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Oz

Elektromiyografi (EMG) sinyalleri, insan-makine etkilesimli akill1 el protezlerinin kontroliinde 6nemli bir rol oynamaktadir.
Kas aktivesinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan EMG sinyalleri, yapilan aktiviteye dair 6zel bilgileri kendi icerisinde ihtiva
etmektedir. Dolayisiyla akilli el protezlerinin islevselliginin arttirtlmasi, kas bolgesinden toplanan EMG sinyalinin dogru bir
sekilde analiz edilip yorumlanmasina 6nemli 6l¢iide baglidir. Bu konsepte uygun olarak, akilli el protezi hareketlerinin karar
verme siirecinde, EMG sinyallerinin giivenilir bir sekilde kullanilabilmesi igin, var olan yontemlerin gelistirilmesi ya da bu
yontemlere istiinliik saglayacak yeni yontemler Onerilmesi gerekmektedir. Bu calisma kapsaminda, ¢ok kanalli EMG
sinyallerinin analizinin gelistirilmesi amaciyla, ¢ok degiskenli gorgiil kip ayrisimi (CDGKA) tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemi,
geleneksel metotlara alternatif olarak sunulmustur. Sinyali adaptif olarak salinim modlarina ayiran CDGKA yontemi
kullanilarak, EMG sinyalinden daha anlamli bilgi edinilmesi amaglanmistir. CDGKA tabanli 6zniteliklerin farkli el ve parmak
hareketlerini ayirt etme performansi ve farkli kuvvet seviyelerine karg1 gosterdigi performans incelenmistir. Bu amagla ampute
katilimcilarin artik uzuvlarindan toplanan diisiik, orta ve yiiksek kuvvet seviyelerine ait EMG sinyalleri izerinde CDGKA
yontemi uygulanarak 6zgiil kip fonksiyonlar1 (OKF) elde edilmistir. Elde edilen OKF’lerden cikarilan 6znitelikler kullamlarak
alt1 farkli el ve parmak hareketi, en yakin komsu (k-NN), dogrusal ayrim analizi (LDA) ve destek vektor makinesi (SVM)
siniflandiricilar: kullamlarak siniflandirilmistir. Ayni kuvvet seviyesinde egitilip test edilerek (Senaryo 1) ve tiim kuvvet
seviyelerinde egitilip tek bir kuvvet seviyesinde test edilerek (Senaryo 2) gerceklestirilen simflandirmalar neticesinde, dnerilen
CDGKA tabanl 6zniteliklerin ham sinyal tabanl 6zniteliklere gore, senaryo 1 igin %10 - %15, senaryo 2 i¢in %18’¢ kadar
tstiinliik sagladigi belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: Elektromiyografi, Cok degiskenli gérgiil kip ayrisimi, insan-Makine Etkilesimi, El protezi, Kontrol.

Abstract

Electromyography (EMG) signals play an important role in the control of human-machine interfaced smart hand prostheses.
The EMG signals emerged as a result of muscle activity contain specific information about the activity. Therefore, enhancing
the functionality of intelligent hand prostheses significantly depends on the precise analysis and interpretation of the EMG
signals that are collected from the muscle region. In accordance with this concept, in order to use EMG signals reliably in the
decision-making process of smart hand prosthesis movements, it is necessary to improve present methods or to propose new
methods to be superior to these methods. In this study, multivariate empirical decomposition (MEMD) based feature extraction
method is presented as an alternative to traditional methods to improve the analysis of multichannel EMG signals. It is aimed
to obtain more meaningful information from EMG signals by using the MEMD method which separates the signal into adaptive
oscillation modes. The performance of discriminating hand and finger movements at different force levels of the MEMD based
features was investigated. For this purpose, intrinsic mode functions (IMF) were obtained by using the MEMD method on
surface EMG signals of low, medium and high force levels collected from the amputated participants. The features which are
extracted from IMFs, classified by k nearest neighbors (k-NN), linear discriminant analysis (LDA) and support vector machines
(SVM) to discriminate six hand and finger movements. Training and testing at same force level (Scheme 1) and training the
classifier with all levels of force and testing it with a single level of force (Scheme 2) classification operations were performed.
The proposed MEMD based features have outperformed raw signal-based features, 10% -15% for Scheme 1 and up to 18% for
Scheme 2.

Keywords: Electromyography, Multivariate Empirical Mode Decomposition, Human-Machine Interface, Hand Prosthesis,
Control.
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I.GIRIS

Insan viicudunda meydana gelen uzuv kayiplari;
dogustan, sonradan yasanan kazalar ve hastaliklar
sebebiyle meydana gelebilmekte ve bunun sonucu
olarak da engelli insan sayis1 her gegen giin
artmaktadir. Dolayisiyla, engelli insanlarin yasam
kalitesini arttirmak igin arastirmacilar, basit ve dogal
insan-makine etkilesimli cihazlarm  gerekliligini
diisiinmektedir. Insan-makine etkilesimi icin 6zel bir
dokudan, organdan veya sinir sisteminden elde edilen
elektroansefalografi (EEG) [1], elektrookilografi
(EOG) [2] veya elektromiyografi (EMG) gibi ¢esitli
biyolojik  sinyaller  kullanilabilmektedir. EMG
sinyallerinin diger biyolojik sinyallere gore daha
yuksek sinyal-guriltli oranina sahip olmasi sebebiyle,
insan-makina  etkilesimli  gii¢lendirilmis  akill
protezlerin kontrolinde EMG sinyali tercih edilir [3].

Ampute bireylerin artik uzuvlarindan alinan EMG

sinyalleri ile protez kontrolii gergeklestirmek
mimkindir. EMG sinyalleri, akilli protezlerin
kullanictya sagladigi sezgisel kontrol sayesinde

karmasik gorevlerin gergeklestirilmesine olanak saglar.
Bu karmagik kontrol siirecinin gelistirilmesi oldukca
onemlidir. Bu ylzden ampute bireylerin gindelik
hayatta ¢ok fonksiyonlu el ve parmak hareketlerini
gerceklestirebilmeleri i¢in halen pratik protezlerin
gelistirilmesine ihtiya¢ vardir [4]. EMG sinyali, insan
kaslar1 igerisinde bulunan bireysel motor {initelerinin
aktivitesi sonucu ortaya ¢ikan bir isarettir. Bu isaret kas
bolgelerindeki  deri iizerine yerlestirilen ylzey
elektrotlar1 ya da kas dokusuna batirilan igne benzeri
elektrodlar yardimiyla toplanabilir [5]. Yapilan
calismalar invaziv yontemlerle invaziv olmayan
yontemlerin benzer dogrulukta sonuglar verdigini
gostermistir [6]. YUzey EMG (SEMG) yontemi, invaziv
yontemlere gore daha kolay kullanima sahip olmasi
nedeniyle giiglendirilmis protezlerin kontroliinde
ihtiya¢ olan sinyalin toplanmasi igin tercih edilir.

Deri yiizeyine elektrotlar yerlestirilerek toplanan EMG
sinyallerini belirtmek i¢in kullanilan sEMG, birden
fazla elektrod kullanilarak da toplanabilir ve ¢ok kanalli
SEMG halini alr. SEMG sinyallerinin  zaman
dizlemindeki analizinde, genlik ve enerji gibi temel
sinyal analiz yontemleri kullanilirken, frekans diizlemi
analizinde ise Fourier doéniisimii (FD) ve dalgacik
dontigimii  (DD) gibi sinyal isleme yontemleri
kullanilmaktadir. Farkli kas hareketleri ile elde edilen
isaretler arasindaki farklar tespit etmek i¢in gelismis
sinyal igleme teknikleri kullanilmalidir. Ayrica, birden
fazla kas grubunun ayni anda ¢alistig1 hareketler i¢in de
ayirt edici 6zelliklerin bulunmasi gerekmektedir.

Akilli el protezlerinin kontroliinde, islem hizi
bakimmdan zaman tabanli 6zniteliklerin kullanilmasi
tercih edilir. Fakat farkli kuvvet seviyelerindeki kas
hareketlerini ayirt etme performansi bakimindan, ham
sinyal tabanli Ozniteliklerin gelistirilmeye ihtiyaci
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oldugu goriilmektedir [7]. Kuvvet seviyesi degisimi ile
birlikte, yapilan harekete ait kas grubundaki aktif olan
motor {initesi sayisinin degismesi, aynt hareket icin
farkli isaretlerin ortaya c¢ikmasina sebep olmaktadir.
Bir akilli protezin, farkli kuvvet seviyelerinde yapilan
el hareketlerini dogru bir sekilde taklit edebilmesini
saglayacak giirbiiz yontemler gelistirmek 6nemli bir
ihtiyagtir.

Bu c¢alismada, dogrusal olmayan ve duragan olmayan
sinyallerin islenmesinde taban fonksiyonuna ihtiyac
duyan analitik sinyal isleme yontemlerine alternatif
olarak gelistirilen ¢ok degiskenli gorgiil kip ayrisimi
yontemi (CDGKA) kullanilacaktir. EMG sinyali gibi
dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyaller,
onceden  belirlenen  bir taban  fonksiyonunun
karakteristiginden farkli bir yapiya sahip olabilir bu da
analizin dogru olarak yapilamamasma sebep
olabilmektedir. Bu c¢alismanm amaci ise, farkli kas
gruplarinin es zamanl ¢aligmasi neticesinde olusan ¢ok
kanalli SEMG sinyallerinin ayirt edici analizini, gtincel
ve gelismis sinyal isleme yontemi olan CDGKA ile
gerceklestirmektir. Ampute bireylerden toplanan ¢ok
kanalli sEMG sinyallerinin CDGKA ile analizi
gerceklestirilerek, sinyalin 6zgiil kip fonksiyonlari
(OKF) elde edilecektir. Farkli bir frekans bantlarmi
temsil eden OKF’lerden ¢ikarilan zaman tabanh
Ozniteliklerin  kullanilmasiyla smiflandirma islemi
yapilacaktir. Bunun neticesinde alt1 farkli el ve parmak
hareketini temsil eden SEMG sinyallerinin daha dogru
bir sekilde ayirt edilebilmesi amaglanmigtir. Tiim bu

islemler gerceklestirilerek CDGKA tabanlt
ozniteliklerin, farkly kuvvet seviyelerinde
gerceklestirilen  kas  hareketlerini  ayirt  etme

performansi incelenecektir.

Il. MATERYAL ve YONTEM

2.1. Veri Seti

Bu calisma icin kullanilan veri seti tek tarafl
amputasyona sahip dokuz bireyden (7’si travmatik, 2’si
dogustan) elde edilmistir. Tablo 1’de verilerin
toplandigi katilimcilara ait yas, cinsiyet ve ampiitasyon
tirine ait bilgiler verilmistir. En az sekiz kanally,
ornekleme frekans1 2000 Hz ve ¢oziiniirliigii 16 bit olan
EMG edinim sisteminin  (USB-6210, National
Instruments) kullanimryla, toplamda alt1 farkli kavrama
ve parmak hareketine ait igaretleri igeren veri seti
olusturulmustur. Kazang faktorii 1000 olan ¢ok kanallt
EMG yikseltici ile her bir kanal i¢in elde edilen sinyal
yiikseltilmistir. Alt1 farkli parmak hareketi icin her bir
katilimcidan bes ila sekiz adet kayit alinmastir.

Tablo 1. Calismada yer alan katilimcilarin bilgisi.

Katilimer Yas Cinsiyet AmputeTurU

Ampute 1 25 E
Ampute 2 33 E

Travmatik
Travmatik
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Ampute 3 30 E Travmatik
Ampute 4 27 E Travmatik
Ampute5 35 E Travmatik
Ampute 6 29 E Travmatik
Ampute 7 57 E Travmatik
Ampute 8 19 K Dogustan
Ampute 9 31 K Dogustan

Veri setindeki 6 el hareketi Sekil 1°de gosterildigi
gibidir. Sirasiyla; bagparmak (BP), isaret parmag: ( IP),
cimdik (CK), tripod kavrama (TK) kanca kavrama
(KK) ve kiiresel kavrama (KUK) hareketleri icin
toplam 9 amputeden 54 farkli EMG sinyali 6rnegi
igeren veri seti bu ¢calismada kullanilmigtir.

WK}

Sekil 1. Alt1 smifl1 veri seti el hareketleri (1: BP, 2: IP,
3: CK, 4:TK, 5: KK, 6:KUK).

Elektrodlar yerlestirilmeden 6nce katilimeilarin derileri
alkol ve agindirici cilt hazirlama jeli ile temizlenmistir.
Sonrasmnda 8 ¢ift Ag/AgCl yiizey elektrodu SENIAM
(Surface ElectroMyoGraphy for the Non-Invasive
Assessment of Muscles) tarafindan belirlenen
kistaslara gore katilimcilarin artik uzuvlar1 Uzerine tek
ya da iki sira halinde yerlestirilmistir. Ampute 2
katilmcisina ait elektrodlarin yerlesimi Sekil 2’de
gosterilmistir.

Sekil 2. Ampute 2 katilimcisina ait 6rnek elektrod
yerelesimi

Veri  toplama iglemi sirasinda, katilimcilar
amplitasyona ugramig uzuvlarini kullanarak istenilen
hareketi yapabilmek i¢in, bir yandan zarar gérmemis
olan saglam elleriyle de hareketleri
gergeklestirmislerdir. Bunun yanmda PC ekraninda
EMG kanallarmi gozlemleyebilmelerini saglayacak
gorseller  kullanilmustir.  Boylelikle, katilimeilarin
istenilen kuvvet seviyesindeki hareketleri
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yapabilmeleri desteklenmistir. Bu veri setinde diisiik,
orta ve yuksek kuvvet seviyelerine ait sinyallerin her
biri icin kayitlar bulunmaktadir. Her bir el ve parmak
hareketlerinin, tiim kuvvet seviyelerine ait isaretleri bu
calisma kapsaminda kullanilacaktir.

2.2. Gorgiil Kip Ayrisim

GKA Huang ve arkadaslar [8] tarafindan gelistirilmis
olup dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyallerin
islenmesinde basarili sonuglar veren bir sinyal
ayristirma  algoritmasidir.  Sinyali, kendi iginde
barmdirdigi sonlu sayidaki genlik ve frekans moduleli
ozgiil kip fonksiyonlarina (OKF) ayristiran ve dogal
salmim kiplerini gosteren bir eleme siirecidir. Fourier
analizinde siniis ve kosiniis dalgalariyla temsil edilen
salmmm kipleri, GKA algoritmasinda 6zgiil kip
fonksiyonlar1 ile temsil edilmektedir. GKA ile eleme
stireci neticesinde elde edilen fonksiyonlarm 6zgiil kip
fonksiyonu olmast igin gerek ve yeter iki sart su
sekildedir;

1. Tum zaman serisi boyunca mevcut olan yerel
maksimum ve yerel minimum nokta sayis sifir gecis
sayisina esit olmali ya da aralarinda en fazla bir fark
olmalidir.

2. Yerel maksimum noktalarinin olusturdugu iist zarf
ile yerel minimum noktalarinin olusturdugu alt zarfin
ortalamasi sifira esit olmalidir.

Yukarida verilen sartlar ampirik olarak elde edilir bu
yiizden elde edilecek OKF’lerin bant aralig1 ve sayisi
onceden kestirilemez. Ikinci sartta ifade edilen yerel
maksimum ve yerel minimum noktalarinin ortalamas,
zarf boyunca noktasal olarak hesaplanan yerel
ortalamay1 belirtmektedir. OKF’ler orijinal sinyalin
farkli frekans bantlarin1 ve zaman 6lgeklerini gésteren
fonksiyonlardir. OKF’ler sinyalin yerel ortalamalarmin
hesaplanmasiyla bulunur ve boylelikle yerel oOlgekte
sinyalin analizi gerceklestirilebilir. GKA algoritmasini
Ornek bir x(t) sinyaline etkili bir sekilde uygulamak
icin, eleme siireci olarak adlandirilan islem yerine
getirilmelidir. izlenmesi gereken adimlar su sekildedir;

i.  Ornek bir Xx(t) sinyalinin tim yerel
maksimum noktalart M (k), k=1,2,3... ve
tim yerel minimum noktalar1 M (i),

i =1,2,3... sirasiyla tespit edilir.

Kibik spline interpolasyonu uygulanarak
yerel maksimum ve yerel minimum noktalart
birlestirilir ve sinyalin iist ve alt zarflar
e (1) ve e (t) bulunur.

Bulunan {ist ve alt zarflarin ortalamasi
m t e..t +e._ t /2 hesaplanm.

'min
1.

min
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{ Bagla }

hd

Zarflar elde edilip

Maks. ve min. noktalar

bulunur.

ortalamalar

hesa|

h(t) = x{t) - m(t) /

planir.

F 3

Hayir

Nelt)= Npe_qy - my{t)

% r=x(t)-clt) /

Bitir

Evet OKF kaydedilir

ci=hy

Sekil 3. GKA Algoritmas1 Akis Diyagrami

m(t) degeri OKF sartlarmi sagliyorsa
c(t)=m()OKF olarak saklanir. (Akis
diyagrammda m(t)’nin OKF sartlarmi
saglamadig varsayilmistir)

OKEF sartlarin1 saglamamasi durumunda m(t)
fonksiyonu sinyalin kendisinden c¢ikarilir.
h@)=x@t)-m,t) elde edilir.

vi.  Bulunan h(t) OKF olma sartlarmi yerine
getirmezse, h ) =h,_,t)-m, ()
yapilarak ilk adima déniilir (k =1 igin
h, ,¢)=x(t)) ve h(t) Uzerinde OKF
sartlar1 saglanincaya kadar eleme siireci
devam eder. BOylece h(t) yeni veri olarak

kabul edilir.

islemi

Eleme siirecinden OKF elde etme islemi monotonik bir
fonksiyon olan r(t) ifadesi elde edilinceye dek

strdirilir. Eleme siirecinin tamamlanmasiyla birlikte
orijinal sinyal su formda yazilabilir;

x(t)=ki_lck(t)+r(t) &

GKA algoritmasi, tek-kanal tabanli bir analiz islemi
gergeklestirmek icin elverislidir. Fakat ¢ok kanalll
sinyaller tlizerinde uygulanmasi durumunda, kanallar
arasindaki iligkiyi dikkate almaz ve bu sebeple c¢ok
kanal1 sinyallerin tutarli bir analizini gerceklestirmek
miimkiin olmayabilir. Cok kanalli sinyaller iizerinde
uygulanabilecek daha kapsamli ve tutarli sonuglar
verebilecek bir algoritma olan CDGKA yéntemi bu
sebeple gelistirilmistir. Bu y6ntem, n-boyutlu bir
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uzayda eleme stirecinin gerceklestirilmesiyle bulunan
OKF bilesenlerinin kullanilmasini esas almuistir.

2.3. Cok Degiskenli Gorgiil Kip Ayrisimi

GKA algoritmasi, tek-kanal tabanli bir analiz yontemi
olup, cok kanalli EMG sinyallerini islemek icin
dogrudan uygulanamaz. Ayrica GKA algoritmasi, ¢ok
kanalli sinyaller icin ayristirilmis OKF'lerin sayisinin
esitligini garanti etmez ve bu da ¢ok kanalli EMG
sinyal analizlerinin fiziksel olarak anlamsiz olmasina
neden olabilir.

Cok kanallr sinyallerin analizinde yetersiz kalan GKA
yontemine alternatif olarak Rehman ve Mandic
tarafindan [9] gelistirilen ¢ok degiskenli gorgiil kip
ayrisimi  yontemi  (CDGKA), tiim kanallardaki
sinyallerden ayn1 sayida OKF elde edilmesine olanak
saglar. CDGKA yontemi, ¢ok boyutlu sinyallerin
salinim modlarinin ortak analizini yaparak mod-
hizalama sorununu ¢6zmeye yardimet olur. Bu da farkli
kanallardaki ayn1 indeskli OKF’ler arasindaki frekans
bantlarinin tutarhiliginin saglanmasiyla gerceklestirilir.
Ayrica frekans bantlarinin birbiriyle tutarli olmasi ayni
sayida OKF elde edilmesine katki saglayarak cok
boyutlu sinyalin genel analizini yapmayi kolaylastirir
ve daha dogru bilgi elde edilmesini saglar.

GKA algoritmasi, yerel ekstremum noktalarinin
interpolasyonu ile elde edilen iist ve alt zarflarin
ortalamasini alarak, yerel ortalama degerini kolaylikla
hesaplayabilir. Fakat cok degiskenli sinyallerin direkt
olarak yerel ekstremum noktalarini bulmak kolay bir
islem degildir. Bu islemin {istesinden gelebilmek
maksadiyla, CDGKA yontemi, ¢ok kanalli sinyallerin
n-boyutlu bir uzayda farkli dogrultulardaki gercek
degerli iz diistimlerini kullanir. Cok kanalli sinyalin
farkli dogrultulardaki bu iz diigiimleri genligi temsil
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eder. Bu iz diigiimler kullanilarak sinyalin her bir
kanalindaki zarflari elde edilir.

Farkli dogrultular boyunca uzanan bu zarflarin, n-
boyutlu uzaydaki integralinin hesaplanmasiyla yerel
ortalama bulunabilir. Bu sekilde bulunan yerel
ortalamalar kullanilarak daha giirbiiz bir eliminasyon
islemi yapilmis olur.

2.4. Oznitelik Cikarma ve Stmflandirma
EMG sinyalleri araciligiyla, farkli el hareketlerinin

ayristirilmast  igin  yapilmast  gereken  Onemli
islemlerden birisi de uygun oznitelikleri ¢ikarmaktir.
Smiflandirma isleminin  sonucu, smiflandiricinin

kendisinden ¢ok, kullanilan 6zniteliklerin etkisine
baghdir. Oznitelik ¢ikarma islemi, verinin icerisinde
barindirdig1 faydali bilgileri elde etmek i¢in kullanilan
bir yontemdir. Sinyalin kendisinden daha kigik
boyutlu 6znitelik vektorii elde etmek smiflandiricinin
hizin1 arttirarak, gergek zamanli uygulamalarin daha iyi
bir performans sergilemesini saglayacaktir. SEMG
sinyalinden c¢ikarilacak Oznitelikler zaman tabanina,
frekans tabanina ve zaman-frekans tabanma dayanan
oznitelikler olmak tizere ii¢ ana gruba ayrilabilir [10].
Zaman tabanl 6znitelikler herhangi bir transformasyon
gerektirmeksizin ham EMG sinyalinden direkt olarak
elde edilir. Bu o6zniteliklerin uygulanmasi kolaydir ve
diisiik hesaplama yiikii gerektirir. Ote yandan, frekans
tabanli 6znitelikle ise genellikle EMG sinyalinin gii¢
spektral ~ yogunlugunun istatistiksel ~ ozelliklerini
yansitmaktadir ve kompleks islem yiikii fazladir. Protez
uygulamalarinda zaman tabanli Ozniteliklerin iyl
sonuglar verdigi literatirde gegmis caligmalarda
gozlemlenmistir. [11]

Oznitelikler dogrudan EMG sinyalinin kendisinden
elde edilebilecegi gibi, sinyalin ayrigtirilmasi sonucu
ortaya ¢ikan bilesenler kullanilarak da elde edilebilir.
Fakat el hareketleri sonucunda ortaya ¢ikan EMG
isaretleri dogrusal olmayan ve duragan olmayan bir
zaman serisi olarak kabul edildiginden, dogrusallig1 ve
duraganlig1 varsayan ayrigtirma algoritmalar1 yaniltic
sonucglar verebilmektedir [12]. Bu yiizden ayirt
edilmesi kolay Oznitelikleri kullanabilmek icin, EMG
sinyalinin  karakteristik 6zelliklerini dikkate alan
teknikler kullanarak oznitelikler elde edilmelidir.
CDGKA, EMG sinyallerine  uygulanabilecek
potansiyel bir yodntemdir. Sinyali adaptif olarak
bilesenlerine ayiran CDGKA ydntemi, sinyalden ilgili
Ozniteliklerin ¢ikarilmasina olanak saglar ve ayni
zamanda arkaplan giiriiltiisiiniin bastirilmasinda ve
motor Unitelerinin tespit edilmesinde de islevsel bir rol
oynar [12, 13].

Sonu¢ olarak CDGKA yonteminin kullanilmasi
neticesinde elde edilen 6zgiil kip fonksiyonlarindan
cikarilan  Ozniteliklerin - performanst bu ¢alisma
kapsaminda incelenecektir.
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Bu c¢alismada kullanilan ozniteliklere ait kisa

tanimlamalar asagida verilmistir.

Varyans (¢?) Sinyalin ortalamadan ne Kkadar
uzaklastiginin bir Olgiisii olan standart sapmanin
karesidir. Varyans, bu dalgalanmanm giiclinii temsil
eder. N elemanl bir dizinin varyans hesabi;

2
2
o =

1 N
T X: — 2
N—1§| i 4] @

Dalga Formu Uzunlugu (WL): EMG sinyalinin her bir
segmentindeki karmasiklik Olglsiinii ifade eden bir
Ozniteliktir. Sinyalin ardisik genlikleri xn Ve Xna
arasindaki mutlak farklarin toplamina esittir.

N
WL:Z;an_Xn—ll (3)

Etkin Deger (RMS) : Kasilma esnasinda motor
tinitelerdeki fizyolojik aktivitelerin seviyesini yansittig
i¢in sik segilen bir parametredir.

10 )
RMS = [—>|x, |
N n=1

Yukarida verilen zaman tabanli Gznitelikler SEMG
sinyallerinin analizinde sik¢a kullanilmaktadir. Bu
Ozniteliklerin ham sinyalden elde edilmis halleri ve
CDGKA analizi neticesinde OKF’lerden elde edilmis
halleri k-NN, SVM ve LDA smiflandiricilari
kullanilarak ~ smiflandirilip CDGKA  tabanh
Ozniteliklerin smiflandirma basarisma olan etkileri
g6zlemlenecektir.

(4)

CDGKA yontemi sinyali frekans bantlarma ayirirken,
ortaya ¢ikacak frekans bantlarmim sayisi analiz edilen
sinyalin uzunluguna baghdir. Bu sebeple ilk olarak
sinyalin i¢erdigi mumkin olan tiim frekans bantlarinin
elde edilmesi icin N adet 6rnek uzunlugunda SEMG
sinyalleri kullanilmigtir. Bu islem sonucunda elde
edilen K adet OKF bileseninin herbirine ait ortalama
frekans degerleri hesaplanir. Diisiik frekans bandindaki
hareket artefaktlarini bastirmak adina literatiirde 10 Hz
veya 20 Hz altindaki frekans bilesenlerinin
filtrelenmesi  Onerilmistir  [14,15,16]. Bu yizden
ortalama frekans degeri 20 Hz altinda olan ‘e’ adet
OKF bileseni oznitelik c¢ikarma siirecine dahil
edilmemistir. BOylelikle tek bir harekete ait dznitelik
vektorinin uzunlugu,
kanal sayist xOKF sayisi xoznitelik sayist  olarak

bulunur. Sekil 4’te pencerelenen sinyalden elde edilen
OKF’lere ait ornek gosterilmistir.
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Veri setinde yer alan toplamda alti el ve parmak
hareketine at sinyallere pencereleme isleminin
uygulanmasiyla birlikte uygun uzunluktaki sinyaller
CDGKA yontemi ile salinim modlarina ayrigtirilir.

Pencereleme

o1

WﬂWMWWMwf.vw.n!w\}i

4000

500 4500

) CDGKA

1. pencere

OKF

Sekil 4. Sinyale uygulanan pencereleme islemi.

Tiim OKF’lerden 6znitelik ¢ikarilmastyla 6znitelik
vektori elde edilir. Sekil 5°te BP hareketine ait
pencerelenmis c¢ok kanalli sSEMG sinyalinin birinci
kanalima ait Oznitelik ¢ikarma siireci gosterilmistir.
Ornek sinyal, CDGKA ile OKF’lerine ayristirilir ve her
bir OKF’nin varyans, RMS, WL oznitelikleri
cikarilarak tek bir hareket 6rnegine ait 6znitelik vektorii
elde edilir.

O

B8P Sinyal Edinimi

1. Kanal

Oznitelik Sayst X OKF Sayrst

Ounitelik
Cikarma

Oznitelik Vektard v,

Sekil 5. Tek bir kanal i¢in 6znitelik vektoriinun elde

edilmesi.
I11. DENEYSEL SONUCLAR
3.1. CDGKA ile OKFlerin Bulunmasi ve

Eliminasyonu

Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirma algoritmalar SEMG
sinyallerinden elde edilen OKF’lere uygulanarak
sonuglar elde edilmistir. Bu c¢alismada etkin deger,
varyans ve dalga formu uzunlugu olmak izere ii¢ adet
zaman tabanli Oznitelik kullanilmistir. Siniflandirma
islemi igin k-en yakin komsu (k-NN), destek vektor
makineleri (SVM) ve dogrusal ayirt etme analizi
(LDA)  algoritmalart uygulanip test edilmis ve
dogruluk sonuglar1 karsilastirilmastir.

Sekil 6 ve Sekil 7°de CDGKA ile analiz edilmis 6rnek
bir SEMG isaretinin tek bir kanalma ait OKF’ler yer
almaktadir. Ilk OKF’den son OKF’ye dogru gidildikce
bilesenlerin  periyotlarindaki ~ degisimin  artma
egiliminde oldugu goriilmektedir. Her OKF, orijinal
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sinyalin farkli frekans bantlarindaki salimimlarini
temsil etmektedir.
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Sekil 6. Tk amputeden alinan orta kuvvet
seviyesindeki BP hareketinin, birinci kanal SEMG
sinyaline ait ilk 7 OKF bileseni.
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Sekil 7. ilk amputeden alinan orta kuvvet
seviyesindeki BP hareketinin, ilk kanal SEMG
sinyaline ait son 6 OKF bileseni ve artik.

Sekil 8’de orta kuvvet seviyesine ait tim hareketlerin
bitiin kanallart igin hesaplanan her bir OKF’nin
ortalama frekans degerleri verilmistir. SEMG sinyalinin
ediniminde kullanilan sekiz kanalin her birinden
toplam 13 OKF bileseni ve bir de artik elde edilmistir.
Her OKF bileseninin farkli bir salmim modunu temsil
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ettigi verilen sekilde acikca goriilmektedir. Ayrica
CDGKA yontemi kanallarin tiimiinden ayni sayida

OKF bileseni c¢ikararak, tiim kanallarm salinim
modlarinin  ayn1  Olgekte  hizalanmasim1  da
saglamaktadir. CDGKA algoritmasmnin  kanallar

arasindaki mod hizalama ve OKF’ler arasindaki mod
karisimi olgiitlerini uygun bir sekilde yerine getirdigi
gorilmektedir.

400

Kanallar

Ortalama Frekans (Hz)
5]
3

0 T
1 2 3 4 5 & 7 8 9 10 11 12 13
OKF Bilegenleri

Sekil 8. Orta kuvvet seviyesindeki tum hareketlere ait
8 kanall1 sSEMG sinyalinin CDGKA kullanilarak elde
edilen OKF’lerinin ortalama frekans degerleri.

Sekil 9’da  CDGKA analizi neticesinde sEMG
sinyallerinden elde edilen OKF adetlerinin sayilarmin
dagilimi verilmistir. Katilimcilardan toplanan tiim
sinyaller ayn1 uzunlukta olmasina ragmen OKF sayilar
ayni degildir ve 12 ile 16 arasinda bir degisim
gostermistir.

:

. . . . . \ . .
o] 50 100 150 200 250 300 350 400 450
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Sekil 9. Sinyallerden elde edilen OKF sayilarinmn
dagilimi.

Tablo 2’de, bulunan tiim OKF’lerin ortalama frekans
degerleri verilmistir. Ortalama frekans degerleri
OKF’lerin hangi bant araliginda salinim yaptigina dair
bilgi vermektedir. CDGKA yontemi sinyalin
ayristirilmasinda  kullanilirken bununla birlikte her
OKF’nin farkli frekans bandinda salmim yapmasi
sebebiyle sinyalin glrultiden temizlenmesi igin de
kullanilabilmektedir. Ozellikle kayit esnasinda ve
elektromanyetik girisim sebebiyle ortaya ¢ikan diisiik
frekans bandindaki giiriiltiilerin temizlenmesi i¢in 20
Hz frekans degeri altinda kalan OKF’ler siniflandirma
performansini arttirmak i¢in kullanilmamustir.

SEMG sinyali kontrollii bir protez elin pratik olarak
uygulamalarda kontroliinii ger¢eklestirmek igin, kisa
ornekli sEMG sinyallerinin analizinin yapilmasi
gerekmektedir. Bu kisimda CDGKA yonteminin bu
amaca yonelik uygulanmast ve performansi
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incelenecektir. Bir onceki kisimda sEMG sinyali
uzerinde uygulanan CDGKA yontemi ile bulunan
OKF’lerin ortalama frekans degerleri incelenmistir.

Tablo 2. Butln kuvvet seviyelerinden elde edilen
OKF’lerin ortalama frekans degerleri.

= Diisiik Orta Y Uksek
Toplam OKF KU\s/vet Kuwvvet Kuvvet
Saytss (H2) (H2) (H2)
1 348,96 345,85 345,26
2 199,55 198,36 198,37
3 116,56 115,82 115,90
4 66,60 66,38 66,33
5 40,57 40,44 40,36
6 23,29 23,60 23,63
7 14,02 14,24 14,21
8 8,75 8,76 8,65
9 5,32 534 5,32
10 3,37 3,34 3,35
11 2,17 2,16 2,15
12 1,51 1,52 1,47
13 1,02 1,01 0,98

Elde edilen sonuglara gore ilk 6 OKF’nin smiflandirma
performansinda en iyi sonucu almak igin yeterli oldugu
gdzlemlenmistir. Bu sebeple en az 6 OKF elde etmeyi
saglayacak uzunluktaki  sinyali kullanmak hem
hesaplama yiikiinii azaltmaktadir hem de CDGKA
tabanli 6riintii tanima modelinin ger¢ek zamanli olarak
uygulanabilmesine yonelik performansi arttirmaktadir.
Ampirik olarak gerceklestirilen ¢alismalar sonucunda
256 ms uzunlugundaki sinyalin en az 6 OKF bileseni
cikarmayi temin ettigi goriilmiistiir. Pencereler bitisik
olarak degil birbirleriyle 128 ms’lik bir kisimda
ortiisecek bigimde ilerletilmistir. Bu isleme ait siire¢
Sekil ’da gosterilmistir.
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Sekil 10. Yiiksek kuvvet SEMG isaretine uygulanan
pencereleme iglemi.

Genlik

Pencerelenen sinyaller CDGKA ile OKF bilesenlerine
ayristirtlmistir.  Sekil 11°de tek bir kanalin, bir
penceresinden cikarilan OKF bilesenleri gosterilmistir.
Elde edilen OKF’ler kanalin igerdigi salinim modlarimni
sirastyla, en yiiksekten baglayarak en diisik olana
dogru siralamistir. Boylelikle sinyalin farkli salinim
modlar1 {lizerinde dogrudan islem yapabilme imkéni
elde edilmistir. Bu islem her bir kanal i¢in
tekrarlanarak, her bir kanalin salinim modlar1 ayr1 ayr1
bulunmustur.
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Sekil 11.Tek bir pencereden elde edilen OKF
bilesenleri.

Ayrica bu sinyale ait OKF’lerin her birine ait ortalama
frekans (Frm) degerleri Tablo 3’te yer almaktadir. Buna
gore, ilk 6 OKF’nin 20 Hz iizerindeki frekans
bilesenlerini temsil ettigi acikca goriilmektedir.

Tablo 3. OKF’lerin ortalama frekans degerleri.
OKE 1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8.
OKF OKF OKF OKF OKF OKF OKF OKF

(Hg 3748 2165 1268 782 446 24 151 751

Sinyal uzunlugu kisalmasina ragmen CDGKA ydntemi
SEMG sinyalinden halen ihtiya¢ duyulan frekans
bantlarini ¢ikarabilmektedir. Sinyalin kisalmasi sadece
diisik  frekans bantlarindaki  bilesenlerin  elde
edilememesine sebep olmustur fakat bu bantlar sSEMG
sinyali analizi i¢in gereken bilesenler degildir.
Calismalar neticesinde pencerelerden en az 7 en fazla
11 OKF bileseni elde edilmistir ve bu da 6znitelik
¢ikarma iglemi i¢in uygun olan bantlar1 kullanmak i¢in
elverisli bir imkan sunmaktadir.

3.2. Simiflandirma Sonuglari

Bu kisimda pencerelenen sinyallerden elde edilen
OKF’ler ve bu OKF’lerden elde edilen 6zniteliklerin,
ayni kuvvet seviyesinde egitilip test edilerek (Senaryo
1) ve tim kuvvet seviyelerinde egitilip tek bir kuvvet
seviyesinde test edilerek (Senaryo 2) smiflandirma
islemleri gerceklestirilmigtir. Her bir hareket igin
katilimcilardan bes ile dokuz arasinda farkli oturumda
kayit toplanmistir. Smiflandirma igleminde ise bu
oturumlardan ikisi test igin kullanilirken geri kalanlar
ise egitim verisi olarak kullanilmistir.

Sekil 12°de CDGKA tabanli ve ham sinyal tabanli
oOzniteliklerin Senaryo 1 i¢in siniflandirma sonuglari k-
NN, LDA ve SVM igin u¢ farkli kuvvet seviyesine gore
gosterilistir.
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Sekil 3. Ayn1 kuvvet egitim ve test kiimesi
kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglari.

Tablo 4’te pencercleme yontemiyle elde edilen
ornekler kullanilarak yapilan smiflandirma
sonuglarinin sayisal degerleri verilmistir. Tim kuvvet
seviyeleri i¢in, CDGKA tabanli oznitelik ¢ikarma
yonteminin, ham veriden dogrudan 6znitelik ¢ikarma
yontemine gore LDA ve SVM smiflandiricisi igin
ortalama %12 daha bagsarih oldugu goriilmektedir.
Diisik kuvvet seviyesinde k-NN smiflandiricinin
CDGKA tabanli dznitelikleri ayirt etme performansi
Oonde olsa da orta ve yiksek kuvvetlerin
ayristirilmasinda CDGKA tabanli Oznitelikler daha
kot bir performans gostermistir.

Farkli kuvvet seviyelerinde ortaya cikan SEMG
isaretinin ayristirilmasina yonelik yapilan simiflandirma
islemlerinde kullanilan &zniteliklerin  performansi,
Senaryo 2 i¢in de ayrica test edilmistir. Tim kuvvet
seviyelerine ait Oznitelikler kullanilarak egitim iglemi
yapilmis ve tek bir kuvvet seviyesine ait 6znitelikler ile
test edilerek smiflandirma islemi gergeklestirilmistir.

Sekil 13’te CDGKA tabanli ve ham sinyal tabanlh
oOzniteliklerin Senaryo 2 i¢in siniflandirma sonuglar1 k-
NN, LDA ve SVM i¢in u¢ farkli kuvvet seviyesine gore
gosterilmistir.

80
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Sekil 13. Tim kuvvet egitim ve tek kuvvet test kiimesi
kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglari.

Tablo 5’te ham sinyal tabanli 6zniteliklerin ve CDGKA
tabanli Ozniteliklerin  siniflandirilmast neticesinde
bulunan sonuglar {i¢ farkli kuvvet seviyesi igin
verilmistir. [1k senaryoya benzer bir sekilde tiim kuvvet
seviyelerinde gecerli olmak iizere CDGKA tabanl
Oznitelikler, ham tabanli Ozniteliklere gére LDA
siniflandiricist igin ortalama %12 ve SVM siniflandirict
icin ortalama %11 daha basarili bir performans
gostermistir. Diistik kuvvet seviyesinde k-NN ile
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yapilan ayirt etme isleminde CDGKA tabanl
oznitelikler, ham tabanli Ozniteliklere stiinliik
saglamis olsa da orta ve yiiksek kuvvet seviyelerinde
geride kalmustir.

Tablo 5. Tiim kuvvet seviyeleri ile egitim ve tek bir
kuvvet seviyesi ile test i¢in smiflandirma sonuglari.

Kuvvet Yontem k-NN LDA SVM
Diisiik Kuvvet CDGKA 66,46 47,69 52,78
Ham 64,04 30,86 40,17
Orta Kuvvet CDGKA 62,45 48,46 57,77
Ham 67,54 39,09 4573
Yiksek Kuvvet CDGKA 68,06 4841 5941
Ham 69,75 40,95 49,28
Sekil 14°te ise swrasiyla LDA  ve SVM
siniflandiricilarma  ait  diisiik, orta ve yiiksek

kuvvetlerin genel siniflandirma sonuglart verilmistir.
Her bir el hareketinin, CDGKA tabanli ve ham tabanli
ozniteliklere gore smiflandirma sonuglar1 karigiklik
matrislerinde yer almaktadir.

Karigiklik Matrisi

ap| 938 18 27 19 32 142 52.6%

488 78 319 54 17 199 38.9%

| 555 52 204 196 142 47.3%

63 423 104 248 297 135 33.3%

o| 228 55 487 15 50 74 53.9%

160 61 300 37 54 15 41.3%
A=

E | = 112 8 469 75 25 65.5%

& 107 146 37 419 84 83 47.8%
=

w| 38 132 42 159 438 263 41.0%

45 237 65 140 361 275 32.1%

k| 127 100 12 106 181 326 34.2%

109 27 147 74 59 165 28,4%

55.0% | 574% | 50.1% | 48.3% | 451% | 33.5% | 48.2%

50.2% | 43.5% | 309% | 431% | 37.1% | 17.0% | 37.0%

e
Gergek
(a) LDA smiflandirma
Karigiklhik Matrisi

ap| 50 3 237 12 42 83 59.3%

499 55 284 3 45 136 47 6%

i 9 575 53 109 182 123 54.7%

54 495 64 145 198 201 42.8%

k| 23 38 549 34 52 87 55.3%

¢ 217 70 456 59 108 142 43 3%
£

E x| =z 137 25 673 1186 42 66.0%

5 B4 147 45 569 168 88 51.7%
=

we| 128 35 87 449 169 49.3%

45 145 50 11 363 160 41.5%

Kokl T 63 73 57 131 468 54.3%

73 80 73 57 90 246 41.1%

60.7% | 59.2% | 56.5% | 69.2% | 46.2% | 48.1% | 56.7%

51.3% | 50.9% | 46.9% | 58.5% | 37.3% | 25.3% | 45.1%

& € o N &
Gergek

_ (b) SVM smiflandirma
Sekil 14. Ug Kuvvet i¢in ortalama siniflandirma
sonuglart

IV. SONUC VE TARTISMA

Bu calisma kapsaminda, EMG sinyallerini islemek ve
ozelliklerini tespit etmek icin kullanilan CDGKA
yontemi ile elde edilen Oznitelikler, el ve parmak
hareketlerini ayirt etme performansi bakimmdan ham
sinyal tabanli oznitelikler ile karsilagtirilmistir. Bu
karsilastirmanin sonucunda elde edilen sonuglar, protez
ellerin  kontroline  yonelik EMG sinyallerini
ayristirmak ve analiz etmek igin yeni bir ydntemin
gelistirilmesine olanak saglamistir.

EMG sinyallerinin ¢ok kanalli olarak analizini
gergeklestirmek ve farkli kuvvet seviyelerindeki el
hareketlerine ait sinyalleri de kullanarak alti farkli
hareketi ayirt edebilmek igin, Ozniteliklerin
gelistirilmesi amaglanmigtir. Bu sebeple sinyaller
CDGKA yontemi ile 0zgiil kip fonksiyonlarina
ayristirtlarak, sinyalin yerel 6l¢ekte her bir salinim
modunun analizini yapmak miimkiin kilmmustir.
Sinyale ait tiim salmmm modlar1 ayr1 ayri Oznitelik
¢ikarmak igin kullanilmistir. Ayrica farkli salinim
modlar1  arasinda meydana gelebilecek mod
karigimindan  kagmildigt ve kanallar arasi mod
hizalamasiin diizgiin bir sekilde gerceklestirildigi
gozlemlenmistir.

CDGKA yo6nteminin, sinyalin uzunluguna gore farkl
sayidla OKF cikarmasi sebebiyle, sinyalin lokal
bilgilerini kaybetmeden uygun uzunluktaki sinyali
secmek icin EMG gerekli minimum OKF sayis1 tespit
edilerek islem hizlandirilmistir. OKF’lerin her birinden
Oznitelikler ¢ikarilmistir. Bu sekilde genel bir sablon
olusturularak, CDGKA yonteminin gercek zamanl
uygulamalarda, her isleme asamasinda sinyale ait en
uygun OKF’lerin  belirlenmesine  ydnelik islem
yogunlugundan kaginilmasi amaglanmistir. CDGKA
tabanli Oznitelikler ile sniflandirilan farkli kuvvet
seviyelerindeki ¢ok kanalli SEMG sinyalleri, ham
sinyal tabanli 6zniteliklere gore senaryo 1 i¢in %10-
%15, senaryo 2 i¢in %18 e kadar iistiinliik saglamistir.

Sonug¢ olarak CDGKA yontemi tabanli 6zniteliklerin
islevselligi  siniflandirma  performansi  agisindan
gosterilmistir.

Bu Ozniteliklerin, ham sinyal tabanli &zniteliklere
sagladigi TUstiinliik acikca gosterilmistir. Fakat bu
iistiinliige ragmen CDGKA yontemi tabanli 6znitelik
cikarma yonteminin, halen gelistirilmeye ihtiyaci
oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda gercek zamanl
uygulamalara yonelik hesaplama yiikiiniin azaltilmasi
icin de calismalara ihtiya¢ vardir. Boylelikle akilli el
protezlerinin giivenilirliginin arttirilmasi ve gelecege
yonelik olarak bu protezlerin, ampute bireyler igin uzuv
kayiplarmin eksikligini temin etmesi umulmaktadir.

V. TESEKKUR

Bu calisma Bursa Teknik Universitesi Bilimsel
Arastirma Projeleri 182L.21 numaral1 yiiksek lisans tez
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projesi ile desteklenmistir.
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