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ONSOZ

Bu tez caligmasinda bilingli goz kirpma hareketleri esnasinda goz kapaklarinin
cevresinde bulunan kaslardan alinan yiizey EMG sinyallerinin kablosuz iletimi ve alict
kisimda sol goz veya sag gozden hangisinde aktivite oldugunun tespit edilmesi hakkinda
bilgiler sunulmustur.

Tez ¢alismasinin planlama, aragtirma ve gerceklestirme siiregleri boyunca engin bilgi
ve tecriibelerini sabirla ve giiler yiizle paylasan tez danismanim saymn Dr. Ogr. Uyesi
Mehmet OZTURK ’e ¢ok tesekkiir ederim.

Ayrica bugiinlere gelmemde karsiligi asla 6denemeyecek en biiyiik pay sahibi olan
annem ve babama, ¢alismalarim boyunca maddi ve manevi desteklerini esirgemeyen ve
hayatim boyunca da esirgemeyecegini bildigim esim Selin UYAR’a, deneylerin yapilma
asamasinda her tiirlii yardimlarryla kiymetli mesai arkadaslarim Arda USTUBIOGLU ve
Fatih CAKIR’a ¢ok tesekkiir ederim.
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Trabzon 2020



TEZ ETIK BEYANNAMESI

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “EMG Isaretlerinin Kablosuz Aktarimi ve
Otomatik Siiflandirilmasi: G6z Kirpma Uygulamasi” baslikli bu ¢alismay1 bastan sona
kadar danismanim Dr. Ogr. Uyesi Mehmet OZTURK ‘iin sorumlulugunda tamamladigim,
verileri/ornekleri  kendim  topladigimi, deneyleri/analizleri ilgili  laboratuarlarda
yaptigimi/yaptirdigimi, baska kaynaklardan aldigim bilgileri metinde ve kaynakgada
eksiksiz olarak gosterdigimi, ¢alisma siirecinde bilimsel aragtirma ve etik kurallara uygun
olarak davrandigimi ve aksinin ortaya ¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul

ettigimi beyan ederim.12/02/2020

Bekir Bugra UYAR



ICINDEKILER

Sayfa No
ONSOZ. .. 11
TEZ ETIK BEYANNAMESI. ..ottt v
ICINDEKILER........ooiiii e \Y%
(720 0 VII
SUMM A R Y L VIII
SEKILLER DIZINT. ..o, IX
TABLOLAR DIZINT.....oiiiiiii e X
SEMBOLLER DIZINI.......ouiiiiiiiiii e XI
1. GENEL BILGILER .....cutuiiiiiiiiit it 1
1.1. (€5 1o T T 2
1.2. Kas Mimarisine Genel Bakis.............oooiiiiiiiii e, 4
1.3. EMG SinYali.......cooniii e, 5
1.3.1. Fizyolojik ve Anatomik Zemin............c.ooiiiiiiiiii e 7
1.3.2. Tartht GeliSIm. ... ..o e 9
1.3.3. Elektriksel Giiriiltii ve EMG Sinyalini Etkileyen Faktorler........................ 10
1.4. EMG Sinyal Algilama....... ..o 12
1.5. EMG Sinyal Ayristirma.........c.oooeiiiiiii e 14
1.6. EMG Sinyal ISleme............oooiiiiiii e, 15
1.6.1. Zaman Alant Analizi ... 16
1611, DOZrultma.......oooueinit i e 16
1.6.1.2.  Hareketli Ortalama ...........oooiuiii 16
1.6.1.3.  Dogrusal Zarf EMG .......ccooiuiiiiiiiiii i e 17
1.6.1.3.1. Timlesik EMG ... e 17
1.6.1.3.2. Ortalama KarekOK ...........oooiiiiiiiii e 17
1.6.2. Dalgacik ANalizi........coiiiinii i 18
1.6.3. Zaman — Frekans Yaklasimi............oooooi i 20
1.7. EMG EleKtrot Segimi ........oouiiiiiiiiii i 22
1.7.1. 806 BIeKtrOtIar ... ...ttt 23
1.7.2. Ince Tel EIeKtrotlar ............oouiiiie et 23



1.7.3. Yiizey EMG EleKtrotlart .........o.oouiiiiiiiiiiii e 24
1.7.3.1.  Jelli Yiizey EMG EleKtrotlart ...........cocoiuiiiiiiiiiiiiiiinie e 24
1.7.3.2. Kuru Yiizey Elektrotlar ........ ..o 25
1.7.4. Yiizey EMG Elektrotlart Kategorileri ............ocooviiiiiiiiiiiiiiiiiee e 26
1.7.4.1. Pasif EMG Elektrotlart ............oooiiiiii e 26
1.7.42.  AKHUF EMG EleKtrotlart ...........ooooiiiiiiii e 26
2. YAPILAN CALISMALAR . ... 28
2.1. Verici Unte. .. ..ot 29
2.1.1. Yiizey Elektrotlarinin Yerlesimi.........ooooeviiiiiiiiiiiiiiieee 29
2.1.2. Yiikselteg ve Filtreleme: Olimex EMG Genigletme Karti......................... 31
2.1.3. Mikroislemci: Arduino UnoO.........c.eevuiiiiiiiiiii e e e 35
2.1.3.1.  Arduino Yaziliminda Yapilan fslemler...............ccocoouiiiiiiiiniiein, 37
2.1.4. HC-05 Bluetooth Modiilli. .........ouevniieii e 38
2.2. ABCIUNItE. ...oui e 40
2.2.1. LattePanda Mikro-Bilgisayar..............cooieiiiiiiiii i, 40
2.2.2. MATLAB Yazilimi ile Yapilan fslemler...............cooooviiiiiiinininn. 41
3. SONUGCLAR . .. .ot 45
4. ONERILER ... ..ot 54
5. KAYNAKLAR . e 55
6. B L E R . 61
OZGECMIS

Vi



Yiksek Lisans Tezi
OZET
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EMG sinyali kaslarin kasilmasin sonucunda olusan elektriksel aktivasyonun dl¢tilmesi
islemidir.

Bu calismada bilingli goz kirpma hareketleri esnasinda goz kapaklariin ¢evresindeki
kaslardan (orbicularis oculi) elde edilen yiizey EMG sinyallerinin ger¢ek zamanli kablosuz
aktarimi gergeklestirilip, alici iinitede sol gz ve sag gozden elde edilen isaretlerden
faydalanilarak g6z kirpma hareketlerinin tespiti otomatik olarak gergeklestirilmistir.
Belirlenen 6zniteliklere gore verinin otomatik olarak siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.
Boylelikle sol veya sag gbzden hangisinde aktivite oldugunun otomatik ve gercek zamanh
olarak algilanmasi1 saglanmistir. Kablosuz iletimin tercih edilmesinin sebebi, EMG
aktivitesinin tasinabilir bir tinite ile izlenmesinin saglanmasidir. Boylelikle engelli bireylere
olabildigince hareket serbestligi kazandirilabilir.

Ayrica, ylizey EMG 6l¢iimiinde genel uygulama isaret elde edilecek her bir kas dokusu
igin bir elektrot grubu kullanimi iken, bu ¢alismada tek bir elektrot grubu kullanilarak sol ve
sag g0z kapaklarmin cevresindeki kaslardan ayri ayri isaretler alinmasi saglanmistir.
Gergeklestirilen sistem ve yazilim ile tek kanalli olarak alinan isaretlerden sag ve sol goz

kirpma hareketleri basarili bir sekilde tespit edilebilmistir.

Anahtar Kelimeler: EMG, Kablosuz iletim, Siniflandirma, G6z kirpma
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WIRELESS TRANSMISSION AND AUTOMATIC CLASSIFICATION OF EMG
SIGNALS: VOLUNTARY EYE WINKING APPLICATION
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The EMG signal is the process of measuring the electrical activation resulting from
muscles contraction.

In this study, real-time wireless transmission of surface EMG signals obtained from
the muscles around the eyelids (orbicularis oculi) during voluntary blinking movements was
performed and the automatic detection of winking action in the receiving unit was performed
by using the signals obtained from the left eye and right eye. The automatic classification of
the data according to the specified features was performed. Thus, it is aimed for automatic
detection of which of the left or right eye is active. Wireless transmission is preferred because
it is possible to monitor EMG activity with a portable unit.

In addition, while the general application of surface EMG measurement was the use
of one electrode group for each muscle tissue where the signal would be obtained, this study
aimed to obtain separate signals from the muscles around the left and right eyelids using
only a single electrode group. With the system and software realized, right and left winking
actions can be detected successfully from single-channel signals.

Key Words: EMG, Wireless transmission, Classification, Eye winking
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1. GENEL BIiLGILER

Son yillarda gelistirilen teknolojik iiriinlerin islevselligi ve uygulanabilirligi giderek
daha iyi hale getirilmistir. Bununla birlikte, engelli insanlar i¢in bir¢ok teknolojik iiriiniin
kullanim1 ¢ok zordur, hatta bazi1 teknolojik iiriinlerin engelli insanlar tarafindan kullanimi
neredeyse hi¢ miimkiin degildir. Bu nedenle, insan gozi hareketini ve goz kirpmalarini
algilamak i¢in goriintii isleme veya fizyolojik sinyalleri kullanan yontemler onerilmistir [1—
3]. Bu yontemler fiziksel ve zihinsel engelliler igin ¢esitli bilgisayar arayiizlerinin
gelistirilmesinde uygulanmstir. Birincisi goz hareketlerine dayali bir kontrol yontemidir ve
“g0z izleme sistemi” veya “gdz faresi” olarak da adlandirilir [4-10]. G6z kirpma tespitine
dayanan diger yontem ise, géz kirpma hareketlerini kullanarak 6zel bir arayiiz ile iletisim
kurmak ve yazilimlar1 kontrol etmek igin kullanilir [11-14]. Ayrica istemli goz kirpma
hareketlerine dayali tekerlekli sandalye kontrolii de gergeklestirilmistir [15]. EMG kontrollii
pnomatik eyleyicili insans1 endiistriyel kol tasarimi gibi uygulamalar da mevcuttur [16].
Bunun yani sira EMG isaretlerinin kablosuz algilayici aglar ile bina igerisinde farkli bir
noktaya kablosuz olarak iletilerek bilgisayar ekraninda goriintiilenmesi gibi 6rnekler de
mevcuttur [17].

Goz kirpma hareketine dayali ¢alismalara 6rnek olarak; Noronha vd istemli goz
kirpmalarin1 ayirt edebilen, géz kirpmalar ile robotik bir eylemi tetiklemek igin diisiik
gecikmeli tetikleme olusturan binokiiler goz izleme teknolojisini 6nermislerdir [18].

Prasad vd kullaniciya yiiksek dogruluk ve daha fazla konfor sunan karakter se¢imi i¢in
26z kirpma kullanan EMG tabanli bir tasarim 6nermislerdir [19].

Her ne kadar engelliler tarafindan test edilen {iiriinler ile ¢esitli yardimci araglar
gelistirilse de, bunlarin bazilar1 yeterince yaygin degildir. Ornegin, gdz izleme sisteminin
ayarlama siirecinin hem saglikli insanlar hem de engelliler i¢in kullanim1 zordur ve maliyeti
yiiksektir. Bu ¢aligmada, kullanim kolayli§i saglayan ve diisiik maliyetli bir sistem
tasarlanarak, goz kirpma kontrolii yontemine dayanan bir sistem Onerilmistir. Bu sistem
ozellikle ciddi fiziksel engelliler ve motor noron hastaliklar1 veya siddetli beyin felci olan

kisiler i¢in tasarlanmistir.



1.1. Giris

Elektromiyografi (EMG), iskelet kaslarindan kaynaklanan elektrik sinyallerinin
tespiti, analizi ve kullanimu ile ilgilenen bir konudur [20]. Miyoelektrik sinyal olarak da
bilinen kas aktivasyonu sirasinda iiretilen elektrik sinyali, iyonlarin kas zarlar1 boyunca
degisimi ile tiretilen ve elektrotlarin yardimiyla tespit edilen kii¢lik elektrik akimlarindan
elde edilir. Elektromiyografi, insan viicudunun kaslariin irettigi elektriksel aktiviteyi
degerlendirmek ve kaydetmek i¢in kullanilir. EMG sinyalini elde ettigimiz cihaz
elektromiyograf, elde edilen sonug elektromiyogram olarak bilinir [21].

Insan viicudu bir doga harikasidir. Insan viicudunun isleyisi ilging ve etkileyici bir
aktivitedir. insan viicudunun hareketi beyin, sinir sistemi ve kaslarin uyumu ile miimkiin
olur. Bu biitiinlesme beynin govde ve uzuv eklemlerini kontrol etmek igin yer¢ekimine karsi
koymak ve viicudu asgari miktarda enerji harcamasi ile ilerletmek i¢in gereken giicleri
iiretmek icin 28 ana kas ile iyi organize edilmis ¢abasi ile miimkiindiir [22]. Insan viicudunun
hareketi, beyin ile koordineli olarak kaslar araciligiyla miimkiindiir. Kaslar ne zaman belirli
bir aktivite i¢in harekete gegirilecek ise, beyin Merkezi Sinir Sistemi (MSS) iizerinden
uyarma sinyalleri gonderir. Kaslar, “Motor Uniteleri” olarak adlandirilan gruplar halinde
sinir sistemine baglanir. Bir motor {initesi, motor ndron ve kas liflerinin bulustugu birlesme
noktasidir. Motor Unitesinin bir tasviri Sekil 1'de verilmistir. Motor {initesi
etkinlestirildiginde, bir ‘Motor Unitesi Aksiyon Potansiyeli’ (MUAP) iiretir [23]. Merkezi
Sinir Sisteminden gelen aktivasyon, kasin kuvvet olusturmasi gerektigi siirece siirekli
tekrarlanir. Bu devam eden aktivasyon, motor {initesi hareket potansiyeli dizileri iiretir. Es
zamanli olarak aktif motor birimlerinden gelen diziler, sonugta ortaya ¢ikan EMG sinyalini

tiretmek icin iist iiste binerler.



Motor Unite

Motor Néronun Miyofibriller
Dallan

Motor

Kas fiberleri

Sekil 1. Bir Motor Unitesi bir motor nérondan ve uyardig1 tiim kas liflerinden
olusur [24].

Insan viicudunun belirli bir hareketinde bir grup kas aktive olur. Kasilan kaslarin
saysi, viicudun dahil oldugu aktiviteye baghdir. Ornegin bir ¢akil tas1 gibi kiigiik bir
agirhigin kaldirilmasinda daha az miktarda, 6 kg agirliginda agir bir kiitlenin kaldirilmasinda
ise daha fazla kas aktive olacaktir. Teknik agidan bakildiginda, daha fazla kuvvet tiretilmesi
gerektiginde, Merkezi Sinir Sisteminden uyarilma artar, daha fazla motor {initesi devreye
girer ve tiim motor iinitelerinin atesleme hizi artar ve tiim bunlar yliksek EMG sinyal genligi
ile sonuglanir [23,25].

Elektromiyografi, gli¢ liretmemize, hareketler olusturmamiza ve etrafimizdaki
diinyayla etkilesime girebilecegimiz sayisiz baska islevler yapmamiza olanak tanir.
Elektromiyografi, yillar iginde ¢ok cesitli uygulamalar1 gelistirilen bir biyoelektrik
gorlintiilleme yontemidir. Klinik olarak, elektromiyografi noérolojik bozukluklar i¢in tani
araci olarak kullanilmaktadir. Noromiiskiiler hastaliklar, bel agrisi ve motor kontrol
bozukluklari olan hastalarin degerlendirilmesinde siklikla kullanilmaktadir [26]. Fizyolojik
ve biyomekanik aragtirmalarin disinda, uygulamali arastirma, fizyoterapi, rehabilitasyon,
spor hekimligi ve egitim, biyo-geribildirim ve ergonomi arastirmalarinda bir degerlendirme

araci olarak gelistirilmistir [27].



Yakin gecmiste EMG kendine, ampiitasyonu olan hastalarin rehabilitasyonunda robot
protezi gibi kullanim alanlart da buldu. EMG, viicudun farkli hareketlerini algilamanin ve
siniflandirmanin dogal bir yoludur. Bunu sagladigi i¢in degerli bir ara¢ oldugu ortaya
konmustur. Cok serbestlik dereceli bir robotik mekanizma insanin herhangi bir uzvunun
hareketini etkili bir sekilde taklit edebilir [27]. Elektronik ve mikrodenetleyici
teknolojilerindeki son gelismeler robotik mekanizmalar igin gelismis kontrol seceneklerine
olanak saglamistir. Robotik protezlerde mikroislemci teknolojisinin en Onemli

avantajlarindan biri, gelismis EMG filtreleme algoritmalaridir.

1.2. Kas Mimarisine Genel Bakis

Kas mimarileri kuvvet olusum eksenine gore kas liflerinin diizenlenmelerine gore
siiflandirilir. Iskelet kaslari, diizenlenmelerinin yani sira etkinlikleri ve makroskobik
diizeyde carpici organizasyonu belirgin bigimde ortadadir. iskelet kasinin fonksiyonel
Ozellikleri mimarisine derin bir bigimde baghdir [28].

Asagidaki gibi tartisilan cesitli kas lifi diizenlemeleri vardir:

1. Kas kuvveti olusturucu eksene paralel uzanan lifli kaslara paralel, igsi veya
boyuna diizenlenmis kaslar denir. Bu tiir kaslara 6rnek olarak biceps brachii (biseps kasi) ve
sartorius (kasik kasi) verilebilir.

2. Kuvveti olusturan eksene gore tek bir aciyla yonlendirilmis fiberleri olan
kaslar, tek kutuplu kaslar olarak adlandirilir. Tek kutuplu kas 6rnegi, extensor digitorum
longus'tur.

3. Kaslarin ¢ogu bu kategoriye girer ve cok tabakali kaslar olarak adlandirilir.
Lif ve kuvvet iiretici eksen arasindaki ag¢1 genellikle 0 © ila 30 © arasinda degisir. Kaslar
birden fazla agida ydnlendirilmistir. Ornekler bipennat olan rectus femoris ve multifenat olan
deltoid'dir.

4, Kapal1 bir sekil olusturacak sekilde bir acikligi cevreleyen kaslar, dairesel
kaslar olarak bilinir. Bu tiir kaslara 6rnek orbicularis oris'dir (agiz kasi).

5. Kasilma kuvvetini en iist diizeye c¢ikarmak i¢in liflerinin eklem {izerinde
birlestigi kaslar, yakinsak kaslar olarak bilinir. Ornegin, biiyiik pektoralis.

Bu kas diizenlemelerinin ayrintili bir tasviri, Sekil 2'de verilmistir.
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Sekil 2. Kaslar ve Mimarileri [29]

Bu tez calismasinda konu alinan goz kapaklarinin ¢evresindeki (orbicularis oculis)

kaslar da dairesel kaslar olarak bilinir.

1.3. EMG Sinyali

Biyomedikal sinyal, ilgilenilen bir fiziksel degiskeni temsil eden, herhangi bir
organdan alinan kolektif bir elektrik sinyali anlamina gelir. Bu sinyal normalde zamanin bir
fonksiyonudur ve genligi, frekansi ve fazi ile tanimlanabilir. EMG sinyali, néromiiskiiler
aktiviteleri temsil eden kasilma sirasinda kaslarda tiretilen elektrik akimlari 6lgen

biyomedikal bir sinyaldir. Kasilma/gevseme gibi kas aktivitelerini sinir sistemi kontrol eder.



Bu nedenle, EMG sinyali sinir sistemi tarafindan kontrol edilen ve kaslarin anatomik ve
fizyolojik ozelliklerine bagli olan karmagik bir sinyaldir. EMG sinyali, farkli dokulardan
gecerken icerisine giriilti de karisir. Ayrica, EMG dedektorii, ozellikle de cildin
yilizeyindeyse, farkli sinyallerin etkilesimini olusturabilecek bir zamanda farklt motor
birimlerinden gelen sinyalleri toplar. EMG sinyallerinin gii¢lii ve ileri metodolojilerle tespiti
biyomedikal miihendisliginde giderek 6nemli bir gereklilik haline gelmektedir [30].

EMG sinyal analizine ilginin asil nedeni klinik tan1 ve biyomedikal uygulamalardir.
Motor sakatligin yonetimi ve rehabilitasyonu alani, 6nemli uygulama alanlarindan biri
olarak kabul edilmektedir. EMG sinyallerinde Motor Unitesi Aksiyon Potansiyellerinin
(MUAP) sekilleri ve yanma hizlar1, ndromiiskiiler bozukluklarin teshisi i¢in dnemli bir bilgi
kaynagi saglar. EMG sinyal analizinde, uygun algoritmalar ve yontemler yardimiyla,
sinyalin dogas1 ve 6zellikleri dogru bir sekilde anlasilabilir. Boylece EMG sinyali ile ilgili
uygulamalar i¢in donanim uygulamalar1 yapilabilir. Simdiye kadar, alanda daha iyi
algoritmalar gelistirmek, mevcut metodolojileri yiikseltmek, giiriiltiiyli azaltmak igin
algilama tekniklerini gelistirmek ve dogru EMG sinyalleri elde etmek icin arastirmalar
yapilmistir. Protez el kontrolii ve insan-makine etkilesimi gibi bazi alanlar i¢in birkag
donanim uygulamasi yapilmistir. EMG sinyalleri analizinin asil sorunlarini siniflandirmak
ve kabul edilen 6l¢timleri dogrulamak i¢in arasgtirmalar yapilmasi oldukg¢a 6nemlidir [30].

EMG kayit teknolojisi nispeten yenidir. Yiizey elektromiyografi (SEMG, kas
sinyallerini incelemek i¢in 6zel bir teknik) sinyalinde mevcut sapmalarin tespitinde ve
karakterizasyonunda hala smirlamalar vardir. Bunlar; normalligin tiiretilmesi nedeniyle
kesin bilgi elde edilmesi, fazin tahmini [31,32]. Geleneksel sistem yapilandirma
algoritmalar1 ¢esitli sinirlamalara ve 6nemli hesaplama karmagikligina sahiptir ve birgogu
yiiksek degiskenlik gostermektedir [32]. Isaret isleme ve matematiksel modellemelerdeki
son gelismeler, gelismis EMG algilama ve analiz teknikleri gelistirmeyi pratik hale
getirmistir. Matematiksel modeller; dalgacik doniisiimii, zaman-frekans yaklasimlari,
Fourier doniisiimii, Wigner-Ville Dagilimi (WVD), istatistiksel dl¢iitler ve yiiksek dereceli
istatistikleri icerir. Sinyal tanimaya yonelik yapay zeka yaklagimlart Yapay Sinir Aglar
(YSA), dinamik tekrarli sinir aglarin1 (DTSA) ve bulanik mantik sistemini igerir. Genetik
Algoritma (GA) da EMG girislerinin istenen el hareketlerine eslenmesi i¢in evrimlesebilir
donanim ¢ipinde uygulanmistir [30].

Dalgacik doniisiimii EMG gibi duragan olmayan sinyallere cok uygundur. Donanimda

WVD kullanan zaman-frekans yaklasimi, biyolojik geri bildirim durumlarinda belirli motor



tinitesi egitimi i¢in kullanilabilecek ger¢ek zamanli bir enstriimana izin verebilir. Yiiksek
dereceli istatistikler rastgele zaman serilerine uygulanan benzersiz 6zelliklerinden dolay1
EMG sinyalini, analiz etmek igin kullanilabilir. ikiz spektrum veya iigiincii dereceden

spektrum, Gauss giirtiltiisiinii baskilama avantajina sahiptir [30].

1.3.1. Fizyolojik ve Anatomik Zemin

EMG, kaslarin elektriksel sinyallerinin incelenmesidir. EMG bazen miyoelektrik
aktivite olarak da adlandirilir. Kas dokusu, sinirler gibi elektriksel potansiyelleri iletir ve bu
elektriksel sinyallere kas hareket potansiyeli denir. Yiizey EMG, bu kas aksiyon
potansiyellerinde mevcut olan bilgiyi kaydetme yontemidir. EMG sinyalini alirken ve
kaydederken, sinyalin kalitesini etkileyen iki ana konu vardir. Birincisi, sinyal-giriiltii
oranidir. Bu, EMG sinyallerindeki enerjinin giiriiltiiniin enerjisine oranidir. Genel olarak,
giiriiltii istenen EMG sinyalinin bir parcast olmayan elektrik sinyalleri olarak tanimlanir.
Digeri ise sinyalin bozulmasidir (distorsiyon), yani EMG sinyalindeki herhangi bir frekans
bileseninin diger frekans bilesenlerine gore katkisinin degisimidir [30]. Kas sinyalini almak
icin iki tip elektrot kullanilir: ylizey elektrotlart (non-invasive) ve kas dokusu igerisine
gomiilii igne (invasive) elektrotlar. EMG dogrudan cilde monte edilmis elektrotlardan elde
edilmek istendiginde, sinyal cildin altindaki kaslarda meydana gelen tiim kas lifi hareket
potansiyellerinin bir bilesimi olarak elde edilir. Bu aksiyon potansiyelleri rastgele araliklarla
meydana gelir. Dolayisiyla herhangi bir anda, EMG sinyali pozitif veya negatif voltaj
degerinde olabilir. Bireysel kas lifi aksiyon potansiyelleri bazen dogrudan kas igine
yerlestirilmis tel veya igne elektrotlar1 kullanilarak elde edilebilir. Bir cilt yilizey elektrotu
(non-invaziv) veya kas igine yerlestirilmis bir igne elektrotu (invaziv) ile tespit edilebilen
motor iinitesi aksiyon potansiyeli (MUAP); elektrodun yerlestirildigi bdlgedeki tiim kas
liflerinin hareket potansiyellerinin bir kombinasyonu gibi diisiintilebilir [2]. EMG sinyalinin

basit bir modeli denklem 1’de gosterilmistir.

x(n) = L350 h(re(n — 1) + w(n) 1)

Burada x(n) modellenen EMG sinyalini, h(r) MUAP, e(n) islenen nokta, w(n) sifir
ortalamali toplamsal beyaz Gauss giiriiltii, r etkinlesen motor {initelerinin sayis1 ve n motor

tinite atesleme sayisidir [33].



Sinyal elektrot ile almir ve yiikseltilir. Tipik olarak, bir fark yiikselteci ilk asama
yiikselteci olarak kullanilir. Sonrasinda ilave yiikseltme asamalari devam edebilir.
Goriintiilemeden veya kaydedilmeden evvel, sinyal diisiik frekansh veya yiiksek frekansli
giirtiltiiyii veya diger olasi bozucu etkileri ortadan kaldirmak i¢in islenebilir. Sonug olarak,
EMG genligini belirtmek i¢in sinyal siklikla rektifiye edilir ve bazi formatlarda ortalamasi
alinir.

Sinir sistemi viicudun hem kontrol hem de iletisim sistemidir. Bu sistem, hizli ve
spesifik elektrik sinyalleri ile viicudun farkli boliimleriyle iletisim kuran néron adi verilen
cok sayida uyarilabilir ve birbirlerine bagli hiicrelerden olusur. Sinir sistemi ii¢ ana
boliimden olusur: beyin, omurilik ve g¢evresel sinirler. Noronlar, sinir sisteminin temel
yapisal birimidir ve biiyiikliik ve sekil bakimindan oldukc¢a farklilik gdsterebilir. Noronlar
viicudun bir bolgesinden digerine sinir uyarilar1 seklinde mesajlar ileten oldukca
uzmanlagmis hiicrelerdir.

Bir kas, kasilma ve gevseme yetenegine sahip 6zel hiicre demetlerinden olusur. Bu
uzmanlagmis hiicrelerin ilk fonksiyonu kuvvet uygulama, hareket etme, konusma, yazma
veya diger ifade bicimleri ile iletisim kurma islevlerini gerceklestirmektir. Kas dokusu
uzayabilme ve esneme kabiliyetlerine sahiptir. Ayrica uyartilar1 alma ve cevap verme
yetenekleri vardir ve kisalip kasilabilirler. Kas dokusunun dort temel islevi vardir: hareket
iretmek, viicutta madde tasimak, viicudun dengesini saglamak ve 1s1 liretmek. Temel
yapilari, kasilma oOzellikleri ve kontrol mekanizmalarina gore {ii¢ tiir kas dokusu
tanimlanabilir: (i) iskelet kasi, (i1) diiz kas ve (iii) kalp kasi. EMG, iskelet kas1 ¢aligsmalarina
uygulanir. Iskelet kas1 dokusu kemige yapisiktir ve iskeleti desteklemek, hareket ettirmek
icin kasilir. Iskelet kas1 kasilmasi, noéronlardaki impulslarla baslatilir ve genellikle istemli
olarak kontrol edilir. iskelet kas: lifleri kasilabilmeleri igin yeterli miktarda ndron icerirler.
Bu 6zel noron tipine “motor ndron” denir ve kas dokusuna ¢ok yakin bir konumda bulunur,
ancak kas ile fiziksel olarak baglantili degildir. Bir motor néron genellikle birgok kas lifine
uyarti saglar [30].

Bir biitiin olarak insan viicudu elektriksel olarak notrdiir; ayni sayida pozitif ve negatif
yiike sahiptir. Ancak hiicrenin, i¢indeki ve disindaki sivilar arasinda bir potansiyel fark
vardir. Norondan gelen bir uyarana cevaben, bir kas lifi, sinyal yiizeyi boyunca ilerlerken ve
fiber aniden hareket ederken depolarize olur. Iyonlarin hareketi ile birlikte bu
depolarizasyon, her kas lifi etrafinda bir elektrik alani olusturur. Bir EMG sinyali, sinirsel

uyartiya kas cevabmm gdsteren Motor Unitesi Aksiyon Potansiyeli (MUAP) dizisidir. EMG



sinyali dogada rastgele goriiliir ve genellikle MUAP 1 filtre, diirtii siirecinin noron diirtiileri
oldugu bir Poisson modeli olarak modellenebilir. Sekil 3’te EMG sinyalinin elde edilmesi

ve MUAP’lerin ayristirilmast siirecleri gdsterilmistir [30].

Ham EMG Sinyali
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Bireysel Motor Unite Aksiyon
Potansiyeli Dizileri

Sekil 3. EMG sinyali ve MUAP’lerin ayristiriimasi [30].

1.3.2. Tarihi Gelisim

Elektromiyogram tekniginin gelistirilme calismalar1 1666 yilinda Fracesco Redi’nin
belgelendirmesi ile baglamistir. Belge elektrikli yilan baligiin (electrophorus electricus)
asirt derecede uzmanlagmis kaslarinin elektrik iirettigini belirtir [33]. 1773 yilinda Walsh,
elektrikli yilan baliginin kas dokusunun bir elektrik kivilcimi yaratabilecegini gosterdi [30].
1792 yilinda Aloysii Galvani’nin “De Viribus Electricitatis in Motu Musculari
Commentarius” isimli yayininda elektrigin kas kasilmalarini baslatacagi gosterilmistir [33].
1849 yilinda Dubios-Raymond istemli kas kasilmalar1 sirasinda elektriksel aktivitenin
kaydedilebilecegini kesfetmistir [30]. Marey 1890’da bu aktiviteyi ilk defa kaydetmistir ve
EMG terimini de burada sunmustur [34]. Gasser ve Erlanger 1922°de kaslardan elde edilen

elektrik sinyallerini gostermek i¢in bir osiloskop kullandilar [30]. Myoelektrik sinyalin
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stokastik yapis1 nedeniyle gozleminden yalnizca kaba bilgi edinilebilir. 1930’lardan
1950’lere kadar stirekli gelisen elektromiyografi sinyallerini alma yetenegi ile beraber
arastirmacilar kaslar1 aragtirmak i¢in artik daha ileri seviye elektrotlar1 daha genis bir sekilde
kullanmaya baglamiglardir [32]. Daha belirli bozukluklarin tedavisi igin ylizey
elektromiyograminin klinik kullanimi 1960’larda baslamistir. Hardyck ve arastirmacilar
1966 yilinda yiizey elektromiyograminin ilk uygulayicilart olmuslardir [30]. 1980'lerin
basinda Cram ve Steger, bir elektromiyogram algilama aparati kullanarak cesitli kaslari
taramak icin klinik bir yontem gelistirdi [34].

1980'lerin ortasina kadar elektrotlardaki entegrasyon tekniklerinin, gerekli kiiciik ve
hafif enstriimantasyon ve amplifikatorlerin seri iiretimine izin verecek kadar gelismis oldugu
sOylenemez. 1980’lerin basinda istenen mikrovoltlar mertebesinde kiiclik gerilimler
tiretebilen kablolar ortaya ¢ikti. Son 15 yildaki aragtirmalar yiizey elektromiyogramin kayit
ozellikleri hakkinda daha iyi bir fikir edinmemize izin vermistir. Derin kaslarda kas i¢i
(intramuscular) elektrotlarin kullanilmasina ragmen son yillarda yiizey elektromiyografi
daha fazla kullanilmaktadir [35].

EMG tekniginin pek ¢ok uygulama alami vardir; norolojik ve ndromiiskiiler
problemlerin tanmisinda klinik olarak kullanilir. Tanisal olarak yiiriiyiis laboratuvarlar1 ve
biyogeribildirim veya ergonomik degerlendirme kullanimi konusunda kullanilir. EMG,
biyomekanik, motor kontrol, ndromiiskiiler fizyoloji, hareket bozukluklari, postiiral kontrol

ve fizik tedavi de dahil olmak {izere bir¢ok arastirma laboratuvarinda kullanilir.

1.3.3. Elektriksel Giiriiltii ve EMG Sinyalini Etkileyen Faktorler

Kuvvetlendirilmeden 6nce EMG sinyalinin genligi 0-10 mV (+5’ten -5’¢)’tur. EMG
sinyaline farkl1 dokulardan gegerken giiriiltii eklenir. Elektriksel giiriiltiiniin karakteristigini
anlamak ¢ok onemlidir. EMG sinyallerini etkileyebilecek elektriksel giiriiltiiler su sekilde
smiflandirilabilir [30]:

a-) Elektronik cihazlarin dogal giiriiltiisii: Her elektronik cihaz giiriiltii tiretir. Bu
giiriiltii 0 Hz’ten birka¢ bin Hz’e kadar bilesenler igerirler. Bu giiriiltii ortadan kaldirilamaz;
ancak yiiksek kaliteli elektronik bilesenlerin kullanilmasiyla azaltilabilir.

b-) Ortam giiriiltiisti: Bu giiriiltii radyo ve televizyon yayini, elektrik gii¢ kablolari,
ampuller, fliioresan lambalar gibi elektromanyetik radyasyon yayan kaynaklardan

kaynaklanir. Aslinda, herhangi bir elektromanyetik cihaz giiriiltii tiretir. Viicudumuzun
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yiizeyleri siirekli olarak elektrik-manyetik radyasyonla kaplanmistir ve diinya ylizeyinde
buna maruz kalmaktan kaginmak neredeyse olanaksizdir. Ortam giiriiltiisii i¢in ana sorun,
giic kaynaklarindan gelen 50 Hz (veya 60 Hz) radyasyondur. Ortam giriiltiisii, EMG
sinyaline gore 1-3 kat biiyiikte bir genlige sahip olabilir.

c-) Hareket artefaktlari: Bunun iki kaynag1 vardir; biri elektrotun tespit yiizeyi ile cilt
arasindaki arayiizden, digeri ise elektrodu amplifikatdre baglayan kablonun hareketinden
kaynaklanir. Bu sebeplerin her ikisi de elektronik devrelerin uygun bir sekilde
tasarlanmasiyla ortadan kaldirilabilir. Her iki giiriiltii kaynaginin elektrik sinyalleri
enerjilerinin cogu 0 ila 20 Hz frekans araliginda yer alir.

d-) Sinyalin kendi kararsizlig1: EMG sinyalinin genligi, yar1 rastgeledir. Ozellikle 0 ila
20 Hz arasindaki frekans bilesenleri kararsizdir, ¢linkii cogu durumda bu frekans bolgesinde
ateslenen motor birimlerinin atis hizinin yari-rasgele dogasindan etkilenirler. Sinyalin bu
bilesenlerinin kararsiz dogasi nedeniyle, giiriiltii olarak diisiiniilmeli ve uygun sekilde
filtrelenerek sinyalden ¢ikarilmalidir.

EMG sinyalini esas olarak etkileyen faktorler de simiflandirilabilir. Bu tiir bir
siniflandirma, EMG sinyal analizi algoritmalarinin optimize edilebilecegi ve donanimlarin
kararl1 bir sekilde tasarlanabilecegi sekilde ayarlanmistir. EMG sinyalini etkileyen faktorler
ti¢ temel kategoriye ayrilir [30]:

a-) Nedensel Faktorler: Bu, sinyaller iizerindeki dogrudan etkidir. iki smifa ayrilabilir:

1-) Harici: Bunun nedeni elektrot yapisi ve yerlesimidir. Algilama yiizeyinin alani,
elektrotun sekli, elektrot algilama ylizeyi arasindaki mesafe, kasin motor noktalarina goére
elektrotun konumu, kasin yan kenarina gore kas yiizeyindeki kas elektrotunun konumu gibi
faktorler, algilama ylizeylerinin kas liflerine gore yonlendirmesi EMG sinyali iizerindeki
esas olarak etkili olan faktdrlerdir.

2-) Dahili: Fizyolojik, anatomik, biyokimyasal faktorler, aktif motor {initelerinin
sayist, lif tip1 bilesimi, kan akisi, lif capi, aktif liflerin derinligi ve konumu ve kas yiizeyi ile
elektrot arasindaki doku miktar1 gibi etkenlerdir.

b-) Ara Faktorler: Bir veya daha fazla nedensel faktorden etkilenen fiziksel ve
fizyolojik fenomenlerdir. Bunun arkasindaki nedenler, elektrotun bant geciren filtreleme
yonleri, tespit hacmi, tespit edilen EMG sinyalinde aksiyon potansiyellerinin
siiperpozisyonu, kas lif zar1 boyunca tek basina ilerleyen aksiyon potansiyelinin iletim hiz1

olabilir. Yakindaki kaslardan gelen parazitler de ara faktorlere neden olabilir.
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C-) Deterministik Faktorler: Bunlar Ara Faktorler tarafindan etkilenir. Aktif motor
birimlerinin sayisi, motorun ateslenme hizi ve kas lifleri arasindaki mekanik etkilesim EMG
sinyalindeki ve kaydedilen kuvvetteki bilgiler tizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir. Motor
initesi aksiyon potansiyelinin genligi, siiresi ve sekli de neden olabilir.

EMG sinyalinin kalitesinin en iist diizeye ¢ikarilmasi agagidaki yollarla yapilabilir
[30]:

1-) Sinyal/giiriilti oran1 (SNR), miimkiin olan en yiiksek miktarda EMG sinyal
bilgisini ve asgari miktarda giiriiltii igermelidir.

2-) Gereksiz filtreleme yapilmamasi, sinyal tepe noktalarinin bozulmamasi ve ¢entik
filtrelerin tavsiye edilmemesi nedeniyle EMG sinyalinin bozulmasi1 miimkiin oldugu kadar
az olmalidir.

EMG sinyal isleme sirasinda, sadece pozitif degerler analiz edilir. Yarim dalga
dogrultma yapildiginda, tim negatif veriler atilir ve pozitif veriler korunur. Her veri
noktasinin mutlak degeri, tam dalga diizeltme sirasinda kullanilir. Genellikle dogrultma igin,

tam dalga dogrultma tercih edilir.

1.4. EMG Sinyal Algilama

Yiizey EMG'de ayrik olaylarin kesin tespiti (hizli motor tepkisinin baglamasiyla iligkili
aktivite modelindeki faz degisimi gibi) motor sisteminin analizinde 6nemli bir konudur.
Kasin acilma ve kapanma zamanini tespit etmek i¢in ¢esitli yontemler 6nerilmistir.

EMG sinyallerinden motor ile ilgili olaylar1 ¢6zmek i¢in en yaygin yontem, egitimli
gozlemciler tarafindan gorsel muayenedir [30]. EMG sinyalini sabit bir esikle karsilagtiran
“tek esikli yontem”, kas kasilma aktivitesinin baslangi¢ zamanini belirleyen en sezgisel ve
yaygin bilgisayar tabanli yontemdir [36]. Bu teknik, dogrultulmus ham sinyallerin ve degeri
arka plan giirtiltiisiiniin ortalama giicline bagli olan bir genlik esiginin karsilagtirilmasina
dayanir [37]. Yontem, gorsel inceleme ile ilgili baz1 sorunlarin ¢éziimiinde yararli olabilir.
Bununla birlikte, bu tiir bir yaklasim genellikle tatmin edici degildir, ¢linkii 6l¢iilen sonuglar
esik se¢imine biiyiik 6lciide baglidir. Bu tiir bir yontem oldukca sezgisel olan ve kullanicinin
algilama ve yanlis alarm olasiliklarin1 bagimsiz olarak ayarlamasina izin vermeyen 6lg¢iitlere
dayanir. “Tek esikli yontemde”, Pgk saptama olasiligi ile bir giiriiltii 6rneginin y esik degerin

tizerinde oldugu Py olasilig1 arasindaki iliski denklem 2’de verilmektedir.
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Pgy = exp (%) 2)

1+10

1984'te Winter [38] bu yaklasimin genellikle tatmin edici olmadigini, ¢iinkii esigin
secimine kuvvetle bagli oldugunu goézlemlemistir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek ig¢in
Bornato [39] 1998'de “cift esikli tespit” yontemini tanitti. Cift esikli yontem tek esikli
yonteme gore daha yiiksek tespit olasiligi sagladigi icin daha dstiindiir. Cift esikli
detektorler, tek esikten daha yiiksek bir serbestlik derecesiyle kullanicinin yanlis alarm
(gercekte herhangi bir tetikleme olmamasina ragmen varmis gibi algilama) ile algilama
olasilig1 arasindaki baglantiyr kabul etmesini saglar. Kullanici, detektorii farkli optimum
kriterlere gore ayarlayabilir, boylece performanslarin1 her 6zel sinyalin ve uygulamanin
ozelliklerine gore uyarlayabilir [39].

Istege bagl dinamik kasilmalar sirasinda kaydedilen yiizey EMG sinyali, kas aktivitesi
tarafindan modiile edilen ve bagimsiz sifir ortalamali toplamsal Gauss giiriiltiisii n(t) €
N(0,0n) tarafindan bozulan sifir ortalamali bir Gauss siireci S(t) € N(0,0s) olarak
diisiiniilebilir. Tespit olasiligt Py ise, o zaman c¢ift esikli yontem denklem 3’teki gibi

bulunabilir.
Py = Xy, ()P (1 = Py )™ " 3)

Cift esikli detektoriin davranist su iki parametrelerle iyilestirilir: esik ro ve goézlem
penceresinin uzunlugu, m. Bu parametrelerin degerleri, yanlis alarm olasiliginin degerini en
aza indirmek ve her belirli sinyal-giiriiltii oran1 (SNR) igin Pd'yi maksimize etmek igin segilir
[39]. 2004 yilinda, Lanyi ve Adler [40], Bornato tarafindan onerilen ¢ift esikli yontemin,
sinyalin beyazlatilmasini gerektiren, karmasik ve hesaplama agisindan pahali oldugunu
bulmustur. Ayn1 zamanda ¢ok hassas degildir. Lanyi ve Adler [40], daha diisiik hesaplama
maliyeti ile daha hassas, istikrarli ve verimli olan ¢ift esik yontemine dayanan yeni bir
algoritma onerdi. Ozel uygulamalar igin, algilamadaki hassasiyetin yani sira, algoritmanin
hiz1 da 6nemli bir husus olabilir. Yiiksek islem siiresi olan algoritmalar ¢cevrimigi tespit i¢in
uygun degildir. Bornato ve arkadaslarinin [39] yOnteminin bir dezavantaji Pfa
sabitlendiginde tespit olasiligi maksimumdur, dolayistyla ikinci esigin 1’ e esit segilmesi
gerekir. Ikinci esik algilama sirasinda sabittir, bu da ¢ift esikli detektoriin gercekte tek esikli

detektor haline geldigi anlamina gelir. Bu yontem 6nceden gerekli olan sinyal beyazlatma
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asamasin1 gerektirmez. Beyazlatma islemi c¢ok fazla hesaplama siiresi alir. Ayrica,
beyazlatma iglemi sinyalin dogru algilanma olasiligin1 azaltir. Bu 6zellik, algilamanin
etkinlestirme araliginin bir bolimiinii kagirmasma neden olur. Lanyi ve Adler [40]
tarafindan Onerilen yontemler, hizli ve daha giivenilir bir kas agma/kapama tespiti saglar.
Tablo 1, 2003 yilinda Merlo ve Farina [41] tarafindan yapilan arastirma galismalarina

dayanarak, farkli tespit yontemlerinin karsilastirmasini gostermektedir.

Tablo 1. 3 temel EMG tespit yonteminin karsilastirmasi

SNR (dB)
2 4 6 8
- Bias | Std | Bias | Std | Bias | Std | Bias | Std Yorum
(ms) | (ms) | (ms) | (ms) | (ms) | (ms) | (ms) | (ms)
Gelistirilmis
yontem[41] -39 26 -22 25 -12 22 -3 17 | Eniyi
Cift esikli
yontem[39] 41 58 21 69 12 47 0 53 Iyi
Tek esikli
yontem[41] 55 | 154 | 67 147 | 62 | 135 | 72 | 139 | Koti

1.5. EMG Sinyal Ayristirma

EMG sinyalleri, coklu motor iinitelerinin faaliyetlerinin iist {iste binmesidir. Kas ve
sinir kontrolii ile ilgili mekanizmalar1 ortaya ¢ikarmak icin EMG sinyalini ayrigtirmak
gerekir. Bunun icin ¢esitli teknikler gelistirilmistir.

EMG sinyalinin ayrismasi dalgacik spektrumu eslestirmesi ve dalgacik katsayilarinin
temel bilesen analizi ile yapilmistir. Jianjung ve ark. [42] caligsmalarina gore, 6zellikle giiglii
bir kas kasilmasi sirasinda, ayn1 anda birden fazla tekli motor iinitesi (TMU) potansiyeli
kaydedilecektir. 1997'de TMU potansiyellerini siniflandirmak ve EMG sinyallerini bilesen
TMU potansiyellerine ayirmak i¢in dalgacik déniisiimii kullanan bir teknik gelistirdiler. Bu
teknigin ayirt edici 6zelligi; dalgacik alanindan, TMU potansiyellerinin dalga bigimi

benzerligini dlgmesidir. Bu teknik dalgacik alanindaki spektrum eslesmesine dayantyordu.
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Spektrum eslestirme tekniginin, diisiik frekans taban ¢izgisi kaymasi veya yliksek frekans
giiriiltiisii tarafindan girisim tetiklendiginde, dalga bigimi eslestirme tekniklerinden daha
etkili oldugu diisiiniilmektedir. Cok tiniteli EMG sinyal ayrigsmasi i¢in gelistirilen teknik dort
ayr1 prosediirden olusur: sinyali giiriiltiiden arindirma prosediirii, ani yiikselis saptama
prosediirii, ani yiikselis siniflandirma prosediirii ve ani yiikselis ayirma prosediirii. Daniel ve
ark. [43] calismalarina gore, sadece diisiik frekans bantlarinin dalgacik katsayilari, daha
yiiksek bantlara gore, aksiyon potansiyeli (AP) karakterizasyonunun ayriminda daha
onemlidir. Bu kavram ampirik olarak tasarlanmis 6znel bir kavramdir. Rie Yamada ve
arkadaslarmin deneysel sonuglari [44] 2003 yilinda MUAP'm siiflandiriimasinda dikkate
alinmayan yiiksek frekansli bilesenlerin de 6nemli oldugunu gostermistir. Ozellik se¢iminde
Oznel kriterin listesinden gelmek icin dalgacik katsayilari icin temel bilesenler analizini
(TBA) kullanarak baska bir yontem oOnerdiler. Ayristirma algoritmasi dort isleme
asamasindan olusur: boéliitleme, dalgacik doniisiimii, TBA ve kiimeleme. Bu yontemin
avantaj1, manuel katsay1 se¢imi gerektirmemesi ve tiim frekans bilgisini hesaba katmasidir.

Yiiksek mertebedeki logaritmik momentlerin dogrusal olmayan en kiigiik ortalama
kare (LMS) optimizasyonunu kullanan EMG sinyali ayristirma yontemi, 2002 yilinda Plevin
ve Zazula [45] tarafindan Onerilmistir. Bu yontem, degerleri dogrusal olmayan denklem
sistemlerinin  katsayilar1 olarak girilen {giincli dereceden logaritmik momentlere
dayanmaktadir. Sistem dogrusal olmayan LMS optimizasyonu ile ¢dziiliir. Bu teknik igin,
EMG sinyalinin cesitli MUAP uygulamalarini tanimlayabildigi icin ¢oklu giris ¢oklu cikis
modeli kullanilmistir.

Ruan vd NinaPro veritabani 2'de 49 insan hareketinin siniflandirilmasi i¢in evrigimli
sinir ag1 ve dalgacik paket ayrisimi Onermistir. Ayni veri kiimesine sahip diger

calismalardaki sonuglarla karsilagtirildiginda, dogrulugu %12.06 artirmislardir [46].

1.6. EMG Sinyal Isleme

Ham EMG sinyali igerdigi bilgileri kullanigsiz bir bi¢imde sunar. Bu bilgi ancak
nicemlenebiliyorsa kullanishidir. Dogru ve gercek EMG sinyalini elde etmek i¢in ham EMG
sinyaline ¢esitli sinyal isleme yontemleri uygulanir. Bu bélim, EMG sinyal islemede

kullanilan ¢esitli yontemler hakkinda bir inceleme sunar.
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1.6.1. Zaman Alam Analizi
1.6.1.1. Dogrultma

EMG analizi i¢in hem tam dalga hem de yarim dalga dogrultma yapilabilir, ancak
analiz i¢in tiim sinyal enerjisi korundugu i¢in tam dalga dogrultma tercih edilir [47]. Bu
adimda, tam dalga dogrultmasi, tiim negatif genlikler pozitif genliklere doniistiiriilerek
uygulanir, negatif ani yiikselmeler zaman ekseninin pozitif tarafina “yukar1” tasinir. Bu,

EMG sinyalinin mutlak degerini almakla aynidir;
x2(t) = [x1 ()] (4)
Burada, x(t) filtrelenmis sinyal, X2(t) dogrultulmus sinyaldir.
1.6.1.2. Hareketli Ortalama

Bir zaman penceresine bagl olarak, kayan pencere teknigi kullanilarak belirli bir
miktar verinin ortalamasi alinir. Bu, genlik davranisi tahmini i¢in bir ara¢ olarak kullanilir.
Secilen sinyal bdlgesinin altindaki alanla ilgili bilgilerle ilgilidir ve kasilma seviyelerini
belirlemek i¢in kullanilir [48].

DHEPACD)
M

x,(t) = ®)

Burada, x1(t) giris sinyali, X2(t) ¢1kis sinyali ve M hareketli ortalamada kullanilan nokta
sayisidir. Pencerenin genisligi deneysel olarak belirlenir ve kullanici tarafindan segilen
ornekleme oranma gore degistirilir. Bir sinyalin rasgele degisen degerlerinin ortalamasi
alinarak, daha biiytik dalgalanmalar sinyalden ¢ikarilir, boylece analog yumusatma iglemiyle

ayni sonuglara ulasilir [49].
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1.6.1.3. Dogrusal Zarf EMG

Bu, ardindan algak geciren Butterworth filtresi gelen iki adimli bir sinyal dogrultma
stirecidir. Aktivasyonun baslangicini belirlemek i¢in kullanilir [48]. Spastik kaslarda kas
aktivitesinin baslangici, etkilenen hastalar ile asemptomatik kisiler arasinda karsilastirma

yapilmasini saglar [50].

Tw
(zﬁfTszy(t)>
x(t) =—2—~

Nw

(6)

Burada, x(t) ¢ikis sinyali, Tw pencere genisligi (s), Nw nokta sayisi, y(t) algak geciren

Butterworth filtresi ile filtrelenmis sinyali gostermektedir.
1.6.1.3.1. Tiimlesik EMG
Tiimlesik EMG, toplam kas eforunun en iyi 6l¢iilerinden biridir ve EMG iliskilerini

Olemek igin 6nemli bir 6zelliktir [48]. Asagidaki esitlikte goriildiigli gibi sinyalin integrali

alinarak elde edilir.
x(0) = [ x(6) dt W)

Burada xi(t) entegre edilmis sinyal, X(t) dogrultulmus sinyaldir. Bu formiil, bir sinyalin

veya egrinin altindaki alani elde eden bir hesaplama aracidir [49].
1.6.1.3.2. Ortalama Karekok

Etkin deger EMG olarak da adlandirilir. Karekdk hesaplamasina dayanir ve sinyalin

ortalama giiciinii gosterir [51].

x(0) = | fo 2 () (®)
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Burada xr(t) sinyalin etkin degerini, X(t) dogrultulmus sinyali, T1 ve T> zaman araligin1

gostermektedir.

1.6.2. Dalgacik Analizi

Gegmiste hem zaman hem de frekans uzayi yaklasimlari denenmistir [52,53]. Dalgacik
dontisiimii (DD), duragan olmayan ve hizli gegici sinyallerin yerel analizi icin etkili bir
matematiksel aractir. Dalgacik doniisiimiiniin temel 6zelliklerinden biri, ayr1 bir zaman filtre
kiimesi vasitastyla uygulanabilmesidir. Dalgaciklarin Fourier doniisiimleri DD filtreleri
olarak adlandirilir. DD, EMG sinyallerinin smiflandirilmas: i¢in olduk¢a uygun bir
yontemdir.

Guglielminotti ve Merletti, dalgacik analizinin MUAP'!n sekliyle eslesecek sekilde
secilmesi durumunda ortaya ¢ikan DD'nin zaman 6lgekli diizlemde miimkiin olan en iyi
enerji lokalizasyonunu sagladigini teorik olarak ortaya koydu [52]. 1997'de, Laterza ve
Olmo, ozellikle ¢ok bilesenli sinyallerle ugrasirken dnemli olan DD'min dogrusal olma,
coklu-¢oziintirliik gosterimi saglama gibi avantajlariyla diger zaman frekansi temsillerine bir
alternatif oldugunu bulmustur [53]. Belirli kosullar altinda, EMG sinyali, tek bir prototipin
Olceklendirilmis gecikmeli versiyonlarinin toplami olarak diisiiniilebilir. Guglielminotti’nin
teorisine dayanarak, Laterza ve Olmo MUAP seklini eslestirmek igin dalgacik analizini
kullandilar [53]. Tek kutuplu olarak kaydedilmis bir sinyal i¢in ve 1946'da Gabor tarafindan
sunulan baz1 hipotezler altinda, tipik MUAP sekli bir Gauss dagiliminin ikinci dereceden
tirevi olarak degerlendirilebilir. Sonucta, aslinda bir Gauss dagiliminin ikinci dereceden
tirevi olarak bilinen Meksika sapkasi dalgacik kullanilmasi onerildi. Meksika sapkasi

dalgacik ve tipik tek kutuplu MUAP sekli arasindaki karsilastirma, Sekil 4'te gdsterilmistir.
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= L

-0 0 10

Sekil 4. Meksika sapkasi dalgacik (kesikli ¢izgi) ve tipik
tek kutuplu MUAP seklinin karsilastiriimasi

Arastirmaya dayanarak, Laterza ve Olmo [53], DD'nin ilave beyaz giiriiltii varliginda
MUAP tespiti i¢in Ozellikle yararli oldugu sonucuna varmistir. Bu durumda giiriilti,
kullanilan dalgaciktan bagimsiz olarak tiim zamana yayilmistir. Bu Onerinin [53]
dezavantaji, Meksika sapka dalgaciklarinin MUAP sekline tam olarak uymamasiydi. Bunun
icin, milkemmel bir eslesme yapilirsa, elde edilen sonuglarin daha da iyilesme gdstermesi
muhtemeldir. 1998'de, Ismail ve Asfour, EMG sinyalinin frekans spektrumunu belirlemek
icin kullanilan en yaygin yontemin, hizli ve kisa zamanli Fourier doniisiimleri (HFD ve
KZFD) oldugunu soyledi [54]. Ancak, bu doniisiim yontemlerinin en biiylik dezavantajinin,
sinyalin duragan varsayilmasi oldugu sonucuna vardilar. Fakat, EMG sinyalleri duragan
degildir.

1999'da Pattichis, DD'nin farkli ¢6ziiniirliik seviyelerinde sinyalleri analiz etmek i¢in
de kullanilabilecegini kesfetti [55]. Teoriye gore, sinyallerin farkli ¢6ziiniirliik seviyelerinde
analiz edilmesi, ¢oklu ¢oziiniirliikk analizi olarak bilinir. Dalgacik katsayilari ve zaman-
frekans diizlemi arasindaki iliskiyi analiz ettiler. Dalgacik doniisiimii algoritmasi ayristirma
asamasi ve yeniden yapilanma asamalarindan olusur. Pattichis, DD'nin her bir asamasindaki
katsayilarin, orijinal sinyale fonksiyonel yaklasim olusturmak i¢in nasil kullanilabilecegini
kisaca agiklamaktadir. Sinyal Ornekleri xo, X1, X2 ... verildiginde, karsilik gelen siirekli

zaman sinyali denklem 9 ile verilir:

fO(t) = Ypx®@(t — k) )
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Burada @(#-k) olgekleme fonksiyonu olarak adlandirilir. Bu, sinyal orneklerinin
stirekli sinyalin agirlikli ortalamalart oldugunu varsayar.

Yine 2003 yilinda Kumar [56], DD'nin, “dalgacik fonksiyonu” (DF) olarak
adlandirilan bir temel fonksiyona gore sinyali c¢esitli ¢oklu ¢oziiniirliik bilesenine
parcaladigini sdyleyen benzer bir 6neriyle geldi. Dalgacik fonksiyonu, zaman alani yiizey
EMG sinyali ile iki boyutlu bir ¢apraz korelasyon gergeklestiren zamanda hem genisletilir
hem de ¢evrilir. Bu yontem, duragan olmayan bir sinyal i¢indeki kisa bir zaman bilesenini
tespit etmek ve karakterize etmek i¢in kullanilan matematiksel bir ara¢ olarak goriilebilir.
Sinyalin zaman-frekans degisimi ile ilgili bilgi saglayan bir tekniktir. Kumar ve dig. ayrica,
nispeten kisa zaman pencereli Kisa Zamanli Fourier Doniisiimiiniin (KZFD) zamanla
spektral degisimi takip etmeye calisabilecegi, ancak duragan olmayan sinyal i¢in en uygun
zaman veya frekans ¢oziiniirliigiinii benimsemedigi sonucuna varmustir. [56] 'da, ¢esitli
DF’ler ile DD kullanilarak ylizey EMG ayristirilmig, glic doniisimii uzaymin c¢iktisi
hesaplanmis ve yiizey EMG’de en iyi kontrast saglayan DF seciminde karar verme
parametresi olarak kullanilmistir. Arastirma faaliyetlerinin bir sonucu olarak, yiizey EMG
ve dalgacik doniistimleri kullanarak, sadece 8 ve 9 seviyelerinde (10 seviyeden) sinyalin
sym4 veya symS5 dalgacik ayristirmasini belirleyerek kas yorgunlugu (kas yetersizligi)
durumunun belirlenmesinin miimkiin oldugu sdylenebilir. Sekil 3 deneysel prosediirii

gosterir.

Yiizey EMG Dalgacik

Kat'_s_gx_lllan
mﬂr—b oo |—p{ [ )= Gis

Sekil 5. Deneysel prosediiriin blok diyagrami

1.6.3. Zaman — Frekans Yaklasimi

Kaydedilmis EMG sinyallerinden nicel bilgi edinme girisimleri, sinyal, zamanin
fonksiyonu olarak (zaman uzayinda) gosterildiginde kapsamli bir sekilde arastirilmustir.
Cohen smif doniisiimii, Wigner-Ville dagilimi (WVD) ve Choi-Williams dagilimi EMG
sinyal islemede kullanilan zaman-frekans yaklagimlarindan bazilaridir. Piper, gegen yiizyilin

basinda (1912) siirekli kas kasilmasi sirasinda yiizey miyoelektrik sinyalinin spektral
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bilesenlerinin diisiik frekanslara dogru sikistirildigini gosterdi [57]. Bu olguyu diizenleyen
mekanizmalar sadece son yirmi y1l boyunca belirginlesti. Dinamik kasilmalar altinda ylizey
EMG kaydedildiginde, sinyalin frekans igerigi zaman i¢inde siirekli degistigi i¢in duragan
varsayimi tutmaz. Yiizeydeki miyoelektrik sinyalin zamanla degisimi yavas veya hizl
olarak smiflandirilabilir. Yavag degisimler ¢ogunlukla kas yorgunlugunun elektriksel
tezahiirlerine neden olan metabolitlerin birikmesinden kaynaklanmaktadir. Hizl1 degisimler
esas olarak gorevin biyomekanigi ile ilgilidir. Kas kuvvetindeki degisiklikler, sinyalin
frekans iceriginde bir degisiklige neden olur.

Cohen tarafindan 1995 yilinda 6nerilen Cohen sinif doniisiimii, 6zellikle biyomedikal
sinyal islemede biiytik ilgi gormistiir [58]. Sinif zaman-frekans gésterimi 6zellikle, duragan
olmayan stokastik siirecin ger¢eklemesi olarak modellenebilen, dinamik kasilmalar sirasinda
kaydedilen yiizey miyoelektrik sinyallerini analiz etmede uygundur. Martin ve Flandrin [59],
Amin [60] ve Syeed ve Jones'un [61] dnceki ¢alismalari, herhangi bir Cohen sinifi zaman-

frekans spektrumunun S(t,f) denklem 10’daki gibi yazilabilecegini gostermistir:

s(t.f) =[5, [0 S Ex (e + /)% (£ = T/3)}g (6, De /2w e ~/2n T qpdt' dx (10)

Burada E{} beklenti operatorii, X(t) incelenmekte olan stokastik siirecin ger¢eklemesi,
X*(t) karmasik eslenik, ve g(0,7) doniistimiin ¢ekirdegidir.

1995 yilinda Cohen, ayn1 zamanda, g(@,7) = [ se¢ildiginde, elde edilen dagilimin,
Wigner-Ville dagilimi olarak adlandirildigini da ortaya koydu [58]. WVD, tek bir bilesen
tarafindan olusturulan sinyalleri analiz etmek i¢in en uygunudur. Bununla birlikte, ¢ok
bilesenli sinyallere uygulama i¢in uygun degildir, ¢linkii doniisimiin bilineerligi parazit
terimlerin olusmasina neden olur. Syeed ve Jones [61], denklem 5'te sunulan formiilasyonun,
dinamik kasilmalar esnasinda kaydedilen ylizeysel miyoelektrik sinyallerin islenmesinde
oldugu gibi, analiz edilen stokastik siirecin gerceklemesi durumunda da kullanilabilecegini
gostermistir.

WVD, frekanst1 zamanin bir fonksiyonu olarak gosterebilen ve boylece EMG
sinyalinde bulunan tiim mevcut bilgileri kullanan bir zaman-frekans yaklasimidir. EMG
sinyali ¢ogu zaman yari-duragan olarak kabul edilebilse de, aktarilan ve yalnizca WVD ile
ayirt edilebilen 6nemli bilgiler hala vardir. Ricamato 1992'de WVD'nin motor {initesinin

frekans araliklarini goriintiilemek igin kullanilabilecegini kesfetti [62]. Iyilesme Oriintiilerini
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kas zor gorevleri yerine getirirken gostermek miimkiindiir. Wigner-Ville dagilimi1 denklem

11'de verilmistir:

We(t,w) =[x (t + %) x* (t — %) e JTdr (11)

Burada x(t) ve x*(t) sirasiyla sinyal ve karmasik eslenigini gostermektedir.

WVD uygulanmasimin dijital bilgisayarlar kullanarak yapilmasi ayrik bir form
gerektirir. Bu, ayrik zaman ve ayrik frekans gosterimi iireten hizli Fourier doniisiimiiniin
(HFD) kullanilmasini saglar. Zaman-frekans dagilimin yaygin bir tipi Kisa-Zaman Fourier
Déniistimiidiir (KZFD). Davies ve Reisman'a gore, KZFD dagiliminin en biiyiik zorlugu,
zaman-frekans dagilimlari i¢in istenen dort 6nemli 6zelligi saglamamasidir [63]. Bunlardan
ikisi zaman ve frekans marjinalleri, diger ikisi ise zaman ve frekans destegidir. Ayrica, WVD
tarafindan tretilen bilesik yogunluk spektrumunun ¢ok giiriiltiilii oldugunu ancak ¢ok iyi
lokalizasyon o6zellikleri gosterdigini ve genellikle sinyalin anlik frekansi cevresinde
yogunlagtigini belirtmislerdir. 1993'te 6nerilen Choi-Williams yontemi, azaltilmis girisim
dagilimmin bir 6rnegidir [64]. Davies ve Reisman, Choi-Williams dagiliminin zaman-
frekans dagilimi i¢in istenen tiim 6zellikleri karsilamamasina ragmen, ¢ok dnemli bir 6zellik
olan girisimi azalttigim1 bulmusglardir. KZFD, marjinal 6zellikleri karsilamaz. Bu faktor,
KZFD dagiliminin bir zaman dilimi alindiginda, o andaki gii¢ yogunlugu spektrumuna esit
olmadig1 anlamina gelir. Ayn1 durum dagilimin bir frekans dilimi i¢in de gegerlidir. Zaman
destek Ozelligi yerine getirilmemistir, ¢linkii sinyal baglamadan 6nce veya bittikten sonra
dagilim mutlaka sifir degildir. Zaman-frekans teknikleri ¢ok temiz bir sinyal gerektirir.
Bagka bir¢cok zaman-frekans dagilimi vardir. Davies ve Reisman [63], KZFD ve Wigner-
Ville dagilimlarmi  se¢mistir, ¢iinkii gegcmiste yaygin olarak kullanilmistirlar.
Arastirmalarina gore, KZFD, spektrumun sikigsmasini kas yorgunlugu olarak gosteriyor.
WVD'nin ¢apraz terimleri vardir ve bu nedenle frekans bilesenlerinin yorulma ile

degisiminin kesin bir temsili degildir.
1.7. EMG Elektrot Secimi
Kaslardaki biyoelektrik aktivite EMG elektrotlar1 yardimiyla tespit edilir. iki ana EMG

elektrot tipi vardir: yiizey (veya cilt elektrotlari) ve cilt igcerisine gdmiilii elektrotlar. Gomiilii

elektrotlarin iki tiirii daha vardir: igne ve ince tel elektrotlari. Ug elektrot (igne, ince tel ve
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yiizey) asagida agiklanmaktadir. Bu ii¢ elektrot arasinda, ylizey EMG elektrotlari, bu tezin

konusu ile ilgili olarak ayrintili olarak tartigilacaktir.

1.7.1. igne Elektrotlar

Igne elektrotlari, ndromiiskiiler degerlendirmelerde klinik prosediirlerde yaygin olarak
kullanilir. igne elektrodunun ucu ¢iplaktir ve tespit yiizeyi olarak kullanilir. Kaniil icinde
yalitiml1 bir tel bulunur. Igne elektrotlari ile elde edilen sinyal kalitesi diger mevcut tiplere
gore daha iyidir. Igne elektrotlarmin iki esas avantaji vardir. Birincisi, diisiik kuvvetli
kasilmalar sirasinda bile kiiciik tespit alan1 sayesinde, elektrotun bireysel MUAP'leri tespit
etmesini saglamasidir. Digeri ise, elektrotlarin kas icine (yerlestirildikten sonra) uygun
sekilde yeniden konumlandirilabilmesi ve bdylece yeni doku bdlgelerinin

kesfedilebilmesidir [25]. Bir igne elektrotu Sekil 6’da gosterilmistir.

Cannulza

Sekil 6. igne EMG elektrodu [65]

1.7.2. ince Tel Elektrotlar

Ince tel elektrotlari, kiigiik capta, yiiksek oranda oksitleyici olmayan, yalitimli sert
tellerden yapilir. Genellikle platin, glimiis, nikel ve krom alasimlart kullanilir. Tel
elektrotlar1 son derece incedir, kolayca yerlestirilip ¢ikarilabilir ve genellikle test siiresince
kaniilii kas i¢ine yerlestirilmis igne elektrotlarindan daha az ac1 vericidir [25]. Ince bir tel

elektrotu Sekil 7'de gosterilmistir.
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Sekil 7. ince tel elektrodu

1.7.3. Yiizey EMG Elektrotlari

Yiizey EMG elektrotlari, EMG sinyalinin dl¢imii ve tespiti i¢in invazif olmayan bir
teknik sunar. Bu elektrotlarin arkasindaki teori, elektrolitik iletkenlik yoluyla tespit yiizeyi
ile viicudun cildi arasinda kimyasal bir denge olusturmalaridir, bdylece akim elektrot i¢ine
akabilir.

Bu elektrotlar basit ve uygulanmasi ¢ok kolaydir. Igne ve ince tel elektrotlarin
uygulanmasi, siki bir tibbi denetim ve sertifikasyon gerektirir. Yiizey EMG elektrotlari
gomiilii igne elektrotlar1 gibi formaliteler gerektirmez. Yiizey EMG elektrotlari, motor
hareket calismalarinda, noromiiskiiler kayitlarda, sporcularin performans
degerlendirmelerinde [66] ve ¢ocuklar gibi igne girislerine itiraz eden deneklerde kullanim
alan1 bulmustur. Bunlarin yaninda, yiizey EMG, fiziksel engelli ve ampiite popiilasyona
yonelik olarak cihaz uzantilarini kontrol etmek amaciyla kas aktivitesini tespit etmek i¢in
giderek daha fazla kullanilmaktadir.

Yizey EMG de bazi siirlamalar vardir. Bu elektrotlar cilde uygulandigindan,
genellikle yilizeysel kaslarda kullanilirlar. Diger kaslardan gelen karisma 6nemli bir
problemdir. Pozisyonlari cilt iizerinde sabit tutulmalidir; aksi takdirde, sinyal bozulur.

Yiizey elektrotlart iki tiptedir: kuru elektrotlar ve jelli elektrotlar.

1.7.3.1. Jelli Yiizey EMG Elektrotlar:

Jelli elektrotlarda cilt ile elektrot arasinda elektriksel iletkenligi saglamak adina

elektrolitik bir jel bulunur. Yiikseltgenme ve indirgenme reaksiyonlari metal elektrot
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birlesim yiizeyinde gergeklesir. Giimiis - glimiis kloriir (Ag-AgCl) jelli elektrotlarin metalik
kism1 i¢in en yaygin kullanilan malzemelerdir. AgCl tabakasi, elektrolit ve elektrot
arasindaki baglant1 boyunca kastaki akimin daha serbest bir sekilde ge¢mesine izin verir.
Bu, esdeger metal elektrotlarla (6rnegin Ag) karsilastirildiginda, 6l¢iimde daha az elektriksel
giiriiltii olusturur. Bu nedenle, Ag-AgCl elektrotlari, ylizey EMG uygulamalarinin %
80'inden fazlasinda kullanilir [66].

Tek kullanimlik jelli EMG elektrotlari en yaygin olanidir; ancak, yeniden kullanilabilir
jelli elektrotlar da mevcuttur. Jelli elektrotlarin kullaniminda en uygun sinyal aliminin
gerceklestirilebilmesi i¢in epilasyon, uygun jel konsantrasyonu, ter birikiminin dnlenmesi
gibi 0zel cilt hazirliklar1 ve onlemlerin gergeklestirilmesi gerekir. Jelli EMG elektrotlar

Sekil 8’de gosterilmistir.

Sekil 8. Jelli EMG elektrotlari

1.7.3.2. Kuru Yiizey Elektrotlar

Kuru EMG elektrotlari cilt ve tespit yiizeyi arasinda bir jel araylizii gerektirmez. Bar
elektrotlar1 ve dizi elektrotlar1 kuru elektrot 6rnekleridir. Bu elektrotlar birden fazla tespit
yiizeyi igerebilir. Birgok Ornekte, bu elektrotlarda dahili on-yiikselte¢ de kullanilabilir.
Yeniden kullanilabilir bir bar elektrot, Sekil 5'te gosterilmektedir. Kuru elektrotlar genellikle
jelli elektrotlara (<1g) kiyasla daha agirdir (> 20g). Bu artan kiitle, elektrot baglantisinda
sorunlara neden olabilir; bu nedenle elektrotun cilt ile stabilitesi i¢in bir malzeme gereklidir
[66].
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Sekil 9. Yeniden kullanilabilir bar elektrot (kuru yiizey
elektrotlarina bir 6rnek)

1.7.4. Yiizey EMG Elektrotlar1 Kategorileri

Iki yiizey EMG elektrot kategorisi vardir [25]: Pasif ve aktif EMG elektrotlar1. Kisaca
sOyle aciklanmaktadir:

1.7.4.1. Pasif EMG Elektrotlar1

Bu elektrotlar, EMG sinyalinin dogru sekilde alinmasi i¢in kablolar ile harici bir
yiikselte¢ devresine baglanmalidir. Pasif EMG elektrotlar tek kullanimlik veya yeniden
kullanilabilir olabilir. Sekil 8 ve Sekil 9'da gosterilen elektrotlarin her ikisi de pasif yiizey
EMG elektrotlar1 sinifina girer [25].

1.7.4.2. Aktif EMG Elektrotlar

Aktif EMG elektrotlari, yiizey elektrotlari icin dahili bir 6n yiikseltec eki igerir. Igne
ve ince tel ylizey elektrot 6rnekleri de mevcuttur. Ancak aktif elektrotlar genellikle kuru
yiizey EMG elektrot tipi i¢in daha yaygindir. Bu elektrotlardaki dahili yiliksek empedansl
amplifikator, onceden yiikseltilmis sinyali devrenin geri kalanina aktarir. Sekil 12, aktif bir

EMG elektrodunu gosterir [25].
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Sekil 10. Delsys 2.1 aktif EMG elektrotlar1 [67]

Bu caligmada jelli pasif ylizey EMG elektrodu kullanilmastir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu tez caligmasinda bilingli g6z kirpmalar1 esnasinda géz kapaklarinin ¢evresindeki
kaslardan (orbicularis oculi) alinan yiizey EMG sinyallerinin ger¢cek zamanli kablosuz
aktarimi ve alicida sol veya sag gozden hangisinde aktivite oldugunun algilanmasi
amaglanmaktadir. Kablosuz iletimin tercih edilmesinin amaci1 gezgin bir tnite ile EMG
aktivitesinin ger¢ek zamanli olarak izlenmesini saglamaktir. Verici ve alici iinitelerin her
ikisinin de tasinabilir olmalart hedeflenmistir. Ayrica, yliizey EMG 6l¢iimiinde genel
uygulama sinyal alinacak her bir kas dokusu i¢in bir elektrot grubu kullanimi iken, bu
calismada tek bir elektrot grubu kullanarak sol ve sag goz kapaklarimin g¢evresindeki
kaslardan - iki ayr1 kastan - ayri ayri sinyaller alinmasi hedeflenmistir. Gergeklestirilen
sistem ve yazilim ile tek kanalli olarak alinan sinyallerden sag ve sol goz kirpma hareketleri
basarili bir sekilde tespit edilebilmistir.

Kurulan sistemin genel bir blok diyagrami Sekil 6’da verilmistir.

# S
Sol Géz 7~ Y'ukseltec;/ Mikroiglemci/
- Filtreleme ADC
EMG | Verici
Elektrot Sag GOZ_O_ Bluetooth  Unite
el - Modiilii
Referans —(O)—— S
v -
L T _
Sol Géz Kirpildi Sinyal Alici
isleme Alici Anten o Onit
nite
Sag Goz Kirpildi (MATLAE) s

Sekil 11. Kurulan sistemin genel blok diyagrami
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2.1. Verici Unite

Bu caligmada verici tinitesinde jelli pasif yiizey elektrodu kullanilmistir. Yiikselteg ve
filtreleme islemleri i¢in Olimex EMG/EKG genisletme kartindan faydalanilmistir.
Kullanilan mikroiglemci, tizerinde dahili olarak 10 bitlik bir analog sayisal doniistiiriicii

bulunan Arduino Uno mikrokontroldr kartidir. Bluetooth haberlesmesi i¢in kablosuz seri

haberlesme uygulamalari i¢in tasarlanmis olan HC-05 kartt kullanilmistir.

Bluetooth
Modult

A O

Arduino Uno

A=
®
” - Elektrot

Sekil 12. Kurulan sisteme ait fotograf

2.1.1. Yiizey Elektrotlarinin Yerlesimi

Yiizey EMG'den en 1yi sonuglar1 almak i¢in EMG sinyalinin alindig1 kaslar1 dogru bir
sekilde anlamak ¢ok Onemlidir. Deri {lizerine yerlestirme ayrica dikkatli bir ¢alisma ve

onceden bir miktar cilt hazirlig1 gerektirir.
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Kapali bir sekil olusturacak sekilde bir agiklig1 ¢evreleyen kaslar, dairesel kaslar olarak
bilinir. Sekil 13°te gosterilen gdz kapaklarini ¢cevreleyen orbicularis oculi kas1 da bu tlirden
bir kastir.

Yiizey EMG elektrotlari, kasin uzunlamasina orta ¢izgisi boyunca motor iinitesi ve

kasin tendon birlesim noktasi arasina yerlestirilmelidir [68].

Epicranial aponeurosis

0 (frontal belly)
. Corrugator supercilii

Orbicularis oculi

Occipitofrontalis

| |1
(occipital belly) ~ /* ; \‘\'{
& 4 ’5/; &\\\

Orbicularis oris

Sekil 13. Yiiz ifadesi kaslarinin 6n ve yan goriiniisleri [69]

Bu ¢alismada kullanilan jelli pasif yiizey elektrodu Sekil 14’te gosterildigi gibi art1 (+)
elektrot sol goziin iist boliimiine, eksi (-) elektrot sag goziin iist boliimiine ve referans
elektrotu gézlenecek kasla ilgisi olmayan ve istemli géz kirpmasi aninda aktivite olmayacak

bir bolgeye yerlestirilmistir.
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Sekil 14. Yiizey elektrotlarinin yerlesimi

2.1.2. Yiikseltec ve Filtreleme: Olimex EMG Genisletme Karti

Arduino Uno kartlarina ethernet, ¢esitli sensorler, LCD ekran, wifi gibi ¢esitli
islevlerin giris ¢ikis birimlerinin baglantisina da izin verecek sekilde eklenebilmesi i¢in
gesitli genisletme kartlar1 bulunur. Bunlardan biri de Olimex’in irettigi bir EKG/EMG
genisletme kartidir. Arduino Uno mikrokontrolor kartinin {izerine takilabilecek sekilde,
EMG ve EKG sinyallerini almak i¢in tasarlanmis bir genisletme kartidir. Bu kart CH1 _IN+
| CH1_IN- girislerine bagli analog fark sinyalini (kaslarin irettigi EMG/EKG biyo
potansiyelleri) tek bir veri akisina dontistiiriir. Cikis sinyali analogdur ve sayisal isleme
segenegi  sunmak amaciyla istenen Ornekleme  frekansinda sayisal forma
doniistiiriilebilmektedir. Bu islem Arduino Uno mikrokontrolor kartinda gergeklestirilmistir.
Olimex EMG genisletme kartinin bazi 6zellikleri asagida verilmistir [70]:

* Elektromiyografi goriintiileme ve veri alma

* Elektrokardiyografi gériintiileme ve veri alma

* 6 kanal olusturabilecek sekilde iist liste 6 adete kadar kullanim imkani1 (Arduino

Uno’nun A0’dan A5 pinlerine kadar)
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« Kalibrasyon sinyalleri D4/D9 sayisal ¢ikislarindan iiretilir.

» Kalibrasyon i¢in hassas diizeltici potansiyometre

* Pasif ve aktif elektrotlar i¢in uygun giris konnektorii

* Arduino i¢in 3.3V ve 5V caligma gerilimlerine uygun

Bir elektrot kablo grubu 3 adet elektrot igerir — iki tanesi veri elektrodu (1 kanal) ve
referans elektrodu. Eger iist iiste birden fazla kart takilarak birden fazla kanaldan sinyal
alinmak istenirse ilk karta bagl olan elektrot grubundaki referans elektrodu disindaki diger

referans elektrotlar1 kullanilmayabilir.

Sekil 15. Olimex EMG genisletme kart1 iist goriiniis
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Sekil 16. Olimex EMG genisletme kart1 alt goriiniis

Olimex EMG genisletme karti, takili bulundugu karttan beslenir. Bir atlatic
vasitastyla 3.3V veya 5V besleme gerilimlerinden biri kolaylikla ayarlanabilir. Besleme

dogru bir bigimde yapildiginda tlizerinde bulunan kirmizi renkli gii¢ gdsterge LED’1 yanar.

Tablo 2. Olimex EMG genigletme kart1 bacak baglantilar

Pin Power Analog Dijital Dijital
No CON1 CON2 CON3 CON4
1 RST A0 DO D8
2 3.3V Al D1 D9
3 oV A2 D2 D10
4 GND A3 D3 D11
5 GND Ad D4 D12
6 Vin A5 D5 D13
7 - - D6 GND
8 - - D7 AREF

TR1 potansiyometresi kazancin ayarlanmasinda kullanilir. Fabrika testleri esnasinda

kalibre edilmistir.
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Kart tizerindeki diger atlaticilar [70]:

3.3V/5V atlaticist: Bu atlatict kartin ¢alisma geriliminin ayarlandigr atlaticidir.

REF E atlaticisi: Takilacak ana karta gore degismektedir. Mikrokontrolor kart AREF
bacagindan gerilim sagliyorsa bu atlatici agik durumda olmalidir. Eger AREF bacagindan
gerilim saglanmiyorsa kapali durumda olmalidir. Tek bir kart kullaniliyorsa bu atlatici kapali
konumda olmalidir. Birden fazla kart tist liste kullanilacaksa ilk kartin REF E atlaticisi
kapaly, tistteki diger kartlarin REF _E atlaticilar agik konumda olmalidir.

AIN_SEL atlaticisi: Bu atlatict ile kartin hangi kanali kullanacagi ayarlanir. Eger
birden fazla kart kullanilacaksa ilk kartin AIN_SEL atlaticis1 1 konumunda, ikinci kartin
AIN_SEL atlaticist 3 konumda vd.

D4/D9 atlaticisi: D4/D9 bacaklarini kontrol eder. Bazi islemciler varsayilan olarak D9
bacagini kullanir, bu durumda D4'e gecilmelidir. Bu atlatici bu islemin kolayca yapilmasini

saglar.

Myl
]|
\
N 3-R
i & Al I: I :
] | 2
WREF() [ sag@ \ 50l —L ¥
I ]|
Elektrot kablo tarafi Kart tarafi

Sekil 17. Olimex EMG genisletme karti elektrot giris baglantisi

Olimex EMG genisletme karti Arduino Uno kartinin {izerine tiim bacaklar1 bire bir
oturacak sekilde takilmistir. Elektrodun kablo ucu da kartin girisine takilmistir. Bu
genisletme kartina ait devre semas1 EK 1 kisminda verilmistir.

Sekil 17°de elektrot kablosunun Olimex EMG genisletme kartina takildig: giris kismi
gorilmektedir. Olimex EMG genisletme kartinin filtreleme diyagrami ise Sekil 18°de

verilmistir.
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Enstrimantasyon YG Filtre
Yikselteci fc=0,16 Hz

YG Filtre islemsel Yiikseltec
fc=0,16 Hz (ayarlanabilir kazangh)

3. derece Besselworth Cikis
Filtre fc=40 Hz Sinyali

Sekil 18. Olimex EMG genisletme kart1 filtreleme diyagrami

2.1.3. Mikroislemci: Arduino Uno

Arduino, mikrokontrolor kartlart ve yazilim paketinden olusan bir programlama
platformudur. Ogrencilerden miihendislere, her kesimden kullaniciya hitap edebilmesi i¢in
kullanim kolaylig1 6n planda tutularak tasarlanmistir. Kart {izerindeki mini bilgisayar
(mikrokontroldr), yazilacak programa gére giris ve ¢ikis baglantilarini kontrol eder. Thtiyaca
gore farkli modelleri piyasada kolaylikla edinilebilir. Bu ¢alismada kullandigimiz Olimex
EMG genisletme karti ile uyumlu oldugu i¢in Arduino Uno modeli kullanilmistir. Arduino

Uno’nun bazi teknik 6zellikleri asagida verilmistir [71]:
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Tablo 3. Arduino Uno teknik 6zellikler

Mikrokontrolor ATmega328P

Calisma gerilimi oV

Giris gerilimi (tavsiye edilen) |7-12V

Giris gerilimi (limitleri) 6-20V

Dijital G/C bacak sayisi 14 (6 tanesi PWM ¢ikis)
PWM djjital G/C bacak sayis1 |6

Analog giris sayist 6

Her G/C bacak DC akimi 20 mA

3.3V bacagi i¢in DC akim 50 mA

Flash bellek

32 KB (ATmega328P)

SRAM 2 KB (ATmega328P)
EEPROM 1 KB (ATmega328P)
Saat hiz1 16 MHz

Dahili LED bacak no 13

Uzunluk 68.6 mm

Genislik 53.4 mm

Agirlik 25¢

Bu c¢alismada Arduino Uno kartinin

iizerine Olimex EMG genisletme kart1 tiim

bacaklari bire bir oturacak sekilde takilmistir.
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Dijital toprak
Seri gikig (TX)

Dijital G/C (2-13)
: Seri girig (RX)

Analog referans

ADE T
L IN ITALY o
! .

USB baglanti —
Reset

Devreigi Seri
Programlayic
------------ ATmega328
mikrokontrolor

Harici gii¢ kaynagi

Analog
Girigler (0-5)

Sekil 19. Arduino Uno

2.1.3.1. Arduino Yazihminda Yapilan islemler

Bu ¢alismada tek kanal kullanilmistir. Olimex EMG genisletme kartindan alinan EMG
sinyali Arduino Uno’nun AO baginda goriiliir. Bu yazilimda Olimex EMG genigletme
kartindan alinan, filtrelerden gecirilip kuvvetlendirilen analog sinyal 128 Hz frekansinda
orneklenmigstir. Daha sonra drneklenen EMG sinyali Arduino Uno kartinda dahili olarak
bulunan 10 bitlik analog/dijital doniistiiriicli ile sayisal forma doniistiiriilmiistiir. Arduino
Uno 8 bitlik bir islemci igerdiginden bu 10 bitlik veriler biiyiik sonlu (Big Endian-Motorola)
formatinda ayrilmistir. Daha sonra iki adet senkronizasyon bayti, bir adet protokol versiyon
bayti, 1 adet paket sayici baytlarindan olusan ist bilgi eklendikten sonra EMG verisi
(TXBuf[4], TXBuf[5]) bluetooth modiiliine génderilmistir. Veri paket yapisina ait tablo

asagida sunulmustur.
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Tablo 4. Veri paket yapisi

Bayt Icerigi [k durum
TXBuf[0] | Senkronizasyon 0 Oxa5

TXBuf[1] | Senkronizasyon 1 Ox5a

TXBuf[2] | Protokol veriyon 2
TXBuf[3] | Paket sayici 0
TXBUf[4] | Kanal 1 yiiksek bayt |0x02
TXBuf[5] | Kanal 1 diisiik bayt | 0x00

| O b~ W N

Arduino kartinin igerisine yliklenen yazilim EK 2 kisminda verilmistir.

2.1.4. Bluetooth Modiili

Bu ¢alismada HC-05 bluetooth modiilii kullanilmistir. HC-05 bluetooth modiilii, seffaf
kablosuz seri baglanti kurulumu i¢in tasarlanmisg, kullanimi kolay bir Bluetooth SPP (Seri
Port Protokolil) modiiliidiir. Seri port bluetooth modiilii Bluetooth V2.0 + EDR (Enhanced
Data Rate - Gelismis Veri Hizi1) 3Mbps modiilasyon 2,4GHz radyo alici-verici ve ana bant
ile donatilmistir. CMOS teknolojili ve AFH'li (Adaptif Frekans Atlamali Ozelligi) CSR

Bluecore 04-Harici tek ¢ipli bluetooth sistemini kullanir.

Sekil 20. HC — 05 Bluetooth modiilii
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Bu modiile ait bazi1 donanimsal ve yazilimsal teknik 6zellikler asagida sunulmustur
[72].

+ -80 dBm hassasiyet

* +4 dBm’ye kadar RF iletim giicii

* Asenkron Hiz: 2.1 MBps/160 KBps

* Senkron Hiz: 1 MBps/1 MBps

* Giivenlik: Kimlik Dogrulama ve Sifreleme

» Calisma Gerilimi: 1.8-5V(Onerilen 3.3V)

* Akim: 50 mA

* Boyutlart: 43x16x7mm

* P10 kontrol

* Programlanabilir baud hizi ile UART arayiizii

* Entegre anten

* Varsayilan baud hiz1:38400, data biti:8, stop bit:1, parite biti:yok

* Desteklenen baud hizlari: 9600, 19200, 38400, 57600, 115200, 230400, 460800

+ PIO0'dan yiikselen bir darbe verildiginde, cihazin baglantisi kesilir.

* Varsayilan olarak gii¢ verildiginde en son eslestirilen cihazla eslesme

Uygun devre kurulduktan sonra AT komutlar1 ile HC-05 bluetooth modiiliiniin baz1
ayarlar1 konfigiire edilmistir. Bunlar aygit ismi, eslesme i¢in gereken PIN kodu ve baud hiz1
gibi ayarlardir.

Bluetooth modiiliiniin Arduino Uno kartinin iizerinde takili bulunan Olimex EMG

genisletme kart1 iizerine bacak baglantilarin1 gosteren tablo asagida verilmistir.

Tablo 5. Bluetooth modiilii bacak baglantilar:

Olimex EMG
HC-05
genisletme karti
EN Bosta
Vce 5V
GND GND
TXD D10
RXD D11
STATE Bosta
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2.2. Alici Unite

Bu c¢alismada alic1 iinite olarak LattePanda tek-kart mikro-bilgisayar1 4G/64GB
modeli kullanilmistir. Alici tinitesinin taginabilir olmasi amaglandigi i¢in bir mini-bilgisayar
tercih edilmistir. Bluetooth baglantisin1 desteklemesi ve alict {initesinde sinyal iizerinde
MATLAB yazilimi ile islemler yapilacagi i¢in Windows 10 isletim sistemine sahip

LattePanda tek-kart mikro-bilgisayar1 uygun goriilmiistiir.

2.2.1. LattePanda Mikro-bilgisayar

LattePanda, ekesiksiz bir Windows 10 isletim sistemli tek-kart mikro-bilgisayardir.
Normal bir bilgisayarin sahip oldugu hemen hemen her seye sahiptir ve ayni 6zelliklerdeki
normal bir bilgisayarin yaptigi her seyi yapabilir. Sekil 21’de LattePanda mikro-bilgisayara

ait bir fotograf sunulmustur.

Sekil 21. LattePanda tek-kart mikrobilgisayar

LattePanda tek-kart mikro-bilgisayar1 4G/64GB modeline ait baz1 teknik 6zellikler
asagida sunulmustur [73];

* Intel Cherry Trail Z8350 4 ¢ekirdekli islemci

* Temel Frekans: 1.44 GHz (1.92 GHz Patlama Frekansi)

* Windows 10 Home Edition isletim sistemi

* RAM Bellek: 4 GB DDR3L

* Depolama kapasitesi: 64 GB
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* Grafik iglemci tinitesi: Intel HD Graphics, 12 EUs @200-500Mhz, tek-kanal bellek
* 1 adet USB3.0 girisi

* 2 adet USB 2.0 girisi

* Wi-Fi 802.11n 2.4G

* Bluetooth 4.0

* Dahili Arduino islemcisi: ATmega32u4 (Arduino Leonardo)
* Video c¢ikisi: HDMI ve MIPI-DSI

* Dahili dokunmatik panel kaplamasi konektorii

+ 100 Mbps Ethernet

* 6 adet Intel islemci girig/cikis bacagi

* 20 adet ATmega islemci girig/cikis bacagi

* 6 adet yercekimi arabirimi konnektdrleri

* Besleme: 5V, 2A

* Kart olgiileri: 88 x 70mm

* Net agirlik: 55g

* RoHS, FCC ve CE uyumlu

2.2.2. MATLAB Yazihmu ile Yapilan Islemler

Alict iinitesinde Arduino Uno mikrokontrolor kartina bagli bluetooth modiiliinden
gelen verilerden senkronizasyon baytlarinin yardimiyla EMG verilerinin bulundugu baytlar
alinip bilestirilmistir (bkz. Tablo.4 Veri paket yapisi).

Arduino Uno mikrokontrolor kartinda 10 bitlik bir analog — sayisal doniistiiriicti
kullanildig1 icin EMG sinyal, 21°=1024 seviyeye (0’dan 1023’e kadar) nicemlenmistir.
Burada EMG sinyalin 0 V seviyesi — kas aktivitesinin olmadigi taban seviyesi — 512 seviyesi
ile temsil edilmektedir.

Once verici iinitesinden gonderilen verilerin dogru bir bigimde almip alinmadigmin
test edilmesi i¢in sinyalin ekranda ger¢cek zamanli olarak izlenmesi amaglanmistir. Ancak
LattePanda mikro-bilgisayarda alinan sinyalin ger¢ek zamanli olarak ekrana c¢izdirilme
asamasinda kasilma anlarinin ekrana ge¢ yansidigi, ancak verilerin biriktigi gézlenmistir.
Vericiden verilerin dogru bir sekilde gonderildiginin test edilmesi i¢in AMD FX 6300 (6
cekirdekli, 3.50 GHz hizinda) islemci ve Windows 10 64 bir isletim sistemine sahip

masaiistii bir bilgisayarda verilerin gercek zamanli olarak alinabildigi gézlenmistir.
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LattePanda mikro-bilgisayar iizerinde sinyalin ger¢ek zamanli olarak ekranda
cizdirilememesinin sebebi bu mikro-bilgisayarin grafik islemci {initesinin sinyalin gerg¢ek
zamanl olarak ekranda c¢izdirilme islemi igin yetersiz kalmasidir. Fakat gelen verilerin
birikerek ekrana birikimsel olarak yansimasi verici tiinitesinden gonderilen sinyalin
LattePanda mikro-bilgisayar tarafindan dogru bir bigimde alindigini géstermistir.

Bu caligmada iist ve alt olmak tizere iki genlik esik degeri kullanilarak g6z kirpmalarin
algilanmas1 amaclanmigtir. Ancak genlik esik degerleri kullanilmasinin en biiyiik
dezavantaji; elektrotlarin her ¢ikarilip takilisinda elde edilen EMG sinyallerinin genlik
degerinin degisim gostermesidir. Bunun yani sira genlik degerinin kisiden kisiye degismesi
de yine goz oniinde bulundurulmasi gereken 6nemli bir noktadir.

Yukaridaki paragrafta deginilen zorluklarin iistesinden gelebilmek i¢in her
kullanimdan &nce genlik esik degerlerinin yeniden belirlenmesi 6nerilmistir. Genlik esik
degerlerinin yeniden belirlenebilmesi i¢in kullanicidan elektrotlar takildiktan sonra on adet
sol gz, on adet sag gdzden iki saniyelik bir siire i¢erisinde bir kez géz kirpmalari istenmistir.

Elde edilen bu veriler kullanilarak olusan EMG sinyalinin maksimum genlikleri,
minimum genlikleri ve maksimum genlik degeri ile minimum genlik degeri arasinda gecen
stireler ile ilgili bazi istatistiksel sonuglar elde edilmistir.

Bu istatistikler kullanilarak EMG sinyallerinin sol ve sag g6z i¢in maksimum genlik
degerlerinde en kiiciiklerinin taban seviyesinden farklarinin ortalamalarinin %65°1 sinyalin
alicida algilanmasinda iist genlik esik degeri olarak kullanilacaktir. Ust genlik esik degerinin

(UE) hesaplanmasinda kullanilan matematiksel ifade asagida verilmistir.

|B—V1501|+|B—V15ag|
2

UF =B +( : 0,65) (12)
Burada; B sinyalin taban seviyesini (512), Visoi sol gozden alinan on adet goz
kirpmasinin maksimum genlik degerlerinden minimum olanimin degerini, Viwg ise sag
gbzden alinan on adet gdz kirpmasiin maksimum genlik degerlerinden minimum olaninin
degerini ifade etmektedir. Bu islem her denekte sol ve sag goéz igin ayri ayri
gerceklestirilmistir.
Alman EMG sinyallerinin sol ve sag gbz i¢in minimum genlik degerlerinin en

biiyiiklerinin, sinyalin taban seviyesinden farklarinin ortalamalarinin %65’1 sinyalin alicida
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algilanmasinda alt genlik esik degeri olarak kullanilacaktir. Alt genlik esik degerinin (AE)

hesaplanmasinda kullanilan matematiksel ifade asagida verilmistir.

|B_stol|+|B_V25ag|

AE =B — ( : 0,65) (13)
Burada; B sinyalin taban seviyesini (512), Vasoi sol gbzden alinan on adet goz
kirpmasinin minimum genlik degerlerinden maksimum olaninin degerini, V25 sag gézden
alinan on adet g6z kirpmasinin minimum genlik degerlerinden maksimum olaninin degerini
ifade etmektedir. Bu islem her denekte sol ve sag g6z i¢in ayri ayr1 gergeklestirilmistir.

Genlik esik degerlerinin belirlenme asamasinda karsilasilabilecek zorluklardan biri de
yerlestirilen elektrotlardan birinin digerine gore daha az etkin bir pozisyona
yerlestirilmesidir. Boyle bir durumda sol ve sag gézden elde edilen maksimum noktalarinin
ve/veya minimum noktalarinin arasinda biiyiik farkliliklar dogabilir. Yukarida anlatildig:
gibi genlik esik degerleri, sol ve sag gbzlerden alinan verilerin her ikisi de kullanilarak
belirlendigi icin elektrodun daha az etkin noktaya yerlestirilmis oldugu gozdeki aktivite
tespit edilemeyebilir.

Bunun 6niine gegmek igin, sol ve sag gézden onar adet drnek gbz kirpma verileri
alindiktan sonra her iki goz icin elde edilen maksimum degerlerin en kiigiiklerinin sinyalin
taban seviyesine olan uzakliklarinin birbirlerine oranlarinin belli bir aralik igerisinde olup
olmadig kontrol edilmelidir. Boylece elektrotlarin sol ve sag goz tlizerinde birbirine hemen

hemen esit derecede etkin noktalara konumlandirilmasi saglanmais olur.

|B_Vlsol| < 1 5 (14)

0,66 < BV 1sad )

Burada; B sinyalin taban seviyesini (512), Visol sol gbézden alinan on adet goz
kirpmasinin maksimum genlik degerlerinden minimum olaninin degerini, Viwg ise sag
gozden alinan on adet goz kirpmasinin maksimum genlik degerlerinden minimum olaninin
degerini ifade etmektedir. Bu oran en fazla %50 olacak sekilde belirlenmistir.

Gergek zamanli goz kirpma algilamasinda 6nemli olan bir diger parametre; genlik esik
degerlerinin asilma anlarmin tespitinde kullanilacak olan pencere genisliginin belirlenme
asamasidir. Bu genisligin kii¢iik olmas1 bazi goz kirpmalarin algilanamamasina sebep

olabilmektedir. Pencere genisliginin fazla genis olmasi ise hatali tespitlere ve art arda gelen
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g0z kirpmalarin algilanamamasina sebep olmaktadir. Bu calismada ger¢ek zamanl goz
kirpmalarinin tespitinde pencere genisligi olarak, sol ve sag gozlerden alinan toplam yirmi
ornek veriden maksimum noktasi ile minimum noktasi1 arasindaki mesafelerden en genis
olaninin %10 fazlas1 pencere genisligi olarak belirlenmistir. Pencere genisligine iliskin

matematiksel ifade asagida verilmistir.

Pencere genisligi = |Xmax — Xminlmax * 1,1 (15)

Burada; Xmax maksimum noktasinin indisini, Xmin ise minimum noktasmnin indisini
gostermektedir.

Gelistirilen algoritma ile denklem 12 kullanilarak belirlenen iist genlik esik degerinin
tizerinde maksimum ve denklem 13 kullanilarak belirlenen alt genlik esik degerin altindaki
minimum noktalar1 ¢ikarilmistir. Daha sonra bu u¢ noktalarinin konumlarina gore; eger
maksimum noktas1 daha 6nce gergeklesmis ise sol géz kirpmasi, minimum noktas1 daha 6nce
gerceklesmis ise sag goz kirpmast olduguna karar verilmistir. Eger ayn1 anda bir pencere
iceresinde bir maksimum ve bir minimum noktast olugsmuyor ise o bdlge dikkate
alinmamaktadir. Bu islemler i¢cin gelistirilen yazilimlar EK 3 ve EK 4 kisimlarinda

sunulmustur.



3. SONUCLAR

Yapilan ilk denemeler sonucunda LattePanda mikro-bilgisayarda verinin gerg¢ek
zamanli olarak ekrana ¢izdirilme agamasinda kasilma anlarin ekrana ge¢ yansidigi, ancak
verilerin biriktigi gbézlemlenmistir. Verici tinitesi kapatildiginda, LattePanda mikro-
bilgisayarin alip biriktirdigi verileri ekrana ¢izdirmeye devam ettigi gozlenmistir. Verici
tinitesinden ylizey EMG sinyallerinin dogru bir sekilde gonderildiginin test edilmesi igin
AMD FX 6300 (6 gekirdekli, 3.50 GHz hizina sahip) islemci ve Windows 10, 64 bitlik
isletim sistemine sahip masaiistii bir bilgisayarda verilerin gercek zamanli olarak alindig
gbzlemlenmistir.

LattePanda mikro-bilgisayar iizerinde sinyalin ger¢ek zamanli olarak ekranda
cizdirilememesinin sebebi; bu mikro-bilgisayarin grafik islemci iinitesinin sinyalin gergek
zamanli olarak ekranda ¢izdirilme islemi i¢in yetersiz kalmasidir. Fakat verici iinitesinden
gonderilen verilerin birikerek ekrana birikimsel olarak yansimasi sinyalin LattePanda mikro-
bilgisayar tarafindan dogru bir bicimde alindigin1 gostermistir.

Calismanin ilerleyen asamalarinda ekrana verilerin gercek zamanli olarak
cizdirilmeyip sadece gelen sinyallerden bilingli sol géz kirpma ve bilingli sag géz kirpma
sinyallerinin smniflandirilma igleminde ise LattePanda mikro-bilgisayarinin basarili bir
sekilde kayda deger bir gecikme olmaksizin ¢alistig1 gézlenmistir.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan algoritma Sekil 14’te verilen elektrot yerlesimine gore
tasarlanmistir. Bunun sonucunda elde edilen tipik sag ve sol goz kirpma sinyalleri Sekil
22’de gosterilmistir. Burada golgelendirilmis alanlar sinyal algilamada kullanilan pencere

genisligini gostermektedir. Genlik esik degerleri ise sar1 kesikli ¢izgilerle belirtilmistir.
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Sekil 22. Ornek sol (a) ve drnek sag (b) géz kirpma sinyalleri

Sekil 14’ten de goriildiigii iizere, donanimdaki fark yiikseltecinde pozitif uca bagli olan
elektrot sol goze ve negatif uca bagli olan elektrot sag goze yerlestirilmis oldugu i¢in sol gz
kirpmasinda 6nce maksimum nokta, sag goz kirpmasinda ise dnce minimum nokta
olusmaktadir.

Gergeklestirilen sistem ve yazilim ile birlikte elde edilmis 6rnek bir goz kirpma verisi
Sekil 22’de verilmistir. Sekilde, sar1 golgeli alanlar sol géz kirpma olarak algilanmig
bolgeleri temsil ederken yesil golgelendirilmis alanlar ise sag goz kirpma olarak tespit

edilmis bolgeleri gostermektedir.
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Sekil 23. Ornek bir goz kirpma serisi

Yazilim kosturuldugunda once ii¢ kez arka arkaya sol goz kirpildigi, daha sonra da
yine ii¢ kez arka arkaya sag goz kirpildig: tespit edilmistir.

Bu calismada kullanilan pencere genisligi goz kirpma isleminin ne kadar siklikla
gerceklestirilebilecegine baghdir. Hizli g6z kirpmalarinin dogru tespit edilebilmesi igin
pencere uzunlugu daha kisa tutulabilir. Ancak g6z kirpma hareketi ne kadar hizli yapilirsa
yapilsin yaklasik 300 milisaniye siire boyunca goz kirpmasina has karakteristik sinyal
stirmektedir. Bu nedenle iki g6z kirpmasi arasinda 300 milisaniyeden daha kisa olursa iki
sinyal birbirine karigmaktadir.

Sekil 23’1in son kisminda yer alan kiiciik genlikli sinyal istemsiz ve her iki goziin ayni
anda kirpildig1 durumu gostermektedir. Istemsiz gdz kirpmalari her iki gdzde de ayni anda
gerceklestikleri i¢in genlikleri, fark alma isleminden dolayi, bilingli yapilan g6z kirpma
sinyalleri kadar yiiksek olamamaktadir. Boylece istemsiz goz kirpma hareketi, sinyal alim
prosediirii dogas1 geregi, bozucu bir etki olmaktan ¢ikmaktadir.

Ayrica eger her iki géz ayn1 anda bilingli olarak kirpildiginda Sekil 22a’da verilen sol
g0z kirpma sinyali ile Sekil 22b’de verilen sag goz kirpma sinyalleri toplanarak yine taban
degerinde sabit olarak seyreden bir sinyal gézlemlenmistir.

Ayrica bu tez ¢alismasinda bilingli g6z kirpmalar1 esnasinda olusan EMG sinyallerine
dair bazi istatistiksel verilerin elde edilmesine calisilmistir. Bunun i¢in Oncelikle
deneklerden on adet sol, on adet sag gdzden olmak iizere ikiser saniyelik bir siire i¢erisinde

bilingli gbz kirpma EMG sinyali kaydedilmistir. Elde edilen bu veriler kullanilarak olusan
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EMG sinyalinin maksimum genligi, minimum genligi ve maksimum genlik degeri ile
minimum genlik degeri arasinda gegen siire ile ilgili bazi istatistiksel sonuglar elde
edilmistir.

Elde edilen bu istatistiklerden EMG sinyallerinin maksimum genlik degerlerinin en
kiiciigliniin  %65’1 sinyalin alicida algilanmasinda st genlik esik degeri olarak
kullanilacaktir. Alinan EMG sinyallerinin minimum genlik degerlerinin en biiyligliniin,
sinyalin taban seviyesine gore %65’1 sinyalin alicida algilanmasinda alt genlik esik degeri
olarak kullanilacaktir.

Ayrica alinan EMG sinyallerinin maksimum ve minimum noktalar1 arasindaki 6rnek
degerleri hesaplanarak buradan sinyalin u¢ noktalar1 arasinda gecen siire otomatik olarak
hesaplanmistir. Sinyalin bu genislik degerlerinden en biiyiligliniin %10 fazlasi pencere
genislik degeri olarak ayarlanmistir. Boylelikle yukarida bahsedilen pencere genisliginin
hesaplanmasinin otomatik hale getirilme islemi gerceklestirilmistir.

Asagida deneklerden alinan EMG sinyallerinden bir 6rnek olarak deneklerden Kisi

I’in sol goziinden alinan on adet drnek veriye ait istatistikler sunulmustur.

Tablo 6. Kisi 1’in sol goz kirpmalarina ait istatistikler

Maksimum Minimum .
- - Genislik
deger deger
1 656,22 373,16 15
2 614,47 393,98 19
3 622,05 390,63 16
4 633,65 371,85 17
5 641,99 373,98 14
6 606,49 399,50 16
7 635,22 394,79 16
8 638,18 384,96 14
9 635,00 386,01 16
10 639,99 378,16 16

Tablo 6’da verilen 6rnek veriye gore EMG sinyalinin maksimum ve minimum genlik
degerleri arasindaki maksimum genislik 19°dur. Bu; sinyalin maksimum noktas1 ile

minimum noktas1 arasinda 19 adet drnek degerinin oldugunu gostermektedir. Ornekleme
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frekans1 bu ¢alismada 128 Hz olarak belirlendigi i¢in bu iki u¢ noktasi arasinda gegen

stirenin ortalama 124 msn (T¢ X 15,9) oldugu bulunabilir.

Asagida Sekil 24 ve Sekil 25’te Kisi 1’in sol goz kirpmalarina ait EMG sinyallerinden
iki tanesinin grafikleri sunulmustur.
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Sekil 24. Kisi 1 sol gbz kirpma 6rnegi 1
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Sekil 25. Kisi 1 sol goz kirpma 6rnegi 2

Asagida deneklerden alinan EMG sinyallerinden bir 6rnek olarak Kisi 1’in sag goz
kirpmalarina ait istatistikler sunulmustur.

300
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Tablo 7. Kisi 1’in sag goz kirpmalarina ait istatistikler

Maksimum Minimum .
deger deger Genislik
1 695,61 284,43 12
2 648,67 372,96 15
3 612,13 408,90 13
4 683,34 316,58 12
5 668,03 346,71 13
6 678,99 334,14 14
7 638,19 377,41 15
8 669,85 342,76 15
9 646,54 374,36 15
10 642,54 380,92 16

Yukarida Tablo 7’de verilen 6rnek veriye gore EMG sinyalinin maksimum ve
minimum genlik degerleri arasindaki maksimum genislik 16’dir. Bu; sinyalin maksimum
noktasi ile minimum noktasi arasinda 16 adet drnek degerinin oldugunu gostermektedir.
Ornekleme frekansi1 bu ¢alismada 128 Hz olarak belirlendigi i¢in bu iki ug noktasi arasinda
gecen ortalama siirenin yaklagik 109 msn (T X 14) oldugu bulunabilir.

Asagida Sekil 26 ve Sekil 27°de deneklerden Kisi 1’in sag goz kirpmalarina ait EMG

sinyallerinden iki tanesinin grafikleri sunulmustur.
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Sekil 26. Kisi 1 sag goz kirpma 6rnegi 1
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Sekil 27. Kisi 1 sag goz kirpma 6rnegi 2
Toplam 7 adet denekten alinan 10’ar adet sol, 10’ar adet sag gézden alinan yiizey EMG
verilerine ait ve goz kirpma tespitinde kullanilan istatistikler asagida Tablo 8, Tablo 9 ve

Tablo 10°da sunulmustur.

Tablo 8. Maksimum genlik degerlerinin en kiigiikleri

Maksimum degerlerin en kiiciigii
Sol Goz Sag Goz
Kisi 1 606,49 612,13
Kisi 2 562,77 678,07
Kisi 3 573,55 551,95
Kisi 4 585,84 556,56
Kisi 5 557,52 587,47
Kisi 6 562,88 597,58
Kisi 7 542,19 558,57

Yukarida Tablo 8’de 7 kisiden alinan 10 adet sol, 10 adet sag goz ylizey EMG

verilerinin maksimum genlik degerlerinin en kiiciikleri verilmistir.
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Tablo 9. Minimum genlik degerlerinin en biiyiikleri

Minimum degerlerin en biliyiigii
Sol Goz Sag Goz
Kisi 1 399,50 408,90
Kisi 2 451,57 332,85
Kisi 3 431,18 439,43
Kisi 4 417,17 442,88
Kisi 5 458,90 425,36
Kisi 6 448,19 422,91
Kisi 7 470,40 459,19

Yukarida Tablo 9°da 7 kigiden alman 10 adet sol, 10 adet sag goz yizey EMG

verilerinin minimum genlik degerlerinin en biiytikleri verilmistir.

Tablo 10. Maksimum genislik

Maksimum genislik
Sol Goz Sag GOz
Kisi 1 19 16
Kisi 2 20 17
Kisi 3 17 16
Kisi 4 16 16
Kisi 5 20 17
Kisi 6 16 15
Kisi 7 17 16

Yukarida Tablo 10’da 7 kisiden aliman 10 adet sol, 10 adet sag g6z yiizey EMG
verilerinin maksimum genislik degerleri verilmistir.

Tablo 8, Tablo 9 ve Tablo 10’da verilen istatistikler kullanilarak her bir kisiye 6zgii
iist genlik esik degeri, alt genlik esik degeri ve sinyal algilamada kullanilacak pencere
genisligi degerleri Denklem 12, Denklem 13 ve Denklem 15 kullanilarak hesaplanmuistir.

Hesaplamalar sonucunda 7 denege 6zgii géz kirpma algilamasinda kullanilacak

parametreler Tablo 11’de sunulmustur.
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Tablo 11. 7 denegin kendilerine 6zgii sinyal algilama parametreleri

Ust Esik | Alt Esik | Genislik

Kisi 1 | 575,25 | 441,93 21

Kisi2 | 582,47 | 434,14 22

Kisi3 | 544,99 | 462,15 19

Kisi4 | 550,48 | 458,72 18

Kisi 5 | 551,32 | 466,58 22

Kisi6 | 556,35 | 462,31 18

Kisi 7 | 536,95 | 481,32 19




4. ONERILER

Genlik esik degerleri ve ug noktalarinin tespitinde kullanilan pencere genisligi kisiden
kisiye ¢ok az miktarda degismektedir. Alinan sinyalin genligini belirleyen bir diger 6nemli
etken de elektrotlarin konumlaridir. Elektrotlarin konumlarina gére sol gézden alinan sinyal
ile sag gbzden alinan sinyal arasinda da genlik farkliliklar1 olusabilmektedir.

Genlik esik degerlerinin belirlenme asamasinda karsilagilabilecek zorluklardan biri
yerlestirilen elektrotlardan birinin digerine gore daha az etkin bir pozisyona
yerlestirilmesidir. Boyle bir durumda sol ve sag gdzden elde edilen maksimum noktalarinin
ve/veya minimum noktalarinin arasinda biiylik farkliliklar dogabilir. Yukarida anlatildigi
gibi genlik esik degerleri, sol ve sag gozlerden alinan verilerin her ikisi de kullanilarak
belirlendigi igin elektrodun daha az etkin noktaya yerlestirilmis oldugu gozdeki aktivite
tespit edilemeyebilir.

Ornegin Tablo 8 ve Tablo 9°daki verilere bakilacak olursa Kisi 2’nin sol ve sag goz
verileri arasinda dikkat g¢ekici bir farklilik vardir. Bu farklilik elektrotlarin yerlesim
pozisyonlarindan kaynaklanabilir. Béyle bir sorunun iistesinden gelebilmek i¢in sol ve sag
gozden 10’ar adet 6rnek goz kirpma verileri alindiktan sonra her iki goz i¢in elde edilen
maksimum degerlerin en Kkiiciiklerinin sinyalin taban seviyesine olan uzakliklarinin
birbirlerine oranlarinin belli bir aralik i¢erisinde olup olmadig: kontrol edilmelidir. Boylece
elektrotlarin sol ve sag goz iizerinde birbirine hemen hemen esit derecede etkin noktalara
konumlandirilmast saglanmis olur. Buna ek olarak istatistik ¢ikarma asamasinda kiigiik bir
on esik degeri kullanmak da diisiiniilebilir.

Bunun gibi zorluklar asildiktan sonra, herhangi bir kisiye takilan elektrotlardan gelen
sinyaller ile bir 6n e8itim asamasindan sonra elde edilen parametreler kullanilarak kisiye
0zgl sinyal siiflandirmalar otomatik olarak gerceklestirilerek evrensel kullanim alanina

sahip bir sistem elde edilmis olur.
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6.2. Arduino Uno Yazilimm

#tinclude <FlexiTimer2.h>

#tinclude <HCO5.h>

#tinclude <SoftwareSerial.h>

SoftwareSerial BUGRAHCO5(10, 11); // RX, TX

// All definitions

#define
#define
#define
#define
#define
frekansi
#define
#define

NUMCHANNELS 1

HEADERLEN 4

PACKETLEN (NUMCHANNELS * 2 + HEADERLEN)

SAMPFREQ 128 // ornekleme hizi
TIMER2VAL (1024/(SAMPFREQ)) // 128Hz &rnekleme

LED1 13
CAL_SIG 9

// Global constants and variables

volatile unsigned char TXBuf[PACKETLEN]; //Iletilecek paket

volatile unsigned char TXIndex; //1letim paketinde

yazilacak bir sonraki bayt

volatile unsigned char CurrentCh; //0rneklenen kanal

volatile unsigned char counter

bdlici

volatile unsigned int ADC_Value

9; //CAL_SIG ig¢in ilave

9; //ADC anlik deger

/****************************************************/

/* Function name: Toggle LED1 */
/* Parameters */
/* Input : No */

/* Output : No */
/* Action: Switches-over LED1. */

/****************************************************/
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void Toggle LED1(void){

if((digitalRead(LED1))==HIGH){ digitalWrite(LED1,LOW); }
else{ digitalWrite(LED1,HIGH); }

/****************************************************/

/* Fonksiyon adi: toggle GAL_SIG */
/* Parametreler */
/* Giris ¢ Yok */
/* Cikas ¢ Yok x/
/* Aksiyon: GAL_SIG durumunu degistir */

/****************************************************/

void toggle GAL_SIG(void){

if(digitalRead(CAL_SIG) == HIGH){ digitalWrite(CAL_SIG, LOW);

else{ digitalWrite(CAL_SIG, HIGH); }

[ FR AR K SRR S R KR K Sk SRR K SRR SRR K SRR SRR SRR SRR R K Sk KR K Sk KR K ok

/* Fonksiyon adi: setup * /
/* Parametreler * /
/* Giris : Yok * /
/* Cikis : Yok *
/* Aksiyon: Tim ¢evreselleri basaltir * /

[ FR AR AR SR KR K KKK K SRR SRR K KSR KSR KRR K SRR K Sk KR K ok

void setup() {

noInterrupts(); // Baslatmadan once tim kesmeleri kapat
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64

pinMode(LED1, OUTPUT); // LED1 ¢ikis
digitalWrite(LED1,LOW); // LED1'i sondiir
pinMode(CAL_SIG, OUTPUT);

//Paketin basini ve sonun yaz

TXBuf[@] = Oxa5;

TXBuf[1l] = ©x5a;
TXBuf[2] = 2;
TXBuf[3] = 0;
TXBuf[4] = 0x02;
TXBuf[5] = 0x00;
// Timer2

//Senkronizasyon ©
//Senkronizasyon 1
//Protokol versiyon
//Paket sayici
//Kanal_1 Yuksek bayt
//Kanal_1 Algak bayt

// Timer2 analog kanallarin ornekleme frekansini ve

gincellemesini ayarlar

ac

// Kesme oldugu anda okunan paket gonderilir

FlexiTimer2::set(TIMER2VAL, Timer2_ Overflow_ISR);

FlexiTimer2::start();

// Seri Portlar
Serial.begin(9600);

BUGRAHC®5 . begin (9600) ;

paket

interrupts(); // Baslatma tamamlandiktan sonra tim kesmeleri

/****************************************************/

/* Fonksiyon Adi: Timer2_Overflow_ISR */

/* Parametreler

*/



65

/* Giris : Yok */
/* Cikis : Yok * /
/* Aksiyon: ADC ornekleme frekansini belirler */

/****************************************************/
void Timer2_Overflow_ISR()
{
// LED1'i ADC ornekleme frekansi /2 hizinda a¢/kapa
Toggle LED1();

//6 ADC girislerini oku ve degerlerini pakette tut
for(CurrentCh=0;CurrentCh<1;CurrentCh++){
ADC_Value = analogRead(CurrentCh);

TXBuf[ ((2*CurrentCh) + HEADERLEN) ] = ((unsigned
char) ((ADC_Value & OxFFeo) >> 8)); // Yiksek bayti yaz
TXBuf[ ((2*CurrentCh) + HEADERLEN + 1)] = ((unsigned
char) (ADC_Value & Ox@0@FF)); // Alcak bayti yaz
}

// paketi gonder

for(TXIndex=0; TXIndex<6; TXIndex++){
Serial.println(TXBuf[TXIndex]);
BUGRAHCO5 .write (TXBuf[TXIndex]);

// Paket sayicisini 1 artar

TXBuf[3]++;

// CAL_SIGnal'i Uret

counter++; // bolici sayiciyi 1 artir.

if(counter == 12){ // 250/12/2 = 10.4Hz -> degisim frekansi
counter = 0;

toggle GAL_SIG(); // kalibrasyon sinyali frekansi ~1@Hz
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/****************************************************/

/4
I*
I*
/¥
/%

Fonksiyon adi: loop

Parametreler
Giris ¢ Yok
Cikas . Yok

aksiyon: Mikroislemciyi uyku moduna al

*/
*/
*/
*/
*/

/****************************************************/

void loop() {

asm__ __ volatile  ("sleep");
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6.3. MATLAB Yazilimi 1
clc
clear all

close all

% set(gca, 'xlim',[1 1023])

% figure

% h = animatedline;

% h.Marker = '0';

sigma=3;

flt = 1/sqrt(2*pi*sigma”2).*exp(-(-

S*sigma:5*sigma).”2/(2*sigma”2));
lenFlt = numel(flt);
pre = (lenFlt-1)/2;

wl = 15; % window length to search for local extremum points

base = 512;
thr = 100; % +- 150

counter = 0;

N=1000;

veri = zeros(N,1);

hf = figure;

ax(1)=subplot(3,1,1); set(ax(1),'YLim',[0 1023]),
line(1:N, veri, 'Color', 'k');

ax(2)=subplot(3,1,2); set(ax(2),'YLim',[-100 100]),
line(1:N, zeros(N,1), 'Color', 'b');

ax(3)=subplot(3,1,3); set(ax(3),'YLim',[-100 100]),
line(1:N, zeros(N,1), 'Color', 'b');

Fs = 128;

hiWave

hAmp

hAng
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bpFilt = designfilt('lowpassiir’,

'HalfPowerFrequency', 5, 'SampleRate', Fs);

R

°O

R

b = Bluetooth('BUGRAHC®5',1);
b.BytesAvailableFcnCount = 6;
b.BytesAvailableFcnMode = 'byte’;
b.ErrorFcn = 'fclose(b)';
b.InputBufferSize = 6;

fopen(b);

set(hf, 'DeleteFcn', 'fclose(b),delete(b)")

ax = gca;
ax.YGrid = 'on';

ax.YLim = [0 1023];

ilk = @; ikinci = 0;

while (ikinci == 9)

temp = fread(b,1,'uint8"');
if (temp == 165)
ilk = 1;
end
if (ilk == 1 && temp == 90)
ikinci = 1;

end

end

okunan_veri = 0;

% veri = [];

startTime = datetime('now');

tic

'FilterOrder’,

2,



69

while ishandle(hf)
temp = fread(b,6,'uint8');
temp = temp';
temp = [165 90 temp(1:4)];

% okunan_veri = [okunan_veri; temp];

templ = uintl6(temp(1,5));
temp2 = uintl6(temp(1,6));
templ = bitshift(templ,8);

veri = [veri(2:end,1) ; double(bitor(templ,temp2))];

if okunan_veri>lenFlt

veri(end-pre) = flt*veri(end-lenFlt+1l:end);

filtData = veri(end-pre-wl+l:end-pre);

[xmax,imax,xmin,imin] = extrema(filtData);

mxInd = xmax>base+thr;% find maximum points

that is higher than a certain threshold

xmax = xmax(mxInd);
imax = imax(mxInd);
mnInd = xmin<base-thr;% find minimum points

that is lower than a certain threshold
xmin = xmin(mnInd);
imin = imin(mnInd);
if numel(imax)>0 && numel(imin)>0
if counter==0
if mean(imax)<mean(imin)
disp('sol')

else
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disp('sag')

end

end

counter = counter+l;

if counter > wl
counter=0;

end

end

end

hWave.YData=veri;

okunan_veri = okunan_veri + 1;
drawnow

tic

end

fclose(b);
delete(b)
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6.4. MATLAB Yazilimi 2

function [xmax,imax,xmin,imin] = extrema(x)

xmax = [];
imax = [];
xmin = [];
imin = [];

% Vector input?
Nt = numel(x);
if Nt ~= length(x)
error('Entry must be a vector.')

end

% NaN's:

inan = find(isnan(x));
indx = 1:Nt;

if ~isempty(inan)
indx(inan) = [];
x(inan) = [1;
Nt = length(x);

end

% Difference between subsequent elements:

dx = diff(x);

% Is an horizontal line?
if ~any(dx)
return

end

% Flat peaks? Put the middle element:

a = find(dx~=0); % Indexes where x changes



Im = find(diff(a)~=1) + 1;
d = a(lm) - a(lm-1);

72

R

Indexes where a do not changes

IS

Number of elements in the flat

% Save middle elements

% Serie without flat peaks

peak

a(lm) = a(lm) - floor(d/2);

a(end+1l) = Nt;

% Peaks?

xa = x(a);

b = (diff(xa) > 0); % 1
% 0

xb = diff(b); % -1
% +1

imax = find(xb == -1) + 1; %

imin = find(xb == +1) + 1; %

imax = a(imax);

imin = a(imin);

nmaxi = length(imax);

nmini = length(imin);

=> positive slopes (minima begin)
=> negative slopes (maxima begin)
=> maxima indexes (but one)

=> minima indexes (but one)
maxima indexes

minima indexes

% Maximum or minumim on a flat peak at the ends?

if (nmaxi==0) && (nmini==0)

if x(1) > x(Nt)
xmax = x(1);

imax = indx(1);
xmin = x(Nt);

imin = indx(Nt);
elseif x(1) < x(Nt)
xmax = xX(Nt);

imax = indx(Nt);
xmin = x(1);

imin = indx(1);
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end
return

end

% Maximum or minumim at the ends?
if (nmaxi==0)
imax(1:2) = [1 Nt];
elseif (nmini==0)
imin(1:2) = [1 Nt];
else

if imax(1l) < imin(1)

imin(2:nmini+1) = imin;
imin(1) = 1;
else

imax(2:nmaxi+l) = imax;
imax(1) = 1;
end

if imax(end) > imin(end)

imin(end+1) = Nt;
else
imax(end+1l) = Nt;
end
end
xmax = x(imax);
xmin = x(imin);
% NaN's:

if ~isempty(inan)
imax = indx(imax);
imin = indx(imin);

end



% Same

imax =

imin

% Desc

[~,inm

Xmax

imax
[xmin,

imin
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size as x:
reshape(imax,size(xmax));

reshape(imin,size(xmin));

ending order:

ax] = sort(-xmax);
xmax(inmax);
imax(inmax);

inmin] = sort(xmin);

imin(inmin);
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