallerin
tanimlanmasinda kullanilmaktadir.

Literatlirde, EEG sinyalleri kullanilarak epilepsi
hastaliginin teshisi ve ndbet anlarinin belirlenmesine
yonelik bircok 0Oznitelik ¢ikarma ve smiflandirma
modelleri Onerilmistir [6]-[23]. Bir¢ok entropi 6l¢iimii
tiirii [8], [9] cesitli dalgacik doniisiimleri [6], [10], [11],
ampirik mod ayristirma [6], [12], dogrusal olmayan
Olciimler [13], [14], hibrit yaklagimlar [15] ¢cogunlukla
Ozellik c¢ikarma iglemlerinde kullanilmistir. Destek
vektor makineleri (SVM), sinir aglari, k-en yakin
komsular (KNN), adaptif ag tabanli bulanik mantik
¢ikarim sistemi (ANFIS), Naive Bayes gibi epileptik
nobetlerin - performansint  belirlemek i¢in  birgok
smiflandirma ve kiimeleme algoritmasi kullanilmistir
[9], [15]-[22]. El yapimu ozellik ¢ikarma olarak bilinen
tim bu yontemler, hem zaman alici hem de hesaplama
karmagikligi sunmaktadir. Bu nedenle, bu karmagik



stirecleri ger¢ek zamanli uygulamalarda uygulamak ¢ok
zordur [23].

Derin 6grenme teknikleri, giinlimiizde tibbi karar destek
sistemlerinde  g¢esitli  problemleri ¢6zmek igin
kullanilmaktadir. Oznitelik ¢ikarma ve smiflandirma
asamalarindaki karmagikligin tistesinden gelebilmek i¢in
derin Ogrenme teknikleri, ham verileri kullanarak
dogrudan o6zellik ¢ikarma ve siniflandirma siireglerini
uctan uca bir yap1 ile gergeklestirmektedir. Bununla
birlikte, bliyiik miktarda veri ve bu veriyi isleyebilecek
giicli hesaplama kabiliyetlerine sahip donanimsal
ozellikler —gerektirmektedir [24]. Derin 06grenme
modelleri, biyomedikal tek boyutlu (1D) sinyallerde,
elektrokardiyogram (EKG) [25], [26], EEG [27], [28],
elektromiyografi (EMG) [29] gibi sinyallerden {iretilen
iki veya ti¢ boyutlu (2D veya 3D) goriintiilerde basariyla
uygulanmaktadir. Son yillarda ise siniflandirma igin
transfer 6grenme teknigini kullanan 6nceden egitilmis
derin evrisimli sinir aglar1 (CNN) modelleri
kullanilmistir [30], [31].

Kumar ve arkadaslari [32] ignecikli ve ignecikli olmayan
derin evrisimli sinir aglar (SNSDeepNet) adin1 verdikleri
bir derin 6grenme modeli ile epilepsi hastalarmi atak
aninda ve atak ani disinda olmak tiizere iki sinifli
siiflandirmast ig¢in %94.1 dogruluk orani elde etmistir.
Reddy ve arkadaslar1 [33], Bonferroni ortalama tabanly
bulanik oriintii agaci yontemini kullanarak saglikli, ndlgg
aninda olmayan epilepsi hastasi ve nobet an1 olmak {izer
ii¢ grubu smiflandirarak %97.8 dogruluk orani eld

kullanarak bes grubu
simiflandirmiglardir. Qui ve
RNN modelleri birlestirer,
ve bes sinif igin %90.
Genis ve arkadaslari
epilepsi hastala

eri CNN modeli ile
katilimcilar1 %100
dogrulukla; sag Q i 1z anina ait ti¢ grubu %99

dogrulukla; g IkWes grubu %94.17 dogrulukla
smiflan 15}(\11r Rpi

epsi ve saglikli kisilere ait EEG

sonnduy

Ham EEG verisi CWT Skalogram Goriintii

incelenen problemler olmasina ragmen, bes sinifli
smiflandirma problemini ele alan c¢aligmalarin smirl
oldugu ve dogruluk oranlarinda iyilestirmelere
gerekliligi oldugu gortilmektedir.

Bu ¢alismada, saglikli ve epilepsi hastasi katilimcilardan
kaydedilen EEG sinyallerinin siirekli dalgacik doniisiimii
(CWT) tabanli zaman frekans doniisiimii yapilarak elde
edilen skalogram goriintiilerinin 2D CNN modelleri ile
smiflandirilmast amaglanmistir. Bu kapsamda, 6nerilen
modelin {ic ve bes smifli verileri smiflandirma
performanslar1 degerlendirilmistir. Ug siifli problemde,
saglikli katilimcilara ait EEG kayitlari, ndbet aninda
olmayan epilepsi hastalart ve atak gnindaki epilepsi

durumu temsil eden sinyallerin
smiflandt nst degerlendirilmistir. Bu

e edilen goriintiilerin transfer 6grenme
Wfanilarak bes simnifli epilepsi sinyallerinin
giniflandirma basarisi degerlendirilmistir. Bu

gfenme modelleri, deneysel ¢aligmalar ve performans
metrikleri dahil olmak iizere siniflandirma igin kullanilan
metodolojileri saglamaktadir. Ugiincii boliimde, deney
sonuglar1 paylagilmaktadir. Son bolimde ise calisma
sonuglart degerlendirilmektedir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL AND
METHOD)

Sunulan ¢aligmanin  tim i akist  Sekil 1'de
gosterilmektedir. Calismada, saglikli ve hasta gruplardan
toplanan bes farkli durum i¢in EEG sinyallerine ait
gorintiilerin elde edilmesi amaciyla zaman-frekans
gosterimlerinden faydalanilmigtir. Bu kapsamda, ilk

GooglLeNet ilepsi i ienil
EfficientNet-B0
ResNet50 E?ilepsi .!‘uastasl‘ Epileptojerti.k
bélge, ndbet durumunda dedil
VGG16

Epilepsi hastasi, Epileptojenik

bélge, nébet durumunda

Oznitelik Gikarimi &
Sinflandirma

Sekil 1. Onerilen yontemin is akis1 (The complete workflow of the proposed method)

sinyallerini ayirt etme ve nobet anini belirleme gibi iki
simifli problemler literatiirde yaygin olarak basariyla

olarak tek boyutlu EEG sinyallerine siirekli dalgacik
doniistimii  uygulanarak skalogram goriintiileri elde


https://link.springer.com/article/10.1007/s00521-023-08832-2#auth-Shalini-Shanmugam-Aff1

edilmistir. Skalogram goriintiileri, farkli transfer
o6grenme modellerinde kullanilabilmek iizere farkli
goriintii boyutlarinda kaydedilmistir. Sunulan ¢alismanin
temel amaglarindan biri de AlexNet, GoogleNet,
EfficientNet-B0O, ResNet50 ve VGG16 olan 6nceden
egitilmis modellerin  siniflandirma  performansini
kargilagtirmaktir. Ayrica bu modellerde diger geleneksel
makine Ogrenmesi yontemlerinden farkli olarak on
isleme ve Ozellik ¢ikarma islemi yapilmamaktadir.
Boylece elde edilen 2 boyutlu skalogram goriintiileri
bagka bir isleme gerek kalmadan dogrudan o6nceden
egitilmis modellere girdi olarak  verilmektedir.
Skalogram goriintiileri transfer 6grenme modellerinin
girigine uygulanarak, model performanslart islem siiresi,
konfiisyon matrisleri ve istatistiksel performans dlciitleri
iizerinden karsilastirilmistir

2.1. Veri Kiimesi (Dataset)

Bu ¢aligmada Bonn veri kiimesi kullanilmistir [38]. Veri
kiimesi, saglikli ve epilepsi hastas1 katilimcilara ait bes
farkli  durumda  kaydedilen EEG  sinyallerini
icermektedir. Bes farkli duruma ait smiflar A ile E
arasinda isimlendirilmistir. Saglikli katilimcilara ait EEG
sinyalleri, katilimcilarin gozlerinin agik olmasi ve
gozlerinin kapali olmasi1 durumlarinda, saglt deriden 10-
20 uluslararasi elektrot konumlandirma sistemine gore
yerlestirilen ylizey elektrotlar kullanilarak
kaydedilmistir. Gozlerin agik olmasi
kaydedilen veriler Smif A ve gozlerin kapali olmag
durumunda kaydedilen veriler Siif B
isimlendirilmistir. C, D ve E smiflarina ait vepffer s
epilepsi hastalarma ait EEG kayitlarin1 icermel@edir.
smifi, epilepsi hastast katilimcidan kafatas@y igi
yerlestirilen  elektrod ile epileptojefy
karsisindan nobet an1 disinda toplanan EE
smifi epilepsi hastas1 katilimg
yerlestirilen elektrod ile epileptgy

sinyal kayitlarini ice

Veri kaydi
doniistiiriicii ve band

durumurﬂ?

Cizelge 1’de agiklanmigtir. Tim EEG sinyallerinin kaydi
sirasinda 128 kanalli EEG yiikselte¢ kullanilarak ve ortak
bir referans noktasi kullanilmistir.

2.2. Siirekli Dalgacik Doniisiimii (Continuous Wavelet
Transform)

EEG sinyalleri, beyin aktivitesindeki elektriksel
degisimlere dair 6nemli bilgiler icermektedir. Bu
sinyallerdeki bilgilerin bazilar1 zaman ekseninde ayirt
edilmeyebilirler. Spektral analiz yontemleri, bu bilgilerin
bulunmasinda sinyallerin  frekans bilesenlerinden
faydalanilmasina olanak saglamaktadir. EEG isaretleri
duragan olmayan sinyallerdir ve bu sinyallerde zaman
zaman ortaya ¢ikan kisa siireli a degisimler ve
karmagik dalgalar tespit i¢in 6nemli bil tagimaktadir.
Dalgacik doniisiimii, duraga; j
zaman-frekans analizi ici@ egki
Dalgacik dontisiimiiniy
frekanslar i¢in dar, dii
sekilde degisen pe

Oylece tim frekans
araliklarin an-frekans  ¢Oziinirligi

saglanab@m

dilmektedir. Tespit yOntemlerinde
alanina doniisiim i¢in se¢ilen yontem ¢ok

mdir [39], [40], [41]. Dalgacik doniisiimiinde sinyal
Daubechies, Morlet, Symlets ve Gaussian gibi dalgacik
fonksiyonlart yardimiyla doniistiiriilir. Morlet dalgacik,
EEG sinyal doniigiimiinde kullanilan diger dalgacik
fonksiyonlarma kiyasla doniistirme uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir [42], [43]. Bu nedenle bu
calismada Morlet dalgacig1 kullanilmistir. Stirekli zaman
dalgacik  doniigimine sahip 1D-EEG sinyalinin
katsayilari Denklem 1 ile hesaplanmaktadir.

Xewt(r,2) = = [x(O0" () @)

Burada x(t), doniistiiriilecek 1D sinyalini gosterir. T
Oteleme parametresidir, a dalgacik fonksiyonunun dlgek
parametresidir, y ana dalgacik olarak adlandirilir.

Cizelge 1. Bonn Veri Kiimesi (Bonn Dataset)

genigligi 0, mpCciren filtreler kullanilmistir
Tek kaafaldaty kaSledilen veriler 100  boliitten
olusmakta eri’<mesine ait smiflar ve oOzellikleri
Denek 5 Saghkh Denek
Sinif Sinif A Simif B
Kisinin Saglikli ve uyanik Saglikli ve uyanik
Durumu
Gozler agik Gozler kapal
Elektrot Yiizey Yiizey
Tipi
Elektrot 10-20 sistem 10-20 sistem

Yerlesimi

5 Hasta Denek

Sinif C Sinif D Sinif E

Epilepsi hastasi Epilepsi hastasi Epilepsi hastasi

Nobet
durumunda

Nobet durumunda
degil

Nobet durumunda
degil
Kafatasi I¢i

Kafatasi I¢i Kafatasi I¢i

Epileptojenik
bolgenin karsisi

Epileptojenik
bolge

Epileptojenik
bolge



Olgek parametresi (a) biiyiik oldugunda dalgacik sinyali
genisler ve diisiik frekanslarda kullanilir; kiigiik 6lgekli
parametre (a) dalgacik sinyalini sikistirir ve yiiksek
frekanslarda kullanilir. CWT sadece ana dalgacigin
Olcegine etki etmez, ayni zamanda genlige de etki eder. a
biliylikse dalgacigin genligi diisiiktir ve a kiiciikse
dalgacigin genligi yiiksektir. Bagka bir deyisle, dalgacik
islevi, belirli bir 6l¢ek parametresi a degeri i¢in T 6teleme
parametresine dayali olarak x giris sinyalini
konvoliisyona tabi tutar ve bu islem her a degeri i¢in
tekrarlanir.
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faktoriindeki (a) enerji dagiliminin bir 6l¢iistidiir. Enerji
formiilii Denklem 2’de tamimlanmustir.
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Sekil 2’°de saglikli gozii agik, saglikli gozii kapali, nobet
aninda olmayan hastadan epileptojenik bolgenin
karsisindan kaydedilmis, nébet aninda olmayan hastadan
epileptojenik bolgeden kaydedilmis ve nébet anindaki
hastadan epileptojenik bolgeden kaydedilmis EEG sinyal
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Sekil 2. Beg sinifa ait EEG sinyalleri i¢in CWT doniisimiindeki 2D-skalogram goriintiileri (2D-scalogram images of CWT
transform of EEG signals for five classes)



ornekleri ve her bir 6rek i¢in ¢izdirilen CWT zaman-
frekans gdsterimleri goriilmektedir. Sekil 2’deki
goriintiiler tizerinde herhangi bir normalizasyon islemi
yapilmamuistir. Goriintiilerin her boyutu varsayilan olarak
512x512 boyutlu olarak kaydedilmistir. Tim giris
verileri renklendirilmistir. Kaydedilen goriintiiler
transfer 6grenme modellerinin giriglerine uygulanmstir.

2.3. Evrisimsel Sinir Aglar1 ve Transfer Ogrenme
(Convolutional Neural Networks and Transfer Learning)

Evrisimsel sinir aglar1 (CNN), derin sinir aglarinin bir alt
algoritmasidir. CNN, dogrudan verinin kendisinden
O6grenmeye dayali bir yontemdir [44]. Genel olarak,
CNN, bir evrigim katmani, bir havuzlama katmani ve bir
tam baglantili katman olmak {izere {i¢ farkli katmandan
olusur. Ozellik ¢ikarma islemi, evrisim ve havuzlama
katmanlarinda gergeklesir. Siniflandirma islemi tam
baglantili katmanda gerceklesir. Evrisim katmant,
CNN'nin temel katmanmidir. Girdi verisinden ¢esitli
Ozellikleri tespit etmekten sorumludur. Bu katman,
desendeki diisiik ve yliksek seviyeli 6zellikleri ¢ikarmak
icin desen boyunca kayan baz filtreler uygulamaktadir.
Havuzlama katmani, gerekli matematiksel hesaplamay1
uygulayarak 6zellik haritalarinin ve ag parametrelerinin
sayisint azaltmak i¢in kullanilir. Tam baglantili katman,
cok katmanli bir algilayic1 gibi c¢alisir. Aktivasyon

yalnizca tamamen bagli katmanlari egitebilecegi gibi, var
olan agirliklar ile beraber tim modeli bastan egitebilir.
Bu calismada, siniflara ait skalogram goriintiilerini tespit
etmek icin kullanilan transfer 6grenme tekniginin yapisi
Sekil 3’te verilmistir. Oncelikle 1 boyutlu EEG
verilerinden skalogram goriintiileri elde edilmektedir. Bu
orijinal goriintiiler, dnceden egitilmis model i¢in uygun
olmayabilir. Farkli 6nceden egitilmis CNN modelleri i¢in
farkli giris gOrlntiisii boyutlar1 uygulanmaktadir.
Ormegin, ResNet50 icin 224x224 goriintii boyutu
kullanilirken InceptionV3 igin 229x229 goriintii boyutu
kullanilmaktadir. Bu nedenle tiim goriintiilerin 6nceden
egitilmis modele gore degisebilecek gdiintii boyutlara

doniistiiriilmesi  gerekmektedir. iistiirilen  bu
goriintiiler kullanilarak oOnceden egitMis modelin
agirliklart  ve i aktadir

hiperparampfi
Modelin sonuna eklenengtam

ResNet50 ve V(4 evcut performanslari bilinen
derin 6g1g goddleri kullanilmistir. Tiim bu modeller
1000 sin bir ImageNet veri tabaninda
egitilmi bu plismada kullanilmistir. Bu CNN
mo :
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Sekil 3. Transfer Ogrenme Akis Diyagrami (Transfer Learning Flowchart)

fonksiyonlart \% dropout iglemleri de bu katmanda
kullanilmaktadir [45].

CNN algoritmasindaki katmanlar c¢esitli sekillerde
birbirine baglanarak birgok farkli derin G6grenme
modelini olusturmaktadir. Bir CNN modelini egitmek
icin biiytik miktarda veriye ihtiyag vardir. Bu nedenle,
¢ok sayida veriye erismek zor bir istir. Bu problemin
¢Ooziimii i¢in transfer Ogrenme modelleri olarak
adlandirilan  Onceden egitilmis derin sinir aglarn
kullanilmaktadir [46], [47]. Herhangi bir Onceden
egitilmis derin CNN modelinden alinan agirliklar,
transfer 6greniminde kullanilir. Transfer 6greniminde,

AlexNet: Bu mimari, 2012'deki ImageNet yarigmasinda
tanimlanmistir [48]. Bu yarigmanin galibi AlexNet
olmustur. Bu model kullanilarak nesne tanimlama hata
oranmin %26,2'den %15,4'e diistiigli gorilmiistiir.
AlexNet mimarisi 5 evrigim katmani, havuzlama katmani
ve 3 tam baglantili katmandan olugmaktadir. Mimari,
ImageNet veritabanindaki 1000 nesneyi siniflandirmak
i¢in tasarlanmistir. Filtre boyutu 11x11 olup, adim kayma
sayist (stride) 4 olarak belirlenmistir.

GoogLeNet: ILSVRC 2014 yarigmasmm  galibi

Google'dan GoogLeNet (a.k.a. Inception V1) olmustur.
%6.67'lik top 5 hata oranmna ulagmistir [49]. A§,



LeNet'ten ilham alan bir CNN kullanmistir ve baslangic
modiilii olarak adlandirilan yeni bir 6ge uygulamistir.
Toplu normallestirme, goriintii distorsiyonlar1 ve
RMSprop kullanilmistir. Bu modiil, birkag¢ kiiclik
konvoliisyona dayandigindan  parametre  sayisini
azaltmaktadir. Mimarisi 22 katmanli bir CNN'den
olugsmaktadir ancak parametre sayisini 60 milyondan
(AlexNet) 4 milyona indirmistir.

EfficientNet-BO0: EfficientNet, tim
derinlik/genislik/¢oziiniirliik boyutlarini 6lgeklemek icin
bilesik bir katsayr kullanan bir evrigimli sinir ag1
mimarisi ve Olgekleme yontemidir [50]. ImageNet'te
yaklagik %84,4 top-l/ve %97,3 top-5 dogruluk elde
etmistir. Ayrica model boyutu, 6nceki state-of-the-art
modellerinden 8,4 kat daha kii¢iikk ve 6,1 kat daha hizli
hale gelmistir. CIFAR-100 veri setinde %91,7 ve
Flowers veri setinde %98,8 dogruluk elde etmistir.

ResNet50: Deep Residual Network Architectures
(ResNet), He, Zhang, Ren ve Sun (2016) [51] tarafindan
ortaya ¢ikarilmistir. ResNet modeli, VGG aglarina
dayanmaktadir. ResNet50, AlexNet gibi geleneksel sirali
ag mimarisinden farkli bir yapiya sahiptir. ImageNet
yarigmasinda ResNet50 mimarisi, AlexNet ve VGGNet
gibi yaygin olarak kullanilan modellerden daha basarili
sonuglar vermistir.

VGG16: VGG16 mimarisi, Oxford University Visua‘
Geometry Group tarafindan ILSVRC2014 yarismasirflia
daha iyi sonuglar elde etmek i¢in kullanilan 13 evrisi
ve 3 tam baglantili katmandan olusan bir agdir. Evaisi
katmani, maksimum havuzlama katmani ve
katmanlar1 ile toplam 41 katman bulundur
ImageNet yarismasinda %89 dogrulu
bildirilmigtir [52].

2.4. Deneysel Calismalar (Experi
Bu c¢alismada, epilepsi

katilimeilardan kaydedilen E
smiflandirilmas1 amactyl
frekans doniisimii ve

saglikll
bes smifli
11 bir zaman-
Tinin kullanimi

onerilmistir. O mis modelin
hiperparametrelerjgi oran1 0.0001 olarak
ayarlanmigtir. ns elde edebilmek adina
10-15-20-2 e’lar denenmistir. Tim
modeller llaniimistir. Adam optimizer ve
kayip ofarak kategorik c¢apraz entropi
secilmistir. optimizer parametreleri B;=0.9,
B>=0.9 ve decg® rate = 0,001 olarak kullanilmistir.

Kullanilan tiim hiperparametreler, maksimum egitim
dogrulugunu elde eden egitim veri kiimesine dayali
olarak ince ayarlanmistir. Daha sonra besli
siiflandirmada egitim i¢in toplam %70 goriintii, test icin
%30 goriintii kullanilmistir. Modeller bes kez egitildikten
sonra her egitim icin test dogrulugu hesaplanmaktadir.
MATLAB’de Deep Network Designer Toolbox’m1
kullanarak Onceden egitilmis modeller tasarlanmistir.
Deneyler NVIDIA GeForce GTX1650 GPU, 16 GB
RAM ve 2,50 GHz hizinda Intel Core i15-10300H
islemciye sahip bir bilgisayar kullanilarak yapilmistir.

2.5. Performans Metrikleri (Performance Metrics)

Onceden egitilmis bes modelin performanslar1 genel
dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1-Skoru
metrikleri kullanilarak degerlendirilmektedir [53], [54].
Bu metrikler esitlik (3)-(7) ile tanimlanmistir.
Denklemlerde, True Positive (TP): tahmin saglikli ve
gercek deger saglikli, False Positive (FP): tahmin saglikli
ve gergek deger hasta, False Negative (FN): tahmin hasta
ve gercek deger saglkli, True Negative (TN): tahmin
hasta ve gergek deger hasta olarak degerlendirilmektedir

Dosraluk — TP HTN ;
OB = TP - TN + FP + FN ®)
Duyarliik = — 4
wyarhitle = TN )
°
(5)
(6)
(7)

ENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA
PERIMENTAL RESULTS AND DISCUSSION)

Bu calismada, epileptik nobetlerin tespiti i¢in 1D-EEG
sinyallerinden elde edilen iki boyutlu (2D) skalogram
goriintiileri kullanilmistir. 2D skalogram goriintiilerinin
her biri 224x224 veya 227x227 boyutundadir. Bu
goriintiiler kullanilarak 6nceden egitilmis derin 6grenme
modellerinin performanslar1 karsilastirilmistir. Onceden
egitilmis modellerin parametreleri ImageNet veri
setinden ve deney sonuglarindan elde edilmistir. Bu
parametreler dogrudan oOnerilen modellerimize (fine
tuning) aktarilmaktadir. Modellerin egitim asamast,
onceden egitilmis modellerin  tim katmanlarinin
egitilmesiyle yapilmistir.

Tim modeller i¢in batch size degerleri deneysel olarak
belirlenmis ve her biri i¢in en iyi basarim ve kayip
degerini veren batch size’lar esas alinmistir. GoogleNet
icin 15 batch size, Resnet i¢gin 20 batch size, EfficientNet-
BO icin 25 batch size, VGG-16 igin 10 batch size ve
Alexnet igin 15 batch size degeri kullanilmistir.

Transfer 6grenme modellerine ait karmasiklik matrisleri

Sekil 4’te  sunulmustur. Tim transfer Ogrenme
modellerinde ndbet anma ait sinyallerin (E) %100
dogrulukla belirlendigi goriilmektedir. GoogleNet

modelinin karmasiklik matrisi incelendiginde en yiiksek
smiflandirma performansina sahip oldugu goriilmektedir.
Bu model, saglikli ve gézler agik (A) durumu ile nobet
anin1 (E) %100 dogrulukla ayirt etmesinin yaninda
ozellikle hasta ve saglikli katilimcilara ait EEG sinyal
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Sekil 4. Transfer 6grenme modellerinin karmasiklik matrisleri (Confusion matrices of transfer learning models.)

ilsek dogruluklarla ayirt edebildigi
goriilmektedr

Mimari derinlik acisindan bazi modellere gore daha sig
olmasina ragmen GoogleNet, diger modellere gore daha
iyi sonuglar vermektedir. Resnet ve EfficientNet
modellerinin saglikli ve gozler agik (A) durumu ile nbet
anmt  (E) %100 dogrulukla aywrt edebildigi
goriilmektedir. Ancak bununla birlikte, bu modellerin
hasta ve saglikli siniflar1 ayirmada basarili olmalarina
ragmen, saglikli (A ve B) ve epilepsi hastaligi olan (C ve
D ) 6rneklerin siniflandirilmasinda hata oranlarimin daha
yiiksek oldugu sdylenebilir.

Bes sinifli siniflandirma (A-B-C-D-E siniflari) igin tim
modellerin daha ayrintili performans dlgiitleri asagidaki

Cizelge 2’de verilmistir. Transfer 6grenme modellerinin
dogruluk oranlarinin GoogleNet i¢in %95.33, Resnet-50
icin %93.33, EfficientNet-BO i¢in %87.33, VGG-16 i¢in
%90.6 ve Alexnet i¢in %85.33 oldugu goriilmektedir.
Modellerin F1 skor oranlarmin dogruluklariyla paralel
oldugu ve smmiflar arasi dengenin uyumlu oldugu
degerlendirilmektedir. Modeller egitim siireleri agisindan
karsilagtirildiginda ise egitim siiresinin en kisa
GoogleNet (668sn) modeli ile en uzun EfficientNet-B0
(2184) modeli ile siirdiigi goriilmektedir. Genel
performans agisindan GoogleNet modeli en iyi
performans degerini verirken, en diisiik dogruluk
sirastyla Alexnet modelinde goriilmektedir. Daha sig
mimariye sahip modellerin daha diisiik performans
sonuglarina sahip oldugu anlasilmaktadir. Ancak



Cizelge 2. Besli simiflandirma i¢in performans metrikleri (Performance metrics for the five-class classification)

CNN Modelleri | Toplam Egitim = Dogruluk (%) Ozgiilliik Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
Siiresi (%) (%) (%) (%)
GoogLeNet 668 sn 95.33 93 96.66 97 96.83
Resnet-50 1460 sn 93.33 90 90 87 88.47
EfficientNet-BO 2184 sn 87.33 85 89 80 84.26
VGG-16 1982 sn 90.6 89 92 90 90.99
Alexnet 1500 sn 85.33 83 82 85 83.47

modelde derinligin arttirilmasi1 performansi c¢ok fazla
artirmamaktadir.

Cizelge 3’te transfer 6grenme modellerinin {i¢ smifli
smiflandirma (AB-CD-E) i¢in performans metrikleri
goriilmektedir. Buna gore, transfer 6grenme modellerinin
dogruluk oranlari GoogleNet i¢in %97.6, Resnet-50 igin
%96.66, EfficientNet-BO igin %92.33, VGG-16 igin

B), ndbet aninda olmayan epilepsi hastalar1 (C ve D) ve
atak anindaki epilepsi hastasina (E) ait EEG sinyallerinin

makinelerine dayali bir yo
hastas1 ve saglikli k
gruplara smiflandirmig ‘e %98, do

V4

Cizelge 3. Uglii smiflandirma igin performans metrikleri. (Performance metrics for the three-class classification)

CNN Modelleri | Toplam Egitim = Dogruluk (%) Ozgiilliik Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
Siiresi (%) (%) (%) (%)
GoogLeNet 468 sn 97.6 95 98.66 98 98.33
Resnet-50 1278 sn 96.66 92 91 88 89.47
EfficientNet-B0 1942 sn 92.33 87 91 83 86.81
VGG-16 1599 sn 90.2 91 94 91 92.47
Alexnet 965 sn 87.75 85 84 88 85.95

%90.2 ve Alexnet icin %87.75tir. Sinif s
azalmasiyla birlikte VGG-16 disinda tim mddelleps
dogruluk oranlarinin artt1g1, 6zgiilliik, kesinlik, d arhhk
ve F1 skorun ise tiim modeller i¢in artt1g1gorilm
Dogruluk oraninda en yiiksek artls E
modelinde ger¢eklesmistir. En
basarisinin  elde  edildigi
s1n1ﬂand1rmada oldugu gibi

anmi  ve saghkl

degerlendirilmesi am a arastirmalarinda

sikilikla kullani mesidir. Bonn veri
kiimesinin kul]s 1 caligmalar Cizelge 4’te
¢ smifli  smiflandirma

mcilara ait EEG kayitlar1 (A ve

Ozetlenmistje 126
sonuglar)@\élh k3
\

1Wir. Varl1 vd. [56] CNN ve RNN modelleri birlikte

anarak %97.30 dogruluk orani elde etmistir. Genis
vd.[37]nin ise, 1D CNN modeli o6nererek EEG
sinyallerini dogrudan siniflandirdiklart ¢aligmalarinda
9%99.48 dogruluk oranina eristigi goriilmektedir. Cizelge
4’te ayrica, saglikli gz acik (A), saglikli g6z kapali (B),
ndbet an1 disinda hasta epileptojenik bolge (C), ndbet ani
disinda hasta epileptojenik bdlge karsisi (D) ve hasta atak
an1 (E) olmak iizere bes sinif siniflandirma problemini ele
alan ¢alismalarin performanslart acisindan
kargilagtirtlmigtir. Xu vd [57] vd. CNN ve LSTM
modelleri birlikte kullandiklar1 ¢aligmalarinda %82
dogruluk orant elde ederken, Tunger vd [55]nin,
Dalgacik doniisiimii ve DVM ile %88 dogruluk orani
elde ettigi goriilmektedir. Genis vd [37]’nin ise EEG
sinyallerini 1D CNN ile bes smifli siniflandirdiklar

Cizelge 4. Bonn veri kiimesini kullanan literatiirdeki ¢aligmalarin karsilastirilmasi (Comparison of studies in the literature
using the Bonn dataset)

Siniflar Caligma Yontem Dogruluk Orani (%)
Tuncer vd. [55] Dalgacik +DVM 95
Varli vd. [56] CWT-CNN+RNN 97.30
AB-CD-E
Genis vd. [32] 1D CNN 99.48
Bu ¢alisma CWT-2D CNN 97.60
Xu vd [57] CNN+LSTM 82
Tuncer vd.[55] Dalgacik +DVM 88
A-B-C-D-E
Genis vd. [32] 1D CNN 94.17
Bu ¢alisma CWT-2D CNN 95.33




calismalarinda  %94.17 dogruluk oranma eristigi
goriilmektedir. Calisma sonuglar1 incelendiginde, ele
alman smif sayisinin arttifit  durumlarda dogruluk
oranlarinin azaldigini, ancak derin 6grenme modellerinin
ozellikle ele alinan sinif sayisinin arttig1 durumlarda daha
bagarili sonuglar sagladigt goriilmektedir. Bununla
birlikte, EEG sinyallerinin zaman-frekans dontigiimii ile
skalogram goriintiilere doniistiirilerek 2D CNN ile
smiflandirilmasimin bes sinifli siniflandirmada dogruluk
oranini iyilestirdigi goriilmektedir.

4. SONUC (CONCLUSION)

Derin 6grenme, veriyi dogrudan isleyerek Oznitelik
¢ikarma, boyut indirgeme ve smiflandirma asamalarinin
algoritma tarafindan yapildigi ve giinimiizde birgok
alanda basarili bir sekilde kullanilan bir yapay zeka
teknigidir. Transfer 6grenme, bir modelin daha 6nceden
6grendigi bilgi ve 6zellikleri, baska bir goreve aktararak
yeniden kullanilmasidir ve 6zellikle veri kiimesinin
modelin egitimi i¢in smurli kaldigi uygulamalar igin
onemli bir yaklasimdir. Bu ¢aligsmada, transfer 6grenme
modelleri epilepsi hastas1 ve saglikli kigilerden saglikli
gozl acik, saglikli gozii kapali, nobet aninda olmayan
hastadan epileptojenik bolgenin karsisindan kaydedilmis,
ndbet aninda olmayan hastadan epileptojenik bdlgeden

kaydedilmis ve ndbet anindaki hastadan epileptojenilg

bolgeden kaydedilmek iizere bes farkli durunf@
kaydedilen EEG sinyallerinin siniflandirilmast amaciy]|
kullanilmistir. Bu kapsamda GoogleNet, R
EfficientNet-B0, VGG-16 ve Alexnet modellerf olm
iizere bes farkli transfer 6grenme modelinin performans

kullanilmustir. Sinyallerin, 2D CNN modé¢l¥grinin gi
uygulanabilmesi  igin  gerekli Orii i elde
edilebilmesi i¢in zaman-freka; elde

edebilmek amaciyla CWT ile s

5.33 dogrulukla tespit
Bununla  birlikte,
O0grenme modelleri
es sinifli durumlarda en basarili

edildigini
GoogleNe

sinyallerinin #sterimlerinin derin 6grenme modelleri
ile cok sinifli sififlandirma performansini iyilestirecegini
ortaya koymaktadir. Tlerleyen c¢alismalarda, sinyallerin
2D gosterimlerini elde etmek icin farkli sinyal-goriintii
doniisiim yontemleri kullanilarak, siniflandirma basarisi
iizerindeki etkisi incelenebilir.
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