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EEG sinyalleri kullanilarak engelliler icin kontrol edilebilir tekerlekli
sandalyelerin tiretildigi veya yapilmasi diisiiniilen aktivitenin tahmin
edildigi calismalara literatiirde siklikla rastlanmaktadir. Genel olarak
bu c¢alismalarda elektroensefalografi (EEG) sinyalinin Onceden
belirlenen smiflara aktarimi gergeklestirilir. Bu ¢alismalar EEG
sinyalinin siniflandirmasindan ibarettir. Ancak son yillarda yapay
6grenme alaninda yasanan gelismelerle siniflandirmadan é&teye
gidildigi, EEG sinyalinden bakilan gorselin tiretilebildigi gériilmektedir.
Klasik cekismeli tiretici aglar (Generative adversarial networks-GAN) ve
otomatik kodlayict (Auto encoder-AE) yaklasimlarinin kullanildigi
smirli sayidaki bu calismalar incelendiginde, EEG sinyallerinden kabaca
gorsellerin liretilebildigi gériilmektedir. Bu ¢alismanin ézgiin yéni,
gorsel liretim kabiliyetini arttiracak matematiksel yaklasimlar
icermesidir. Klasik GAN mimarileri iiretilen goériintiilerin cesitliligGini
saglayabilmek icin rastgele vektér girisini kullanirlar. Bu yaklasim ile
EEG sinyalinden iiretilen gérsellerin  diisiik  kalitede oldugu
gozlemlenmistir. Onerilen yéntemde giris iki kisim (kodlanmis EEG ve
rastgelelik) olarak diistintilmiistiir. EEG’nin kodlanmas: icin degisken
oto kodlayici (Variational auto encoder-VAE) ve fourier déntisiimii (FD)
kullanilirken, rastgelelik icin iki farkli yaklasim énerilmistir. Bu 6zgiin
GAN kullanimi, EEG sinyallerinden daha kaliteli gérsel iiretilmesini
saglamistir. Bu kalitenin sayisal olarak anlasilabilmesi igin dnceden
egitilmis evrisimsel sinir aglart (ESA) kullanilmistir. Yapilan deneysel
calismalar neticesinde, klasik GAN ile EEG'den liretilen goérsellerin
basarim seviyesi %93 civarindayken, onerilen yaklasimda bu seviyenin
9%95-%100 araligina ciktigi goriilmektedir.

Anahtar kelimeler: EEG sinyalleri, Cekismeli iiretici aglar, Yardimci
siniflandirict GAN (ACGAN), Otomatik kodlayici, Fourier dontisiimii,
Degisken oto kodlayici.

Abstract

In the literature, it is encountered a vast amount of studies related to
the production of controllable wheelchairs for people with disabilities
or the prediction of activity thought to be performed. In general, the
electroencephalography (EEG) signal is transferred to predetermined
classes in these studies. These studies consist of the classification of the
EEG signal. However, it has been observed that in the recent years, with
the developments in the field of artificial learning, the classification has
gone beyond, It can be seen that the visual viewed from the EEG signal
can be produced. When the limited number of studies using classical
generative adversarial networks (GAN) and autu encoder (AE)
approaches are examined, it is seen that visuals from EEG signals can be
produced roughly. The original aspect of this study is that it includes
mathematical approaches to increase the visual production capability.
Classical GAN architectures use random vector input to provide a
variety of images produced. With this approach, it is observed that the
visuals produced from the EEG signal are of low quality. In the proposed
method, the input is considered as two parts (coded EEG and
randomness). Variable auto encoder (VAE) and fourier transform (FT)
are used to encode the EEG, while two different approaches are
proposed for randomness. The use of this original GAN has enabled
higher quality visuals to be produced than EEG signals. In order to
understand this quality numerically, pre-trained convolutional neural
networks (CNN) was used. As a result of experimental studies, While the
performance level of the visuals produced from EEG signals with
classical GAN is around 93%, it is seen that this level rises to 95% -100%
in the proposed approach.

Keywords: EEG signals, Generative adversarial networks, Auxiliary
classifier GAN (ACGAN), Auto encoder, Fourier transform, Variational
auto encoder (VAE).

1 Giris

insanlarin elektronik cihazlarla iletisim kurmasini saglayan
Beyin/Bilgisayar Araytizleri (BCI)’nin en temel ¢alisma
alanlarindan biri EEG verilerinin anlasilmasi olmustur. BCI'lar,
engellilerden alinan bir EEG sinyalinin smniflandirilmas: ve
makinelerin kumanda edilmesini amaglamaktadir [1]. BCI,
insan beyni ve harici cihazlar arasinda alternatif bir iletisim
sekli saglamaktadir [2]-[4]. EEG, beyin aktivitesini kaydetmek
icin kolay ve ucuz bir tekniktir. EEG sinyali, kafatasinin gesitli
yerlerinde saniyede yiizlerce kez elektrik potansiyelinin
olciilmesiyle elde edilir. Sinyaller, belirli kafa derisi bolgelerine
yerlestirilmis ¢oklu elektrotlar kullanilarak kaydedilir.

EEG sinyalleri, bilgisayarli tomografi (computed tomography-
CT) veya manyetik rezonans goriintiilleme (magnetic resonance
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imaging-MRI) gibi en yeni goriintileme teknikleriyle hala
mimkiin olmayan, milisaniye araliginda bir ¢ozinirlige
sahiptir. Beyin fonksiyonlarinin veya bozukluklarinin daha iyi
anlasilabilmesini saglayan bu 6zellik EEG sinyalini olduke¢a
onemli hale getirmistir [5].

EEG sinyallerinin yapay 0grenme teknikleriyle
smiflandirmasini igeren bir¢ok bilimsel calisma yapilmistir
[11,[5]-[7]- Son yillarda siniflandirma faaliyetlerinin 6tesinde
calismalarin  oldugu  bilinmektedir. EEG-GAN  olarak
adlandirlan yeni 6grenme mimarileri yardimiyla EEG
sinyallerinden bakilan gorselin iiretilebildigi goriilmektedir [8].

GAN, AE ve ESA gibi gilincel yapay o6grenme tekniklerinin
birlikte kullanildigt bu mimarilerle basit gorsellere
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bakildiginda tiretimin yapilabildigi, ancak karmasik gorsellerde
iiretim kalitesinin olduke¢a diistiigli goriilmektedir.

EEG sinyallerinin siniflandirilmasi [9], EEG sinyallerinden yeni
EEG sinyalleri tretme [10],[11] ve EEG/EOG sinyallerinden
stiriiciinlin uyku hali tespiti [12] gibi calismalar EEG-GAN'lar
yapilan diger ¢alismalardir. EEG-GAN'lar, sadece veri artirma
ile sinirli kalmamakla birlikte, bozuk sinyallerin onarimi gibi
yeni uygulama alanlar1 yaratmaktadir [13]. Belli bir siniftan
ve/veya belirli 6zelliklere sahip sinyaller iiretme olasilig1, beyin
sinyallerinin altinda yatan yapinin arastirilmasi i¢in yeni bir yol
acilabilir [14]. Uzerinde ¢alismalarin hizla devam ettigi bu
mimariler birgok farkli uygulama sahasinda kullanilabilecegi
gibi ilk akla gelenlerden biri adli vakalarin ¢éziimiine 151k
tutabilme potansiyeline sahip olmasidir. Ayrica tibbi olarak
kalp durduktan yaklasik alti dakika sonraya kadar beyin
aktivitelerinin devam etmesi [15], sadece canlilar {izerinde
degil, yeni oOlmiis Kkisiler iizerinde de gorsellestirme
faaliyetlerinin yapilabilecegini gostermektedir.

Cekismeli tiretken aglar (GAN), derin 6grenme alanindaki en
ilgi cekici buluslarindan biri olarak gortilmektedir [16].
Goodfellow [17] tarafindan oOnerilen GAN’lar goriinti
iretiminde biiyiik basarilar sergilemistir. GAN, bir iretici
(generator, G) ve bir ayirici (discriminator, D) olmak tizere iki
farkli derin agdan olusur. Bu iki agin ¢ekismeli olarak
calismasiyla 6grenme islemi gerceklesir.  Ayirici, lretici
tarafindan tretilen sahte goriintiileri gerceklerinden ayirt
etmeye cahgsirken; Uretici, giris olarak aldigi bir giirilti
sinyalinden gerg¢ek goriintiilere benzer gorintiileri iiretmeyi
amaglar. G, ayn1 zamanda irettigi goriintiiler gercekmis gibi
ayiriclyl kandirmaya ¢alisir.  Her iki ag da paralel olarak
rekabetci bir sekilde egitilir. Bu islemler belli bir tekrar
asamasindan sonra lretici ag gercek goriintiilere benzer yeni
goriintiller tdretir [17]. GAN mimarileri, doku transferi
[18]-[21], ¢oziiniirlik artirma [22], goriintii desen aktarimi
[23], giirtiltii giderme ve kesik parcalar1 doldurma [24], yiiz
yaslandirma/genclestirme [25] gibi c¢esitli g¢alismalar
yapilmistir. Son yillarda metinden goriintii iiretimi [26], sesten
goriintii tiretimi [27] ve EEG sinyallerinden goriintii tiretimi [8]
yapilan diger calismalardir.

Bu ¢alismada EEG-GAN mimarisinin gelistirilmesi ve iiretilen
goriintii  Kalitesinin arttirllmasina  odaklanilmistir.  ikinci
bélimde referans olarak aliman Yardimci Smiflandiric
Cekismeli Uretici A§ (ACGAN) mimarisinden bahsedilmektedir.
Ugiincii béliimde énerilen kodlama yaklasimlari sunulmugtur.
Doérdiincii boliimde genel olarak onerilen mimariden
bahsedilmektedir. Besinci boliimde kullanillan veri kiimesi
anlatilmistir. Altinc1 boliimde yapilan deneysel faaliyetler ve
elde edilen sonuglar paylasilmaktadir. Son bélimde makalenin
sonucu verilmektedir.

2 ACGAN mimarisi

Literatiirde ACGAN olarak bilinen Yardimec Smiflandiric
Cekismeli Uretici Agin detayh i¢ mimarisi Sekil 1'de
verilmektedir. Bu mimari bir tiretici (G) ve bir ayiricidan (D)
olugmaktadir. Uretici girisinde giiriiltii vektdriine (z) ek olarak
sinif bilgisini (¢) alir ve sahte gorintiiyli X5 = G(z, ) Uretir.

Ayiria ag, giris olarak gercek ve sahte goriintiileri alir. Cikis
olarak bu goriintiiler i¢in [0-1] aralifinda bir olasilik degeri
tiretir. Uretilen olasilik degeri sahte(0)/gercek(1) aralifinda
yer alir. Boylece girdinin sahte-ger¢cek ayirimini yapabilme
kabiliyetini arttirmaya ¢alisir. Ayrica girdinin sinif bilgisini de

tahmin etmeyi amaglar. Bu iki tahmini kullanarak bir maliyet
degerini hesaplar.

Ayirict ag, bu maliyet degerini geriye yayilim algoritmasi
icerisinde kullanarak agirliklarini giinceller. Ayrica ayirici agin
cikistaki hata degeri, iiretici agin egitiminde kullanilir. Ayirici
agin yiiksek hata degerleri liretmesi icin iiretilen sahte
gorintiiler gercekmis gibi ayiriciya verilir. Bu hata degeri
ireticiye yansitilir ve gercek goriintiillere benzer goriintiiler
iretmeye zorlanir. ACGAN'nin maliyet fonksiyonu Lg ve L.
olmak tizere iki kisimdan olusur:

Lg = E[logP(S = gergek|Xgercek)] +

E[logP(S = sahte|Xsante)]
Lc = E[logP(C = ¢|Xgercer )] +

E[lOgP(C = C|Xsahte)]

Xgercer, veri kiimesindeki gercek gorintiileri, Xsqpse Uretici

tarafindan {Uretilen sahte goriintileri ifade eder. c¢ giris

gorintiisiiniin smif bilgisini gosterir. Lg, giris goriintiisiiniin

gercek mi yoksa sahte mi oldugu hakkindaki maliyeti ifade

eder. L, giris gorintiisiiniin ilgili sinifa ait olma maliyetini ifade
eder.

(1

(2

Ayiricl ag, L + L'yl maksimum yapmaya ¢alisirken, tiretici ag
Lc — Lg'yi maksimum yapmaya calisir ve bunun i¢in egitim
stireci boyunca aglardaki agirliklar stirelik giincellenir [28].

-
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Sekil 1. ACGAN mimarisi.
Figure 1. ACGAN architecture.

3 Kodlama teknikleri

Kodlama islemiyle, tek boyutlu ve yiiksek ¢oziintirliikteki EEG
sinyalleri temel karakteristigini kaybetmeden daha diisiik
boyuta tasinmaktadir [29]. Orijinal veri boyutunun azaltilmasi
ve daha diisiik boyutlu temel yapinin kesfedilmesi, hesaplama
karmasikligini azaltir ve 6grenme performansini olumlu yénde
etkiler.  Bilindigi gibi  smiflandiricinin  performansi,
Ozniteliklerin kalitesine bliyiik 6lciide baghdir [30]. Kodlama
islemi, siniflandirma, regresyon, bilgi gorsellestirme gibi bircok
farkli alanda siklikla kullanilmaktadir [31]. Bu calismada fi¢
farkli kodlama tekniginin (AE, VAE ve FD) gorsel liretme
uzerindeki performanslari incelenmistir. Bu boliimde her bir
yaklasimdan detaylica bahsedilmektedir.

3.1 Otomatik kodlayicilar (Auto encoder-AE)

Egiticisiz bir 6grenme teknigi olan AE, kodlayic1 (encoder) ve
¢oziicii (decoder) aglardan olusur. Giris verisi x'i dnce kodlayici
daha sonra ¢6ziicli agdan gecirerek girise benzer yeni bir ¢ikis
z elde etmeye calisir. Kodlayici, m boyutlu giris vektora x'i, m’
boyutlu kodlanmis vektére h’a donistiiriir. Coziicl ise giris
vektori x ile ¢ikis vektori z arasindaki farki minimize etmeye
calisir. Yeniden yapilanma kaybi yeterince kii¢iik oldugunda;
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kodlanmis h vektoriinlin giris vektdriinii en iyi temsil ettigi
diistinilir [31],[32].

Kodlayic1 modiil asagidaki gibi ifade edilebilir:

h = fkodlaylct(VVex + be) (3)

W,, m'x m boyutunda agirlik matrisi, x giris verisi, b,, m’
boyutunda bias vektoril, froqiayic. aktivasyon fonksiyonunu
(sigmoid, tanh v.b) ifade etmektedir.

Coziicli modiil asagidaki gibi ifade edilebilir:
Z = feszici(Wah + bg) (4)

Wy, mxm' boyutunda agirlk matrisi, h, x giris verisinin
kodlanmis bilgisi, by, m boyutunda bias vektori, fesici ise
aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir. AE'nin amag
fonksiyonu (J), giris ve c¢ikis arasindaki maliyetin
minimizasyonuna dayanir [33].

N
1
J@x) = minﬁzl 7 = il (5)

3.2 Degisken oto kodlayic1 (Variational auto encoder-
VAE)

VAE [33], giris goriintiilerinin yeniden liretilmesinde etkileyici
bir performans sergilemistir. AE benzeri bir yapiya sahip
olmasina ragmen, ¢ok daha biylik bir amaca hizmet
etmektedir. AE’den farki, gizli katman néronlarinda normal
dagilim parametrelerini saklamasidir. Béylece giris goriintiileri
yonden bagimsiz (izotropik) normal dagilimlarla ifade
edilmektedir [34]. Veri karmasiklig1 arttik¢a normal dagilimla
modellemenin yetersiz kalacagr gorilmektedir. Maliyet
fonksiyonu, dagilimin girdiye oturma hatasimi (Lygz) ve
diizgiinlestirme hatasini (Lx;p (14, 0)) igerir [35].

Lyag = LMSE(x' Gg (Z)) + AL p(u, 0) (6)

Lysg(x,Go(2)) = ||x — Gy (Z)HZ (7)
1
Lygp(u,0) = 3 (1+log(a?) — u?—0?) (8)

Burada, Lys; girisler (x) ve bunlarin yeniden yapilanmalari
(Gg(2)) arasindaki ortalama karesel hatay1 gostermektedir. y, &
sirastyla giris (x) verisin ortalama ve standart sapma degerini
ifade etmektedir.

3.3 Fourier doniisiimii (FD)

Zaman gosterimli bir sinyalin frekans uzayina tasinmasi FD ile
saglanir. Olduk¢a yaygin bir kullanimi olan FD,sinyali
harmonikler toplami seklinde ifade eder. Kayipsiz
gerceklestirilen bu donilisiim tersine alabilir [36],[37].
Ozellikle tek boyutlu sinyal analiz uygulamalarinin en temel
doniisiimlerinden biridir ve asagidaki gibi ifade edilebilir.

Xep(f) = f x(O)e 2t gt )
x(@) = f Xpp()ei2nrtdf (10)

x(t) EEG sinyalinin zaman alam gésterimi, Xz, (f) ise frekans
alan gosterimidir.

4 Onerilen EEG-GAN mimarisi

Onerilen mimari Sekil 2’de detayl gésterilmektedir. Buna gére,
gercek gorseller deneklere gdsterilmekte ve gorsellere
bakilirken EEG sinyalleri kaydedilmektedir. Kaydedilen EEG
sinyalleri c¢esitli kodlamalardan (AE, VAE ve FD) gecirilerek
EEG-GAN mimarisine giris olarak verilmekte ve EEG-gorsel
arasindaki eslemeyi saglayabilen bir agin egitilmesi
hedeflenmektedir.

fro M 2

Ayirici (Discriminator) Egitimi

Gergek(1)

by yada
Wy Sahte(0)

W’ Q ki
3 o

A Gergek Goruntiiler

EEG Data

FD Kodlanmis EEG

EEG Kodlama

Girulti({Denklem 11,12,13" e gore)

AE yada
% %’ Sahte(0)
1 VAE
Uretilen 2 St

&) Swuf
(0..3)

Gergek(1)

Sahte D (0.-3)
Goruantia

Uretici (Generator) Egitimi

Sekil 2. Onerilen EEG-GAN mimarisi.
Figure 2. Recommended EEG-GAN architecture.
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Onerilen mimari, temel olarak ACGAN'1n giincellenmis bir
versiyonudur. ACGAN goriintii Uretiminde, smif bilgisi ve
giiriilti vektoriini (z) girdi olarak alirken, 6nerilen mimaride,
kodlanmis EEG sinyali ve Denklem (11)-(13) ile iiretilen
giiriilti vektori girdi olarak kullanilir. Her iki GAN yaklasiminin
maliyet fonksiyonu aynidir.

ACGAN’1n iizerinde yapilan bu modifikasyonlarin temel nedeni,
EEG sinyalinden kaliteli goriintiilerin iiretilmesini saglamaktir.
Klasik kullanimda olduk¢a kaba gorintiilerin iretildigi
goriilmektedir. Bunu diizeltmenin bir yolu olarak rasgele girdi
vektoriiniin (Denklem (11)) rasgelelik diizeyinin indirgenmesi
(Denklem (12),(13)) ve anlamli bir yap1 (siniflarin ortalama ve
standart sapma degerleri) ile birlikte kullanilmasinin gorsel
tretim Kkalitesi {izerinde pozitif etkisi olusturacagi
ongoriilmistiir. Bahsedilen rasgelelik diizeyi Denklem (12) ve
(13)'deki gibi indirgenmektedir. Her iki kullanimda siniflarin
ortalamasi ve standart sapma degerleri goz 6niine alinmistir.

z = randn(1, sizeEEG) (11
Z = Ueigss T Oclass* Tandn(1,1) (12)
Z = Ucass + Oclass-* randn(1, sizeEEG) (13)

sizeEEG, EEG sinyalin vektorel uzunlugunu, pcqss Ve Oggss,
EEG smiflarin sirasiyla ortalamasini ve standart sapmasini,
randn normal dagilim fonksiyonunu ifade etmektedir.

5 Veri seti

Bu calismada, EEG sinyallerinden bakilan gorselin liretilmesi
amagclandig1 icin veri kiimelerinde hem EEG sinyali hem de
bakilan gorsel imgenin yer almasi gerekmektedir. Bu gereklilik
gozetilerek yapilan literatiir calismasinda asagida listelenen
veri kiimelerine ulasilmistir.

1) MindWave [38]: EEG sinyalleri deneklerin iki saniye
boyunca rakam (0...9) gorsellerine bakmasiyla elde
edilmigstir. Veri tabaninda toplam 54.934 adet EEG
sinyali icermektedir. Her bir EEG sinyal uzunlugu
441-1017 arasinda degiskenlik gostermektedir.

2) DB [6]: EEG sinyalleri deneklerin ti¢ bucuk saniye
boyunca dort farkli gorsele bakmasiyla elde
edilmistir. Toplam 2670 adet EEG sinyali elde

edilmistir. Her bir sinyalin boyutu 1344'tiir. EEG
sinyalleri zaman alanindan frekans alanina
dontstirilerek kaydedilmistir.

ilk olarak veri kiimelerinin giivenilirligi hesaplanmistir. Bu veri
setlerini egitmek ig¢in Tablo 1-sol’daki ESA mimarisi
kullanilmistir. Yukarida bahsedilen veri kiimelerinin yaklasik
%75’i egitim, %25'1 test i¢in kullanilmistir. Her veri seti i¢in
egitim islemi 100 iterasyon gerceklestirilmistir.

MindWave veri kiimesinin egitilmis ESA ile siniflandirilma
basarimin (%9.6) oldukea disiik ¢iktigi goériilmiistiir. Elde
edilen bu sonug, MindWave adli veri kiimesindeki EEG
sinyallerinin ~ saghklli  bir gsekilde elde edilmedigini
gostermektedir (bk. Tablo 1-sag-iist). Bu nedenle bu veri
kiimesinin  kullanimindan vazgecilmistir. Benzer veri
dogrulama islemi DB [6] veri kiimesindeki EEG sinyalleri
tizerinde gerceklestirilmistir ve %91 basarimla sinyallerin
siniflandirilabildigi goriilmistiir (bk. Tablo 1-sag-alt). Yapilan
giivenlik testi sonucunda DB veri kiimesinin kullanimina karar
verilmistir.

6 Deneysel calismalar

Deneysel ¢alismalar Nvidia Quard M4000 GPU, 20 ¢ekirdekli 2
islemciden olusan bir CPU, 64 GB ram bilesenlerine sahip bir
sunucu bilgisayarda gergeklestirilmistir. Yapilan uygulamalar
Python ve Matlab programlama dilleri kullanilmistir.

Bu boélimde onerilen yaklasimlarla klasik EEG-GAN [8]
yaklagiminin gorinti liretim performanslari
degerlendirilmektedir. Klasik EEG-GAN yontemi kodlama
islemi icin AE yontemini kullanirken, 6nerilen yontemde VAE
ve FD kullanilmasi tercih edilmistir.

DB veri kiimesinde EEG sinyallerinin frekans yanitlari yer
almaktadir. AE ve VAE yontemleri zaman serisi sinyallerini giris
olarak aldig1 icin DB kiimesinin frekans—=>zaman donisimii
yapilmistir. Zaman alani doéniisimii tamamlandiktan sonra
Tablo 2’de gosterilen AE ve Tablo 3’te VAE mimarileri
olusturulmustur. Her iki mimarinin giris ve ¢ikis katmanina
EEG  sinyalleri  verilerek 1000 iterasyon  egitim
gerceklestirilmistir. Egitim sonras1 2670x1344 (kayit sayis1 x
EEG sinyal boyutu) veri kiimesi AE yonteminin kodlayici agi ile
kodlanarak 2670x100 boyutuna indirgenmistir.

Tablo 1. Veri kiimelerinin giivenilirlik sonuglar1. (sol) Kullanilan ESA mimarisi, (sag-iist) MindWave veri seti i¢in egitim ve test
sonuglari, (sag-alt) DB veri seti i¢in egitim ve test sonuglari.
Table 1. Reliability results of data sets. (left) Used CNN architecture, (right-top) training and test results for MindWave data set,
(right-bottom) training and test results for DB data set.

ESA Mimarisi

Veri Setlerin Egitim ve Test Sonuclar1

Tam Bagh Katman (Dense(512))
Aktivasyon (Activation('relu"))

Diigiim diisirme katmani

Tam Bagl Katman (Dense(512))
Aktivasyon (Activation('relu'))

Diigiim diisirme katmani

Tam Bagl Katman (Dense(sinif sayisi))
Aktivasyon (Activation('softmax"))

MindWave veri setinin giivenlik testi sonuglari

iterasyon 100/100

- 12s - loss: 14.4965 - acc: 0.1006 - val_loss: 14.5560 - val_acc:
0.0969

Sonuglar: Test Loss 14.55, Test Accuracy 0.096 (%9.6)

1.331 dogru simiflandirilmig

12.403 yanlis simiflandirilmis

DB Veri setinin giivenlik testi sonuglar1

iterasyon 100/100

- 1s - loss: 0.0793 - acc: 0.9693 - val_loss: 0.4423 - val_acc:
0.9108

Sonuglar: Test Loss 0.44, Test Accuracy 0.91 (%91)

592 dogru smiflandirilmis

58 yanlis siniflandirilmis
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Tablo 2. AE mimarisi.
Table 2. AE architecture.

Kodlayici

Cozicu

TamBagliKat.(16, "relu")
Boyutlandirma((4, 4, 1))
2BEvrisimKat.(16, (3, 3))
Diigiimdiisiirme(0.25))
Max.Havuzlama((2, 2))
2BEvrisimKat. (8, (3, 3))
Diigiimdiisiirme (0.25)
Max.Havuzlama ((2, 2))
2BEvrisimKat. (8, (3, 3))
Vektorlestirme()

TamBagliKat. (100)

Boyutlandirma((5, 5, 4))
2BEvrisimKat .(8, (3, 3))
Diigiimdiistirme .(0.25)
Biiytlitme((2, 2))
2BEvrisimKat .(8, (3, 3))
Diigiimdiisiirme (0.25))
Biiytitme ((2, 2))
2BEvrisimKat (16, (3, 3))
Diglimdisiirme (0.25)
Vektorlestirme ()

TamBagliKat.(1344, “sigmoid”)

Tablo 3. VAE mimarisi.
Table 3. VAE architecture.

Katman

Baglanti

Giris (1344)
TamBagliKat.(16)

TamBaghKat .(1344)

KODLAYICI

TamBagliKat.(1344)
z (Lambda)
z_Orneklendirme (Giris(shape=(100,))
TamBaghKat (512)

¢0zZicu

TamBagliKat (1344)

ikinci asamada DB veri kiimesindeki her bir EEG sinyalinin
etiket (sinif) degerleri kullanilarak MNIST [39] veya Fashion
MNIST [40] veri setlerinden gorsel atama islemi
gerceklestirilmistir. Amag sinyalden goriintiiye ulasmaktadir.
MNIST veri kiimesi el yazisiyla yazilmis rakamlardan (0-9)
olusur. Fashion MNIST veri kiimesi 0-9 arasinda etiketlenmis
(O=tisort, 1=pantolon, 2=kazak, 3=elbise, 4=ceket, 5=sandalet,
6=gomlek, 7=spor ayakkabi, 8=¢anta, 9=kisa bot) goriintiilerini
icerir. Her iki veri seti 60.000 egitim, 10.000 test olmak lizere
toplamda 70.000 adet goriintiiden olusmaktadir. Veri setleri 10
siiftan (0-9) olusurken, gorsel atama islemi gerceklestirmek
icin bu veri setlerin sadece ilk dort simifin (0-3) gorselleri
kullanilmistir. EEG sinyallerin etiket numarasi ile értiisen veri
setlerden rasgele bir gorsel alinarak EEG sinyalinin yanina
yerlestirilmistir. Bu sekilde dort farkli veri seti (AE, Orijinal,
VAE, FD) hazirlanmigtir. Her bir veri seti 2670 adet kayittan
olusmakta ve her kayit sinif bilgisini, kodlanmis EEG sinyalini
ve gorsel bilgisini icermektedir. Tablo 4'te sinyal-gorsel

kodlayici_giris[0][0]
TamBaghiKat _4[0][0]
TamBaghiKat _4[0][0]

z_ortalama[0][0] z_log_var[0][0]

birlestirme islemi sonucunda olusan bir kaydin boyutlar1 ifade
edilmektedir.

Uglincii asamada 6nerilen EEG-GAN mimarisi hazirlanmis ve
farkhi yéntemler ile bu mimari egitilmistir. Onerilen model
Sekil 2’de, mimari yapist Tablo 5’te sunulmustur. EEG-GAN
mimarisi, her bir kodlama yontemi (AE, Orijinal, VAE, FD) ve
her bir giiriiltii elde etme metodu (Denklem (11)-(13)) ile ayn
ayr1 12 farkl sekilde 100 iterasyon egitilmistir. Tablo 4’ e gore
hazirlanan dért farkli veri setinin %75’i egitim, %25’i test i¢in
kullanilmistir.

Dordiincii asamada, egitim tamamlandiktan sonra mimarilerin
sadece tretici kisimlar1 kullanilarak goriintii iretilmesi
saglanmistir. Test veri kiimesindeki her siniftan 100 adet EEG
sinyali, EEG-GAN mimarisinde tretici aga giris olarak verilmis
ve gorselin insa edilmesi saglanmistir. Sinif sayis1 doért oldugu
icin her bir yontemden 400 EEG sinyalinden 400 gorsel
tiretilmistir. Uretilen érnek gérseller Tablo 6’da sunulmustur.
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Tablo 4. EEG-Gorsel birlesimi sonrasi bir kaydin uzunlugu.

Table 4. Length of a recording after EEG-Visual combination.

Kodlayicilar Etiket Kodlanmis EEG Gorsel Toplam
AE 1 100 784 885
Orijinal 1 1344 784 2129
VAE 1 1344 784 2129
FD 1 1344 784 2129
Tablo 5. EEG-GAN mimarisi.
Table 5. EEG-GAN architecture.
o Ozellik Cikis Filtre .
Ag Katman Haritas! Boyutu Boyutu Adim Aktivasyon
Giris_EEG(EEG) (input) - 100 - - -
Giris_giirilti(Denklem (11)-(13) gore)(input) - 100 - - -
Carpma (Multiply) ( Giris_EEG .x Girig_guriiltii) - 100 - - -
Tam Bagl Katman(Dense) - 6272 - - -
Yeniden Boyutlandirma(Reshape) - 7x7x128 - - -
i3] Normalizasyon(BatchNormalizasyon) - 7x7x128 - - -
D Biiytiitme(UpSampling2D) - 14x14x128 - - -
5 2B Evrisim Katmani (Conv2D) 128 14x14x128 3x3 - relu
Normalizasyon(BatchNormalizasyon) - 14x14x128 - - -
Biiyiitme(UpSampling2D) - 28x28x128 - - -
2B Evrisim Katmani (Conv2D) 64 28x28x64 3x3 - -
Normalizasyon(BatchNormalizasyon) 28x28x64 - - relu
2B Evrisim Katmani (Conv2D) 1 28x28x1 3x3 - tanh
Giris(input) - 28x28x1 - - -
2B Evrisim Katmani (Conv2D) 16 14x14x16 3x3 2 -
Aktivasyon(LeakyReLU(alpha=0.2)) - 14x14x16 - - -
Diiglim diisirme katmani- (Dropout((0.25)) - 14x14x16 - - -
2B Evrisim Katmani (Conv2D) 32 7x7x32 3x3 2 -
Sifirla doldurma(ZeroPadding2D()) - 8x8x32 - - -
Aktivasyon(LeakyReLU(alpha=0.2)) - 8x8x32 - - -
Diiglim diisirme katmani- (Dropout((0.25)) - 8x8x32 - - -
— Normalizasyon(BatchNormalizasyon) - 8x8x32 - - -
E 2B Evrisim Katmani (Conv2D) 64 4x4x64 3x3 2 -
55 Aktivasyon(LeakyReLU(alpha=0.2)) - 4x4x64 - - -
Diiglim diisirme katmani(Dropout((0.25)) - 4x4x64 - - -
Normalizasyon(BatchNormalizasyon) - 4x4x64 - - -
2B Evrisim Katmani (Conv2D) 128 4x4x128 3x3 1 -
Aktivasyon(LeakyReLU(alpha=0.2)) - 4x4x128 - - -
Diiglim diisirme katmani(Dropout((0.25)) - 4x4x128 - - -
Vektore Doniistiirme (Flatten) - 2048 - - -

Ayirict agin devami olan agagidaki katmanlar, gérselin gercek / sahte durumu igin (a), sinif bilgisi igin (b) segilir.

(a) Tam Bagli Katman(Dense)
(b) Tam Bagh Katman(Dense)

1 sigmoid
Sinif sayisi softmax

Son asamada iiretilen gorsel kalitesinin belirlenebilmesi i¢in
MNIST ve Fashion MNIST veri setlerin ile ayr1 ayri egitilmis ESA
yardimiyla iiretilen gorsellerin siniflandirilmasi saglanmistir.
Bu asamada ilk olarak ESA egitimi icin MNIST ve Fashion
MNIST veri setlerinden ilk dort sinifin (0-3) verilerini iceren
gorseller alinarak ayri ayr iki egitim veri seti hazirlanmistir.
Hazirlanan bu yeni MNIST veri seti 0’dan 3’e kadar rakamlari
iceren goriintiilerden olusurken, Fashion MNIST veri seti 0’dan
3’e kadar etiketlenmis (0=Tisort, 1=Pantolon, 2=Kazak,
3=Elbise) kiyafet goriintiilerinden olugsmaktadir. ESA mimarisi
bu veri setleri ile ayr1 ayr1 100 iterasyon (MNIST basari
orani=%99.9, Fashion MNIST basar1 orani=%99.8) egitilerek
hazirlanmigtir. Egitim bittikten sonra iretici ag tarafindan
tretilen goriintiler ESA agma girdi olarak verilmis ve

gercekten uygun sinifa aktarilip aktarilmadigina bakilmistir.
Uretilen goérsellerin ESA dogruluklari Tablo 7’de verilmistir.

Tablo 6’da liretilen gorseller incelendiginde kodlama teknigi
olarak FD kullanilmasiyla kaliteli ve kendi sinifindan gorseller
urettigi goériilmektedir.

Uretilen gérsellerin siniflandirma dogruluklan icin karisiklik
matrisi (confusion matrix) kullanilmistir. Karisiklik matrisi
smiflandirma performansin1  6lgmek icin kullanilan bir
yontemdir. Siniflandirma performansi Denklem (14)’te verilen
formiil ile hesaplanmaktadir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (14)
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Burada, TP dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek (True Positive),
TN dogru smiflandirilmis negatif 6rnek (True Negative,), FP
yanlis siniflandirilmis pozitif 6rnek (False Positive) ve FN yanlis
siniflandirilmis negatif 6rnek (False Negative) degerlerini ifade
etmektedir [41].

Tablo 7’deki sonuglar incelendiginde, oOnerilen kodlama
teknikleri (FD ve VAE) ve onerilen EEG-GAN mimarisinin
kullanilmasiyla EGG sinyallerinden iiretilen gorsellerin
egitilmis ESA ile siniflandirma basarisinin olduke¢a yiiksek

oldugu goriilmektedir. Elde edilen sonuglar, énerilen kodlama
ve GAN mimarisinin EEG sinyallerini gorsele doniistiirme
kabiliyetinin klasik yaklasimlardan 1iyi oldugunu ortaya
koymaktadir. Tablo 6 ve Tablo 7’deki sonuglar dikkatlice
incelendiginde, 6zellikle kodlama teknigi olarak FD ve giiriilti
vektori olarak Denlem (12)'nin kullanilmasiyla Kkaliteli
gorseller ve daha yiiksek basar1 elde edildigi gorilmektedir.
Daha sonra VAE ve AE tekniklerinin uygun sonuglar sagladigi
gorilmektedir.

Tablo 6. Farkli kodlama ydntemleri ve giiriiltii teknikleri ile EEG-GAN mimarisi kullanilarak test veri setindeki EEG sinyallerinden
iretilen 6rnek gorseller.

Table 6. Sample images produced from EEG signals in the test data set using EEG-GAN architecture with different coding methods and
noise techniques.

MNIST gorselleri

Kodlayici Girilti (z)
Denklem (11)
[8] AE Denklem (12)

Denklem (13)

Denklem (11)
Orijinal ~ Orijinal ~ Denklem (12)

Denklem (13)

Denklem (11)
VAE Denklem (12)
Denklem (13)

Onerilen
Denklem (11)
FD Denklem (12)
Denklem (13)
Fashion MNIST gorselleri
Kodlayici Gurulti (z)
1 (Pantolon) 2 (Kazak) 3 (Elbise)
E | ek E | sk E | ek | e |
Denklem (11) ! ! ! !
[8] AE Denklem (12)

Denklem (13)

Denklem (11)
Denklem (12)
Denklem (13)

Orijinal  Orijinal

Denklem (11)
VAE Denklem (12)
Denklem (13)

Onerilen
Denklem (11)

FD Denklem (12)
Denklem (13)
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Tablo 7. Farkli kodlama y6ntemleri ve giiriiltii teknikleri ile EEG-GAN mimarisi kullanilarak test veri setindeki EEG sinyallerinden
iretilen gorsellerin ESA dogruluklari.
Table 7. CNN accuracy of visuals produced from EEG signals in the test dataset using different coding methods and noise techniques and
EEG-GAN architecture.

MNIST dogruluk
[8] Orjinal_EEG Onerilen
AE Orjinal | VAE

o
=

Gergek Deger
Gergek Deger
Gergek Deger
Gergek Deger

Denklem (11)

° 5 v K ° 5 i £
TaRming Nafar Tahmin Mo

Tahmini Nefer

Denklem (12)

Denklem (13)

Fashion MNIST dogruluk
Orjinal_EEG Onerilen
Orjinal VAE FD

-

Gergek Deder
Gergek Deder
Gergek Deger
Gergek Deger

Denklem (11)

Denklem (12)

Denklem (13)
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7 Sonuclar

Bu ¢alismada klasik EEG sinyal siniflandiricilardan 6tede, EEG
sinyalini kullanarak bakilan gorselin {iretilmesi alaninda yeni
matematiksel yaklasimlar énerilmistir. Mevcut goriintii tiretme
teknikleri klasik GAN modeli ve AE kodlayici modiillerini
kullanirken, onerilen yaklasim ACGAN modelini ve FD/VAE
kodlayic1 modiiliinii kullanmay1 6nermektedir.

Onerilen yaklasimla GAN girisindeki rastgelelik diizeyi sinif
karakteristikleri (ortalama, standart sapma) g6z Oniine
alarak ayarlanmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda mevcut
ve Onerilen kodlama tekniklerinin her birine ¢ farkl giirilti
ekleme operasyonu uygulanmis ve gorsel iretim Kkalitesi
incelenmistir. EEG sinyallerine karsilik MNIST ve Fashion
MNIST veri kiimelerinin kullanildigi bu calismada, iiretilen
gorsel kalitesi onceden egitilmis bir ESA ile belirlenmistir.
Sonu¢ olarak, EEG sinyallerinden gorsel tretim islemi igin
onerilen EEG-GAN modeli ve FD/VAE tekniginin klasik
yontemlerden basarili oldugu gorilmistir. Bir sonraki
calismada rakam gorselleri yerine harf ve gercek ortam
goriintiilerinin iiretilmesi planlanmaktadir.

8 Conclusions

In this study, new mathematical approaches are proposed in
the field of producing visuals using EEG signal, beyond the
classical EEG signal classifiers. While current image generation
techniques use the classic GAN model and AE encoder modules,
the proposed approach suggests using the ACGAN model and
the FT/VAE encoder module.

With the proposed approach, the randomness level in the GAN
entry was adjusted considering the class characteristics (mean,
standard deviation). In experimental studies, three different
noise adding operations were applied to each of the existing
and proposed coding techniques and visual production quality
was examined. In this study, where MNIST and Fashion MNIST
datasets were used against EEG signals, the visual quality
produced was determined with a pre-trained CNN. As a result,
EEG-GAN model and FT / VAE technique proposed for visual
production from EEG signals were found to be successful than
classical methods. In the next study, it is planned to produce
letter and real environment images instead of digit images.

9 Yazar katki beyani

Gergeklestirilen ¢alismada Gaffari Celik 6zet, giris, ACGAN
mimarisi, onerilen EEG-GAN mimarisi, veri seti, deneysel
calismalar ve sonuglar baslklarinda; Muhammed Fatih Talu:
o0zet, giris, onerilen EEG-GAN mimarisi, deneysel ¢alismalar ve
sonuclar basliklarinda katki sunmuslardir.

10 Etik kurul onay1 ve ¢ikar catismasi beyani

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur.
Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
catismasi bulunmamaktadir.
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