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Son yillarda, insan ve protez cihazlar arasindaki biligsel etkilesim oldukg¢a popiiler arastirma alanlarindan biridir. Elektromiyografi
(EMG) yontemi, hareket ériintulerin (pattern) anlamlandirilmast i¢in oldukga etkili bir yontemdir. Kaslarin néromaskiiler aktivitesi
hakkinda bilgiler tasiyan EMG sinyallerinin, kisilerin hareket isteginin algilanmasinda kullanimi etkin sonuglar vermektedir. Bu
makale kapsaminda yiizey elektromiyografi yontemi ile kisilerin 1t1 adet el hareket Oriintiilerinin anlamlandirilmasi iglemi
gerceklestirilmistir. Her bir parmak aktivitesini ayr1 ayri ifade edecek sekilde biyoelektrik sinyaller dort kanallt EMG sensor vasitast
ile kaydedilmistir. Kaydedilen biyoelektrik sinyaller bir dizi 6n isleme tabi tutulmus ve sinyallerin se¢ilen zaman domeni 6znitelikleri
hesaplanmistir. EMG 6zelliklerinin siniflandirilmas igin Radyal Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag1 (RFYSA) ve ileri Yayilimli Yapay
Sinir Ag1 (IYSA) algoritmalar1 kullanilmis ve sirast ile % 94.81, %94.05 basari elde edilmistir. Calismaya ait sonuglar literatiirde yer
alan ¢aligmalar ile karsilastirmali olarak yorumlanmistir.

Anahtar Kelimeler

“Yapay sinir aglari; EMG, el hareketlerinin anlamlandirilmas,RFYSA,IYSA”

Abstract

In recent years, the cognitive interaction between human and prosthetic devices is one of the most popular research areas.
Electromyography (EMG) method is a very effective method for rocognition of motion patterns. EMG signals, which have
information about the neuromuscular activity of the muscles, are very common in perceiving people's motion desire. In this article,
the recognition of the hand patterns of the people was realized by the surface lectromyography method. The bioelectric signals were
recorded with four-channel EMG sensor, which expresses each finger activity separately. The recorded bioelectrical signals were
pre-processed and then the selected time domain attributes of the signals were calculated. Radial Functional Neural Network (RFNN)
and Feed Forward Neural Network (FFNN) algorithms were used to classify the EMG features and 94.81% and 94.05% success rate
respectively. The results of the study are interpreted comparatively with the studies in the literature.
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Insanlar yaralanmalar, kazalar ve tibbi durumlar nedeniyle uzuv kayb1 yasayabilirler. Ayrica, kalitimsal bozukluklar nedeniyle bazi
insanlar dogustan eksik uzuv ile de dogabilirler. Kayip uzvun sekil ve iglevleri yerine getirmek amaci ile tasarlana cihazlar protez
olarak isimlendirilir. Biyolojik elin yapisi ve islevi yiiksek serbestlik derecesine (bagimsiz hareket eklemine) sahip oldugu igin
oldukga karmasiktir. insan elinin hareketlerini taklit eeden protezlerin de aymi yeteneklere sahip olmasi beklenir. Basarili bir protez
icin dikkate alinmasi gereken ana faktorler;

» protezin fiziksel tasarimi,
> etkin konum ve kuvvet kontroll ve
»  basarili bir kullanici-protez biligsel etkilesim agidur.

Bununla birlikte, bir protez cihaz ne kadar iyi tasarlanmig, tasarlanmis olursa olsun, kullanici- protez cihaz arasindaki biligsel
etkilesim ag1 etkin bir sekilde kurulamaz ise kisi protez elini basarili bir gekilde kullanamaz. Biligsel etkilesim aginin kurulmasinda
kullanilan en etkin yontemlerden biri biyoelektriksel sinyallerin kullanimidir. EMG sinyalleri kaslarin néromiiskiiler hakkinda
bilgiler tasir ve protez cihazlarda kontrol sinyali olarak kullanmak i¢in uygundur.

2. ONCEKi CALISMALAR

EMG sinyalieri periyodik veya deterministik olmayan analog sinyallerdir (Rodriguez et al, 2016). EMG sinyalleri belli zaman
araliklarinda tekrarlanmaz ve bir kayit periyodu sirasinda elde edilen EMG sinyallerini tek bir matematiksel ifade ile temsil
edilemez (Raez et al, 2006). EMG sinyalleri duragan olmayan sinyallerdir (Konrad, 2005). EMG sinyalinin kaydedilmesi sirasinda,
ortamdaki ses, manyetik etkiler ve elektronik kayit cihazindaki titresim giiriiltii kaynagi olusturur ve ham EMG sinyalinin
karakteristigini etkiler. EMG sinyallerinin anlamlandirilmasi i¢in yiiksek mertebeden istatistikler, spektral ve dalgacik analizi, vb.
sinyal isleme teknikleri gereklidir (Dobrowolski et. al, 2010). EMG sinyallerinin anlamlandirilmasi islemi temelde ii¢ asamada
gerceklestirilir . Bu asamalar sirasi ile On-isleme, 6znitelik ¢ikarimi ve smiflandirmadir. Literatiirde verilerin 6rneklenmesi,
dogrultulmasi ve filtrelenmesini igeren 6n isleme adimi, neredeyse tiim c¢aligmalarda oldukc¢a benzerdir. Bununla birlikte,
aragtirmacilar tarafindan Oznitelik ¢ikarimi ve smiflandirma adimlarinda farkli yaklasimlar ve yontemler kullanilmistir
(Pagnagiotacopulos et. al, 1998).

Siniflandirma algoritmasina ham EMG sinyali uygulandiginda siniflandirict performanst ¢ok diisiik olacagindan, arastirmacilar,
performansi artirmak adina siiflandirictya EMG sinyalinin 6zniteliklerini girdi olarak vermislerdir. (Zardoshti-Kermani et.al,
1995). EMG sinyalinin hesaplanan 6znitelikleri ¢ grupta incelenmektedir. Bunlar zaman domeni 6znitelikleri, frekans domeni
Oznitelikleri ve zaman-frekans domeni oznitelikleridir. yEMG'nin zaman domeni 6znitelikleri Hudgins ve ark. tarafindan
tamimlanmigtir (1993). Hudgins ve ark bir biyoelektrik sinyali; sinyalin ortalama degeri, mutlak degeri, egimi, egimin isaretindeki
degisim, dalga boyu ve sinyalin sifir gecis sayisina gore ifade etmislerdir (Hudgins et. al, 1993; Englehart et.al, 2000; Englehart
et.al, 2003). Bu Oznitelikler "Hudgins 6znitelikleri" olarak bilinir. Bu 6zellik kiimesi siniflandiriciya girdi olarak verildiginde,
smiflandirma basaris1 ham sinyalden (Ibrahimy et al, 2012; Rajesh et al, 2009) ¢ok daha yuksektir. Englehart ve ark. (1999) EMG
sinyallerinin siniflandirmasi igin zaman-frekans alani 6zniteliklerini kullanmis ve Hudgins ve ark. (1993) tarafindan onerilen
zaman alam Oznitelikleri ile sonuglar1 karsilastirmislardir. Zaman-frekans alami 6znitelikleri biyoelektrik sinyallerinin
smiflandirilmasinda etkili 6zellik kiimeleridir. EMG sinyallerinin siniflandirilmasinda ortalama frekans, medyan frekans, ortalama
pik frekansi, spektral momentler, frekans orani, giic spektrumu orani1 ve merkezi frekansin varyansi ¢ok basarilt sonuglar verir
(Phinyomark, et. al, 2012). Ancak yiiksek boyutlar1 ve yiiksek ¢oziiniirliikleri nedeniyle boyutun azaltilmasi gereklidir (Hargrove
et. al, 2009). Bununla birlikte, zaman alani, frekans alan1 ve dalgacik katsayilarmin kullanmildigi ¢aligmalarin siniflandirma
performanslart karsilastirildiginda sonuglarin zaman alant i¢in % 78.3, frekans alani i¢in % 62.5, ve dalgacik doniisiimii icin %
66.2 oldugu ifade edilmistir (Reaz et.al, 2006). Bu nedenle, bu ¢alismada zaman alani 6znitelik ¢ikarim yontemleri tercih edilmistir
(Hargrove et. al, 2009).

Bu alandaki ¢calismalarda EMG sinyallerinin siniflandirilmast igin yaygin olarak kullanilan siniflandirict tiirleri Yapay Sinir Aglart

(YSA) ve cesitleri, Bulanik Siniflandirici, Dogrusal Ayirt Etme Analizi (LDA), Kendiliginden Diizenlenmis Harita (SOM) ve
Destek Vektor Makineleri (SVM)'dir (Phinyomark, et. al, 2012). Aragtirmacilar SVM ve LDA siniflandiricilarin, basitlik ve egitim
kolaylig1 nedeniyle protez cihazlarimi kontrol etmek icin tercih etmektedirler (Scheme et al, 2011; Jiang et al, 2012). EMG'nin
gergek zamanli siiflandirma uygulamalari i¢in, Del ve Park, YSA'nin uygun bir teknik oldugunu belirtmistir (Al-Mulla et.al,
2011). Bazi1 arastirmacilar kontrolsiiz bir 6grenme teknigi ile cok katmanli perceptron tipi yapay sinir aglari ile, aga EMG verilerini
Ogretmeye ve daha sonra test verilerini otomatik olarak tanimaya calistilar (Boca et al, 1994). Tsuji ve ark., (1993) kaydedilmis
biyoelektrik isaretlerin entropisini kullanarak alt1 6n kol hareketinin siniflandirilmasi igin geri yayilim yapay bir sinir ag1 modelini
kullandilar. Bilek hareketlerini siniflandirmak i¢in Naik et. ark. dort yontem (ICA, JADE-ICA, Infomax-1CA ve TDSEP denediler
ve sonuglarint birbirleri ile karsilagtirdilar. Khezri ve ark. EMG sinyalleriyle el hareketlerini siniflandirmak igin sinir tabanl
bulanik mantik siniflandirma algoritmasini kullandilar (Khezri et.al, 2011)

3. CALISMANIN KAPSAMI VE OZGUN DEGERI
Sekil 1, ¢alismaya ait blok diyagrami yer almakatadir. Kisilerin 6n kol kaslarina baglanan dort kanalli EMG kayit cihazi ile kisiler

alt1 el hareketini sirasi ile gergeklestirdikleri esnada dort parmagin hareketine iligkin (bas parmak hari¢ digerleri) biyoelektriksel
sinyaller es zamanli olarak kaydedilmistir. EMG sinyalleri kisinin yasina, kas durumuna, cinsiyetine gore farklilik gosteren
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sinyaller olup kisinin fizyolojik 6zelliklerinin 6l¢lim sistemi parametreleri tizerindeki bagimliligim ortadan kaldirmak igin, ilk
olarak sinyallere normalizasyon ve 6n islem adimlar1 uygulanmstir. Sonrasinda sinyale ait se¢ilen zaman domeni 6znitelikleri
hesaplanmis ve sinyaller ile el hareketleri arasindaki iliskiler IYYSA ve RFYSA smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak
anlamlandirilmistir. Algoritmalarin performans analizleri ise ROC analiz yontemi ile gerceklestirilmis ve literatiirdeki benzer

calismalar ile kiyaslanmigtir.

Elektrot Yerlesimi EMG On islem Oznitelik Sinyalin
Sinyallerinin Adimlar:
s, Kaydedilmesi [* > Cikarimi | Siniflandiriimas

Sekil 1. Calismanin adimlari

L 2

Literatiirde halihazirda var olan el kapanma ve agma hareketlerine ek olarak, dort parmaga ait aktivitenin ayr1 ayri kaydedilip
anlamlandirilmasi ile Tablo 1'de yer alan yani parmak-igaret parmagi temasi, parmak-orta parmak temasi, parmak-parmak parmak
temasi1 ve parmak-kiigiik parmak temasi (dort hareket), biyo sinyal sinyaller vasitasi ile anlamlandirilmis ve ilgili ¢alima alanina
katk1 saglanmustir. Bu elektrot yerlesim plani ve uygulanan simiflandirma yontemi sayesinde biyoelektriksel kontrollli protez el
mekaniklerinin yapabildigi bagimsiz hareket sayisi arttirilabilecektir.

Tablo 1. EMG Sinyalleri Yardimi ile Anlamlandirilan El Hareketleri

El Kapama | El Agma Bas-Isaret Bas-Orta Bags-Isaret Bas-Isaret
Parmak Temast | Parmak Temas: | Parmak Teams: | Parmak Temasi

El Desenleri

4. METODOLOJI

Bu calismada ise zaman etki alan dznitelikleri kullamlarak; alt1 adet el hareketinin siiflandirilmasinda Ileri beslemeli sinir ag1 ve
radyal fonksiyonlu sinir ag1 algoritmalarimin siniflandirma performansi analiz edilmeye caligilmstir.

a. EMG Sinyallerinin Kaydedilmesi

EMG sinyalleri, dort kanalli ylizey elektrot grubu vasitasiyla alt1 el deseni icin flexor policis longus, flexor carpi radialis,
brachioradialis, extensor carpi radialis, extensor digiti minimi, ve extensor carpi ulnaris kaslarindan kaydedilmistir. Elektrotlarin
yerlestirilmesi SENIAM prtokoliine (2014) uygun olarak Sekil 2°de yer almaktadir.

Sekil 2. Elektrot yerlesim plani
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b. EMG Sinyallerinin On islemden Gegirilmesi

EMG sinyali 0.001 saniye araliklarla kaydedildi. Orneklenen sinyal bir bant geciren filtreden (50-500 Hz) gegirildi. EMG
sinyalleri, Englehart optimal ¢er¢eveleme yontemi kullanilarak ¢ercevelere ayrilmigtir. Englehart'in ¢alismasinda [23,24] yer alan
R =256 ve r = 32 ms optimum ¢ergeve boyutunu belirlemede referans alinmustir.

¢. EMG Sinyallerinin Ozniteliklerinin Cikarilmasi

Bu ¢aligma kapsaminda zaman alani 6zniteliklerinden denklem (1-5)’de yer alan sinyalin enerji, maksimum degeri, ortalama
degeri, RMS ve varyansi hesaplanmig ve siniflandirma algoritmasina girdi olarak verilmistir [7-9].

Signalin Enerjisi: E = f;ijlm(t)ldt 1)
Signal Ortalama: AVR = t}% fjif Im(t)|dt )
Signal Efektif degeri: RMS = (% fim? (t)dt)l/ 2 3)
Signal Varyansi:VAR = (% ) Ot x- ORT)Zp(t)dt) 4
Sinyalin maximum degeri: MAX=max(m(t)) 5)

d. EMG Sinyallerinin Simiflandirilmasi

fleri beslemeli YSA (IYSA) dogrusal olmayan modelleri herhangi bir siirekli fonksiyona veya tiirevlerine yakinlastirma
yetenegine sahiptir ve tibbi verilerin siniflandirilmasina uygundur [25]. Tasarlanan YSA iki katmanili olup her bir katmaninda sirasi
ile 5 ve 6 néron bulunmaktadir. Katmanin agirhigi, tist simgesi sayisi, agirlik matrisi ve aktivasyon fonksiyonu sirasiyla w, k, wij (k)
ve g (1) ile ifade edilmis olup iki katmanli FFNN'nin ¢ikis esitligi denklem (6)’da yer almaktadir. [25].

n =92 (2, 059 (T, 05x,)) ©)

Radial Fonksiyonlu Sinir Ag1 (RFYSA), klasik istatistiksel yontemlerden daha az varsayima sahip oldugu icin gergek hayat
problemlerini ¢dzmek i¢in oldukca uygundur. A§ mimarisinin basitligi nedeniyle ¢ok katmanli YSA modellerine gore pek ¢ok
avantaj1 vardir. Bu avantajlar diger YSA algoritmalarindan daha hizli egitilmesine izin verir ve gizli katman aktivasyon fonksiyonlar1
sigmoid ve S-tipi fonksiyonlar yerine radyal tabanli fonksiyonlardir [25]. Bu &zellik ile RFYSA, EMG'de oldugu gibi farkl
bolgelerde farkli davranan girdi alanlarini incelerken etkili bir algoritma olarak 6ne ¢ikmaktadir. Sistemimiz i¢in, h (x) radyal temelli
fonksiyondur ve f (x) YSA ¢ikt1 ifadesi denklem (7-8)’da gosterildigi gibi yazilabilir [25].

F@) = Ty () @)
h(x) = exp(— 52 ®)

5. DENEYSEL PROBLEM VE SONUCLAR

a. Problemin Tanimlanmasi
Tablo 1'de gosterilen alt1 adet el hareketinin (bagparmag: diger dor parmak ile ayr1 ayri temasi, al kapama ve el agma) EMG
sinyalleri ile anlamlandirilmasi islemi gerceklestirilmeye ¢alisilmistir. Dataset her bir hareket i¢in 20 adet olmak {izere toplamda
160 adet harekete ait sinyalleri igermektedir. Bu data setin 80 adedi egitim datas1 diger 90 adedi test datas1 olarak kullanilmistir.

b. Paramaetre Tayini
IYSA, RFYSA algoritmalarmin basarili sonuglar vermesi i¢in deneysel olarak parametreler test edilmis ve her bir algoritma igin

optimal parametler secilmeye calisilmistir. Siniflandirma algoritmalar: igin kullanilan parametre degerleri Tablo 2-3’de yer
almaktadir.
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Tablo 2. YSA Parametreleri

Parametre Degeri
Katman Sayis1 2
Katmanlardaki Noron Sayisi 5,6

Katmanlarin transfer fonksiyonu

Performans fonksiyonu

{'tansig','purelin’,'purelin'},'trainbr

MSE

Tablo 3. RFYSA Parametreleri

Parametre Degeri
Radyal tabanli foksiyonun dagilma “Spread” degeri 5
Maksimum ndron sayisi 100

c. ROC Analizi Simiflandirma Basar1 Tayini

Kulanilan siniflandirma algoritmalarinin ayirt ediciligini belirlemek amaciyla ROC (Alict islem karakteristikleri, Receiver
Operating Characteristic) Analizi yontemi kullanilmigtir. Ornegin gergeklestirilen bir harekete ait durumlar;

e (Dogru pozitif, A): Gergekte x sinifina ait olup, siniflandirma sonucuna gore de x sinifinda belirlenmis
e (Yanlss pozitif, B): Gergekte x sinifina ait olup algoritmanin hatali olarak x sinifina ait degil olarak belirlemis

e (Yanls negatif, C) : Gergekte x sinifina ait olmadigi halde siniflandirma sonucunda x sinifinda belirlenmis

e (Dogru negatif, D): Gergekte x sinifina ait olmayip, siniflandirma sonucunda da x sinifinda olmayan

prensibi ile gruplandirilarak ROC tablolar1 (Tablo 4-5) her bir siniflandirici ve her bir hareket igin olugtirulmustir. Siniflandirma
dogrulugu ise denklem(11)’e gore hesaplanmustir.

Dogruluk (ACC) =(A+ D) / (A+B +C+ D)

Tablo 4. IYSA i¢in ROC Tablosu

RFYSA icin
Tablosu

Hareket 1 Hareket 2 Hareket 3 Hareket 4
Tablo 5. A B 15 A B 15 A B 15 A B 15
ROC 11 4 9 6 11 4 13 2
C D 75 C D 75 C D 75 C D 45
4 71 5 70 5 70 2 73
15 [75 |90 14] |76 |90 [16 [[74 |90 1580 | 75 90
ACC=0.9111 ACC=0.8777 ACC=0.9 ACC=0.9555
Hareket 5 Hareket 6
A B 15 A B 15
15 0 15 0
C D 75 | cC D |45
0 75 0 75
15 |75 90 [15 [[75 |90
ACC=1 ACC=1
Hareket 1 Hareket 2 Hareket 3 Hareket 4
A B |15 A B 15 A B 15 A B 15
12 3 10 3 11 4 13 2
C D | 75 C D 75 C D 75 C D 75
5 70 4 71 4 71 1 74
17 73 [ 90 14 |76 |90 15/ |75 [90 [14 |80 76 |90
ACC=0.9111 ACC=0.9 ACC=0.9111 ACC=0.9666
Hareket 5 Hareket 6
A B 15 A B 15
15 0 15 0
C D 75 C D 75
0 75 0 75
15 [75 |90 15] [75 |90
ACC=1 ACC=1
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6. SONUCLAR VE YORUMLAR

EMG sinyali, kas ve sinir sistemi hakkinda onemli bilgiler tasir. Protezin etkin bir sekilde kontrol edilmesi igin kiginin hareket
isteginin dogru tespit edilebilmesi son derece 6nemlidir. Bu ¢aligma kapsaminda alt kol kasinlarina ait biyoelektriksel sinyaller dort
kanalli1 bir EMG kayit cihazi ile alinmis, on isleme tabi tutulmus ve her bir kanal igin beser olmak iizere toplamda 20 adet 6znitelik
hesaplanmigtir. Kullanilan iki ayr1 algoritma ile de 6znitelikler anlamlandirilmaya ¢aligilmustir.

Altr hareket icin IYSA , RFYSA argoritmalari icin sirasi ile ortalama %94.81, %94.05 siniflandirma basaris1 elde edilmistir.
Sonuglar gostermektedir ki iki simiflandirma algoritmasimin basarim orami birbirine yakindir ve Tablo 6’da yer alan diger
aragtirmacilarin yaptiklari calismalar ile karsilastirildiginda da bagari orani tatmin edicidir.

Tablo 6. Karsilastirma Tablosu

Hareket Sayis1 Simiflandirma Algoritmast Dogruluk Orant Referans
%
Altt fleri Yonlii YSA % 94.05 Bu Caligmanin
RFYSA % 94.81 Sonueu

Alt1 Adaptif Neuro-fuzzy (ANFIS) 92% [21]

- BPANN 89.2% [10]

Alt1 Geri yayilmli YSA 90% [20]

Cince numaralar k-NN, LDA and QDA algorithms 91-97% [26]

Dort YSA 83.5% [27]

- Fuzzy 85% [28]

flerki caligmalarda yapilmasi hedeflenenler; anlamlandirilan el hareket sayisi (simif) arttirilarak, RFYSA algoritmasinin bagarim
orani incelenmeye caligilacaktir.
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