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Oz: Epilespi diinyadaki her yiiz kisiden birinin stkinti ¢ektigi en yaygin norolojik hastaliklardan biridir. Gergeklesecek bir
ndbetin 6nceden tahmin edilebilmesi, epilepsi hastalarinin yasam kalitesinin artirtlmasinda énemli bir rol oynayacaktir. Ayrica,
etkili bir nobet tahmin sistemi, hastaligin daha kontrol edilebilir olmasin saglayacaktir. Bu ¢alismada, Elektroansefalogram
(EEG) sinyallerindeki interiktal ve preiktal beyin aktivitelerini ayirt etmek igin bir ydntem dnerilmistir. Onerilen ydntemde,
yeni bir sinir ag1 modeli olan kapsiil aglari kullanilmigtir. Preiktal aktivite, nobet baglangicindan 30dk ileride segilmistir.
Preiktal ve interiktal kisimlar kayan pencere ile segmentlere ayrilmig ve her segmentin spektrogram goriintiileri elde edilmistir.
Spektrogram goriintiileri, kapsiil aglar1 kullanilarak C3-P3 i¢in ortalama %94.05 dogruluk ile siniflandirilmistir. Bu ¢alisma ile
kapsiil aglarmin preiktal/interiktal siniflandirma basarimi incelenmistir. Elde edilen sonuglar, kapsiil aglarinin epilepsinin
tahmini i¢in umut verici bir yontem oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: EEG, Epilepsi, Kapsiil aglar1, Preiktal/interiktal tanima
Classification of EEG Signals Using Capsule Networks

Abstract: Epilepsy is one of the most common neurological diseases in which one in every hundred people in the world suffers.
Predicting a seizure will play an important role in improving the quality of life of epilepsy patients. In addition, an effective
seizure prediction system will ensure that the disease is more controllable. In this study, a new method was proposed to
differentiate the interictal and preictal activities of electroencephalogram (EEG) signals. The proposed method uses capsule
networks that a new model of neural network. Preictal activity was selected 30 min before seizure onset. The preictal and
interictal sections were segmented with a sliding window and then each segment was transformed into spectrograms.
Spectrogram images were classified with an average accuracy of 94.05% for C3-P3 using capsule networks. In this study,
preictal/interictal classification performance of capsule networks was investigated. The results show that capsule networks are
a promising method for the prediction of epilepsy.
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1. Giris

Epilepsi, diinya genelinde milyonlarca insanin sikinti ¢ektigi merkezi sinir sisteminde goriilen norolojik bir
rahatsizliktir [1]. Epileptik nobetler, beyindeki noronlar normal ¢alisirken aniden bu néronlarin yanhs ¢alismasi
sonucunda olusmaktadir [1, 2]. Elektroensefalogram (EEG), beyin aktivitesindeki degisikliklerin incelenmesi veya
olabilecek bir nobetin belirlemesinde kullanilan bir yontemdir. Nobet tahmininde 6nemli olan preiktal durumun
belirlenebilmesidir. Preiktal, beyin aktivitelerinde degisikligin olugmaya bagladigi durumdur. Bu nedenle etkili bir
ndbet tahmin sistemi i¢in dnemli bilgiler igeren preiktal durumun belirlenebilmesi biiyiik 6neme sahiptir. EEG
sinyalleri kullanilarak beyin aktivitesindeki degisikliklerin tespit edilmesi i¢in ¢esitli geleneksel 6zellik ¢ikarim
yontemleri kullanmistir. Liu ve dig. ¢ok kanalli intrakranial EEG sinyalini dalgacik doniisiimii ile alt batlarina
ayirmistir ve daha sonra ¢esitli 6zellikler ¢ikararak EEG sinyallerini siniflandirmigtir [3]. Zhang ve dig, preiktal
ve interiktal ayrimi i¢in EEG sinyallerinin spektral analizini kullanmustir [4]. Cho ve dig. interiktal ve preiktal
smiflandirma i¢in faz kilitleme degerleri kullanmugtir [5]. Tsiouris ve dig. Frekans domaini, zaman domain ve graf
teorisini ile elde ettikleri 6zellikleri kullanarak preiktal ve interiktal durumlari siniflandirmistir [2]. Bu yontemler
ile EEG sinyalleri farkli teknikler kullanilarak siniflandirilmigtir [6,7]. GPU (Grafik igslem birimi) teknolojisinde
gelismelere paralel olarak son yillarda derin 6grenme kullanilarak gerceklestirilen sinyal / goriintii isleme ve
smiflandirma uygulamalar1 da oldukga artmistir. Basarili sonuglar iiretmesi nedeniyle derin 6grenme modelleri
bir¢ok alanda oldugu gibi tip alaninda da oldukga tercih edilmektedir [8—11]. Derin 6grenme modelleri sayesinde
geleneksel yontemlerde oldugu gibi elle tasarlanmig Ozellik ¢ikarimina ihtiyag kalmamustir [8,12]. Son
zamanlarda, EEG sinyallerinin incelenmesinde derin dgrenme ydntemleri de sikga kullanilmaya baglanmuistir
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[13,14]. EEG sinyallerinin 1 boyutlu sinyal veya 2 boyutlu resim formunda incelenmesine yonelik ¢esitli
uygulamalar bulunmaktadir. Ozal ve dig. bir boyutlu ESA modelini kullanarak EEG sinyallerini normal ve
abnormal olarak siniflandirmigtir [15]. Toraman ve dig. konusma lateralitesinin belirlenmesi i¢in EEG sinyallerini
iki boyutlu spektrogram goriintiisiine gevirip 6zellik ¢ikranu yaptiktan sonra siiflandirmustir [16]. Thsan Ullah ve
dig. EEG sinyallerini otomatik olarak normal, iktal ve interiktal siniflandirmistir [17]. Bu ¢aligmada ise, nobet
tahmini i¢in dnemli olan preiktal/interiktal aktivite belirlenmesine yonelik yeni bir sinir ag1 modeli olan kapsiil
aglar1 kullanilmistir. Kapsiil aglarinin egitilmesi i¢in EEG sinyalleri spektrogram goriintiilerine doniistiiriilmis ve
kapsiil aglarma giris olarak uygulanmustir. Literatiir arastirmasinda, kapsiil aglar1 EEG sinyallerinden duygu
tahmini [18] ve motor imgeleme [19] gibi konularda ¢alisilmissa da, preiktal ve interiktal EEG sinyallerin
smiflandirilmasinda kullanilmamigtir. Calismanin diger bir katkisi, geleneksel EEG siniflandirma ydntemlerinde
oldugu gibi 6zellik ¢ikarimina gereksinim duyulmamasidir. Sinyalden 6zellik ¢ikariminda, ayirt edici yontemin
belirlenmesi, uzman tecriibesi basarim etkileyen 6nemli faktorlerdir. Bu ¢aligmada, elle 6zellik ¢ikarimina ihtiyag
duyulmadan kapsiil aglar1 verilen giris goriintiilerini yliksek dogruluk ile siniflandirmistir. Caligmanin geri kalani
asagidaki sekilde diizenlenmistir. Boliim 2°de, veri seti, preiktal-interiktal durum se¢imi ve kapsiil aglarina iliskin
temel bilgiler verilmistir. Boliim 3’te, deneysel sonuglar ve tartigma, Boliim 4'te sonuglar sunulmustur.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri seti

Calismada, Boston Cocuk Hastanesinde (CHB) nébet gegiren bes ¢ocuk denekten alinan EEG veri kiimesi
kullanilmustir [20]. Veriler, 10-20 EEG elektrot pozisyon sistemi kullanilarak 18 ile 23 kanalli ve 256 6rnekleme
frekansi ile alinmistir. CHB-MIT EEG kayitlarin ¢ogu birer saatlik donemlerden (epoch) olugurken, bazilart iki ile
dorder saatlik donemlerden olugmaktadir. Her hastanin ndbet baslangici klinik uzmani tarafindan isaretlenmistir.
Bu bilgiler veri tabanindaki ek agiklama dosyasinda bulunmaktadir. Bu ¢alisma i¢in chbO1, chb02, chb03, chb04
ve chb05 vakalar1 kullanilmigtir. Segilen vakalarin ii¢ farkli kanal (FP1-F7, F7-T7, C3-P3) bilgisi incelenmistir.
Epilepsi hastalariin beyin aktiviteleri interiktal, preiktal, iktal ve postiktal olmak tizere dért durum igerir. Preiktal,
ndbet baslangicindan 6nce gergeklesen aktiviteler ifade etmektedir. iktal, ndbetin basladig1 ve bitti ana kadar olan
durumu, postiktal, nébet sonrasi durumu ve interiktal ise diger li¢ durum disinda kalan normal beyin aktivitelerini
ifade etmektedir. Caligmada kullanilan preiktal ve interiktal sinyallerine ait temsili 6rnekler Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. 5sn’lik preiktal ve interiktal sinyal drnegi
2.2. Sinyal boliimleme ve spektrogram

Calisma icin preiktal egitim araligi nobet baslangicindan 6nceki 30dk da bitecek sekilde 30dk’lik aralik
secilmistir. Interiktal ise nébetten en az 2 saat uzaklikta olacak sekilde belirlenmistir. Veri setinde birbirine yakin
birgok ndbet oldugu i¢in 6nce gergeklesen ndbet kullanilmistir. Yukaridaki sartlara goz 6niine alindiginda chb01
i¢in 5, chb02 ve chb03 i¢in 2, chb04 i¢in 3 ve chb05 i¢in ise 4 nobet bulunmaktadir. Her nébet dncesi 30dk’lik
preiktal ve interiktal araliklar ortiismesiz kayan pencere yontemi ile Ssn’lik boliimlere ayrilmistir. Chb01 i¢in 1800
preiktal ve 1800 interiktal boliim olusurken, chb02 ve chb03 i¢in 720, chb04 i¢in 1080 ve chb05 i¢in 1440 bolim
olugsmustur. Her bir preiktal ve interiktal sinyal par¢asi 16ms pencere genisligi (hamming), 8ms binisme ve FFT
sayist 512 olacak sekilde spektrograma doniistiiriilmiistiir. Renk haritasi olarak viridis kullanilmistir. Spektrogram
goriintiileri kapsiil aglar1 i¢in 64x64 piksel olacak sekilde boyutlandirilmistir. Sekil 2’de spektrograma
doniistiirtilmiis sinyal 6rnegi verilmistir.
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Sekil 2. EEG sinyaline ait bir spektrogram 6rnegi
2.3. Kapsiil aglan

ESA’lar, ilk evrisim katmaninda goriintiideki basit 6zellikleri (kenar, kdse vb.) 6grenir. Daha karmasik
ozellikleri 6grenmek icin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Verideki 6nemli bilgiyi 6n plana
cikarmak icin havuzlama uygulanir. Art arda eklenmis bloklar sayesinde bir dnceki bloktan gelen bilgiden 6zellik
¢ikarimi devam eder. Boylece ag daha karmasik 6zellikleri 6grenir. ESA’lar goriintiideki nesneleri siniflandirmada
basarilidir. Fakat ESA goriintiideki nesnelerin konumlarin1 veya nesnenin pargalari arasindaki iliskiyi ortaya
koyamaz. Bu eksiklikten yola ¢ikarak Hinton ve ark. goriintiideki nesnelerin konumlarin1 korumak, nesnedeki
ozelliklerinin hiyerarsik iligkileri modellemek igin kapsiil aglar1 olarak adlandirilan yeni bir sinir ag1 modeli
gelistirmistir [21,22]. Kapsiil aglari, birgok néronu bir arada tutan kapsiil olarak adlandirilan yapilardan
olusmaktadir. Mevcut ESA’larin ¢ikist skaler bir deger iken, kapsiil aglarinin ¢ikigi vektoreldir. ESA’lar
aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu, Sigmoid, Tanjant gibi skaler girdi alan fonksiyonlar1 kullanmaktadir. Kapsiil
aglarinda ise ezme (squashing) olarak adlandirilan vektorel bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir (Denklem
1) [21,23].

_ sl s )
T+ I o
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Denklemde, s; kapsiil girisi ve v; ise kapsiiliin ¢ikis vektoriinii gosterir. Cikis vektorii (v)), goriintiide bir nesne
varsa uzun vektorleri 1’e dogru daraltirken, goriintiide nesne bulunmuyorsa kisa vektorleri sifira dogru baskilar
[21,23]. Kapsiil aglarinda, belirli bir siniftaki nesnelerin mevcut olup olmadigini belirlemek ig¢in Denklem2 ‘deki
ayri1 bir marj kaybi 6nerilmistir.

Ly = T, max(0, m* — llvlD)? + A1 — T.) max(0, llv Il — m™)* 2)
Burada eger bir k sinifi yoksa Ty=0, varsa, Tk =1 ve m * = 0.9 ve m~ = 0.1°dir. Hesaplanan vektorlerin uzunlugu,

gorintiideki nesnenin, o kisminda bulunma olasiligini gosterir. Vektoriin yonii, nesnenin doku, poz, renk, vb.
bilgilerini icermektedir [22]. Calismada kullanilan kapsiil ag yapis1 Sekil 3’de gosterilmistir.
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Sekil 3. EEG sinyallerinin spektrogram goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in kapsiil ag yapisi
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3. Deneysel Sonuc ve Tartisma

Calismada, EEG sinyallerinin preiktal ve interiktal aktivitelerini kapsiil aglari ile siniflandirma islemi
gerceklestirilmigtir. CHB-MIT veri setindeki bes vakanin (chbO1, chb02, chb03, chb04, chb05) FP1-F7, F7-T7,
C3-P3 kanal bilgileri incelenmistir. Ornegin chb01 vakasinda, herhangi bir ndbetten 30dk uzaklikta bitecek
sekilde, sartlara uygun bes nobet bulunmaktadir. Bes ndbet icin (5x30dk) 150dk preiktal bolge alinmistir. Dengeli
bir egitim asamasi icin aym1 uzunlukta interiktal aktivite secilmistir. Interiktal bolge, nobetlerden en az iki saat
uzaklikta olacak sekilde 150dk secilmistir. 150dk’lik preiktal ve interiktal bolgeler Ssn’lik Ortiismesiz kayan
pencere yontemi kullanilarak 1800 pargaya ayrilmigtir. Her bir parca spektrograma donistiiriilmiistiir. Sonug
olarak chbO1 vakasi i¢in 3600 spektrogram goriintiisii elde edilmistir. Ayni iglemler diger vakalar iginde
gerceklestirilmigtir. Chb01 vakasmin egitim siirecine ait bir katlama (fold) i¢in performans grafigi Sekil 4’de
gosterilmistir.
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Sekil 4. Chb01 vakasinin bir katlama i¢in egitim ve kayip grafikleri

Bes vakanin her ii¢ kanal i¢in elde edilen dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik sonuglari Tablo 1’de verilmistir.
Onerilen yontemin sonuglarinin daha nesnel olarak degerlendirilebilmesi igin K-katlamali gapraz dogrulama
yontemi kullanilmustir. k degeri 5 olarak belirlenmistir. Tablo 1’de goriildiigii gibi en yiiksek siniflama
dogruluguna chb02’nin FP1-F7 ve C3-P3 kanallarinda ulasilmistir. En diigiik dogruluk chb05 vakasinda
goriilmektedir. Hangi kanalin vaka incelemesinde daha etkili oldugunu incelemek i¢in Tablo 2’de bes vaka i¢in
her bir kanalin ortalama degeri hesaplanmustir.

Tablo 1. Bes vakanin {i¢ ayr1 kanal i¢in siniflandirma performanslari

Vaka Kanal Duyarlihk (%)  Ozgiilliik (%) Dogruluk (%)

FP1-F7 97.38 95.10 96.25 + 0.64
chbo1  F7-T7 92.50 94.99 93.75 +0.85
C3-P3 99.66 99.77 99.72 +0.20
FP1-F7 100.0 100.0 100.0 £ 0.00
chbo2  F7-T7 100.0 99.86 99.93+0.14
C3-P3 100.0 100.0 100.0 = 0.00
FP1-F7 86.66 86.52 86.60 + .21
chb0o3  F7-T7 86.24 81.38 83.82£2.25
C3-P3 100.0 98.75 99.38 +0.64
FP1-F7 95.37 99.81 97.73 £0.90
chbo4  F7-T7 87.22 96.11 91.67 +0.96
C3-P3 94.81 81.57 88.19+ 1.25
FP1-F7 85.76 70.00 7788+ 1.15
chbos  F7-T7 84.79 73.40 79.10 +1.25
C3-P3 93.75 72.22 82.99 +2.22
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Tablo 2’de goriildiigi gibi, en yiiksek ortalama dogruluk %94.05 ile C3-P3 kanalinda elde edilmistir. Diger iki
kanalinda ortalama dogruluk degerlerine bakildigi zaman bu kanallarinda preiktal/interiktal ayriminda etkili bir
sekilde kullanilabilecegi goriilmektedir. Sekil 5’te vakalarin dogruluk degerleri grafiksel olarak karsilastirilmistir.

Tablo 2. Her ii¢ kanalin ortalama performans degerleri

Olgiitler FP1-F7 F7-T7 C3-P3
Duyarhhik (%) 93.03 £6.45 90.15+6.22 97.64 £3.10
Ozgiilliik (%) 90.28 +12.59  89.15+11.24  90.46 + 12.83
Dogruluk (%) 91.69 £9.26 89.65 +£8.24 94.05+7.95
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Sekil 5. Bes vakanin her ii¢ kanal i¢in elde edilen dogruluk degerleri

Preiktal/interiktal aktivitelerin siniflandirilmasi iizerine geleneksel makine 6grenme tekniklerinin veya yeni
teknolojilerin kullanildig1 baz1 ¢aligmalar vardir. Bu ¢aligmalarda, asir1 6grenme makineleri (ELM) [24], destek
vektor makineleri (DVM) [25], yapay sinir aglar1 [26] gibi ¢esitli siniflandirma yéntemleri kullanilmigtir. Tablo
3’te, CHB-MIT wveri seti kullanilarak gerceklestirilen preiktal/interiktal simiflandirmasi {iizerine yapilan
calismalarin sonuglari karsilagtirmali olarak verilmistir.

Tablo 3. Preiktal ve interiktal aktivite siniflandirilmasi iizerine yapilan dnceki galigmalar

Yazarlar Metotlar Veri seti Sonuglar
- Dogruluk: 83.17
gg’l% al. [5] o rf)': a%'i','&'eme CHB-MIT  Duyarlilik: 82.44
et Ozgiilliik: 82.76
N Dogruluk: ---
Tsiouris vd. [2] Yerel ve global .
(2017) dzellikler, DVM CHB-MIT Duyarlilik: 85.75

Ozgiilliik: 85.75
Dogruluk: 95.60
ESA CHB-MIT Duyarlilik: 94.20
Ozgiilliik: 96.60
Dogruluk: 94.05
Onerilen Yontem  Kapsiil aglart CHB-MIT Duyarhhk: 97.64
Ozgiilliik: 90.46

Mengie et al. [27]
(2018)
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Tablo 3’te goriildiigii gibi kapsiil aglari ile iyi bir simiflandirma basarimia ulagilmistir. Onceki ¢aligmalarda
belirtildigi gibi [2] preiktal durum ndbet baslangicindan iki saat Oncesine kadar uzanan genis bir araligi
kapsamaktadir. Elde edilen sonuglar bu goriisti desteklemektedir. Bu ¢alismanin kisitlarindan biri, veri kiimesinin
yarim saatlik EEG sinyallerinden olusmasidir. Preiktal bolgenin nobet baslangicindan iki saat oncesine kadar
uzandig diisiiniliirse, incelenen kisim daha genis bir araliga yayilabilir. Fakat, araligin artirilmasinin ciddi bir
donanimsal kaynak ihtiyaci ve iglem yiikii getirecegi de goz oniinde bulundurulmalidir. Calismanin diger bir
kisitlamas1 ise, gorintiilerin kapsiil aglarina 64x64 boyutunda verilmesidir. Resim boyutunun kigiilmesi
goriintiideki birgok dnemli bilginin kaybolmasina neden olabilmektedir.

4. Sonuclar

Bu calismada, EEG sinyal bilesenlerinden preiktal ve interiktal aktivitelerin kapsiil aglar1 kullanilarak
siiflandirildigr bir yaklagim Snerilmistir. Bu caligsma ile literatiirde yeni bir sinir ag1 olan kapsiil agilarinin EEG
sinyallerinden elde edilen spektrogram goriintiilerini siniflandirma yetenegi incelenmistir. Siniflandirma isleminin
sonucu, yapilan 6n ¢alisma i¢in tatmin edicidir. Ayrica, bu ¢alismanin diger bir sonucu, preiktal blgenin nobet
baslangicindan 6nceki 30dk da bitecek sekilde secilmesi ile bu bdlgenin, olusabilecek herhangi bir nébet igin
onemli bilgiler igerdigini gostermektedir. Meydana gelebilecek bir ndbetin 6nceden tahmin edilmesi hekimlerin
hastaya daha etkili bir sekilde miidahale edebilmesi saglayacaktir. Bu nedenle, kapsiil aglariin, spektrogram
goriintiilerini siniflandirma bagariminin daha net bir sekilde ortaya konulabilmesi i¢in daha biiyiik veri setleri ile
egitilmesine ihtiyac vardir. Biiyiik veri seti kullanilarak yapilacak bir egitim, Sistemin gegerliligi ve giivenirligini
onemli dl¢giide artiracaktir.
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