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Oz

Kismen fel¢li hastalarda ve el, kol yada bacak kaybina ugrams bireylerde eksik uzuvlarinin yerine kullanilmak tzere protez tasarimlar:
bulunmaktadir. Giniimizde mevcut olan protez eller temel birkag fonksiyonel 6zellik sunmasina ragmen, giindelik hayatta bir elin
sahip oldugu ozelliklere kiyasla ¢ok kisitli ve yetersizdir. Son zamanlarda EMG sinyalleri insan-makine arabirimleri tasarimlarinin
vazgecilmez unsurlarindan biri haline gelmistir. Protezlerin gercek bir uzuva benzemeleri i¢cin EMG sinyallerinin kullanimi bir
segenek olacaktir. Oriintii tanima tabanli el kontrol algoritmalari, éziirlii kisiler igin yapay el tiretmek amaci ile kullanilmaktadir. Bu
calismada; 6nkol kaslarindaki EMG (ElektroMiyoGrafi) isaretlerini kullanarak, ¢ok islevli (d6rt 6nkol hareketi: el serbest, el sikils,
kasilma ve gevseme) el kontrolii i¢in dért siiflandiricr (k-yakin komguluk, MLP, RBF ve SVM) incelenmistir. Siniflandiricilarin
egitim ve testinde, EMG isareti tabanli zaman alani istatistiksel 6l¢imler kullanilmugtir. Sonug olarak, SVM simniflandiricist ile en
yiksek siniflandirici bagarimi elde edilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Yizey EMG, Protez el, Uzman sistemler.

Abstract

There are prosthetic designs that can be used for patients who are partially paralyzed or are amputuated of hand, arm or leg to use
instead of their lack of limbs. Although recent commercial prosthetic hands provide some functional properties, they are so limited and
inefficient when they are compared with original hand of everyday life. Recently, EMG signals have become an indispensable part in
human-machine interface designs. Using EMG is an option to establish similarity between prosthesis and original extremite. Pattern
recognition based prosthesis hand control algorithms have largely been used to produce artificial hand for handicapped people. This
paper investigated (k-nearest neighbor, MLP, RBF and SVM) for multi-functional (four forearm movements: hand open, hand wrist,
flexion and extension) hand control by using EMG signals from forearm muscles. In training and testing of classifiers, EMG signal
based statistical features were used. As a result, SVM classifier has shown maximum accuracy for all subjects.

Keywords: EMG, Prosthetic hand, Expert systems

1. Giris

EMG kasilma esnasinda kaslarda olusan elektriksel
potansiyelerin izlenmesi ve kayit edilmesi yontemidir. T1bbi
acidan, sinir ve kasla ilgili rahatsizliklarda tani koymak i¢cin ve
sinir iletim ¢alismalarinda da EMG'den yararlanilmaktadir.
Saghkli kisilerde gorilen EMG kayitlariyla kiyaslanarak
normal olmadifi gorilen sinyaller kas ve sinir sistemi
problemleri tespit edilebilmektedir. Bu tiir sorunlar genellikle
istem dis1 kasilmalar ve spazmlar olarak goriilmektedir.
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EMG ile elektriksel aktiviteyi 6l¢ebilmek icin elektrotlar
kullanilir.  Girigimsel EMG ol¢imleri kas dokusunun
i¢ine yerlestirilen elektrotlar araciligiyla elde edilmektedir.
Girisimsel EMG o6l¢timleri ¢ok dogru sonuglar vermektedir.
Bunun sebebi kaslarin i¢indeki hedefe yonelik potansiyelleri
hedef almasi, viicut-elektrot temasinda olugan etkilere maruz
kalmamas: ve kayit alinan kaslar ile hareketi hedeflenen
kaslarin dogrudan komsu olmasi olarak sayilabilir (Raez et
al. 2006). Bununla birlikte girisimsel elektrotlar hastalar i¢in
rahatsiz edici olmakta ve az da olsa bulagma riskine sahip
bulunmaktadir. Dahasi girisimsel olan elektrotlarin bir kismi
hastaya ameliyatla takilmaktadir. Diger yandan, vicut dist
elektrotlar derinin Ustine yapistirilan yiize elektrotlaridir
ve derinin altindaki kas grubunun elektriksel aktivitesini
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algilamak i¢in kullanilir. Yizey elektrotlarinin dezavantaji
ise elektrotun yerlestirildigi derinin altindaki kas grubunun
elektrik sinyalini topladig: i¢in tek kasin elektriksel sinyalini
kayit etmeyi saglayan girisimsel elektrotlar dogru 6l¢tim
veremiyor olmalaridir. Béylece elde edilen sinyalin i¢inde
istenmeyen girtlti ve girisimler karigmaktadir (Raez et al.
2006).

Literatiirde kastan alinan sinyaller kullanilarak protez ta-
sarimi temelleri 1945 yillarina dayanmaktadir. Gegmiste
yapilan ¢alismalarin sinyal isleme ve temel 6riintii tanima
teknikleri alaninda iken, giinimiizde elektronik devrelerin
boyutlarinin kigiltilmesi, mekanik yapinin hafifletilmesi,
protezin gergek uzuv goriintisiine ve islevlerine yaklagtiril-
mas1 ve enerji tiketiminin azaltilmas: alanina kaydigi go-
rilmektedir (Isler 2017). Bu nedenle ¢alismada gliniimiiz
modern oriinti tanima teknikleri kullanilarak daha gergekei
protez el hareketlerinin yapilabilmesi hedeflenmistir.

Yakin bir ¢aligmada sinyal isleme teknikleri kullanilmadan
protez el parmaklarinin hareketi gerceklestirilebilmistir. Bu
tasarimda nesneleri tutabilen viicut dist protez saglanmig
olsa da, pasif bir cihaz olmasi en biiyiik hatasidir. Cihazin
parmaklar1 bir nesneyle temas etmesi halinde sensorler
esnemektedir. Sinyal isleme teknikleri kullanilmadigindan
hatali sinyal gelen sensorler nedeniyle siklikla problem
yasanmakta ve yeterince glicle nesnelerin kavranmasi

saglanamamaktadir (Dechev et al. 2001).

Bagka bir tasarimda, girisimsel yontemlerle elde edilen
EMG sinyalleri kullanilmaktadir (Kamavuako et al
2009). Bu ¢aligma ile diger tasarimlara gore daha yuksek
glcle nesnelerin kavranmasi saglanabilmigtir. Bununla
birlikte, tasarim girisimsel oldugu i¢in hastaya uygulanmas:
asamasinda ¢ok sorun yasanmaktadir.

Matrone ve arkadaglar: tarafindan gergeklestirilen bagka
bir tasarimda ise, protez elin parmak hareketleri temel
bilesen analizi yontemiyle sinyal islemesi yapilmigtir
(Matrone et al. 2010). Protez elin mekanik parmaklar:
tarafindan nesnelerin kavranmas: bagarili bir sekilde bir
hasta tizerinde gerceklestirilebilmis olmasina ragmen, ¢ogu
diger hastada ayn: tasarimin kullanilamamas: ile ¢aligma
sonu¢lanmistir. Bu sorunlar hastalar arasindaki farkliliklarin
giderilebilememesi, protezin kalibre edilmesinde yaganan
guglikler ve elektrot konumlarinin se¢imi seklinde ortaya
cikmigtir.

Graupe ve Cline 6znitelik olarak EMG sinyalinin 6z bag-
lanim katsayilarini kullanarak 85% basariyla ilk siniflandir-
may1 yapan grup olarak anilir (Graupe and Cline 1975).
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Basmajian ve De Luca ise sinyalin orta deger ve ortalama
frekans degerlerini sinyal tanimlamada givenilir bilgiler
oldugunu belirtmislerdir (Basmajian and Luca 1985). Zar-
doshti et al. (1995) EMG sinyallerinin mutlak degerinin
integralini, varyans degerini ve sifir kesisi sayisin1 6znitelik
degeri olarak kullanip K-en yakin komgu siniflandirma
metodunu kullanmistir (Zardoshti et al. 1995). Englehart
ve grubu EMG sinyalini hem zaman hem de frekans ala-
ninda incelemek amaciyla kisa zamanli Fourier dontsimd,
dalgacik dontigiimii ve dalgacik paket doniigtimii metotlarini
ayr1 ayr1 uygulamis ve dalgacik metodu ile biseps ve triseps
kaslar1 Gizerinden 93.75% bagari elde etmistir (Scheme et al.
2011, Englehart et al. 2001). Nishikawa ve grubu Fourier
déniisim metodunu kullanarak sinyalin ortalama mutlak
degerini Oznitelik olarak belirlemiglerdir (Nishikawa et
al. 2002). Boostani ve grubu dalgacik metodu sonucu elde
edilen kastayilarin enerjilerini 6znitelik olarak belirlerken
(Boostani and Moradi 2003). Kilby ve Hosseini ise ayrik
dalgacik metodunun farkli dalgacik ailelerini ve dalgacik
paket donisimi metotlarini 6znitelik metotlar1 olarak
kullanmiglardir (Kilby and Hosseini 2004). Liu ve grubu
Coiflet ana dalgacigini kullanarak hareketlerin siniflandi-
rilmast Uzerine c¢aligmuistir (Haihuna et al. 2005). Zheng
ve grubu optimum Oznitelik vektérlerini bulabilmek i¢in
optimizasyon tekniklerinin uygulanmasinin gerekli oldugu-
nu o6ne stirmistir (Zheng and He 2005). Arieta ve grubu
EMG sinyalinin hizli Fourier déniistimi sonucu elde ettigi
ilk sekiz degeri 6znitelik vektori olarak belirlerken (Arieta
etal. 2006), Zhao ve grubu mutlak ortalama degeri, orani ve
dérdiincii dereceden 6zbaglanimli model degerlerini sinyal
ozniteligi olarak belirlemiglerdir (Zhao et al. 2007).

2. Gereg ve Yontem
2.1. Veri
BIOPAC MP36 sistemi kullanilarak EMG kayitlar

alinmaktadir. Bu agamada sistemin kendi yazilimi aracihigiyla
elde edilen kayitlarin MATLAB uyumlu bi¢imde kayit
edilmesi saglanmaktadir. Yizey EMG tabanl ¢aligmalarda
kullanilan genel elektrot konumlar: kullanilmigtir (Sekil 1).

Denek grubu, yaslar1 22-25 arasinda degisen doért normal
bireyden (iki bayan ve iki erkek) olusmaktadir. Denekler,
deneysel bir platformda oturtulmus ve temel el hareketlerini
gerceklestirmiglerdir (Sekil 2).

Olugturulan deney diizenegi ile kas grafigi (EMG) kayit
islemi gerceklestirilmistir (Sekil 3). Elde edilen sekil tizerinde
iki adet grafik bulunmaktadir. Ustteki grafikte ham EMG
kaydi bulunurken alttaki grafikte de EMG isaret islemede
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A | 0
Sekil 1. Farkli el hareketlerine gore tespit edilen yiizey EMG igin elektrot konumlari.

(B

Sekil 2. Yapilan el hareketleri (A) serbest el konumu, (B) yumruk halinde gevseme ve kasilma hareketi birlikte, (C) yukari dogru kivirma
(yani kasilma) ve (D) asagi dogru kivirma (yani gevseme).
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Sekil 3. Ornek ham EMG kayd: (iistte) ve hareketli ortalamali EMG kaydi.
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cok kullanilan hareketli ortalama degerleri bulunmaktadur.
Bu grafiklerin alinmasinda sirastyla iki saniye araliklarla
ikiser saniye daha kuvvetli bir sekilde yumruk sikilarak elde
edilmigtir.

2.2. Oniglem

Bu agamada elde edilen verilerin basit algak ge¢iren ve yiksek
gegiren filtrelerden gegcirilerek 0,5-1000 Hz aras: sinyallerin
kalmas: saglanmaktadir. Ayrica sebeke geriliminin etkisinin
azaltilmasi i¢in 50 Hz frekansli bilesenlerin etkisini -3 dB
kadar azaltan bir ¢entik filtre kullanimina gidilmektedir. Bu

agama i¢in gerekli kodlar MATLAB i¢indeki hazir bulunan
Jilter komutu ile gerceklestirilmektedir.

2.3. Oznitelik Cikarma

Bu asamada EMG sinyalinden anlamli 6zet bilgiler elde
edilmesi saglanmaktadir. Bu kisimla ilgili tim MATLAB
kodlar1 hazirlanmis ve EMG verisi Uzerinden agagidaki

oznitelikler ¢ikarilarak veri seti olusturulmustur (Nishikawa
et al. 2002, Boostani and Moradi 2003):

Enerji: E = zz\/:lxiz (1)
. . -1 /
Aritmetik Ortalama: X = WZ?:I Xi )

Tumlesik EMG: TEMG = Z:\:I | xi ©)

Etkin Deger: ED =,/ %le xi 4)

Willison Genligi: WG = Z[N: S| xi—=xi1|)
L xzesik
fla) = {0, diger ©)
Varyans: ED = \/#ZV (xi—x) (6)
Y . N-—1 i=1 \7!
Sifir Gegis Sayisi: ZC ="' f(—x; % x:.1) (7)
1, x=zesik
fla) = {0, diger

. IR
Ortalama Mutlak Deger: AO = NZ[:I | xi
X (o)

N+(N=1) 27 (x—x)

N«(N-1) o

(8)

Carpiklik (Skewness): Sk =

Basiklik (Kurtosis): Kr =
(10)

2.4. Sinfflandirma

Literatirde makine

gelistirilmistir. Bu yontemlerin temelinde ise simiflandirma

cesitli 6grenmesi  yontemleri

algoritmalar1  bulunmaktadir. Bu ¢aligmada ¢ikarilan

ozniteliklere uygulanan dort ayri algoritma kullanilmistur.
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Bu algoritmalarla ilgili 6zet bilgi agagida verilmis olup
ayrintii bilgiye Duda, Hart ve Stork'un meshur Pattern
Classification kitabindan ulagilabilir (Duda et al. 2001).

2.4.1. K-en yakin komsu (KNN) simiflandirica
K en yakin komsu (KNN) siniflandiricisi 6rnek tabanl

bir siiflandirict olup dogrudan sinifi bilenen egitim
kimesindeki 6rneklerle kiyaslama yapar. Egitim asamasi
giris verilerinin ait olduklar: sinif bilgisinin saklanmasindan
ibarettir. Bu algoritmada siniflandirilmak istenen ornek
ile egitim kimesindeki en yakin k adet 6rnegin ait oldugu
siiflarin - ¢ogunluguna bakilarak siniflandirma  islemini
yapihr. Tki 6rnek arasindaki uzakligin Glgiilmesinde ise

Oklid uzaklik ifadesi kullanilmustir.
2.4.2. Cok katmanh algilayict (MLP)

Yapay sinir ag1 uygulamalarinda ¢ok kullanilan ag yapisidur.
Hem dogrusal uygulamalarda hem de dogrusal olmayan
uygulamalar i¢in kullanilabilir. MLP giris katmani, bir
veya birden ¢ok sakli katman ve c¢ikis katmanindan
olusmaktadir. MLP’nin her bir katmaninda bir¢ok sinir
hiicresi bulunmaktadir. Bu sinir hiicreleri birbirlerine
agirliklarla baghdir. Bu agirliklar beklenen c¢ikti ile agin
ciktist arasindaki hata minimum olana kadar agin egitimi

gergeklestirilir. Agin ¢ikti fonksiyonu ve hata fonksiyonu:
Zn: Wijx.f> (11)
i=1
1
E= 72 (ydf - yi) (12)

Burada X, girdi verisi, w, agirlik, f(.) aktivasyon fonksiyonu,
y, agin ¢iktist, y, beklenen giktidur.

2.4.3. Radyal Tabanh Fonksiyon (RBF)

Radyal tabanli fonksiyon (RBF) yapay sinir aglar1 da girdi
katmani, sakli katman ve ¢ikti katmani olmak Uzere ¢
katmandan olugsmaktadir. MLP aglarina oranla daha hizlh
caligirlar. RBF diger bir ifadeyle yapay sinir aglarinin ¢ok
boyutlu bir uzayda egri uydurma yaklagimidir. Bu ag tiiriniin
sakli katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak Gauss
fonksiyonu kullanmaktadir. Gauss aktivasyon fonksiyonu

ifadesi:
()= 3 wenp| 552 )

Burada w, agirhklary, k gizli katman néron sayisi, x girdi
verisi, i j’inci néron merkezi, 0j. dagilim parametresi olmak
lizere y, agin giktisini vermektedir. Agin ¢iktisi sakli katman
cikiglarinin w, agirlikla ¢arpimi sonucu elde edilir ve amag
optimum agirlik degerlerinin bulunmasidur.
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2.4.4. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek vektor makineleri istatistiksel 6grenme teorisine
dayali bir yontemdir. SVM siniflandirma ve regresyon amach
hem dogrusal hem de dogrusal olmayan veri gruplarinda
kullanilmaktadir. Bu yontemde amag iki grubu bir birinden
aywran dizlemin bulunmasidir. Bunun igin iki gruba da
yakin ve birbirine paralel iki sinir ¢izgisi belirlenir. Bu sinir
cizgilerine destek vektorleri denmektedir. Bu siniflandirici
iki siur ¢izgisinden yola ¢ikarak ortak bir dizlemin
belirlenmesi islemine dayanmaktadir. SVM'de baz:i veriler
dogrusal bir sekilde ayrilamamaktadir. Bu durumda ise
cekirdek fonksiyonlar: kullanilarak veriler bagka bir boyuta
taginip dogrusal olmayan dontsiimler de kullanilabilir.

2.5. Degerlendirme

Siniflandiricilarin bagarimlarinda  kullanilan odlgtitleri su
sekilde verilmektedir (Eberhart and Dobbins 1990):

_ TP+ TN
ACC=Tp T FN¥FPTTN (14)

Burada el hareketinin siniflandiricr tarafindan dogru ola-
rak bulunan kayitlarin sayist 7P, diger hareketlerden birisi
oldugu halde dogru olarak bulunan kayitlarin sayisi 7V,
yanhighkla denenen harekete ait oldugu tespit edilen kayit-
larin sayis1 /P ve gercekte tespit edilmeye ¢aligilan harekete
ait oldugu halde degilmis gibi tespit edilen kayitlarin sayist
FN olarak tanimlanir. Bu degerler kullanilarak siniflandirict
performanslari i¢cin ACC (genel basarim) degerleri hesap-
lanmigtir. Bu ¢aligmada basarimlarin hesaplanmas: igin
k-parcali capraz degerlendirme yontemi kullanilmistir. Bu
yontemde k parcaya ayrilan verilerden (2-7) adedi siniflandi-
ricinin egitimi i¢in kullanir ve kalan pargayla algoritma test

Cizelge 1. KNN siniflandirict sonuglari.

edilir. Bu iglem tim parcalar test i¢in kullanilacak sekilde
tekrarlanarak 7R TV, FP ve FN degerleri bu denemelerin
toplamui seklinde bulunur.

3. Sonuglar

Bualismada,d6rt onkol hareketiigin dort farkli siniflandirict
test edildi. Siniflandiricilarin egitimi ve testinde, iki kas
grubuna ait onar 6znitelik kullanilmistir. Her denege ait her
bir hareketteki boliutlerden rastgele segilmis olanlarin %50’si
stniflandiricilar egitmek ve geriye kalan %507isi de test
etmek amaci ile kullanilmigtir. Alt adet denekten onar defa
yapilan hareketler sonucunda her hareket ve iki kas grubu
i¢in toplam ylz yirmiser kayit elde edilmigtir. Veri setinde
kullanilan hareketler (a) serbest el, (b) yumruk, (c) kasilma
ve (d) gevsemedir. Buna gore, KNN smiflandiricisi igin
siniflandirict bagarimi ACC = %78,75 olarak bulunmustur.
Bu siniflandiricr igin K=1 olarak alinmug ve sadece en yakin
komgu siniflandiricist denenmistir (Cizelge 1). Cizelgede
%83,3 oraninda kasilma hareketinin stmiflandirici tarafindan
dogru olarak tespit edilebildigi ve en yiiksek yanilma
payinun ise %10,0 ile gercekte serbest birakilan elin yumruk
olarak algilandig1 veya gercekte kasilma olan el hareketinin
yumruk hareketi olarak algilandigi veya gercekte gevseme
olan el hareketinin kasilma hareketi olarak algilandig:
gorilmektedir.

MLP siniflandiricist igin siniflandirict bagarimi ACC =
%87,50 olarak bulunmugtur. Bu siiflandiricr igin gizli
katman i¢inde 1'den 50’ye kadar olan degerler denenmis ve
13 gizli n6ron sayisi icin elde edilen en iyi bagsarim Cizelgeya
aktarilmistir (Cizelge 2). Bu cizelgeye gore, %91,7 oraninda
elin serbest birakilmasi hareketinin dogru olarak algilandig:

Gergek hareket
Serbest Yumruk Kasilma Gevseme
Serbest %80,0 %8,3 %6,7 %5,0
Siniflandirica Yumruk 9%10,0 %75,0 %10,0 98,3
Cevabi Kasilma %6,7 %13,3 %83,3 %10,0
Gevseme %3,3 %3,3 %0,0 %76,7
Cizelge 2. MLP siniflandirict sonuglari.
Gergek hareket
Serbest Yumruk Kasilma Gevseme
Serbest %91,7 %3,3 %3,3 %5,0
Sinifflandirica Yumruk %5,0 %385,0 %8,3 %3,3
Cevab1 Kasilma %1,7 %8,3 %86,7 %5,0
Gevseme %1,7 %3,3 %1,7 %86,7
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Cizelge 3. RBF siniflandirict sonuglari.

Gergek hareket
Serbest Yumruk Kasilma Gevseme
Serbest 9%93,3 %3,3 %1,7 %5,0
Siniflandirica Yumruk %3,3 %88,3 %6,7 %1,7
Cevab1 Kasilma %1,7 %6,7 %90,0 %3,3
Gevseme %1,7 %1,7 %1,7 %90,0
Cizelge 4. SVM siniflandirict sonuglari.
Gercek hareket
Serbest Yumruk Kasilma Gevseme
Serbest %96,7 %3,3 %1,7 %3,3
Siniflandirica Yumruk %1,7 %93,3 %3,3 %0,0
Cevab: Kasilma %0,0 %3,3 9%93,3 %1,7
Gevseme %1,7 %0,0 %1,7 %95,0

gortlmektedir. Tersine ise, %8,3 oraninda gergekte yumruk
olan el hareketinin kasilma olarak veya elin kasilmasi olan
hareketin yumruk hareketi olarak algilandig: gérilmektedir.

Bir sonraki siniflandirict tasarimi olan RBF simiflandiricist
icinsiniflandiricibagarimi ACC =%90,42 olarak bulunmugtur
(Cizelge 3). Bu ¢izelgeye gore, %93,3 en yiiksek dogrulukla
elin serbest birakildigi el hareketi algilanabilmistir. Ote
yandan, %6,7 oraninda en ylksek yanilma ise yumruk olan
el hareketinin kasilma hareketi olarak veya kasilma olan
el hareketinin yumruk olarak algilanmas: ile ortaya ¢iktigi
gortilmektedir.

Son olarak, SVM siniflandiricist i¢in siniflandirict bagarimi
ACC = %94,58 olarak bulunmugtur (Cizelge 4). Tum
hareketler i¢cin SVM en yiiksek dogrulukta simiflandirma
yapmistir. Bu ¢izelgeye gore, %96,7 oraninda dogru
olarak tahmin edilen el hareketi elin serbest birakilmas:
hareketi olmustur. Yapay sinir aglari tabanli MLP, RBF
ve SVM siniflandiricilarinin - tamaminda  elin  serbest
birakildig1 hareketin en yiiksek oranda tahmin edilebildigi
gortilmektedir.

4. Tartigma

Kas tipi se¢iminin tim siiflandiricilar i¢in elde edilen
dogruluk orani degerlerini etkileyebilecegi soylenebilir.
Cizelgelere gore en yiksek smiflandirici bagarimi SVMM
siniflandiricist ile elde edilebilmistir. Bunun sonucunda da
bitin siniflandiricilarda en yiksek dogruluk orani degeri
bilek uzatma hareketinde elde edilmistir. Bu konumda, alt
onkol ve yan 6nkol kas grubundan alinan EMG igaretinin,
diger kas bolgelerine nazaran konumu daha etkili temsil edi-
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ci oldugu gortsi klinik uzmanlarca da desteklenmektedir.
Calismadan da gorildagt gibi, gerceklestirilen her harekete
yardimei olan kas grubunun belirlenip, o kas grubundan
EMG kayd: alinmas: simiflandirma bagarilarini arttiracak-
tir. Birbirinden ¢ok farkli hareketlerin gergeklestirilmesi
isteniyor ise ikiden fazla kanala sahip (ikiden fazla kas gru-
bu) EMG kayd: ile siniflandirma bagarimlar: arttirilabilir.
Ayrica, uygulamalarda sistemin kullaniciya gore ayarlanmas:
gereklidir. Bu ayarlama ile daha yiiksek basarimlar elde edil-
mis olacaktir.

Bu ¢alismada, kisinin kendi sectigi kasitli hareketlere kargi-
lik gelen 6nkol kasina ait EMG igaretleri siniflandirilmigtur.
Siniflandirma i¢in diisiik boyutlu 6znitelik vektori olustu-
rulmus olup, islem yiiki az olan istatistiksel siniflandiricilar
ile denenmis ve dnerilen EMG 6znitelikleri ve kullanilan
siniflandiricilarin, kas hareketlerinin  siniflandirilmasinda
yeterli bagarim gostermistir. Sonug olarak, destek vektor
makineleri (SVM) tabanli siniflandirma sisteminin potan-
siyel olarak protez el kontroli i¢in kullanilabilecegi goril-
mustir. Gergek zamanli uygulamalar gerceklestirmek i¢in,
ileriki ¢aligmalarda gémiili sistem tabanli bir siniflandirict
tasarlanabilir. Sonug olarak, literatiirdeki benzer ¢aligmalarla
kiyaslandiginda yiiksek bir siniflandirict bagarimi elde edile-
bilmigtir.
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