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Ozet

Bu calismada farklt Wavelet Doniisiimii yontemleri kullanilmistir. Wavelet Dontistimii katsayilart kullanilarak
edilen 6znitelikler ile yapay sinir aglari ve konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilarak EEG sinyallerinde duygu tanima
yapilmistir. Dort kisiden alinan ti¢ farkli duyguya ait EEG sinyallerine ait dataseti kullanilmistir. Stresli, notr ve
rahat duygular1 siniflama amaciyla kullanilmistir. Stirekli wavelet doniistimii (CWT), 1D ve 2D i¢in ayrik wavelet
doniisimii (DWT) ve senkronize sikistirilmis wavelet doniisimii (SSWT) ile elde edilen sonuglar karsilagtirilarak
EEG sinyallerinde duygu tanima islemi igin uygun wavelet doniisimii belirlenmeye calisilmigtir. Senkronize
sikistirilmis wavelet dontisiimiiniin (SSWT) en yiiksek dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiillik ve F1-skoru ile
duygu siniflandirmasi i¢in en etkili algoritma oldugu goriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Elektroensefalografi, makine 6grenmesi, duygu tanima, konvoliisyonel sinir ag1

Emotion Recognition in EEG Signals with Wavelet Transform and CNN

Abstract

In this study, different Wavelet Transform methods were used. Emotion recognition was performed on EEG
signals using artificial neural networks and convolutional neural networks with the features obtained by using
Wavelet Transform coefficients. A dataset of EEG signals belonging to three different emotions taken from four
people was used. It was used to classify stressful, neutral and relaxed emotions. By comparing the results obtained
with Continuous Wavelet Transform (CWT), Discrete Wavelet Transform (DWT) for 1D and 2D and
Synchrosqueezed Wavelet Transform (SSWT), an appropriate wavelet transform was tried to be determined for
emotion recognition on EEG signals. It was found that Synchrosqueezed Wavelet Transform (SSWT) was the
most effective algorithm for emotion classification with the highest accuracy, precision, sensitivity, specificity and
F1-score.
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Kalaje ve Demir

1. Giris

Duygular, giinliik yagantimizda karar verme
stireglerini, davraniglari ve sosyal etkilesimleri
etkileyerek Onemli bir rol oynamaktadir.
Ancak, duygulart 6lgmek i¢in kullanilan
geleneksel yontemler, kendi kendini raporlama
ve davranigsal gozlem, genellikle verimli
degildir ve baz1 smirlamalara ve Onyargilara
sahiptir. Bu nedenle, duygularin daha objektif
ve giivenilir bir sekilde tanimasi amaciyla
fizyolojik sinyallerden yararlanilmaktadir.
Fizyolojik sinyaller duygularin daha objektif
ve dogrudan Olgiilmesine olanak tanir. Bu
amacla elektroensefalogram (EEG) gibi beyin
aktiviteleri incelenmektedir. EEG sinyalleri,
beynin elektriksel aktivitelerini = Olgerek
duygusal durumlarin noérolojik temellerini
ortaya koyar. Bu sinyaller, delta, teta, alfa, beta
ve gama olmak tlizere bes farkli frekans
bandina ayrilmaktadir. Her bir frekans bandi,
farkli  duygusal ve biligsel durumlarla
iligkilendirilir.  Ayrica, EEG, depresyon,
anksiyete, sizofreni, uykusuzluk ve travma
sonrast stres bozuklugu (PTSD) gibi duygusal
bozukluklarin teshis ve tedavisinde 6nemli bir
rol oynamaktadir. Mehmet Akif Ozdemir ve
Murside Degirmenci, Elif 1zci ve Aydin Akan
tarafindan yapilan ¢alismada (Ozdemir ve ark.,
2021), EEG sinyalleri kullanarak duygusal
durumlan (arousal ve valence modeli) tahmin
etmek icin bir yontem gelistirmis. FFT, PSD,
CNN ve LSTM teknikleriyle elde edilen
sonuglar, valence icin %94.07 (egitim) ve
%90.62 (dogrulama), arousal icin ise %92.02
(egitim) ve %86.13 (dogrulama) dogruluk
oranlarina ulagsmistir. Sumya Akter, Rumman
Ahmed Prodhan, Tanmoy Sarkar Pias, David
Eisenberg ve Jorge Fresneda Fernandez
tarafindan yapilan ¢alismada (Aker ve ark.,
2022), DEAP EEG veri seti kullanilarak 1D
Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) modeliyle duygusal
durum tahmini (valence ve arousal) igin
yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir. EEG
sinyalleri, FFT ile frekans diizlemine
doniistiiriilmeden 6nce 0.5-40 Hz bant geciren
filtre ile temizlenmistir. Iki farkli CNN modeli

(hafif ve agir) kullanilarak, 14 EEG kanali
iizerinde yapilan analizde, hafif modelden
%99.22 ve agir modeli %99.89 dogruluk
oranina ulagsmistir. Aravind ve ark. (2017)
tarafindan yapilan ¢alismada (Vijayan ve ark.,
2015), EEG sinyallerinin analizi i¢in wavelet
doniigimii kullanilmistir. Ozellikle,
Daubechies ana waveleti, ortogonalite ve
diizlestirme  Ozellikleri nedeniyle tercih
edilmistir. Arastirmacilar, Shannon entropisini
temel Ozellik olarak kullanarak bir duygu
tanima stratejisi gelistirmis ve bu stratejiyi Cok
Olgekli Destek Vektor Makinesi (SVM) ile
birlestirmistir. Bu yontem, heyecan, mutluluk,
liziinti ve nefret gibi dort temel duygunun
smiflandirilmasinda ~ %94.097  dogruluk
oranina ulagmigtir. Saranya K, Sudharson D,
Gokila N M, Lakshmipriya S R ve Suriyavathi
K A K tarafindan yapilan ¢alismada (Saranya
ve ark., 2023), EEG sinyallerindeki anlamli
aktiviteyi aywmak i¢in ayrik wavelet
doniisimii (DWT) ve artefakt temizleme
teknikleri kullanilmistir. EEG sinyali 5 frekans
bandina ayristirilarak, duygu tanima igin ANN,
SVM, RNN, KNN, RF ve DNN gibi alt1 farkl
makine 6grenimi algoritmasi test edilmistir. En
yiiksek dogruluk %73.8 ile ANN tarafindan
elde edilirken, diger algoritmalar %63.33
(SVM), %71 (RNN), %58.54 (KNN), %60.23
(RF) ve %70.83 (DNN) dogruluk oranlarina
ulagmistir. Bu sonuglar, ANN'nin duygu
tamima gorevinde diger yontemlere kiyasla
daha etkili oldugunu gostermektedir.

2. Materyal ve Yontem
2.1. Dataset

Bu calismada Ishan Agrawal tarafindan
yayimlanan EEG veri setini kullanilmistir
(Anonymous, 2024). Bu veri seti dort kisinden
Olclilmiis olup, normal, stresli ve rahath tig¢
duygu setini icerir. Sinyaller, TP9, TP10, AF7
ve AF8 olarak kafa derisine dort elektrot
yerlestirilerek elde edilmistir. Bu veri setindeki
sinyaller i¢in bir saniyede 256 0Ol¢iim
yaptlmistir. Sekil 1 birinci kiginin stres
modunda EEG sinyali gdsterilmistir.
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Sekil 1. EEG sinyali

2.2. Filtreleme

EEG sinyallerinin dogru sekilde islenmesi,
goz hareketleri, kas artefaktlari, kardiyak
etkiler ve cilt yiizeyi kosullar1 gibi giiriiltii
kaynaklart nedeniyle zorlu bir siiregtir. Bu
giiriiltiiler, sinyal kalitesini diisiirerek analiz
stirecini etkisiz hale getirebilir. Bu ¢alismada
bant geciren filtresi 30 Hz ile 63 Hz araliginda
ve 256 Hz oOrnekleme frekansi igin
uygulanmistir. Bant geciren filtreler, farkli
beyin durumlart ve biligsel siireclerle
iliskilendirilen belirli frekans bantlarini izole
etmek ve analiz etmek igin Ozellikle
kullanighdir. Delta, theta, alfa, beta ve gama
frekanslar1 bantlarindan olusur. Bant geciren
filtrelerin uygulanmasiyla, EEG sinyallerinden

P(ab)(® = =v (%)

Wx(a,b) = (x(6), (@, b)(®)} = =[5, x@®. ab(t)dt

2.4. Ayrik wavelet doniisiimii

Ayrik wavelet doniislimii ayrik sinyaller
icin kullanilir. Algak, yiliksek geciren filtreleri
ve alt ornekleme kullanarak sinyal detay ve

DWT(m,n) = {x(t),y(m,n)} = ¥m-_w 2%.x(t).1/) (2™ x —n)

frekans Ozgiil bilgileri c¢ikarilabilir  ve
hedeflenen  frekans araliklarinda  ndral
osilasyonlarin dinamikleri incelenebilir (Bajaj,
2020).

2.3. Siirekli wavelet doniisiimii

Stirekli  wavelet  doniisimiic  (CWT),
sinyallerin zaman-frekans 6zelliklerini analiz
etmek icin kullanilan etkili bir yontemdir.
Duragan olmayan sinyallerin analizinde, hem
zaman hem de frekans diizleminde
lokalizasyon saglar. CWT, farkli 6l¢eklerde ve
Otelemelerle sinyalin detayli bir sekilde
incelenmesi saglar. Matematiksel olarak (2.1)
ve (2.2) denkleminde gosterir ve Sekil 1 EEG
sinyali CWT sonucu Sekil 2'de
gosterilmektedir (Lee ve Choi, 2019).

(2.1)

(2.2)

yaklagima ayrilmaktadir. Sekil 1 EEG sinyali
1D DWT ve 2D DWT Sekil 3 ve Sekil 4'te
sonuglar1 gosterilmektedir ve matematiksel
ifadesi denklem 2.3 de verilmektedir (Mallat,
1989).

(2.3)
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Sekil 3. EEG sinyalin dordiincii seviye 1D DWT
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Sekil 4. EEG sinyalin 2D DWT

wavelet

Senkronize sikistirilmis wavelet doniistimii
(SSWT), geleneksel wavelet doniislimiiniin

sinirlamalarini  asarak, frekans bilesenlerini
zamanda daha kesin bir sekilde yerellestirmek
i¢cin yeniden tahsis tekniklerini ve anlik frekans
ox(a,b) kullanir. Bu 6zellik, duragan olmayan
sinyallerin EEG gibi analizinde biiyiikk bir
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avantaj saglar. SSWT, sinyalin zaman-frekans
diizlemindeki bilesenlerini daha yogun ve
keskin bir sekilde temsil eder. Matematiksel
olarak, SSWT (2.1)(2.2)(2.4) ve (2.5)

wx(a,b) = —j - (Wx(a, b))t —6W3(;;a,b)

T(w,b) = [,

Wx(a,b) - = 8(wx(a,b) — w)da

denklemlerde tanimlanir ve Sekil 1 EEG
sinyali ~ SSWT  sonucu  Sekil 5'de
gosterilmektedir (Daubechies ve ark., 2011).

(2.4)

(2.5)

o 50 100

CWT’yi Sekil 2 ile SSWT’yi Sekil 5 ile
karsilastirilinca, SSWT'nin ozellikleri
nedeniyle, SSWT sinyalinin CWT’den daha
net oldugu goriilmektedir.

2.6. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 (ANN), insan beyninin
sinir aglarinin yapis1 ve isleyisinden esinlenen
hesaplamali modellerdir. Sekil 6'de gore giris
katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir
¢ikis katmanindan olusur. Her néron, girisleri
alir, agirliklar ve onyargilar uygular ve bilgiyi
bir aktivasyon fonksiyonu aracilifiyla

150 200 250

Sekil 5. EEG sinyalin SSWT

isleyerek bir c¢ikis Tdretir. ANN, egitim
sirasinda  bu  agirliklart  ve  Onyargilan,
genellikle geri yayilim (backpropagation) gibi
algoritmalar kullanarak ayarlayarak oOgrenir.
Bu siire¢, tahmin edilen ve gergek c¢iktilar
arasindaki hatay1 en aza indirerek ANN'larin
kaliplar1 tanimasini, tahminler yapmasini ve
karmagik  problemleri ¢ozmesini saglar.
Ancak, egitim i¢in biiyiik miktarda veriye ve
onemli hesaplama kaynaklarma ihtiyag
duyulmasi gibi zorluklar1 da vardir (Fieres ve
ark., 2006).
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Sekil 6. Yapay sinir ag1 mimarisi

2.7. Konvoliisyonel sinir ag1

Konvoliisyonel  sinir  ag1  (CNN),
yapilandirilmis  grid verilerini  kullanarak
otomatik olarak 6grenen ve 6zellikleri ¢ikaran
derin O6grenme modelidir. CNN’ler, veriler
tizerinde kayan filtreler uygulayarak giris
verilerinden 6zellikleri algilamak ve 6grenmek
icin evrigimli katmanlar1 kullanir. Bu tiir sinir
aglari, goriintii isleme, sinyal isleme, duygu
algilama ve yiiz tanima gibi cesitli
uygulamalarda kullanilabilir. Mimari olarak

0=(N-F)+1

Sekil 7 gosterilmis gibi, konvoliisyonli
katmanlar, havuzlama katmanlari ve ¢ikis
ireten tam bagl katmandan olusur. CNN'nin
caligma prensibi birgok adim igerir, ilk adimda,
giris degerleri bir matris biciminde gosterilir.
Daha sonra giris matrisi I ve ¢ekirdek matrisi
K ¢arpilir ¢ikis matrisi elde edilir. Denklem
3.6'de giris matrisinin boyutu N olarak,
cekirdek matrisinin boyutu F ve ¢ikis matrisi
onun boyutu olarak tanimlanmistir (Albawi ve
ark., 2017; Ghosh ve ark.2020).

(2.6)

Girig Katman

ol

Akitivasyon Fonksiyonu

Konvolasyon Katmani+ Havuzlama Katman

Flatten
Katman

Tam Bagh
Katmani

Cikis Katmani

Oznitelik Cikarma

Simiflandima

Sekil 7. Konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi

3. Bulgular ve Tartisma

Bilgisayar benzetim hesaplamalari igin
python ve pywavelet (Lee ve ark., 2019),
ssqueezepy (Anonim, 2020), keras (Anonim,
2015), matplotlib (Hunter, 2007), scipy
(Virtanen ve ark., 2020), panda (McKinney,
2010), scikit-learn (Pedregosa ve ark., 2011)
kullanilmistir. EEG sinyallerinden 6znitelikler

cikarildiktan sonra, duygu tanima i¢in bir CNN
modeli tasarlanmistir. Model, 128 (6rneklenen
veri boyutu) * EEG kanal sayis1 giris
vektoriiyle baslar ve iki gizli katmandan
olusur: ilk katman 128 no6ron, ikinci katman 64
noron igerir. Her katmanda (3x3) filtre boyutu,
ReLU aktivasyon fonksiyonu ve 2x2
maksimum havuzlama kullanilmistir. Model,
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32 noronlu tam baglantili katman ve softmax
aktivasyonlu 3 noéronlu c¢ikis katmani ile
sonlanir. Veri seti, %80 egitim ve %20 test

olarak  ayrilmistir. Model performansi,
karisiklik matrisi ve duyarlilik, 6zgilliik,
kesinlik, F1 skoru gibi  metriklerle

degerlendirilmistir. Farkli sinyal dontigiimleri

Tablo 1. Siniflandirma sonuglari

(CWT, DWT 1D, DWT 2D, SSWT)
kullanilarak  elde edilen  smiflandirma
sonuclar1 Tablo 1'de, karisiklik matrisleri ise
Sekil 8-11'te sunulmustur. Bu metrikler,
modelin duygu tanima performansini kapsamli
bir sekilde analiz etmeyi saglar.

Dogruluk Duvarlilik Kesinlik Ozgiilliik F1 skoru
CWT 98.4 97.69 98.82 97.51 97.53
DWT 1D 96.93 95.38 97.69 95.36 95.37
DWT 2D 97.06 95.87 97.77 95.62 95.71
SSWT 98.93 98.38 99.21 98.35 98.35
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Sekil 8. CWT ve CNN karisiklik matrisi
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Sekil 10. DWT 2D ve CNN karisiklik matrisi

Yukaridaki sekil ve tabloya gore, Tablo 1,
rahatli, stresli ve normal siiflarim
(duygularmi) iceren 4 sinyal doniisiimiiniin
performansin1  gdstermektedir. Bu tablo,
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Sekil 9. DWT 1D ve CNN karigiklik matrisi

Confusion Matrix

175

150

Stressed

125

100

neutral
|

- 75

- 50

relaxed
|

-25

.
neutral
Tahmin Edilen Duygu

'
Stressed

relaxed

Sekil 11. SSWT ve CNN karisiklik matrisi

karigiklik matrisiyle baglayan metrikleri ve
model dogrulugunu igermektedir. CNN, 2D
ozellikleri tanima yetenegi sayesinde duygu
tamima gorevinde verimli sonu¢ elde
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edilmektedir. Sekil 8-11, her bir sinyal
doniisimii  icin  karisgiklik  matrislerini
gostermektedir.

4. Sonuclar

Duygu tanima, EEG sinyallerinden wavelet
doniisiimii kullanilarak 6zelliklerin ¢ikarilmasi
ve bir CNN modeli ile smiflandirma
yapilmasiyla gergeklestirildi. Bu ¢alismada
CWT, 1D DWT, 2D DWT ve SSWT. Sonug
olarak, SSWT'nin en yiiksek dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, 6zgiillik ve F1-skoru ile
duygu siniflandirmasi igin en etkili algoritma
oldugu goriilmektedir.

Yazarlarin Katki Beyam

Yazarlar makaleye esit katkida
bulunduklarini, makalenin yaymna hazir son
halini gordiiklerini/okuduklarini ve
onayladiklarin1 beyan ederler.

Cikar Catismasi1 Beyani

Tiim yazarlar, bu ¢alisma i¢in herhangi bir
¢ikar catismasi olmadigini beyan etmektedir.
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