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(THE CLASSIFICATION OF FOREARM ELECTROMYOGRAPHIC SIGNALS
FOR MULTIFUNCTION PROSTHESIS HAND CONTROL)
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0oz

Oriintii tanima tabanl el kontrol algoritmalari, 6ziirlii kisiler icin yapay el iiretmek amaci ile
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada; Onkol kaslarindaki EMG (ElektroMiyoGrafi) isaretlerini
kullanarak, ¢ok islevli (alt1 6nkol hareketi: el acik, el kapali, bilegi biikme, bilek uzatma,
dirsek sapma ve acisal sapma) el kontrolii i¢in dort siniflandiric1 (dogrusal ayrim analizi, k-en
yakin komsulugu, en yakin komsuluk ve k-ortalama) incelenmistir. Siniflandiricilarin egitim
ve testinde, EMG isareti tabanl etkin deger, varyans, dalgacik tabanli entropi ve sifir gecis
orant Oznitelikleri kullanilmistir. Sonug olarak, dogrusal ayirma analizi siniflandiricisi tiim
denekler (%94,68 + 3,96) ve hareketler (%94,68 + 3,58) icin en fazla dogruluk gostermistir.

Anahtar Kelimeler: EMG, 6znitelik ¢ikartimi, simiflandirici, protez el

ABSTRACT

Pattern recognition based prosthesis hand control algorithms have largely been used to produce
artificial hand for handicapped people. This paper was investigated four classifiers (linear
discriminant analysis, k-nearest neighbor, nearest neighbor and k-means) for multi-functional (six
forearm movement: hand open, hand close, wrist flexion, wrist extension, ulnar deviation, and radial
deviation) hand control by using EMG signals from forearm muscles. In training and testing of
classifiers, EMG signal based RMS, variance, wavelet-based entropy, and zero-crossing rate features
were used. As a rvesult, linear discriminant analysis classifier has shown maximum accuracy for all

subjects (%694,68 + 3,96) and movements (%94,68 + 3,58).
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1. GIRIS

Elektromiyografi (EMG) isaretleri, miyoelektrik protez elleri kontrol etmek igin
kullanilabilmektedir. Bu isaretler, istemli kasilma kosullar1 sirasinda kas zariin kutupsuzluk
(depolarization) ve tekrar kutuplanmalarinda (repolarization) olugmaktadir. Ancak EMG
analizinde hala EMG isareti ve ilgili hareketler arasindaki iliskiyi modellemede farkli teknik
sinirlamalar mevcuttur [1]. Bu tiir isaretleri toplamak i¢in kuru veya islak tip elektrotlar
kullanilabilir. Protezin kontroliinde kullanilan EMG isaretleri genellikle 6nkoldan tek veya
cok kanall1 olarak alinir. Protezde ¢oklu islevleri kontrol etmek i¢cin EMG isaretleri, ¢esitli kas
kasilmalarina karsilik gelmelidir. Bu uygulama genellikle ¢evrimdisi sekilde olsa da, gergek
zamanli siniflandirma biiylik 6nem tagimaktadir. En biiylik sinif ayrilabilirligi, saglamlik ve
karmagiklik ilgili siniflandiricilarin 6nemli 6zellikleridir. Bu nedenle, en uygun 6zniteliklerin
ve smiflandiricilarin se¢imi protez el kontrolii i¢in hala sorun teskil etmektedir.

Englehart vd. calismalarinda, EMG i¢in en uygun Oznitelikleri arastirmislardir [2]. 1ki
farkl kas grubundan dort farkli el ve bilek hareketi i¢in alinan EMG isaretlerini igleyerek,
zaman ve frekans tabanli 6znitelikler ¢ikartmiglardir. Siniflandirma asamasinda, ¢ok katmanlt
algilama tabanli Yapay Sinir Ag1 (YSA) kullanmiglardir. Diger bir ¢alismada [3], dort farkl
dirsek ve bilek hareketi i¢in YSA ve bulanik tabanl siniflandiricilart karsilastirmak icin yeni
bir yontem Onerilmistir. YSA smiflandiricist sekiz gizli ndrona sahip olup, geri-yayilma
algoritmasi ile egitilmistir ve bulanik smiflandiricinin egitimi i¢in temel es veri (isodata)
algoritmas1 kullanilmistir. Bulanik tabanli simiflandiricinin; tanima, diigiik egitim siiresi ve
daha yiiksek hassasiyet olciitleri agisindan YSA smiflandiricisina gore istiinliikleri oldugunu
gostermislerdir.

Wojtczak vd. c¢alismalarinda, ¢ok islevli protezde parmak kontrolii i¢in yiizey EMG
isaretlerini dogrusal ag yapilar ile siniflandirmislardir [4]. Diger bir ¢alismada, parmaklarin
kontrolii i¢in sekiz denekten alinan ylizey EMG isaretleri kullanilmistir. Cikartilan birgok
Oznitelik i¢inde etkin olanlar secilmis ve iki tip siiflandirici ile harekete karar verilmistir [5].

Kontrolorden kisa tepki siiresi almak i¢in bazi arastirmacilar [6] iist koldan alinan
EMG’den bir grup Oznitelik ¢ikartmis ve bunlar1 k-en yakin komsu smiflandiricist ile
degerlendirmislerdir. Bu 6znitelikler; mutlak degerin integrali, varyans, sifir gegis orani ve
0z-yinelemeli model parametreleridir. Diger bir ¢alismada [7]; YSA ve dogrusal ayirma
analizi yontemlerini, verimlilik ve sinif ayrilabilirligini artirmak i¢in kullanilmigtir. Chu vd.
caligmalarinda [8], 4 kanaldan alinan EMG isaretleri ile gercek zamanli ve ¢ok-islevli el
kontrolii gergeklestirmislerdir. Dalgacik paket doniistimii kullanilarak ¢ikartilan 6zniteliklerde
Temel Bilesenler Analizi ve kendinden-organize 6znitelik haritasi ile 6zniteliklerin boyutu
diistiriildiikten sonra YSA ile smiflandirmislardir. Sanal el kontrolii denemeleri sonucunda
gercek zamanli el kontroliinde de kullanilabilecegi sonucuna varmisglardir. Diger bir ¢alismada
ise yine c¢ok-islevli elin gercek zamanli miyoelektrik kontrolii i¢in dalgacik paket
doniisiimiindeki diigiimlerin enerjileri 6znitelik olarak kullanilmistir [9]. Daha sonra yliksek
boyutlu 6znitelikleri diisiirmek icin yeni bir yinelemeli algoritma kullanilmistir. Son olarak
da, Destek Vektor Makinalari ile siniflandirma yapilmistir.

Birgok siniflandirma sistemi ¢ok basarili olmasina karsin, birden fazla islevin (el acik, el
kapali, bilek biikme, bilek uzatma, dirsek sapma ve agisal sapma) kontrolii i¢in yeterli bilgi
edinilmesi hala zor bir sorundur. Onerilen herhangi bir sistem ile farkli hareket siniflarmi
ayirabilmek i¢in en az sayida EMG o0zniteligi ile en fazla siniflandirma dogrulugunun elde
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edilmesi beklenmektedir. Onkol hareketlerinin siniflandirilmasindaki baska bir sorun ise
uyarlanan algoritmanin karmagsikligina bagl ger¢ek zamanli uygulamalarda yasanabilen
zorluklardir.

Bu calismada, alt1 6nkol hareketi i¢cin en fazla siniflandirma dogrulugunu saglayan ve
gergek zamana uygulanabilecek bir smiflandirict bulma amaci ile Sekil 1°deki sistem
tasarlanmistir. Oriintii tanima yapabilmek i¢in dort EMG tabanl oznitelik (etkin deger,
varyans, dalgacik tabanli entropi ve sifir gegis orani) kullanmustir. Onerilen 6zniteliklerin
se¢imindeki temel Ol¢iit ise bu Ozniteliklerin EMG isaretlerinin zaman-frekans 6zelliklerini
icermesidir. Bu amagcla, li¢c zaman ortami tabanli 6znitelik (etkin deger, varyans, sifir gegis
orani) ve bir zaman-frekans tabanli 6znitelik (dalgacik tabanli entropi) kullanilmustir. El
hareketlerinde en fazla siniflandirma basarisin1 elde etmek amaci ile istatistiksel tabanli
siniflandiricilarin performanslart karsilastirilmistir. Sonug olarak, dogrusal ayirma analizi
siniflandiricist tiim denekler ve hareketler i¢in en fazla dogruluk gostermistir.

EMG isareti Oznitelik

——— > On-isleme > Oriintii

Cikartim Tamma

— llgili 6nkol hareketi

Sekil 1. Tasarlanan sistemin blok diyagrami

2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Veri Toplama ve isleme

EMG isaretleri, ylizey elektrotlar ile iki farkli 6nkol kaslarindan alinmistir (Sekil 2). EMG
isaretleri, Analog Sayisal Doniistiiriici Birimi ve "Daisy Lab" yazilimi kullanilarak
kaydedilmistir. Kayittan once, analog isaretler 10 - 500 Hz bant genisligine sahip bir bant-
geciren siizgegten gegirilmis olup, drnekleme hizi 1024 Hz’dir. EMG frekans igerigi 0 - 1000
Hz arasinda olmasina karsin, baskin enerji 20 — 500 Hz araliginda bulunmaktadir ve genlik 0
— 10 mV ile sinirlidir. Analog isleme ve kayit sistemi Sekil 3’de goriilmektedir.

(a) (b)

Sekil 2. Iki 6nkol kast icin elektrotlarin baglantist: (a) dogrultucu kas (extensor digitorum superficiale), (b)
biikiilme kas1 (flexor digitorum superficiale)

Deneyler, Ege Universitesi Tip Fakiiltesi Biyofizik Béliimii Laboratuvarinda yapilmustir.
Denek grubu, yaslar1 27 ile 32 (29,6+1,77) arasinda degisen sekiz normal bireyden (iki bayan
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ve alt1 erkek) olusmaktadir. Denekler, deneysel bir platformda oturtulmus ve Sekil 4'te
gosterilen hareketleri ger¢eklemiglerdir.

Sekil 3. Analog isleme ve kayit sistemi

()
Sekil 4. El hareketlerin goriintiileri: (a) El agik (hareket-1), (b) El kapali (hareket-2), (c) Bilek bitkme (hareket-
3), (d) Bilek uzatma (hareket-4), (¢) Agisal sapma (hareket-5), (f) Dirsek sapma (hareket-6)
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Her bir el hareketi i¢cin kaydedilen EMG isaretinin toplam stiresi yaklasik olarak 30
saniyedir ve gevseme ve statik kasilmalar1 kapsamaktadir. El agik hareketi i¢in dogrultucu
kasindaki EMG isareti ve EMG isaretinin gii¢ izgesel yogunlugu Sekil 5’de verilmektedir.
Kaydedilen isaretlerden ortalama deger atildiktan sonra Hamming pencere ile 0,5 sn’lik
boliitlere ayrilmis olup, ortiisme miktar1 %50 secilmistir. Elektrotlar arasindaki etkilesimi
onlemek i¢in, aralarindaki mesafe 2 cm'ye ayarlanmigtir.

0.2
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(b)
Sekil 5. Dogrultucu kasindaki el agik hareketi i¢in: (a) EMG isareti, (b) EMG isaretinin gii¢ izgesel yogunlugu

2.2. Oznitelik Cikartim

Siniflandiricilart egitmek ve test etmek icin gerekli olan zaman veya zaman-frekans
tabanl Oznitelikler (etkin deger, varyans, sifir ge¢is orani ve dalgacik tabanli entropi) her kasa
ait boliitler i¢in c¢ikartilmigtir. Boylece siniflandiricida kullanilmak iizere her boliitten sekiz
Oznitelik ¢ikartilmistir.

2.2.1. Etkin Deger

Etkin deger, deterministik ve stokastik isaretlerde gii¢ tabanli bir Oznitelik olarak
kullanilabilir [10].
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X- /%Z (M

x;, EMG isaretin ilgili boliitiin i. 6rnegi ve N ’de boliitteki 6rnek sayisidir. Boliitteki etkin

degerin kestirimi, zamanin bir islevi olarak EMG isaretinin ortalama giiciiniin kullanislt bir
gostergesidir [11].

2.2.2. Varyans

Varyans, rastgele degiskenin istatistiksel ortalamasidir ve isaretin giiciiniin bir ol¢itiidiir.
Ergodiklik kosulu altinda iken varyans, ornek ortalamasi (veya zaman ortalamasi) olarak
hesaplanabilir [12].

1 N
1=l

2.2.3. Sifir Gegis Oran (SGO)

Isaretin, ilgili periyottaki veya boliitteki, dinamik degisimleri gdsteren bir &lgiittiir. Bu
Oznitelik, isaretin sifir genlik ekseninden gecis sayisidir [12]. EMG isareti, kas fiberlerinden
meydana gelen biyopotansiyellerin degerine bagli olarak, eksi ve art1 genlik degerleri arasinda
stirekli olarak degisir.

1 x>0

N
SGO = ;sigl’l(— XiXin ) Sign(x) - { 0 diger (3)

SGO’yu kolaylikla diisiik frekans bozucu etkiler, DC kutuplamay: (bias) ve zaman-tabani
calkantisin1 (base-time wander) etkiledigi ic¢in 1ilgilenilen isaretin tiirevi {izerinden
hesaplanmas1 tavsiye edilmektedir. Basitliginden dolayi, EMG isaretinin analizi i¢in pratik
uygulamalarinda kullanilmaktadir.

2.2.4. Dalgacik Doniisiimii Tabanh Entropi

Bircok biyomedikal isaret duragan olmayan (non-stationary) davranisa sahip oldugu i¢in
bu isaretlerin dinamik oriintiilerini ¢ikartmakta zaman — frekans gosterilimi gerekmektedir
[13]. EMG ve EEG (ElektroEnsefaloGrafi) gibi dogrusal olmayan isaretler i¢in dalgacik
dontlistimii, zaman — frekans dagilimini gostermek icin en 1yi adaydir. Bu doniisiim, uygun
Olcek ve kayma ile isaretin zaman — Olgek boyutunda islenmesidir [14]. Dalgacik
Doniistimiinde, Siirekli ve Ayrik olmak {iizere iki ¢esidi olup, Ayrik Dalgacik Doniisiimii
(ADD) asagidaki esitlikle tanimlanmaktadir [15].

M-1

Wlm,n)=2""3 c(ip(27i-n) )

i=1
m; Olgek ve n; donlisim degiskeni olup, pozitif tamsayilardir. Z'(i)
ayrik-zaman dizisi, M ; isaretteki toplam Ornek sayisim1 ve w ana dalgacik islevini
gostermektedir. Bu ¢alismada, isaret Daubechies-3 ana dalgacik islevi ile 4 6lgek acilmistir.

Haberlesme teorisinde, bir mesajin icerdigi bilgi miktar1 olusma olasiligl ile
gosterilmektedir [15] ve entropi ortalama bilgi olarak tanimlanabilir. Isaret islemede ise
olasilik dagiliminin karsilastirilmast ile isaretin diizen veya diizensizligini degerlendirmek icin
kullanigl bir ol¢iittir [16].
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Entropi Olgiitii, zaman — frekans ortaminda tanimlanabilmektedir ve bunun i¢in ADD
uygun ve kullanigh bir gosterimdir. Cok diizenli bir isaret, tek frekansli periyodik bir isaret
olarak diistintildiigiinde (dar bantli bir isaret), isaretin dalgacik gdsterimi, bir alt bant ile biiyiik
bir oranda saglanir ve entropisi sifira yakin bir deger olacaktir. Tamamen rastlantisal bir isaret
ise ¢ok diizensiz bir yap1 olarak goriiliir ve bir¢cok alt bantta bilesen bulunur ve entropisi
diizensizligin miktarina gore biiyiik deger alir.

ADD tabanl1 entropi hesaplanmasi i¢in gerekli olan olasilik dagilima:

Pi=7 (%)

E ; ilgili dlgekteki ayrint1 katsayilarinin sahip oldugu enerji ve £, ; tim 6lgeklerdeki ayrinti

katsayilarinin sahip oldugu enerjilerin toplamidir. Bu esitlik ile hesaplanan bagil enerjiler,
Olceklerdeki olasilik dagilimlarini temsil etmektedir ve asagidaki esitlik ile de Shannon
entropisi hesaplanmistir.

H:—ij Inp, (6)
J

2.3 Oriintii Tamima

Birgok oOriintii tanima yonteminde olasilik yogunluk kestirimi 6nemli bir sorundur.
Olasilik yogunluk kestirimi i¢in parametrik ve parametrik olmayan yontemler bulunmaktadir.
Parametrik olmayan yontemlerden biri de k-en yakin komsulugudur. Bu yontemde, egitim
ornekleri iizerinden olasilik yogunlugunu kestirmektir. Bu kestirimi yapabilmek i¢in veri
grubunun merkezinde bir hiicre olusturulur ve k, orneklerini yakalaymcaya kadar biiyiitiiliir.

Siniflandirma amaci ile kullanildiginda, en-yakin komsularin ait oldugu gruplar arasinda
oylama yapilir ve bu komsularin en ¢ok ait oldugu grup, verinin grubu olarak atanir. Bu
siiflandirict kolay uygulanabilir, ancak tembel O6grenmeli bir siniflandiricidir. Egitim
isleminin, islem yiikii diisiik olmasina karsin test islem yiikii yiiksektir. Ayrica, verinin yerel
yapisina olan duyarliligi ve yiiksek hafiza gerektirmesi zayifligidir. Kestirimin kalitesi,
secilen komsu eleman sayisina baghdir [17]. Bu ¢alismada, bu deger 3 olarak se¢ilmis ve
uzaklik 6lgiitii olarak Euclidean kullanilmistir.

Diger yandan en yakin komusu siniflandiricisinda, x’i simiflandirmak i¢in en-yakin
komsu kurali ile iligkili X ’a etiket atanmalidir. Eger iki farkli kiimeye ait iki test noktalari
birbirine ¢ok yakin ise bu kiimeler baglanabilir [18]. En yakin komsu, Vornoi diizeni ile
olusturulabilir. Bu diizende, x ve kiime merkezi arasindaki mesafe gosterilir ve mesafe igin
Euclidean uzaklig1 kullanilmigtir. k-ortalamalar1 yontemi, en eski kiimeleme yontemlerinden
biridir ve hesaplamay1 basitlestirmek ve yakinsamayi hizlandirmak icin kullanilabilir. Bu
algoritmada, yinelemeli uygulama ile ortalama vektorleri, f, ... ., bulunur. Eger baska bir

bilgi yok ise kiime sayisini, ¢, tahmin etmek gerekir. Buradaki amag, islem sonunda elde
edilen kiimelerin, kiime i¢i benzerliklerinin en biiylik ve kiimeler arasi benzerliklerinin en
kii¢iik olmasini1 saglamaktir. Kiime benzerligi, kiimenin agirlik merkezi olarak kabul edilen
bir nesne ile kiimedeki diger nesneler arasindaki uzakliklarin ortalama degeri ile
Olclilmektedir. Cesitli uzaklik Olgiitleri bulunmakta olup, bu calismada karesel Euclidean
uzaklig kullanilmistir ve k-degeri 6 olarak seg¢ilmistir.
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Istatistiksel siniflandiricilar, karar/ayrim islevleri ile dznitelik vektorii iizerinde islem
yaparlar. Bunlarda simiflandirmalar asagidaki ayrim islevleri ile yapilir [19].

d(B)>d () j=i (M
i ve j kiime smiflarini temsil etmektedir. Cesitli siniflar iyi kiimelenmis ve ayrilmis oldugu

durumda, siiflandirma bir uzaklik 6l¢iitii ile yapilabilir. Dogrusal Ayrim Analizinde (DAA),
sinift bilinmeyen isarete ait 6znitelik vektord, £, ile ilgili kiimelerin egitim verilerinden elde

edilen merkezleri, m,, arasindaki Mahalanobis mesafesi hesaplanmis ve en yakin oldugu
merkeze ait sinifa ait olduguna karar verilmistir.

D} =(B=m) T (B-m,) ®)
¥ ; kovaryans matrisidir.

Onerilen siniflandiricilarin basarisin1  kestirmek icin, dogruluk orani hesaplanmaistir.
Dogruluk Orani (DO); dogru algilanan el hareketi (veya siif) sayisinin (Dogru Pozitif: DP),
DP ve YN’nin (Yanlis Negatif: diger el hareketleri veya siniflar1 olarak algilananlarin sayisi)

toplamina boliinerek hesaplanir.

DO(%) = % x 100 9)
+

3. SONUCLAR

Bu ¢alismada, alti 6nkol hareketi i¢in dort simiflandirict test edildi. Simiflandiricilarin
egitimi ve testinde, iki kas grubuna ait dorder Oznitelik kullanilmistir. Her hareket igin
ozniteliklerin ortalama degerleri Cizelge 1'de goriilmektedir. Dogrultucu kasindaki bilek
uzatma hareketi i¢in ortalama etkin deger (OED) ve varyans degerleri en biiyiik ¢ikmistir. Bu
degerler sirasi ile (38,8 + 25,7)*10 ve (2,17 + 3,4)*107 olarak bulunmustur. Ayrica,
biikiilme kasindaki acisal sapma hareketi i¢in de benzer sonuglar elde edilmistir. Bu durum
icin degerler sirast ile (34,9 + 17,5)*107 ve (1,53 + 1,5)*107"dir.

Cizelge 1. Her hareket i¢in iki farkli kol kasin &zniteliklerinin ortalama degerleri: (a) dogrultucu kas, (b)
biikiilme kast

Hareket No OED Entropi Varyans SGO
1 15,2 +6,1 682,1 + 14,9 0,27+0,2 159,3 +39,4
2 19,4+79 675,7+21,0 0,44+£0,4 149,4+ 33,4
3 38,8 £25,7 6749 + 19,7 2,17+34 169,9 43,5
4 16,3+ 8,6 682,9 + 14,5 0,34+0,3 177,7 £ 39,5
5 151+7,0 681,8 + 14,0 0,28 +£0,2 165,6 +33,4
6 30,3+£11,7 677,1 £ 18,9 1,05+0,9 149,8 + 32,1

(a)

Hareket No OED Entropi Varyans SGO
1 15,0+ 14,5 675,2+ 18,6 0,44+0,7 158,8+27,5
2 10,8 +9,9 671,5+24,6 021+04 135,6 £29,6
3 18,6 £ 13,6 667,5+ 29,2 0,53 +0,7 145,7 £ 30,4
4 19,9+ 16,5 668,6 + 30,9 0,67+ 0,9 167,9 £ 27,3
5 349+175 667,2 + 29,0 1,53+1,5 166,4 + 25,6
6 50+£1,4 678,6 £ 11,8 0,03 + 0,01 156,9 + 23,3

(b)

* OED, Entropi ve Varyans

degerleri, 107 ile ¢arpilmalidur.
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Her denege ait her bir hareketteki boliitlerden rastgele secilmis olanlarin %50’si
siiflandiricilart egitmek ve geriye kalan %50’isi de test etmek amaci ile kullanilmistir.
Smiflandiricilarin her hareket ic¢inki ortalama DO degerleri Cizelge 2’de verilmektedir. Bu
cizelgeden goriildiigii tizere DAA smiflandiricisi en biiylik ortalama degere (%94,68) ve en
kiigiik standart sapmaya (%3,58) sahiptir. Bu sonuglar 1s1¢inda, DAA smiflandiricisinin diger
siiflandiricilardan daha iyi basarim gosterdigi goriilmektedir. Ayrica bu siniflandirici, bilek
uzatma (%100) ve acisal sapma (%96,99) hareketleri icin en yiiksek DO degeri
gostermektedir.

Cizelge 2. Her hareket icin siiflandiricilarin ortalama DO degerleri

Hareket No DAA k-en yakin En yakin k-ortalama

1 93,75 53,24 58,33 47,92

2 89,58 67,36 60,87 52,31

3 100 77,54 78,01 62,03

4 94,90 63,65 70,60 49,53

5 96,99 62,96 58,79 51,15

6 92,82 65,05 52,77 64,01

Ortalama 94,68 64,97 63,23 54,49

Standart Sapma 3,58 7,84 9,30 6,80

Denek dagilimmma goére smiflandirict basarimint  karsilastirmak ig¢in  Cizelge 3

olusturulmustur. Bu ¢izelgede, DAA siniflandiricisinin basariminin diger siiflandiricilardan
yiiksek oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3. Her denek i¢in siniflandiricilarin ortalama DO degerleri

Denek No DAA k-en yakin En yakin k-ortalama
1 97,22 66,05 66,65 66,35
2 96,60 64,81 70,37 66,50
3 88,27 54,63 55,87 53,40
4 97,23 66,66 64,50 51,85
5 89,20 62,04 54,32 41,36
6 94,75 51,85 45,37 46,91
7 99,38 75,93 75,00 60,65
8 94,75 77,78 73,76 48,92
Ortalama 94,68 64,97 63,23 54,49
Standart Sapma 3,96 9,07 10,46 9,20

4. TARTISMA

Kas tipi se¢iminin tiim siniflandiricilar icin elde edilen dogruluk orami degerlerini
etkileyebilecegi soylenebilir. Cizelge 1’e gore en yiiksek temsilcisi rakamlar, dogrultucu
kasinda bilek uzatma hareketi ve biikiilme kasi i¢in de agisal sapma hareketi i¢indir. Bunun
sonucunda da biitiin siniflandiricilarda en yiiksek dogruluk orani degeri bilek uzatma
hareketinde elde edilmistir. Bu konumda, alt 6nkol ve yan 6nkol kas grubundan alinan EMG
isaretinin, diger kas bolgelerine nazaran konumu daha etkili temsil edici oldugu goriisii klinik
uzmanlarca da desteklenmektedir. Calismadan da goriildiigii gibi, gergeklestirilen her harekete
yardimci olan kas grubunun belirlenip, o kas grubundan EMG kaydi alinmasi siniflandirma
basarilarin1 arttiracaktir. Birbirinden ¢ok farkli hareketlerin gerceklestirilmesi isteniyor ise
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ikiden fazla kanala sahip (ikiden fazla kas grubu) EMG kaydi ile siniflandirma basarimlari
arttirilabilir. Ayrica, uygulamalarda sistemin kullaniciya gore ayarlanmasi gereklidir. Bu
ayarlama ile daha yliksek bagarimlar elde edilmis olacaktir.

Bu ¢alismada, kisinin kendi segtigi kasitli hareketlere karsilik gelen 6nkol kasina ait EMG
isaretleri siniflandirilmigtir. Siniflandirma i¢in diisiik boyutlu 6znitelik vektorii olusturulmus
olup, islemsel yiikii az olan istatistiksel siniflandiricilar ile denenmis ve Onerilen EMG
Oznitelikleri ve kullanilan siniflandiricilarin, kas hareketlerinin siniflandirilmasinda yeterli
basarim gostermistir. Sonug¢ olarakta, dogrusal ayrim analiz tabanli siniflandirma sisteminin
potansiyel olarak protez el kontroli i¢in kullanilabilecegi goriilmiistiir. Ger¢ek zamanl
uygulamalar ger¢eklestirmek i¢in, ileriki calismalarda gomdiilii sistem tabanli bir siniflandirici
tasarlanabilir.
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