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This work presents a novel classification method for electromyography (EMG) signals of hand gestures. The
combination of a distinctive feature set from time-frequency (TF) representations of EMG data and an
Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS)-based decision-making mechanism was utilized to
classify hand gestures. A detailed illustration of the steps followed in the proposed approach is presented in
Figure A. Comparative experiments revealed that the ANFIS-based method has encouraging results.
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Figure A. The framework of this study
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Purpose: The aim is to automatically predict 7 hand gestures using fuzzy logic (FL) and EMG signals.

Theory and Methods: EMG data were collected from 30 participants while they imitated seven different
hand gestures. Filtered EMG data were segmented using a 200 ms window. High-resolution TF images were
obtained by applying Hilbert-Huang Transform (HHT) to the Intrinsic Mode Functions (IMF) determined by
a statistical selection method. Subtractive clustering (SC) and Fuzzy C-Means clustering (FCM) were applied
to the TF image-based extracted feature set. Finally, the ANFIS was adopted for classification.

Results: In the ANFIS-based approach, the accuracies of SC and FCM models were obtained as 93.88% and
92.10%, respectively, using TF-based features. The machine learning (ML)-based approach has yielded an
accuracy of 81.45% by using subspace k-NN. Also, subspace k-NN achieved 72.17% accuracy by utilizing
the features extracted directly from the EMG signals.

Conclusion: Neuro-fuzzy-based ANFIS are provided well prediction capability for EMG-based biomedical
data classification compared to conventional ML algorithms. The proposed approach based on joint TF
features combined with FL techniques revealed promising results for the classification of nonstationary and
nonlinear biological signals like EMG.
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ONECIKANLAR

e  EMG ve ANFIS tabanli yeni bir el hareketi tahmin yaklagimi
e  Hilbert Spektrum imgelerinden 6znitelik edinimine dayali yeni bir veri temsili
e Hareket tahminini performansinin cesitli veri kiimeleme ve makine 6grenimi yontemleri ile karsilagtirilmast
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Ust ekstremite hareketi tam olarak saglanamadiginda, yapay zeka (artificial intelligence/Al) sistemleri kullanicilara
amaglanan hareketin uygulanmasi konusunda yardimer olurlar. Kas aktivitesinin temsili olan elektromiyografi
(EMGQG), sanal gergeklik uygulamalar1 ve protez kontrolleri gibi Al-tabanli sistemlerde kullanildiginda gesitli
faydalar saglar. Bu ¢alismada, bahsedilen sistemlere etkin kontrol sunmak ve tahmin performanslarini iyilestirmek
amactyla bulanik mantik (Fuzzy Logic/FL)-tabanli bir karar verme mekanizmas: sunulmustur. Bu baglamda, 30
katilimeidan yedi farkl el hareketini taklit etmesi sonucunda olugan EMG sinyalleri toplandi. Gerekli 6n isleme ve
boliitleme islemlerinin ardindan elde edilen sinyallere Hilbert-Huang Déoniistimii'niin (HHD) ilk asamasi1 Gorgiil
Kip Ayrisimi (GKA) metodu uygulandi ve Igsel Mod Fonksiyonlari (IMF) elde edildi. Tstatistiksel IMF se¢im
yontemi ile belirlenen IMF’lere HHD uygulanmastyla iyi ¢oziiniirliiklii zaman-frekans (time-frequency/TF)
imgeleri elde edildi. Zaman ve frekans uzaymnin ortak temsiline dayali gorsellestirilmis TF imgelerinden gesitli
ayirt edici oznitelikler ¢ikartildi. ki farkli kiimeleme teknigi uygulanan 6znitelik veri seti, Uyarlamali Sinirsel
Bulanik Cikarim Sistemi'ne (ANFIS) girdi olarak verildi. Yedi el hareketi siniflandirmasi ig¢in Azaltimh
(Subtractive Clustering/SC) ve Bulanik C-ortalama (Fuzzy C-mean/FCM) kiimeleme yontemleri igin ortalama
dogruluk degerleri sirasiyla %93,88 ve %92,10 olarak elde edilmistir. TF temsiline dayali 6zniteliklerin FL
yaklagimlariyla siniflandirilmasi sonucu elde edilen bulgular, EMG gibi duragan ve dogrusal olmayan biyolojik
sinyallerin siniflandirilmasi i¢in umut verici oldugunu gostermistir.

A decision-making mechanism based on EMG signals and adaptive neural fuzzy
inference system (ANFIS) for hand gesture prediction
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Artificial intelligence (Al)-based technologies assist users in applying the intended action when upper extremity
movement cannot be fully provided. Electromyography (EMG), a depiction of muscle activity, offers various
advantages when employed with Al-based systems like virtual reality applications and prosthetics controls. In this
paper, a fuzzy logic (FL)-based decision-making mechanism is presented in order to provide effective control and
improve the prediction performance of the stated systems. In this regard, EMG signals were collected from 30
participants when imitating different seven hand gestures. After the necessary preprocessing and segmentation
processes, the Empirical Mode Decomposition (EMD) method which is the first stage of the Hilbert-Huang
Transform (HHT) was applied and Intrinsic Mode Functions (IMF) were obtained. High-resolution time-frequency
(TF) images were obtained by applying HHT to the IMFs determined by a statistical selection method. Various
distinctive features were extracted from the visualized TF images based on the joint representation of the time and
frequency domain. The Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) was then fed these features, which used
two alternative clustering approaches. For seven hand gesture classifications, the average accuracy scores for the
Subtractive Clustering (SC) and Fuzzy C-mean (FCM) clustering methods were obtained as 93.88% and 92.10%,
respectively. The proposed feature extraction method based on TF representation combined with FL techniques
yielded encouraging results for the classification of nonstationary and nonlinear biological signals such as EMG.
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1. Giris (Introduction)

Insan hareketinin kisitlandigi veya tam olarak gergeklestirilemedigi
durumlarda, yardimei cihazlar ve iyilestirici uygulamalar sayesinde
hareket sistemindeki organlar desteklenerek viicudun hareket
kabiliyeti artirilabilir [1]. Kaslar, hareket mekanizmanin en etkili
iiyesidir ve hareket hakkinda en ilgili bilgiyi i¢lerinde barindirirlar [2].
Elektromiyografi (EMG), hareket esnasinda kaslarin kasilmasi ya da
gevsemesi sonucu olusan ve kaslarin elektriksel aktivitesini gosteren,
duragan olmayan biyolojik bir sinyaldir. Bir bagka ifade ile motor
iinite aksiyon potansiyellerinin (motor unit action potentials/MUAP)
toplami olarak da tanimlanabilir. Kaslarin davranigini ve durumunu
incelemek igin bu sinyaller kullanilmaktadir [3]. Tipta EMG, kas ve
sinir hastaliklariin teshisi i¢in kullanilmakla beraber miihendislik
uygulamalarinda protez gibi mekanik bir sistemin kontrolii veya
modellenmesi i¢in girdi olarak kullanilabilmektedir [4]. Bu
dogrultuda EMG, hareket hakkinda kaslardan bilgi toplamak igin
avantajli bir yaklagimdir. Ozellikle el hareketleri ve jestler insanin
giinliik yasaminda ¢ok Onemlidir ve bu hareketleri esas alan
sistemlerde kullanilmak iizere el hareketlerinin analiz edilmesine ve
siiflandirilmasina ihtiyag duyulmaktadir [5].

Hareketi destekleme konusunda insan hayatin1 kolaylastirmak igin
birgok sistem gelistirilmistir ve bu alanda ¢ogunlukla EMG tabanl
miyoelektrik cihazlar kullanilmaktadir. Ornegin, sanal gerceklik
sistemleri, el protezleri ve dis iskeletler EMG kontrollii sistemlere
birer 6rnektir [6-8]. Bahsedilen bu ve benzeri sistemlerde kontrol
yaklasimlarinda kullanilan EMG sinyalleri, hareketin belirlenmesinde
biiyiik fayda saglasa da dogrusal ve duragan olmayan yapilari
nedeniyle sinyallerin analizi ¢esitli zorluklar1 beraberinde getirir [8,
9]. Bu nedenle, EMG’nin 6riintiisiinii ortaya ¢ikarmaya yonelik ¢esitli
sinyal analiz yaklagimlar1 uygulanmaktadir. Hareket esnasinda EMG
sinyallerinin Oriintlisiinii iyi sekilde temsil etmek icin zaman
uzayindan (time domain/TD) [10], frekans uzayindan (frequency
domain/FD) [11] veya ortak zaman-frekans (time-frequency/TF)
uzaylarinda [9] ¢esitli Oznitelik edinimine dayali yontemler
Onerilmistir. Ancak, zaman ve frekans uzaylarinda ayri ayri elde
edilen oznitelikler hareketleri temsil etmede yetersiz kalabilmektedir
[12]. Zaman uzay1 Oznitelikleri frekans uzayina gére nispeten daha
islevsel sonuglar sunsa da hem zaman hem de frekans bilgisi igeren
ortak TF uzay1 6znitelikleri kadar kullanish olmayabilir [9, 13].

TF uzayma gecmek icin sinyallere uygulanan yontemler zaman-
frekans analizi (time-frequency analysis/TFA) olarak
adlandirilmaktadir. Kisa Siireli Fourier Doniisiimii (Short-Time
Fourier Transform/STFT) ve Dalgacik Donisimii (Wavelet
Transform/WT) en bilinen geleneksel TFA yaklasimlaridir [14]. Bu
doniistimler sonucunda elde edilen imgeler zaman-frekans
gosterimleri (time-frequency  representations/TFR) olarak
nitelendirilmekte ve TF katsayilarindan ¢ikarilan 6znitelikler sinyal
ve hareket hakkinda ayirt edici bilgiler sunmaktadir [15]. Bahsedilen
TFA yontemlerine ek olarak uyarlanabilir bir yaklasim olan Hilbert-
Huang Doéniisimii (HHD), EMG gibi bir¢cok biyolojik sinyalin
analizinde kullanilan diger bir doniisiim teknigidir ve geleneksel
spektral analiz yontemlerinin eksikliklerini iyilestirmedeki basarisi
sayesinde sinyal analizindeki kullanilabilirlik potansiyeli oldukca
fazladir [16]. HHD'nin EMG sinyallerinin analizinde, uygun EMG
Ozniteliklerini ¢ikarmak i¢in motor birimlerinin belirlemesi ve kaslar
disindaki ortamdan (6rnegin i¢ organlar, cihazlar) gelen giiriiltiilerin
ortadan kaldirmast konusunda sundugu faydalar ile etkisi
kanitlanmistir [15]. Geleneksel doniigiim yontemlerinde duragan
olmayan sinyallerin  frekans ¢Oziinilirligii  yorumlanabilirlik
bakimindan yetersiz kalabilir [9]. HHD ise EMG sinyalinin igsel
6zelliklerini belirlemeye yardimce1 olurken ayn1 zamanda zamanin bir
fonksiyonu olarak hem frekans hem de genlik bilgisini olusturur ve

anlik frekans (instantaneous frequency/IF) ile anlk genlik
(instantaneous amplitude/IA) Ozelliklerini elde etmeyi saglar.
HHD’nin duragan olmayan sinyallerin analizindeki faydalar1 ve
geleneksel yontemlerin  eksikliklerini gidermesi nedeniyle son
zamanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir [17].

EMG sinyalinden elde edilen Oznitelikler veya TFA sonucu elde
edilen imgelerin dogru siniflandirilmasi sinyalin uygun hareketle
eslestirilmesini gerektirir. Siniflandirma amaciyla makine 6grenmesi
(machine learning/ML) [18], derin dgrenme (deep learning/DL) [19]
ve bulantk mantik (fuzzy logic/FL) [20] olmak iizere birgok
smiflandirma yaklasimi bulunmaktadir. EMG sinyali gibi biyolojik
isaretler tekrar etmezler ve bazen beklenilenden farkli davraniglar
gosterebilmektedir. Bu gibi durumlardan dolay1 bulanik mantik, diger
yaklagimlarin aksine insan diigiince sistemine en c¢ok benzeyen
isleyisiyle EMG tabanli hareket siniflandirma ve tahmin iglemi igin
tercih edilen bir yaklagim olabilir. Ozellikle literatiirdeki protez el
caligmalarinda, hareket siniflandirma ve tahmin siireclerindeki etkisi
nedeniyle FL tabanli siniflandiricilara yer verildigi goriilmiistiir [20,
21]. Bu ¢aligmada ise HHD tabanli yeni bir veri temsilini ilk defa FL
ile kullanarak miyoelektrik sistemler i¢in yeni bir karar verme
yaklagimi olusturulmustur.

Makalenin geri kalan1 su sekilde yapilandirilmigtir: Bolim 2'de
literatiirde yer alan teknoloji harikasi ¢aligmalar 6zetlenmistir. Bolim
3'te, caligmanin teorik altyapisi sunulmustur. Bu boliimde, 6n isleme
ve boliitleme (Bolim 3.1), sinyal analiz yaklagimi (Bolim 3.2),
imgeden Oznitelik ¢ikarma yaklagimi (Bolim 3.3), kiimeleme
teknikleri (Boliim 3.4), sinirsel bulanik sistemi (B6liim 3.5) ve EMG
veri seti (Bolim 3.6) detayli olarak sunulmaktadir. Deneysel ¢aligma
Bolim 4'te agiklanmigtir. Bunlarla birlikte, deneysel sonuglar ve
tartisma Boliim 5'te sunulmustur. Son olarak, ¢ikarimlar ve gelecek
caligmalar Boliim 6'da agiklanmugtir.

2. Literatiir Ozeti (Literature Review)

Rehabilitasyonda kullanilan protezlerin ve dig iskeletlerin kontrolii,
sanal gerceklik vb. uygulamalar i¢in zararsiz ve invaziv olmayan bir
yontem olan yiizey EMG (surface EMG/SEMG) sinyallerinin analizi
literatiirde ¢okga tercih edilen bir yaklagimdir. sSEMG oriintii tanima
sistemlerini tasarlamak i¢in Al yaklagimlart kullanilarak gesitli
yontemler onerilmistir. Al yaklagimi olarak FL, EMG Oriintii tanima
problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [22]. Bununla birlikte
literatiirde popiiler olarak ML [18] ve DL [2] yaklagimlarini kullanan
birgok calisma rapor edilmistir. Bu sistemler smirl sayida el
hareketini belirleyebilir. Bunun aksine, EMG Oriintii tanima sistemi
ile artirilabilen akilli bir sinirsel-bulanik (neuro-fuzzy) yontem sunan
ve boylece smiflandirilan el hareketlerinin sayisini ve serbestlik
derecelerini artirmay1 6neren ¢aligmalar bulunmaktadir [23, 24].

Protez kontrolii i¢in gergeklestirilen bir ¢aligmada [25], her adimda
iyilestirilmis performansa sahip iglevsel bir teknigin kullanildig1 ¢ok
asamali bir SEMG oriintii tanima sistemi tasarlanmustir. Bahsedilen
calisgmada SEMG sinyalleri kullanilarak el hareketi komutlart
Uyarlamali ~ Sinirsel Bulanik Cikarim  Sistemi'ne  (ANFIS)
tanimlanmustir. Zaman ve zaman-frekans alanlari ile kombinasyonlart
SEMG sinyalinin 6znitelikleri olarak kullanilmigtir. Kombinasyon
Oznitelikler kullanarak ANFIS siniflandirmasi ile 6nerilen tanima
modeli, karmagik el hareketlerini belirlemede %92'lik ortalama
siniflandirma dogrulugu ile en iyi sonucu sagladigi gorilmiistiir.
Bagka bir ¢aligmada [1], iist ekstremitenin belirli hareketlerini
karakterize etmek icin SEMG sinyallerini kullanan bir sistemin
gelistirilmesi ve incelenmesi amaglanmugtir. Belirlenen yedi el ve kol
hareketini tanimak i¢in, 30 kisiye ait 8 kanalli EMG sinyallerinden
elde edilen Oznitelik veri setindeki kare ortalamalarinin karekoki
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(root mean square/RMS) degerleri sinirsel-bulanik mantigina dayali
bir Orlintii tanima algoritmasmnda girdi olarak kullamilmistir. Bu
caligmada ortalama dogruluk degeri %86 olarak elde edilmistir. EMG
ve el hareket tabanli sistemlerdeki hareket smiflandirilmast
probleminden yola ¢ikan diger bir caligmada [20], basit ve hesaplama
acisindan verimli bir siniflandirma saglayan teknik Onerilmistir. 4
katilimcinin 2 kasindan toplanan sEMG sinyallerine ait 6znitelikler,
yeni bir birlesik zaman alanli 6znitelik ¢ikarma yontemi kullanilarak
¢ikarilmigtir. Bulanik C-ortalama (FCM) kiimeleme yontemi ve
dagilim grafikleri, 6nerilen ¢ok 6znitelikli yontem ile diger dogrulugu
ispatlanmis ¢oklu Ozniteliklere karsi performansini degerlendirmek
i¢in kullanilmustir. Ozniteliklerin ANFIS’te ve yapay sinir aglarinda
(artificial neural network/ANN) smiflandirilmasi  sonucunda,
hesaplama siiresinde Onemli olgiide iyilestirme ve %88,90
siiflandirma dogrulugu sunan ANFIS daha yiiksek smiflandirma
bagaris1 gostermistir.

sEMG sinyalleri ile kontrol, protezlerin yam sira tekerlekli sandalye
gibi sistemlerde de kullanilabilmektedir. Fiziksel engelli insanlar i¢in
diisiik maliyetli tekerlekli sandalye ihtiyacindan hareketle bir
caligmada [26], gilines enerjisiyle calisan tekerlekli sandalyenin
tasarimi ve uygulamasi sunulmustur. Tasarlanan tekerlekli sandalyeyi
hareket ettirmek i¢in kol kaslarma ait ham sEMG sinyalleri
kullanilmig ve ham SEMG sinyallerinden ¢ikarilan modelleri ve
Oznitelikleri smiflandirmak i¢in ANFIS kullanilmistir. Siniflandirma
sonucunda siiflandirma dogrulugu (%96,85) mevcut ydntemlere
kiyasla nispeten yiiksek bulunmustur. Bir bagka el hareketlerine ait
EMG verisi smiflandirma caligmasinda [27] ise iki kanalli yiizey
elektrotlar1 ile toplanan EMG sinyallerinden RMS, dalga bigimi
uzunlugu (wavelength) ve basiklik (kurtosis) Oznitelikleri
cikarilmistir. Oznitelikleri smiflandirmak i¢in Mamdani tipi bulanik
mantik tabanli bir siniflandirma yontemi uygulanmis ve iki el hareketi
icin smiflandirma iglemi ortalama %92,13 dogruluk ile
gerceklestirilmistir. Caligma [28]’de, bes parmak hareketini
simiflandirmak i¢in ANFIS kullanilmigtir. EMG sinyallerinden
cikartilan 16 Oznitelik temel bilesen analizi (principal component
analysis/PCA) kullanarak ii¢e indirgemis ve siniflandirma ortalama
dogrulugunu %72 olarak elde etmistir. Calisma [6] ise proteze girdi
saglamak i¢in sensorlerden elde edilen EMG sinyalinin islenmesi ve
oriintii tanmimada kullanilmasi ile ilgili bir sistem Onermislerdir.
Sinyallerden ¢ikartilan bir Oznitelige ait degerler ANFIS’te
siniflandirilmastyla  %98,09 dogruluk elde edilmigtir. Bu gibi
caligmalar ile SEMG ve FL tabanli siniflandirici yaklagimlarinin bilek
fleksiyonu/ekstansiyonu, 6n kol supinasyonu/pronasyonu ve protez
cihazlarm el agma/kapama  hareketlerini  gerceklestirmede
kullanilabilir oldugu vurgulanmistir.

EMG sinyalleri gibi biyolojik sinyallerin rassal yapis1 nedeniyle, tipik
istatistiksel siniflandiricilar verileri dogru sekilde tanimlayamaz.
Bununla  birlikte, smf sayist artirildiginda  istatistiksel
smiflandiricilarm aksine bulanik sistem gibi akilli simiflandiricilar,
veri setindeki en Onemli bilgileri tespit ederek hareket tanima
oranindaki diigiisii ¢Ozebilir. Literatiire yer alan ANN ve bulanik
mantigin diger yeni yaklagimlara gére teorik avantajlari géz oniine
alindiginda, sinirsel-bulanik ve ANN tabanli simiflandiricilarin bir
kombinasyonu olan ANFIS, yiiksek dogruluk ve kisa iglem siireleri ile
basit ve dogru smiflandirma yapmak ve miyoelektrik kontrol
sistemleri olusturmak i¢in potansiyel ¢oziimlerdir [20]. Tiim olumlu
etkiler digiiniildiigiinde bulanik mantik tabanli sistemlerin EMG
hareket verisi siniflandirmada 6nemli bir potansiyele sahip oldugu
soylenebilir [25]. Siniflandirict se¢iminin yaninda girdi verilerinin
temsili de dnemli bir konudur. Hareket tahmini i¢in girdi degeri, EMG
sinyalinin dogrudan kendisi veya sinyalden 6znitelik ¢ikartilarak elde
edilen degerler olabilecegi gibi [27], sinyalin TD’sinden, FD’sinden
veya TFR’lerinden Oznitelik ¢ikarilarak elde edilen degerler de
olabilmektedir [13]. EMG gibi sinyallere siniflandirma isleminden
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once analiz yonteminin uygulanmasi, sinyal igerisinden hareket
hakkinda daha net bir bilgi ulasilmasina olanak tanimaktadir [5].
Ciinkii TF analiz yontemleri sonucu olugan TFR’ler hem zaman hem
de frekans bilgisi tasirlar ve TF katsayilarindan elde edilecek
Ozniteliklerin ANFIS'te kullanilmasi, harekete ait 6znitelik degerlerini
daha ilgili ve spesifik hale getirebilir. Bununla birlikte HHD, klasik
yontemlerden farkli olarak enerji sizintisin1 6nleyerek sinyalin daha
fazla bilgisini korur [29]. HHD sonucu olusan Hilbert-Huang
spektrumu (HHS), fiziksel olarak da anlamli ve iyi ¢Oziiniirlikkte
sinyal temsilleri ortaya ¢ikarmaktadir [30].

Bu ¢aligma kapsaminda yapilan literatiir taramasi sonucunda, EMG
oriintii tanima ve tahmin sistemlerinin performansinda veri seti ve
optimize edilmis sonuglar bakimindan bazi eksiklikler olabildigi
goriilmiistiir. Basarili oldugu one siirlilen yoéntemlerin ¢ogunun
sonucu istatistiksel olarak detayli inceleme yapilmadan genellikle tek
bir dogruluk degeri ile sunulmustur. Bununla birlikte yapilan
caligmalarda kullanilan veri setleri katilimci, kanal, hareket ve
Oznitelik sayisi itibariyle dengesiz olabilmektedir. Bu g¢alismada
onerilen yontem, TFR tabanli bir yaklasimla imgelerden &znitelik
cikararak yeni ve gelismis tahmin performansi sunmaktir. TFR’nin
sinyal hakkinda daha iyi bilgi saglayabilecegi ve HHD’ nin mevcut
konvansiyonel yontemlere kiyasla avantajli oldugu bildirilmistir. Bu
calismada, EMG’nin HHD ile analizinden elde edilen HHS
imgelerinden ¢ikartilan c¢esitli Oznitelikleri ustaca kullanarak el
hareketi tahmini gergeklestiren FL tabanli yaklagim literatiire
alternatif ve yeni bir yontem olarak sunulmustur.

3. Teorik Altyapi (Theoretical Background)

Bu ¢aligma, zaman alanindaki giiriiltiiden temizlenmis bir boyutlu
(1B) EMG sinyallerine HHD uygulanmasi ile HHS elde edilmesi ve
bu TF imgelerinden ¢ikarilan g¢esitli 6znitelikler kullanarak hareket
tahmini yapilmasi temeline dayanmaktadir. TFA sonucunda elde
edilen {i¢ boyutlu (3B) HHS’ler anlik enerji degerlerinin renkler ile
temsil edildigi iki boyutlu (2B) imgelere doniistiiriilmektedir. 2B
imgelerin gri diizleme atilmasi ile imgelerden Oznitelik ¢ikarilacak
format elde edilmektedir. Zaman alanindaki verilerin imge temsiline
doniistiiriilmesi  ile 1B  sinyalden Oznitelik ¢ikarmak yerine
literatiirden farkli bir bakis agis1 ile 2B temsillerinden O6znitelik
¢ikartilarak hareket tahmini gergeklestirilmistir. Bu ¢aligmadaki veri
seti, yedi el hareketinin 30 katilimci tarafindan gerceklestirilmesi
sonucu olusan EMG sinyallerini i¢germektedir. EMG sinyallerine 6n
isleme ve boliitleme uygulandiktan sonra HHD islemi uygulanir.
HHD'nin ilk adim olan Gorgiil Kip Ayrisimi (GKA) ile igsel mod
fonksiyonlarinin (IMF) elde edilmesinin ardindan IMF segimi ile
Hilbert Déniisiimii (HD) uygulanacak anlamli IMF’ler belirlenir ve
doniigiim iglemi gergeklestirilir. Hareket tahmini i¢in kullanilan
smiflandirictya gerekli olan girdi verisini elde etmek amaciyla,
imgeden Oznitelik ¢ikarma islemi ile HHD sonucu olugan HHS
imgelerinden alt1 adet imgeye ait Oznitelikler ¢ikartilir. Daha sonra,
azaltimli kiimeleme (subtractive clustering/SC) ve bulanik C-
ortalama (fuzzy C-mean/FCM) kiimeleme yontemleri, elde edilen
yeni Oznitelik veri setine uygulanir ve bu islemler sonucu elde edilen
yeni veri setleri ANFIS’te hareket tahmini igin smniflandirilir. Her bir
kiimeleme yaklasimi i¢in ANFIS mimarisi, k-katlamali g¢apraz
dogrulama (k-fold cross-validation) yontemi ile egitilir. Son olarak,
tahmin basarimin1 degerlendirmek amaciyla Alt Uzay k-En yakin
komsu  (subspace k-nearest neighbors/k-NN)  mimarisinde
siniflandirma  gerceklestirilir ve SC-ANFIS ile FCM-ANFIS’in
sonuglariyla karsilagtirilir.

3.1. On Isleme ve Boliitleme (Preprocessing and Segmentation)

Hareketlere ait EMG sinyallerinin analizi, sinyal siiflarinm
belirlenmesi, Oznitelik se¢imi, smmiflandirma  algoritmasinin
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belirlenmesi ve elde edilen tahmin dogrulugundan olusur. SEMG, el
hareketini tespit etmenin en etkili yontemlerinden biri olsa da
toplanan sEMG sinyalleri, i¢ organlar veya elektrikli cihazlar gibi
cevreden gelen giiriiltilleri icerdiginden ve komgu kaslardan
etkilendiginden, bazi temel elektriksel giirtiltiilerden muzdariptir [18].
SEMG sinyalinden bir hareketin kesin bilgisini ¢ikarmak igin,
sinyallere filtreleme islemleri uygulanir, boylece ilgisiz bilgiler
(artifaklar vb.) ¢ikarilir [31]. Buna gore 0-10 mV (£5) araligindaki
EMG sinyallerine 5-500 Hz frekansinda dijital bant gegiren filtre ve
50 Hz frekansinda centik filtresi uygulanir. Boliitleme, sinyal
icerisinden ilgili ve bilgi igeren bolgeleri ¢ekmek amaciyla
gerceklestirilen, kasin kasildigi ve dinlendigi zaman dilimlerini
tanimlamak i¢in kullanilir. Bu nedenle, veri setinde yer alan 6 sn’lik
harekete ait sinyal segmentlerinin baslangig¢ ve bitisteki 1 sn’lik gegis
durumlar1 alinmayarak sadece ortadaki 4 sn’lik sabit durum sinyali
kayan pencereler (sliding windows) yonteminde kullanilmak iizere
almmustir [9]. Bu ¢alisgmada 200 ms uzunlugundaki %75 ortlismeli
(150 ms overlapping) pencereler kullanilmistir. Bu islemlerin timii
MATLAB® R2021a (The MathWorks Inc., ABD) ortaminda
gerceklestirilmistir.

3.2. Sinyal Analiz Yaklagimi (Signal Analysis Approach)

Sinyal analiz yaklagiminda, 1B EMG sinyallerinden 2B EMG
imgelerinin elde edilmesi amaglanmaktadir. TFA, genellikle diizenli
zaman araliklarinda bir spektrum hesaplayarak cesitli sinyal
frekanslarimin  mevcut oldugu zamanlar1 belirlemeye olanak
tanimaktadir. Sinyaller belirli zaman araliklarinda analiz edildiginde,
sinyallerin frekans spektrumlari daha iyi gézlemlenebilir. Zaman ve
frekansta simirli fonksiyonlar kullanilarak sinyal analiz edilirse,
sinyalin spektral 6zelliklerinin zaman ve frekans diizlemlerinde daha
iyi incelenebilecegi bilinmektedir. Sinyal islemede siklikla kullanilan
TFA yontemleri, zaman uzayimndaki bir sinyali, zaman ve frekansin
fonksiyonu ile eslestirmeyi saglar. Bu yontemler, zamanla degisen
spektrum temsillerinden olusur [16]. Sinyal analizinde STFT, Fourier
Doniistimii (Fourier Transform/FT), WT ve Gabor Déniigtimii (Gabor
Transform/GT) gibi farkli uygulama alanina sahip ¢esitli donlisim
teknikleri kullanilmaktadir [32]. Biyolojik sinyallerin duragan ve
dogrusal olmayan yapist gbéz Oniinde bulundurulursa sinyalin
karakteristigi ile ilgili dogru bilgiler IF degeri tarafindan elde
edilebilir ve bu degerinin HD ile sinyalin karakteristik bilgilerinin en
iyi sekilde tespiti saglanabilir [16].

3.2.1. Hilbert-Huang doniisiimii (Hilbert-Huang transform)

Hilbert-Huang Doniislimii, sinyalin analizi ile birlikte sinyalin icsel
mod fonksiyonlarina ayristirmasini ve IF bilgilerinin 6grenilmesini
saglar. Dogrusal ve duragan yapida olmayan sinyallerin analizi i¢in
gelistirilmis olan bu yontem, Gorgiil kip ayrisimi ve Hilbert
Doniistimii olmak tizere iki temel asamadan olusur. Bununla birlikte
GKA sonucu olusan IMF’lerden hangilerine HD uygulanacagini
tespit etmek amaciyla ara bir islem olan IMF segimi de bu doniisiimiin
bir pargasi olarak diisliniilebilir.

3.2.2. Gorgiil kip ayrisimi (Empirical mode decomposition)

GKA, dogrusal olmayan ve duragan olmayan yapiya sahip olan EMG
sinyalinin, IMF ad1 verilen sonlu bir dizi bilesene ayristirilmasina ve
sinyali analiz etmesine olanak taniyan uyarlanabilir bir yontemdir
[33]. Verilen bir x(?) sinyali i¢in GKA algoritmas1 asagidaki gibi
Ozetlenebilir:

Adim 1: x(t) sinyalinin tim yerel maksimum ve yerel minimum
degerleri bulunur.

Adim 2: Yerel ekstrem noktalarina interpolasyon yapilir ve sinyalin
alt zarfi e,;, (¢) ve Ust e,,,, (¢) zarfi olugturulur.

Adim 3: Alt ve Ust zarflarin ortalamasi alinarak m(z), Es. 1°deki gibi
hesaplanir:

m@)=le,,;, Dt e ())2 (M

Adim 4. d(t) olarak tanimlanan ayrinti fonksiyonunu elde etmek i¢in
Es. 2°de verildigi gibi orijinal sinyal x(?)'den, m(?) ¢ikarilir:

d(@)=x@)-m() @)

Adim 5: IMF olma kosulu kontrol edilir. Eger d()'nin yerel
ekstremum sayisi sifir gecis sayisina esit veya birden farkliysa ve
d(t)'nin ortalamas: sifira yakinsa, I/MF;=d(t) olur. Eger degilse, yeni
d(t) 5. adimdaki IMF kosulunu saglayana kadar, x(z) sinyali yerine d()
kullanarak /. adimdan 4. adima kadar olan islemler tekrarlanir.

Adim 6: r(t) olarak tamimlanan artik fonksiyon Es. 3’teki gibi
hesaplanir:

r)=x@)-d@) Q)

Adim 7: r(¢)’nin birden fazla sifir gecisi varsa, 1. adima doniiliir ve
durdurma kosulu saglanana kadar yeni IMF’i hesaplamak igin
islemler tekrarlanir. Sonugta, orijinal sinyal x(z), Es. 4’teki gibi
tanimlanan dikey IMF'lerden olusmaktadir. Bu sekilde, x(#) sinyalinin
ayrismasi saglanir ve x(z), IMF'ler art1 bir artik bilesen toplamu olarak
Es. 4’te gosterildigi gibi yazilabilir:

x()= L IMF; ()+r(1) “4)

Es. 4’teki IMF'ler birinci dereceden IMF'ler olarak adlandirilir. Tiim
ayrigtirma islemi sinirl sayida IMF ile bitmektedir. EMG sinyalindeki
en yiiksek frekans salmimi ilk IMF ile sembolize edilir ve sonrakiler,
sinyalin daha diigiik frekansl salinimlarini igerir. Nihai (), sinyalin
yalnizca genel egilimlerini gosterir [34].

3.2.3. IMF secimi (IMF selection)

HD i¢in uygun IMF'lerin se¢imi, tahmin basarisina olumlu bir katki
saglar [35]. Biyolojik bir sinyalin IMF segimi igin birgok yéntem
bulunmaktadir. IMF segimi icin korelasyona dayali [36], olasilik
dagilim fonksiyonuna (probability distribution function/PDF) dayah
[37] veya t-test gibi istatistiksel anlamliliga dayali ¢esitli yontemler
siklikla kullanilmaktadir. Bu yontemlerden istatistiksel anlamliliga
dayali yontem, IMF seciminde etkili sonuglar saglar ve EMG igin
uygun bir yaklasimdir. Bu yontemde, istatistiksel anlamliligt
incelemek i¢in verilerin dagilimmin normal olup olmadigini belirten
H degeri ve verilerin istatistiksel anlamliligim belirtip esik olarak
kabul edilen p degeri (0,05) hesaplanir. IMF'nin p degeri
hesaplandiginda, esikten biiyiikse IMF'nin istatistiksel 6nemi vardir
(H=0), degilse IMF normal dagilima sahip degildir (H=1) [35]. Bu
calismada, her bir IMF'nin p ve H degerleri hesaplanir ve biiyiikten
kiigiige dogru siralanir.

3.2.4. Hilbert doniisiimii (Hilbert transform)

Hilbert Doniigiimii, belirli bir sinyalin analitik bir karsihigm elde
etmek i¢in kullanilan yontemdir. Zaman ve frekans bilgisini igeren 3B
bir grafik (zaman-frekans-enerji) olusturmak miimkiindiir. IMF’lerin
olusturulmasi ve déniisiim i¢in kullanilacak IMF segiminden sonra 3B
HHS imgesi, H(w,?), asagidaki adimlar ile elde edilir:

e Her IMF'nin anlik 6zelliklerinin tahmini (a(2); 6(2); w(®).
e Genligin TF diizlemine yerlestirildigi 3B temsilinin olusturulmasi,
H(w,t) [38].
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Analitik sinyal, orijinal x(?) giris sinyalinde oldugu gibi tiim bilgiyi
koruyan tek tarafli spektrumla birlikte karmasik bir sinyal olarak
tanimlanabilir. Gergek kismu orijinal giris zaman serisidir ve karmagik
kismu orijinal sinyalin HD'sidir. z(?) analitik sinyal olarak diisiiniiliirse
Es. 5’te gosterildigi sekilde bir tanimlama yapilabilir:

2()=x(t)+iy(t)=a(1)e"’ ®)
Es. 5°te, x(¢) orijinal zaman serisidir ve y(#) de x() 'nin HD'sidir.
z(t)'nin anlk ozellikleri Es. 6, Es. 7 ve Es. 8’de gosterildigi gibi
tanimlanabilir:

a@=x0 (1" ©)
0(t)=arctan(y(0)/x(t)) ™
o@)=22 ®)

dt

Bahsedilen tanimlamalarda (Es. 6 — Es. 8) a(?), 6(¢) ve w(t) sirasiyla
anlik genlik, anlik faz (instantaneous phase/IP) ve anlik frekanstir
[33]. Zaman-frekans diizleminde elde edilen 3B grafikler daha sonra
2B diizleme eslenerek anlik enerji degerleri zaman ve frekans
ekseninde renkli imgeler olarak temsil edilebilir. Bu ¢alismada HHD
islemi, 4 sn sabit durum EMG sinyaline 50 ms artinmli kayan
pencereler yontemi uygulanmast ile elde edilen 200 ms
uzunlugundaki sinyal segmentleri ile gerceklestirilmistir. ilk asamada
GKA metodu ile iiretilen IMF’lerden #-testi sonucu anlamli bulunan
(»>0,05) yani normal dagilima sahip ilk {igline Hilbert Doniisiimii
uygulanir ve 3B HHS spektrumlari elde edilir. Son asamada 3D HHS
spektrumlar1  projeksiyon eslestirme ydntemiyle 2D  renkli
spektrumlara doniistiiriliir.

3.3. Imgeden Oznitelik Cikarma (Image-based Feature Extraction)

Oznitelik, bir nesnenin veya imgenin 6lgiilebilir bazi &zelliklerini
belirten bir veya daha fazla Ol¢limin bir fonksiyonu olarak
tanimlanabilir. FL ve ML gibi yontemler tahmin veya siniflandirma
isleminden Once ek bir 6znitelik ¢ikarma asamasina ihtiya¢ duyarlar.
Oznitelikler ait olduklar1 smiflar1 temsil ederler ve siniflandiricilara
girdi olarak kullanilabilirler. Bu caligmada gorsellestirilmis HHS
imgelerinden dogrudan ¢ikarilan Ozniteliklerin  simiflandiricida
kullanilmas: ile hareket tahmini islemi gergeklestirilmistir. Cesitli
hesaplamali yontemlerle elde edilebilen imge dznitelikleri dikkatli bir

sekilde secildigi takdirde, imgenin karakterizasyonunu sunabilir ve
analizi igin gerekli olan maksimum ilgili bilgiyi temsil
edebilmektedir. Bu calismada HHS imgelerini temsil etmek igin
yogunluk histogram Oznitelikleri (intensity histogram features) [39]
ve Gri Diizey Es-Olusum Matrisi (grey level co-occurrence
matrices/GLCM) 6zelliklerine [40] dayali 6znitelikler kullanilmustir.
Spektrum veya genel olarak imge analizi arastirildiginda, onceki
caligmalarin ortalama, varyans, entropi vb. gibi gesitli istatistiksel
Ozniteliklere yer verdigi goriilmiistiir [41]. Bu ¢aligmada da 6znitelik
¢ikarma iglemi i¢in yogunluk histogram 6zniteliklerinden ortalama,
varyans, carpiklik ve basiklik; GLCM tabanli ozniteliklerden ise
enerji ve entropi olmak iizere toplam alt1 adet 6znitelik belirlenmistir.
MxN boyutundaki bir HHS goriintiisiiniin (7,7) lokasyonundaki piksel
degeri p(i,j) oldugu varsayilirsa, bahsedilen 6znitelik degerleri Tablo
1’de gosterilen formiiller ile hesaplanabilir.

3.4. Kiimeleme Teknikleri (Clustering Techniques)

Kiimeleme, belirli problemleri tahmin ve analiz ederken birgok fayda
sunan veri bolitlemesi iglemidir. Gauss iyelik fonksiyonlarini
otomatik  olusturmak i¢in  farkli kiimeleme algoritmalari
kullanilmaktadir. Bu algoritmalardan ikisi bulanik C-ortalama ve
azaltimli kiimelemedir. Uygulama agisindan farklilik olsa da her iki
teknik de bulanik eger-ise (fuzzy if-then) kurallarint olusturur.
Azaltimlhi  kiimeleme, karmasik problemleri formiillestirmeden
¢ozebilen dgrenme kabiliyetine sahiptir. Ayrica kiime sayis1 ve kiime
merkezlerini belirlerken hizli ve tek ge¢isli bir algoritma sunarken;
bulanik C-ortalama ise, veri seti i¢in yiiksek dogrulukta sonu¢ sunar
ve bir veri noktasinin birden fazla kiimeye ait olabileceginin bilgisini
verir [21, 42]. Azaltimh kiimelemenin zor problemlerdeki basarist ve
bulanik C-ortalamanin kesin sinir tayininin zor gerc¢eklestirildigi
verilerdeki basarisi diigiiniildiigiinde ve benzer ¢alismalar gz oniine
alindiginda [20, 25], bu calismada gergeklestirilen el hareketi
tahmininde de basar1 gosterebilecekleri ongoriilmiistiir. Bu nedenle iki
kiimeleme teknigi karsilagtirmali olarak ele alinmistir.

3.4.1. Azaltimli kiimeleme (Subtractive clustering)

Azaltimh kiimeleme, veri kiimesindeki kiime sayisini ve kiime
merkezlerinin konumunu tahmin etmede kullanilan hizli ve tek yonlii
bir tekniktir. Kiime sayisi kesin olarak belirlenemediginde, bu
yontemi uygulamak anlamlidir. SC yonteminde, her veri noktasinin
potansiyel bir kiime merkezi oldugunu varsayilir ve her noktanin
kiime merkezini belirlemedeki olasiliginin bir dl¢iisii hesaplanir [42].

Tablo 1. Yogunluk histogram ve GLCM tabanli 6znitelikler (Intensity histogram and GLCM-based features)

Ozniteligin .
Adi Tanim Formiil
M-1 N-1
Ortalama (x) Bir goriintiiniin piksel degerlerinin toplaminin piksel sayisina boliinmesiyle _ L § (ij)
(Mean) ortalama yogunluk seviyesini tanimlar. V7 / Pl
o

a1 N
Varyans (¢°) Standart sapmanin (o) karesidir, ortalama etrafindaki yogunluklarin 2= LZ Z 0(i.j)- )2
(Variance) degisimini temsil eder. MN £ o PR

i=0 j=
Carpiklik (S) Histogramin ortalama deger etrafinda piksel dagilimimin asimetri derecesini 1 J(pGyj )-#)3
(Skewness) karakterize etmeyi saglar. S§= MN P

Ly 4

Bamkhk' (K) Verilerin normal dagilima gore tepe degerini veya diizliigiinii 6lger. K= LM
(Kurtosis) MN P

M-1 N-1
Enerji (En) Enerjinin diger tanimu tekdiizeliktir ve [0 1] araliginda tanimlanir. GLCM En— § 26i))
(Energy) ozelliklerinin karelerinin toplamin1 dondiiriir. P

=0 j=0

i Nt
Entropi (£) Bir goriintiiniin ne kadar diizensiz veya rastgele oldugunun bir dl¢iitii _ § ! § T -
(Entropy) olarak tanimlanir. E = p(ij)log, p(ij)
=0 j=
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Eger belirlenen bir noktanin ¢ok komsu noktasi varsa yogunlugu
yiikksek nokta olarak kabul edilir. Bu durumda, tim noktalarin
yogunlugu hesaplanir ve en yiiksek yogunluga sahip olan nokta birinci
kiime merkezi olarak tanimlanir. Bir kiime merkezine komsu olan
noktalarin yeni bir merkez olmamasi igin noktalarin yogunlugu
giincellenerek bu islem devam eder. SC fonksiyonu, bir matris C'de
kiime merkezini dondiiriir ve C'deki satirlar kiilme merkezlerinin
konum bilgisini igerir. Kiime sayisin1 da saglayan bu fonksiyon, bir
kiime merkezinin etki araligini tanimlayan ve sigma degerlerini igeren
bir "S" vektorinii de dondiiriir. Buradan elde edilen kiime tahminleri,
ANFIS’i baslatmak i¢in kullanilabilir.

3.4.2. Bulanik C-ortalama (Fuzzy C-means)

FCM, her veri noktasinin iiyelik dereceleriyle belirlenen dlgiilerde
tanimlanan kiimelere ait oldugunu sdyler. Kiimelenecek veri ve kiime
sayist fonksiyonun parametreleridir. Fonksiyon ilk tahminle baslar,
ancak tahmin bilyiik olasilikla yanligtir. Bunula birlikte, fonksiyon her
bir veri noktasina kiimeye ait bir {iyelik derecesi atar ve yinelemeli
olarak giinceller. Bu iglem ile kiime merkezleri dogru konuma taginir.
Bahsedilen yineleme, bir veri noktasindan o veri noktasina ait iiyelik
derecesine gore deger verilmis kiime merkezine olan uzaklig1 en aza
indirerek gerceklestirilir. Yinelemeler sirasinda fonksiyon, nihai
kiime merkezlerinin matrisini, nihai iyelik fonksiyon matrisini ve
hedeflenen fonksiyon degerlerini dondiiriir [42]. Bu islemler
sonucunda, oldukga hassas ve yaklagik kiime merkezleri elde edilir.

3.5. Sinirsel Bulanik Sistem (Neuro-Fuzzy System)

Bulanik ¢ikarim sistemi (fuzzy inference system/FIS) 1965’te Zadeh
tarafindan Onerilmistir [43]. Bulanik mantik sistemleri, insan karar
verme siirecini diger bir¢ok siniflandiricidan daha ¢ok taklit edebilir
[25] ve taklit islemini eger-ise kurallari bigiminde olusturabilir.
Mamdani ve Sugeno olmak {izere yaygin olarak kullanilan iki tip FIS
vardir. Bulanik mantik sistemi, EMG gibi biyolojik sinyallere ait bir
modeli simflandirabilme yetenegine sahiptir. Ornegin, bir
miyoelektrik sinyalin RMS degerinin ‘biraz yiiksek’ gibi giinlikk
yagam diline ait bir ifade ile agiklanmasi durumunda, bahsedilen deger
bulanik kiime modelindeki bulanik iiyelik degerleri ile ifade edilebilir.
FIS’te girisler [0,1] araligindaki bir degere bulaniklastirilir. Kiimeye
ait olma veya olmama durumu agamalidir ve agiklamak i¢in kullanilan
bulanik iiyelik fonksiyonu (membership function/MF) ile karakterize
edilerek eger-ise kurallarina gore yorumlanir [26].

Katman 1 Katman 2

Bulamk Kurallar
Katmani

Bulaniklastirma
Katmam

Katman 3

Normallestirme
Katmani

3.5.1. Uyarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi
(Adaptive neuro-fuzzy inference system)

ANFIS, sinir ag1 6grenme algoritmalarini ve bulanik mantigi kullanan
cok katmanli ag yapisidir. Diger bir deyisle, Takagi-Sugeno tipi FIS e
dayanan ileri beselemeli bir tiir ANN oldugu soylenebilir. Ik kez
1993’te baslangigta verilen bulanik sistemine ve mevcut girdi uzay1
ile ¢ikti uzaymnin eslemesini saglamak i¢in onerildi [44]. Dogrusal
olmayan zaman serilerini modellemek i¢in gelismis bir yapiya
sahiptir. Sugeno’nun daha etkili ve hesaplamada verimli yapida
olmasi, ANFIS’te Mamdani yerine Sugeno tipi FIS kullanilmasindaki
temel nedenlerdendir. Sonug degeri, dogrusal bir denklem oldugunda
birinci dereceden Sugeno FIS olarak adlandirilir. Eger sonug sabit bir
katsay1 ise sifir dereceli Sugeno FIS denir. Sistemin x;ve x, olarak iki
girisi, y ¢iktis1 ve kural tabaninin Takagi-Sugeno tipi iki bulanik eger-
ise kural1 igerdigi varsayilirsa kurallarin temsili Es. 9°daki gibi ifade
edilebilir:

Kural,:EGER (x,=4,) VE (x,=B,)
ISE f\=px1+q,x,+r )

Kuraly:EGER (x,=4,) VE (x,=B,)
ISE f,=p x1+q, %75

Es. 9’dap,, g, ve r;, F1S’in sonug kismindaki dogrusal parametrelerdir.

X| Ve Xp, i diiglimiiniin net girdileridir ve 4; ve B; dilsel etiketlerdir.
ANFIS'in mimarisi bes katmandan olusmaktadir:

1. Katman: Dilsel bir etiketin iiyelik derecesini olusturur.

2. Katman: Carpma yoluyla w kuralinin tetikleme giiciinii hesaplar.
3. Katman: i'inci kuralin tetikleme giiciiniin oranin1 hesaplar.

4. Katman: i'inci kuralinin genel ¢iktrya katkisini hesaplar.

5. Katman: Genel ¢iktiy1 her kuralin katkisinin toplami olarak
hesaplar [44].

Sekil 1’de ANFIS yapis1 gosterilmektedir. Her katman, diigiim islevi
tarafindan tanmimlanan birka¢ diigiim igerir. Dikddrtgenler ile
gosterilen uyarlanabilir diiglimler, bu diiglimlerde ayarlanabilen
parametre setlerini temsil ederken, dairelerle gosterilen sabit
diigiimler sistemde sabitlenmis parametre setlerini temsil eder. Onceki
katmanlardaki diigiimlerden gelen ¢ikti verileri mevcut katmandaki
girdilerdir [25].

Katman 4 Katman 5

xy
vy

S

f2

W,

£ T
xy

Cikti
Katman

Durulastirma
Katmani

Sekil 1. Tki kurall, iki girisli Sugeno bulanik modeli i¢in ANFIS mimarisi
(ANFIS architecture for the two-rule, two-input Sugeno fuzzy model)
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ANFIS, model parametrelerini giincellemek igin "dereceli algalma
(gradient descent)" ve '"en kiiciik kareler (least-squares)"
yontemlerinin ~ kombinasyonundan  olusan  hibrit = dgrenme
algoritmasin1 uygular. Bu hibrit 6grenme siirecinin her egitim adimi
(epoch), bir ileri gegis ve bir geri gegisten (forward and backward
pass) olugmaktadir. Hibrit 6grenme prosediiriiniin ileri gegisinde
dongii ¢ikigi, 4. katman ve sonugtaki parametreler en kiigiik kareler
yontemi ile tanimlanana kadar ileri gider. Geriye dogru gegiste, hata
sinyali geriye dogru yayilir ve dnciil parametreler dereceli algalma ile
giincellenmektedir [44]. Bahsedilen egitim adim, ANFIS'in
egitimindeki yineleme sayisidir. Bu sayi, hatanin biiyiikligi ile ilgili
bir egitim durdurma kriteri olan hata toleransina ulagmak igin
iizerinde calisilan veri setine gore degismektedir.

3.6. EMG Veri Seti (EMG Dataset)

Bu caligmada kullanilan veri setinin (¢cevrimigi erisilebilir: [45]) etik
kurul onay1 Izmir Katip Celebi Universitesi Fen ve Miihendislik
Bilimleri Bilimsel Arastirma ve Yaym Etik Kurulu tarafindan
19/10/2020 tarihli ve 2020-BA2FEN-0001 onay kodu ile
saglanmustir. 30 saglikli katilimeinin (15'i kadin ve 15' erkek) yedi el
hareketini gergeklestirdigi sirada olusan sSEMG sinyalleri, 4 kanaldan
Ag/AgCl yiizey bipolar elektrotlar1 kullanilarak MP36 model
BIOPAC® cihaz ile toplandi. Sekil 2'de ¢aligmada kullanilan yedi
hareket, dinlenme hali (rest), ekstansiyon (extension), fleksiyon
(flexion), bilegin ulnar deviasyonu (ulnar deviation) ve radyal
deviasyonu (radial deviation), yumruk (punch) ve agik el (open hand)
gosterilmektedir. Sinyal kaydetme islemi, genligi £5 mV arasinda
olacak sekilde 2 kHz 6rnekleme frekansi ile gergeklestirilmistir. Bir
hareketin olusumundan birden fazla kas sorumlu olabildiginden,
belirlenen hareketler i¢in uygun oldugu diisiiniilen dort farkli yilizey
kas1 uzman hekim yardimyla secildi. Fleksor karpi radialis (flexor
carpi radialis), fleksor karpi ulnaris (flexor carpi ulnaris), ekstansor
karpi radialis (extensor carpi radialis) ve ekstansor karpi ulnaris
(extensor carpi ulnaris) bu ¢alisma igin segilen ve 6l¢iim alinan 6n kol
kaslaridir. Dort yiizey elektrotu, kaslarin konumu gozetilerek,
miimkiin olan en iyi pozisyona goére 6n kola yerlestirilmistir. Bir
kisiye ait sinyal kaydinin tamami, her dongiide yedi hareket olmak
iizere tekrarlanan 5 dongiiden olugmaktadir. Her hareket 6 sn
gerceklestirilmistir ve bir kisinin toplam kayit siiresi 490 sn’dir.

4. Deneysel Caliyma (Experimental Study)

Veri setinden temin edilen uzun 490 sn EMG sinyallerinden,
giiriiltiisiiz ve hareket bilgisini i¢eren sinyalleri elde edebilmek igin 6n
isleme; hareketin gergeklestigi anlarini elde edebilmek ve ANFIS
siniflandiricisina daha ¢ok veri saglamak icin boliitleme islemleri
MATLAB® da uygulandi. On isleme asamasinda sinyallere 5-500 Hz
aras1 dijital bant geciren filtre ve 50 Hz centik filtre uygulandi.
Filtrelenen sinyaller, hareketin anlarini tespit etmek ve HHD'yi
kolaylikla uygulamak i¢in boliitleme islemine tabi tutulmustur. Her
bir segment, hareketin gerceklestirmesi esnasindaki yasanmig
olabilecek gecikmeler g6z Oniinde bulundurularak 6 sn yerine orta
kisimda bulunan kararli durum anlarindan 4 sn’lik segmentler halinde
boliitlenmistir. Son agamada 50 ms artirimli 200 ms’lik dikdortgen
pencereler ile her bir harekete ait toplamda 77 adet SEMG segmenti

b) 0)

d)

olusturulmustur. Nihai EMG segmentlerine HHD uygulanmasi
sonucunda Hilbert-Huang spektrumlar1 elde edilir ve bu
spektrumlardan imge bazli Oznitelik ¢ikarma prensibi gozetilerek
MATLAB?® ile spektrumlara ait alt1 adet dznitelik (ortalama, varyans,
carpiklik, basiklik, enerji, entropi) ¢ikartilir. Veri seti, ANFIS
mimarisinde k-katmanli ¢apraz dogrulama yontemi ile egitilmek
lizere hazirlanmis ve k degeri 5 olarak se¢ilmigtir. Siniflandirmadan
o6nce ANFIS i¢in imgelere ait alti Oznitelikten olusan yeni veri
kiimesine sirasiyla SC ve FCM kiimeleme islemleri uygulanmustir.
Her iki yontem ig¢in de hibrit optimizasyon uygulanip egitim siirecinin
adim sayis1 (epoch) 100 ve hata tolerans degeri 0 olarak kabul
edilmistir. SC parametreleri MATLAB®’da ANFIS ara yiiziindeki
parametre ekranindan ayarlanmistir. FCM’de ise ‘genfis’ komutu
kullanilarak hesaplanan parametreler ANFIS ara yiiziine aktarilmigtir.
Iki kiimeleme ydnteminde de ¢apraz dogrulama islemi yapildigindan
her tekrar igin en iyi sonucu veren parametreler ile MF sayilar
belirlenmis ve verilere uygulanmistir. SC yontemi uygulanirken etki
aralig1 (range of influence), sikistirma faktorii (squash factor), kabul
orant (accept ratio) ve red orani (reject ratio) parametreleri
kullanilmaktadir. Etki aralifi bir kiimenin yarigapimi gosterirken,
sikigtirma faktorii ise bir kiime merkezinin komsulugunu belirleyen
yarigap degerlerini ¢arpmak i¢in kullanilan kiimenin uzak
noktalarinin potansiyelini bastirmak i¢in kullanilir. Kabul orani ilk
kiime merkezinin potansiyelini belirler ve yiiksek degerler kiime
merkezi olmak i¢in yliksek potansiyeli ifade eder. Red orani ise ilk
kiime merkezinin potansiyelini belirler ve bu degerin altinda kalanlar
kiime merkezi olarak reddedilir. Bu parametrelerin degerleri ara
yiizdeki orijinal gésterimiyle Tablo 2’de sirasi ile verilmigtir. Bunlara
ek olarak, toplam verinin (80.850 = 30 kisi x 5 tekrar x 7 hareket x 77
segment) her pargasinda 16.170 satir veri olacak sekilde esit pargalara
ayrilmis hali (P1, P2, P3, P4, P5), hangi parcalarinin egitim ve test
verisi olarak kullanildig, girilen parametreler sonucu elde edilen ve
en iyi simflandirma sonucunu saglayan MF sayilar1 (kural sayilari)
Tablo 2’de gosterilmektedir.

FCM igin ANFIS sisteminde yer alan parametreler (FCM options)
asagida yer almaktadir:

i.  Bulanik boliim matrisi (U) i¢in iis degeri,
ii. Pozitif tamsay1 olarak belirtilen maksimum yineleme sayisi,
iii. Pozitif skaler olarak belirtilen iki ardigik yineleme arasindaki
nesnel islevde minimum iyilesme,
iv. Her yinelemeden sonra nesnel islev degerinin gosterilip
goriintiilemeyecegini belirten gosterge.

Buradaki son parametre (iv) dogru veya yanlis (true/false) degerini
almaktadir ve bu ¢alismada bu parametrenin dogru veya yanlis olma
durumu ‘0 ve I’ ile gosterilmistir. Diger FCM parametrelerinin
alabilecegi deger aralif1 gozetilerek veri setine en uygun ve en iyi
sonucu veren parametreler belirlendi ve her tekrar igin uygulandi.
Tablo 2’de bu parametreler yukaridaki sira ile (i, i, iii, iv) yer
almaktadir.

Smiflandirma sonuglarindan her bir tekrara ait karisiklik matrisleri
(confusion matrix/CM) elde edilmistir. Karigiklik matrisleri,
siniflandirma islemini ve sonuca iligkin ¢iktilar1 analiz etmede fayda

c)

g)

Sekil 2. 7 el hareketi: a) dinlenme, b) ekstansiyon, c) fleksiyon, d) ulnar ve ¢) radyal deviasyon, f) yumruk ve g) agik el hareketi
(7 hand gestures: a) rest, b) extension, c¢) flexion, d) ulnar and e) radial deviation, f) punch, and g) open hand)
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Tablo 2. SC ve FCM yontemleri i¢in uygulanan parametreler (Applied parameters for SC and FCM methods)

Yontem Tekrar Egitim Setleri Test Seti Parametreler MEF Sayi1si
1 P2, P3, P4, P5 P1 0.24,1.3,0.4,0.395 30
2 P1, P3, P4, P5 P2 0.26,1.0,0.4,0.395 38

SC 3 P1, P2, P4, P5 P3 0.24,1.4,04,0.395 25
4 P1, P2, P3, P5 P4 0.3,1.33,0.4,0.395 16
5 P1, P2, P3, P4 P5 0.3,1.33,0.4,0.395 19
1 P2, P3, P4, P5 P1 1.5,85,0.001,0 18
2 P1,P3,P4,P5 P2 1.5,85,0.001,0 16

FCM 3 P1, P2, P4, P5 P3 1.5,85,0.001,0 26
4 P1,P2,P3,P5 P4 1.5,85,0.001,0 17
5 P1, P2, P3, P4 P5 1.5,85,0.001,0 16

saglamaktadir. Bu matrisler kullanilarak degerlendirme metrikleri
hesaplanabilir ve analizi sayisal degerlerle ifade ederek karsilastirma
yapmaya olanak tanir. Siniflandirma sonuglari, dogru sinif (true class)
ve tahmin edilen simf (predicted class) olarak matris seklinde
gorsellestirilmistir. Duyarlilik (sensitivity), ozgillik (specifity),
hassasiyet (precision), dogruluk (accuracy) ve Fi-Skor (Fi-Score)
olgiitleri her bir yonteme ait karisiklik matrislerinden asagida verilen
Es. 10-Es. 14’e gore hesaplanmugtir [46]:

GP

Duyarlilik = CPon (10)
Ozgiillitk = (11)
Hassasiyet = GPG:)YP (12)
Dogruluk =7 = o7 a3
F,-Skor —2. Duarill < Hassasive (14)

Duyarlilik + Hassasiyet

Yukarida yer alan esitliklerde (Es. 10-Es. 14) P dogru olarak
nitelendirilen ve N yanlig olarak nitelendirilen toplam siif sayisini,
YP yanlis pozitif sayini, YN ise yanlis negatif sayini, GP gergek pozitif
sayisint ve GN gergek negatif sayisini gostermektedir. Bunlarla
birlikte, iki bulanik mantik kiimeleme isleminin sonuglarini
degerlendirmek i¢in farkli Olgiitlerden de yararlanilmigtir. Bu
calismada, SC ve FCM i¢in korelasyon katsayisi (coeffecient of
correlation/R), kare ortalamalarinin karekokii (root mean squared
error/RMSE), ortalama mutlak hata (mean absolute error/MAE) ve
determinasyon katsayis1 (coefficient of determination/R?) degerleri
asagida yer alan Eg. 15-Es. 18’e gore hesaplanmigtir:

R NEw-ErZy
(NS 20 NS 2S00

RMSE= [{3, (v 5)° (16)

(15)

1 ~
MAE=-%Y, |y (17)
05’
2=1- Yot (18)

Buradaki esitliklerde (Es. 15 — Es. 18), y'nin tahmin edilen degeri y
ile ve y'nin ortalama degeri y ile ifade edilmektedir. SC-ANFIS ve
FCM-ANFIS tabanl yaklasimlar i¢in bu degerler, ¢apraz dogrulama
isleminin her bir asamasinda hesaplanmistir. Bulanik mantik
yaklagimlarinin sonuglarint kiyaslamak amaciyla ML yontemi olan
Alt Uzay k-NN modeli ayni verilerle k-katmanli ¢apraz dogrulama
(k=5) stratejisi ile MATLAB® Statistics and Machine Learning
Toolbox ortaminda gergeklestirilmistir. Ayrica onerilen HHS tabanl

TF imgelerinden 6znitelik ¢ikarmayr amaglayan yontemin basarisini
sinamak amaciyla, geleneksel yontem olan 6n islenmis ve boliitlenmis
sEMG verilerinden dogrudan Oznitelikler ¢ikartilmistir. Bu
Oznitelikler daha once bahsedilen 6 6zniteligin (ortalama, varyans,
carpiklik, basiklik, enerji ve entropi) 1B EMG sinyallerine dogrudan
uygulamasi ile gergeklestirilmistir. Bu 6znitelikler Alt Uzay k-NN
modellerinde egitilerek smiflandirma performanslari
karsilagtirilmagtir.

5. Deneysel Sonuclar ve Tartiymalar
(Experimental Results and Discussions)

On isleme ve bolitleme uygulanan EMG sinyallerine GKA
uygulanmas: ile degisen sayilarda IMF’ler elde edilmistir. Tiim
IMF’ler icerisinden, t-fest tabanli istatistiksel segim ydntemiyle
normal dagilima sahip (p>0,05) ilk ii¢c IMF, HD’de kullanmak i¢in
belirlenmigtir. HHD isleminin sonucunda tiim katilimcilara ait
toplamda 80.850 adet Hilbert-Huang spektrum imgesi elde edilmistir.
Ham sEMG verisinden bir 2B TF temsili elde edilmesi agsmasina dair
bir ornek Sekil 3’te gosterildigi gibidir. Spektrum imgelerinden
¢ikarilan alt1 Gznitelik kullanilarak olusturulan veri seti ile zaman
serisi analiz yontemini kullanan yeni bilgi temsili elde edilmistir. 1k
yirmi dort siitun (6 6znitelik x 4 kanal) 6znitelik (girdi) ve son siitun
siuf (¢iktr) siitunu olmak {izere 80.850x25 boyutunda bir veri seti
olusturulmustur. Daha sonra veri kiiciiltme amaciyla farkli
kanallardan elde edilen her bir &znitelik degerinin ortalamas1 alinmis
ve siitun sayis1 6’ya indirgenmistir. Bu verilerin %801 (64.680)
egitim icin, %20’si (16.170) ise test i¢in ayrilarak iki farkli sinirsel-
bulanik tabanli yaklasgimda kullamilmistir. Capraz dogrulamadaki
tekrarlardan birine en iyisine ait MATLAB®’da olusturulan 19 kurall
(MF’li) ANFIS ag yapist ornek olarak Sekil 4’te gosterilmektedir.

Yukarida detaylar1 agiklanan modellerle ait test verilerinin birinci
tekrarlarina ait karigiklik matrisleri Sekil 5°te gosterilmektedir. 16.170
test verisi igerisinde, her harekete ait 2.310 veri bulunmaktadir.
Karigiklik matrislerindeki degerler kullanilarak duyarlilik, 6zgiilliik,
hassasiyet, dogruluk ve F1-Skor olgiitleri her bir kiimeleme
yonteminin her bir tekrari i¢in hesaplanmig ve ortalamalar1 Tablo 3’te
gosterilmistir. Tablodaki metriklerde goriildiigi iizere SC-ANFIS
yaklasimi FCM-ANFIS yaklasimimma goére daha iyi smiflandirma
performans saglamisgtir.

Yukarida yer alan Tablo 3 tekrar bazinda bir degerlendirme
sunmaktadir. Hareket bazinda bir degerlendirme yapildiginda,
karigiklik matrislerinde de goriildiigii gibi her el hareketi igin
siiflandirma degerleri birbirinden farkli olarak elde edilmistir. Sekil
5’teki matrisler sadece birinci tekrara aittir ve diger tekrarlarda elde
edilen matrisler de dahil edildiginde her hareket i¢cin SC-ANFIS ve
FCM-ANFIS yontemlerinin test verisi sonuglarindan hesaplanan
ortalama degerler incelenmistir. Onceki kisimda belirtildigi gibi her
hareket i¢in SC tabanli yontem ile daha iyi sonuglar elde edilmistir.
Yedi el hareketi arasinda kiyaslama yapildiginda ise en iyi
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Sekil 3. a) Ekstansiyon hareketine ait 200 ms sEMG sinyali, b) GKA sonucu olusmus alt1 IMF, c¢) IMF se¢imi ile belirlenen ilk ii¢ IMF,
d) ilk ii¢ IMF’in Hilbert-Huang Spektrumu
(a) 200 ms sEMG signal of the extension gesture, b) six IMFs obtained from the GKA, c) the first-three IMFs determined by the IMF selection, d)
Hilbert-Huang Spectrum of the first-three IMFs)
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Sekil 4. Siniflandirma sonucu olusan 19 kuralli ANFIS modeli (ANFIS model with 19 rules resulting from classification)

smiflandirilan  hareket yumruk hareketidir. Ancak, diger el
hareketlerindeki basar1 yumruk hareketinin basarisindan ¢ok da farkl
degildir. Bu harekette dogruluk SC-ANFIS i¢in %99,00 ve FCM-
ANFIS ic¢in %97,10 olarak elde edilmistir. Bu harekette diger
hareketlere kiyasla kas aktivasyonunun yiiksek diizeyde oldugu
distiniiliirse, hareket sonucunda olusan sinyaller ve dolayisiyla HHS
imgelerinde diger hareketlere kiyasla daha ayirt edici bir oriintii elde
edilmis olabilir. Bu nedenle bu harekete ait imgelerden ¢ikartilan
Oznitelikler de diger hareketlere gore daha iyi ayirt edilebildigi
1426

diigtiniilmektedir. Yumruk hareketinden sonra fleksiyon (SC
icin %98,36 ve FCM igin %95,97) hareketi ise %95’in iizerinde
dogruluk degeri elde etmistir. Performans degerlerine gére bu
hareketlerden sonra gelen sirasiyla agik el, dinlenim ve radial
deviasyon hareketleri her iki kiimeleme yontemi i¢in de %93’in
izerinde dogruluk sunmustur. Son olarak her iki kiimeleme
yonteminde en az smiflandirma dogrulugu sunan hareketler sirasiyla
ulnar deviasyon (SC igin %89,87 ve FCM igin %88,57) ve
ekstansiyon (SC igin %88,27 ve FCM i¢in %82,81) olmustur.
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Smiflandirma  sisteminin farkli hareketler igin farkli dogruluk
degerleri sagladig1 goriilmektedir. Bu durumda yanlis tanimlama ve
siniflandirma durumunun etkisi vardir. Hareketin dogasi geregi her bir
harekete dahil olan kaslarin sayisi, tiirli veya hareketler arasindaki
benzerlik  degiskenlik  gosterir.  Bu  durum  siiflandirma
performansindaki degiskenliginin nedeni olabilir. Ilgili ve uygun
sayida kastan EMG temini, daha iyi 6n isleme ve biiylik veri kiimesi
kullanilmasiyla degiskenlik en aza indirilebilir. Ornegin, birincil
aktivasyon kaslar1 ayn1 olan hareketler benzer kabul edilebilmektedir
[25]. Bu nedenle, yanlis siniflandirma durumlarinda bahsedilen
kosullarin etkisinin olabilecegi diigiiniilmektedir.

Kullanilan her iki yontemin (SC-ANFIS ve FCM-ANFIS)
performansimi degerlendirmek amaciyla egitim ve test verileri igin
ayri ayri hesaplanan R, RMSE, MAE ve R? degerleri Tablo 4’te
sunulmustur. Tablo 4’teki RMSE ve MAE degerleri SC-ANFIS

model smiflandirma tahminlerinin, FCM-ANFIS modeline kiyasla
deneysel degere daha yakin oldugunu gostermektedir. R korelasyon
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katsayilarinda ise, 1’e yakin degerlerin degiskenler aras1 dogru yonlii
bir iliski oldugunu ifade ettigi bilindiginden, girdi verileri ile SC nin
FCM’ye gore daha iyi bir iliski kurdugunu ortaya koyar. Benzer
sekilde, elde edilen regresyon denkleminin veriye uygunlugunu test
eden R? determinasyon katsayisinda, test verileri igin SC yontemin
FCM’ye gore daha iistiin oldugu goriilmektedir.

Gergeklestirilen tiim siniflandirma sonuglarina ait degerlendirme
Ol¢iitlerinin karsilagtirmasi1 Tablo 5°te verilmistir. HHS imgelerinden
elde edilen dzniteliklerin Alt Uzay k-NN araciligi ile siniflandiriimast
ile %81,45’1ik bir dogruluk elde edilmistir. Ayn1 6zniteliklerin 1B
versiyonlarinin dogrudan sEMG sinyalinden ¢ikartilmasi ve Alt Uzay
k-NN ile egitilmesi sonucu model %72,17’lik bir basar1 saglamstir.
Iki model arasinda neredeyse %9,28’lik bir basar1 farki ortaya
¢ikarmistir. Bu durum HHD aracilify ile elde edilen 6zniteliklerin el
hareketlerini simiflandirmada daha anlamli sonuglar iirettigini kanitlar.
Bu ara yontem dogrusal ve duragan olmayan sinyallerin el hareketi
Orilintiisiiniin ¢ikartilmas1 adiminda gerekliliini ortaya koyar. Ayni
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Sekil 5. Test verilerinin birinci tekrarlarina ait karigiklik matrisleri: a) SC-ANFIS’ye ait siniflandirma, b) FCM-ANFIS’ye ait
siiflandirma
(Confusion matrix of the first-fold of test data: a) Classification for SC-ANFIS, b) Classification for FCM-ANFIS)

Tablo 3. SC ve FCM test sonuglarina ait performans degerlendirme 6lgiitleri (Perforrmance evaluation metrics for SC and FCM test results)

Yontem Tekrar Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Hassasiyet (%) Dogruluk (%) F1-Skor (%)
1 94,70 99,12 94,81 94,70 94,69
2 95,18 94,07 94,00 94,62 94,59

sc 3 94,52 92,90 92,76 93,69 93,63
4 94,93 92,76 92,58 93,82 93,74
5 92,58 90,53 90,29 91,53 91,42
Ortalama 93,61 93,67 92,89 93,38 94,38
1 92,39 98,73 92,50 92,39 92,35
2 92,45 89,96 89,80 91,18 91,11

FCM 3 92,38 91,63 91,53 92,00 91,95
4 93,22 90,42 90,11 91,77 91,64
5 91,99 89,77 89,49 90,85 90,72
Ortalama 91,55 91,64 90,69 92,10 92,49

Tablo 4. SC ve FCM’nin egitim ve test sonuglarina ait performans degerleri (Performance values of training and test results for SC and FCM)

Model R RMSE MAE R

SC (Egitim) 0,9919 0,8318 0,1937 0,9841
SC (Test) 0,9624 0,8973 0,2671 0,9327
FCM (Egitim) 0,9828 0,8796 0,3296 0,9658
FCM (Test) 0,9554 0,9098 0,3858 0,9136
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zamanda, SC-ANFIS’in %93,88 dogruluk degeri ile FCM-ANFIS
(%92,10) modeline gore daha iyi ve her iki bulanik mantik
yaklagimmm da dogruluk degerleri klasik makine O6grenmesi
algoritmalarindan olan Alt Uzay k-NN’ye gore daha yiiksek elde
edilmistir. Sadece YN ya da YP degil tiim hata oranlarini igeren bir
6lgme metrigi olmasi nedeniyle F1-skor sonuglar1 dnemli bir 6l¢iittiir.
Bu nedenle {i¢ modele ait metrikler icerisinden F1-Skor sonuglari
incelendiginde, Alt Uzay k-NN’nin performansi, SC-ANFIS ve FCM-
ANFIS ile karsilastirildiginda geride kaldig1 goriilmektedir. Bununla
birlikte, SC-ANFIS yaklasimi FCM-ANFIS’e gore daha iyi sonuglar
sunmas1 nedeniyle elde edilen dznitelik veri setine uygulanabilirlik
acisindan daha tercih edilebilir bir yaklasim oldugu sonuglarla
desteklenmigtir.

Son olarak, Onerilen hareket tahmin sisteminin sonuglarini
degerlendirmek igin son yillarda gergeklestirilmis FL-tabanli bazi
caligmalarla kargilagtirma yapildi. FL-tabanli siniflandirict yontemler
arasinda tam, kapsamli ve adil bir karsilastirma elde etmek icin, kisi
sayisi, kas tiirleri, el hareketlerinin sayisi, kullanilan 6znitelik sayisi
ve diger faktorler yer alacak sekilde Tablo 6 olusturulmustur. Bununla
birlikte, bu calisma igerisinde uygulanan SC ve FCM tabanli
yontemler kendi arasinda ve daha sonra diger literatiir ¢aligmalari ile
karsilagtirilmigtir. Karmagiklik diizeyine, el hareketi sinif sayisina, kas
sayisina, Oznitelik sayisina ve veri setindeki kisi sayisina gore,
Onerilen yontemin istlin oldugu gosterilmistir. Bu ¢alisma veri seti
yapist itibari ile de Tablo 6’daki caligmalarda kullanilan verilerin
¢oguna gore daha kapsamli oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte,
kullanilan Oznitelik tiirleri  karsilastirildiginda, diger c¢alismalar
dogrudan sinyalin zaman alanindan [1, 20, 25, 27] veya TFR’lerden
[25] Oznitelikleri elde etmistir. Bu g¢alismada ise sinyal analiz
yonteminden (HHD) sonra elde edilen TF spektrum imgelerinden
¢ikartilan Oznitelikler kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma
yontemiyle ile %94,38 (SC) gibi bir F1-Skoru ve %93,88 (SC)
dogruluk yiizdesi sunulmugtur. Calisma [1]’de, kisi sayis1 dnerdigimiz
caligma ile ayni olmasina ve 8 elektrot kullanilmasina karsin, sadece
RMS  degerinin  Oznitelik olarak  kullanilmast  nedeniyle
smiflandirmada tek bir parametreye bagli kalindigi icin veri
temsilinde yetersiz bilgi olabilecegi diistiniilmektedir. Caligma [25]
sonug itibari ile yiiksek dogruluk verse de kisi sayist ve kas (elektrot)

sayisi olarak diger ¢aligmalar gibi yetersiz kalmistir. Cilinki bilindigi
lizere sinyal 6l¢limii yapilan kas sayisindaki artis, dogruluk degeri ile
dogru orantili olarak artig géstermektedir [47].

Tablo 6’da yer alan diger yontemler kisi sayist bakimindan
incelendiginde, ¢aligma [26], [27] ve [28]de sadece bir kisiye ait
verilerin kullanildig1 gériilmistiir. Bu durum bahsedilen galigmalarin
dogruluk degerleri yiiksek olsa da yontemlerini ve sonuglarini
tartigmaya agik kilmistir. Bu g¢aligmalarda elde edilen performans
degerleri yalmzca kisisel kullamm igin gerceklestirilecek bir
modelleme i¢in uygun olabilir. Aksi takdirde olusturulan model yeni
verileri test etmede yetersiz kalabilir. Bu c¢aligma ile ayni sayida
hareketi sadece bir tane 6znitelik kullanarak siiflandiran ¢alismada
[6], yiiksek bir dogruluk elde edilse de kisi sayisi ile ilgili bilgi
sunulmamugtir. Bunlarla birlikte, caligmalarda uygulanan g¢esitli
bulanitk mantik yaklasimlar1 farkli sonuglara neden olmaktadir.
Caligma [27] diger ¢aligmalarin aksine Mamdani tipi bulanik mantik
sistemi kullanmistir. Bu nedenle bulanik kurallar, manuel bir sekilde
Oznitelikler ve hareketler gozetilerek olusturulmustur. Bahsedilen
¢aligmanin sonucu iyi olsa da diger yaklagimlarda uygulandigi gibi
manuel bir sekilde kurallart olusturmak yerine ANFIS’in kurallar
kendi aglarinda olusturmasi daha ¢ok tercih edilen bir yaklagimdir.
Mamdani tipi smiflandirma ¢oklu veri setleri i¢in uygun
olmayacagindan Sugeno tabanli ANFIS sistem olusturmada kolaylik
saglar. Calisma [48]’de ise diger calismalardan farkli olarak bir
genetik bulanik siniflandirict gelistirilerek ti¢ hareket siniflandirilmig
ve %67 test dogrulugu elde edilmistir. Fakat ¢alisma [48]°de de
Mamdani tipi ¢ikarim sistemi kullanmustir ve elde edilen test
dogrulugu da Mamdani tipi siniflandirmanin ¢oklu veri setleri igin
uygun olmayacag bilgisini dogrular niteliktedir. Ayrica, elde edilen
performans degerleri diger caligmalara gore hayli diisiik seviyededir.
Bunlara ek olarak, iki kiimeleme yonteminin onceki ¢aligmalarda
(caligma [25] (SC) ve ¢alisma [20] (FCM)) ayr1 ayr1 kullanildigt
goriilmistiir. Bu ¢aligmada ise kiimeleme yontemleri ayni veri seti ile
kullanilmig ve bu sayede iki farkli yontem icin karsilagtirmali bir
yaklagim sunulmustur. Literatiirde farkli yontemlerle elde edilmis SC-
ANFIS kullanan bir ¢aligmanin [25], FCM-ANFIS kullanan diger bir
caligmaya [26] gore daha yiliksek dogruluk sundugu goriilmistiir.
Onerilen bu galismada da benzer durum ayni veri seti iizerinde test

Tablo 5. SC-ANFIS, FCM-ANFIS ve Alt Uzay k-NN yontemleri sonucu elde edilmis siniflandirma performanslari
(Classification performances obtained as a result of SC-ANFIS, FCM-ANFIS and Subspace k-NN methods)

Model Duyarlilik (%)  Ozgiilliik (%) Hassasiyet (%) Dogruluk (%) Fl-skor (%)
SC-ANFIS 93,61 93,67 92,89 93,88 94,38
FCM-ANFIS 91,55 91,64 90,69 92,10 92,49
Alt Uzay k-NN 77,99 85,89 87,63 81,45 82,53
Alt Uzay k-NN (sEMG tabanli) 70,88 73,63 75,26 72,17 73,01

Tablo 6. Literatiirde yer alan calismalar1 igeren karsilagtirma tablosu (Comparison table of the current studies in literature)

Calisma Yil Siniflandiricr Tipi Hareket Kisi Kanal Oznitelik Dogruluk (%)
say1sl sayisi  sayisi sayist
[25] 2011  Sugeno (SC-ANFIS) 6 4 2 4 92,00
Sugeno (Sinirsel-
[1] 2013 bulanik) 7 30 8 1 86,00
[20] 2015  Sugeno (FCM-ANFIS) 4 4 2 6 88,90
[26] 2016  Sugeno (ANFIS) 4 1 2 4 96,85
[27] 2017 Mamdani (Fuzzy Logic) 2 1 2 3 93,12
[28] 2018  Sugeno (ANFIS) 5 1 8 13 72,00
[6] 2020  Sugeno (ANFIS) 7 - 8 1 98,09
Genetik Bulanik
[48] 2022 Simflandiricr 3 36 8 1 67,00
Onerilen Sugeno
. 2022  (SC-ANFIS ve FCM- 7 30 4 6 SC-ANFIS: 93,88
yontem ANFIS) FCM-ANFIS: 92,10
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edilmistir. Sonuglar SC dayali yontemin FCM’ye gore daha basarili
olmasinit dogrular niteliktedir. Bu durumun temel nedeni; FCM’nin
yerel minimum noktalarma sikismasindan ve verilerdeki aykiri
degerlerin iistesinden gelememesinden kaynakli olabilir [49]. Ayrica
elde edilen sonuglar HHD doniisiimii ile olugturulan TF imgelerinin
siiflandirma ¢alismalarinda kullanilabilirligini destekler. Son olarak,
FL-tabanli sistemin ML yontemine gore daha iyi sonug iiretmesi,
kural tabanli sistemlerin de smiflandirma problemleri igin
kullanilabilirligini onerir.

6. Sonuclar (Conclusions)

Bu calismada, el hareketi tahmini i¢in ANFIS’e dayali yeni bir
yaklagim Onerilmistir. 30 katilimcinin dort 6n kol kasindan toplanan
yedi el hareketine ait SEMG verilerinin yer aldif1 genis bir veri seti
kullanilmigtir. Bununla birlikte, 6nerilen ¢aligma benzer nitelikteki
veri seti iceren FL-tabanli ¢aligmalarindan, siniflandirma igin daha
fazla Oznitelik kullanmasi ile ayrilmaktadir. Ozellikle, HHS
imgelerinden ¢ikarilan imgeye ait ¢esitli 6znitelikler kullanilarak yeni
bir veri seti ile siniflandirma gerceklestirilmesi diger ¢aligmalardan
farkli ve Ozgiin bir bakis agisiyla simiflandirma probleminin ele
alinmasini saglamustir. Bildigimiz kadariyla HHS imgelerinin daha
once FL-tabanli bir sistemde el hareketini siniflandirmak igin veri
olarak kullanilmamustir. Bu ¢aligmada TF imgelerine ait 6zniteliklerin
hareketi siniflandirma amaciyla kullanilmasi, EMG gibi analizi zor
olan duragan ve dogrusal olmayan biyolojik sinyallerle ilgili
uygulamalara alternatif bir siiflandirma yaklasgimi sunmugtur. TF
imgelerine ait alt1 6znitelik verileri iki farkli kiimeleme yontemine
tabi tutulmus ve kiimeleme yontemlerinin siniflandirma iizerindeki
bagarisi da incelenmigtir. SC-ANFIS (%93,88) tabanli sistemin FCM-
ANFIS'e (%92,10) gore, secilen yedi el hareketinin her birini tanimak
icin daha yiiksek dogruluk elde ettigi ve ayn1 zamanda her iki
yontemin de ayn1 veriler kullanarak bilinen ve literatiirde yer alan bir
ML yaklasim olan Alt Uzay k-NN ile yapilan siniflandirmadan
yiiksek dogruluk degeri elde ettigi goriilmistir. Ayrica HHD
imgelerinden ve dogrudan sinyalin kendisinden ¢ikartilan
Ozniteliklerin siniflandirilmasi sonucu elde edilen bagar1 farki
(%9,28), HHD yonteminin el hareketi siniflandirmadaki istlinliigiini
ortaya cikartmaktadir. Hareketler arasinda simiflandirma basarimi
kiyaslandiginda ise yumruk ve fleksiyon hareketlerinin diger
hareketlere gore daha basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir.
Onerilen yontemde, yedi el hareketi i¢in SC ve FCM i¢in F1-skor
degerleri sirastyla %94,38 ve %92,49 olarak elde edilmistir. Sonug
olarak, Onerilen galigma ile literatiirdeki FL yontemlerine gore daha
kapsamli bir siniflandirma yaklasimi ve degerlendirmesi sunulmustur.
Onerilen ydntemin karmagik el hareketlerinin siniflandiriimasinda
etkili bir sekilde kullanilabilecegi goriilmistiir. Sinirsel-bulanik
tabanli yontemlerin, invaziv olmayan SEMG tabanli biyolojik
sistemler icin iyi bir siniflandirma kabiliyeti saglayabilecegi ve
alternatif bir yaklagim olabilecegi gosterilmistir. Gelecek ¢alismalar,
EMG tabanli el hareketi siniflandirmada iyi ¢oziiniirliklii ve gok
kanall1 analiz yontemleri ile elde edilecek TF temsilleri ile zaman ve
frekans uzaylarindan ayri ayri cikartilacak farkli 6zniteliklerinin
karsilastirmali analizine odaklanacaktir. Ayrica, uzun kisa siireli
bellek (long short-term memory/LSTM) yaklasimlarina dayali
yontemlerin analizi ile el hareketi smiflandirma performansini
artirmak ve gergek zamanli sistemler icin tepki siiresini diislirmek
gelecek galigmalar i¢in cesaret verici bir yonelim olacaktir.
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