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Ozetce— Bu calismada Polisomnografi (PSG) kayitlarindan alinan tek kanalli EEG verileri kullanarak otomatik
uyku evreleri stniflandirmas1 yapan bir derin 6grenme modeli énerilmektedir. Onerilen model, EEG sinyallerinin
kisa siireli Fourier doniisiimii (STFT) ile elde edilen zaman-frekans goriintiilerinden 6znitelik ¢ikarmak igin
Transformer kodlayici kullanmaktadir. Transformer kodlayicinin ¢ok basli dikkat mekanizmasi, zaman-frekans
goriintiilerindeki zaman bagimliliklarin1 yakalayarak modelin uykunun sirali dogasini anlama performansini
artirmaktadir. Onerilen modelin performansi, SleepEDF Expanded adli acik erisim veri seti iizerinde
degerlendirilmistir ve 0.84 F1 skoru ile yiiksek dogruluk degerine sahip sonug elde edilmistir. Modelin zaman-
frekans goriintiileri kullanmasi, EEG sinyallerinin temel zaman alani ve frekans alani 6zelliklerini yakalayarak
dogru uyku evreleri siniflandirmasina katk: saglamaktadir. Gelecek ¢alismalarda, diger PSG kanallar1 da dahil
edilerek uygulamada kullanim1 miimkiin olabilecek bir model gelistirilebilecegi degerlendirilmektedir

Anahtar Kelimeler : Uyku evreleri siniflandirmast, Derin 6grenme, Transformer kodlayicilar, EEG sinyalleri,
Polisomnografi, Zaman-frekans goriintiileri.

Abstract— This study proposes a deep-learning model for automatic sleep stage classification using single-
channel EEG data from polysomnography (PSG) recordings. The model employs transformer encoders to extract
features from time-frequency images obtained through short-time Fourier transform (STFT) of the EEG signals.
The transformer encoder's multi-head attention mechanism captures temporal dependencies within the time-
frequency images, improving the model's ability to understand the sequential nature of sleep. We evaluated the
model's performance on the publicly available SleepEDF Expanded dataset, and a high accuracy of 0.84 F1 score
was obtained. The model's use of time-frequency images enables it to capture essential time-domain and
frequency-domain features of EEG signals, contributing to accurate sleep stage classification. In conclusion, our
deep learning model based on transformer encoders provides an efficient and reliable solution for sleep stage
classification from single-channel EEG data. Future research may explore extending the model to incorporate
additional PSG channels and expanding its utility to broader sleep studies.

Keywords : Sleep stage classification, Deep learning, Transformer encoders, EEG signals, Polysomnography,
Time-frequency images.

1. Giris

Uyku; duygularin, davraniglarin ve hafiza ve bilis gibi fizyolojik islevlerin ¢esitli yonlerini etkiledigi i¢in insan
saglig1 icin hayati oneme sahiptir. Uyku bozukluklar1 ciddi fiziksel ve zihinsel saglik sorunlarina neden
olabilmektedir. Yetersiz uyku, oliim riski, kardiyovaskiiler ve serebrovaskiiler bozukluklar gibi hastaliklar
artirmaktadir (Chen, 2022). Uyku, gece boyunca her biri farkli aktiviteler igeren cesitli dongiilerden olusur. Bu
aktiviteler uyku evreleri olarak adlandirilmaktadir. Beyin aktivitesini ve degisikliklerini gdsteren
elektroensefalogram (EEG) sinyalleri, tek bagina veya diger sinyallerle birlikte uyku evrelerini belirlemek icin
yaygin olarak tercih edilmektedir (Figueiro, 2023).

103


https://dergipark.org.tr/en/pub/bbd
https://orcid.org/0000-0002-0000-0000
https://orcid.org/0000-0002-0000-0000

Uyku evrelemesi, uykunun degerlendirilmesinde anahtar bir siiregtir. Uyku evrelerinin dogru siniflandirilmasi,
uykuyla ilgili olaylarmn analizine katkida bulunmaktadir. Klinik ortamda alinan polisomnografi (PSG) kayutlari,
uyku evrelerini analiz etmek ve uyku bozukluklarini teshis etmek i¢in sik kullanilan bir tekniktir. PSG kayitlart;
(EEQG), elektrookiilogram (EOQG), elektrokardiyogram (EKG) ve elektromiyogram (EMG) gibi gesitli sinyallerden
olugmaktadir (Rundo, 2019).

1968'de olusturulan Rechtschaffen ve Kales (R&K) yonergeleri, PSG sinyallerine dayali uyku evrelemesi igin
ilk olusturulan standarttir (Wolpert, 1969). Bu yonergelere gore, PSG sinyalleri 30 saniyelik dilimlere ayrilmakta
ve alt1 farki uyku evresine kategorize edilmektedir. Bu evreler uyaniklik evresi, dort farkli hizli olmayan goz
hareketi (NREM) evresi (N1, N2, N3 ve N4) ve hizl1 gbz hareketi evresinden (REM) olugmaktadir. Bununla
birlikte, 2007'de Amerikan Uyku Tibb1 Akademisi (AUTA), aralarinda belirgin farklar olmadig: gerekgesi ile uyku
evresi siniflandirmasini revize etmis ve N3 ile N4 evrelerini tek bir NREM evresinde (N3) birlestirmistir. AUTA
ayrica en son aragtirmalara dayanarak evreleme kurallarinda da bazi baska degisiklikler ve eklemeler yapmistir
(Iber, 2007).

Geleneksel uyku evresi siniflandirma yontemi, egitimli uzmanlar tarafindan uyku evrelerini belirlemek igin
EEG, EOG ve EMG sinyallerinin belirli dzelliklerinden faydalanarak PSG sinyallerinin gorsel olarak
incelenmesini igermektedir (Chriskos, 2021). Bu yontem zaman alici, karmasik ve hata liretmeye yatkindir. Bu
nedenle, uzmanlarin ig yiikiinii azaltabilecek ve uyku analizinin dogrulugunu ve tutarliligini artirabilecek otomatik
ve giivenilir uyku evresi siniflandirma yontemlerine ihtiya¢ bulunmaktadir.

Uyku evreleme stirecini otomatiklestirmek amaciyla literatiirde ham sinyallerden 6znitelik ¢ikarmak i¢in sinyal
isleme teknikleri iceren cesitli makine 6grenimi yontemleri 6nerilmistir. Bu ¢ikarilan 6znitelikler ile Naive Bayes,
k-en yakin komsu, destek vektdr makinesi ve rastgele orman gibi geleneksel makine 6grenimi algoritmalari
egitilmektedir (Fiorillo, 2019). Bununla birlikte, bu yontemlerin alan bilgisine ve uygun 6zelliklerin se¢cimine bagl
olmasi, giiriiltitye karst duyarlilik gibi bazi dezavantajlari bulunmaktadir. Ayrica 6znitelik belirleme sirasinda
sinyallerin kritik bilgileri kaybolabilmektedir (Malekzadeh, 2022).

Derin 6grenme yontemleri, 6zellikle evrisimsel sinir aglar1 (CNN'ler), insan miidahalesi olmadan ham
verilerden 6znitelikleri 6grenebildikleri i¢in otomatik uyku evrelemede daha iyi sonuglar ortaya koymaktadir.
Literatiirde uyku evrelemesi ig¢in pek ¢ok CNN mimarisi Onerilmistir. Bu yontemler, CNN'lerin uzmanlar
tarafindan gorsel incelemede tespit edilen belirli sinyal 6zelliklerini yakalayabildigini gostermektedir. Bununla
birlikte, CNN'ler yapist geregi uzamsal 6zelliklere odaklanmakta ve uykunun sirali dogasint modellemek i¢in
gerekli olan PSG sinyallerinin zamansal bagimliligini géz ardi etmektedir (Sekkal, 2022).

Tekrarlayan sinir aglari1 (RNN), tekrarlayan yapisi nedeniyle dizi modellemede yaygin olarak kullanilmaktadir
(Ozen, 2020). Ancak, RNN’ler yiiksek model karmasikhigna sahiptirler ve paralel olarak egitilmeleri zor
olmaktadir. Son zamanlarda RNN'lerin yerine bazi ¢aligmalarda modellere bir dikkat mekanizmasi da dahil
edilmektedir. Ancak bu ¢alismalar dikkat mekanizmasini kullanmadan 6nce 6znitelik ¢ikarimu i¢in yine de diger
ag yapilarini kullanmaktadir ve ag daha karmasik hale gelmektedir (Sri, 2022).

Mevcut uyku evreleme yontemleri incelendiginde sinyallerin tek boyutlu ham sinyaller ve zaman-frekans
goriintiileri olmak iizere iki farkli sekilde temsilinin olusturuldugu goriilmektedir. Zaman-frekans goriintiileri, kisa
stireli Fourier doniisiimii (STFT), Choi-Williams dagilimi (CWD) ve siirekli dalgacik doniisiimii (CWT) gibi
zaman-frekans analizi teknikleriyle ham sinyallerin iglenmesiyle elde edilmektedir. Hem ham sinyaller hem de
zaman-frekans goriintiileri benzersiz 6zelliklere sahipken; zaman-frekans goriintiileri, sinyallerin hem zaman-alani
hem de frekans-alan1 6zelliklerini igermesi bakimindan ham sinyallere gore birtakim avantajlara sahiptir. Bu
ozellikler uyku evrelemesinde kullanilmaktadir (Haghayegh, 2023).

Bu bildiride sunulan ¢aligmada uyku evrelerini siniflandirmak i¢in evrigimsel ve tekrarlayan yapilar olmadan
EEG verilerini kullanan bir derin 6grenme modeli dnerilmektedir. Model, 6z-dikkat mekanizmasi ve bire bir
mimari ile tek kanal &zellik ¢ikarimi igin Transformer kodlayiciya (Vaswani, 2017) dayanmaktadir. Onerilen
model, derin 6grenme aginin boyutunu ve karmasikligini azaltmakta ve paralel egitimi olanakli hale getirmektedir.
Zaman-frekans goriintiileri modele girdi olarak verilmektedir. Ac¢ik erigim bir veri seti iizerinde gergeklestirilen
deneylerde, onerilen model yiiksek performans degerlerine sahip sonuglar ortaya koymaktadir. Bu bildirinin
literatlire temel katkisi, tek kanalli EEG verilerinden Oznitelikleri ¢ikarmak icin Transformer kodlayicilarin
kullanilmasadir.

2. Yontem

Onerilen tek kanall1 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma asamalarindan olusan model mimarisi Sekil 1 iizerinde
gosterilmektedir. EEG kanalinin verileri igin, Transformer kodlayicilar 6znitelik haritasin1 zaman-frekans
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goriintlisiinden ¢ikarmaktadir. Agin son kisminda iki tam bagli katman ve bir softmax aktivasyon islevi ile de
siiflandirma gergeklestirilmektedir.
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Sekil 1. Onerilen derin 6grenme modeli mimarisi

Segilen EEG kanalindan gelen ham sinyaller, STFT ve logaritma Slgekleme uygulanarak, belirli dalgalar1 ve
frekans bilesenlerini temsil eden zaman-frekans goriintiilerine doniistiiriillmektedir.

Zaman-frekans goriintiilerinden 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in Transformer kodlayicilardan yararlanilmaktadir.
Oz-dikkat temelli bir model olan Transformer'in, 6zellikle dogal dil islemede olmak iizere farkl sirali modelleme
gorevlerinde iyi performans gosterdigi cesitli ¢aligmalarla gosterilmis bulunmaktadir (Vaswani, 2017). Bu
calismada, zaman boyutu boyunca bir zaman-frekans goriintiisii spektral siitun iceren bir dizi olarak kabul
edilmektedir ve bu siitun, dogal dil isleme gorevinde islenen bir climledeki kelimeler vektori gibi ele alinmaktadir.
Transformer modeli temelde bir kodlayict ve bir kod ¢6ziiciiden olugmaktadir. Kod ¢oziicii genellikle tahmin
gorevlerinde kullanildigindan, bu c¢alismada Onerilen modelde sadece kodlayict bileseni kullanilmustir.
Transformer kodlayici, ¢ok bash dikkat modiilii ve ileri beslemeli bir aga sahiptir. Transformer kodlayici ile
birlikte yineleme bilesenlerine gerek duyulmamakta, zamansal bilgileri kullanabilmek i¢in giriste konumsal
kodlamalar eklenmektedir.

Transformer kodlayici igerisinde yer alan ¢ok basli dikkat modiilii farkli konumlardaki vektorler arasindaki
bagimliliklar1 yakalamaktadir. Bu modiilde, goriintiiniin {i¢ ayr1 kopyasi olusturularak girdi olarak kullanilmustir.
Bu ii¢ kopyanin hesaplamada farkli anlamlar1 oldugu igin, bunlar sirastyla sorgu (Q), anahtar (K) ve deger (V)
olarak adlandirilmistir. Burada Q, K ve V bu ¢alismada ayn1 verileri icermektedir. Daha sonra, Q, K ve V’nin her
biri frekans alaninda H adet segmente boliinmekte ve sonraki hesaplamalar her bir segment {izerinde
gergeklestirilmektedir. Bu durumda ¢ok basli dikkat modiilii H adet baslik igermektedir. Bu yap1 modelin daha
detayli bilgilere odaklanmasini saglamaktadir. Her bir bagligin farkli frekans alanlarindan 6zellikler 6grenmesine
olanak tanimaktadir. Her bir baglikta, sorgu, anahtar ve degerden alinan segmentler lineer katmana beslenmektedir.
Lineer katmanin ¢ikisi ise dikkat mekanizmasi tarafindan iglenmektedir.

Dikkat mekanizmasi, uyku evrelerindeki her konumun 6zellikleri ile diger konumlardaki 6zellikler arasindaki
iliskiyi nokta carpimi yoluyla hesaplamaktadir. Nokta carpiminin sonucu, aralarindaki iliskinin giiciini
yansitmakta ve dikkat olarak adlandirilmaktadir. Her bir H bagliktaki dikkat hesaplama sonuglari birlestirilmekte
ve sonug baska bir tam bagl katman tarafindan girisle ayn1 boyuta eslenmektedir. Bu katmanin ¢iktis1 dropout
katmanina iletilmektedir.

Cok bagh dikkat modiiliiniin ¢iktisini girdi olarak alan iki adet tam bagli katmandan olusan bir blok, uyku
evreleri siniflandirmasini gergeklestirmek igin dnceki yapida 6grenilen 6zellikleri tanimakta ve birlestirmektedir.
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Iki tam baglantili katmanda da, ReLU aktivasyon islevi kullanilmakta ve ardindan dropout katmani gelmektedir.
En sonunda ise her bir sinif i¢in ¢ikti olasiliklari {iretmek igin softmax islevi kullanilmaktadir.

3. Bulgular ve Yorumlar

Onerilen modeli degerlendirmek icin, SleepEDF Expanded acik erisim veri seti iizerinde deneyler
gerceklestirilmistir. SleepEDF Expanded (Goldberger, 2000), EEG, EOG ve EMG kanallarin da iceren 197 tam
gece uyku kaydi igerir. PSG dosyalari, EEG (Fpz-Cz ve Pz-Oz elektrot konumlarindan), EOG (yatay), ¢ene
EMG'si ve olay isaretlerini i¢eren biitiin gece polismnografik uyku kayitlaridir. Hipnogram dosyalari, PSG'lere
karsilik gelen uyku evreleri kiimesini ve ek agiklamalari icermektedir. Hipnogram adi verilen bu evreler kiimesi
W, R, 1,2, 3, 4, M (Hareket siiresi) ve ? (1§aretlenememis) degerlerinden olugmaktadir. Tiim hipnogramlar, iyi
egitimli teknisyenler tarafindan manuel olarak isaretlenmistir. EEG sinyalleri 100 Hz'de 6rneklenmistir.

PSG sinyallerindeki her bir 30 saniyelik dilim, 256 noktali STFT ile zaman-frekans goriintiisiine
doniistiirilmiistiir. Pencere iglevi olarak %50 ortiisme oranina sahip 2 saniyelik bir Hamming penceresi secilmistir.
Log-power spektrumlarina doniistiirmek igin spektrumda logaritma o6l¢eklendirme kullanilmistir. EEG
verilerinden hesaplanan zaman-frekans goriintiisii, tiim zaman-frekans ¢iftlerinde sifir ortalama ve birim varyans
olacak sekilde normalize edilmis ve modele girdi olarak verilmistir. Onerilen derin grenme agmin Transformer
kodlayicilarinda, bir ileri besleme katmaninda H = 8 dikkat basligi ve 1024 gizli katman kullanilmistir.
Transformer kodlayicilarin her bir alt katmani i¢in 0.1'lik dropout orani kullanilmigtir. Son iki tam bagli katmanda
1024 gizli katman ve 0.5 dropout orani kullanilmstir.

Model PyTorch 1.13.1 kullanilarak olusturulmus ve egitim GeForce RTX 3090 GPU iizerinde
gergeklestirilmigtir. Dogrulama yontemi olarak k-kath ¢apraz dogrulama tercih edilmistir. Egitim sirasinda 64'liik
bir minibatch boyutu kullanilmistir. Egitim sirasinda erken durdurma stratejisi uygulanmistir ve dogrulama veri
kiimesinin dogrulugu 10 epoch boyunca artmazsa egitim siireci durdurulmustur. Genel model performansi
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skor metrikleri ile degerlendirilmistir.

Onerilen modelin performansini gdstermek igin karisiklik matrisi ve yukarida bahsedilen metrikleri iceren bir
tablo kullanilmistir. Sonuglar, Sekil 2'deki karisiklik matrisi ve Tablo 1'de yer alan performans metrikleri ile
gosterilmektedir. Sekil 2'de yer alan karisiklik matrisinde, satirlar ve siitunlar, sirasiyla gergek degerleri ve tahmin
edilen sonuglar1 temsil etmektedir. Karigiklik matrisinin kosegeninde yer alan sayilar, modelin dogru
siiflandirdigr evrelerin yilizdelik degerlerini gostermektedir. Buna gore, veri seti igerisinde en az sayida evre
sayisina sahip olan N1 diginda kalan asamalarin yiiksek dogrulukla siniflandirildig1 gériilmektedir.

Karisiklik Matrisi

0.04 0.0 0.0 0.01

N1 - 0.0 0.09

Gergek Dederler
=4
%]
1

N3 0.0 0.0
REM - 0.02 0.05
T T T T
W N1 N2 N3 REM

Tahmin Edilen Dederler

Sekil 1. Karisiklik matrisi
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Modelin her bir sinif i¢in sahip oldugu dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri ise Tablo 1 {izerinde
gosterilmektedir. Tablo 1 incelendiginde modelin en yliksek dogrulukta N3 sinifint degerlendirdigi goriilmektedir.
Modelin kesinlik ve dogrulugunun harmonik ortalamasi olan F1 skoru makine 6grenmesi ve derin 6grenme
modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli bir 6lgektir ve 6zellikle dengesiz siniflandirma
problemlerinde faydalidir (Hand, 2001). F1 skoru 6l¢egine gore model en yiiksek dogrulukta W evresini, en diigiik
dogrulukta N1 evresini siniflandirmaktadir. Modelin genel F1 skor 6l¢egi ise 0.84 olarak 6l¢iilmiistiir.

Tablo 1. Modelin her bir sinif i¢in sahip oldugu dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri

Smniflar | Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlhik | F1-Skor
W %96.29 0.93 0.95 0.94
N1 %92.56 0.56 0.57 0.56
N2 %93.04 0.84 0.86 0.85
N3 %97.74 0.95 0.91 0.93
REM 9%96.05 0.92 0.89 0.91

4. Sonug¢

Bu ¢alismada, polisomnografi kayitlarindan EEG verileri ile otomatik uyku evreleri siiflandirmasi igin
Transformer kodlayict tabanli bir derin 6grenme modeli dnerilmistir. Model, tek kanalli 6znitelik ¢ikarma ve
siiflandirma bloklarindan olugmaktadir. Tek kanalli 6znitelik ¢ikarma blogunda Transformer kodlayicilar EEG
kanalinin zaman-frekans goriintiilerinden &6znitelik ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen
modelin yiiksek performansa sahip oldugunu gostermistir. Sonuglar, dnerilen modelin klinik uygulamalar igin
tercih edilmeye hazir oldugunu gostermektedir. Bu bildiride sunulan 6n sonuglar dikkate alindiginda, PSG
kayitlarinda yer alan diger kanallarin da eklenmesiyle klinik caligmalarda kullanilabilecek daha yiiksek
performansli bir modelin iiretilebilecegi degerlendirilmektedir.
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