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ONSOZ

Giiniimiizde Elektromiyografi (EMG) sinyalleri kullanilarak yonetilebilen yapay uzuvlar
ile ilgili bircok ¢alisma yapilmaktadir. Bu ¢alismalarda, yapay uzvun hem gergek zamanl
cevap verebilmesi hem de ¢ok fonksiyonlu olabilmesi, {izerinde ¢alisilan Onemli
problemlerdendir. Calismamda yapay uzuvlarin g¢ok fonksiyonlu olabilmesine katki
saglamak amaciyla farkli el ve kol hareketlerine ait EMG sinyalleri islenerek bu

hareketlerin siniflandirilmasina ¢alisilmustir.

Bu tezin hazirlanmasinda danismanligimu iistlenerek her tiirlii destegi veren hocam Dogent
Dr. Mustafa Ulutas’a, yardimlarini esirgemeyen arkadasim Mengii Demir’e, beni yetistirip
bugiinlere gelmemde biiylik emekleri olan ve haklarini higbir zaman 6deyemeyecegim
annem, babam ve babaanneme, manevi desteklerini esirgemeyen kardesim ve agabeyime

sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Bu ¢alismay1 destegini hep yanimda hissettigim degerli esim Aysen’e ithaf ederim.

Seyit Ahmet GUVENC
Trabzon 2014
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Yiksek Lisans Tezi

OZET

ON KOL YUZEY EMG SINYALLERININ ORUNTU TANIMA TABANLI ANALIZI
VE YAPAY SINIiR AGLARI iLE SINIFLANDIRILMASI

Seyit Ahmet GUVENC

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Mustafa ULUTAS
2014, 83 Sayfa, 13 Sayfa Ek

Aktif elektrotlar, yiiksek basarimli islemciler ve yiiksek enerji yogunluklu
bataryalarin kullanimi ile engelli kisiler i¢in bir ¢ok farkli protez iiretimi, bu konuda stirekli
artan bir talep olusmaktadir. El, hastalarin cisimleri kullanabilme i¢in gereken karmasik
hareketleri yapabildigi i¢in bu uzuvlarin en 6nemlilerinden biridir. Fakat, yliksek hareket
serbestligi saglayan c¢oklu eklem ve kaslardan olustugu i¢in protez el tasarimi kolay

degildir.

Bu tezde, siniflayici algoritmalar1 calistiran islemci ¢ikisindaki karmasik hareket
etiketleri ile denetlenen basarili protez el yapimindaki ilk iki adim olan Elektromiyografik
(EMG) isaretlerin alinmasi ve smiflandirilmasi lizerine yogunlasilmistir. Goniilliilerin 7
temel el hareketi sirasinda on kollarindaki yiizey elektrotlart ile fleksor ve extensor
kaslarina ait EMG isaretleri alinarak, ylikseltilmis, sayisallastirilmis ve islenmek {iizere
bilgisayara aktarilmistir. Cesitli zaman ve zaman-frekans ozellikleri siniflandirilmadan
once, EMG isaretleri filtrelenmis ve On-islemlere tabii tutulmustur. Zaman ve zaman-
frekans oOzellikleri kombinasyonlari, ornekleri siniflamak i¢in kullanilan bir Yapay Sinir
Agi'min (YSA) egitimi i¢in kullanildiktan sonra, egitilen YSA'nin siniflama basarimi hem
egitim kiimesi hem de test kiimesi i¢in ¢gikarilmis ve diger 6nemli bulgular ile birlikte rapor

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: EMG sinyalleri, Miyoelektrik Kontrol Sistemleri, Elektromiyografi,
EMG oznitelikleri, Yapay Kol, Yapay Sinir Aglari.
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Master Thesis

SUMMARY

PATTERN RECOGNITION BASED ANALYSIS OF FOREARM SURFACE EMG
SIGNALS AND CLASSIFICATION WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Seyit Ahmet GUVENC

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Mustafa ULUTAS
2014, 83 Pages, 13 Pages Appendix

There is an ever-growing demand for prosthetic limbs as active electrodes, high
performance processors and high-energy density batteries are used to make wide variety of
limbs for disabled people. One of the most significant limbs is prosthetic hand since
patients need complex hand movements to manipulate objects. But, it is not easy to design
prosthetic hand because of large number of muscles and joints enabling a high degree of

freedom.

Acquisition of Electromyographic (EMG) signals and classification of patterns, the
first two steps in building successful prosthetic hand controlled by complex tags from the
processor running classification algorithms, are emphasized in this thesis. Surface EMG
signals of forearm flexor and extensor muscles of voluntary participants, emerged as a
result of 7 basic hand movements are acquired by active electrodes, amplified, digitized
and then transferred to a computer for processing. EMG signals are filtered first and then
pre-processed before time and time-frequency domain features are extracted. Combinations
of time and time-frequency domain features are then used to train an artificial neural
network (ANN) to perform classification. Correct classification ratios for both data from
the training set and test set which the ANN is not trained for are reported besides
significant findings.

Key Words: EMG Signals, Myoelectric Control Systems, Electromyography, EMG
features, Artificial Limbs, Artificial Neural Networks.
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1. GENEL BILGILER
1.1. Giris ve Calismanin Amaci

Son ylizyildaki bilim ve teknolojide yapilan g¢alismalar, insan viicudunu daha iyi
taniyabilmek icin yeni yontem ve teknikler sunarak bu konuda ciddi ilerlemeler
saglamaktadir. Ozellikle viicudumuzun iiretmis oldugu elektriksel isaretler viicudumuzdaki
sistemlerin calismasiyla ilgili 6nemli bilgiler igerir. Bu elektriksel isaretlerden biride kas
hiicrelerimizin kasilip gevsemesiyle ortaya g¢ikan ve miyoelektrik olarak adlandirilan
isaretlerdir. Miyoelektrik isaretlerin insan viicudundan elde edilip kaydedilmesi ve

analiziyle ilgili yontemlerin biitiiniine ise elektromiyografi denir [1].

Glinimiizde EMG sinyallerinin farkli kullanim alanlar1 vardir. Yaygin olarak
kullanildigi alanlara; sinir (néron)-kas hastaliklarinin (néromiiskiiler) ve kas hastaliklarinin
(miyopati) teshisi, girtlak (laringeal veya larinks) EMG’si olarak adlandirilan ses tellerini
calistiran kaslarla 1ilgili baz1 rahatsizliklarin teshisi, konusma tanimaya yardimci
uygulamalarda, spor bilimleri ve aktif el-kol protezlerin kontroliinde kullanilmasi 6rnek
olarak verilebilir. Aktif el ve kol protezler kisinin istegiyle beyinden kaslara iletilen EMG
sinyallerinin ger¢ek zamanli (azami 300 milisaniye gecikmeli) islenmesi sonucu kontrol
edilen protezlerdir. Bu sekilde miyoelektrik sinyaller (MES) ile tek bir protez uzvun(el-

kol) istege bagl kontroliinii saglayan sistemlere miyoelektrik kontrol sistemleri denir.

MES ile ilgili dikkat c¢eken ilk caligmalar 1950’li yillarin sonunda yapilmas,
1960’larda ise el-kol protezlerinde kullanilmaya baslanmistir [2,3,4]. 1lk miyoelektrik
kontrol sistemi, kol kaslarindan alinan EMG sinyalinin genlik degeri 6nceden belirlenmis
bir esik seviyesi ile karsilastirilarak kullanicinin yapmak istedigi el agma/kapama gibi
hareketlerin kontroliinii saglamis ve bu sistem dogrudan kontrollii aktif protez olarak
adlandirilmistir [5,6]. Benzer sekilde EMG sinyalinin genlik 6zelligi kullanilarak kaslarin
kasilma yogunluguna gore protezin istenen harekete ait hizi kontrol edilmis, bu ise
dogrudan oransal kontrollii aktif protez olarak adlandirilmistir [5,6]. Bu iki yontem pratik
uygulamalarda oldukg¢a kabul goérmiistiir [5,6]. Fakat bu sistemlerin tek serbestlik dereceli
olmasindan dolay1 siirli sayida hareket sinifinin (el agma/kapama) kontrolii saglanabilmis,

daha fazla hareket sinifinin kontroliiniin saglanabilmesi ise asilmasi gereken en onemli



problem olmustur. Bu nedenle dogrudan kontrol sisteminin ¢alismasini temel alan, genligi
cok durumlu miyoelektrik kontrol sistemi olarak adlandirilan farkli bir yontem ile EMG
sinyali genlik Ozelligi dinamik aralikli seviyelere boliinmiis, her bir seviye ise farkli
hareket siifina eslestirilerek kontrol edilen hareket sinifi sayisi artirilmistir [5,6]. Genligi
¢oklu durumlu miyoelektrik kontrol sistemi ile calisan aktif protezlerin kullanicilarda
olusturdugu biligsel yiikten (yogun odaklanma gerekliligi) dolay1 bu protezlerin kullanimi
zor olmustur [5,6]. Bu sistemlere benzer EMG sinyaline ait genlik 6zelligini kullanarak
olusturulan ve mod anahtarli (kasilma aninin ateslenmesi veya donanimsal bir anahtar ile

hareketler arasi gegis) kontrol olarak adlandirilan sistemler de yapilmistir [5,6,7].

EMG sinyalinin genlik 6zelligini kullanan miyoelektrik kontrol sistemlerinin tiimii
Klinik uygulamalarda iyi sonu¢ vermelerine ve kolay uygulanabilir olmalarina karsin
kontrol edilmek istenen her bir duruma ait bagimsiz kaslarin kullanilmas1 gerektiginden
cok fonksiyonlu (birden fazla serbestlik derecesi olan) kontrollerde yetersiz kalmistir [7,8].
Literatiirde bu sistemler geleneksel miyoelektrik kontrol sistemler olarak adlandirilmigtir.
1970’lerden itibaren yari iletken teknolojisindeki ilerlemeler, mikroislemcilerin hizlanmasi
ve maliyetlerinin diismesi kullanim alanlarmi genisletmistir. Miyoelektrik kontrol
sistemlerinde mikroislemcilerin kullanilmas: gelismis sinyal isleme yOntemlerini
uygulama, yapay zeka tekniklerini kullanabilme, sinyal {izerinde daha duyarli karmasik
filtreleme yapabilme ve daha da Onemlisi kontrol edilen islevlerin ¢esitliligini artiran
oriintii tanima tabanli yeni bir miyoelektrik kontrol sistemine olanak saglamistir. Oriintii
tanima tabanli miyoelektrik kontrol sistemleri elektrotlarin belirli bir konumda
tekrarlanabilir belirli kas grubu hareketlerinin Oriintiilerini tanimlayan Ozniteliklerin
varsayimina dayanir [9]. Bu sistemler geleneksel miyoelektrik kontrol sistemlere gore daha
fazla serbestlik derecesini (el agma/kapama ve bilegin dondiiriilebilmesi) kontrol edebilir.
Ciinkii isaretin alindig1 kas bolgesi ve serbestlik derecesi arasinda bire bir esleme yapmaya

gerek duymaz [9].

Giliniimiizde ticari amagl iretilen aktif el ve kol protezleri az sayida serbestlik
derecesi icererek normal elimizin veya kolumuzun kabiliyetine gore oldukea ilkeldirler
[10]. Aslinda bu durum iskelet kaslarimizi harekete gegiren motor sinirlerinin bulundugu

somatik sinir sistemi i¢inde birde duyusal sinirlerimizin (reseptorler) varhigiyla



aciklanabilir. Bu sinirler dokunma, sicaklik, konum algisi, agri ve act gibi hisleri deri
yiizeyinden algilayarak bizlere geribildirim saglarlar [10]. Ticari olan aktif el ve kol
protezlerin hig birinde duyusal geri bildirim yapabilen bir geri bildirim sistemi yoktur [10].

Ancak titresim ve mekanik giiriiltii gibi geri bildirim saglayan sistemler vardir [10].

EMG sinyallerinin aktif protezlerde kullanilmasiyla ilgili yapilan ¢alismalar temelde
iki gruba ayrilabilir. Aragtirmacilarin bir boliimii, driintii tanima tabanli yaklagimin klinik
uygulamalarda (el veya kol kaybi olan goniillii kisiler lizerinde denenmesi) yer alabilmesi
icin yeni yontemlerin gelistirilmesi iizerinde c¢alismaktadirlar. Diger bir bdliim
arastirmacilar ise Oriintli tanima tabanli yaklagimin ticari sistemlerde heniiz uygulanabilir
olamamasindan dolay1 geleneksel kontrol yaklagimini temel alan, daha fazla serbestlik
derecesini kontrol edebilen ve bunlarin klinik uygulanabilirligini artirmak igin yeni
yontemlerin gelistirilmesi iizerinde c¢alismaktadirlar. Geleneksel kontrol yaklagimli
yontemlere son yillardaki ticari uygulamalarda da kullanilan paylagimli kontrol ydntemi
[7,9] ve duyusal geri bildirimli kontrol yontemleri 6rnek olarak verilebilir [8,9]. Paylasimli
kontrol yontemi ile calisan protezlere 6rnek olarak Otto Bock firmasimnin SensorHand
Speed protezi ve Touch Bionic firmasinin iLIMB protezi gosterilebilir [10]. SensorHand
Speed elin kavrama gereksinimini otomatik olarak algilar ve tutulan nesnenin kaymasini
onler [10]. Aym sekilde iLIMB ise bir nesneyi verimli bir sekilde kavramasini saglayana
kadar otomatik olarak bir kavrama metodunu gergeklestirir [10]. Burada protezin kontrolii
sadece kullanicinin kontroliinde degildir. Paylagimli kontrol olarak adlandirilmas: da bu
sebepledir. Kullanici istemis oldugu hareketi baslatir sonrasi ise protez tarafindan otomatik
olarak gergeklestirilir [10]. Yapilmak istenen hareketin gergeklestirilebilmesi kadar
duyusal geribildirim saglanabilmesi aktif bir protezin kontrolii i¢in olduk¢a Onemlidir.
Kullanicinin sadece gorsel geribildirimiyle kontrol edilen bir protez hem yanlis islevlerin
yapilmasina hem de hantal ¢alismasina sebep olacaktir [10]. Geleneksel kontrol yaklagimi
temelli bu yontemlerin serbestlik derecesi ve bagimsiz kas sayisi sinirlamasindan dolayi
arastirmacilarin  diger bir bolimii Oriinti tanima tabanli kontrol yaklasimi iizerinde
calismaktadirlar. Oriintii tamima tabanli kontrol yaklasiminda arastirmacilar, coklu
serbestlik derecelerinin protez iizerinde es zamanli ve oransal kontroliinii saglayabilmek

(bilegimizin donme hareketiyle ayn1 anda elimizin oransal agilmasi gibi), az sayida kanal



kullanilarak daha fazla serbestlik derecesini kontrol edebilmek ve ger¢ek uygulamalarda

daha fazla yer almasini saglamaya ¢alismaktadirlar [7,11,12].

Bu c¢alismanin amaci Oriintii tanima tabanli kontrol sistemi yaklagiminin klinik
uygulamalarda kullanilabilirligine katki saglamaktir. Bu sebeple EMG sinyalleri 2
kanaldan alinarak 7 farkli el ve kol hareketinin iyi oranda yapay sinir aglari ile
smiflandirilmast hedeflenmistir. EMG sinyallerine ait zaman ve zaman-frekans diizlemi
Ozniteliklerinin ayr1 ayr1 ve farkli birlesimlerinin siniflandirmadaki performansi yapay sinir
aglariyla degerlendirilecektir. ilk bélimde EMG sinyallerinin elde edilmesi, 6n isleme
asamalari, Ozniteliklerinin ¢ikartilmast ve simiflandirilmasiyla ilgili genel bilgiler
verilecektir. Ikinci boliimde ise yine bu adimlara gore yapilan calismalardan ve
bulgulardan bahsedilecek. Son béliimde yapilan ¢alismalarin sonuglart degerlendirilecek,

gelecekte yapilacak caligsmalar i¢in onerilerde bulunulacaktir.

1.2. EMG Isaretlerinin Olusumu ve Ozellikleri

Viicudumuzun en temel birimi olan hiicrelerimizin i¢inde ve disinda bir iyon dengesi
vardir. Istemli bir hareket gerceklestirmek istedigimizde beyin (motor korteks bdlgesinde)
uyarilabilme 6zelligine sahip sinir (ndron) hiicrelerimizin iyon dengesini degistirmesi
sonucu hiicrelerde elektriksel bir potansiyel olusturur. Bu potansiyele aksiyon potansiyeli
(AP) denir. AP olusan bir sinir hiicresi kendisine bagli sinir hiicrelerinin de iyon dengesini
degistirerek bu sinir hiicrelerinde de AP olusturur. Birbirine bagl sinir hiicrelerinin bu
sekilde tetiklenmesiyle uyari, omurilik tizerinden hedef kas bolgesine kadar iletilmis olur.
Burada uyarmin tasinmasini motor sinirler gergeklestirir. Bir motor sinirinin son ucu, bir
kas1 olusturan binlerce kas lifinden degisken sayida baglanarak bu liflerin kasilma ve
gevsemesini saglar [13].

Motor sinirin son plak ile kas liflerine baglandig1 yapiya motor {inite denir [13]. Sekil
1°de bir kasa bagli farkli motor tnitelerin yapisi goriilmektedir. Bir kasin ¢aligmasinda
farkli sayida motor iinite gorev alir. Motor linitelerin sayist kasin gorevine gore degisiklik
gosterir. Sekil 2’ de bir kasin kasilmasinin baslamasi ve devam etmesi i¢in kasa bagh
motor {iinitelerin olusturduklar1 aksiyon potansiyelleri ve bu potansiyellerin toplamindan

ham EMG sinyalinin olusumu gésterilmistir.
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Sekil 1. Motor iinitenin yapist
(Dr. Carlo J. De Luca’nin izniyle yeniden diizenlenmistir.) [14].

EMG sinyallerinin elektriksel 6zelliklerini inceleyecek olursak genligi mikro voltlar
diizeyinde olup degeri, alinan kisinin yasina, cinsiyetine ve alindigi kasin tiirline gore

degisiklik gosterebilir.
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Sekil 2. Motor tiniteleri aksiyon potansiyelleri ve EMG sinyali olusumu
(Dr. Carlo J. De Luca’nin izniyle tekrar diizenlenmistir) [14].

EMG duragan olmayan bir yapida oldugu i¢in belirli bir frekans degeri yoktur. Sekil
3’te goruliigi gibi frekans bandi 10-500 Hertz (Hz) arasinda olup, baskin frekans degeri
30-150 Hz dolaylarindadir.
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Sekil 3. EMG sinyali frekans araligi

1.3. EMG Sinyallerinin Elde Edilmesinde Kullamilan Yéntemler

EMG sinyallerinin kullanim amacma gore elde edilme yontemleri farkliliklar
gostermektedir. igne elektrotlar ile kas icinden elde edilecegi gibi aktif veya pasif
elektrotlar ile kas grubunun bulundugu deri yiizeyinden de elde edilebilir. Ayrica kolunun
tamamini kaybetmis kisilere uygulanacak aktif protezlerde EMG sinyalinin elde edilecegi
kas bolgesi olmadigi igin cerrahi islemler sonucu motor sinirlerin taginarak EMG sinyalini

farkl1 kas bolgelerinden elde etme gibi yeni yontemlerde vardir.

Yiizey EMG sinyallerinin elde edilmesinden islenip cesitli alanlarda kullanilmasina
kadar uygulanan ydntem, ara¢ ve teknikler arastirma gruplar1 arasinda farkliliklar
gostermektedir. Bu farkliliklar1 bir standarda kavusturmak i¢in, Avrupa Birligi
Biyomedikal Saglik ve Arastirma Programi (BIOMED II) ¢ercevesinde yiiriitiilmekte olan
Girigsimsel Olmayan Kas Degerlendirmeleri icin Yiizey Elektromiyografisi (Surface
ElectroMyoGraphy for the Non-Invasive Assessment of Muscles - SENIAM) Projesi
baglatilmigtir. Benzer sekilde Uluslararasi Elektrofizyoloji ve Kinesiyoloji Dernegi
(International Society of Electrophysiology and Kinesiology- ISEK) de insan hareketini
ve sinir-kas sistemini incelemek iizere insan sagligi ve temel bilimlerle ilgili ¢alismalar
yapan arastirmacilarin ortak bir arzu ile olusturdugu ¢ok disiplinli bir organizasyondur. Bu
iki toplulugun EMG standartlariyla ilgili ¢esitli rapor ve yayinlari vardir. SENIAM ve
ISEK topluluklarinin belirlemis olduklar1 standartlarda temelde farliliklar olmayip, EMG
sinyallerinin temizlenmesi i¢in uygulanacak olan filtrenin bant genisligi degerinin

belirlenmesi gibi standartlarin bazilarinda ise kiigiik farliliklar da yer almaktadir.



1.3.1. igne Elektrot Kullanarak EMG Sinyalinin Elde Edilmesi

Genellikle kas ve sinir hastaliklarinin teshisi i¢in hekimin igne elektrotu kas igine
yerlestirip 6l¢limiin yapilmasiyla gerceklesen girisimsel (invaziv) bir yontemdir. Burada
amac¢ bir motor {nitenin aktivitelerini yakindan inceleyebilmek ve dogru taniyi
koyabilmektir. Bu sebeple kasa ait daha yerel bilgilerin elde edilmesini saglar. Ol¢iim
yapilacak kas bolgesinin disinda ylizeye yapistirilan referans elektrot ile birlikte yiikseltme
yapilacak birime elde edilen isaretler aktarilir. igne elektrotlarin bazilar1 dogrudan genlik
Ol¢timii yaparken bazilar1 ise disaridan uygulanan bir uyariya verilen tepki siiresini belirler.
Kullanima gore ¢esitleri vardir. Bunlar; tek fiber, tek kutuplu, ¢ok kutuplu, es merkezli
(konsantrik) ve makro elektrotlardir. Bunlardan bazilari tek kullanimlik bazilari ise
dezenfekte edilerek birden fazla kullanilabilir elektrotlardir. Bazi igne elektrotlar Sekil
4’de gosterilmistir. Son yillarda aktif protezlerin c¢oklu serbestlik dereceleri yerine
getirebilmek i¢in igne elektrotlar ile kas i¢inden elde edilen EMG sinyallerinin de

kullanilmasiyla ilgili ¢aligmalar yapilmaktadir [15,16].

EL452 12 mm

EL451 25 mm

Sekil 4. EMG sinyalleri elde etmede kullanilan igne elektrotlari [17].

1.3.2. Yiizey Elektrot Kullanarak EMG Sinyalinin Elde Edilmesi

Yiizey elektrotlar EMG sinyalinin elde edilecegi kas bolgesinin deri yiizeyine aktif
veya pasif elektrotlarin yerlestirilip 6l¢iimiin baslamasiyla gergeklesen girisimsel olmayan
(non invaziv) bir yontemdir. Aktif yiizey elektrotlar {izerlerinde bulunan bir yiikselteg
devresiyle ol¢iim yapilan bolgede isareti belirli bir kat yiikseltirler. Pasif elektrotlarda ise

iizerlerinde herhangi bir devre olmayip, isaret elde edilir edilmez yiikseltme yapilmaz. igne



elektrotlartyla EMG sinyallerinin elde edilmesinde oldugu gibi bu elektrotlar ile birlikte
dlciim yapilan bolgeden farkli bir yere referans elektrot yapistirilmalidir. igne elektrotlar
kullanilan kas igi 6lglimlere gore, kasin tiim motor {initelerinden gelen bilgiler elde edildigi
icin daha genel bilgilerin elde edilmesini saglar. EMG sinyalleri kullanilan aktif el-kol
protezlerinin kontroliinde yiizey elektrotlar kullanilir. Bu elektrotlarin deri yiizeyi ile temas
edecegi bolgede ya saf giimiis (Ag) ya da giimiis kloriirden (AgCl) yapilmis iletkenligi
yiiksek malzeme kullanilir. Baz1 yiizey elektrot ¢esitleri Tablo 1°de gosterilmistir

Tablo 1. Baz1 yiizey elektrot gesitleri

Yiizey Elektrot Tiirii Ornek Aciklama
Goriiniim
A W - ,
_ %‘ “o Tek kullanimlik ve 6nceden
Pasif yiizey elektrotu ne " o
I jelli yiizey elektrot [18].

Birden fazla kullanilabilir aktif

Aktif yilizey elektrotu
elektrot [19].

Referans elektrotu Iletken yapiskanl elektrot [20].

1.3.3. Hedef Kas Sinirinin Yeniden Baglanmasi Yoéntemi

TMR (Targeted Muscle Reinnervation) yontemi kolunun tamamini kaybetmis
kisilere aktif protez gelistirebilmek icin ilk defa Chicago Rehabilitasyon Enstitiisiinden Dr.

Todd Kuiken ve arkadaglari tarafindan cerrahi bir operasyonla gergeklestirilmistir [6]. Bu



yontemde hedef kaslara (kol kaslari) bagli motor sinirlerin cerrahi bir operasyonla g6giis
kaslarina yeniden baglanmasi ve gogiis kaslari {izerinden protezi kullanan kisinin yapmak
istedigi hareketle ilgili AP’nin ylizey elektrotlar ile elde edilmesi ve islenmesiyle
gerceklesir. Ulnar, Median, Radial ve Miiskiilokutan6z kolumuza ait sinirlerdir. Sekil 5’te
de gosterildigi gibi bu sinirler (kirmizi renkli gosterim) gogiis bolgesindeki kaslara tekrar
baglanmistir. Aktif protezi kullanan kisi, istemli el-kol hareketi yapmak istediginde gogiis
bolgesinde olusan AP’lerin elde edilmesiyle olusan yiizey EMG sinyalleri kontrol amagh

kullanilir.

Ulnar Sinir
Miskllokitandz sinir

EMG ylizey elekirot

Aktif protez kontrol Birimi

Sekil 5. Hedef kas sinirinin yeniden baglanmasi [21].

1.4. EMG Sinyallerinin Elde Edilmesi ve Kaydedilmesi
1.4.1. Sinyalin Yiikseltilmesi

EMG sinyalleriyle ilgili hem oOriintii tanima tabanli hem de geleneksel yontemle

yapilan ¢alismalarda elde edilen EMG sinyalleri mikro voltlar diizeyinde oldugundan bu
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sinyallerin izlenmesi ve islenebilmesi igin yiikseltilip sayisallastirilmas: gerekmektedir.
Sekil 6’da bu tez ¢alismasimnin baslangic asamasinda EMG sinyallerinin elde edilip
ozelliklerinin bir osiloskop yardimiyla izlenebilmesi i¢in Karadeniz Teknik Universitesi
Sayisal Isaret Isleme (Digital Signal Processing) Laboratuvarinda gerceklestirilen tek
kanalli EMG yiikselte¢ devresi gosterilmektedir. Bu devrede yiizey elektrotlar ile deri
yiizeyinden alinan EMG sinyalleri ilk olarak enstriimantasyon yiikselteci ile yaklasik 1000
kat yiikseltilir, ¢ikisi islemsel ylikseltece aktarilarak 2 kat daha yiikseltme islemi yapilir ve
sinyal son ¢ikisa verilir. Bu devre pasif iki yiizey elektrot kullanilarak test edilmistir. Sekil
6’daki ilk yiikseltme katinda bulunan enstriimantasyon yiikseltecine Ol¢iim yapilan
bolgeden mutlaka referans bir deger girisi olmalidir. Bu sebeple tiglincii bir yiizey elektrotu
kullanilmali ve bu elektrot Olglimiin yapildigi kas bolgesinden farkli bir yere
yerlestirilmelidir. Ornegin 6n kol da 6lciim yapilacaksa referans elektrot, ya dirsek

bolgesine ya da el bilegi bolgesinde kas igermeyen bir yere yerlestirilebilir.

3_5V
GND
v : | \ 1.yiikseltme
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— = >
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390K
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Sekil 6. Tek kanalli EMG yiikselteg devresi

Biyoelektriksel sinyalleri elde etmek icin tasarlanan elektronik devrelerdeki en
onemli elamanlar yiikselteglerdir. Bu devrelerde yiikseltme isleminde fark yiikselteci

(enstriimantasyon yiikselteci bir fark yiikseltecidir) kullanilir. Fark yiikselteclerinin
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performansin1 gosteren en Onemli 6zelliklerinden biri ise ortak modu bastirma oranidir
(CMRR-Common Mode Rejection Ratio). Birimi desibel (dB) olan CMRR degeri ne kadar
yiiksek olursa fark yiikselteci sinyale karisan giiriiltii bilesenlerini o kadar iyi bastiracaktir.
SENIAM ve ISEK, EMG sinyallerinin elde edilmesinde kullanilan fark yiikselteglerin
CMRR degerinin 95 dB’den biiyiik olmasimni kabul edilebilir bir deger saymiglardir [1].
Sekil 6’daki devrede kullanilan AD620N (Analog Devices Inc.) enstriimantasyon
yiikseltecinin iretici veri sayfasinda CMRR degeri, kazancin 1000 kat ayarlandig
durumda minimum 110 dB olarak verilmistir [22]. Sekil 6’da gosterilen devrede sinyal
¢ikisi izlenirken herhangi bir filtre uygulanmamistir. EMG sinyalleri elde edilirken sinyale
birgok giiriiltii bileseni karigir. Bu giriiltii bilesenlerini; sebeke geriliminden kaynakls,
devre elemanlarindan kaynakli, 6l¢iim aninda yiizey elektrotlarinin veya bagh kablolarin
hareketlerinden kaynakli, nabiz veya kalbe yakin yerlerde bulunan kaslardan veri elde
edilirken (TMR de oldugu gibi) kalp kaslarinin olusturdugu elektriksel potansiyellerden
(Elektrokardiyogram) kaynakli ve o6l¢iimiin yapildigi ortamdaki manyetik alan kaynakli
giiriiltiiler olarak siralayabiliriz. Birgok gliriiltli bileseni olmas1 sebebiyle 1. yiikseltme kati
sonuna (30 Hz ve iizerini gegiren) Ve devrenin son ¢ikisina (500 Hz ve altin1 gegiren)
mutlaka filtre uygulanmalidir. Ornek bir 4 kanalli EMG yiikselte¢ devresi [23]” de gerekli
filtreler de kullanilarak gergeklestirilmistir.

1.4.2. Sinyalin Sayisallastiriimasi

Yiikseltilmis ve belirli filtrelerden gecirilmis EMG sinyallerinin dijital ortama
aktarthp Kkaydedilmesi veya gercek zamanli islenebilmesi igin sayisallastiriimasi
gerekmektedir. EMG gibi analog sinyallerin sayisallastirilabilmesi analog/dijital
doniistiiriicii devrelerle (ADC) gergeklestirilir. Bu doniisimde 6nemli olan 2 parametre
vardir. Bunlardan ilki &rnekleme frekansidir. Ornekleme frekans: sayisal déniisiimden
sonra sinyalin tekrar elde edilebilmesi igin gereklidir ve analog sinyalden 1 saniye de kag
ornek almacagint belirtir. Doniisiim isleminde kullanilacak 6rnekleme frekansini
belirlerken Nyquist Ornekleme Teoremi kullanilir. Bu teoreme gore; drnekleme frekansi
analog sinyalin en yiiksek frekansinin en az iki kati1 olmalidir. Yiizey EMG sinyallerin en

yiiksek frekansi yaklasik 500 Hz’dir. Bu sebeple ADC’ isleminde seg¢ilecek Ornekleme
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frekanst minimum 1000 Hz olarak belirlenmelidir. Daha yiiksek segilmesi durumunda ise

hesaplama yiikii olusur.

Tablo 2. Bit ¢oziiniirliigi, referans gerilimi ve ¢oziiniirliikk degeri arasindaki iliski

Bit . (Coziiniirlik Degeri
Coziiniirliigii | Seviye N=2"-1 « SYllgglzg:gr?S_égr/ill\ilmi) (Yiikselteg kazanci=1000 ve
(n) +5V Referans gerilimi)
8 255 39.06mV 39.06 uVv
10 1023 9.765mV 9.765 uv
12 4095 2.441mV 2.441 vV
14 16383 0.610mV 0.610 pVv
16 65535 0.152mV 0.152 uv

ADC islemlerinde ikinci 6nemli parametre ise bit ¢oziiniirliigiidiir. Bit ¢oziiniirligi
belirli zaman araliklarinda alinan 6rneklemlerin kag bit ile temsil edilecegini belirtir. ADC
entegresinin ¢ozlinlirlikk degeri, en diisiik oncelikli bit degerinin 1, digerlerinin 0 oldugu
durumda ki cikis gerilimine esittir. Ornegin 10 bit ¢dziiniirliikte olan bir ADC’ nin
referans gerilimi +5V (volt) verilmis olsun. +5V degeri 2"-1 (n=bit sayis1) 2101 =1023%
boliindiigiinde 4.88 mV (mili volt) ¢oziiniirlik degeri olarak hesaplanir. ADC, analog
sinyalden orneklem aldigi her bir degeri, 4.88 mV’luk deger araliklarindan olusan 1023
seviye ile karsilastiracak ve karsilastirma sonunda elde ettigi en yakin deger, drneklem
alinan analog sinyal degerinin sayisal degeri olarak c¢evrilmis olacaktir (Kuantalama-
Kodlama islemi). ADC c¢eviricilerde bit sayis1 arttikca daha hassas ¢evrim gergeklesmis
olmakla birlikte ¢eviricinin maliyeti de artacaktir. EMG sinyallerinin sayisallastirma
islemlerinden Once sinyali yiikseltme isleminde uygulanan toplam yiikseltme katsayisi ve
ADC’nin giris referans degeri (volt) birbirinden bagimsiz belirlenecek parametreler
degildir [24]. Bu degerler giiriiltii seviyesi dikkate alinarak istenen ¢oziiniirliik degerine
baghdir [24]. Ornegin +£5V referans girisli bir ADC’nin tepeden tepeye degeri 4mV ve
giiriiltli seviyesi 1uVgrms (Mikro volt) olan (1pV ¢oziiniirliik degeri olarak da belirlenebilir)
EMG sinyali i¢in 1000 kat yiikseltme islemi ve en az 13 bit ¢oziiniirliigli gerekir [24].
Ciinkii ADC’nin 10V referans gerilimi 2'*-1 seviyeye bolindiigiinde 1.22mV degeri 1000

kat ytikseltilmis EMG sinyalinin ¢oziliniirliilk degeri olarak hesaplanir. Bu durumda sinyal
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yiikseltilmeden once 1.22uV araliklar ile sayisallagtirilarak, donilistimde istenilen 1puV
¢Oziiniirliik degerine yakin bir deger elde edilmistir. Tablo 2’de diger 6rnekler verilmistir

[24].

1.5. Oriintii Tanima Tabanh Yaklasimda EMG Sinyallerinin On Islenmesi

EMG sinyalleri elde edildikten ve sayisallastirildiktan sonra setler halinde bilgisayar
ortamina aktarilan sinyallere ait kayitlar, islenmeden Once ¢esitli 6n isleme adimlarindan
gecirilmelidir. Bu adimlari sirastyla belirtecek olursak; elde edilen EMG kayitlarinin
sayisal filtreler ile giiriiltii giderimi, EMG sinyallerinin gegici durum ve kalic1 (duragan)
durum bilesenlerinin ayrigtirilmasi ve EMG kayit setlerinin belirlenen boyutta pencerelere

boliinmesi (segmentasyonu) islemleridir.

1.5.1. Giiriiltii Giderme

EMG sinyallerine uygulanan giiriiltii giderme islemleri sinyalin yiikseltilmesi
sirasinda analog filtreler ile gergeklestirilirken sinyal ADC islemleri sonucu ayrik hale

getirildikten sonra sayisal filtreler kullanilarak gergeklestirilir.

EMG sinyalleri yiikseltilmeden once yiizey elektrotlarinin deri ile temasi esnasinda
meydana gelen hareketler ve kablo hareketlerinden kaynaklanan diisiik frekansh 15-30 Hz
aralifinda giiriiltii bilesenleri sinyale karisir [24,25]. Ilk yiikseltme isleminden sonra bu
giriiltii bilesenleri donanimsal (analog) yiiksek geciren filtre ile bastirilir. Aynmi sekilde
yiikseltilmis EMG sinyallerini ¢ikisa vermeden once elektronik devre elemanlarindan ve
diger ¢evre bilesenlerinden kaynakli yiiksek frekansh giiriiltiileri gidermek igin devrenin
son ¢ikisina 450-500 Hz donanimsal algak gegiren filtre uygulanir. Sebeke geriliminden
kaynakli 50/60 Hz giiriiltiiniin giderilmesi i¢in ¢entik (notch) filtrenin uygulanip
uygulanmamasi elde edilecek EMG sinyallerinin hangi &zelliklerinin incelendigine
baghdir. 50/60 Hz frekansl sinyaller EMG sinyallerinin baskin frekans (30-150 Hz)
bandinda yer alir. Centik filtre uygulanmasi sonucu onemli veriler giiriiltii bilesenleriyle
kaybedilecek ayrica merkez frekansin altina ve iistiine uzanan faz rotasyonu baslamasiyla

EMG sinyallerinin dalga sekli de 6nemli 6lgiide degisecektir [24]. Eger sinyalin genligi
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veya giicliyle ilgili 6zellikler inceleniyorsa faz rotasyonu sorunu ¢ok o6nemli bir durum

degildir [24,26].

EMG sinyallerinin yiikseltilmesi sirasinda her ne kadar cesitli analog filtreler
uygulansa da sayisal EMG sinyallerinin islenmeden once bazi diisiik ve yiiksek frekans
bilesenlerini  temizlemek igin sayisal filtrelerle  giriilti  giderme  islemleri
gerceklestirilmelidir. EMG sinyalleri lizerinde uygulanan sayisal filtreleme islemleri genel
olarak iki farkli yontemle gergeklestirilir. Bunlar geleneksel giiriiltii giderme ve dalgacik

dontistimii ile giirtiltii giderme yontemleridir.

1.5.1.1. Geleneksel Giiriilti Giderme

Sayisal EMG sinyalleri iizerine yiiksek geciren (>30 Hz), algak gegiren (<500 Hz) ve
bant durduran (50 Hz) sayisal filtrelerin uygulanmasi islemleri geleneksel giiriiltii giderme
islemleridir. Belirli frekans araliklarina uygulanan bu filtrelemeler EMG sinyalinin baskin
enerjisinin oldugu frekans araliginda olan giiriiltiileri temizlemede yeterli degildir [27].
EMG sinyaline karismis bu tiir giriltiileri temizleyebilmek i¢in ayrik dalgacik doniisiimii
(ADD) ile giiriiltii giderme islemleri uygulanmalidir [24,27,28].

1.5.1.2. Dalgacik Doniisiimii ile Giiriiltii Giderme

Dalgacik dontisimii (DD) ile giiriiltii giderme ilk olarak Donoho [29] tarafindan
Onerilmistir. Donoho’nun yontemi 3 adimda Ozetlenebilir [30]. Bu adimlar; oncelikle
glirliltilii sinyal dalgacik doniisiimii ile yaklagiklik ve detay katsayilarina ayrigtirtlir. Daha
sonra elde edilen detay katsayilarna uygun bir esik degeri uygulanir. Son olarak
yaklagiklik ve modifiye edilmis detay katsayilar1 kullanilarak ters dalgacik doniisimii ile
sinyal tekrar olusturulur. ADD ile giiriilti giderme performansinin degerlendirilmesi iki
sekilde gergeklestirilir [27]. Ilki; giiriiltiilii sinyal ile temizlenmis sinyalin smiflandirma
basarilarinin karsilastirilmas1 digeri ise orijinal sinyal ile bu sinyale Beyaz Gauss
guriltilisi eklenerek elde edilen yeni sinyal kullanilarak ortalama hatalarin karesi (Mean-

Square Error MSE)’nin hesaplanmasidir. MSE ne kadar kiigiik ¢ikarsa giiriltiila sinyalin o
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kadar iyi temizlendigi anlamina gelir. MSE hesaplamasi i¢in Matlab (MathWorks Inc.)

programinda yazilan kodlar Ek1’de verilmistir.

Dalgacik doniisiimii giiriiltii giderme islemlerinin uygulanabilmesi i¢in belirlenmesi

gereken 5 parametre vardir. Bunlar;

1) Ana dalgacik temel fonksiyonu sec¢imi: Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD)
isleminde uygulanacak ana dalgacik fonksiyonunun se¢imi frekans bilesenlerinin
cikartilmas1 igin O6nemli bir parametredir. Ana dalgacik sec¢iminde Kkullanilabilecek

fonksiyonlar Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3. Ana dalgacik fonksiyonlari

Ana dglgamk Ana dalgacik fonksiyonlar1 (Dalgacik fonksiyonu
fonksiyonu <
numarasina gore sirali)
numarasi
1-10 dbl, db2, db3, db4, db5, db6, db7, db8, db9, db10
rbiol.1, rbiol.3, rbiol.5, rbio2.2, rbio2.4, rbio2.6,
11-24 rbio2.8, rbio3.1, rbio3.3, rbio3.3, rbio3.5, rbio3.7,
rbio3.9, rbio4.4, rbio5.5
25-29 coifl, coif2, coif3, coif4, coif5
30— 37 syml, sym2, sym3, sym4, sym>5, sym6, sym7, sym8
biorl.1, biorl.3, biorl.5, bior2.2, bior2.4, bior2.6,
38 -52 bior2.8, bior3.1, bior3.3, bior3.5, bior3.7, bior3.9,
bior4.4, bior5.5, bior6.8

Bu tezdeki veri setleri kullanilarak yapilan [30]’daki c¢alismada EMG sinyalleri
tizerinde uygulanan dalgacik giiriiltii giderme islemlerinde ana dalgacik fonksiyonu ve

MSE’ye gore elde edilen sonuglar Sekil 7°de gosterilmistir.

Sekil 7 incelendiginde EMG sinyalleri iizerinde dalgacik giiriiltii giderme igin
secilebilecek ana fonksiyonlar daubechies (dbl..db10), symlet (syml..sym8) ve coiflet
(coifl..coif5)’dir. MSE degeri yiiksek ¢ikan reverse biorthogonal (rbio3.1) ve biorthogonal
(bior3.1) fonksiyonlar1 ise EMG sinyallerinin dalgacik giirtiltii giderilmesi islemleri icin

Onerilmez.
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Sekil 7. Ana dalgaciklara gore ortalama kareler hatasi

2) Dalgacik doniistimii ayristirma seviyesinin belirlenmesi: Zaman diizlemindeki
ornek uzunlugu N olan bir veri setinin maksimum ayrisma seviyesi J (1)’e gore hesaplanir

[31]. EMG sinyalleri i¢in dalgacik doniistimii ayrisma seviyesinin 4 se¢ilmesi uygundur.

] = log; N (D

3) Esik seviyesi se¢im yonteminin belirlenmesi: 4 temel esik se¢im yontemi vardir.
Donoho’nun Evrensel Esik Se¢im (Universal Threshold Selection) Yontemi, Stein’in
Tarafsiz Risk Tahmini (Unbiased Estimate of Risk-SURE) Y 6ntemi, Donoho ve Johnstone
SURE yonteminin sinirlamalarinin tistesinden gelmek igin 6nerdikleri Evrensel ve SURE
yontemlerinin karigimi olan Hibrid Yontemi ve Stein tarafindan onerilen Minimaks
Yontemidir [31]. Arastirmalarin  genelinde kullanilan ve en iyi giiriilti giderme
performansi sunan Evrensel Esik Se¢cim Yontemidir [31]. Donoho’nun esik seviyesi se¢im
yontemi (2)’de verilmistir. N zaman diizlemindeki sinyalin 6rnek sayisi, o ise giiriiltiiniin
standart sapmasidir. Bu deger dalgacik doniisiimii sonucu elde edilen her Olgek
seviyesindeki (j) detay katsayilar1 mutlak degerinin (|cDj|) medyan parametresinin 0.6745

sabitine (normallestirme faktorii) boliinmesiyle hesaplanir.
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EsikSeviyesi =042 log(N)

(2)

4) Esik yeniden oOlgeklendirme yonteminin belirlenmesi: Esik seviyesi segim

yontemiyle elde edilecek esik degerinin yumusatilmasi i¢in kullanilan yontemdir[31]. Esik

seviyesi hesaplanirken kullanilacak standart sapmanin (o) tim seviyelere gore, ilk

seviyeye gore veya seviyelere bagl olarak hesaplanacagina karar verir.

5) Esikleme fonksiyonunun belirlenmesi: Esik seviyesi degeri belirlendikten sonra

dalgacik katsayilar tizerinde esikleme gergeklestirilir. Bircok esikleme fonksiyonu vardir

[31]. Yaygmn olarak, sert esikleme (3) ve yumusak esikleme (4) kullanilir. [31] deki

calismada yumusak esikleme fonksiyonunu temel alan adaptif esikleme fonksiyonu ile

yizey EMG sinyallerinin giiriiltii gidermesinde daha kiigiik MSE degeri elde edildigi

gosterilmistir. Adaptif esikleme fonksiyonu ise (5)’de verilmistir. Formiillerde verilen cD)j

J. seviyenin detay katsayilarini, EDj j. seviyenin esik degerini ve sgn signum fonksiyonunu

belirtir. Signum fonksiyonu (6)’da verilmistir.

Di = {CD]', Eger |cDj| > EDj
= 0, Diger durumlarda
Di = { sgn(cDj)(|cDj| — EDj), Eger |cDj| > EDj
)= 0, Diger durumlarda
. . . 2EDj
cDj = cDj — EDj + 21cDj
1+4e D
-1, x<0
sgnx = { 0, x=0
1, x>0

(3)

(4)

(5)

(6)

Tablo 4’te ylizey EMG sinyallerine uygulanan dalgacik doniisimii ile giiriiltii

gidermede kullanilan parametreler gosterilmistir.
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Tablo 4. Dalgacik doniisiimii giiriiltii giderme igin segilebilecek parametreler

Dalgacik giiriiltii giderme
parametresi tipi Referans [31] Referans [30]
Eniyisomu¢ 1 401 hior1.1 ve rbiol.l | dbd, db9, syml
verenler
Hggg;;%ﬁﬂa Ortalamaiyi | db2,db7,sym2,bior5.5, | db10, sym3,
secimi sonug verenler rbio2.2 coif3, coif5
Kotii sonug bior3.1 bior3.1, rbio3.1
verenler
Ayrigma seviyesi 4 4
Esik seviyesi se¢im yontemi Evrensel Evrensel
Esik yeniden 6lgekleme Nve alkc);;réﬁewyeye seI:I/i\}i(::yoe- llf:éh
Esikleme fonksiyonu Adaptif Adaptif

1.5.2. Sinyalin Béliitlere Ayrilmasi

EMG sinyallerinin 6n islenmesinde son olarak boliitlere ayirma (pencereleme) islemi
uygulanir. Bu boliimde sinyalin gegici durum veya kalici durum bilesenlerinin

ayrigtirtlmasi ve uygulanacak pencerelemeyle ilgili islemler gergeklestirilir.

1.5.2.1. Gegici Durum ve Kalict Durum Bilesenleri

Gegcici durum; sinyal elde edilirken kasin dinlenme anindan baslayip kasilmanin
ateslenmesi bolgesini kapsayan zamandaki EMG sinyalleridir. Kalict durum sinyalleri ise
kasin sabit kasilma zamaninda elde edilen EMG sinyalleridir. Sekil 8’de gegici ve kalict

durum EMG sinyalleri gosterilmistir.

Miyoelektrik kontrol sistemlerinde gecici durum sinyalleri kullanilmasinin
olusturdugu en 6nemli dezavantaj, kasilmanin kasin dinlenme durumundan baslatiliyor
olmasidir [32]. Bu durum kontrol sisteminin sezgisel ya da etkili bir sekilde bir siniftan
diger bir siifa gegisini ve birden fazla serbestlik derecesi olan karmasik gorevlerin
koordinasyonunu engeller [32]. Kalici durum EMG sinyallerinin siniflandirma basarisinin

gecici durum EMG sinyallerininkinden daha iyi oldugu ve gecici durum sinyallerinde
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pencere boylarinin kiigiiltiilmesiyle (pencere boyu 128 ms’den 32 ms yapildiginda basari

yaklagik %50 azalmistir) siniflandirma dogrulugunun hizl bir sekilde diistiigii belirtilmistir

[33].

o
n

Genlik Volt

5| GUOItG

Sinyali
L

'§_---

[ m-mr""' f‘f"' umﬂlﬂl"ﬂnml' r"mll"lmnumwr"nvn"' nu'uu

Gegici Durum :
.

Sabit Durum Sinyalil
L L

oo

1500

2000 - 2500
Zaman (milisaniye - ms)

Sekil 8. Gegici ve kalict durum EMG sinyalleri

1.5.2.2. Pencereleme

EMG

sinyallerinin gercek zamanli

islenmesinde pencereleme yontemi ve

pencerelerin boyu 6nemlidir. Kiigiik pencere boylarinda sinyale ait ¢cok daha az 6zellikler

yer alacagi igin hareket sinifin1 tanima dogrulugu azalacaktir. Daha fazla o6zellik elde

edebilmek amaciyla pencere boyunun artirilmast ise gercek zaman sinirinin agilmasina

sebep olacaktir. Aktif el ve kol protezlerinde tepki siiresi gergek zaman sinirlamasi

yaklasik 300 ms’dir [32,33,34]. Bu sebeple belirlenecek pencere boyunun 300 ms’den az

olmasi gerekmektedir.

[62)

512 768
Zaman (ms)

Sekil 9. Bitisik (adjacent) pencereleme
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Pencereleme yontemi EMG sinyal seti boyunca her bir pencerenin bitisik (adjacent)
mi yoksa oOrtiismeli(overlapped) mi ilerletilecegiyle ilgilidir. Eger veriyi isleme siiresi
pencere boyundan daha kisa siirede gerceklesiyorsa islemci i¢in bos bir zaman olusacaktir
[32]. Bitisik pencereleme yonteminin kullanilmasiyla islemci bosta kalan zamanimi daha

fazla siniflandirma ¢ikisi i¢in harcar [32]. Sekil 9°da bitisik pencereleme ve Sekil 10°da ise
ortiismeli pencereleme gosterilmistir. Sekil 9 ve Sekil 10°da, t isleme zamanin1 D1, D2,

D3 karar verme zamanlarini belirtir. W1,W2,W3 pencereleri bitisik pencereleri; R1, R2,

R3 ise ortiismeli pencereleri gosterir.

o 64 128 192 256 320 384 448 512
Zaman (ms)

Sekil 10. Ortiismeli (overlapped) pencereleme

1.6. EMG Sinyallerinin Oznitelikleri

EMG sinyalleri Oznitelikleri genel olarak 3 boliime ayrilabilir. Bunlar; zaman
diizlemi (ZD) 6znitelikleri, frekans diizlemi 6znitelikleri ve zaman-frekans diizlemi (ZFD)
Oznitelikleridir. En iyi Ozniteliklerin kullanilmasi siniflandirma basarisi i¢in en O6nemli
adimdir. EMG sinyallerinin duragan olmayan yapisindan dolayr sadece frekans diizlemi
Ozniteliklerinin kullanilmasi uygun degildir. EMG sinyallerinde kullanilan 6zniteliklerin
¢ogu, zaman diizlemi 6znitelikleridir. ZD 6znitelikleri hem klinik hem de Oriintli tanima
tabanli uygulamalarda iyi sonuglar vermektedir. Son zamanlarda uygulanan ZFD diizlemi
Oznitelikleri de siniflandirma basarisina oldukga katk1 saglar.

Bu boliimde EMG sinyallerinin oriintiilerini siniflandirabilmek igin yaygin olarak
kullanilan ve bu ¢alismada da biiyiik bir boliimiiniin kullanildigr ZD ve ZFD 6zniteliklerine

deginilecektir.
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1.6.1. Zaman Diizlemi Oznitelikler

Zaman diizlemi 6znitelikleri basit ve hizli hesaplanabilirdir. Ciinkii bu 6znitelikler
i¢in herhangi bir doniisiim islemi yapilmaz [26,35]. Hesaplama basitliginden dolayt EMG
sinyallerinin ger¢ek zamanli olarak 6zniteliklerinin ¢ikartilmasi i¢in de uygundur [36]. Bu

Ozniteliklerden yaygin olarak kullanilanlarin matematiksel ifadeleri asagida siralanmastir.

1) Ortalama Mutlak Deger (OMD) : Her bir pencerenin igerdigi 6rneklerin mutlak

degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir (7).

L&
X; = NZ|X1<| (7)
k=1

N her bir pencerenin boyunu, k pencerelerdeki her bir 6rnegi ve i bir setteki toplam
pencere sayisini ifade eder. Bilek biikkme hareket sinifina ait 6rneklerden alinan 250 ms’lik

pencerenin hesaplanmig OMD degeri Sekil 11°de kirmizi ¢izgi ile gosterilmistir

@ N
P

100 150 200 250
Zaman(ms)

Sekil 11. Bir pencereye ait hesaplanan ortalama mutlak deger
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2) Modifiye Edilmis Ortalama Mutlak Deger (mOMD) : Her bir pencerenin belirli
sayida boliinmesiyle olusan alt pencerelerinin OMD degerleri farkidir (8,9). I-1 ayrilacak

alt pencere sayisini verir.

AXiZXH_l— Xi! 121,,1—1 (8)

I1-1
mOMD = Z AX; )
I=1

2) Ortalama Mutlak Deger Egimi (OMDE) : Her bir pencerenin belirli sayida
boliinmesiyle olusan alt pencerelerinin OMD degerleri farkidir (10). | her bir pencerenin
kag¢ boliime ayrilacagimi belirtir. X;’ler alt pencerelerin OMD degeridir. Sekil 12°de bilek
biikkme hareket sinifina ait o6rneklerden alinan 250 ms’lik pencerenin [=5 degeri igin
hesaplanmis OMDE degerleri kirmizi ¢izgilerle gosterilmistir. Bu Oznitelikte her bir

pencereden I-1 adet 6znitelik degeri elde edilir.

AXi =X~ Xi, i=1,..,1-1 (10)

2.5

L. uﬂ V

0 50 100 150 200 250
Zaman(ms)

Sekil 12. Bir pencereye ait [=5 i¢in hesaplanan OMDE degerleri
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3) Sifir Gegis Tespiti Sayis1 (SGTS) : Her bir pencere igerisinde sinyalin pozitif bir
degerden sifir degerine ya da negatif bir degerden sifir degerine ulastig1 yerlerin tespit
edilerek sayilmasidir (11). N “Ve’ baglaci, sgn ise signum fonksiyonudur (6). Sifir gegis
tespiti sayisinin giiriiltiiden etkilenmemesi igin belirli bir esik degeri uygulanir [26]. Eger
sgn pozitif bir deger dondiiriirse ve o anki ornekle bir sonraki 6rnegin farklariin mutlak

degeri esik seviyesinden biiylikse SGTS nin degeri bir artirilir.

N

SGTS = Z[Sgn(_xk X Xpe1) N Xk — Xpp1| = esik] (11)
k=1

SGTS ozniteligi igin (10) da belirtilen denklemi daha agik olarak yazacak olursak;
{ [ ( (x« >0) ve (xk+1<0) ) veya ( (xk <0) ve (xk+1>0) ) ] VE [ | Xk - Xk+1 | = esik] }

sonucu dogru (true) ise sifir gecis tespit edilmis olup, SGTS degeri bir artirilir [37].

0,6
05} i
04}
03} |
0.2} i

01} .
ot i

Genlik (V)

01} o L &
-0zt i
"-13 L -

1 1 1 1 1 1 1 1] 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95100
Zaman (ms)

-0.4

Sekil 13. Bir pencereye ait esik degeri 0,3 olan SGTS vyerleri

Sekil 13’te bilek germe hareket sinifina ait drneklerden alinan 100 ms’lik pencere
tizerinde 0,3 esik degeri i¢in tespit edilen yerler gosterilmistir. Burada art arda gelen iki

ornek arasinda sifir noktasindan gegisin olmasi ve bu drneklerin mutlak degerleri farkinin
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0,3 degerine esit veya 0,3 degerinden biiylik olmasi durumlari sayilmistir. Bu pencerede
SGTS degerinin 8 oldugu tespit edilmistir.

4) Dalga Boyu (DB) : Pencere boyunca oOrnekten Ornege genliklerdeki artan
degisimleri olger (12).

N
DB = lek — Xg-1 (12)
k=2
3
1.pencere 2.pencere 3.pencere 4.pencere
2- .
1F |
=0 ﬂ W J‘v
[=
@
o
AL
2L |
3 L

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600
Zaman (ms)

Sekil 14. 4 pencereden olusan 600 ms'lik bir sinyal

Sekil 14’te bilek biikme hareket sinifina ait 6rneklerden alinan ve 150 ms’lik 4
pencereden olusan toplam 600 ms’lik sinyal verilmistir. Her bir pencere i¢in hesaplanan
dalga boyu 6zniteligi degeri ise Sekil 15°te gosterilmistir. Sekil 15 incelendiginde 1. ve 2.
pencerenin dalga boyu degerleri yakin ¢ikmistir. 3 ve 4. pencerelerin dalga boylari ise 1 ve
2. pencerelere gore daha kiigiik degerdedir. 1 ve 2. pencerelerde 6rnekten 6rnege genlikteki
degisimlerin 3 ve 4. pencerelerinkinden daha fazla oldugu Sekil 15’ten anlasilmaktadir.
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100 T T T T

Dalga Boyu

Pencereler

Sekil 15. Dalga boyu 6zniteligi degerlerinin gosterimi

5) Willison Genligi (WG) : EMG sinyali genligini belirlenen bir esik degeri ile

Karsilastirarak bu esik degerinin tizerindeki genlikleri sayar (13).

N
WG =) flv = % (13)
k=2

Eger f (X) belirlenen esik degerinden biiyiikse 1 diger durumlarda 0 degeri iiretir.

6) Ozbaglamim Katsayilar1 (autoregressive AR) : Cogu sistem gecmisteki
cikislarinin, o anda ki ve geg¢misteki girislerinin dogrusal kombinasyonlar1 ile
modellenebilir [38,39]. EMG sinyalleri, duragan olmayan ve dogrusal olmayan 6zellikte
olmasina ragmen kisa zaman araliklarinda duragan Gauss siireci olarak kabul edilebilir

[26,38,39].

p
Xk = Z a; Xk—l + er (14)

i=1

Esitlik (14)’te Xy, herhangi bir ayrik zamandaki tahmin edilen isareti, a; AR model

parametrelerini, p modelin derecesini, e, ise beyaz giiriltiyii (hesaplanmis degerin
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hatasini) ifade eder. AR modeli sistemin ¢ikislarini kullanarak modelleme yapar. Bu
modellemede (14) a; AR modeli parametrelerinin elde edilmesi (kestirilmesi)
gerekmektedir. Yule Walker, Burg, Kovaryans ve Degistirilmis Kovaryans gibi parametre

kestirim yontemlerinden biri kullanilabilir.

. Genlik (V)
= [§%]

[pS]

|
0 05 1 1.5 2 25 3
Zaman(ms) x 10t

Sekil 16. 6 tekrarli bilek biikkme hareket sinifina ait EMG kaydi

Sekil 16’da bilek biikme hareket sinifina ait fleksor kasindan almman 6 tekrarli 5

saniyelik kasilmalardan olusan toplam 30 saniyelik EMG kaydi verilmistir.

MNormalize edilmis (0-1) katsay! dederleri

0 10 20 30 40 50 60
AR katsayilan

Sekil 17. AR katsayilar
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Sekil 16’daki EMG kayitlar1 500 ms’lik pencerelere boliiniip her bir pencerenin 4.
derece AR modelinin ilk katsayilariyla elde edilen sonug¢ Sekil 17°de gosterilmistir. Sekil
17 incelendiginde her bir pencere i¢in elde edilen 4 katsayidan ilki sinyalin genlik modelini

belirli bir sekilde ¢ikartmistir.

7) Egim Gosterge Degisikligi (EGD): Ardi ardina gelen 3 6rnegin pozitif ve negatif
egim arasindaki degisim sayisini izler [36]. Esik seviyesi kullanilarak arka arkaya gelen
sadece onemli degisikliklerin sayilmasi saglanabilir [36]. (16)’da her bir nokta i¢in f(X)

hesaplanir. Bu hesaplamanin sonuca gére EGD degeri, (15)’ten elde edilir.

N-1
EGD = z [F1G0 = Xae- )% (ke = i )] ] (15)
k=2
_ (1 Eger X > Esik
i) = {O, Diger durumlarda (16)

EGD o6zniteligi i¢in (15) ve (16) da belirtilen denklemi daha agik olarak yazacak

olursak;

{ [ ((xk >xk-1) ve (xk > xk+1) ) VEYA ( (xk <xk-1) ve (xk < xk+1)) ] VE [(]|xk
- xk+1 | > esik) veya (| xk - xk-1 | > esik) ] } sonucu dogru (true) ise EGD degeri bir
artirihir [37].

1.6.2. Zaman-Frekans Diizlemi Oznitelikler

EMG sinyallerinin ZFD 6znitelikleri olarak kisa zaman Fourier doniisiimii (KZFD),
ayrik dalgacik doniisiimii katsayilar1 ve ayrik dalgacik paket doniisiimii (ADPD) katsayilari
kullanilir. EMG sinyallerinin duragan olmayan yapist dogru bir Oznitelik ¢ikarmayi
zorlastirmaktadir [8]. Bu sebeple parametrik olmayan zaman — frekans gosterimleri EMG

sinyallerinden 6znitelik ¢ikarmak i¢in iyi bir yaklagimdir [8].
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1.6.2.1. Siirekli ve Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Bir sinyale ait frekans bilesenlerini ¢ikartmak i¢in Fourier doniisiimii sik¢a kullanilan
iyi bir yontemdir. Fakat Fourier donilisimii duragan olmayan sinyallerin frekans
bilesenlerine ait zaman bilgisini icermedigi i¢in bu tiir sinyallerin zaman-frekans bilgilerini
¢ikartmada yetersizdir. Duragan olmayan sinyaller bir pencere fonksiyonuyla boliitlenerek
elde edilen her bir pargaya Fourier doniisimii uygulanir ve pencere sinyal boyunca
zamanda kaydirilarak sinyalin kisa zamanlarda Fourier doniisiimii yapilmig olur (KZFD).
Her bir pencerelerin zaman boyunca kaydirilmasiyla frekanslara ait zaman bilgisi de
cikartilmis olur. KZFD’de genis pencere secilirse iyi frekans ¢oziiniirliigii elde edilirken
zaman ¢Ozinirliigh azalir. Tersi durumda yani dar pencere secilmesi iyi zaman
¢coziinlirliigiine karsin zayif frekans ¢oziiniirliigii elde edilir. Bu durum duragan olmayan
sinyallerin zaman —frekans bilesenlerinin tam ¢ikartilamamasina neden olur. Sinyal
lizerinde zaman boyunca pencerelerin sabit boyda kaydirilmast bu durumun dogal
sonucudur. Bu sebeple giinlimiizde, duragan olmayan sinyallerin zaman- frekans
¢Oziinirliigline gore boyu degisebilir pencereler uygulama imkani sunan dalgacik
doniisiimii yontemi yaygin olarak kullanilir. Dalgacik doniistimii Fourier doniisiimiine gore
daha hizli hesaplanir. Dalgacik doniisiimiiniin biiyiik O notasyonu O(n) (dogrusal) iken

hizli Fourier doniisiimiiniin O(n log n)’dir (dogrusal logaritmik).

Siirekli Dalgacik Doniistimiiniin (SDD) matematiksel ifadesi (17,18) verilmistir.
Burada W reel degerli( s#0 sartiyla) ana dalgacik fonksiyonunu, s 6lgegi, T konumu ve x(t)

doniisiimii yapilacak sinyalin fonksiyonunu belirtir (17).

SDD (t,8) = |lf| f Oox(t) P . (1) dt (17)
1 t-T
¥ s = NG| ¥ (?) (18)

SDD’de, ana dalgacik (mother wavelet) olarak adlandirilan 6rnek bir pencerenin

kaydirilmis  (6telenmis) ve Olgeklendirilmis durumlariyla bir x(t) siirekli sinyalin
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iliskilendirilmesidir [8,40]. Bu iliskilendirme belirlenen 0&lgekteki ana dalgacik
fonksiyonunun doniisiimii yapilacak sinyalin zaman ekseninde kaydirilarak ¢arpilmasiyla

elde edilen degerlerin toplamindan olusan katsayilar ile gergeklestirilir.

Dontisiim sonucu elde edilen katsayr (C) degerlerinin yiiksek ¢iktigi yerlerde, ana
dalgacik fonksiyonu ile doniistimii yapilan sinyalin ¢arpim bdlgesinin benzer oldugu,
katsay1 degerlerinin diisiik hesaplandigi yerlerde ise benzerligin az veya hi¢ olmadig
anlasilir. (17)’de verilen t kaydirilan ana dalgacik fonksiyonunun doéniisiimii yapilan
sinyalin zaman ekseni iizerindeki yerini gdsterir [8]. Olgek parametresi olan s ise frekansin
tersi (1/f)’dir [8]. Yani ana dalgacigin biizilmesini veya yayilmasini saglar. Kiigiik 6lgek
degeri (0< s <I) ana dalgacig1 biizecegi i¢in doniisiimii yapilan sinyalin yiiksek frekans
bilesenlerini (hizli degisen bilesenler) ¢ikartir [8]. Eger 6l¢ek degeri s > 1 segilirse ana
dalgacik genisleyecegi igin sinyalin diisiik frekans bilesenleri elde edilir [8]. Sekil 18’de

farkli 6l¢eklerdeki frekans ¢oziiniirliikleri gosterilmektedir.

=
-]
—
=
1
s=64 |} -
i
=32 A T e e
R e e N
%ﬂ“n '1"_,' e k. _
s—16 s=32 s—64 #aman
T=100 T=200 T=300

Sekil 18. Dalgacik doniisiimii zaman dlgek gosterimi [41].

Ana dalgacik fonksiyonunun farkli 6lgek parametrelerinde gii¢ spektrumu Sekil
19°da ayr1 ayr gosterilmistir. Sekil 19°da ana dalgacik fonksiyonunun gii¢ spektrumu
incelendiginde kiigiik 6lgek bilesenli ana dalgacik kisa bir zaman siiresine sahiptir [41]. Bu
sebeple sinyal boyunca yakalamis oldugu frekans bilesenleri (yliksek frekansli) fazla
olacak (genis frekans bandi) ve yiiksek merkezi frekansa sahip olacaktir [41]. Ana dalgacik
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biiyiik 6lgek bileseni ile genis bir zaman siiresine sahip olup, dar frekans bandi ve diisiik

merkezi frekans igerir [41].

Ana Dalgacik fonksiyonu Ana Dalgacik Fonksiyonu Giig Spektrumu

. s=64,T=300
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M =32 7200
!
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Y

s=16, T=100

n

I I 1 1 1 1 1 I I I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 ] 0.1
Zaman Frekans

—_—

Sekil 19. Ana dalgacik fonksiyonunun farkli 6lgek parametrelerinde
Gii¢ spektrumu [41].

Stirekli dalgacik doniisimii yapilacak bir sinyale tiim 0&lgek ve kaydirma
parametrelerinin uygulanmasiyla bir¢ok donlisiim islemi gergeklestirilir. Bu islemler
sonucu sinyale ait gereksiz bilgilerinde yer aldigi birgok katsayr elde edilir. Sabit
araliklarla 6rneklenmis siirekli bir sinyalin dalgacik doniisiimiiniin ayrik dl¢eklerle ve ayrik
kaydirma parametreleriyle hesaplanmasi SDD’nin 6zel bir durumu olan ayrik dalgacik

dontisiimii 15lemidir(ADD).

Ayrik dalgacik doniigsiimiinde 6lgek ve kaydirma parametreleri (S ve t) ayrik sekle
dontistiriilir (17) [8]. Esitlik (19)’da j ve n tam sayidir. ADD isleminde ana dalgacik
fonksiyonu yeni parametrelere gore diizenlenecek olursa (20) elde edilir [8]. Ayrik

sinyallerin kolay 6lgeklenebilmesi igin genelde s, = 2 segilir.

s=(sg)) , 1= c (19)

1 t — nsp !
=P ( —) (20)
\/SOJ So

\P(n,j)(t) =
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ADD’de ana dalgacik fonksiyonu, 6l¢gekleme fonksiyonu olan ¢(t) ile baglantilidir.
Olgekleme fonksiyonu (21)’de verilmistir.

1 t —n2)
(P(njj)(t)_@ (P( 2i

) (21)

Cogu durumda ADD i¢in bu ifadeler yerine filtre bankalari kullanilir. Filtre bankalari
birden fazla filtreyi iceren bir yapidir. ADD islemi; h(n) algak gegiren bir filtre ve bu
filtrenin yansimasi (eslenigi) olan g(n) yiiksek gegiren filtrenin kullanilmasiyla

gerceklestirilir. Bu iki filtrenin iliskisi (22)’de verilmistir.
gn) = (=D*h(N—-1-n) (22)

Algak geciren ve yiikksek geciren filtreler kullanilarak Olgekleme fonksiyonu
(22)’deki gibi diizenlenebilirse ana dalgacik fonksiyonlar1 yeniden tanimlanabilir (23) [42].

om) =VZ ) h(no(2x-n) (23)

Y() =VZ ) g(n)o(2xn) (24)

Ayrik bir sinyali (23) ve (24)’de verilen birbirine bagh algak ve yiiksek gegiren
filtreler alt bantlara ayristirabilir. Ayristirma islemi tekrarlanarak gergeklestirilen bu

filtreleme islemine ¢ok seviyeli ayristirma denir.

ADD’de algak gegiren filtre biiyiik 6lgekleme fonksiyonu kullanarak sinyale ait
diisiik frekans bilesenlerini ¢ikartir. Bu bilesenler yaklagim (CA) katsayilariyla temsil edilir.
Yiiksek geciren filtre kiiclik 6lgekleme fonksiyonu kullanarak sinyale ait yliksek frekans
bilesenlerini ¢ikartir. Bu bilesenler ise detay (cD) katsayilartyla temsil edilir. N noktadan
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olusan ayrik tek boyutlu bir sinyal, ilk seviye (j=1) ayristirma isleminde algak gegiren filtre
cikisinda yaklasim katsayilar1 elde edilirken yiiksek gecgiren filtre ¢ikisinda ise detay
katsayilar1 elde edilir. Birinci seviye ayristirma sonucu X[n] sinyalinin nokta sayisi her
filtre icin yar1 yariya seyreltilmis olur. ikinci seviye ayristirma isleminde cD katsayilari
korunarak ayristirma islemi 1. yaklasim katsayilarina uygulanir. Bu sekilde istenen
ayristirma seviyesinde sinyal alt bantlara ayrilmig olur. Maksimum uygulanabilecek

ayristirma seviyesi sayisi ise (25)’den elde edilebilir.

] < log, N (25)
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Sekil 20. EMG sinyalinin ADD ile alt bilesenlere ayristirilmasi

Sekil 20°de veri setimizdeki 6 saniye kayitli bir EMG sinyalinin 7. seviyede ADD ile
ayristirilmasi gosterilmektedir. Burada s asil sinyali, a yaklasim katsayilariyla elde edilen

son bileseni ve d ise detay katsayilariyla elde edilen her seviyedeki bilesenleri
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gostermektedir. Ayrigtirma islemi her seviyede yaklasim Katsayilari {izerinden
gerceklestigi icin en son banttaki a; katsayilarindan elde edilen sinyal bileseni
gosterilmistir. Ayristirilan sinyal bu katsayilarin tamami kullanilarak ters ayrik dalgacik

doniisiimii ile tekrar olusturulabilir.

1.6.2.2. Dalgacik Katsayilar1 Oznitelikleri

Yapilan calismalarda EMG sinyallerine ait cesitli seviyelerde cikartilan dalgacik
katsayilar1 sinyale ait dnemli bilgileri iceren iyi bir ayiricidir. Dalgacik katsayilart EMG
sinyalinin zaman ve frekans enerji dagilimmin yogun bir temsilidir. ADD sonucu elde
edilen yaklasim ve detay katsayilar1 dogrudan Oznitelik olarak kullanilabilecegi gibi
cikartilan Gznitelik vektoriiniin boyutunu azaltmak icin dalgacik katsayilari kiimeleri

istatistikleri de kullanilabilir [43].

1.6.2.2.1. Dalgacik Katsayilar1 Ortalama Mutlak Degeri

ADD sonrast yaklasim ve detay katsayilarinin ortalama mutlak degerlerine ait

ozniteliklerdir.
1<
Dy == D 1G], i=1,.,s 26)
N;
k=1
Ng
1
Ag = FZ|as(k)| i=1,..,s @27
ik=1

Bu ifadelerde (26,27) yer alan s doniisiimiin ayristirma seviyesini, N; i. seviyedeki
katsayilarin toplam sayisini, d; i. seviyedeki detay katsayilarin1 ve Ds detay katsayilarinin
tim seviyeler i¢in ¢ikartilan ortalama mutlak degerlerini (OMD) belirtir. As yaklasim
katsayilarinin OMD degeridir. Detay ve yaklagim katsayilari ortalama mutlak degerinden

(DKowmp) ¢ikartilan 6znitelik vektori ise (28)’de verilmistir.
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DKomp = [Ds: As] (28)

1.6.2.2.2. Dalgacik Katsayilar1 Egim Gosterge Degisikligi

DKomp’de oldugu gibi detay ve yaklasim katsayilarinin egim gosterge degisikligi
(EGD) degerlerine ait Ozniteliklerdir. EGD’nin matematiksel ifadesi Bolim 1.6.1°de
verilmisti. Dalgacik katsayilarinin egim gosterge degisikliginden (DKggp) ¢ikartilan
Oznitelik vektori (29,30,31)’de verilmistir.

N;
Ds = Y (EGD) (29)
Ns
As = (EGD) (30)
DKggp = [Ds, As] (31)

1.7. Simiflandirma

EMG sinyallerinin siniflandirilmasi islemi, farkli hareket siniflar1 igin ¢ikartilan
Ozniteliklerin hangi hareket sinifa ait olduguna karar verilmesi olarak ozetlenebilir.
Literatir incelendiginde EMG sinyallerinin siniflandirilmasinda kullanilan gesitli
yaklasimlar vardir. Bunlar; sinir aglar1 yaklagimi, bulanik sinir aglar1 yaklagimi, bulanik

yaklagim ve istatiksel yaklagimlar olarak gruplanabilir [32].

Oriintii tanima tabanli EMG sinyallerinin siniflandirilmasinda en yaygin kullanilanlar
ise, Dogrusal Ayirma Analizi (Lineer Discriminant Analysis- LDA), Destek Vektor
Makineleri (DVM) ve Yapay Sinir Aglart (YSA)’dir [44,45]. Smiflandirma performansi
acisindan SVM, LDA ve YSA birbirlerine yakin sonuglar verdikleri sdylenebilir [32,
33,45,46]. Bu calismada siniflayict olarak cesitli sayida girislerden olusan YSA’lar

kullanilacaktir.
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1.7.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinirlerin yapist ve c¢alisma seklinden
esinlenerek olusturulmustur. YSA’lar kendisine verilen Orneklerin girdi ve c¢iktilari
arasindaki iligkileri otomatik olarak ortaya cikartan, bu iliskileri 6grenebilen, elde ettigi
bilgileri saklayabilen, bilgiler iizerinden genelleme yapabilen ve bu 6zellikleriyle dogrusal
olmayan problemlerin ¢dziimiinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bir yapay sinir
ag1, insan beyninde oldugu gibi néron adi verilen yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine
baglanmasiyla olusur. Her bir baglant1 belirli bir deger igerir. Bir yapay sinir agmnin
egitilmesi siirecinde kendisine gosterilen orneklerden oOgrendigi bilgileri yapay sinir
hiicrelerinin baglanti degerlerinde tutar. Daha sonra bu bilgiler ile agin girisine benzer
orneklerin girdisi saglandiginda nasil bir ¢ikt1 verecegini 6grenmis olur.

YSA, vyapay sinir hiicrelerinin ¢esitli sekillerde birbirlerine baglanmasiyla
gerceklesen cesitli katmanlar (¢ok katmanli) seklinde tasarlanir. Genelde agi olusturan
katmanlar girdi katmani, ara katman (gizli katman) ve ¢ikti katmanidir. Sekil 21°de 6rnek
bir yapay sinir agit modeli gosterilmistir. Bu model bir sonraki boliimlerde ayrintili olarak

islenecektir. Simdi bir yapay sinir hiicresinin(ndron) yapisini inceleyelim.

GIRDI ARA CIKTI
KATMANI KATMAN KATMANI

ST N0
% “o

Sekil 21. Yapay sinir ag1 rnegi
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1.7.1.1. Yapay Sinir Hiicresi Modeli

Yapay sinir hiicreleri YSA’y1 olusturan en temel birimlerdir. Yapay sinir hiicresinin
(ndron) 6 eleman1 vardir. Bu elemanlar; girisler (X;), agirliklar (w;), sabit deger, toplama
fonksiyonu, aktivasyon(transfer) fonksiyonu ( f ) ve néronun ¢ikis degerinden olusur.

Ornek bir yapay sinir hiicresi yapis1 Sekil 22°de gosterilmistir.

girigler aigrliklar sabit deger
@
& aktivasyon fonksiyonu
gikig
[3—@® > | fovery [—>
. .
L] L]

Alama fonksiyonu

Sekil 22. Yapay sinir hiicresinin (ndron) yapisi

Girigler, aga ilk verilen girdilerden veya farkli katmandaki yapay sinir hiicrelerinin
cikisindan gelen degerlerdir. Agirliklar, giriglerin bu ndron i¢in dnemini gosteren bir
katsay1 degeridir. Bu sebeple giris degeriyle ¢arpilir. Agirliklandirilmis giris degerleriyle

sabit deger toplanarak hiicreye gelen net deger toplama fonksiyonu ile elde edilir (32).

n
NET = Z w; x; +wg (32)

=1

n, norona gelen toplam girdi sayisini ifade eder. Toplama fonksiyonu her zaman
(32)’deki gibi olmayabilir. NET girdi; agirliklandirilmig girislerin ¢arpimi, maksimum
degeri, minimum degeri, ¢ogunluk degeri veya kiimiilatif toplami hesaplanarak ¢esitli
toplama fonksiyonlartyla da elde edilebilir [47]. Hangi toplama fonksiyonun kullanilmasi
gerektigiyle ilgili bir kural yoktur. Genellikle ag egitilirken deneme yanilma yoluyla
belirlenir [47]. Toplama fonksiyonu sonucu elde edilen NET deger daha sonra dogrusal
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olmayan (genellikle) aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek noronun ¢ikis degeri iiretilmis

olur. Farkli aktivasyon fonksiyonlar1 vardir bunlardan 6 tanesi Sekil 23’de gosterilmistir.

f(NET) f{NET) f(NET)
+1] +1 +1 —
dofirusal bhasamal igaret
fonksiyoen fonksivanu fonksiyonu
0 NEI I 0 NET O NED
= N =
—— -]
-1
f(NET
f(NET) f(NET} ( )
+1 +1

+1
sipmoid hiporbolik
fonksiyonu Lanjant

fonksiyonu

Gaussian
ﬂ)nksiyunu

-1 0 NET NET NET

Sekil 23. Baz1 aktivasyon(transfer) fonksiyonlari

1) Dogrusal aktivasyon fonksiyonu:  Aktivasyon fonksiyonuna gelen

agirliklandirilmis giris degerleri toplamint dogrudan néronun ¢ikisina aktarir.

2) Basamak aktivasyon fonksiyonu: Agirliklandirilmis giris degerleri toplamini

(NET) (33)’deki islemden gegirerek néron ¢ikisini iiretir.

0, NET <0

KNET) = {1, NET > 0 (33)

3) Isaret aktivasyon fonksiyonu: Basamak aktivasyon fonksiyonuna benzer sekilde

(34)’deki esitlige gore ndron ¢iktisini iiretir.

1, NET =0

f(NET) = {—1 NET < 0

(34)
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4) Sigmoid aktivasyon fonksiyonu: YSA’da yaygin kullanimi olan bu fonksiyon
Ozellikle dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimlerinde kullanilir. Fonksiyon esitligi
(35)’de verilmistir. Burada 3 fonksiyonun diklik parametresidir ve ¢ikist iki asimptotik
deger arasinda smirlar [48]. Bu smirlama, néronun ¢ikis degerini uygun bir dinamik

aralikta tutmak i¢in oldukga kullanislidir [48].

5) Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu: Agirliklandirilmis giris degerleri
toplaminin tanjant fonksiyonundan gegirilmesiyle noron g¢iktisi tretilir. Bu fonksiyon
hiperbolik siniis ve kosiniis fonksiyonlar1 arasindaki oran olarak tanimlanir [49]. YSA’da

yaygin kullanimi olan bir diger aktivasyon fonksiyonudur. Fonksiyon esitligi (36)’da

verilmistir.

Sinh(NET) _ eNET — =NET
cosh(NET) ~ eNET 4 ¢—NET

f(NET) = (36)

6) Gaussian aktivasyon fonksiyonu: Fonksiyon ¢an seklindedir. (37)’de fonksiyonun

esitligi verilmistir. Burada o fonksiyonun genisligiyle ilgili bir parametredir.

—NET?
f(NET) = e 20° (37)

1.7.1.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar1 (CKYSA)

Sekil 21°de ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli gosterilmisti. Cok katmanli bir
yapay sinir agi; girdi katmani, ara katman(lar) ve ¢iktt katmani olmak iizere 3 temel
katmandan olusur. Girisler, girdi katmanindan alinarak ara katmandaki yapay sinir
hiicrelerine dagitilir. Bir CKYSA’da birden fazla ara katman bulunabilir. Ara katmanda
islem goren girdiler ¢ikis olarak ¢iktt katmanina aktarilir ve sonug iiretilmis olur.
CKYSA’nin calisma modeli en temel de bu sekildedir. Ayrica CKYSA, 6grenmeyi

danmismanli 6grenme yontemiyle gerceklestirir. Beklenen c¢ikti degeri ile iiretilen ¢ikti
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degeri farkin1 (hata) en aza indirmeye calisir. Bunu da hatayr tiim aga yayarak
gerceklestirir.

Dogrusal olan problemlerde tek katmanli yapay sinir ag1 modeli kullanilirken
dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinde ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli kullanilir.
Bu calismada ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli kullanilmistir. Bu modelin diginda;
Dogrusal Vektor Pargalama Modeli (LVQ), Adaptif Rezonans Teorisi Modeli (ART),
Elman A& Modeli, Hopfield Ag1 Modeli, Counterpropogation Ag1 Modeli, Cognitron Ag1
Modeli, SOM (kendi kendini organize eden) Ag Modeli, Olasiliksal Aglar (PNN) ve
Radyal Temelli Aglar gibi kullanilan farkli ag modelleri de vardir [47].

1.7.1.3. Tleri Beslemeli ve Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

fleri beslemeli yapay sinir aglarinda, bir katmanda bulunan néronlarin ¢ikislart
bulunduklar1 katmandan sonraki katmanda bulunan ndronlara giris olarak uygulanirlar. Her
katman igin bu durum gecerlidir. Geri beslemeli yapay sinir aglar1 ise bir katmanda
bulunan noronlarin ¢ikisi; bulundugu katmandan sonraki katmana ait néronlara, kendinden
onceki katmanda bulunan noronlara ve kendi katmanindaki néronlara giris olarak
uygulanir. Geri beslemeli YSA’da gecikmeler vardir. Sekil 24°te hem ileri beslemeli hem

de geri beslemeli yapay sinir aglar1 beraber gosterilmistir.

ileri Beslemeli YSA Geri Beslemeli YSA

Sekil 24. Ileri beslemeli ve geri beslemeli yapay sinir aglari
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1.7.1.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Yontemleri

Ogrenme yontemlerine gére YSA; danismanli dgrenme (8retmenli 6grenme),
danismansiz 6grenme ve destekleyici 6grenme olarak tige ayrilabilir. Danigsmansiz
o0grenmede aga giris degerleri verilerek problemin ¢6ziimii agdan istenir [50]. Danismanli
O0grenmede agin egitimi asamasinda girisine egitim oOrnekleri verilirken bu orneklere
karsilik cikista tliretilmesi gereken degerlerde aga verilir. Giris ve ¢ikis bilgisini alan ag,
cesitli tekrarlarda hesaplama yaparak (agirliklar: giincelleyerek) bu girdilere karsilik hangi
ciktiyr iiretmesi gerektigini Ogrenir. Destekleyici 08renme ise temelde danigsmanli
O0grenmeye benzer. Fakat bu yontemde girislere karsilik gelen ¢ikis degerleri dogrudan aga
verilmez. Bunun yerine girislere karsilik tiretilen ¢ikislar iyi ya da kotii seklinde bir Kritere
gore degerlendirilerek 6grenme saglanir. Bu 6grenme yontemlerinin bazilarimi bir arada

kullanan yapay sinir aglari da vardir.

1.7.1.5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Algoritmalar

YSA’da 6grenme agirliklarin gilincellestirilmesi islemidir. Bu islem i¢in bircok
O0grenme algoritmas1 gelistirilmistir. Bu algoritmalar bazi 6grenme kurallarindan
esinlenerek olusturulmustur [51]. Bu kurallar Hebb, Delta, Kohonen ve Hopfield

kurallaridir. Bu kurallar1 genel anlamda agiklayacak olursak;

Hebb 6grenme kurali: Bir ndron bagka bir nérondan girdi aliyorsa ve bu iki néron
ayni anda aktifse (matematiksel olarak ayni isareti tasiyorlarsa) aralarindaki agirlik degeri
artirilir, tersi durumda ise bu degerin azaltilmasi ilkesine dayanir [51]. En eski 6grenme

kurallarindan biri olan Hebb kural1 diger bircok 6grenme kurallarinin da temelini olusturur.

Delta 6grenme kurali: Noronun gercek cikisi ile istenilen ¢ikisi arasindaki farki
azaltmak i¢in baglanti agirlik degerlerinin siirekli giincellenmesi prensibine dayanir [51].
Bu Kkural, bazi hatanin azaltilmaya ¢alisilmasindan dolay1r En Kiigiik Kareler Kurali (Least

Mean Square Rule) olarak da adlandirilir.

Kohonen 0Ogrenme kurali: Agdaki noronlar O6grenmek i¢in (agirliklarin

giincellenmesi) birbirleriyle yansirlar [51]. Yarisi  kazanan ndronun agirhigi
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giincellenir[51]. Hedef ¢ikisa ihtiya¢c duymadigi i¢in danismansiz 6grenme ile 6grenir [51].
Yaris1 kazanan néron komsu ndronlarin agirliklarinin degistirilmesine de izin verme

yetkisine sahiptir.

Hopfield 6grenme kurali: Girdi ve ¢ikt1 néronlarinin her ikisi de aktifse veya her ikisi
de aktif degilse baglantiyr saglayan agirlik 6grenme katsayis1 (O ile 1 araliginda) kadar

artirilir, tersi durumda ise azaltilir [51].

1.7.1.5.1. Geri Yayillhim Algoritmasi

Genellestirilmis delta algoritmasi olarak da adlandirilir. Geri yayilim algoritmasi ileri
beslemeli ve ¢ok katmanli YSA’da uygulanir. i. ndronun ¢ikis degeri (C;) ile i. néronun
beklenen degeri (B;) arasindaki fark, hatadir. Cikistaki bu hatayr azaltmak igin hata geriye
dogru yayilarak noronlar aras1 agirliklar degistirilir ve bir sonraki iterasyonda hatanin
azaltilmasi saglanir. Cikti katmanindaki i. néron igin elde edilen hata (E;j) (38)’de

verilmigtir.
E; =B; = C; (38)

Cikt1 katmaninda, biitiin ndronlarin hatalarinin toplanmasiyla elde edilecek hata ise
toplam hatadir. Baz1 hatalarin negatif bazilarmin pozitif olabileceginden dolay1 toplam

hatanin sifir gtkmamasi igin agirliklarin kareleri alinarak toplam karesel hata bulunur (39).

1
Toplam Hata = Ez E? (39)
i

Cikt1 katmanindaki bir ndronun toplam karesel hatasinit minimum yapabilmek igin
hatanin, bu nérona bir 6nceki katmandan gelen baglantilara dagitilmasi1 gerekmektedir
[47]. Hatanin dagitilmas1 (agirliklarin degistirilmesi) iki asamada gergeklesir. Birinci
asamada ¢ikt1 katmaniyla ara katman(lar)in arasinda yer alan agirliklarin degistirilmesi,

ikinci asamada ise ara katman ile katmanlar arasi veya ara katman ile girdi katmani
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arasindaki agirliklarin degistirilmesi islemleridir [47]. Sekil 25’te CKYSA’nin ¢ikisinda

olusan hatanin geri yayilimi gosterilmistir.

hatanin geri _
yayilmast

— — —  e—— iler besleme

girigl

girig2

girigd

girigd
girdi girdi gizli gizli g1kt ikt
degerleri katmam katman1 katman2 katmam  degerleri

Sekil 25. Hatanin geri yayilmast

Ara katman ile ¢ikt1 katmanindaki agirliklarin degistirilmesi (1.asama) su sekilde
gerceklesir. Ara katmanda bulunan j. néronu ¢ikti katmanindaki m. norona baglayan
agirligin degisim miktar1 AD® olarak alinirsa t. iterasyonda agirhigin degisim miktar
(40)’tan elde edilir [47].

AD&, () = A8, €% + aADZ, (t — 1) (40)

(40)’ta A 6grenme katsayis1 Ve o ise momentum katsayisidir. Ogrenme katsayisi
agirliklarin bir sonraki iterasyonda hangi miktarda degistirilecegini belirten bir degerdir.
Ag egitimi esnasinda problemin ¢oziimii igin en iyi degere ulasmaya g¢alisir. Fakat her
zaman bu degere ulasmas1 miimkiin degildir. Bu sebeple ag, yerel bir noktada elde ettigi en

iyi degere (minimum hata) takilir ve bu noktadan daha iyi bir noktaya ulasamaz. Agmn
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yerelde ulastigi bu minimum hata degeri, ag1 egiten kisinin belirledigi hata toleransinin (g)
tizerinde bir hata degeri ise agin takildigi bu noktadan c¢ikarilmasi gerekir. Momentum
katsayisinin agirlik degisim degerinin belirli bir oranda bir sonraki degisim miktarina
eklenmesiyle, agin yerel bir noktada takilmamasi ve daha iyi sonuglar elde etmesi saglanir
[47]. Esitlik (40)’ta, &, ciktt katmanindaki m. néronun hata degeridir. Bu degerin elde

edilmesi (41)’de gosterilmistir. f' (NET), kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir.
§,, = f (NET)E™ (41)

(40)’ta degisim miktar1 hesaplandiktan sonra t. iterasyonda elde edilen yeni deger
(42)’de verilmistir.

DS, (t) = Df,(t = 1) + ADf, (t) (42)

Bu islemlerden sonra 1. asama tamamlanmistir. 2. asama, ara katman ile girdi
katman1 arasindaki agirliklarin degistirilmesi islemidir. 1. asamada yapilan islemlere
benzer islemler bu asamada da gergeklestirilir. Girdi katmani ile ara katman arasindaki
agirhiklarin  degistirilmesinde ¢ikti katmanindaki noronlara da hatanin paylastiriimasi
gerekir [47]. (43)’te agirliklardaki degisim miktar1 hesaplanmakta ve (44)’te ise hata terimi
bulunmaktadir. (45)’te hesaplanan hata degeri ile degisim miktar1 bulunduktan sonra

agirliklarin yeni degeri hesaplanmaktadir [47].

ADJ (1) = A8 Gk + aAD;;(t— 1) (43)
m

Djj(£) = Di;(t — 1) + ADg (1) (45)



2. YAPILAN CALISMALAR VE BULGULAR

Bu ¢aligmada 8 saglikli bireyin 6n kolundan alinan yiizey EMG sinyalleri ¢evrim dig1
(offline) islenerek 7 farkli hareket sinifinin ayrigtirilmasit problemi YSA ile ¢oziilmeye
calisgtlmigtir. Calismanin amaci, Oriintii tanima tabanli kontrol edilebilen aktif protez
tasarimi yaklasiminin klinik uygulamalarda kullanilabilirligine katki saglamaktir. Ayrica
bu caligmada elde edilen Ozniteliklerle ilgili bulgular, EMG sinyallerinin diger 6nemli
kullanim alanlart olan; saglik (girtlak hastaliklari teshisi, néromiiskiiller ve myopati
hastaliklarinin teshisi), spor bilimleri ve konusma tamimaya yonelik uygulamalara da
dolayli olarak katki saglayacaktir. Yapilan calismanin temel islem adimlart Sekil 26°da

gosterilmistir.

EMG Sinyallerinin

Elde Edilmesi :?V'S?Il EMG 5 . Siniflandirma

i setlerini inyalierinin On Ozniteliklerin
(Ve" setlerinin i Ie‘;nl erden i »Cok katmanl YSA nin
olusturulmasi) § . Clkartiimasi olugturulmasi
sKatilmclardan Her Gegiriimesi »Zaman diizlemi s Farkli hareket siniflan ve
hareket sinifi igin ¥ oGilriilti Giderme ¥ Gunitelikler % Grniteliklerde agin
tekrarh Oturum *Kalici durum sinyallerini -Zaman—F[ekans E%ITI'I’I’]ESI
kayitlaninin alinmasi segme diizlemi Oznitelikler *Azin performansinin test
*Sayisal ortama sPencereleme edilmesi
aktanlmas

Sekil 26.Yapilan ¢alismalarin temel islem adimlari

Yapilan calismalar Sekil 26°da 6zetlendigi gibi 4 temel béliimden olusmaktadir. Tlk
boliimde gonilli katilmeilar segilmistir. Katilimcilardan, belirli bir protokole gore
gergeklestirilmis oturumlar ile aliman EMG kayitlar1 bilgisayar ortamina aktarilmistir.
Ikinci boliimde ise EMG sinyallerinin dznitelikleri ¢ikartilmadan dnce veri setleri {izerinde
sayisal filtrelerle baz1 giiriiltii bilesenleri giderilmistir. Temizlenen bu Kkayitlar ¢esitli
pencere boylarina ayrilmistir. Ugiincii bdliimde zaman ve zaman frekans oznitelikleri
cikartilmigtir. Son bdliimde ise ¢esitli kombinasyonlarda YSA ile siniflandirma islemleri

gerceklestirilmis ve sonuglar tartisiimistir.
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2.1. EMG Sinyallerinin Elde Edilmesinde Kullanilan Donanimlar

Bu c¢alismada EMG verilerinin elde edilmesinde ve bilgisayar ortamina
aktarilmasinda Delsys firmasinin {iretmis oldugu Bagnoli™ Handheld EMG System deney
setinin donanimlar1 kullanilmistir. Bu setteki donanimlar 2 adet aktif yiizey elektrotu, 1

adet ana yiikseltec birimi ve 1 adet analog sayisal ¢eviriciden olusmaktadir.

Tablo 5. Kullanilan aktif elektrotlarin teknik ozellikleri

Aktif Elektrotlar Ozellik Degeri
Kasa boyutu 41x20x5mm
Deriye temas eden ylizey )
sayisi
= d
Deriye temas eden yiize
E g e 10x 1 mm
= alani
=
N Temas noktalar1 arasi
° 10 mm
= mesafe
Y
N | Temas eden malzeme cinsi %99.9 Giimiis
<=}
Veriyi alabildigi alan 100 mm? (10 cm?)
Kablo boyu 1.67 metre
~ On Yiikseltec kazanci 10V/V + %1
=
2 CMRR
=
= (ortak mod bastirma -92 dB
N
’S oran1 0-500 Hz)
Z Giig Tiiketimi 20 mW
z
< 1.2 uV (RMS, R.T.I)
= Giriltii
=) (RTI= Referred to the input)
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Aktif elektrotlarin teknik 6zellikleri Tablo 5’teki gibidir. Ana yiikselteg {initesinin

teknik Ozellikleri ise Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Ana yiikselteg {initesi teknik ozellikleri

Ana Yiikselte¢ Unitesi Ozellik Degeri
Kanal Sayisi 2
Her bir kanal i¢in yiikseltme
100,1000,10000
kazanglar1
Maksimum ¢ikis voltaji + 5Volt
*a, ) Kanal frekans cevabi 20+5 Hz to 450+50
= Hz, 80 dB/decade
Sistem Giirtiltiisti (R.T.1) <1.2 pV(rms)
Gic ihtiyaci 9 VDC, 10mA
Gig tiikketimi 90 mW

Yiikseltilen sinyali sayisallastiran ve bilgisayar ortamina aktaran analog dijital

dontstiiriicti 6zellikleri ise Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7. Analog sayisal doniistiiriicii kart1 6zellikleri

Analog sayisal Oellik Desers
déniistiiriicii cgen
Coziindrlik 14 bits
Ornekleme hiz1 48 kS/s
Voltaj aralig1 +10V
Analog giris 8
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2.2. EMG Sinyallerinin Elde Edilmesi

EMG verileri, goniilli katilimcilarin 6n kollarinda bulunan fleksor (biikiicii) ve
ekstensor (uzatici) kas gruplart iizerinde deri yiizeyinden aktif elektrotlar araciligiyla
alinmistir.  Elektrotlarin  yerlestirilecegi  bolge belirlenirken katilimcilardan bazi el
hareketlerini (el agma/kapama) yapmalar1 istenmistir. Sekil 27°deki 6n kol kaslarinin
bulundugu bolgeler dikkate alinmistir. Hareketlerin yapilmasi esnasinda bu bolgelerde
gerceklesen kasilmalara gore, el ile belirlenen yerin orta noktast en uygun yizey EMG

bolgesi se¢ilmistir. Segilen noktalara veri alimi igin elektrotlar yapistirilmstir.

1 EXTENSOR DIGITORIUM

Sekil 27. EMG sinyallerinin alindig1 ekstensor kas grubu

Sekil 27°de gosterildigi gibi aslinda 6n kol iskelet kaslarimiz kemik iizerine katmanl
bir sekilde yerlesmistir. Burada bilinmesi gereken yiizey elektrotlariyla elde edilen verinin
sadece bir kastan alinmadigidir. Ornegin bas parmagimizin sadece germe hareketini
(avcumuz yere bakarken bas parmagimizi kendimize dogru ¢ekme) gergeklestirirken Sekil
27°deki ekstensor (uzatict) kas gruplarindan 1, 2, 3 ve 4 numarali kaslarin gorev aldigi
goriilebilir. Bu c¢aligmada 2 kanalli EMG yiikselte¢ kullanildigi i¢in her goniillii denek
tizerinde aktif elektrotlarin yerlestirilecegi 2 nokta yukarida belirtilen yontemle tespit
edilmistir. Sekil 27°de gosterilen ektensor digitorium kasinin bulundugu bolgenin merkezi

kanal2’nin Vverilerini saglayacak bolge olacaktir.

Kanall’in verilerini saglayacak bolge ise ayni sekilde on kolumuza ait fleksor kas
grubudur. Fleksor kas grubu Sekil 28’de gosterilmistir. Flekxor digitorum superficialis

kasinin bulundugu bolgenin merkezi kanall’in EMG verilerini saglar.
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1 FLEXOR DIGITORUM

SUPERFICIALIS 2 FLEXOR DIGITORUM

PROFUNDUS

3 FLEXOR POLLICIS
LONGUS

Sekil 28. EMG sinyallerinin alindig1 fleksor kas grubu

EMG verilerinin alinacagi bolgeler belirlendikten sonra bu ¢alismada kullanilacak
veriler i¢in goniilli katilimcilar belirlenmistir. Biri bayan toplam 8 katilimciya oncelikle
¢alismanin amaci anlatilmistir. Daha sonra katilimcilara verilerin ne sekilde alinacagi, bu
islemin yaklagik ne kadar siirecegi, verilerin gizliligi, elektrotlarin ve cihazin kendileri i¢in
herhangi bir risk icerip igermedigiyle ilgili bilgi verilmistir. Bu ¢aligmaya goniillii katilan 8
kisiye Ek 2’de verilen form doldurtulmus ve imza altina alinmistir. Katilimcilara ait bazi
bilgiler Tablo 8’de verilmistir. Katilimeilarin viicut agirliklarina gére dagilimi heterojen

olup, yas ortalamalari ise 24 tiir.

Tablo 8. Katilimcilara ait bazi bilgiler

Verinin Viicut
Katilimci

Alindigr | Cinsiyeti | Yas1 | Kitle Smiflandirma
No Kol Endeksi
D1 Sag Kol Kadin 30 20,4 Normal Kilolu
D2 Sol Kol Erkek 20 30,5 Obez
D3 Sol Kol Erkek 29 32,4 Obez
D4 Sag Kol Erkek 30 23,2 Normal Kilolu
D5 Sag Kol Erkek 27 25,1 Asir Kilolu
D6 Sag Kol Erkek 19 27,7 Asir Kilolu
D7 Sag Kol Erkek 18 26,1 Asin Kilolu
D8 Sag Kol Erkek 19 22,1 Normal Kilolu
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2.2.1. Kayitlar Alimirken Uygulanan Protokol

Kayitlar alinirken her bir denek i¢in ayni protokol uygulanmistir. Her bir
katilimcidan kayitlarin alimina gegmeden Once; antiseptik sprey ile hem aktif elektrotlar
hem de katilimcilarin 6n kollar1 temizlenmistir. Ayrica her bir katiimer igin kullan-at
Ozellikte referans elektrot tercih edilmistir. Veri alimina baglanmadan once aktif elektrotlar
viicuda temas ettigi bolgeye sabitlenmistir. Elektrotlari sabitleyebilmek igin temizlendikten

sonra tizerlerine ¢ift tarafli yapiskan 6zellikte etiket yapistirtlmistir (Sekil 29).

D

AN \
)\/ R

Sekil 29. Deri yiizeyine elektrotlar: sabitleyen yapiskanli etiket

Her bir katilimcidan alinan veriler serbest sinifi i¢in tek oturumda, diger 6 hareket
smifi igin 5 oturumda gergeklestirilmistir. Tablo 9°da serbest sinifi gésterilmis ve bu sinifa
ait oturum bilgisi verilmistir. Sekil 30’da ise 4 numarali katilimcidan alinan serbest sinifina

ait EMG verilerinin iki kanaldan elde edilen 60 saniye siireli bir oturum kayd

gosterilmistir.
1577 = -
i I ANALT (fleksar)
i I < AMAL 2 (ekstensir)
Sos]
=
= 0
o}
(L) ]
05
AT | | | | | =1 | | | | =
o 05 1 15 2 25 3 35 4 45 & 55 §

Zaman ({ms) x 10°

Sekil 30. Serbest hareket sinifina ait oturum kaydi
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Tablo 9. Serbest siifi ve oturumlarda uygulanan protokol

Her bir oturumda uygulanan
Hareket Sinifi ve Gosterimi
protokol

Katilimcilar oturur vaziyette ve kollari
Serbest (sb) yere dik pozisyonda toplam 60
: saniyeden olusan fleksor ve ektensor

Swnifi kaslarindan alinan kayaittir.

Diger hareket smiflar1 olan bilek biikkme (bb), bilek germe (bg), el agma (ea), el
kapama (ek), 6n kol igeri (61) ve 6n kol disar1 (6d) hareketleri i¢in bir oturumda uzun siireli
veri alim1 kaslarin yorulmasina sebep olacaktir. Kaslarin yorulmasi elde edilen oriintiileri
degistirecegi icin bu hareketler oturum kaydi sirasinda dinlenme araliklari eklenerek

yaptirilmistir.

Tablo 10. Alt1 hareket sinifi ve bu siniflarin oturumlarinda uygulanan protokol

}

Bilek Bilek El agma El On kol iceri|On kol digari
Biikme germe (ea) kapama (61) (6d)
(bb) (bg) (ek)

Her Bir Oturumda Uygulanan Protokol

Katilimcilar oturur vaziyette ve kollar1 yere dik bir konumda hareketleri
gergeklestirmislerdir.
(6 saniye hareket 4 saniye dinlenme) x 6 Tekrar = 60 saniye EMG verisi




o1

Tablo 10’da gosterilen hareket siniflarinda kullanilan oturum bilgisine drnek olarak
katilimcr 1’den (D1) alinan bilek biikme (bb) hareketine ait 3. oturum kayd: Sekil 31°de
gosterilmistir. Burada dikdortgen i¢ine alinmis alanlar dinlenme anlarini, biiyiik ¢ember ile
gosterilen alanlar ise hareket sinifinin gergeklestigi anlar1 gostermektedir. Mavi renkte olan
isaretler fleksor kasina, yesil renkte gosterilenler ise ekstensor kasina ait kasilma anlariin

es zamanli alinan kayitlarin1 gdstermektedir.

5r ~6 sn lik bilek blikme hareketleri

N\ -

I ANALT (fleksar)

I KANAL 2 (ekstensir)
7/ A

L)

—y

. Genlik (V)

~4 sn dinlenme
aralllflarl

SN
~o 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6
Zaman (ms) x 10t

Sekil 31. Bilek biikkme hareket sinifina ait oturum kaydi

Oturum sirasinda her ne kadar dinlenme araliklari olsa da belirtilen 6 hareket
siifinin (bb, bg, ea, ek, 6i, 6d) her biri 5 oturum alinacag: i¢in ayni kasin 5 dakika
boyunca galistirilmasi kasin yorulmasina neden olabilir. Bu sebeple her bir hareket sinifina
ait 5 oturum pes pese degil 2 asamada gergeklestirilmistir.

Oturumlar i¢in uygulanan protokol Tablo 11 ve Tablo 12’de verilmistir. 1. asama
sonunda 15 oturum kaydi alinmis ve bu asama sonunda katilimcilar 5-10 dakika arasinda
degisen siirelerde dinlendirilmistir. 2. asama sonunda ise kalan 16 oturum kaydi
tamamlanmaistir.

Her bir hareket smifinin 5 oturumlu ve 2 ayr1 asamada gergeklestirilmesi sirasinda
katilimcilardan siirekli geri bildirimler alinarak kas yorgunluklar1 Ogrenilmis, geri

bildirimlere gore bazi durumlarda ek dinlenme siireleri de bu oturumlar arasina ilave
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edilmistir. 1. ve 2. asamalar arasinda katilimcilarin 6n koluna yapistirilan elektrotlar

cikartilmamastir.

Tablo 11. Oturumlar arasi uygulanan protokol (1.asama)

2 6n kol igeri oturumu

2 0n kol disar1 oturumu

Gerceklestirilen
Sirasi Aciklama
Oturumlar
1 2 bilek biikme oturumu
1. asamada 2 2 bilek germe oturumu _
alinan Her bir oturum
3 3 el kapama oturumu 5
oturum tamamlandiginda
4 3 el agma oturumu 1 dakika dinl
kayitlari 5 akika dinlenme
6
7

1 serbest oturumu

1. asama sonunda 5-10 dakika dinlenme

Tablo 12. Oturumlar arasi uygulanan protokol (2.asama)

Gergeklestirilen
Sirasi Aciklama
Oturumlar
2. asamada 1 3 bilek bilkme oturumu
1 .
annan 2 3 bilek germe oturumu _

oturum Her bir oturum

kayitlari 3 2 el kapama oturumu tamamlandiginda
4 2 el agma oturumu 1 dakika dinlenme
5 3 6n kol igeri oturumu
6 3 6n kol disar1 oturumu




53

Tablo 11 ve Tablo 12’de belirtilen oturumlar tamamlandiginda elde edilen her bir
hareket smifinin EMG verilerine ait toplam siireler ve toplam tekrar sayis1 Tablo 13’de

verilmistir.

Tablo 13. Her bir sinifa ait toplam siireler ve toplam tekrar sayisi

Her bir katilmcidan | Tiim katihmeilardan
Hareket alinan tekrar sayisi alinan tekrar sayisi Simifa ait verinin
toplam uzunlugu
Swnfi (oturum sayist) X (tekrar sayisi) X (saniye)
(oturumlardaki tekrar) (katilimci sayisi)
Bilek 5x6= 30 30x8= 240 240x5 sn= 1200sn
blikme
Bilek germe 5x6=30 30x8= 240 240x5sn= 1200sn
El agma 5x6=30 30x8= 240 240x5sn=1200sn
El kapama 5x6=30 30x8= 240 240x5sn=1200sn
On kol igeri 5x6= 30 30x8= 240 240x5sn= 1200sn
On kol
5x6=30 30x8= 240 240x5sn= 1200sn
disar1
Serbest Ix1=1 1x8=8 8x60=4800sn

2.2.2. Sayisal Ortama Aktarma ve Kayit

Bilgisayar ile baglanti USB 6009 (National Instruments-NI) ADC kartinin USB
portuyla gergeklestirilmistir. USB 6009 kart1 ile sayisallastirilan ve 1 kHz oOrnekleme
frekansi ile bilgisayar ortamina aktarilan EMG verilerinin izlenmesi ve kaydedilebilmesi

icin NI firmasinin LabVIEW Signal Express programi kullanilmistir. Daha sonra
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kaydedilen her bir oturum kaydi islenmek tizere MATLAB programina aktarilmistir. Sekil

32’de kayitlarin sayisal ortama aktarimi sirasinda yapilan islemler gosterilmistir.

Katiimeilardan LabVIEW Programi il s
) i e amina
L Verilerin Alinmasi Verilerin Kaydedilmesi t A

Sekil 32. Oturum kayitlarinin bilgisayar ortamina aktarilmast

LabVIEW Signal Express programinda elde edilen kayitlara ait dosyalar sayisal
ortamda islenirken daha kolay ve yapisal programlanabilmesi igin belirli bir protokolle
isimlendirilmis ve MATLAB ortamma bu yeni isimler kullanilarak aktarilmstir.

Uygulanan dosya isimlendirme protokolii Sekil 33’te gosterilmistir.

N e e A

d1bb_ef
v

Katilimci Numarast Hareket Sinifi Oturum Numarasi
di bb- bilek biikme g1
d2 bg- bilek germe g2
d3 ea -el agik _e3
da ek-el kapal _ed
d5 6i-on kol igeri _e5
d6 &d- 6n kol disan
d7 sb-serbest
d8

Sekil 33. Dosya isimlendirmeleri i¢in kullanilan protokol
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2.3. EMG Sinyallerinin On Islemlerden Gegirilmesi

EMG sinyallerinin 6z nitelikleri ¢ikartilmadan 6nce bazi 6n islemlerden gegirilmesi
gerekmektedir. Bu ¢alismada on isleme adimlari olarak sirasiyla giiriiltii giderme, kalici

durum sinyallerini segme Ve pencereleme islemeleri gergeklestirilmistir.

2.3.1. Sayisal Filtreler ile Giiriiltii Giderme

Bu calismada Bolim 1.5.1°de aciklanan geleneksel giiriiltii giderme islemleri
uygulanmistir. Elde edilen tiim setler once 6.dereceden 10 - 450 Hz band geciren
Butterworth sayisal filtreden gegirilmistir. Daha sonra biitiin setlere, 50 Hz sebeke
guiriiltiistinii kaldirmak i¢in 5. dereceden 49-52 Hz band durduran Butterworth sayisal filtre
uygulanmustir. Sekil 34°te D1 katilimeisinin bilek bikkme hareketi 1.oturumuna (d1bb_el)
ait elde edilen asil veri ve bu verinin sayisal filtrelerden gecirilmis durumlarinin Fourier

doniigiimii sonuglari verilmistir.

Asil Ven
T 50 hz sebeke Temizlenmig Yeri
6l _‘f'/-/-’ glrdltisi
5T 10-450 Hz band gegiren
al filtre etkisi
3 -
i 1
i L."rr'mw
T "ll"] .
0 G 1 d L]
a 100 200 300 400 500

Frekans (Hz)

Sekil 34. EMG sinyallerinin sayisal filtrelerden gegirilmesi

Sekil 34’te gosterilen 50 Hz sebeke giiriiltiisiine biitlin verilerde rastlanmistir. Bunun

sebebi kullanilan ana yiikselteg linitesinin sadece 60 Hz giiriiltiiyli bastirmasidir [52].



56

2.3.2. Kalict Durum Sinyallerinin Secilmesi ve Bitisik Pencereleme

Her bir oturumda gergeklesen 6 saniyelik kasilma ve 4 saniyelik dinlenme verilerinin
6 tekrariyla olusan kayit setinin {izerinde hareket smifina ait 1 saniyelik kasilmanin
basladig1 bolim ve 4 saniyelik dinlenme boéliimleri ¢ikartilmistir. Boylece 60 saniyelik 1
oturum verisinden sadece 30 saniyelik kalici durum EMG verilerini igeren yeni setler

olusturulmustur. Sekil 35’de kalict durum EMG sinyallerinin secilmesi gosterilmistir.

— "

LN N T

|
5 6
x 10"

KALICI DURUM
EMG SINYALLERI

x 10"

Sekil 35. Kalict durum EMG sinyallerinin se¢ilmesi
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Pencereleme yontemi olarak ger¢cek zamanli bir ¢alisma yapilmadigi icin bitisik
pencereleme yontemi secilmistir. Pencere boyu olarak zaman diizlemi 6znitelikleri i¢in 100
ms, 150 ms, 250 ms ve 400 ms’lik farkli pencere boylarinin siniflandirma basarisi iizerinde
etkisi incelenmis olup sonuglar Bolim 3’te verilmistir. Zaman - frekans diizlemi
Oznitelikleri ve Oznitelik tiirlerinin birlesiminde ise 250 milisaniyelik pencere boylari

kullanilmaistir.

2.4. Ozniteliklerin Cikartilmasi

Zaman ve Zaman-Frekans diizlemi Ozniteliklerinin farkli kombinasyonlari
birlestirilerek farkli sayida hareket sinifi tizerinde siniflandirma basarilar1 arastirilmistir.
Ozniteliklerle ilgili degerlendirmeler Sekil 36°da gosterildigi gibi 4 farkli grupta

incelenmistir.

® ZFD+ZD+AR2

ZFD +ZD + AR o ZFD+ZD+AR4

Zaman Frekans Dizlemi * Dalgacik Katsayilari OMD (DKoyip)
¢ Dalgacik Katsayilari Egim

Oznitelikleri (ZFD) Gosterge Degisikligi (DKegp)

7D + OZ Baélanlm :i.’;r;lan Dizlemi Oznitelikleri

Katsayilari (AR) « AR4

. L e Ort. Mutlak Deger (OMD) ve Egimi
Zaman Duzleml(ZD) o Sifir Gegis Tespit Sayisi(SGTS)

Oznitelikleri » Willison Genligi (WG)
e Egim Gosterge Degisikligi (EGD)

Sekil 36. Kullanilan 6znitelik gruplari

Oznitelikler Sekil 37°deki akis semasinda gosterildigi gibi dnce tiim oturum kayitlari
dosyalardan okunmus ve bir matriste birlestirilmistir (EK3). Daha sonra segilen hareket

smiflarina ait istenilen Oznitelikler ¢ikartilarak sonuglar bir matris i¢inde toplanmuistir.
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(EK4). Ozniteliklere ait alt fonksiyonlar EK5’te verilmistir. Ozniteliklerin ¢ikartilmasi igin

kullanilan yardimci alt fonksiyonlar ise EK6°da verilmistir.

{ BASLA )

iki boyutlu tiim aturum
kayitlann bir Matriste birlegtir
(EK3-matlab kodlar)

v

pen_boy, ARyule derecel
esik_SGTS, esik_EGD,
dalgacik_seviye, dalgacik_turu
olcu=[bb,bg,ea,ek,ci,od,sb]
oznitelikOlcu=[x1,x2,x3,x4,x5,..xN]

kisim1, kisim2
istenen sinifa mi
ait? olcu[]

(kanall) ki=setler{i}.(:,1);
(kanal2) k2= setler{i}.(:,1);
kbayu;
pen_sayisi=kboyu/penboy

girdiler[:,i]=[kisim 1,kisim2]
ula fonk.()

A

j=1, pen_sayisi, ++1 >~)

k2pen=k2( (j-1)*penboy+1 : j*penboy );

kipen=ki( (j-1)*penboy+1: j*penboy );

~

kisim1=[kisim1, xx]
kisim2= [kisim2, yy]
ula fonk()

hoc=[ xx, KANALL x1 ]

hoc=[ xox, KANALL_xM ]
yy=[ yy, KANALZ.XN ]
ula fonk.()

hoc=[ xx, KANALL x2 ]
yy=[ vy, KANALZ_x2 ]
ula fonk.()

KANANLL xN = xN(k1ipen)

KANAL2_xMN = xN(k2pen)

4
xN() &zniteligini
gikartan fonk.

t

yy=[ yy, KANALZ2_x1 ]
ula fonk.()

KANANLL x2 = x2(k1pen)
KANAL2 x2 = x2(k2pen)

x2() Bzniteligini
gkartan fonk.
A

istenen &znitelik
fonksiyonlann calistir

KANANLL x1 = x1(kipen)
KANAL2_x1 = x1(k2pen)

A
x1() Szniteligini
cikartan fonk.

Sekil 37. Ozniteliklerin ¢ikartilmasi
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2.5. Baz1 Ozniteliklerin Esik Degeri Parametrelerinin Belirlenmesi

Zaman diizlemi Ozniteliklerinden sifir gegis tespit sayist (SGTS), egim gosterge
degisikligi (EGD) ve Willison genligi oznitelikleri elde edilirken giiriiltii bilesenlerinin
etkisini azaltmak icgin esik degeri kullanilir. Literatiirde belirtilen Ozniteliklerin esik
degerleri  parametreleri  farklilhik  gostermektedir. Ciinkii sinyalin  yiikseltilmesi,

sayisallastirilmasi ve filtrelenmesi gibi parametreler bir¢cok ¢alismada farkli olmaktadir.

Bu ¢alismada siniflandirma islemlerine gegmeden 6nce belirtilen 6zniteliklerin en iyi
esik degeri parametreleri belirlenmistir. Bu amagla, dncelikle bilek bilkme ve bilek germe
hareketlerinin kanall ve kanal2’den ¢ikartilan 6zniteliklerinin gesitli esik parametrelerinde
sacilim grafikleri incelenmistir. Daha sonra sadece parametre degeri belirlenmek istenen
Oznitelik kullanilarak bilek bilkme ve bilek germe hareket smiflari yine gesitli esik
parametrelerinde YSA ile smiflandirilmistir. Bu islemler sonucunda elde edilen
siiflandirma basarilari ve incelenen sagilim grafiklerine gore ilgili 6znitelik i¢in en uygun

parametreye karar verilmistir.

2.5.1. Sifir Gegis Tespit Sayis1 (SGTS) Ozniteligi Esik Degerinin Belirlenmesi

SGTS i¢in esik parametre degeri 0,1 ile 0,6 arasinda olan sagilim grafikleri Sekil
38’de ve esik parametre degeri 0,9 ile 2,4 arasinda olan sagilim grafikleri ise Sekil 39’da

gosterilmistir.

Tiim katilimcilara ait bilek biikkme ve bilek germe veri setlerinden SGTS 6zniteligi
250 ms’lik pencereler ile c¢ikartilmistir. Bu islem sonucu olusan 9600 deger i¢inden
rastgele secilen 1000 ornek ile yapay sinir ag1 pes pese 20 kez egitilmis en iyi sonucu
veren ag se¢ilmistir. Test i¢in kullanilan verilerde ayn1 sekilde 1000 6rnek rastgele secilmis
(egitim verilerinin tekrar se¢ilmemesi saglanmistir) ve egitilen agda test edilmis sonuglar
Sekil 40’ta gosterilmistir. Sekil 38, Sekil 39 ve Sekil 40°ta elde edilen bulgular
degerlendirildiginde SGTS 6zniteligi i¢in uygun esik degeri 0,5 olarak belirlenmistir.
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SGTS i¢in uygulanan siniflandirma yontemi diger 6znitelikler olan Egim gosterge

degisikligi (EGD) ve Willison genligi

uygulanmustir.

esik degeri=0.1

Ozniteliklerinin ~ siniflandirilmasinda da

esik degeri = 0.2

a0 100 150

fleksdr kasi
esik degeri=0.4

S0 o0 150
fleksdr kasi
esik degeri = 0.6

@ m =200
o= [a:3
i -
= ‘B 100
= =
W W
o o
r a

fleksidr kas

esik degeri=0.3
= wm =200
o= [a:3
i -
=] ‘2 100
T T
= @
2 & o0
u]
fleksidr kas
esik degeri=0.5
w200 m =200
o= [a:3
= -
‘B 100 ‘B 100
T T
W W
£ o ® 0
n] 50 100 150 [u]
fleksdr kas 2 Bilek Bikme
+ Bilek Germe

&0 100 150
fleksar kas

Sekil 38. SGTS ozniteligine ait 0,1 — 0,6 aralig esik degerlerinde sagilim grafigi

esik degeri=09

ekstensdr kasi

fleksdar kasi
esik degeri= 1.5

ekstensir kasi

fleksir kasi
esik degeri= 2.1

ekstensdr kasi

flakzar kasi

esik degeri= 1.2

ekstensdr kasi

fleksdr kasi
esik degeri = 1.8

fleksdr kasi
esik degeri= 2.4

fleksar kasi

Sekil 39. SGTS 6zniteligine ait 0,9 — 2,4 aralig1 esik degerlerinde sagilim grafigi
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e ESitim Sonucu ==Test Sonucu
100

90 [

wl /.

70

60

Siniflandirma Bagarisi (%)

50
0 010203040506 09 121518 21 24 3

Esik Degerleri

Sekil 40. SGTS ozniteligi ¢esitli esik degerlerinde siniflandirma sonuglari

2.5.2. Willision Genligi (WG) Ozniteligi Esik Degerinin Belirlenmesi

Kullanmis oldugumuz zaman diizlemi 6znitelikleri igerisinde esik parametresi iceren

WG 06zniteligine ait sagilim grafikleri Sekil 41 ve Sekil 42°de gosterilmistir.

esik degeri = 0.1 esik degeri = 0.2
w o
a3 (13
- o
=] S
ol ol
= =
a o
W w
) S 5 1] e
1a0 150 200 100 1580
fleksdr kasi fleksdr kasi
esik degeri =0.3 esik degeri = 0.4

ekstensdr kasi
ekstensir kas

fleksdr kas fleksdr kas
esik degeri = 0.5 esik degeri = 0.6

ekstensdr kas
ekstensdr kasi

fleksdr kas fleksidr kas

Sekil 41. WG 0zniteligine ait 0,1-0,6 aralig1 esik degerlerinde sa¢ilim grafigi
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esik degeri= 1.6 esik degeri= 2.6
w w
1] [
o o
b= =
o o
= =
a o
W o
= =
a a
fleksor kas) fleksdr kasi
esik degeri= 3.6 esik degeri = 4.6
w w
[as] [
= -
= =
o o 1
= =
a o
W o
= =y e B o -= LT
a ESraEs: e = G -
o 20 40 B0 g0 30 40
fleksar kas fleksar kas
esik degeri = 5.6 esik degeri = 6.6
@ m 40
b3 2
- -
= ‘m 20 1
= =
= =
o o
- e Tre ey M ay = 0 | L
10 15 20 25 ] 5 10 15 20

fleksor kas) flaksar kasi

Sekil 42. WG 06zniteligine ait 0.1 — 6.6 aralig1 esik degerlerinde sagilim grafigi

e ESitim Sonucu ==Test Sonucu

100

90 / \
80 J

70

60

Siniflandirma Basarisi (%)

50

40

0,001 01 0,15 0,2 03 04 05 1 2 3 4 5
Esik Degerleri

Sekil 43. WG ozniteligi ¢esitli esik degerlerinde siniflandirma sonuglari

Sekil 41, Sekil 42 ve Sekil 43’te elde edilen bulgular degerlendirildiginde Willison

Genligi 0zniteligi i¢in uygun esik degeri 0,2 olarak belirlenmistir.
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2.5.3. Egim Gosterge Degisikligi (EGD) Ozniteligi Esik Degerinin Belirlenmesi

EGD igin bir 6nceki 6znitelikte (SGTS) oldugu gibi esik parametre degeri 0,1 ile 0,5
arasinda olan sacgilim grafikleri Sekil 44’te, esik parametre degeri 0,7 ile 1,2 arasinda olan

sacilim grafikleri ise Sekil 45°te gdsterilmistir.

esik degeri=0 esik degeri = 0.1
— 200 T T _ Y T
@ @
- -
= 1 =1
o o
= =
i - o
W W
= -
@ a0 L L a X
50 100 140 200 200
fleksidr kasi fleksdr kasi
esik degeri = 0.2 esik degeri = 0.3
o m
1] [l
= -
= =)
o o
= =
i i)
W W
- _
a a
50 100 150
fleksidr kasi fleksar kasi
esik degeri = 0.4 esik degeri = 0.5
i) m
fa fasd
e =
= =
o o
= =
i) ail
W W
= -
i} Ed S
50 50 100
fleksidr kasi < Bilek Bikme fleksar kasi

+  Bilek Germe

Sekil 44. EGD 0zniteligine ait 0,1-0,5 aralig1 esik degerlerinde sac¢ilim grafigi

esik degeri = 0.7

ekstensir kast
ekstensir kasi
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Sekil 45. EGD 6zniteligine ait 0,7-1,2 aralig1 esik degerlerinde sa¢ilim grafigi
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EGD ozniteliginin Sekil 44 ve Sekil 45°te gosterilen esik parametre degerlerinde

gerceklestirilen siniflandirma sonucu ise Sekil 46’da gosterilmistir.

e EZitim Sonucu  ===Test Sonucu

100
90 + r ™\

N S N

70 T
T =d
60

50 +

Siniflanidra Basarisi (%)

40 L

0o 000501 02 03 04 05 06 07 08 1 2 3

Esik Degerleri

Sekil 46. EGD 06zniteligi ¢esitli esik degerlerinde siniflandirma sonuglari

Sekil 44, Sekil 45 ve Sekil 46°da elde edilen bulgular degerlendirildiginde SGTS

Ozniteligi icin uygun esik degeri 0,3 olarak belirlenmistir.

Willison Genligi, Egim Gosterge Degisikligi ve Sifir Gegis Tespit Sayisi 6znitelikleri

i¢in bulunan sonuglar Tablo 14’te verilmistir.

Tablo 14. Bazi 6znitelikler igin bulunan en iyi esik degerleri

Oznitelik Ad Bulunan En lyi Esik Degeri
Willison Genligi 0,2
Egim Gosterge Degisikligi 0,3

Sifir Gegis Tespit Sayisi 0,5
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2.6. EMG Verilerinin Simiflandirilmasi

Oznitelik ¢ikartma asamasindan sonraki adim smiflandirma bir diger adiyla karar
verme asamasidir. Bu adimda karsilagilan Gzniteliklerin yedi temel siniftan hangisine ait
olduguna karar verilmistir. Bu calismada siniflandirma islemi i¢in ileri beslemeli geri
yayilimli sinir ag1 kullanilmistir. Degisik hareket ve Oznitelik sayilarina gore farkli aglar
egitilmistir. Dolayisiyla giris sayis1 degismektedir. Bununla beraber aglardaki ara ve ¢ikis

katmanlarinin yapisi ve segilen tasima islevleri birbirinin aynisidir.

Gelistirilen her bir ag {i¢ katmandan meydana gelmektedir. Birinci katman olan giris
katmaninda kullanilan O6znitelik sayisinin miisaade ettigi kadar yapay sinir hiicresi
mevcuttur. Gizli ya da bir diger adiyla ara katmanda kirk, ¢ikis katmaninda ise ii¢ yapay
sinir hiicresi vardir. Ara katmandaki yapay sinir hiicresi sayis1 deneme yanilma yontemiyle
en kiiglik ortalama karesel hataya gore belirlenmistir. Belirlenen gizli katman sinir hiicre
say1st igin egitilen agin test verilerinde de ayni bagartyr gosterip gostermedigi de kontrol
edilmistir. Cikis katmaninda her bir sinif 1'den 7'ye kadar sayilarla isaretlenmis ve siniflar
bu sayilarin 2'li karsiliklariyla ifade edilmistir. Sekil 47°de yapay sinir aglarinin topolojik

yapist gosterilmistir. Hareket siniflarinin ikili karsiliklar: ise Tablo 15°te verilmistir.

Tablo 15. Hareket smiflarinim ikili olarak kodlanmasi

Hareket Sinifi ikili Karsihg
Bilek bitkme 001
Bilek germe 010

El agma 011
El kapama 100
On kol iceri 101
On kol disar1 110
Serbest 111
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Agin egitimi ve testi i¢in kullanilacak biitiin veriler [0, 1] araliginda
normallestirilmistir. Gelistirilen her agda tasima islevi olarak ara katmanda hiperbolik
tanjant, ¢ikis katmaninda ise dogrusal islevler secilmistir. Aglarin 6grenme orani sabiti

0,01 ve momentum sabiti ise 0,90 olarak belirlenmistir.

GIRIS KATMANI ARA KATMAN CIKI§ KATMANI
- ot T T T T
Giris MERENAEEEIEN
katmanindaki IOI IOI |0I |1I |1II1I |1I
sinir hiicre sayisi I | I | I | I | I | I | I |
= kullamilan I I | I | I | I | I I I I I
dznitelik tird x Io | 11 ! 0,11
oL 00 011
2 kat1 (kanal) I i I i I | I | I | I I I |
kadardir. I I | I | I | I | I I I I I
| | | | | | |
| | | | | | |
Ozniteliklerin I1| I0| I1| I | Ill IOI Ill
farkl vk bk & & Okl Onkol Sere
" " . ! l I nKO NKO roest
blrle:érlr::j: ayn bilkme germe Agma Kapama iceri disan
egitilmistir
40 Sinir hiicresi
Deneme yanilma ile en kiigiik Ort.
Karesel hataya giire belirlendi

Sekil 47. Yapay sinir aginin topolojik yapist

2.6.1. Oznitelik Matrisi ve Orneklerin Aga Sunulmasi

Oznitelik matrisi her satirda bir 6znitelik olacak sekilde ve segilen smiflarin yan yana
(stitunlara) yerlestirilmesiyle olusturulmustur. Satirlarda 6nce kananll’e ait tiim
Oznitelikler yerlestirilmis daha sonra bu 6znitelik satirlarinin altina ayni sirada kanal2’ye

ait dznitelikler ilave edilmistir. Oznitelik matrisi Sekil 48°de gosterilmistir.

Siniflandirmasi yapilacak hareketlere ait ¢ikartilan 6znitelikler Sekil 48°de gosterilen
Oznitelik matrisini olusturur. Bu matris Sekil 37°deki akis diyagraminda gosterilen girdiler
adli matristir. Girdiler matrisinde bulunan toplam 6rnek sayis1 (siitunlar) belirlenen sinif

sayis1 ve uygulanacak pencere boyuna gore degisiklik gostermistir.

Agm egitiminde kullanilacak oOrnekler tiim oturum kayitlarindan su sekilde

secilmistir. 8 katilimcidan aliman ve her bir hareket simifinin 5 oturumundan olusan



67

verilerin tamami dikkate alimmistir. Hangi katilimcidan ve hangi oturum kaydindan
geldigine bakilmaksizin her bir hareket sinifi i¢in 8 katilimecinin tiim oturum kayitlarindan
bir oturum kaydi miktarinda veri rastgele secilmistir. Bu islem bir 6rnegin tekrar
secilemeyecegi sekilde gerceklestirilmistir. Segilen bu verilerin %70’1 egitim %30’u ise

test verisi olarak yine rastgele boliinmiis ve yapay sinir aginin egitimi i¢in kullanilmustir.

Egitilen agin performansini sinamak icin benzer sekilde tim oturum kayitlarindan
olusan verilerden daha 6nce agin egitilmesinde kullanilmamis, hangi katilimcidan ve hangi
oturum kaydindan geldigine bakilmaksizin her bir hareket sinifina ait ayn1 sayida sinama

verileri rastgele se¢ilmistir. Segilen drneklerin tekrar kullanilmamasi saglanmistir.

% Katilimiel 1 Katilimci 2 Katilimct N=8
E Simf1 | Sinuf2 | oo | simfn] p | SifL | Snf2 | - ) SimefN Simif1 | Siruf2 | | SifN
-
w0
S E .
<|
wa .
z "
3
k- £ nmm L]
5
iJ N
ﬂ [ ]
..'a.d "
I
E . .
0
NI .
o
I ]
z| -
1 ¥
= ®
4 —
£
5
iQ ¥ M

Sekil 48. Siniflandirma i¢in aga sunulacak olan matrisin 6znitelik yerlesimi.



3. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu calismanin amacina yonelik olarak oOncelikle, farkli gruplardaki ozniteliklerin
cikartilmasiyla farkli sayida hareket siniflarindan elde ettigimiz gesitli oriintiilerin YSA ile
smiflandirilmas1 sonucunda elde edilen basarilar1 verilecektir. Daha sonra kullanilan

Ozniteliklerle ilgili elde edilen bulgular tartisilacaktir.

3.1. Zaman Diizlemi Oznitelikleri ve AR Katsayilariyla ilgili Sonuclar

Bu boéliimde oncelikle 1 ile 10 arasindaki tiim derecelerde AR modelleri katsayilar
Ozniteliklerinin siniflandirma basarilari incelenmistir. Daha sonra siniflandirma basarisi iyi
olan 5 derecenin AR modelleri katsayilariyla her bir zaman diizlemi O6zniteliginin
birlesimleri kullanilarak 4 ve 7 hareket smiflar1 problemlerinin ¢6ziimii i¢in elde edilen

sonuclar verilmistir.

Son olarak farkli pencere boylarinda (150ms, 250ms ve 400ms) ve farkli hareket
smiflarinda zaman diizlemi 6zniteliklerinin birlesimi kullanilarak elde edilen siniflandirma
basarilart verilmistir. Ayrica zaman diizlemi 6zniteliklerinin AR2 ve AR4 6znitelikleriyle
ayri ayri birlesimlerinin kullanilmasiyla olusan 6znitelik gruplart ile 7 hareket sinifinin en

1yl oranda taninmasina ¢alisilmistir.

3.1.1. AR Katsayilar: Simiflandirma Sonuclari

1 - 10. derecelerden AR modellerinin her birinin ayr1 ayri kullanilmasiyla elde edilen
AR katsayillarinin ' YSA ile smiflandirma basarilart bu boliimde incelenmistir. AR
katsayilar1 6zniteliklerinin ¢ikartilmasinda 250 ms’lik pencereler kullanilmistir. 4 hareket
smifi (bb-bilek biikkme, bg-bilek germe, ea-el agma, ek-el kapama) ve 7 hareket sinifi
problemi i¢in YSA ile siniflandirma basarilar1 Sekil 49’daki grafikte gosterilmistir.

Sekil 49 incelendiginde AR2’den sonra artan her bir derecede, Oznitelik sayis1 ve
hesaplama yiikii artmasina ragmen siniflandirma basarilar1 hemen hemen yakin sonuglar
vermistir. Grafikte de gosterildigi gibi 1.dereceden AR modeli (AR1) katsayilarinin

siiflandirma basarisi digerlerine gore diisiik ¢ikmaistir.
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Sekil 49. 1-10. derecelerden AR modelleri katsayilar1 siniflandirma sonuglari

AR5, ARG, AR7, ARS8, AR9 ve AR10 katsayilarindan elde edilen sonuglara gore az
sayida Oznitelik icererek yakin sonuglar veren AR2, AR3 ve AR4 katsayilarinin EMG

Oznitelikleri i¢in daha uygun oldugu sonucuna varilmistir.

3.1.2 AR Katsayilarinin Farkh ZD Oznitelikleriyle Birlesimlerinin Sonuclari

AR2, AR3 ve AR4 katsayilart ZD 06znitelikleriyle ayr1 ayr birlesimlerinin 4 ve 7
hareket sinifi problemi i¢in elde edilen siiflandirma basarilar1 Sekil 50°de gosterilmistir.
Burada zaman diizlemi Ozniteliklerinin hepsinde en iyi sonuglar AR4 katsayilarinin

kullan1ldig1 durumlarda elde edilmistir.

Ortalama mutlak deger egimi (OMDE) 6zniteligi ve AR katsayilarinin birlesimiyle
olusturulan 6znitelik grubunun siiflandirma basarist diger zaman diizlemi 6znitelikleriyle
karsilagtirildiginda diisiik ¢ikmustir. Sekil 50°de yer verilmeyen diger AR Katsayilarinin
(ARS5,ARG,..,AR10)’da  OMDE o6zniteligiyle birlesimlerinin siniflandirma basarilar

denenmis, bu katsayilarda da benzer sonuglar alinmistir.
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Sekil 50. AR katsayilarinin farkli ZD 6znitelikleriyle ayr1 ayr1 birlesimi sonuglart

3.1.3. Zaman Diizlemi Oznitelikleri ve ZD+AR Katsayilariyla Ilgili Sonuclar

Bu boliimde verilecek zaman diizlemi (ZD) oznitelikleri, ortalama mutlak deger,
ortalama mutlak deger egimi, sifir gecis tespit sayisi ve Willison genligi 6zniteliklerinin
birlesiminden olugmaktadir. Farkli pencere boylar1 kullanilarak elde edilen siniflandirma
basarilar1 da verilmistir. ZD Ozniteliklerinin birlesimine AR2 ve AR4 katsayilar1 da

eklenerek siniflandirma basarisi artirilmaya caligilmistir.

Sekil 50’de smiflandirma basaris1 diisiik ¢ikan OMDE 6zniteligi ZD 6znitelikleri
grubundan ¢ikartilip yerine dalga boyu (DB) 0Ozniteligi eklendiginde AR2 ve AR4
katsayilar1 birlesimi sonuglarinda siniflandirma basarilart bir miktar artmistir. Fakat

dikkate deger basar1 artis1 saglanmadigi i¢in burada bu sonuglara yer verilmemistir.

Tablo 16, Tablo 17 ve Tablo 18 incelendiginde asagidaki sonuglar elde edilmistir.
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Pencere boylarimin artirilmasiyla genellikle siniflandirma basaris1 artmaktadir. Bu
calismada basar1 artmamistir. Bitisik pencere kullanilmasi, 6zel pencere fonksiyonu
kullanilmamasi  ve boyut azaltmasi yapilmamasinin buna sebep oldugu

disiiniilmektedir.

AR katsayilarinin ZD O6znitelikleriyle kullanilmasinin biitiin durumlarda siniflandirma

basarasini iyi oranda artirdigi goriilmektedir.

Bu ¢alismada kalict durum sinyalleri kullanildig1 i¢in AR katsayilarinin gegici durum

sinyallerinde de iyi oranda basariy1 artirip artirmayacagi test edilmemistir.

2 Kanaldan alinan ZD 6zniteliklerinin iki ve dort hareket sinifi i¢in yeterli ama daha

fazla hareket sinifinin taninmasinda yetersiz oldugu goriilmektedir.

4. Dereceden AR modeli katsayilar1 ZD Oznitelikleriyle birlikte kullanildiginda

amacimiza uygun bir siniflandirma basaris1 saglamistir.

Tablo 16. ZD 6zniteliklerinin farkli pencere boylarinda siniflandirma sonuglari

Oznitelikler | Siiflar 100 ms 150 ms 250 ms 400 ms
E: 92,7 E: 94,7 E: 94,8 E: 96,8
ZD 06d-oi
T:91,3 T:93,5 T:94,2 T:96,3
E: 83,8 E: 84,4 E: 82,9 E: 83
ZD bb-bg-ea-ek
T:82,5 T:82,1 T:81,1 T:76,5
E: 82,2 E: 72,2 E. 77 E: 74,7
ZD Tim Siniflar
T:79,7 T:70 T:76,2 T:711




Tablo 17. ZD+AR?2 6zniteliklerinin farkli pencere boylarinda siniflandirma sonuglari
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Oznitelikler Siniflar 100 ms | 150 ms 250 ms 400 ms
E: 96,5 | E: 96,7 E: 96,6 E: 95,7
ZD+AR2 06d-01
T:9465 | T:954 T:95,7 T:94,6
E: 825 | E:90 E: 85,1 E: 90,8
ZD+AR2 bb-bg-ea-ek
T: 80 T:89,3 T:78,3 T: 89,5
E: 85,3 | E: 84,9 E: 83,4 E: 85,4
ZD+AR2 Tum smiflar
T:856 | T:82 T:82,5 T:83,1

Tablo 18. ZD+AR4 6zniteliklerinin farkli pencere boylarinda siniflandirma sonuglari

Oznitelikler Siiflar 100ms | 150ms | 250ms | 400 ms
E: 958 | E: 955 E: 974 E: 98,9
ZD+AR4 0d-o1
T:92,3 | T:933 T:93,3 T:98,3
E: 858 | E:92,6 E: 87,6 E: 93,2
ZD+AR4 bb-bg-ea-ek
T:79,3 | T:91,3 T: 83,2 T:92,6
E: 84,6 | E: 84,7 E: 86,9 E: 84,6
ZD+AR4 Tum siniflar
T:82,1 |T:81 T: 86,1 T:81,1

3.2. Dalgacik Katsayilar1 Oznitelikleriyle Ilgili Sonuclar

Dalgacik doniisiimiinde ana dalgacik fonksiyonu tiirii olarak db4 se¢ilmis, ayrisma

seviyesi 4 olarak gerceklestirilmistir. Pencere boyunun bu 0Ozniteliklere olan etkisi
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incelenmemistir. Pencere boyu olarak sabit 250 ms’lik pencereler kullanilmigtir. Dort detay
katsayist1 ve 1 yaklasim katsayisi olmak lizere her pencere icin toplam 5 Oznitelik
cikartilmigtir. Katsayillarin OMD (DKowmp) degerinin alinmasi her pencereden alinan
Oznitelik sayisim1 2’ye distiriir (1 yaklasim katsayist + 1 detay katsayilar1 ortalamast).
Dalgacik katsayilar1 egim gosterge degisikligi (DK EGD) tespitinde 6znitelik sayisinda bir
degisiklik olmaz.

Tablo 19. Dalgacik katsayilar1 6znitelikleriyle elde edilen siniflandirma sonuglari

Oznitelik Grubu Siniflar Basari Orami
DK omp 6d-oi E g;:g

DK ecp 6d-oi E ggé
DKowmo bb-bg-cg-ek E ?gz
DKeceo bb-hg-ec-ek E ;é

DKowmp Tim siniflar _IIE. ;g:é
DKEecp Tim smflar .IIE. gé:g

Tablo 19 incelendiginde 2 kanaldan alinan dalgacik katsayilari 6zniteliklerinin iki ve
dort hareket smifi icin yeterli ama daha fazla hareket sinifinin taninmasinda yetersiz
oldugu goriilmektedir. Ayrica DKggp ile elde edilen 6znitelik sayist DKomp ile elde edilen

Oznitelik sayisindan fazla olmasina ragmen basar1 oranlar1 yakin ¢ikmustir.
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3.3. ZD ve ZFD Oznitelik Gruplarinin Birlesimiyle Elde Edilen Sonuclar

ZD ve ZFD ozniteliklerinin AR katsayilariyla birlestirilmesiyle elde edilen sonuglar
Tablo 20’de verilmistir. Dikkat ¢eken en 6nemli sonug sadece iki kanaldan elde edilen bu
Oznitelik gruplarinin birlestirilmesiyle 7 hareket sinifi problemi i¢in test verileri iizerinde

elde edilen basariin % 82,5 olmasidir.

Tablo 20. Oznitelik gruplarmin birlestirilmesiyle elde edilen siniflandirma sonuglari

Oznitelik Grubu Smiflar Bagar1 Oram
DKOMD + AR4 6d-5i E ggg
DKMOA + AR4 + ZD 6d-i E 82:3
DKo + ARA bb-bg-eg-ek E: e
DKomp+AR4+ZD bb-bg-eg-ek 52899012
DKomp+AR4+ZD Tium smiflar 'IIE'§8827,1501

Bu sonuglarin literatiirdeki benzer c¢alismalarda elde edilen sonuglar ile
karsilagtirilmasit yapilmistir.. Tablo 21°de Dogrusal Ayristirma Analizi, Destek Vektor
Makinalar1 ve Gauss Karisim Modeli smiflayicilart kullanilan literatiirdeki benzer
caligmalarin sonuglart verilmistir. Tablo 22°de ise siniflayict olarak yapay sinir aglari

kullanilan literatiirdeki benzer ¢alismalarin sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 21. Benzer ¢alismalarda diger siniflayicilar kullanilarak elde edilen sonuglar

Oznit. Simiflandirilan .
“ Ku.llafnl. Tiirii Slnlf;la}’lCl Hareketler (saglikl Kanal ?"X‘s‘ Dogrulllk Referans
Oznitelikler Tiirii . Ve Tiirii Oram (%)
Sayisi denekler iizerinde)
Zaman 2 kanal ytizey 90
Diizlemi Dogrusal 4 hareket sinifi( el
(OMD+EG 5 Ayristirma | kapali, el agik, bilek }\feEarl]'Ele[gaBr]t
D+SGTS+0 Analizi germe, bilek biikme) '
MDE+DB
) 4 kanal yilizey 99
6 hareket siifi( el | 2 kanal yiizey yaklasik
Zaman kapaly, el acik, bilek (78 - 90) .
Diizlemi Dogrusal ge’rme bilo’ak Levi
iz :
©ompsseTs | 4 Afrllitllirzrina biikme,bilek ice \J/éHa?Lgr[ol"ze]
+DB+EGD) dondiirme,bilek diga '
dondiirme)
4 kanal viize ortalama
YUZEY | 85,546
Zaman
Diizlemi(O Gauss
MD+DB+S . Z.Ju ve ark.
GTS+EGD+ 5 Iﬁlcr)tjsérl? 10 el hareketi 5 kanal 90 [55]
DET(Ongor
iilebilirlik)
Taman Destek
Diizlemi 2 Vektor 10 el hareketi 5 kanal 94 Zu %’g ark.
(OMD+DB) Makinalari [55]
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Tablo 22. Literatiirdeki Yapay Sinir Aglar1 siniflayicisi ile alinan benzer sonuglar

Kullaml Oznitelik Smiflavies Smiflandirilan Kanal | Dogruluk
Ozni telikl.er Tiirii Tiiri)i, Hareketler (saghikh Sayisi Oram | Referans
Sayisi denekler iizerinde) | Ve Tiirii (%)
Zaman
Diizlemi
(OMD+RM Md.
S+Varyans+ nggy 4 ha}reket sifi 2 kanal Rezwanul
7 Sinir (el asagy, el yukari, el . 84,4
Standart Aslart saga, el sola) yiizey Ahsan ve
Sapma+DB+ & &4, ark. [53]
SGTS+
EGD)

Hizli Fourier Yapay 4 kanal T.Oyama
Doniisgtimii _ Sinir 7 el hareketi ize 90 ve
katsayilar Aglart yuzEey ark.[56]

Zaman ANFIS 92 (anfis)
Diizlemi NFI anhs

(OMD+AR+ | 4+Dalgacik 6 hareket sumifi( el M.Keherzi

.o kapaly, el agik, bilek

EGD) + dontistimii sasa. bilek sola. ba 2 kanal ve
Zaman ayrigma ga’rmakb"krr;e ¥ yiizey M.Jahed
Frekans seviyesi P U me, [54]
Diizlemi parmaklari birlestirme)
(DKscrs) ?pf"y 86,58

inir (ysa)

Aglar y

3.4. Elde Edilen Diger Sonuclar

Modifiye etmis oldugumuz Ortalama Mutlak Deger (mOMD) 6zniteligi isleminde alt
pencerelerin  genlik degisimi bilgileri toplanarak sinyalin pencereler arasi genlik
degisimleri daha hassas izlenmeye calisilmistir. Modifiye edilen bu 6znitelik ile ortalama

mutlak deger egimi (OMDE) o6zniteligine gore daha az sayida Oznitelik elde edilerek
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basarinin korunmasi veya artirilmasi amaclanmisti. Oznitelik i¢in 4 boliit parametresi
kullanilmis, siniflandirma performansinda iyilesme saglanamamistir. Hatta kisa pencere
boyutlarinda %2 - %3 oraninda smiflandirma dogrulugu azalmistir. Ayrica sadece bu
Ozniteliklerin ayr1 ayr1 iki hareket sinifi {izerinde basarilar1 test edilmistir. OMDE
Ozniteligiyle test verilerinin siniflandirma basari orani yaklasik % 95 ¢ikarken mOMD ile

bu oran % 77 olmustur.



4. ONERILER

Bu caligmada EMG verilerinin alindig1 katilimcilarin tamaminin her hangi bir uzuv
kaybr yoktur. Kullanilan yontem ve teknikler uzuv kaybi olan kisilerden alman EMG
verileri tlizerinde test edilebilir. Ayrica test verileri alinirken elektrotlarin yerleri

kaydirilarak pratikte karsilagilacak 6zel durumlar olusturulmaya caligilabilir.

Hareket siniflarinin taninmasi i¢in bu calismada kullanilan ayrik hareketlerin yani
sira ¢oklu serbestlik derecelerinin es zamanli ve oransal kontroliinli saglayabilmek icin
benzer yontemlerle daha karmasik hareket siniflar1 (6rnegin bilek biikiilirken ayni anda

elin de kapatilmas1 hareketi gibi) lizerinde ¢aligmalar yapilabilir.

Oriintii tanima tabanl yaklasimin en &nemli dezavantaji halen ticari bir sistemde
uygulanamamis olmasidir. Bu sebeple diisiik gii¢ tiiketen gelismis mikrodenetleyiciler
lizerinde c¢aligsabilen ve oOriintiileri gercek zamanda ¢ikartip isleyen sistemler iizerinde
calismalar yapilabilir. Bu sistemlerde karar verme islemleri i¢in ¢alismamda sonuglarini
verdigim zaman diizlemi Oznitelikleri ile AR katsayilar1 6zniteliklerinin birlesimleri

kullanilabilir.

Farkli kanallardan ayni Oznitelik gruplarinin degil de her kanaldan farkli
Ozniteliklerin ¢ikartilmasiyla smiflandirma bagarilarinda  degisiklik olup olmadig:

arastirilabilir.

Ayrica katilimeilardan veri setleri alinirken belirli zaman araliklarinda sadece sesli
komutlarla hareketlerin yapilmasi ve dinlenmenin saglanmasi yerine bu islemler hem sesli
hem de gorsel komutlarla saglanabilir. Bir animasyon programi araciliiyla yaptirilacak
olan bu hareket siniflarina ait gorsel destegin amaci katilimeilarda gorsel geri bildirimle de

beyinde istemli hareket isteginin olusmasinin saglanmasidir.

Bu calismanin, bundan sonra ylizey EMG sinyallerinin Oriintii tanima tabanl
siniflandirilmas1  ve aktif protezlerde kontrol amacli kullanilabilmesiyle ilgilenen

arastirmacilara katki saglayacak i1yi bir kaynak olmasini temenni eder, basarilar dilerim.
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6. EKLER

Ek1l ADD katsayillarinin MSE hesaplamas1 Matlab kodlar:

function [ snc ] = meanerr( setl,set2,set3,set4,set5,seviye,db )
waveturu= {'dbl','db2','db3",'db4",'db5",'db6",'db7",'db8",'db9",'db10"...

,Tbiol.1','rbiol.3','rbiol.5','rbio2.2','rbio2.4','rbio2.6','rbio2.8','rbio3.1','rbio3.3",'rhio3
.5','rbio3.7','rbio3.9','rbio4.4','rbio5.5'

,'coifl','coif?2','coif3','coif4’,'coifs',...
'syml','sym2','sym3’,'sym4','sym5','sym6’,'sym7','sym8'...
,biorl.1','biorl.3','biorl.5','bior2.2','bior2.4','bior2.6','bior2.8','bior3.1','bior3.3','bior3
.5','bior3.7','bior3.9','bior4.4','bior5.5','bior6.8','dmey'};

tset=setbirles(setl,set2,set3,set4,set5); %tiim tekrarlar(5 tekrar) bir sette toplandi
ttop=0;
for s=1:5

set=tset{s,1};

msel=zeros(length(waveturu),1);
mse2=zeros(length(waveturu),1);
msetop=zeros(length(waveturu),1);
for dt=1: length(waveturu);%her sete 53 ayr1 dalgacik tiirii ile mse sonuglari
alind1
m=0;
m2=0;
N=0;
wave = char(waveturu(dt));
[C,L] = wavedec(set(:,1),seviye,wave);%kanal 1 i¢in temiz sinyalin wavelet
dontistimii yapiliyor
[C2,L2] = wavedec(set(:,2),seviye,wave);
cD = detcoef(C,L,(1:seviye)); % kanal 1 in detay katsayilar1 alindi
cD2 = detcoef(C2,L.2,(1:seviye));% kanal 2 nin detay katsayilar1 alindi
setx= awgn(set(:,1),db,'measured’); % kanal 1 e belirtilen dB de giiriiltii
eklenerek giiriiltiili kanall elde edildi
setx2= awgn(set(:,2),db,' measured’); % kanal 2 ye belirtilen dB de
giirtiltli eklenerek giirtiltiilii kanal 2 elde edildi

[Cx,Lx] = wavedec(setx,seviye,wave); % giiriiltiilii sinyal i¢in wavelet
doniistimii yapiliyor
[Cx2,Lx2] = wavedec(setx2,seviye,wave);

cDx = detcoef(Cx,Lx,(1:seviye));
cDx2 = detcoef(Cx2,Lx2,(1:seviye));% giiriiltiili sinyalin wavelet
detay katsayilar1 hesaplaniyor
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Ek-1’in devam

for i=1 : seviye % her seviyeye iniliyor

N=N+ length(cD{i});
for j=1: length(cD{i}) % her seviyedeki normal ve giiriiltiili
katsayilarin farki alinarak toplam bir deger elde ediliyor

m =m+((cD{i}()-cDx{i}(}))"2);
m2=m2+((cD2{i}(j)-cDx2{i}(j))"2);
end
end

msel(dt)=m/N;% degerlerin ortalamasi alinarak ortalama karesel hata
bulunuyor
mse2(dt)=m2/N;

msetop=(msel+mse2)/2;%her iki kanal hatalari toplam1 alinip tekrar
ortalamasi aliniyor

end

ttop=ttop+msetop; % 5 tekrarin ayr1 ayr1 hesaplanan mse toplamlar1 toplanarak

bunlarin ortalamasi aliniyor

end

snc=ttop/5; % bu ortalama bir kisinin bir sinifa ait yapmis oldugu tiim tekrarlarin

MSE sidir.

end
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Ek2 Bilgilendirme ve katilimci onay formu
BILGILENDIRME VE KATILIMCI ONAY FORMU
Degerli katilimci;

Sizi Dog.Dr. Mustafa ULUTAS danismanhginda Karadeniz Teknik Universitesi Fen
Bilimleri Enstitlsli Bilgisayar Mihendisligi Anabilim Dal Yiiksek Lisans Ogrencisi Seyit
Ahmet GUVENC tarafindan vyiiritilen Elektromiyografik (EMG) sinyallerin islenmesi ve
siniflandiriimasiyla ilgili galismaya katilmaya davet ediyoruz. Bu ¢alismanin temel hedefi
EMG orintilerini tanima, dogru bir sekilde siniflandirabilme ve aktif kol protezlerinin
gelistirilmesine katki saglamaktir.

Emg Sinyal Olgiim islemleri :

Olciim islemi icin 6n kolunuza ait Extensor Carpi Radialis ve Flexsor Carpi Radialis
kaslarinin bulundugu yerlerin deri Gzerlerine 2 adet aktif ylzey elektrot yapistirilacaktir.
Aktif elektrotlar bir ylkseltici Uniteye baghdir. Yikselticiden gegirilen sinyaller
sayisallastirilip bilgisayar ortamina tasinacak ve sinyaller arastirmanin hedefine uygun
bilgisayar ortaminda islenecektir. Sizlerden 6 sinifa ait 6n kol hareketlerini her biri 1
dakikadan olusan oturumlar ile alinacak ve bu oturumlar 5 kez tekrar edilecektir. Olgiim
islemi toplamda yaklasik 44 dakika surecektir.

Eger calismamiza katilmak isterseniz egitim, bilgilendirme ve dinlenme sireleri de
eklendiginde bu arastirma icin en az 3 saatinizi ayirmaniz gerekebilir. isteginiz durumunda
2 veya 3 ayri glinde ¢alismamiza katilabilirsiniz

Yarar ve Zararlan :

On kol deri tizerinden yiizey elektrotlar ile veri alimi gerceklesecegi icin verinin alindigi cilt
uzerinde ve vicudunuzun diger bélgelerinde ciddi bir risk olusturmamaktadir. Elektrotlar

deri Uzerine yapistirilacagi icin deri yizeyinde minimal dizeyde tahris gerceklesebilir.

Elektrotlari yerlestirirken veya cikartirken biraz rahatsizlik hissedeceksiniz fakat bu size aci
hissettirecek derecede olmayacaktir.

Bu islemlerin size dogrudan bir yarari olmayacaktir. Katiliminiz_tamamen isteginize
baghdir.
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Ek2’nin devami
Katilimci Haklan:

Bu calismaya katilmak zorunda degilsiniz. Eger calismaya katilmayi kabul ederseniz
istediginiz zaman hicbir gerekce belirtmeden katiliminizdan vazge¢cme hakkiniz vardir.

Gizlilik:

Veriler sadece arastirmacilarda tutulacak ve givenli bir yerde depolanacaktir. Batiin
datalar grup etiketi ve numaralandirma ile kodlanacaktir. Kisisel bilgileriniz olarak adiniz,
soyadiniz, yasiniz, kilonuz, boyunuz, emg veriniz ve bu verinin hangi kolunuzdan 6lguldug
bilgileri alinacaktir. Katilimcilardan alinan bitlin  bilgiler kesinlikle 3.sahislarla
paylasilmayacaktir. Ancak verilere bu c¢alismaya danismanlik yapan Dog¢.Dr.Mustafa
ULUTAS, yiritiici Seyit Ahmet GUVENC ve calismayi degerlendirecek olan jiiri tyeleri
erisebilir. Danisman ve Ylrutlcld tarafindan bulgular ticarilestirilebilir veya bulgular
herkese agik ortamda tartismaya agilabilir. Katilimcilarin bu ¢alismanin bulgularindan veya
sonuclarindan haber alma hakki vardir.

Eger bu galismaya katilmayi kabul ediyorsaniz litfen asagidaki bélimleri doldurunuz ve
imzalayiniz.

Katilimci Adi Soyadi : imzasi : Tarih:

Verilerinizin paylasimini istiyor musunuz? (Evet/Hayir) Cevabiniz: ........coceevevevecveeeecnneeenns

Katilimci bilgilerini alan Seyit Ahmet GUVENC imzasi: Tarih:
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Ek3 Tiim oturum kayitlarinin bir matriste birlestirilmesi (MATLAB)

clear all
dosyalar=dir('SETLER)

[a b]=size(dosyalar);
fori=1:a
if isdir(dosyalar(i).name) ==
dnum =i
end
end

adi=strcat('SETLERV,dosyalar(dnum).name)

load(adi);

tumsetler=load(adi); % tumsetler adli degiskene SETLER klasoriindeki .mat
dosyasina bagli degiskenler yiiklendi

setadlari=fieldnames(tumsetler);

[a,b]=size(setadlari);
sayac=1,

% tlim oturum kayitlarina ait dosyalarin bir matriste toplanmasi
fori=1:a

set=setadlari(i);

set=char(set);

icerik=eval(set); %ilgili setin icerigi icerik adli degiskene oradan da setler adli
hiicreye yazdiriliyor

setler{sayac}=icerik ;% sonugta setler=[ [30000x2],[30000x2],[30000x2],
[30000x2], ..... [30000x2] ] seklinde [1x248] lik bir hiicrede birlestirilir

karsiliklar{sayac}=adlaricoz(set);

sayac=sayac+1;

end
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Ek4 Hareket simiflarina ait istenilen 6zniteliklerin cikartilmas1 (MATLAB)

pencereboyu=250;

esikwamp = 0.20; % wamp fonksiyonu i¢in esik deger.
segmentsayisi =4 ; % mavslpmodify fonksiyonu i¢in segment sayisi
derecel = 4; % aryule hesab1 i¢in derece

esikzero =0.5; % zeroc i¢in esik fonksiyonu parametresi

esikssc = 0.5; % ssc i¢in treshold degeri

seviye=4; % Ayrik dalgacik ayrigtirma seviyesi
waveturu='db4’, % ana dalgacik ailesi

[a,setsayisi]=size(setler);

olcu =[1111111] %herbiri bir siifi belirtir 1=bilek biikme, 2=bilek
germe, 3=cl agma, 4=el kapama, 5=0n kol iceri, 6=0n kol disar1, 7=serbest
denekOlcu=[11111111]; %8 denekten her birini istege gore se¢ebilmek igin.

%0znitelikno 12345678910 12 14
oznitelikOlcu=[0 0000010000000 ]

sayac = 1;
for i=1:setsayisi

set=setler{i};

ad=setadlari{i}; % setler=[ [30000x2],[30000x2],[30000x2], [30000x2], .....
[30000x2] ] seklinde

kl=setler{i}(:,1); % i.setin kanal 1 verisi
k2=setler{i}(:,2); % i.setin kanal 2 verisi

[kanalboyu,b]=size(k1);
penceresayisi=round(kanalboyu/pencereboyu);% toplam pencere sayisi
hesaplaniyor

for j=1:penceresayisi% her bir pencere alinacak
klpencere=k1((j-1)*pencereboyu+1l:j*pencereboyu); %her bir pencere kanallar

icin ayr1 ayri alintyor
k2pencere=k2((j-1)*pencereboyu+1:j*pencereboyu);
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Ek4’lin devami

[kisim1,kisim2 ] = fonkcalistir(
oznitelikOlcu,k1pencere, k2pencere,esikwamp,segmentsayisi,derecel,esikzero,esikss
c,Seviye,waveturu );

if( olcu(karsiliklar{i}.hareketCinsi ) == 1) % 6rnegin 'ea" hareketi igin
karsiliklar{i}.hareketcinsi==3 ise ve olcu[3]==1 ayarlanmissa hareket girisler
dizisine yazilir
if(denekOlcu(str2znum(karsiliklar{i}.denekNo)) == 1)

girdiler(:,sayac) = ulacalis(kisim1, kisim2);

ciktilar(sayac) = karsiliklar(i);

sayac =sayac +1 ;

end
end

end
end
girdiler = girdiler’;
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EkS5 Ozniteliklere ait alt fonksiyonlar

%

function [ sonucmav ] = mav(set )

%mean absolute value

toplam=0;

for i=1:1:length(set),
toplam=toplam+abs(set(i));

end

sonucmav=1/length(set) * toplam;

end

%

function sonucslp = mavslp(set)
setboyu=max(size(set));

tempparcal=set(1:(setboyu/2));

tempparca2=set(setboyu/2+1:setboyu);

sonucslp=mav(tempparca2)-mav(tempparcal);
end

%

function [snc] = aryule_hes(set,derece)

% girilen verisetinin her bir kanalin1 yulewalker

%yonetemi ile belirlenen derecedeki AR (autoregressive) katsayilarini hesaplar
%yulewalker yontemi hesaplamasi i¢in matlabdaki 'aryule' fonksiyonu kullanildi.

temp=aryule(set,derece);
snc=temp(2:derece+1);
end
%
function [ snc,a ] = sscyeni(set,treshold )
snc=0;
setboyu=length(set);
a=zeros(setboyu,1);

for i=2:setboyu-1
if ( ( ((set(i) >set(i-1)) && (set(i) >set(i+1))) || ((set(i)< set(i-1)) && (set(i)
<set(i+l))) ) && ( (abs(set(i)-set(i+1)) >=treshold) || (abs(set(i)-set(i-1)) >=
treshold) ) )
snc=snc+1,;
a(i)=set(i);
end
end
end
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function [snc] = wamp( set,treshold )
snc=0;
setboyu=length(set);
for i=1:setboyu-1
if ( abs((set(i)- set(i+1)))> treshold )
snc=snc+1;
end
end
%

function [ snc ] = wavelength( set )
snc=0;
setboyu=length(set);
for i=2:setboyu

snc=snc + (abs(set(i)-set(i-1)));
end
%

function [ snc,yerleri] = zerocyeni(set,treshold)
snc=0;
setboyu=length(set);

for i=1:setboyu-1
if ( ( ((set(i)>0) && (set(i+1)<0)) || ((set(i)<0) && ('set(i+1)>0)) ) &&
(abs(set(i)-set(i+1))>treshold ))
snc=snc+1;
yerleri(i)=i;
else yerleri(i)=0;
end
end
yerleri=yerleri’;
end
%

function sonuc = dalgacikmav( set,seviye,waveturu )
[C,L] = wavedec(set,seviye,waveturu );

sonuc=zeros(seviye+1,1);

cD = detcoef(C,L,(1:seviye));

cA = appcoef(C,L,waveturu,seviye);
temp=0;

for i=1:seviye
sonuc(i)=mav(cD{1,i});

end

sonuc(seviye+1)=mav(cA);
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function sonuc = dalgacikssc( set,seviye,waveturu,esikssc )

[C,L] = wavedec(set,seviye,waveturu );
sonuc=zeros(seviye+1,1);

cD = detcoef(C,L,(1:seviye));

CA = appcoef(C,L,waveturu,seviye);
temp=0;

for i=1:seviye

sonuc(i)=sscyeni((cD{1,i}),esikssc);
end
sonuc(seviye+1)=sscyeni(cA,esikssc);
%

function [ snc ] = mavslpmodify( set,segmentsayisi )
parcaboyu=floor(length(set)/segmentsayisi);
tempparca=zeros(segmentsayisi,parcaboyu);

for i=1:segmentsayisi
tempparca(i,:)=set( ((i-1)*parcaboyu+1):(i*parcaboyu));
end

snc=0;
for i=1:segmentsayisi-1

snc=snc + mav(tempparca(i+1,:))-mav(tempparca(i,:));
end

end
%
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function ulasnc = ulacalis(varargin)

fonksayi=nargin; % gelen fonksiyon sayisina bak
boy=0;
for i=1:fonksayi
[a,b]=size(varargin{i});%
boy=boy+max(a,b);% fonksiyon sayisini boy degerine ata / tek fonksiyon varsa
boy=1

end
ulasnc=zeros(1,boy);
ulasyc=1;

for i=1:fonksayi
fboy=max(size(varargin{i}));
f=varargin{i};

for j=1:fboy
ulasnc(ulasyc)=f(j);
ulasyc=ulasyc+1; % ulasnc| pencerel 6znit, pencere2 Oznit, pencere3 Oznit,
pencere4 Oznit N, .... | seklinde tek satir vektorii dondiirtir
end
end
%

function [xx,yy ] = fonkcalistir(
oznitelikOlcu,k1pencere, k2pencere,esikwamp,segmentsayisi,derecel,esikzero,esikssc,se
viye,waveturu )
kont=0;
for i=1:length( oznitelikOlcu)

if oznitelikOlcu(i)==1

switch i
case 1
x1= wamp(klpencere, esikwamp); xx= ulacalis(x1);
x1=wamp(k2pencere, esikwamp); yy= ulacalis(x1); kont=1,
case 2
if(kont==1)

x2= mavslpmodify(k1lpencere, segmentsayisi); xx = ulacalis(xx,x2);

x2= mavslpmodify(k2pencere, segmentsayisi); yy= ulacalis(yy,x2);

else

x2= mavslpmodify(k1lpencere, segmentsayisi); xx = ulacalis(x2);

x2= mavslpmodify(k2pencere, segmentsayisi); yy= ulacalis(x2); kont=1;
end
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case 3
if(kont==1)
x3=mav(klpencere) ; xx = ulacalis(xx,x3);
x3= mav(k2pencere) ; yy= ulacalis(yy,x3);
else
x3= mav(klpencere) ; xx = ulacalis(x3);
x3= mav(k2pencere) ; yy= ulacalis(x3); kont=1,;
end
case 4
if(kont==1)
x4= mavslpyeni(klpencere); xx = ulacalis(xx,x4);
x4= mavslpyeni(k2pencere); yy= ulacalis(yy,x4);
else
x4= mavslpyeni(klpencere); xx = ulacalis(x4);
x4= mavslpyeni(k2pencere); yy= ulacalis(x4); kont=1;
end
case 5
if(kont==1)
x5= aryule_hes(klpencere, derecel) ; xx = ulacalis(xx,x5);
x5="aryule_hes(k2pencere, derecel) ; yy= ulacalis(yy,x5);
else
x5=aryule_hes(k1pencere, derecel) ; xx = ulacalis(x5);
x5= aryule_hes(k2pencere, derecel) ; yy= ulacalis(x5); kont=1;
end
case 6
if(kont==1)
x6=zerocyeni(k1lpencere, esikzero); xx = ulacalis(xx,x6);
x6= zerocyeni(k2pencere, esikzero); yy= ulacalis(yy,x6);
else
x6=zerocyeni(klpencere, esikzero); xx = ulacalis(x6);
x6= zerocyeni(k2pencere, esikzero); yy= ulacalis(x6); kont=1;
end
case 7
if(kont==1)
x7= wavelength(k1lpencere); xx = ulacalis(xx,x7);
x7=wavelength(k2pencere); yy= ulacalis(yy,x7);
else
x7= wavelength(klpencere); xx = ulacalis(x7);
x7= wavelength(k2pencere); yy= ulacalis(x7); kont=1;
end
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case 8
if(kont==1)
x8=sscyeni(klpencere,esikssc); xx = ulacalis(xx,x8);
x8= sscyeni(k2pencere,esikssc); yy= ulacalis(yy,x8);
else
x8=sscyeni(klpencere,esikssc); xx = ulacalis(x8);
x8= sscyeni(k2pencere,esikssc); yy= ulacalis(x8); kont=1;
end
case 9
if(kont==1)
x9= dalgacikmav(k1pencere,seviye,waveturu ); xx = ulacalis(xx,x9);
x9=dalgacikmav(k2pencere,seviye,waveturu ); yy= ulacalis(yy,x9);
else
x9= dalgacikmav(k1pencere,seviye,waveturu ); xx = ulacalis(x9);
x9=dalgacikmav(k2pencere,seviye,waveturu ); yy= ulacalis(x9); kont=1,
end

case 10
if(kont==1)
x10= dalgacikssc(k1pencere,seviye,waveturu,esikssc ); xx = ulacalis(xx,x10);
x10=dalgacikssc(k2pencere,seviye,waveturu,esikssc ); yy= ulacalis(yy,x10);

else

x10= dalgacikssc(k1pencere,seviye,waveturu,esikssc ); xx = ulacalis(x10);
x10=dalgacikssc(k2pencere,seviye,waveturu,esikssc ); yy= ulacalis(x10); kont=1;
end

otherwise

end
end
end
end
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