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Oz: Duygu analizi giiniimiiz bilim diinyasinda iizerinde en gok arastirma yapilan alanlarin basinda gelmektedir. Ozellikle insan-
bilgisayar etkilesimi gibi glinliik hayatimiza her gecen giin daha ¢ok dahil olan alanlarin yan1 sira ndrobilim ve psikoloji gibi
bilim dallarinin da yakindan inceledigi bir konudur. Duygu analizi i¢in konusma sinyalleri, mimikler, viicut dili, yiz ifadeleri
gibi yontemler kullanilsa da bu ydntemler manipiilasyona ag¢ik olduklari i¢in biyolojik sinyaller kadar giivenilir sonuglar
vermezler. Bu calismada sanal gerceklik (SG) teknolojisi yardimiyla hazirlanmis, biyoelektriksel bir sinyal olan
elektroansefalografi (EEG) sinyalleri ile duygu tanima igin yeni bir yontem 6nerilmistir. Bu yontemde EEG sinyallerinin alt
bantlarinin diferansiyel entropi (DE) ve faz kilitleme degeri (FKD) 6zellikleri, tasarlanan bir boyutlu evrigimsel sinir ag1 (1B-
ESA) yardimu ile pozitif ve negatif duygularin taninmasi i¢in kullanilmustir. Her iki 6zellik yardimiyla elde edilen 6zellik
matrisleri on defa teste tabi tutularak ortalama basar1 degerleri elde edilmistir. Bu testler sonucunda DE ve FKD ozellikleri ile
en yiiksek ortalama basar1 puanlari, tiim alt bant 6zellik matrislerinin birlestirilmesi ile sirasiyla %74,061+1,41 ve
%63,7590£1,72 olarak elde edilmistir. Ayrica ¢alismada elde edilen yiiksek frekanstaki sinyal bilesenlerine ait testlerin basart
oranlarinin diisiik frekans bantlarina gore daha yiiksek elde edilmesi daha dnce bu alanda yapilan benzer ¢alismalarin
sonuglarini destekler nitelikte olmustur.

Anahtar kelimeler: Duygu tanima, elektroansefalografi, diferansiyel entropi, faz kilitleme degeri, bir boyutlu evrisimsel sinir
agl.

Emotion Recognition in EEG Signals Using Phase Lock Value and Differential Entropy Features
with the Help of One-Dimensional Convolutional Neural Network

Abstract: Emotion recognition is one of the most researched fields in today's scientific world. It is a subject that is closely
examined by disciplines such as neuroscience and psychology, and it is more and more involved in our daily lives, especially
in human-computer interaction area. Although methods such as speech signals, facial expressions, body language, and facial
expressions are used for emotion analysis, these methods do not give as reliable results as biological signals because they are
open to manipulation. In this study, a new method for emotion recognition with electroencephalography (EEG) signals, which
is a bioelectrical signal prepared with the help of virtual reality (VR) technology, is proposed. In this method, differential
entropy (DE) and phase-locking value (PLV) properties of sub-bands of EEG signals were used to recognize positive and
negative emotions with the help of a designed one-dimensional convolutional neural network (1D-CNN). The feature matrices
obtained with the help of both features were tested ten times and average accuracy values were obtained. As a result of these
tests, the highest average accuracy scores with DE and FKD features were obtained as 74.061£1.41% and 63.7590+1.72%,
respectively, by combining all sub-band feature matrices. In addition, the higher accuracy rates of the tests of the high-frequency
signal components obtained in the study compared to the low-frequency bands, supported the results of similar studies carried
out in this area before.

Key words: Emotion recognition, electroencephalography, differential entropy, phase locking value, one dimensional
convolutional neural network.

1. Giris
Diisiince ve duygu kavramlar ig¢sel diinyamizi olusturan soyut yapilardir. Bu iki kavram birbirleri ile

baglantilidir ve kisisel deneyimler olduklari igin disaridan dogrudan gézlemlenemezler. Ote yandan bu iki kavram
cevre ile etkilesim halindedir [1-3]. Bilissel nérobilimci Ralph Adolphs’e gére duygular, bir avcidan kagmak veya
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avina saldirmak gibi belirli karmasik davranislarin nedensel aciklamalarini saglayan beynin iglevsel durumlaridir
[4-6].

Insan duygularinin tespiti icin gesitli yontemler gelistirilmistir. Duygular konusma sinyallerinden [7-9], viicut
dilinden [10], EEG sinyallerinden [11-14], mimiklerden [15,16], yiiz ifadelerinden [17,18], fonksiyonel manyetik
rezonans goriintiileme (fMRI) verilerinden [19,20], yakin kizil6tesi spektroskopi (NIRS) verilerden [21,22] ve
daha birgok farkli yontem ile tespit edilebilir. Duygu tanima i¢in EEG sinyallerinin kullanimi bu yontemler
arasinda en ¢ok tercih edilen, en giivenilir ve en pratik yontemlerden birisidir. Giivenilir olmasinin ardinda yatan
sebep, bu sinyallerin dogrudan duygularin meydana geldigi otonom sinir sisteminin merkezi olan beyinden elde
edilmesinden dolayidir. Dolayisiyla bu sinyaller manipiilasyona kapalidir. Ornegin yiiz ifadeleri veya viicut dili
verileri kisilerce oldugundan farkli gosterilebilirken, EEG ve diger biyolojik sinyallerde bu durum ayn1 degildir.

EEG sinyalleri ile duygu tanima i¢in kullanilan veri setleri ¢esitli uyaranlar yardimiyla olusturulurlar. Bu
uyaranlar kimi zaman bir ses kaynagiyken, kimi zaman gorsel bir uyaran olabilmektedir. Birgok veri setinde ise
her iki uyaran tipi bir arada kullanilmistir. Glinlimiizde en popiiler iki EEG sinyal veri seti DEAP [23] ve SEED
[24] veri setleridir. Bu iki veri seti ses ve goriintii uyaranlar1 yardimiyla olusturulmustur. Kullanilan goriintii
uyaranlart ise iki boyutludur.

Ismael ve ark. [25] nolu ¢alismalarinda DEAP veri setinde EEG tabanli duygu siniflandirmasi i¢in iki asamali
bir yontem Onermislerdir. Yazarlar ¢alismalarinda giiriiltii eliminasyonu i¢in diigik gegisli filtreleme yontemi
kullanmis ve ritim ¢ikarimi i¢in bant gegiren filtreleme adimlarin1 EEG sinyallerine uygulamiglardir. Her ritim igin
en iyi performans gosteren EEG kanallarini dalgacik bazli entropi 6zelliklerini ve fraktal boyut tabanli 6zellikleri
kullanarak k-En Yaki Komsuluk (k-EYK) siniflandiricisi yardimiyla belirlemiglerdir. Daha sonra, her EEG ritmi
i¢in nihai tahmini elde etmek i¢in cogunluk oylamasinda en iyi bes EEG kanalim dikkate almuslardir. Onerilen
calismada yiiksek degerlik (HV) ve diisiik degerlik (LV) siniflandirmasinda %86,3 basar1 puanina karsilik, yiiksek
uyarilma (HA) ve diisiik uyarilma (LA) siniflandirmasinda ise %85,0 basar1 puani elde etmisleridir.

Ornegin, Ar1 ve ark. [26] nolu ¢alismalarinda, EEG sinyalleri ile duygu tamima igin yeni bir veri artirma
yaklagimi (Extreme Learning Machine Wavelet Auto Encoder) dnermiglerdir. GAMEEMO [27] veri setini
kullanan yazarlar baslangicta EEG sinyallerini siirekli dalgacik doniistimi (CWT) kullanarak zaman-frekans
goriintiilerine doniistiirmiislerdir. Daha sonra elde ettikleri bu goriintiileri onerdikleri veri arttirma ydntemini
kullanarak ¢ogaltmislardir. Son olarak, siniflandirma ig¢in ResNet-18’¢ bir takim ince ayar uygulayarak % 99.6
basar1 puani elde etmisleridir.

Joshi ve ark. ise [28] nolu ¢alismada SEED ve DEAP veri setlerini bir arada kullanmislardir. Yazarlar 6zellik
¢ikarimi i¢in giris EEG sinyallerinin dogrusal ve Gaussian olmayan karakteristiklerini elde etmek i¢in Diferansiyel
Entropinin Dogrusal Formiilasyonunu (LF-DfE) kullanmiglardir. Daha sonra elde ettikleri &zelliklerin
smiflandirilmast i¢in Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (BiLSTM) yaklagiminin kullanildigi EEG tabanli bir
duygu tanima yontemi 6nermislerdir. Calismada sirasiyla %80,64 ve %76,75 dogruluk puanlar1 elde etmislerdir.

Gelisen teknoloji ile aragtirmacilar bugiin ii¢ boyutlu uyaranlar yardimiyla veri setleri olusturmay1
basarmiglardir. Arastirmacilar bu veri setlerinin olusturulmasi asamasinda sanal gercgeklik teknolojisinden
yararlanmiglardir. Sanal gerceklik aslinda insan bilgisayar etkilesimi i¢in olduk¢a 6nemli bir yontemdir. Ciinkii
teknolojinin hedefledigi konulardan birisi de insan zihni ile kontrol sistemlerinin gelistirilmesidir.

Morales ve ark. [29] EEG sinyalleri toplanirken daha gergekgi uyaranlarla bu islemi yapmak i¢in {i¢ boyutlu
uyaranlardan yararlanmiglardir. 4 sanal oda kullanilarak 60 katilimcidan hem EEG hem de EKG sinyallerinin
kaydedildigi bir veri seti olusturmuslardir. Dort odadan ikisi olumlu duygulari, geri kalan iki oda ise olumsuz
duygularin uyarildigi diizeneklerle ayarlanmustir. Giris sinyallerinden 6zellikleri ¢ikarmak igin giic spektral
yogunlugu (PSD), faz baglantisi ve kalp atis hizi degiskenligi 6zelliklerinin kullanan yazarlar, smiflandirma
amaciyla bir destek vektor makinesi (SVM/DVM) siniflandiricist kullanmiglardir. Gergeklestirilen deneysel
calismalar, onerilen sema ile degerlik sinifi igin %71,21 dogruluk puani ve uyarilma sinifi i¢in %75 dogruluk puani
olusturmustur.

Suhami ve ark. [30] nolu ¢aligmalarinda benzer olarak sanal gerceklik gdzliiklerini kullanarak EEG
sinyallerini kaydetmislerdir. Calismalarinda mutluluk, korku, sakinlik ve sikilma tiirliinde duygular
aragtirnislardir. Ozellik ¢ikarimi igin dogrusal interpolasyon ve spline interpolasyonu ydntemlerini kullanmis ve
simiflandirma adiminda bir DVM smiflandiricisi tercih etmiglerdir. Deneysel c¢aligmalar, dort duygunun
siiflandirilmasi agamasinda %85,01'lik bir dogruluk puanina ulagmistir.

EEG duygu tamima alaninda siklikla tercih edilen yontemlerden birisi de DE metodudur. [31-34] nolu
calismalar bu 6zellik yardimiyla gergeklestirilmis bazi basarili ¢alismalardir. Ornegin Zheng ve ark. [35] duygu
tamima i¢in 6 farkli 6zellik ¢ikarma yontemi (PSD, DE, Diferansiyel Asimetri (DASM), Rasyonel Asimetri,
Asimetri (RASM), Diferansiyel Nedensellik) kullanarak EEG sinyalleri ile duygu tanima deneyleri
gergeklestirmiglerdir. Yazarlar, DEAP ve SEED veri setlerinde sirasiyla k-EYK, Lojistik Regresyon (LR), DVM
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ve GELM (Generalized Extreme Learning Machine) olmak tiizere dort farkli simiflandirma yontemiyle
kullanmislardir. Tiim deneyler sonucunda DE &zellikleri diger bes farkli 6zellige gore daha yiiksek dogruluk puani
ve daha diisiik standart sapma degeri iiretmistir. En iyi ortalama basar1 puanlari, DEAP ve SEED veri setlerinde
DE 6zelliklerine sahip ayrimc1 GELM ile sirastyla % 69,67 ve % 91,07 olarak elde etmislerdir.

Bu calismada sanal gergeklik tabanli olusturulan bir EEG veri seti [36] ile duygu tahmini yapan bir yontem
onerilmistir. Onerilen yontemde giris EEG sinyalleri baslangicta giiriiltii giderme ve taban ¢izgisi ayarlamasi i¢in
MATLAB programimmda EEGLAB [37] ara¢ kutusu yardimiyla birtakim Onislemlere tabi tutulmustur. Bu
islemlerin ardindan sinyallerin alt bantlara ayrilmasi i¢in dalgacik doniisiimii uygulanmistir. Bu ayrigma
sonrasinda elde edilen teta, alfa, beta ve gama bantlar1 daha sonra 6zellik ¢ikarma islemleri i¢in kaydedilmistir.
Bu alt bantlar i¢in DE ve FKD olmak iizere iki tiir 6zellik ¢ikarim islemi gerceklestirilmistir. Elde edilen 6zellik
matrisleri rastgele sekilde %70’i egitim verisi ve kalan %30’luk kismi ise test seti olacak sekilde ayarlanarak
tasarlanan 1B-ESA’na girdi olarak verilmis ve iki tiir duygunun (pozitif-negatif) tahmini yapilmistir. Bu islemler
tiim veri seti i¢in her bir 6zellik ¢ikarim yontemi i¢in on defa tekrarlanmis ve elde edilen sonuglarin ortalama
degeri ve standart sapmast hesaplanmistir. Bu ¢alismanin literatiire kazandirdig1 en belirgin 6zgiin katki, bu veri
setinde ilk defa bir derin 6grenme metodunun kullanilmasidir.

2. Materyal ve Yontem

Bu ¢aligmada onerilen yonteme ait sema Sekil 1°de verilmistir.

Teta Bandi Alfa Bandi Beta Bandi Gama Bandi

DE —”—FKD—IrDE -”—FKD-IrDE -“_FKD-II— ar

T e FKD DE FKD DE FKD DE o !
L2043X60_”_59)(59_| L2043X60_”_59x59_l L2043x60_|L59X59_| I_ZC‘ZIB)(G[)_”_59X59_j

Pozitif - Negatif

Sekil 1. Caligmada 6nerilen yontemin semasi [38].

Sekil 1°de goriildiigii lizere baglangigta 59 kanalli EEG sinyalleri alt ritim bantlarina ayrilarak islemlere
devam edilmekte. Burada kullanilan dort alt bant sirasiyla teta, alfa, beta ve gama bantlaridir. Bu dort banttan teta
bandi, 4 ile 8 Hz arsinda salimim yapan alt banttir. Bu bandin aktivitesi meditasyon ve uyusukluk anlarinda
yiiksektir. Temel ritim olarak adlandirilan alfa bandi ise 8 ile 13 Hz arsinda salimim gosterir. Bu banttaki aktivite
uyanikken ve gozler agikken yiiksektir. Gorsel dikkatin ve zihinsel ¢abanin arttig1 anlarda bu bandin aktivitesi
diiser. Bagin {ist kisimlarinda Olgiilen aktivitesi diger bolgelere gore daha yiiksektir. Beta bandi 13 ile 30 Hz
arasinda bir salinim gosterir. Aktif diisiinme ve konsantrasyon anlarinda aktivitesi yiiksektir. Gama bandi1 ise 30
Hz ve iizeri salimmlar1 kapsar. Istemli hareketler ve bilgi isleme anlarinda aktivitesi yiiksektir [39]. Bu alt bantlara
ayirma igleminde dalgacik doniisiimii kullanilmistir. Dalgacik doniisiimiinde ‘db8’ filtresi kullanilmis ve sinyaller
5 seviyeli bir doniisiime tabi tutulmugtur. Burada kullanilmayan alt bant delta bandidir. Bu bant en diisiik frekans
degerinde salinim yapan banttir (0.5-4 Hz). Bas, omuz, goz, dil ve ¢ene hareketlerinden kaynakli sinyaller bu
bandin salinimina yakin salimimlar olusturan hareketlerdir ve bu sinyaller istenmeyen sinyaller olarak adlandirilan
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artefaktlar1 olarak adlandirilirlar ve EEG sinyallerine dahil olurlar. Bu artefaktlarin EEG sinyalleri icerisinden
tamamen elimine edilmesi olduk¢a zordur. Bu sebeple bu bandin degerlendirilmesinden feragat edilmistir. Bu
durum bir¢ok ¢aligmada benzer sekilde gerceklestirilmektedir.

Ritimlere ayirma isleminden sonra bu alt bantlara ait iki tiir 6zellik matrisi olugturulur. Bunlar DE ve FKD
ozellikleridir. Daha sonra bu ozellik matrisleri tasarlanan 1B-ESA’na girdi olarak aktarilir ve duygunun simifi
tahmin edilir. Bu islemlerin detayli agiklamalar ilgili alt basliklarda yapilmustir.

2.1. Diferansiyel entropi

DE kavrami Shannon’nin [40] nolu kaynaktaki ¢alismasinda siirekli dagilimlar i¢in olusturmusg oldugu entropi
hesaplama yonteminin esdegeridir [41]. Bu yontem ile siirekli ve rastgele bir degiskenin diizensizligi veya bu
belirsizlikteki degisiklik 6lgiilebilir. Bu 6zellik EEG sinyalleri gibi olduk¢a karmagik ve rastgele olusan sinyaller
i¢in oldukca kullanighdir.

X stirekli zamanli ve rastgele bir degisken ve X’in olasilik yogunluk fonksiyonu py(x) olmak iizere X’in
DE’si Denklem 1°de ki gibi hesaplanir.

= = [ o) log(px () dx 6
S

Burada S= {x|px(x)>0} X’in destek kiimesi olarak adlandirilir. Rastgele degiskenin Gauss dagilimi
N(u, 5?)’ye uydugu icin olasilik fonksiyonu formiilasyonu Denklem 2’de ki forma doniisiir.

1 x2 +pu?

e 20% cosh (,ux) (2)

o2

p(x) = —

Bu ifade Denklem 1°de ki esitlikte yerine konulursa Denklem 3°te ki DE esitligi elde edilir.

+00

1
hy = f p(x)In(p(x)) dx = 2 log,(2mec?) + L (%) )

—0o

Bu esitlikte L(-) 0’dan 1’e (In2’ye) giden p/c fonksiyonudur. e Euler sabiti ve ¢’da x’in standart sapmasidir.
Bu esitlikten yola ¢ikarak her bir EEG sinyalinin DE’si hesaplanarak 6zellik matrislerine kaydedilmistir ve
deneysel adimlar bu matrislerle gergeklestirilmistir.

2.2. Faz kilitleme degeri

EEG gibi sinyaller i¢in en ¢ok kullanilan baglanti hipotezlerinden biri faz senkronizasyonudur. Faz
senkronizasyonuna gore, beynin iki farkli bolgesi farkli salinim aktivitesi gosterir ve farkli bolgeler arasinda bir
baglanti varsa, salinim 6zellikleri arasinda bir iliski olusur. Bu iliski matematiksel olarak degerlendirilebilirse, faz
eslesmesinin bir tahmincisi elde edilir. Literatiirde bulunan faz senkronizasyon dl¢liimlerinde en sik kullanilan
temel ol¢limlerden biri FKD'dir [42]. Bu 6l¢iim yonteminde, sinyaller arasinda bagli alanlarin anlik fazlarinin
birlikte gelisen sinyaller iirettigi hipotezi ile sinyallerin anlik faz farki degerlendirilir. Bagl sinyallerin fazlarinin
kilitli oldugu kabul edilir ve bu sinyaller arsindaki faz farklari sabit kabul edilir.

FKD'ni hesaplamak i¢in kullanilan en yaygin yontem, Hilbert veya Wavelet doniistimleri kullanilarak elde
edilen sinyallerin anlik fazinin hesaplanmasidir. Bu islem i¢in kullanilan FKD formiilasyonu Denklem 4’te ki
gibidir [43].

N

Z e~ Qitm-i(Q;(tm)

n=1

FKD; ;(t) = % (4)

burada N, deneme sayisidir ve , Q;(t,n) ise t zamanindaki n denemesinde bulunan i sinyalinin anlik fazidir.
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EEG sinyallerine ait FKD kanallar arasindaki faz bagliliklarini gosterir ve bu calismada kullanilan EEG sinyal
veri setindeki sinyallerde 59 kanalli oldugu icin her bir sinyal pargasina ait 59x59 boyutunda 6zellik matrisleri
elde edilecektir. Bu sinyaller arasinda iki farkli duygu durumunda olugan FKD matrisleri icin dort alt bantta olusan
FKD matrislerine ait 6rnek bir gosterim Sekil 2°de ki gibidir.

Teta Alfa Beta Gama

Pozitif

Negatif

Sekil 2. Veri setinden rastgele secilen iki farkli duygu durumuna ait EEG sinyallerinin dort alt bandi i¢in olusan
FKD gorselleri

2.3.1B-ESA

Geleneksel ESA ¢ogunlukla 2 boyutlu gériintii siniflandirma uygulamalart igin gelistirilmistir [44]. 1B-ESA,
bazi uygulamalarda daha avantajli olan tek boyutlu 6zelliklere veya sinyal vektorlerine uygulanmasinin daha etkili
olmasiyla bilinen bir ESA uygulamasidir. 1B-ESA ve 2B-ESA arasinda bazi yapisal farkliliklar olsa da bunlar
ayni ¢aligma prensiplerine dayanmaktadir [45].

Evrigim katmani, giris verileri ile skaler ¢arpim iglemi gerceklestiren K adet filtreden olusur. Her filtre, K'nin
Ozellik haritalarini tahmin eder ve bu filtreler belirli bir adim boyutuyla girisin uzunlugu boyunca kayarak hareket
eder. 1B-ESA'da, evrisim katmani, N boyutundaki giris sinyali X vektoriiniin L boyutundaki bir filtre vektori o
ile evrisimi ile gerceklestirilir. Bu islem Denklem 5 ile formiile edilebilir. Bu islem herhangi bir sifir dolgu olmadan
N-L+1 uzunlugunda bir bir-boyutlu ¢ikis katmam ¢ ile sonuglanir.

L-1
c(j)=f(zw(i).x(j—i)+b),j=0,1,...,N—1 (5)
i=0

Bu denklemde, b 6n gerilim vektoriidiir ve f(-) dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Her evrisim katmanini,
bir ¢ekirdek penceresi fonksiyonu u'da ki maksimum degerin, boyutu mx1 ve adimlari s olan bir ¢ giris vektorii
iizerinden alinan ve d olarak tanimlanan bir ¢ikis vektorii ile sonuglanan bir maksimum havuzlama katmani izler;
d = max(u(mx1,s)c) (6)

Tam baglantili katman (TBK), 6nceki katmandan gelen 6zellik haritasi ¢iktisini girig olarak alir ve tiim ndron

diigtimlerini birbirine baglar. Bir aktivasyon fonksiyonu (6rnegin Softmax, Sigmoid, vb.), ag egitimi sirasinda
capraz entropi kaybi 1'yi hesaplamak i¢in kullanilan tahmini ¢iktiy1 Denklem 7°de ki gibi belirler:

c
I = 2 t(k) log(p(K)) %)
k=1

Burada C, siniflarin sayisidir. t(k) ise tahmin edilen etiket ile dogru etiket arasindaki karsilagtirmanin
sonucudur.
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2.4. Veri seti

Caligmada kullanilan veri seti [36] daha Once belirtildigi gibi {i¢c boyutlu uyaranlar yardimriyla
olusturulmustur. Bunun i¢in Shangay Film Akademisi tarafindan ii¢ boyutlu olarak hazirlanmis her biri 4 saniye
uzunlugundaki {i¢ farkli siniftan 60 adet farkli video bir sanal gerceklik gozliigii yardimiyla deneklere izletilmistir.

Bu esnada deneklerden 64 kanalli uluslararasi 10-20 sistemine gore yerlestirilmis bir EEG kayit cihaz ile
100Hz 6rnekleme hizinda EEG sinyalleri toplanmistir. Veri setinde toplam 13 erkek ve 6 kadin denek ile 19 kisi
yer almustir. Veri seti olusturulurken kullanilan 60 video ilk agsamada iki guruba ayrilmistir. Bu guruplarin birinde
20 adet pozitif ve 10 adet notr etiketli video yer alirken diger gurupta ise 20 adet negatif ve 10 adet notr etiketli
video yer almaktadir. Deneklere bu video guruplari rastgele sekilde iki defa izletilerek sinyaller kaydedilmistir.
Bdylece her bir denek icin toplamda 120 adet EEG kayd1 olusmustur. Tiim kayit islemleri bittikten sonra toplanan
EEG sinyallerinden bozuk olan pargalar silinmis ve veri seti son halini almistir. Bu islemlerden sonra tiim veri
setinde toplamda 2043 adet EEG sinyali yer almistir. Bu sinyallere ait filtreleme, bagimsiz bilesen analizi (BBA)
ve taban cizgisi etiketleme iglemleri yapildiktan sonra bir MATLAB altprogrami olan EEGLAB ile kullanima
uygun dosya formatlarinda (.set, .bdf) kaydedilmistir.

3. Deneysel Calismalar ve Sonuclar

Caligmada yapilan tiim deneyler MATLAB programinda gergeklestirilmistir. MATLAB igerisinde EEGLAB
ara¢ kutusu yardimiyla onerilen yonteme uygun sekilde EEG sinyalleri okunmus, gerekli etiketleme islemleri
yapilmis ve taban ¢izgisinden itibaren tiim sinyaller yeniden kaydedilmistir. Daha sonra Sekil 1’de Onerilen
yonteme uygun sekilde islemler gergeklestirilmistir. Veri setindeki tiim EEG sinyallerine ait dort alt bandin DE ve
FKD verileri hesaplanarak 6zellik matrisleri olusturulmustur. Bu dort banttan elde edilen 6zellik matrisleri yan
yana konularak (kombine) besinci 6zellik matrisi olusturulmustur. Daha sonra bu 6zellik matrisleri 1B-ESA igin
%70 egitim ve %30 test verisi olacak sekilde rastgele bir sekilde ayrilmigtir. Bu islem tiim 6zellik matrisleri igin
10 defa tekrarlanarak tiim deneyler gergeklestirilmistir. Boylece veri seti igerisinde olusabilecek kiimelenmis
veriler nedeniyle elde edilecek anormal sonuglarin 6niine gecilmesi amaglanmigtir. Calismada kullanilan 1B-ESA
mimarisi Sekil 3°te verilmistir.

D
R
(0]
P
(0]
U
T

Sekil 3. Tasarlanan 1B-ESA’na ait katmanlar

EEG sinyalleri bir boyutlu, ¢ok kanalli ve oldikga kompleks yapiya sahiptir. Bu sinyallerin goriintiiye
doniistiirtilmesi ¢ok kanalli yapisindan dolay1 olduk¢a zordur ve gogu zaman anlamli ve basarili sonuglar elde
edilememektedir. Bu sebeple bu sinyallerin geleneksel 2 ve 3 boyutlu evrisimsel sinir aglariyla incelenmesi ¢ok
tercih edilmez. Ayrica, geleneksel 2 ve 3 boyutlu evrisimsel sinir aglart sahip olduklar yiiksek parametre sayilar
sebebiyle hesapsal karmasikliklari, egitim ve uygulama islemleri agisindan bu yontemlere gore ¢ok daha kompakt
yapidaki bir boyutlu evrisimsel sinir aglarindan ¢ok daha fazladir. Sekilden goriilecegi iizere tasarlanan model 3
adet konvoliisyon katmani ve bunlar1 takip eden 3 adet ‘ReLU’ tipi aktivasyon fonksiyonu katmanlarindan
olugsmaktadir. Boylece olast bir ezberleme durumunun 6niine gegilmesi amaglanmigtir. Modelin siniflandirma
katmanindan 6nce maksimum havuzlama, TBK (tam baglantili katman) ve ‘softmax’ tipi bir aktivasyon katmamn
yer almaktadir. Ik konvoliisyon katmani 26 adet 1 X 6 boyutunda bir boyutlu konvoliisyon filtreleri igermektedir.
Ikinci ve iigiincii konvoliisyon katmanlarinda filtre boyutlar1 ayn1 biiyiikliikte fakat sayica iki kati bilyiikliiktedir.
Iki adet ‘dropout’ katmani agir1 5grenme durumunun azaltilmast i¢in 0.005 katsay1 degeri ile ilk iki normalizasyon
katmanlarindan sonra kullanilmistir. Egitim asamasinda ‘Adam’ optimizasyon modeli aga uygulanarak egitimlerin
optimizasyon islemi gerceklestirilmistir. ‘minibatch’ parametresi 32 olarak ayarlanmistir. Baslangic 6grenme
katsayis1 0.001 olarak ayarlanmis ve herhangi bir adaptasyon bu katsayiya uygulanmamistir.

Tasarlanan bu model {izerinde gergeklestirilecek degisiklikler ile daha kompleks bir a§ modeline
doniistiiriilebilir. Ornegin model ¢ok girisli tasarlanarak aym anda birden fazla aym1 etikete sahip 6zellik vektorii
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aga girdi olarak aktarilarak egitim islemleri gerceklestirilebilir. Tasarlanan ESA modelinde giris katmani bir
boyutlu oldugu i¢in elde edilen 6zellik matrislerinin bu mimarinin girigine uygun olmasi gerekmektedir. Toplamda
19 kisiden toplanan 2043 adet EEG sinyallerine ait DE 6zellik matrisleri 4 alt bant ve temel sinyaller i¢in yukarida
da belirtildigi ilizere 2043 X 60 boyutunda olusmaktadir. Bu matriste satirlar deneylere karsilik gelirken
stitunlardan ilk 59°u sinyale ait kanallara karsilik gelmekte ve son siitun ise sinif etiketine karsilik gelmektedir. Bu
matris evrigimsel sinir agina giris olarak verilirken bu hususlar géz 6niinde bulundurulmustur ve satir satir bu
islemler tiim verilerin rastgele karistirilarak 10 defa ayni deneysel adimlarin izlenmesi ile gergeklestirilmistir. FKD
ozellik matrisleri ise 59 X 59 boyutlarinda olusmaktaydi ve bu matris sinyale ait kanallarin birbirleriyle olan faz
iligkilerini gostermekteydi. Bu 6zellik matrisleri de DE 6zellik matrislerine benzer olarak 4 alt bant ve temel sinyal
icin 19 kisiden elde edilen 2043 adet EEG sinyallerinden elde edilmistir. Bu matrisler tasarlanan sinir agina her
goriintii i¢in ayn1 olacak sekilde satir vektorii haline getirilerek girdi yapilmistir. Dolayisiyla her bir deneye ait
giris vektor uzunlugu 3481 (59x59) olmustur.

Sekil 4, Tablo 1 ve Tablo 2’de DE ve FKD 6zellikleri ile 1B-ESA siniflandirici kullanilarak elde edilen
ortalama dogruluk puanlar ile smiflandirma islemlerine ait performans metrikleri ve bu puanlara ait standart
sapma degerleri gdsterilmistir. ilk etapta Tablo 1 yakindan incelendiginde DE 6zellikleri ile gerceklestirilen
smiflandirma islemlerinin ortalama dogruluk puanlarinin tiim durumlarda FKD 6zellikleri ile gergeklestirilen
smiflandirma islemlerinden daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Tablo 2’de beta band1 siniflandirma performans
6l¢iitlerinde tiim durumlar arsinda en yiiksek degerleri olugturmustur. Ayrica Tablo 1’de her iki 6zellik i¢in tiim
bantlarin bir arada degerlendirildigi kombine 6zellik matrislerinde elde edilen sonuglar tiim alt bantlardan daha iyi
sonuglar vermistir. Sekil 4°te ki veriler bu sonuglar1 destekler niteliktedir.

Tablo 1. Ozellik matrislerine ait ortalama simiflandirma sonuglar1 ve standart sapmalari

Ozellik Teta Alfa Beta Gama Kombine
DE 56.5+ 1.5842 63.3710+1.8644 68.55+1.7823 65.736 +2.3494 74.0610 +1.4065
FKD 52.854+1.1189 58.36+1.7787 61.42504+1.9536 60.5290 +1.4261 63.7590 +1.7429
Tablo 2. Ozellik matrislerine ait ortalama siniflandirma performans sonuglari
DE Teta Alfa Beta Gama Kombine
Kesinlik (%) 56.21+ 1.8224 63.73+ 1.7654 68.60+2.7902 70.31+£1.2232 74.06 £1.5778
Hassasiyet (%) 56.32+2.6478 63.69+ 1.7096 68.55+1.5726 70.22+2.6897 74.16 +£1.4548
F1 Skor (%0) 56.19+ 1.5732 63.72+ 1.8641 68.57+1.6732 70.27+1.3451 74.12 £1.4689
FKD Teta Alfa Beta Gama Kombine
Kesinlik (%) 52.86+ 1.4890 58.27+ 1.4641 64.75+1.9053 60.58+1.3987 63.77 £1.4421
Hassasiyet (%) 52.77+ 1.5752 58.32+2.1689 64.78+1.8841 60.54+2.4220 63.76 +2.3588
F1 Skor (%0) 52.81+2.4742 58.31+1.4438 64.76+1.7832 60.49+1.5055 63.76 £1.4365
H £ £ s
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Sekil 4. (2) DE ve (b) FKD 6zelligi ile gergeklestirilen simiflandirma iglemleri sonucu elde edilen ortalama
karisiklik matrisleri
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Elde edilen sonuglardan goriilecegi iizere gorece yiiksek frekans bandindaki beta ve gama bantlarinda elde
edilen sonuglar daha diisiik frekans bantlarindaki teta ve alfa bantlarma gore daha yiiksek sonuglar tiretmistir.
Ozellikle beta band1 her iki 6zellik testleri igin tekil degerlendirmelerde en yiiksek sonucu vermistir.

4. Tartisma

Bu calismada EEG sinyalleri ile duygu tamima igin yeni bir yontem onerilmistir. Onerilen yontemde giris
EEG sinyalleri ilk etapta birtakim Onislemlerden gegerek dalgacik doniisiimii yardimiyla alt ritim bantlarina
ayrilmaktadir. Daha sonra bu alt bantlara ait DE ve FKD 6zellikleri hesaplanarak tasarlanan 1B-ESA ig¢in girdi
olarak kullanilip iki duygu durumunun (pozitif-negatif) tespiti yapilmistir. Calismada kullanilan veri seti diger
EEG veri setlerinden farkli olarak ii¢ boyutlu uyaranlar yardimryla olugturulmus bir veri setidir. Gergeklestirilen
deneysel galismalar neticesinde dort adet alt bant ve bu bantlarin kombine edilmesiyle olusturulan toplam 6zellik
matrisleri yardimiyla on farkli test igleminin sonucu kaydedilmis ve bu sonuglara ait ortalama dogruluk puanlari
ve bu degerlere ait standart sapma degerleri elde edilmistir.

Tablo 3. Onerilen ydnteme ait sonuglarin ayni veri seti ile gerceklestirilen ¢aligmalarla kiyaslanmasi

Calisma Yil Veri Kullanilan Siniflandirici | Dogrulama Metodu Dogruluk
Seti Ozellik Puam (%)
GG Capraz dogrulama (70%-30%)
Yuveark. [36] | 2022 | VREED (Goreceli Giig) DVM 10 test ortalamasi 3.77
OFKD

(Ortalama Faz Capraz dogrulama (70%-30%)

Yuveark. [36] | 2022 | VREED | coo ! DVM 10 todt onp 67,91
Degeri)

Uyanik ve ark. Capraz dogrulama (70%-30%)

[11] 2022 | VREED | DE DVM 10 test ortalamasi 76,22
Onerilen 2022 | VREED | DE 1B-CNN Capraz dogrulama (70%-30%) | ;4 ¢

10 test ortalamasi !

N o o/ _ 0,

Onerilen 2022 | VREED | FKD 1B-CNN Capraz dogrulama (70%-30%) | 43 75

10 test ortalamasi

Tablo 3’te onerilen yontemin basarisi veri seti ile gergeklestirilen ilk ¢alisma olan [36] ve sonrasinda 2022
yilinda yaptigimiz, bu veri seti ile yapilms ikinci ¢aligsma olan [11] ile karsilagtirilmigtir. [11] nolu ¢aligmamizda
destek vektor makinesi tipi siniflandirici ile elde edilen sonucun daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismada
Onerilen yontem Yu ve ark.’nin 6nerdigi goreceli giic (GG) &zellikleri ile elde edilen sonuglardan daha yiiksek
elde edilmistir. [36] yeni veri kiimesinde olumsuz ve olumlu duygularin siniflandirilmasinin etkinligi i¢in bir temel
saglamustir. Yazarlar elde edilen 6zelliklerin siniflandirilmasinda 6zellik ¢gikarimi igin goreceli gli¢ ve ortalama
PLV yaklagimlarini kullanmis ve DVM siniflandiricist ile deneylerini gergeklestirmiglerdir. Yazarlar, teta, alfa,
beta ve gama bantlarinin goreceli gii¢ 6zelliklerinin birlestirilmesiyle %73,77'lik en iyi ortalama dogrulugu
iirettiklerini bildirmiglerdir.

5. Sonuglar

Bu calismada sanal gergeklik tabanli hazirlanmig bir EEG sinyali veri seti tizerinden farkli iki duygu tipinin
taninmasi i¢in yeni bir yontem Onerilmistir. Elde edilen sonuglardan goériilecegi tizere DE &zelliklerinin EEG
duygu tanima i¢in kullanilan veri setinde FKD 6zelliklerine gore ¢ok daha yiiksek oranda basar1 elde ettigi
goriilecektir. Ayrica, EEG sinyallerine ait alt bantlardan yiiksek frekans degerlerinde salinim yapan beta ve gama
bantlarinin daha diisiik salinim yapan teta ve alfa alt bantlarina gére daha yiiksek basar1 degerleri olusturdugu
gozlemlenmistir. Bu durum bu alanda yapilan birgok ¢aligmaya paralellik gostermistir [46-50]. Tiim bantlara ait
6zelliklerin birlestirilmesi senaryosunun ise en iyi basarim oranlarini elde ettigi ayrica gézlemlenmistir.

Bu ¢aligmada elde ettigimiz sonuglarin bir 6nceki ¢aligmada elde ettigimiz sonuglarin geride kalmasi, 6nceki
calismamizin tartisgma kisminda belirtmis oldugumuz DE o6zelliklerinin ESA tiirii siniflandiricilar ile
kullanilmasinin iyi sonuglar vermeyecegi durumunu ispatlar nitelikte olmustur. Calismada elde edilen DE ile 1B-
ESA siniflandiriciya ait sonucun, kullanilan veri seti ile gergeklestirilen ilk ¢alisma olan [36] nolu ¢alismadaki
goreceli giic (GG) 6zelliginin DVM ile simiflandirilmasi yonteminden, ayni metodoloji adimlar: takip edilerek
gergeklestirilerek daha ytiksek basar1 puani olusturdugu goriilmektedir. Bu durum DE 6zelliklerinin EEG sinyalleri
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ile kullanimi i¢in oldukca uygun bir yontem oldugunu bir kez daha gostermistir. Yukarida da belirtildigi izere DE
ozellikleri sinyaller icerisindeki diizensizlik 6zelliklerini net bir sekilde acgiga c¢ikaran bir yontemdir. Sinyaller
icerisindeki dogrusal olmayan 6zellikleri ¢ikarmak icin oldukca kullaniglidir ve bu durum EEG sinyalleri i¢in
oldukea net sonuglar verir.

Calismada elde edilen 6zellik verileri yardimiyla olusturulacak 3 boyutlu bir 6zellik tensoriiniin 3 boyutlu bir
ESA ile test edilmesi ve sonuglarin burada elde edilen sonuglar ile karsilagtirilmasi ileriye doniik bir ¢aligma
planimizdir.
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