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Abstract

Original scientific paper
Electroencephalogram (EEG) signals have been considered to diagnose several brain and neurologic disorders. Moreover, the brain
generated characteristic EEG signals according to the situation. Therefore, EEG signals have been used to detect emotional state and several
EEG-based automated emotion detection models have been presented in the literature. In this work, a new automated EEG emotion
detection model presented using multilevel discrete wavelet transform, local binary pattern, neighborhood component analysis, and k
nearest neighbor classifier. The phases of the presented EEG classification model are; (i) the used EEG signals are divided into five equal
non-overlapping segments, (ii) frequency coefficients are generated using multilevel discrete wavelet transform, (iii) local binary pattern
generates features from raw EEG segment and frequency coefficients, (iv) feature selection using neighborhood component analysis, (v)
classification and (vi) hard majority voting. We used the GAMEEMO dataset to test our proposal. This EEG emotion corpus contains 14
channels and channel-wise results were calculated. Our proposal reached perfect classification rate (100.0%) on the GAMEEMO dataset.
Moreover, the average accuracy value obtained from all channels was obtained as 99.36%. These results clearly denoted the high
classification ability of our model on the EEG signals for emotion classification.
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GOK SEVIYELI DALGACIK DONUSUMU VE YEREL iKiLi ORUNTULER TABANLI OTOMATIK
EEG DUYGU TANIMA YONTEMI

Ozet
Orijinal bilimsel makale

Elektroensefalogram (EEG) sinyallerinin ¢esitli beyin ve ndrolojik bozukluklar teshis ettigi diigiiniilmektedir. Ayrica beyin duruma gore
karakteristik EEG sinyalleri iiretir. Bu nedenle, duygusal durumu tespit etmek i¢in EEG sinyalleri kullanilmig ve literatiirde bircok EEG
tabanli otomatik duygu algilama modeli sunulmustur. Bu ¢alismada, ¢ok diizeyli ayrik dalgacik doniigiimi, yerel ikili desen, komsuluk
bilesen analizi ve k en yakin komsu siniflandirici kullanilarak yeni bir otomatik EEG duygu algilama modeli sunulmustur. Sunulan EEG
smiflandirma modelinin agamalari; (i) kullanilan EEG sinyalleri bes esit ortiismeyen boliime boliinmiistiir, (ii) frekans katsayilart ¢ok
diizeyli ayrik dalgacik donisiimii kullanilarak iiretilmistir, (iii) yerel ikili desen ham EEG boliimii ve frekans katsayilarindan &zellikler
iiretir, (iv) komsuluk bilesen analizi kullanarak 6zellik se¢imi, (v) siniflandirma ve (vi) kati gogunluk oylamasi. Yontemimizi test etmek
icin GAMEEMO veri kiimesini kullandik. Bu EEG duygu veri seti 14 kanal icerir ve kanal bazinda sonuglar hesaplanmistir. Onerimiz,
GAMEEMO veri kiimesinde mitkemmel siniflandirma oranina (% 100.0) ulasti. Ayrica, tiim kanallardan elde edilen ortalama dogruluk
degeri 99.36% olarak elde edilmistir. Bu sonuglar, modelimizin duygu siniflandirmasi i¢in EEG sinyalleri iizerindeki yiiksek siniflandirma
yetenegini agik¢a gosterdi.

Anahtar Kelimeler: Cogunluk oylamast, cok seviveli dalgactk doniisiimii, EEG duygu tanima, Yerel ikili ériintii

1 Girig yasamdaki davranislarini belirlemede temel bir rol oynar.

[2]

Duygu, dis uyaranlara tepki olarak tanimlanabilen ve
insan bilincini temsil eden [1], bireyin diisiincelerinden
olusur. Duygular, insanlarin diisiiniirken, iletisim kurarken,
Ogrenirken ve karar verirken dig uyaranlara verdikleri
tepkiler olarak ifade edildiginden, insanlarin giinliik
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Insan duygularinin daha iyi taninmasi, etkili iletisime
yol acacaktir. Duygu tanima, hastanelerde, akilli evlerde ve
akilli sehirlerde I10T(nesnelerin interneti) ve akilli
ortamlarin tanitilmasiyla son zamanlarda ilgi gérmiistiir
[3] ve teknolojinin artmasi bu sistemlerin mobil
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sistemlerde[4-6] saglik hizmetleri [7, 8] egitim[9, 10] gibi
farkli alanlarda kullanilmasini saglamistir.

Son zamanlarda EEG, beyin bilgisayar arayiizii
sistemlerinde 6nemli bir rol oynadi. Chen vd. [4] beynin
aktivite sensorleri sayesinde elde edilen kayitlarin analizi
sonucu epilepsi nobetlerinin tespit edilmesi ile ilgili
calisma yapti.

EEG, epilepsi tanisinin konulmasinda, kesin epilepsi
tanis1 almis hastalarin siniflamasi, uygun tedavi se¢imi ve
prognozun belirlenmesinde ve hastaligin seyrinin takibinde
kullanilan en degerli inceleme yontemidir. Sadece mental
durum bozuklugu ile karakterize nonkonviilzif status
epileptikus (NKSE) tablosunun tanisi igin tan1 koydurucu
tek inceleme yontemi iken yavas viriis hastaliklari, herpes
simpleks ensefaliti ve hepatik ensefalopati gibi bazi 6zel
tablolarin tanis1 ve takibinde de ¢ok 6nemli ipuglar1 saglar.

Ayrica uyku ve bozukluklart ile beyin dliimiiniin
degerlendirilmesinde de EEG kullanilir[5].

Gegmis ve  giniimiizde yapilan  ¢alismalar
incelendiginde EEG sinyalleri kontrol edilemedigi i¢in
daha dogru sonug¢ vermesi amactyla bu sinyaller iizerinden
duygu tanima se¢ilmistir. Son zamanlarda duygu tanima
isleminin saglikli olabilmesi i¢in bagvurulan yontem beyin
sinyallerine dayali duygu tahmini aragtirmalari hiz
kazanmigtir. Ses ve yiiz verileri kullanilarak duygu
tanimayla ilgili yapilan ¢aligmalar vardir ancak ses,
yiizlerin kontrol edilebilir olmas1 sebebiyle dogru
sonuglarin elde edilemeyecegi asikardir. Bu sebepten
dolay1 duygusal ve biligsel durumu anlayip, anlamli sinyale
doniigtiiren yontemin duygu tanima amagli kullanilmasi
dogruluk diizeyini artiracaktir. EEG tabanli duygu tanima
caligmalarinin birka¢1 Tablo 1° de 6zetlenmistir.

Tablo 1. Literatiir taramasi

Makale Yontem Veriseti Dogruluk degeri(%)
Li vd.[6] Destek Vektor Makineleri DEAP 59.06
SEED 83.33
Shawky vd. [7] 3 Katmanlh Evrisimsel Sinir Ag1 DEAP 87.44, 88.49
Pandey vd. [8] Varyasyonel Mod Ayristirma DEAP 62.50, 61.25
Derin Sinir Ag:
Lan vd. [9] Diferansiyel Entropi DEAP 48.93
Etki Alan1 Uyarlama Teknigi SEED 54,73
Qing vd. [10] Karar Agaci DEAP 62.63
K-En Yakin Komsu SEED 74.85
Rastgele Orman
Yin vd. [11] Yerel Olarak Saglam Ozellik Secimi DEAP 65, 68
Gao vd. [12] Destek Vektor Makineleri DEAP 89.17,91.18
Alaka Vektor Makineleri
Alakus vd. [1] Ayrik Dalgacik Doniigtimii GAMEEMO 72.73
Vektor makineleri desteklemek
K-En Yakin Komsu
Cok Katmanli Algilayict Sinir Ag1
Hassouneh vd. [3] Evrigimsel Sinir Ag1 Veri toplama 99.81
Uzun Kisa Siireli Bellek
Wei vd. [13] Tekrarlayan Sinir Ag1 SEED 80.02
Basit Tekrarlayan Birimler
Cift Agagli Karmagik Dalgacik Doniigiimi
Naser vd. [14] Gii¢ Spektral Yogunlugu DEAP 22.50, 14.87,19.44

Cift Agagh Karmagik Dalgacik Paket
Doniistimii

K-Katli Capraz Dogrulama

Destek Vektor Makineleri

Er vd. [2]

Hizli Fourier Dontistimii

Veri Arttirma Siireci (Rastgele Dondiirme,
Kesme, Renk, Kaydirma, Gauss Filtresi,
Tuz Biber Giiriiltiisii)

Evrisimsel Sinir Ag1

Kendi verisetleri

73.28

Tuncer vd. [15]

Fraktal Firat Deseni,
Ayarlanabilir Q-Faktorii Dalgacik
Dontistimii,

Dogrusal Ayrimel

K-En Yakin Komsu

Destek Vektor Makineleri

GAMEEMO

99.82

Ghosh vd. [16]

3 Katmanli Evrisimsel Sinir Ag1

Veri toplama

95

Cheng vd.[17]

GCFOREST

DEAP
DREAMER

97.69, 97.53
89.03, 90.41, 89.89
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2 Kullanilan EEG Veriseti

Bu c¢alismada, 14 kanalli EMOTIV EPOC + adi
verilen giyilebilir ve taginabilir bir EEG cihazi ile 4 farkli

bilgisayar oyunu oynayan, 28 farkli kisiden toplanan
GAMEEMO [1] veri seti kullanilmigtir. Kullanilan veri
seti Tablo 2’deki gibidir.

Tablo 2. Verisetinin 6zellikleri

Ozellik Deger
Sinyal tlirii EEG
Cihaz Kanali 14 kanal EMOTIV EPOC+
EEG elektrotlart 16 farkl kafa derisi bolgesi
Sinyallerin bant genisligi 0.16Hz-43Hz.
Her EEG sinyalinin uzunlugu 38252
Oyun tiirti 4 farkl bilgisayar oyunu:
o Komik
o Sikici
o Korku
e Sakin
Kisi say1st 28

3 Onerilen Yontem

Bu yontemin temel amaci basit ve efektif yontemleri
bir arada kullanarak yiiksek dogruluga sahip bir EEG
duygu tanima yontemi dnermektir. Bu nedenle literatiirde
siklikla kullanilan elle 6zellik ¢ikarma yontemlerinden
birisi olan bir boyutlu yerel ikili oriintiiler (BBYIO) [18,
19] kullanilmustir. Ancak, BBYIO sadece algak seviyeli
ozellikler ¢ikarmaktadir. Bu problemi ¢6zmek igin ayrik
dalgacik doniisiimii (ADD) [20, 21] kullanilarak frekans
katsayilar1 elde edilmistir ve elde edilen frekans
katsayilar1 kullanilarak ¢ok seviyeli bir 6zellik ¢ikarma
modeli olusturulmustur. BBYIO hem frekans alaninda
hem de uzaysal alanda ozellikler ¢ikarilir. Cikarilan
ozelliklerden en belirgin olanlar1 se¢mek i¢in komguluk
bilesen analizi (KBA) [22, 23] kullanilir. Onerilen yontem
4 seviyeli ADD kullanarak 4 adet algak gegirgen filtre
katsayis1 olusturmustur. BBYIO her bir sinyalden 256
ozellik ¢ikarmaktadir. Bu nedenle, toplamda 256 x
5=1280 uzunlugundaki 6zellik vektorii elde edilir ve KBA
en belirgin 256 6zelligi secer. Segilen 256 6zellik k en K-
En Yakin Komsu [24, 25] siniflandiricist kullanilarak
siiflandirma sonuglari elde edilir.

Onerilen yontemin blok diyagramm Sekil 1°deki gibi
verilmigtir.

band:

Veriseti

Lo

N
GAMEEMO
EEG
veriseti

Sinyalleri
segmentlere
bl

Ozellik
birlestirme

bandi |

KBA
kullanarak

4 seviyeli

- 6 -
ADD BBYIO

Il
| 7. Sevive [ B ozellik se¢me
band
Cogunluk kNN
oylama siniflandincisi

Sekil 1 Onerilen yéntemin blok diyagrami

Y o6ntemi daha basit bir sekilde agiklamak i¢in adimlar
tanimlanmigtir ve tanimlanan adimlar verilmistir.

Adim 0: GAMEEMO veri setini yiikle.

Adim 1: Her bir kanala ait her bir EEG sinyalini oku.

Adim 2: Okunan EEG sinyallerini 5 esit parcaya bol
ve gozlem sayisint 112” den 560°a ¢ikar.

Adim 3: Her bir gézleme 4 seviyede ADD uygula. Bu
asamada ana dalgacik filtresi olarak symlet 4
kullanilmustir.

[L!, H'] = ADD(s) 1)
[L¥, H¥] = ADD(L*"Y), k € {2,3,4} )

Esitlik 1 ve 2 kullanilan ¢ok seviyeli ayrik dalgacik
doniigiimiinti ifade etmektedir. Esitliklerde (Esitlik 1 ve
2), s EEG sinyalini, L¥, H* sirasiyla k. alcak gecirgen ve
yiiksek gegirgen frekans katsayilarini, ADD (.) bir boyutlu
ayrik dalgacik doniigiimii fonksiyonunu ifade etmektedir.

Adim 4: BBYIO kullanilarak EEG sinyalinden
(gbzlem) ve her bir gézlemden 256 dzellik ¢ikar. BBYIO
literatirde  siklikla  kullamilan  ozellik  ¢ikarma
yontemlerinden birisidir. Bu ydntemin en Onemli
ozellikleri su sekilde siralanmaktadir. Uygulanmasi basit
bit yontemdir, sinyal boyutundan bagimsiz 6zellik ¢ikarir
ve c¢ikardigi Ozelliklerin  smiflandirma  kapasitesi
yiiksektir. BBYIO yonteminin sézde kodu Algoritma 1°
de verilmistir.

BBYIO ve ADD tabanli cok seviyeli dzellik ¢ikarma
yontemi Egitlik 3-4° te agiklanmustir.

f' = BBYIO(s) @)
fH+1 = BBYIO(LY), t € {1,2,3,4} 4)
vektorii  olarak

Burada, ff t.  ozellik

tanimlanmaktadir.
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Algoritma 1. BBYIO 6zellik gikaricisinin sézde kodu

Prosediir: BBYI0(s)

Girdi: Tek boyutlu u uzunlugundaki sinyal (s)
Ciktr: Ozellik vektorii

01: fori=1tou —8do

02: b =s(i:i + 8);// Sinyali 9 elemanli 6rtiisen
bloklara ayir

03: m = b(5); // Ortiisen blogun ortanca
degerini merkez deger (m) olarak ata.

05:  sayac =1,

04: forj=1to9do

05: if j!=5 then

06: bit(sayac) = b(j) >=m; /I
Karsilagtirma fonksiyonu kullanarak bitleri ¢ikar

07: sayac = sayac + 1,

08: end if

09: endforj

10: map (i) = X5, bit(j) * 2/7*; // Ozellik
sinyalini {iret

11: end for i

12: Ozellik sinyalinin histogramini ¢ikar ve 6zellik
vektoriinii elde et.

Adim 5: Cikarilan 6zellikleri birlestir (ft) ve 1280
ozellik elde et.

ft((k — 1) * 256 + §) ®)
=f*G.Jj
€{1,2,..,256}, k €{12,..,5}

Adim 6: En uygun 256 6zelligi ¢ikarilan 1280 6zellik
arasindan seg.

Adim 7: K-En Yakin Komsu siniflandiricist
kullanarak ¢ikarilan 560 x 1280 boyutundaki &zellik
vektoriinii  10-kat capraz dogrulama  ydnteminin
kullanarak smiflandirin ve 560 elemanli tahmin edilen
etiket vektoriinii olusturun. En optimum K-En Yakin
Komsu parametrelerini  segcmek icin  MATLAB
Classification Learner aracindan bulunan optimize
edilebilir K-En Yakin Komsu smiflandiricisi kullanildi.
Bu smiflandiricinin sectigi optimum parametreler Sekil
2’de gosterilmistir.

0.2 | =0~ Tahmin edilen minimum siniflandirma hatasi
=@—Elde edilen minimum siniflandirma hatasi

B En iyi hiperparametreler

©  Minimum hata noktasi

0.18 |

Optimizasyon Sonuglari
k:1

Uzaklik metrigi: Spearman
Oylama: Inverse

Minimum siniflandirma hatasi

0.14 - Normalizasyon: false
012
0.1
0.08 -
5 10 15 20 25 30
Ilterasyon

Sekil 2 Kullanilan K-En Yakin Komsu siniflandiricisinim
optimum parametrelerinin hesaplanmasi

Adim 8: Cogunluk oylama yontemini kullanarak her
bir EEG sinyalinin tahmin edilen degerini hesapla. Bu
asamada ¢ogunluklu oylama ydntemi olarak mod
fonksiyonu kullanilmistir. Elde edilen tahmin vektérlerine
mod fonksiyonu uygulanarak genel degerler elde
edilmigtir.

Adim 9: Her bir kanal i¢in Adim 1-8’ i tekrarla.
4  Deneysel Sonuglar

Onerilen yontem ve GAMEEMO veri seti
kullanilarak hesaplanmistir. GAMEEMO veri seti 14
kanalli bir veri setidir. Bu sebepten dolay: her bir kanala
ait sonuglar hesaplanmistir. Hesaplanan performans
metrikleri dogruluk (0OA), hassasiyet (Pr), hatirlama
(Rec) ve Fl-skor (F1). Bu performans metriklerinin
matematiksel tanimi Esitlik 6-10° da verilmistir. Ayrica,
bu performans metriklerini hesaplamak i¢in dogru pozitif
(dp), dogru negatif (dn), yanhs pozitif (yp) ve yanlis
negatif (yn) degerleri kullanilmaktadir.

dp + dn 6)
0A =
dp+dn+yp+yn
_dp O
r=—"°
dp +yp
d
Rec = —p ®)
dp +yn
Pr = Rec 9)
F1=2———
Pr + Rec

GAMEEMO veri seti 14 adet kanaldan olusmaktadir.
Onerilen yoéntem tiim kanallara tek tek uygulanmis ve
kanal tabanli sonuglar elde edilmistir. Elde edilen sonuglar
Tablo 3’ te gosterilmistir.

Tablo 3’ de gosterildigi gibi, 14 kanalin 7 adetinde
100% simiflandirma dogrulugu elde edilmistir. En koti
sonug veren kanal 96.43% dogruluk oraniyla F7 kanalidir.
Bunun yami sira oOnerilen yontem duygulari en dogru
sekilde parietal loba takilan kanallar (P7 ve P8) kullanarak
tespit etmektedir. Ciinkii her iki kanalda da 100%
dogruluk oranina erisilmistir.

Onerilen  yontemin  performansini  daha iyi
yorumlayabilmek i¢in Tablo 4’ te karsilastirma tablosu
verilmistir.

Tablo 4’de sonuglar analiz edildiginde GAMEEMO
yontemi bu yontemler arasindaki en iyi yontemdir. Sadece
T7 kanalinda Tuncer vd.’nin [22] yOntemi o6nerilen
yontemden 0.72% daha yiiksek sonug¢ elde etmistir.
Geriye kalan 13 kanalda dnerilen yontem en iyi sonuglari
elde etmistir. Bunun yam1 sira GAMEEMO’ y1
smiflandirmak i¢in  derin dgrenme yontemi de
kullanilmugtir. Alakus ve Turkoglu [1] GAMEEMO’ya
derin 6grenme uygulamislardir ve 76.93% siniflandirma
basarimi elde etmislerdir. Onerilen yontem derin 6grenme
tabanli yontemden 23.07% daha yiiksek performansa
ulagmistir.
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Tablo 3. Onerilen yéntemin kanal bazli sonuglari (%)

No Kanal Ad1 OA Pr Rec F1

1 AF3 99.11 99.14 99.11 99.12

2 AF4 100 100 100 100

3 F3 100 100 100 100

4 F4 99.11 99.14 99.11 99.12

5 F7 96.43 96.51 96.43 96.47

6 F8 100 100 100 100

7 FC5 99.11 99.14 99.11 99.12

8 FC6 100 100 100 100

9 01 99.11 99.14 99.11 99.12

10 02 100 100 100 100

11 P7 100 100 100 100

12 P8 100 100 100 100

13 T7 98.21 98.21 98.21 98.21

14 T8 100 100 100 100
Ortalama 99.36 99.38 99.36 99.37

Tablo 4. Karsilagtirmali sonuglar

Kanal Alakus vd.’nin yontemi [1] Tuncer vd.’nin yontemi [15] Onerilen yontem

AF3 80 97.86 99.11

AF4 75 98.39 100

F3 75 98.21 100

F4 82 98.04 99.11

F7 71 98.39 96.43

F8 71 98.75 100

FC5 75 98.04 99.11

FC6 74 98.39 100

01 71 98.57 99.11

02 65 97.68 100

P7 70 98.04 100

P8 72 98.75 100

T7 65 98.93 98.21

T8 79 98.39 100

5 Deneysel Sonuglar

Writing - Original Draf: Merve Akay, Turker TUNCER;

Bu makalede yeni bir EEG duygu smiflandirma
yontemi dnerilmistir. Onerilen yontem basit ve efektif bir
yontemdir. GAMEEMO EEG duygu veri seti kullanilarak
14 kanalin ortalama 99.36%, 7 kanalinda 100% dogruluk
orani elde edilmistir.

Elde edilen sonuglar oOnerilen ydntemin gercek
zamanli uygulamalarda kolaylikla kullanilabilecegini agik
bir sekilde gostermektedir. Ayrica 6nerilen yontem diisiik
maliyetli bir yontemdir. Onerilen yontemin sagladig
avantajlar su sekilde siralanmaktadir. Onerilen yéntem
yiiksek basarima sahiptir, basittir, kolayca kodlanabilir ve
gomili  akilli sistemler bu yontem kullanilarak
gelistirilebilir. Bu ¢alismanin sahip oldugu tek smirlilik
ise yalnizca GAMEEMO veri setinin kullanilmasidir.

Gelecekteki calismalarda bu simirliligi gidermek ve
evrensel dogrulugu gostermek i¢in birden ¢ok EEG duygu
veri seti kullanilacaktir. Bunun yani sira sorgularda,
psikiyatri  kliniklerinde ve psikoloji bdoliimlerinde
bireylerin duygularin1 tanimlayabilmek i¢in akilli beyin
sapkalarinin gelistirilmesi de planlanmaktadir.
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