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Ozetce— Bu galismada EMG sinyallerinin frekans analizi yapilarak elde edilen veriler ile hareket siniflandirmasi
yapmak amaclanmistir. Ug kanaldan toplanan EMG sinyalleri uygun pencerelere ayrilarak her bir pencereye”
hilbert “ zarflama yontemi uygulanmis ve FFT katsayilart hesaplanmistir. Kaydedilen EMG sinyallerinin frekans
spektrumlar1 incelenmistir. Bu katsayilar1 ile bir smiflandirma algoritmasinda kullanmak amaciyla her bir
pencerenin agirlikli frekans bileseni hesaplanmistir. Elde edilen veriler YSA (Yapay sinir Aglart) algoritmasinin
egitilmesi amaciyla kullanilmigs ve bu islem EMG sinyallerinin siiflandirilmasi amaciyla kullanilmastir.
Siniflandirma islemi sonucunda 6zellikle ayni kas gruplarindaki kasilma kuvvetleri ile birbirinden ayirt edilebilen
hareketlerin yalnizca frekans domeninde degil zaman domeninde de incelenmesi gerektigi sonucuna varilmigtir.
Anahtar Kelimeler : Haraket Stniflandirma, HFD Analizi, SEMG

Abstract— In this study, it is aimed to make motion classification with the data obtained by frequency analysis
of EMG signals. The EMG signals collected from three channels were divided into appropriate windows, and the
"hilbert" envelope method was applied to each window and the FFT coefficients were calculated. The frequency
spectrums of the recorded EMG signals were examined. With these coefficients, the weighted frequency
component of each window was calculated in order to use it in a classification algorithm. The obtained data were
used to train the ANN (Artificial Neural Networks) algorithm and this process was used to classify the EMG
signals. As a result of the classification process, it was concluded that the movements that can be distinguished
from each other by the contraction forces in the same muscle groups should be examined not only in the frequency
domain but also in the time domain.
Keywords: Motion Classification, FFT Analysis, SEMG

1. Giris

Insan eli yaklasik 20 serbestlik derecesine sahiptir (Kamavuako et al., 2012). Kavrama, tutus gibi temel
durumlar sirasiyla sinirler, kaslar, ve tendonlar iizerinden gerceklesir. El, kol, bilek gibi uzuvlarin kaybi
durumunda, mekatronik temelli gelistirilmis el protezleri kullanilmaktadir. Bu protezlerde motor hareketi saglayan
akttiatorler, mikroislemci tabanli sistemler ile denetlenirken, 6nkol tizerinden alinan miyoelektrik (EMG) sinyalleri
sistemin giris sinyallerini olustururlar.

EMG sinyalleri deri lizerinden yiizeysel elektrotlar ile alinabildigi gibi, igne elektrotlar ile dogrudan kastan da
alinabilir. EMG sinyalleri simetrik olmayan bir yapidadir ve kasilma sonucu birgok kas lifinde olusan
biyopotansiyel isaretin toplami olarak dlgiilebilirler (Hickman, 2014).

EMG denetimli ilk protezler, tek kavrama yetisine sahip olduklarindan ag - kapa yontemiyle veya basit oransal
kontrol yontemleri ile ¢alistirilabilmekte idiler (Englehart et al., 1999). Giiniimiizde kullanilan ¢oklu kavramali
protezlerde ise kontrol yontemi karmasiklasirken, kontrol igin kullanilan EMG sinyalinin siniflandirilmasi geregi
de ortaya ¢ikmuistir.

EMG sinyallerinin hangi hareket sirasinda kaydedildiginin kestirilmesi yani simiflandirma islemi oncesinde
EMG sinyalleri uygun filtreler uygulanarak giiriiltiilerden temizlenir. Bu simiflandirma islemi i¢in tasarlanacak
model sezgisel, istatistiksel, yapay sinir aglar1 veya bulanik temelli olabilir. (Akgiin et al., 2013; Englehart et al.,
2001).
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2. EMG (Miyoelektrik) Sinyalleri

Insan uzuv hareketlerini tendonlar aracilig1 ile kontrol eden kaslar kasildiginda kas dokularinda olusan elektro-
kimyasal siiregler sonucunda bir elektrik potansiyeli ortaya ¢ikar. Bu potansiyelin genligi kas aktivite yogunlugu
ile orantilidir (Glinay & Alkan, 2009). Elektro-miyografi (EMG) olarak isimlendirilen bu igaretler kas temelli
hastaliklarin teshis ve tedavisi ile akilli protezlerin kontrolii i¢in kullanilan 6nemli bir enstriimandir.

EMG sinyalleri, beyinden sinirler araciligi ile gelen sinyallerin, kaslarda bulunan myofibril ad1 verilen liflerde,
sodyum(NA+) ve potasyum(K) atomlarimin uygun sekilde polarizasyonunu saglamasi sonucu olusur. Farkli
yontemlerle dlgiilen EMG sinyali her bir myofibrilde olusan biyopotansiyelin toplami olarak karsimiza ¢ikar
(Konrad, 2005) .

2.1. EMG Isaretlerinin incelenmesi

EMG sinyallerinin incelenmesi i¢in siniflarin etiketlenmesi, uygun 6znitelik vektorlerinin belirlenmesi ve
optimum secimi, siniflandirma modellerinin belirlenmesi,  smiflandirma basarisinin  hesaplanmasi  gibi
asamalardan olusur.

2.1.1. On isleme

EMG isareti, kaydindaki zorluklar ve elektrofizyolojik 6zellikleri bakimindan duragan olmayan yapidadir
(Englehart et al., 1999). islenmemis isaret 6ncelikle bir dnislemden gegirilerek dznitelikleri ¢ikarilabilir duruma
getirilmelidir.

Englehart ve digerleri daha kisa segmentlere ayrilmig sinyalin siniflandirmada daha az bozulmaya neden
oldugunu gostermistir (Englehart et al., 2001). Cercevelere ayrilan sinyalin ¢er¢eveleme orani ne kadar kiigiik
olursa hata o kadar az olmaktadir. Frekans domeninde yapilan incelemelerde spektral sizinti frekanslarindan
kaynaklanan hatalar pencereleme yapilarak en aza indirilir. Literatiirde dikdortgen, hamming, hann, lancsoz,
cosiniis, siniis, bartlett (Saban & Giiney, 2002) gibi pencereleme foksiyonlar1 sinyallere uygulanarak siireksizlik
probleminin 6niine ge¢ilmistir.

2.1.2 Oznitelik Cikarma

Rastgele sayida elemana sahip bir zaman dizisi olan miyoelektrik sinyalleri siniflandirma islemi i¢in pratik
degildir. Bu nedenle sinyal dizilerinin 6znitelik denilen vektorlere eslenmesi gerekir. Oznitelikler ii¢ kategoride
hesaplanir. Bunlar;

a. Zaman alani

b. Frekans etki alam

c. Zaman Olgegi (Zaman Frekans)
2.1.3 Simiflandirma

Birer zaman dizisi olan EMG sinyallerinden hesaplanan 6znitelik vektorleri ile bu EMG sinyallerinin hangi
kas gruplarinin kasilmasi sonucu veya hangi uzuv hareketini gosterdiginin tespit edilmesi i¢in siniflandirma
metodlar1 kullanilir. Siniflandirma igin literatiirde Yapay Sinir Aglari, Bulanik Mantik siniflayici, Destek Vektor
Makinesi (DVM), K-ortalama, Dogrusal Ayrim Analizi gibi yontemler basta olmak iizere bircok ydntem
kullanilmistir (Au & Kirsch, 2000; GUNAY & ALKAN, 2016; Unal, 2006).

EMG sinyalleri herhangi bir yontem kullanilarak matematiksel fonksiyonu bulunamayan ozellikteki analog
sinyallerdir. Sinyallerin islenmesinde ancak olast sonuclar i¢in almnan &rnek veriler kullanilabilmektedir.
Siiflandirma probleminin ¢dziimii i¢in kullanilacak yontemin de tecriibeye dayali islem yapabilen bir yontem
olmas1 gerekmektedir. Dogrusal olmayan modelleri herhangi bir siirekli fonksiyona veya tiirevlerine yakinsama
yetenegine sahip olan YSA, siniflandirma i¢in kullanilabilecek yontemlerden bir tanesidir.

3. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii ve Frekans Analizi

Kisa zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD) zaman ekseninde tanimlanmis bir isareti belirli uzunluktaki
pencerelere bolerek her bir par¢anin  Hizli Fourier dontistimii (HFD)’nii alir. Sonugta zaman frekans domeninde
bir isaret elde edilmis olur (Englehart et al., 2001).

3.1 Ayrik Zaman Fourier Doniisiimii
Zaman domeninde tanimlanan ve N &rnek sayisina sahip bir vektor X[n] ile denklem 3.1°de verilen ayrik
zamanli iglem uygulandiginda X[K] frekans spektrumu elde edilmis olur (Arabaci ve Bilgin, 2007).

x[k] = -3 x[n]e T (3.1)
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Burada wk = (2m/N)k ayrik zamandaki dogal frekanstir.

4. Veri Toplama Yontemi

Bu calismada kullanilan veri 9 farkli hareket ve durum i¢in 2KHz 6rnekleme frekans: ile kaydedilmistir. Ug
farkli kastan yiizeysel elektrotlar ile alinan EMG sinyalleri Sekil.1 ‘de goriilmektedir.

® 3 Kanal EMG Sinyali
T T

T

—fleksor
—ekstansor
—brachiradialis

Genlik/mv

6
zaman/sn x10*

Sekil 1. Yiizeysel EMG elektrotlarinin yerlesimi ve Ham EMG Sinyali
Yiizeysel EMG elektrotlart Sekil 1° te goriildiigii gibi fleksor, ekstansor ve birachiradialis kaslarindan veri
toplayacak sekilde yerlestirilmistir.
Bu veriler 9 farkli hareket i¢in kaydedilmis olup bunlar sirasiyla asagidaki gibidir.

Tablo 1. 9 Farkli Hareket i¢in Kaydedilmis Veriler

1. El Fleksiyonu 2. Bilek Fleksiyonu 3. Giiclii Bilek Fleksiyonu
4. Palmar Fleksiyon 5. Palmar Ekstansiyon 6. Radyal Deviasyon
7. Ulnar Deviasyon 8. El Kapali Palmar Fleksiyon 9. Serbest

5. Frekans Analizi

Kaydedilen EMG verilerini frekans domeninde incelemek i¢in EMG verileri 256 6rnekli pargalara ayrilmis ve
her bir pencerenin frekans bilesenleri Hizli Fourier Doniisiimii yontemleri ile MATLAB ortaminda ¢ikartilmustir.

Sonlu zamanli 2Khz ornekleme frekansi ile kaydedilmis bir EMG sinyaline hizli fourier doéniisiimii
uygulandiginda Sekil 2°de goriildiigii gibi bir spektrum ile karsilasiriz.

Frekans Bilesenleri
T T

T T T

Buytiklik

I i I I [

E18

E) 0
Frekans (Hz)

Sekil 2. Frekans Spektrumu

Frekans spektrum egrisi incelendiginde EMG sinyalinin 0 le 500 Hz arasinda yaklasik olarak 190 Hz ve
¢evresinde yogunlasan bilesenlere sahip oldugu goriilmektedir.
Spektral sizintilardan kurtulmak i¢in bu veri setine pencereleme fonksiyonu uygulayarak baslangi¢ ve bitis

noktalar1 sondiiriiliip ortast vurgulanmalidir. Hilbert fonksiyonu uygulanan yeni sinyal ve frekans spektrumu Sekil
3‘de goriilmektedir.
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Hilber Fonksiyonu ile Zarflanmig Sinyalin Frekans Bilesenleri
T T T T T T
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Sekil 3. Pencerelenmis EMG verisi ve Frekans Spektrumu
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Sekil 4. EMG verilerinin Frekans/Zaman Grafikleri

Her bir kanal teker teker analiz edilerek Frekans/ Zaman ekseninde incelenmistir. Sekil 4 ‘te goriilen
frekans/zaman grafiklerinde hareketler sonucu olugan frekans bilesenlerinin zamana goére yogunlugu
goriilmektedir.

Sekil 4°te goriilen gii¢ spektral yogunluk analizi grafiginde tiim frekans bilesenlerinin farkli yogunluklarda
tliim zamanda gorilldigi agiktir.

Frekans/zaman grafikleri incelendiginde zaman ekseninde tiim frekans degerlerinin herhangi bir hareket
sirasinda olugabildigi gézlemlenmistir. Bunun sonucunda da elde edilen verilerin herhangi bir smiflandirma
algoritmasinda kullanilmasi amaciyla her ii¢ kanaldan elde edilen verilerin birlestirilerek bir 6znitelik
hesaplanmas1 gerekmistir.

5.1 Frekans Spektrumundan Oznitelik Hesab1
Herhangi bir algoritma kullanilarak smiflandirma yapmak igin oncelikle sinyal bir Oznitelik vektoriine
eslenmelidir. Bunun i¢in denklem 5.1 de goriildiigii gibi kisa zamanl hizli fourier doniisiimii yapilan EMG
sinyalinin her bir penceredeki agirlikli ortalama frekans degeri hesaplanarak bu hesaplanan degerler ile bir
Oznitelik matrisi olusturulmustur.

i = =3¢ (5.1)

Tek bir pencere igin Frekans spektrumu ile FFT katsayilarinin carpimimi gosteren grafik Sekil 5 ‘te
goriilmektedir.
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Agirlikli Frekans Bilesenleri
T T T

T T T

Buyuklik

00 500 0 700 a0 900 1000
Frekans (Hz)

Sekil 5. Agirlikli Frekans Bilesenleri

6. Smmiflandirma

Olusturulan 6znitelik matrisi Yapay Sinir Aglar1 algoritmasinin giris verisi olarak kullanilmis, Egitim hedef
verileri olarak ayni pencereleme oranlart kullanilarak olugturulan sinif matrisi kullanilmistir. Egitim siirecinde
ortaya ¢ikan performans grafigi Sekil 6 ‘da goriilmektedir.

En iyi dogrulama performansina 0.37991 ile epoch 17'de karsilasildi

— Train
— Validation

Mean Squared Error (mse)

10"k i i [ L

10
23 Epochs

Sekil 6. Egitim sonucu olusan Performans grafigi(MCE)

Farkl1 gizli katman sayisi, 6grenme orani, momentum sabiti ile yapilan egitimler sonrasi elde edilen performans
(MSE) degerleri Tablo 2 de goriilmektedir.

Tablo 2. Farkli Parametre Sonuglari

HLS LR MC MSE TESTR

10 0,1 0,1 0,7382 0,92989
20 0,1 0,1 0,6586 0,93814
30 0,1 0,1 0,5468 0,94860
40 0,1 0,1 0,4847 0,95452
50 0,1 0,1 0,8536 0,91845
60 0,1 0,1 0,5766 0,94572
80 0,1 0,1 0,4986 0,95319
100 0,1 0,1 0,7154 0,93204
40 0,2 0,1 0,5022 0,95285
40 0,3 0,1 0,6076 0,94265
40 0,01 0,1 0,8179 0,92191
40 0,001 0,1 0,5165 0,95148
40 0,01 0,01 0,5913 0,94420
60 0,01 0,2 0,3167 0,96127
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7. Ciktilar ve Tartisma

Farkli hareketler ile kaydedilen EMG sinyalleri frekans domeninde herhangi bir anda olusan frekans
bilesenleri katsayilar1 ile yukaridaki grafiklerde gortlmiistiir. Hareket siniflarmin arasindaki ayrimin frekans
spektrumundan gozle ayirt edilebilecek seviyede degildir. Hesaplanan 6znitelik matrisi ve sinif verileri ile egitilen
Y SA nin ¢ikisi ve hedef sinif degerleri Sekil 7 de goriilmektedir.

Siniflandiricit Cikisi Karsilastirma Grafigi(FFT)

T
Hareket Sinifi
Hesaplanan Sinif

10

Sinif

(o] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
zaman/msn

Sekil 7. Hedef Cikis Grafigi

Buradan bazi hareketlerdeki simiflama basarisinin diger hareketlere oranla ¢ok diisiik oldugu goriilmektedir.
Ornegin Sekil 7 de goriildiigii gibi 1 numarali El Fleksiyonu ve 2 numarali Bilek Fleksiyonu hareketleri birbirine
karigmistir. Bu da hareketlerin veri alinan kaslarin benzer kombinasyonlari ile tiretilmis olduklarinin bir gostergesi
olabilir. Hedef ¢ikis grafigi Frekans zaman grafikleri ile birlikte incelendiginde frekans domeninde bu iki hareket
arasinda ¢ok yiiksek bir benzerligin olustugu sdylenebilir. Analiz frekans domeninde yapildigi i¢in bu iki hareket
arasindaki EMG sinyal genlik farki gézden kagirilmis ve bu da siniflama basarisini etkilemistir. 9 numaralt
‘serbest’ hareketinin ¢ok iyi smiflandirildigi gériilmektedir. Bu sonug serbest hareketi i¢in alinan 6rnek verinin
daha fazla olmasi ve serbest hareketinin diger hareketlere gore agik bir sekilde kaslarin en az kasildigi anlar oldugu
icin ¢ikmis oldugu distiniilmektedir.

8. Sonuc¢

Bu caligmada ii¢ farkli kastan yiizeysel elektrotlar ile kaydedilen EMG sinyallerinin frekans domeninde analizi
yapilmis ve elde edilen sayisal veriler bir siniflandirma algoritmasina uygulanarak siniflandirma islemi
gerceklestirilmigtir.  Smiflandirma basarist MCE (hatalarin karelerinin ortalamasit) ile oOl¢lilmiistiir. Farkli
parametreler ile yapilan egitim sonucunda sadece basit matematiksel yontemler ile géz ardi edilebilecek sonuglar
elde edilmistir. Alinan hareketlerin birbirlerine gore genlik farklarinin olmasi bu analizde goriilememistir.
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