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Processo di riconoscimento delle emozioni
tramite segnale EEG (Elettroencefalogramma)
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Dataset DEAP’

Multimodale

32 soggetti

40 stimoli (video musicali)

32 elettrodi EEG (512 Hz)

Valutazione = =
o Valence (Spiacevole < Piacevole)
o Arousal (Non eccitato <« Eccitato) *
o Dominance (Sottomesso < Dominante) i i i i £
o Liking (Spiacevole < Piacevole)

o Familiarity (Non familiare < Familiare) . i l E%j

1. Sander Koelstra et al. «Deap: A database for emotion analysis; using

=\ ' =
physiological signals». In: IEEE transactions on affective computing 3.1 i—@‘f (}D’Q }25
(2011), pp. 18-31.
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Analisi delle emozioni nel dataset DEAP

perogni
soggetto

per ogni
soggetto

predizione:
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Normalizzazione e Standardizzazione

Dati EEG — R ———— T PP ‘
@ B 8k | .o e oo " e |
(Video x Canali x Tempo) al Foan osf sttt |
35 note 0.7 2, Ry 5. 4 ? 22%..°
* 3t .";5 ¥ 06 ...':..:'Q £ i h '6"‘ ‘.’:’."' B
®o, ® ) et & c. "f;."‘\
L o0 %o L o 0 3¢ A L q0e’e® oo o °
o o | x2* s X200 R oL X2 ° 80 oA
Normalizzazione Dati 2l O i e SO | R
— My T v St R T AR 2% By
15t ,::.:;.“ 03f : :.';:::“ ; AR
* i . X e N |
0.5} . *03° eg 0.1 Sis_g°— oip 1
Yyl e SR A N N Mo 4,
Estrazi Feat L5 -1 -5 0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 0 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 .4»2 1 0 1 2 3 4 5 6 7
strazione Feature x1 x1 x1

* Originale Min-Max Z-Score

Riduzione Feature

x! — X —min(X) , X — iy
; maz(X)—min(X) oy

Standardizzazione
Feature

4/12



Estrazione Feature

Stima Potenza Spettrale

Ritmi EEG
theta
rrm ANV wamite slow alpha
Canali EEG S Morlet Wavelet / o
! o Metodo di Welch i alpha
Chy <t beta
C’;: SN /M"»f"/ *\V“L;“ “'.J,‘I/'Nn'\“\l,"/'M‘ﬂﬂ-‘r/\“v‘\"‘.._“’v“n‘"‘ﬁ " " "" i g a m m a
Che /2,\
%O Parametri di Hjorth
oh H; = [Activity Mobility Complezity ]
32

Pi’ = P; esclusa la potenza estratta da slow alpha

D,=P —P Y(r)eSCRxL
° Welch: [Pl, P,... , P35, Dy , D2, cee, D\S|] L contiene gli indici degli elettrodi dell'emisfero sinistro

R contiene gli indici degli elettrodi dell'emisfero destro
e Hjorth+Morlet: [Hi,Hs,...,Hs3y, Py, Py,... , P33, D1,D5, ..., D|S|] S contiene le coppie simmetriche di elettrodi

Vettori di feature:
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Riduzione delle feature

Cardinalita dei vettori delle feature per numero di istanze (per singolo soggetto):

e Welch: 40 x 216
e Hjorth+Morlet: 40 x 312 (96 + 216)

Metodi utilizzati:

e Discriminante lineare di Fisher
e Analisi delle componenti principale
e Rimozione degli elettrodi con conoscenza a priori

6/12



Selezione attraverso soglia

Classi ben separate J=25.70
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Discriminante
lineare di Fisher

Algoritmo 1 Effettua la selezione delle feature

threshold < 0.3

repeat
J « Fisher(features, classes)
f < features(J > threshold)
threshold < threshold — 0.05

until not isEmpty(f)

return f

7/12



Riduzione della cardinalita del vettore delle feature

Data in Original Coordinates Data in PC Coordinates
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Rimozione dei canali rumorosi
PCA Varianza Cumulata: 90% (con conoscenza a priori)
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Risultati

Sono state effettuate varie prove per verificare la

I'influenza dei seguenti fattori nella classificazione:

e Normalizzazione sui dati
e Feature utilizzate
e Numero di elettrodi

Per ogni prova sono stati calcolati i valori di
accuracy e F1-score per valence, arousal e liking,
utilizzando i seguenti classificatori al variare del
metodo di riduzione e della standardizzazione:

e Naive Bayes (NB) Gaussiano
e Support Vector Machine (SVM) Lineare

La variazione & minima nel caso di
rimozione di elettrodi (aumenta accuracy
per I'arousal, e aumenta I'F1-score per il
liking)

La selezione delle feature migliora le
prestazioni

La SVM lineare risulta migliore nel caso di
standardizzazione min-max

Il classificatore Naive Bayes risulta
migliore con standardizzazione z-score
Si ottengono risultati migliori con Welch
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(DEAP)

Normalizzazione Min-Max - Welch - Tutti gli elettrodi
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Confronto con altri lavori

Risultato migliore: Naive Bayes + Fisher, feature estratte tramite Welch, normalizzazione min-max sui dati
e standardizzazione z-score sulle feature, escludendo gli elettrodi Fp1, Fp2.

Accuracy(%) F1-Score(%)

B valence B Arousal M Liking B valence B Arousal [ Liking
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Koelstra et. al[1] Daimi and Saha[2] M.A. AbdelAal et al.[3] Questo lavoro Koelstra et. al[1] Daimi and Saha[2] M.A. AbdelAal et al.[3] Questo lavoro
(DEAP) (DEAP)
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Conclusione

e Obiettivi raggiunti:

o normalizzazione sui dati migliore: min-max

o standardizzazione sulle feature migliore: z-score

o aumento di accuracy (57+27%, 62+3%, 55+12%) rispetto a quelli degli autori di DEAP
aumento di F1-score (56+15%, 58+9%, 50+22%) rispetto a quelli degli autori di DEAP
e Limiti:

o poche osservazioni
e Sviluppi Futuri:

o approccio full-population

analisi del segnale in finestre temporali

O
o test su altri dataset
o provare altri classificatori (SVM Kernel RBF, kNN)

O

12/12



Grazie dell’attenzione



Riferimenti

1. Sander Koelstra et al. «<Deap: A database for emotion analysis; using physiological signals». In:
IEEE transactions on affective computing 3.1 (2011), pp. 18-31.

2. Syed Naser Daimi e Goutam Saha. «Classification of emotions induced by music videos and
correlation with participants’ rating». In: Expert Systems with Applications 41.13 (2014), pp.
6057—-6065.

3. Mohammed A AbdelAal, Assem A Alsawy e Hesham A Hefny. «<EEG-Based Emotion Recognition
Using a Wrapper-Based Feature Selection Method». In: International Conference on Advanced
Intelligent Systems and Informatics. Springer. 2017, pp. 247-256.



