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Ozet

Bu ¢alismada, EEG sinyallerinden duygu tanima fraktal boyut
degerleri ile dalgacik doniisiimiinden elde edilen éznitelikler
birlestirilerek yapilmignr. Teta, alfa, beta ve gama frekans
bantlarim tasiyan detay sinyallerinden elde edilen istatistiksel
veriler (ortalama, standart sapma, maksimum ve minimum
degerler), her bandin enerjisinin toplam enerjiye orani,
entropiler ve her bir kanalda hesaplanan fraktal boyut
degerleri oznitelik olarak kullamlmistir. Ozneye bagimh
siniflandirma, degerlik, uyariima ve baskinlik icin ayri ayri ikili
olarak (yiiksek-diisiik) en yakin k komsu algoritmasi ile
yapumistir. Ozneye bagiml simiflandirma sonunda elde edilen
agirliklandirilmis  ortalama  duyarhilik-ozgiinliik  degerleri,
degerlik, uyarilma ve baskinlik igin swrasiwyla (0.684-0.656,
0.647-0.553 ve 0.602-0.555 olarak hesaplanmugtr.

Abstract

In this study, emotion recognition from EEG signals was
performed using fractal dimension and wavelet transform.
Statistical information (mean, standard deviation, maximum
and minimum values) obtained from signals’ theta, alpha, beta
and gamma frequency bands, ratios of energy in each band to
the total energies, entropies and fractal dimension values were
used as features. Subject-dependent binary (high-low)
classification was performed for valence, arousal and
dominance separately using k-nearest neighbor algorithm.
Weighted average sensitivity-specificity values obtained as
0.684-0.656, 0.647-0.553 and 0.602-0.555 for valence, arousal
and dominance respectively.

1. Giris

Insan hayatinda 6nemli bir yeri olan makinelerin insanlar ile
etkilesiminin giiglendirilmesinin 6nemi giderek artmaktadir. Bu
amacla makinelere insanlarin duygularini ayirt edebilme yetisi
kazandirilmaya ¢alisilmaktadir. Yiiz goriintiisii, konusma,
viicut sicakligi, kalp atig hizi gibi, insanlarin duygu durumlarina
gore degisebilen isaretler kullanilarak yapilan ¢aligmalar [1, 2,
3] bulunmakla birlikte beyin hiicrelerinin  elektriksel
aktivitelerinin analizi ile de duygu tanima problemine ¢6ziimler
getirilebilmektedir [4, 5, 6].
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Beyin hiicrelerinin elektriksel aktivitelerinin kafa derisi
iizerinde meydana getirdigi potansiyel farklar1 6lgme yontemi
olan elektroensefalografi (EEG), baslarda yalmizca medikal
amagli kullanilmis olsa da kablosuz, kolay tagmabilir, diisiik
maliyetli EEG olgiim cihazlarinin gelistirilmis olmasi bu
konuda yapilan ¢aligmalarin hizlanmasini saglamigtir [7, 8, 9].

EEG sinyalleri ile duygu durumunun analizi konusunda farkli
yontemlerle yapilmis ¢esitli calismalar bulunmaktadir [10, 11,
12]. Petrantonakis tarafindan yapilan galigmada duygular HOC
yontemi ile elde edilen Oznitelikler  kullanilarak
siniflandirtlmigtir [10]. Nie’in ¢alismasinda frekans bantlarinin
enerjilerinin logaritmasi 6znitelik olarak kullanilmigtir [11]. Bir
diger caligmada Murugappan, dznitelik ¢ikarimi i¢in dalgacik
déniigiimiind kullanmustir [12].

Bu ¢aligmada 6znitelikler dalgacik doniisimii ve fraktal boyut
analizi yontemleri kullanilarak g¢ikarilmis ve en uygun
Oznitelikler, siniflarla korelasyonu en yiiksek belli sayida
Oznitelik  segilerek  belirlenmistir. Duygular  belirlenen
Ozniteliklerle 6zneye bagimli olarak siniflandirilmistir.

2. Kullamilan EEG veri seti

Caligmada DEAP EEG veri seti [13] kullanilmigtir. DEAP veri
seti, duygu analizlerinde kullanilmak tizere yaslar1 19 ile 37
arasinda olan yaris1 erkek 32 goniillii iizerinde, 32 kanalli
olarak kaydedilmistir. Her bir kanaldan 512 Hz frekans ile
orneklenmis 63 saniyelik sinyal kaydedilmistir. 1280 kayit
igeren veri seti olusturulurken, duygu uyarimi i¢in goniilliilere
birer dakikalik 40 adet miizik klibi izletilmistir. Kliplerin her
bir katilimcida uyandirdigi duygular, katilimcilar tarafindan
degerlik, uyarilma, baskinlik ve begenilme Olgiitlerinde 1-9
araliginda degerlendirilmistir.

Veri setinde kullanilan degerlik-uyarilma-baskinlik modeli
[14], duygularin ifadesinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Degerlik, hosnutlugun bir &lgiisii olarak kullanilir. Diisiik
degerlik, iiziintii gibi negatif duygulari, yiiksek degerlik
mutluluk gibi pozitif duygular ifade eder. Diisiik uyarilma,
heyecansiz, sakin duygulari, yiiksek uyarilma, daha aktif,
heyecanli duygulari ifade eder. Baskinlik ise duygularin ne
yogunlukta hissedildiginin 6l¢iisiidiir.

DEAP veri setindeki kayitlar bazit 6n islemlerden gegirilmis
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olarak sunulmaktadir. Yapilmis olan 6n isleme esnasinda 512
Hz ile orneklenen sinyallerin ornekleme frekansi 128 Hz’e
diistirilmiistir. Boylece kanal basina toplanan 6rnek sayisi
128x63=8064 olmustur. Goz hareketlerinin sinyallerde neden
oldugu dalgalanmalar temizlenmistir. Sinyaller kesme
frekanslar1 4 ve 45 Hz olan bant gegiren filtre ile filtrelenmis
ve birer dakikalik pencereler 6ncesinde kaydedilen 3 saniyelik
temel kayitlar sinyallerden ¢ikarilmigtir [13].

3. Metot

Calismada EEG verileri yiiksek ve diisiik duygu bilesenlerine
gore her bir katilimei ve her bir bilegen i¢in (uyarilma, degerlik
ve baskinlik) ayr1 ayri ikili olarak smiflandirtlmistir. 5’ten
biiyiik degerler yiiksek, digerleri diisiik kabul edilmistir.

Etiketleme isleminin ardindan, siniflara ait 6rnek sayilarinin
dengeleri kontrol edilmis ve ornek sayilarinin smiflardan
birinde yeterli olmadig1 gézlenen 6znelere ait kayitlar, yalnizca
o duygu bileseni i¢in veri setinden ¢ikarilmigtir. Calismada 5
pargali ¢apraz dogrulama kullamldigindan, her bir parcada
smiflara ait en az ikiser 6rnek olabilmesi igin, her siniftan en
az 10 6rnek bulunmasi, yeterlilik dlgiitii olarak belirlenmistir.
Bu olgiitii degerlik bileseni igin tiim Oznelere ait kayitlar
saglarken, uyarilma bileseni igin 3 (33 diisiik/7 yiiksek), 12
(8/32), 13 (8/32), 21 (9/31), 23 (31/9), baskinlik bileseni i¢in 4
(31/9), 9 (32/8), 18 (9/31), 20 (31/9), 25 (6/34), 27 (1/39), 32
(3/27) numarali 6znelere ait kayitlar saglayamamistir. Bu
asamadan sonra izlenen adimlar agagidaki akis diyagramu ile
Oznitelik ‘

Ozetlenmistir.
Dalgacik
dénistimi segimi

f)n\;\enml;
DEAP —*{
Lr
Frakial l
boyut analizi

Veri Seti ™~
Ozniteik cikarimi Normalizasyon

k-NN
siniflandirici

Degerlik

k-NN
siniflandirici

Uyariima

k-NN
siniflandirici

Baskinlik

Sekil 1: Akis diyagrami.

3.1. Oznitelik ¢ikarim

Oznitelikler dalgacik déniisiimii [15] ve fraktal boyut [16]
degerleri kullanilarak elde edilmistir.

3.1.1. Dalgacik déniisiimii ile 6znitelik ¢ikarimi

Dalgacik doniisiimii, sinyallerin asamali olarak yiiksek ve
diisiik frekans bilesenlerine ayrilmasini saglayan bir yontemdir.
Frekans analizinde kullanilan bir diger yontem olan Fourier
doniigiimii, sinyallerin  frekans bilesenlerinin  zamanla
degismedigi varsayimi ile uygulanir. Ancak bu varsayim EEG
sinyalleri gibi duragan olmayan sinyaller i¢in gegerli degildir.
Dalgacik doniisiimii ile duragan olmayan sinyallerde zaman-
frekans bilgileri elde edilebildiginden bu yontem EEG gibi
sinyallerin frekans analizi i¢in daha uygundur.

Dontigiim yapilirken sinyal, bir dalgacigin (W(t)) Otelenip
Olgeklenmesi ile elde edilen dalgaciklarla ifade edilir (1).
Olgeklenen dalgacik denklemi a oteleme ve b dlcekleme
katsayilar1 olacak sekilde denklem (2)’de verilmistir.

W (0) = =¥ () €y

Secilecek dalgaciklarin denklem (3)’teki ifadeyi saglamasi
gerekir. Burada P(w), ¥, , () nin Fourier doniisiimidiir.
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Ayrisim agamali olarak yapilir. Her asamada yiiksek frekans
bilesenleri tasiyan detay ve diisiikk frekans bilesenleri tasiyan
yaklagim sinyalleri elde edilir. Ik asamadan sonra ayrigim,
yaklagim sinyalleri tizerinde uygulanir (Sekil 1).

Caligmada sinyaller, db4 dalgacig: kullanilarak teta, alfa, beta
ve gama frekans bantlarini tasiyan pargalara ayristirtlmustir.
Db4, EEG sinyallerindeki dalga formuna benzedigi icin
secilmistir. Veri setindeki sinyallerin 6rnekleme frekansi 128
Hz oldugundan 4 seviyeli ayrisim yapilmstir.

Cizelge 1: Sinyallere uygulanan 4 seviyeli dalgacik doniigiimi

Ayrigim Seviyesi Frekans Aralig Bant
Detay 1 64-32 gama
Detay 2 32-16 beta
Detay 3 16-8 alfa
Detay 4 8-4 teta

Yaklasim 4 4-0 delta

Detay sinyallerinin her birinin en biiyiik ve en kiigiik degeri,
standart sapmasi, ortalamasi ve enerjisinin toplam enerjiye
orani ile birlikte her bir kanal {izerinde hesaplanan entropiler de
birer oznitelik olarak degerlendirilmistir. Boylece dalgacik
doniisiimiinden elde edilen Oznitelik sayisi 32x4x5+32=672
olmustur. 4. seviyedeki yaklagim sinyali 0-4 Hz’lik frekans
araligini tasidigindan ve bu frekans aralifi dnisleme esnasinda
4-45 Hz bant geciren filtre tarafindan elendiginden bu sinyal
degerlendirmeye alinmamustir.

Shannon entropisi [17] sinyallerin bagil enerjileri kullanilarak
hesaplanir. Dalgacik déniisiimii ile elde edilen j. sinyal S; ile
gosterilirse, sinyalin enerjisi E; denklem (3) ile elde edilir.

2
Ej = XilS; ()| ®
S; sinyalinin enerjisinin bagil degeri p;, sinyallerin toplam
enerjileri E; ile gosterilirse, p; degeri ve sinyalin Shannon
entropisi SE sirasiyla denklem (4) ve (5) ile elde edilir [18, 19].

E.
5
Pj—Et

4)

SE = _pjln(pj) (5)

3.1.2. Fraktral Boyut

Fraktal boyut degerleri, EEG sinyalleri gibi dogrusal olmayan
sinyallerin karmasikliklarinin analizinde kullanilabilmektedir.
Yapilan ¢alismalar, fraktal boyut degerlerinin EEG sinyalleri
i¢in ayirt edici oldugunu gostermektedir [20]. Teorik fraktal
boyutlart bilinen fonksiyonlar {izerinde fraktal boyut Slgme
yontemleri ile yapilan testler, Higuchi algoritmasinin teorik
degerlere daha yakin sonuglar tirettigini gosterdiginden [21] bu
calismada da fraktal boyut degerlerinin hesaplanmasi igin
Higuchi algoritmasi kullanilmustir [22].

Higuchi algoritmasi uyarmca X(1), X(2), ... X(N) bir sonlu
zaman serisi iken bu seri kullanilarak k tane yeni zaman serisi
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olusturulur (6).
X X (m), X (m + k), X(m + 26), ..., X (m+ || - k) (6)

Burada m=1,2,...,k degerlerini alir. | ], igerisindeki degerin ona
esit veya ondan kiiciik en bilyiik tamsayiya yuvarlanacagini
gosterir. Bu ifade ile k tane yeni zaman serisi olugturulduktan
sonra, egrilerin uzunluklari L, (k), denklem (7) ile hesaplanir.

N-m
z&j |x(m+ik)—x(m+(i—1)-k)|(N—1)/k

Lm(k) = lN—_ka

U]

L, (k) degerleri k = 1,2,3, ..., kjpqy igin bulunur ve ardindan
bu degerlerin ortalamasi (L(k)) hesaplanir. Fraktal boyut D ile
simgelenirse (L(k)), kP ile dogru orantilidir (8). D degeri,
In(1/k)’ya karsilik In(L(k)) noktalarina en iyi uyan dogrunun
egimi hesaplanarak bulunur.
(L(k)) o< k=P @)
Calismada EEG kayitlarindaki her bir kanaldan 1’er saniye
ortiigmeli, 3.36 saniye genisliginde 25 pencere ¢ikarilmis ve
pencerelerin fraktal boyut degerleri Higuchi algoritmasi ile
hesaplanmigtir.  Pencerelerden hesaplanan fraktal boyut
degerleri, her bir kanaldaki pencerelerin fraktal boyut
degerlerinin ortalamast ve tiim kanallarin fraktal boyut
degerlerinin ortalamasi birer 6znitelik olarak kullanilmistir. Bu
yontemle 32x25+32+1=833 Oznitelik daha elde edilmistir.

3.1.3. Oznitelik Secimi

Dalgacik doniistimii ve fraktal boyut degerleri kullanilarak elde
edilen toplam &znitelik sayis1 1505°dir.  Oznitelik sayisini
azaltmak ve simiflarla en ¢ok iliskili olan 6znitelikleri
belirlemek amaciyla Ozniteliklerin siniflarla korelasyonlar:
hesaplanmistir. Daha sonra 6znitelikler, yiiksek korelasyonlu
olanlar basta olacak sekilde siralanmis ve ilk 250 Oznitelik
disindaki 6znitelikler 6znitelik vektoriinden ¢ikarilmugtir.

Secilen oznitelikler, 0; i. 6znitelik, 0;(j) bu O6zniteligin j.
ornekteki degeri olmak tizere, denklem (9) ile normalize
edilmistir.

o _ _0i(j)—min(0y)

Ol(]) - max(0;)—-min(0;) (9)
Oznitelik segimi ve normalizasyon, 5 parcali ¢apraz dogrulama
esnasinda, test verilerinin egitim asamasinda disarida tutulmasi
amaciyla her adimda smiflandirict model olusturulurken

kullanilan 4’er par¢anin birlesimi lizerinde uygulanmustir.

3.2. Smiflandirma

Siniflandirmalar, 5 pargali ¢apraz dogrulama yontemi ve farkl
k degerleri kullanilarak en yakin k komsu algoritmasi (k-NN)
ile yapilmustir. Her bir 6zne ve duygu bileseni i¢in en uygun k
degeri 1zgara-arama yontemi kullanilarak elde edilmistir. Farkli
k degerleri i¢in k-NN simniflandirma performansi hesaplanmis ve
en iyi sonucu veren k degeri o 6zne ve ona ait duygu bileseni
i¢in seg¢ilmistir.

En yakin k komsu algoritmasi test edilen veriler ile egitim
verileri arasindaki mesafeyi dikkate alir. Egitim kiimesinde, test
edilen 6rnege ait en yakin k tane 6rnek bulunur ve en gok hangi
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smifa ait ornek bulunmussa, bu sinif test edilen 6rneklerin sinifi
kabul edilir. Caligmada yakinliklar 6lgiiliirken 6klid uzakligi
kullanilmugtir:

@i,y = JZk(xik—xjk)z

Siniflandirma  basarilari, agirliklandirilmis  duyarlilik  ve
Ozgiinlilk ortalamalari ile degerlendirilmistir. i. sinif i¢in dogru
smiflandirilan pozitiflerin biitiin pozitiflere oran1 TPR;, dogru
smiflandirtlan negatiflerin biitiin negatiflere oran1 TNR; ve i.
sinifa ait orneklerin sayist S; olmak fiizere, agirliklandirilmig
ortalama duyarlilik ve ozgiinlik AOD ve AOO sirasiyla
denklem (11) ve (12) ile hesaplanmustir.

(10)

_ Xi(TPR;XS;)
AOD = =5 (11)
_ Yi(TNR;xS;)
A00 = =m0 (12)
4. Sonuglar

En yakin k komsu algoritmasi, en uygun k degerleri ile
kullanildiginda elde edilen ortalama duyarlilik-6zgiinlik
degerleri, degerlik, uyarilma ve baskinlik bilesenleri igin
sirastyla 0.684-0.656, 0.647-0.553 ve 0.602-0.555 olmustur.

Cizelge 2: Her bir 6zne ve duygu bileseni igin
agirliklandirilmig ortalama duyarlilik ve 6zgilinliik degerleri

Ozne Degerlik Uyarilma Baskimlik
No AOD AOO AOD AOO | AOD | AOO
1 0.675 0.675 0.575 0.527 0.6 |0.3683
2 0.575 0.575 0.6 0.613 0.65 | 0.602
3 0.7 0.713 - - 0.7 0.633
4 0.6 0.627 0.575 0.287 - -
5 0.625 0.667 0.675 0.625 | 0.675 | 0.547
6 0.6 0.575 0.625 0.572 | 0.525 | 0.522
7 0.625 0.695 0.575 0.572 | 0.525 | 0.462
8 0.675 0.712 0.55 0.55 0.6 0.6
9 0.7 0.64 0.7 0.7 - -
10 0.775 0.775 0.75 0.76 0.75 | 0.717
11 0.725 0.755 0.625 0.46 0.675 | 0.658
12 0.675 0.635 - - 0.65 | 0.627
13 0.75 0.663 - - 0.5 0.5
14 0.7 0.7 0.65 0.397 0.6 0.62
15 0.8 0.797 0.8 0.633 | 0.725 | 0.675
16 0.7 0.642 0.7 0.71 0.775 | 0.712
17 0.575 0.588 0.725 0.703 0.6 0.653
18 0.775 0.74 0.625 0.562 - -
19 0.775 0.775 0.575 0.568 0.55 0.52
20 0.75 0.733 0.675 0.577 - -
21 0.625 0.618 - - 0.4 0.422
22 0.75 0.648 0.65 0.63 0.7 0.63
23 0.6 0.638 - - 0.775 | 0.595
24 0.625 0.602 0.675 0.37 0.425 | 0.425
25 0.675 0.523 0.7 0.53 - -
26 0.575 0.572 0.675 0.358 0.6 0.6
27 0.8 0.843 0.7 0.683 - -
28 0.675 0.705 0.6 0.577 0.55 | 0.552
29 0.725 0.755 0.65 0.687 0.5 0.513
30 0.65 0.593 0.6 0.535 | 0.575 | 0.452
31 0.7 0.700 0.65 0.623 0.6 0.6
32 0.7 0.683 0.65 0.517 - -

En yiiksek duyarlilik-6zgiinliik degerleri ayn1 sirayla 0.8-0.843
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(6zne 27), 0.75-0.76 (6zne 10) ve 0.75-0.717 (6zne 10) olarak
hesaplanmustir.

Cizelge 2°de her smifta en az 10 drnek bulunmadigi igin veri
setinden ¢ikartildigi belirtilen 6znelere ait sonuglara yer
verilmemistir.

EEG verileri kaydedilirken, islenirken izlenen yollar, kullanilan
uyaranlar, 6znitelik ¢ikarim yontemleri, siniflandirma bagarisi
oOlgiitleri bagka caligsmalarda farkliliklar gosterse de, bu calisma
sonunda elde edilen sonuglar, benzer uyaranlarla degerlik,
uyarilma ve/veya baskinlik i¢in, ¢ift sinifli ve 6zneye bagiml
olarak yapilan smiflandirma sonuglar ile karsilagtirilabilir.
Ayni veri seti lizerinde farkli Ozniteliklerle ile yapilan
caligmada, simiflandirma kesinlikleri degerlik ve uyarilma igin
0.576 ve 0.62 olarak hesaplanmustir [13]. Yine miizik
videolarinin uyaran olarak kullanildig1 bir baska g¢alismada
[23], ortalama smiflandirma bagarisi degerlik ve uyarilma
bilesenleri i¢in %58.8 ve %55.7 olarak bulunmustur.

Benzer ¢alismalar siniflandirma basarilarimin  ¢ok  yiiksek
olmadigim1 gostermekte ve sonuglari etkileyen pek ¢ok
etkenden bahsedilebilecegi i¢in sonuglarin direkt olarak
kiyaslanmas:  giliglesmektedir. Veri seti olusturulurken
Oznelerden az sayida kayit alinmig olmasimin da smiflandirma
basarilarin1 olumsuz etkiledigi diisiintilmektedir. Siniflandirma
basarilarinin yiiksek olmayisi, EEG verilerinin farkli verilerin
de dahil edilebilecegi duygu tanima sistemleri i¢in destekleyici
olarak kullanilabilecegi fikrini dogurmaktadir.
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