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EMG ile elektriksel aktiviteyi ölçebilmek için elektrotlar 
kullanılır. Girişimsel EMG ölçümleri kas dokusunun 
içine yerleştirilen elektrotlar aracılığıyla elde edilmektedir. 
Girişimsel EMG ölçümleri çok doğru sonuçlar vermektedir. 
Bunun sebebi kasların içindeki hedefe yönelik potansiyelleri 
hedef alması, vücut-elektrot temasında oluşan etkilere maruz 
kalmaması ve kayıt alınan kaslar ile hareketi hedeflenen 
kasların doğrudan komşu olması olarak sayılabilir (Raez et 
al. 2006). Bununla birlikte girişimsel elektrotlar hastalar için 
rahatsız edici olmakta ve az da olsa bulaşma riskine sahip 
bulunmaktadır. Dahası girişimsel olan elektrotların bir kısmı 
hastaya ameliyatla takılmaktadır. Diğer yandan, vücut dışı 
elektrotlar derinin üstüne yapıştırılan yüze elektrotlarıdır 
ve derinin altındaki kas grubunun elektriksel aktivitesini 

1. Giriş
EMG kasılma esnasında kaslarda oluşan elektriksel 
potansiyelerin izlenmesi ve kayıt edilmesi yöntemidir. Tıbbi 
açıdan, sinir ve kasla ilgili rahatsızlıklarda tanı koymak için ve 
sinir iletim çalışmalarında da EMG’den yararlanılmaktadır. 
Sağlıklı kişilerde görülen EMG kayıtlarıyla kıyaslanarak 
normal olmadığı görülen sinyaller kas ve sinir sistemi 
problemleri tespit edilebilmektedir. Bu tür sorunlar genellikle 
istem dışı kasılmalar ve spazmlar olarak görülmektedir.  
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Öz

Kısmen felçli hastalarda ve el, kol yada bacak kaybına uğramış bireylerde eksik uzuvlarının yerine kullanılmak üzere protez tasarımları 
bulunmaktadır. Günümüzde mevcut olan protez eller temel birkaç fonksiyonel özellik sunmasına rağmen, gündelik hayatta bir elin 
sahip olduğu özelliklere kıyasla çok kısıtlı ve yetersizdir. Son zamanlarda EMG sinyalleri insan-makine arabirimleri tasarımlarının 
vazgeçilmez unsurlarından biri haline gelmiştir. Protezlerin gerçek bir uzuva benzemeleri için EMG sinyallerinin kullanımı bir 
seçenek olacaktır. Örüntü tanıma tabanlı el kontrol algoritmaları, özürlü kişiler için yapay el üretmek amacı ile kullanılmaktadır. Bu 
çalışmada; önkol kaslarındaki EMG (ElektroMiyoGrafi) işaretlerini kullanarak, çok işlevli (dört önkol hareketi: el serbest, el sıkılı, 
kasılma ve gevşeme) el kontrolü için dört sınıflandırıcı (k-yakın komşuluk, MLP, RBF ve SVM) incelenmiştir. Sınıflandırıcıların 
eğitim ve testinde, EMG işareti tabanlı zaman alanı istatistiksel ölçümler kullanılmıştır. Sonuç olarak, SVM sınıflandırıcısı ile en 
yüksek sınıflandırıcı başarımı elde edilmiştir. 
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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.  
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algılamak için kullanılır. Yüzey elektrotlarının dezavantajı 
ise elektrotun yerleştirildiği derinin altındaki kas grubunun 
elektrik sinyalini topladığı için tek kasın elektriksel sinyalini 
kayıt etmeyi sağlayan girişimsel elektrotlar doğru ölçüm 
veremiyor olmalarıdır. Böylece elde edilen sinyalin içinde 
istenmeyen gürültü ve girişimler karışmaktadır (Raez et al. 
2006).

Literatürde kastan alınan sinyaller kullanılarak protez ta-
sarımı temelleri 1945 yıllarına dayanmaktadır. Geçmişte 
yapılan çalışmaların sinyal işleme ve temel örüntü tanıma 
teknikleri alanında iken, günümüzde elektronik devrelerin 
boyutlarının küçültülmesi, mekanik yapının hafifletilmesi, 
protezin gerçek uzuv görüntüsüne ve işlevlerine yaklaştırıl-
ması ve enerji tüketiminin azaltılması alanına kaydığı gö-
rülmektedir (Isler 2017). Bu nedenle çalışmada günümüz 
modern örüntü tanıma teknikleri kullanılarak daha gerçekçi 
protez el hareketlerinin yapılabilmesi hedeflenmiştir.

Yakın bir çalışmada sinyal işleme teknikleri kullanılmadan 
protez el parmaklarının hareketi gerçekleştirilebilmiştir. Bu 
tasarımda nesneleri tutabilen vücut dışı protez sağlanmış 
olsa da, pasif bir cihaz olması en büyük hatasıdır. Cihazın 
parmakları bir nesneyle temas etmesi halinde sensörler 
esnemektedir. Sinyal işleme teknikleri kullanılmadığından 
hatalı sinyal gelen sensörler nedeniyle sıklıkla problem 
yaşanmakta ve yeterince güçle nesnelerin kavranması 
sağlanamamaktadır (Dechev et al. 2001).  

Başka bir tasarımda, girişimsel yöntemlerle elde edilen 
EMG sinyalleri kullanılmaktadır (Kamavuako et al. 
2009). Bu çalışma ile diğer tasarımlara göre daha yüksek 
güçle nesnelerin kavranması sağlanabilmiştir. Bununla 
birlikte, tasarım girişimsel olduğu için hastaya uygulanması 
aşamasında çok sorun yaşanmaktadır.

Matrone ve arkadaşları tarafından gerçekleştirilen başka 
bir tasarımda ise, protez elin parmak hareketleri temel 
bileşen analizi yöntemiyle sinyal işlemesi yapılmıştır 
(Matrone et al. 2010). Protez elin mekanik parmakları 
tarafından nesnelerin kavranması başarılı bir şekilde bir 
hasta üzerinde gerçekleştirilebilmiş olmasına rağmen, çoğu 
diğer hastada aynı tasarımın kullanılamaması ile çalışma 
sonuçlanmıştır. Bu sorunlar hastalar arasındaki farklılıkların 
giderilebilememesi, protezin kalibre edilmesinde yaşanan 
güçlükler ve elektrot konumlarının seçimi şeklinde ortaya 
çıkmıştır. 

Graupe ve Cline öznitelik olarak EMG sinyalinin öz bağ-
lanım katsayılarını kullanarak 85% başarıyla ilk sınıflandır-
mayı yapan grup olarak anılır (Graupe and Cline 1975). 

Basmajian ve De Luca ise sinyalin orta değer ve ortalama 
frekans değerlerini sinyal tanımlamada güvenilir bilgiler 
olduğunu belirtmişlerdir (Basmajian and Luca 1985). Zar-
doshti et al. (1995) EMG sinyallerinin mutlak değerinin 
integralini, varyans değerini ve sıfır kesişi sayısını öznitelik 
değeri olarak kullanıp K-en yakın komşu sınıflandırma 
metodunu kullanmıştır (Zardoshti et al. 1995). Englehart 
ve grubu EMG sinyalini hem zaman hem de frekans ala-
nında incelemek amacıyla kısa zamanlı Fourier dönüşümü, 
dalgacık dönüşümü ve dalgacık paket dönüşümü metotlarını 
ayrı ayrı uygulamış ve dalgacık metodu ile biseps ve triseps 
kasları üzerinden 93.75% başarı elde etmiştir (Scheme et al. 
2011, Englehart et al. 2001). Nishikawa ve grubu Fourier 
dönüşüm metodunu kullanarak sinyalin ortalama mutlak 
değerini öznitelik olarak belirlemişlerdir (Nishikawa et 
al. 2002). Boostani ve grubu dalgacık metodu sonucu elde 
edilen kastayıların enerjilerini öznitelik olarak belirlerken 
(Boostani and Moradi 2003). Kilby ve Hosseini ise ayrık 
dalgacık metodunun farklı dalgacık ailelerini ve dalgacık 
paket dönüşümü metotlarını öznitelik metotları olarak 
kullanmışlardır (Kilby and Hosseini 2004). Liu ve grubu 
Coiflet ana dalgacığını kullanarak hareketlerin sınıflandı-
rılması üzerine çalışmıştır (Haihuna et al. 2005). Zheng 
ve grubu optimum öznitelik vektörlerini bulabilmek için 
optimizasyon tekniklerinin uygulanmasının gerekli olduğu-
nu öne sürmüştür (Zheng and He 2005). Arieta ve grubu 
EMG sinyalinin hızlı Fourier dönüşümü sonucu elde ettiği 
ilk sekiz değeri öznitelik vektörü olarak belirlerken (Arieta 
et al. 2006),  Zhao ve grubu mutlak ortalama değeri, oranı ve 
dördüncü dereceden özbağlanımlı model değerlerini sinyal 
özniteliği olarak belirlemişlerdir (Zhao et al. 2007). 

2. Gereç ve Yöntem
2.1. Veri

BIOPAC MP36 sistemi kullanılarak EMG kayıtları 
alınmaktadır. Bu aşamada sistemin kendi yazılımı aracılığıyla 
elde edilen kayıtların MATLAB uyumlu biçimde kayıt 
edilmesi sağlanmaktadır. Yüzey EMG tabanlı çalışmalarda 
kullanılan genel elektrot konumları kullanılmıştır (Şekil 1).

Denek grubu, yaşları 22-25 arasında değişen dört normal 
bireyden (iki bayan ve iki erkek) oluşmaktadır. Denekler, 
deneysel bir platformda oturtulmuş ve temel el hareketlerini 
gerçekleştirmişlerdir (Şekil 2).

Oluşturulan deney düzeneği ile kas grafiği (EMG) kayıt 
işlemi gerçekleştirilmiştir (Şekil 3). Elde edilen şekil üzerinde 
iki adet grafik bulunmaktadır. Üstteki grafikte ham EMG 
kaydı bulunurken alttaki grafikte de EMG işaret işlemede 
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Şekil 1. Farklı el hareketlerine göre tespit edilen yüzey EMG için elektrot konumları.

Şekil 2. Yapılan el hareketleri (A) serbest el konumu, (B) yumruk halinde gevşeme ve kasılma hareketi birlikte, (C) yukarı doğru kıvırma 
(yani kasılma) ve (D) aşağı doğru kıvırma (yani gevşeme).

Şekil 3. Örnek ham EMG kaydı (üstte) ve hareketli ortalamalı EMG kaydı.

A

B

C

D
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Bu algoritmalarla ilgili özet bilgi aşağıda verilmiş olup 
ayrıntılı bilgiye Duda, Hart ve Stork’un meşhur Pattern 
Classification kitabından ulaşılabilir (Duda et al. 2001).

2.4.1. K-en yakın komşu (KNN) sınıflandırıcı

K en yakın komşu (KNN) sınıflandırıcısı örnek tabanlı 
bir sınıflandırıcı olup doğrudan sınıfı bilenen eğitim 
kümesindeki örneklerle kıyaslama yapar. Eğitim aşaması 
giriş verilerinin ait oldukları sınıf bilgisinin saklanmasından 
ibarettir. Bu algoritmada sınıflandırılmak istenen örnek 
ile eğitim kümesindeki en yakın k adet örneğin ait olduğu 
sınıfların çoğunluğuna bakılarak sınıflandırma işlemini 
yapılır. İki örnek arasındaki uzaklığın ölçülmesinde ise 
Öklid uzaklık ifadesi kullanılmıştır.

2.4.2. Çok katmanlı algılayıcı (MLP)

Yapay sinir ağı uygulamalarında çok kullanılan ağ yapısıdır. 
Hem doğrusal uygulamalarda hem de doğrusal olmayan 
uygulamalar için kullanılabilir. MLP giriş katmanı, bir 
veya birden çok saklı katman ve çıkış katmanından 
oluşmaktadır. MLP’nın her bir katmanında birçok sinir 
hücresi bulunmaktadır. Bu sinir hücreleri birbirlerine 
ağırlıklarla bağlıdır. Bu ağırlıklar beklenen çıktı ile ağın 
çıktısı arasındaki hata minimum olana kadar ağın eğitimi 
gerçekleştirilir. Ağın çıktı fonksiyonu ve hata fonksiyonu:
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Burada xj girdi verisi, wij ağırlık, f(.) aktivasyon fonksiyonu, 
yi ağın çıktısı, ydi beklenen çıktıdır.

2.4.3. Radyal Tabanlı Fonksiyon (RBF)

Radyal tabanlı fonksiyon (RBF) yapay sinir ağları da girdi 
katmanı, saklı katman ve çıktı katmanı olmak üzere üç 
katmandan oluşmaktadır. MLP ağlarına oranla daha hızlı 
çalışırlar. RBF diğer bir ifadeyle yapay sinir ağlarının çok 
boyutlu bir uzayda eğri uydurma yaklaşımıdır. Bu ağ türünün 
saklı katmanında aktivasyon fonksiyonu olarak Gauss 
fonksiyonu kullanmaktadır. Gauss aktivasyon fonksiyonu 
ifadesi:
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Burada wji ağırlıkları, k gizli katman nöron sayısı, x girdi 
verisi, µj j’inci nöron merkezi, σj j. dağılım parametresi olmak 
üzere yi ağın çıktısını vermektedir. Ağın çıktısı saklı katman 
çıkışlarının wji ağırlıkla çarpımı sonucu elde edilir ve amaç 
optimum ağırlık değerlerinin bulunmasıdır.

çok kullanılan hareketli ortalama değerleri bulunmaktadır. 
Bu grafiklerin alınmasında sırasıyla iki saniye aralıklarla 
ikişer saniye daha kuvvetli bir şekilde yumruk sıkılarak elde 
edilmiştir.

2.2. Önişlem

Bu aşamada elde edilen verilerin basit alçak geçiren ve yüksek 
geçiren filtrelerden geçirilerek 0,5-1000 Hz arası sinyallerin 
kalması sağlanmaktadır. Ayrıca şebeke geriliminin etkisinin 
azaltılması için 50 Hz frekanslı bileşenlerin etkisini -3 dB 
kadar azaltan bir çentik filtre kullanımına gidilmektedir. Bu 
aşama için gerekli kodlar MATLAB içindeki hazır bulunan 
filter komutu ile gerçekleştirilmektedir.

2.3. Öznitelik Çıkarma

Bu aşamada EMG sinyalinden anlamlı özet bilgiler elde 
edilmesi sağlanmaktadır. Bu kısımla ilgili tüm MATLAB 
kodları hazırlanmış ve EMG verisi üzerinden aşağıdaki 
öznitelikler çıkarılarak veri seti oluşturulmuştur (Nishikawa 
et al. 2002, Boostani and Moradi 2003):
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2.4. Sınıflandırma

Literatürde çeşitli makine öğrenmesi yöntemleri 
geliştirilmiştir. Bu yöntemlerin temelinde ise sınıflandırma 
algoritmaları bulunmaktadır. Bu çalışmada çıkarılan 
özniteliklere uygulanan dört ayrı algoritma kullanılmıştır. 
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edilir. Bu işlem tüm parçalar test için kullanılacak şekilde 
tekrarlanarak TP, TN, FP ve FN değerleri bu denemelerin 
toplamı şeklinde bulunur. 

3. Sonuçlar 
Bu çalışmada, dört önkol hareketi için dört farklı sınıflandırıcı 
test edildi. Sınıflandırıcıların eğitimi ve testinde, iki kas 
grubuna ait onar öznitelik kullanılmıştır. Her deneğe ait her 
bir hareketteki bölütlerden rastgele seçilmiş olanların %50’si 
sınıflandırıcıları eğitmek ve geriye kalan %50’isi de test 
etmek amacı ile kullanılmıştır. Altı adet denekten onar defa 
yapılan hareketler sonucunda her hareket ve iki kas grubu 
için toplam yüz yirmişer kayıt elde edilmiştir. Veri setinde 
kullanılan hareketler (a) serbest el, (b) yumruk, (c) kasılma 
ve (d) gevşeme’dir. Buna göre, KNN sınıflandırıcısı için 
sınıflandırıcı başarımı ACC = %78,75 olarak bulunmuştur. 
Bu sınıflandırıcı için K=1 olarak alınmış ve sadece en yakın 
komşu sınıflandırıcısı denenmiştir (Çizelge 1). Çizelgede 
%83,3 oranında kasılma hareketinin sınıflandırıcı tarafından 
doğru olarak tespit edilebildiği ve en yüksek yanılma 
payının ise %10,0 ile gerçekte serbest bırakılan elin yumruk 
olarak algılandığı veya gerçekte kasılma olan el hareketinin 
yumruk hareketi olarak algılandığı veya gerçekte gevşeme 
olan el hareketinin kasılma hareketi olarak algılandığı 
görülmektedir.

MLP sınıflandırıcısı için sınıflandırıcı başarımı ACC = 
%87,50 olarak bulunmuştur. Bu sınıflandırıcı için gizli 
katman içinde 1’den 50’ye kadar olan değerler denenmiş ve 
13 gizli nöron sayısı için elde edilen en iyi başarım Çizelgeya 
aktarılmıştır (Çizelge 2). Bu çizelgeye göre, %91,7 oranında 
elin serbest bırakılması hareketinin doğru olarak algılandığı 

2.4.4. Destek Vektör Makineleri (SVM)

Destek vektör makineleri istatistiksel öğrenme teorisine 
dayalı bir yöntemdir. SVM sınıflandırma ve regresyon amaçlı 
hem doğrusal hem de doğrusal olmayan veri gruplarında 
kullanılmaktadır. Bu yöntemde amaç iki grubu bir birinden 
ayıran düzlemin bulunmasıdır. Bunun için iki gruba da 
yakın ve birbirine paralel iki sınır çizgisi belirlenir. Bu sınır 
çizgilerine destek vektörleri denmektedir. Bu sınıflandırıcı 
iki sınır çizgisinden yola çıkarak ortak bir düzlemin 
belirlenmesi işlemine dayanmaktadır. SVM’de bazı veriler 
doğrusal bir şekilde ayrılamamaktadır. Bu durumda ise 
çekirdek fonksiyonları kullanılarak veriler başka bir boyuta 
taşınıp doğrusal olmayan dönüşümler de kullanılabilir.

2.5. Değerlendirme

Sınıflandırıcıların başarımlarında kullanılan ölçütleri şu 
şekilde verilmektedir (Eberhart and Dobbins 1990):

ACC TP FN FP TN
TP TN= + + +
+  	 (14)

Burada el hareketinin sınıflandırıcı tarafından doğru ola-
rak bulunan kayıtların sayısı TP, diğer hareketlerden birisi 
olduğu halde doğru olarak bulunan kayıtların sayısı TN, 
yanlışlıkla denenen harekete ait olduğu tespit edilen kayıt-
ların sayısı FP ve gerçekte tespit edilmeye çalışılan harekete 
ait olduğu halde değilmiş gibi tespit edilen kayıtların sayısı 
FN olarak tanımlanır. Bu değerler kullanılarak sınıflandırıcı 
performansları için ACC (genel başarım) değerleri hesap-
lanmıştır. Bu çalışmada başarımların hesaplanması için 
k-parçalı çapraz değerlendirme yöntemi kullanılmıştır. Bu 
yöntemde k parçaya ayrılan verilerden (k-1) adedi sınıflandı-
rıcının eğitimi için kullanır ve kalan parçayla algoritma test 

Çizelge 1. KNN sınıflandırıcı sonuçları.

Gerçek hareket
Serbest Yumruk Kasılma Gevşeme

Sınıflandırıcı 
Cevabı

Serbest %80,0 %8,3 %6,7 %5,0
Yumruk %10,0 %75,0 %10,0 %8,3
Kasılma %6,7 %13,3 %83,3 %10,0

Gevşeme %3,3 %3,3 %0,0 %76,7

Çizelge 2. MLP sınıflandırıcı sonuçları.

Gerçek hareket
Serbest Yumruk Kasılma Gevşeme

Sınıflandırıcı 
Cevabı

Serbest %91,7 %3,3 %3,3 %5,0
Yumruk %5,0 %85,0 %8,3 %3,3
Kasılma %1,7 %8,3 %86,7 %5,0

Gevşeme %1,7 %3,3 %1,7 %86,7
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ci olduğu görüşü klinik uzmanlarca da desteklenmektedir. 
Çalışmadan da görüldüğü gibi, gerçekleştirilen her harekete 
yardımcı olan kas grubunun belirlenip, o kas grubundan 
EMG kaydı alınması sınıflandırma başarılarını arttıracak-
tır. Birbirinden çok farklı hareketlerin gerçekleştirilmesi 
isteniyor ise ikiden fazla kanala sahip (ikiden fazla kas gru-
bu) EMG kaydı ile sınıflandırma başarımları arttırılabilir. 
Ayrıca, uygulamalarda sistemin kullanıcıya göre ayarlanması 
gereklidir. Bu ayarlama ile daha yüksek başarımlar elde edil-
miş olacaktır.  

Bu çalışmada, kişinin kendi seçtiği kasıtlı hareketlere karşı-
lık gelen önkol kasına ait EMG işaretleri sınıflandırılmıştır. 
Sınıflandırma için düşük boyutlu öznitelik vektörü oluştu-
rulmuş olup, işlem yükü az olan istatistiksel sınıflandırıcılar 
ile denenmiş ve önerilen EMG öznitelikleri ve kullanılan 
sınıflandırıcıların, kas hareketlerinin sınıflandırılmasında 
yeterli başarım göstermiştir. Sonuç olarak, destek vektör 
makineleri (SVM) tabanlı sınıflandırma sisteminin potan-
siyel olarak protez el kontrolü için kullanılabileceği görül-
müştür. Gerçek zamanlı uygulamalar gerçekleştirmek için, 
ileriki çalışmalarda gömülü sistem tabanlı bir sınıflandırıcı 
tasarlanabilir. Sonuç olarak, literatürdeki benzer çalışmalarla 
kıyaslandığında yüksek bir sınıflandırıcı başarımı elde edile-
bilmiştir. 
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FMBP-49 nolu Öncelik Alan Projesi olarak ve TÜBİTAK 
tarafından 2170241 nolu TEYDEB BIGG (Bireysel Genç 
Girişimci) Projesi olarak desteklenmiştir.

görülmektedir. Tersine ise, %8,3 oranında gerçekte yumruk 
olan el hareketinin kasılma olarak veya elin kasılması olan 
hareketin yumruk hareketi olarak algılandığı görülmektedir.

Bir sonraki sınıflandırıcı tasarımı olan RBF sınıflandırıcısı 
için sınıflandırıcı başarımı ACC = %90,42 olarak bulunmuştur 
(Çizelge 3). Bu çizelgeye göre, %93,3 en yüksek doğrulukla 
elin serbest bırakıldığı el hareketi algılanabilmiştir. Öte 
yandan, %6,7 oranında en yüksek yanılma ise yumruk olan 
el hareketinin kasılma hareketi olarak veya kasılma olan 
el hareketinin yumruk olarak algılanması ile ortaya çıktığı 
görülmektedir.

Son olarak, SVM sınıflandırıcısı için sınıflandırıcı başarımı 
ACC = %94,58 olarak bulunmuştur (Çizelge 4). Tüm 
hareketler için SVM en yüksek doğrulukta sınıflandırma 
yapmıştır. Bu çizelgeye göre, %96,7 oranında doğru 
olarak tahmin edilen el hareketi elin serbest bırakılması 
hareketi olmuştur. Yapay sinir ağları tabanlı MLP, RBF 
ve SVM sınıflandırıcılarının tamamında elin serbest 
bırakıldığı hareketin en yüksek oranda tahmin edilebildiği 
görülmektedir.

4. Tartışma
Kas tipi seçiminin tüm sınıflandırıcılar için elde edilen 
doğruluk oranı değerlerini etkileyebileceği söylenebilir. 
Çizelgelere göre en yüksek sınıflandırıcı başarımı SVM 
sınıflandırıcısı ile elde edilebilmiştir. Bunun sonucunda da 
bütün sınıflandırıcılarda en yüksek doğruluk oranı değeri 
bilek uzatma hareketinde elde edilmiştir. Bu konumda, alt 
önkol ve yan önkol kas grubundan alınan EMG işaretinin, 
diğer kas bölgelerine nazaran konumu daha etkili temsil edi-

Çizelge 3. RBF sınıflandırıcı sonuçları.

Gerçek hareket
Serbest Yumruk Kasılma Gevşeme

Sınıflandırıcı 
Cevabı

Serbest %93,3 %3,3 %1,7 %5,0
Yumruk %3,3 %88,3 %6,7 %1,7
Kasılma %1,7 %6,7 %90,0 %3,3

Gevşeme %1,7 %1,7 %1,7 %90,0

Çizelge 4. SVM sınıflandırıcı sonuçları.

Gerçek hareket
Serbest Yumruk Kasılma Gevşeme

Sınıflandırıcı 
Cevabı

Serbest %96,7 %3,3 %1,7 %3,3
Yumruk %1,7 %93,3 %3,3 %0,0
Kasılma %0,0 %3,3 %93,3 %1,7

Gevşeme %1,7 %0,0 %1,7 %95,0
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