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Bu c¢alismada EMG sinyalleri kullanilarak 14 farkli parmak hareketi Onerilen yeni bir 6znitelik ¢ikarma
yontemiyle siniflandirilmigtir. EMG sinyallerinden parmak hareketlerinin tespiti / siniflandirilmasi, 6n isleme,
ozellik ¢ikarma ve siniflandirma adimlarini iceren 3 ana adimdan olusur. EMG sinyallerinin siniflandirilmasinda,
smiflandiricinin performanst dogrudan 6znitelik ¢ikarma yontemine baglidir. Bu sebeple 6znitelik ¢ikarma
yontemi uygun bir bicimde secilmelidir. Literatiirde zaman, histogram ve frekans tabanli bircok 06znitelik
¢ikarma yontemi vardir. Ancak bu yontemler yiiksek zaman karmasikligi, cok fazla isleme ihtiya¢ duyma, fazla
sayida kontrol parametresi bulundurma, vb. bir¢ok dezavantaja sahiptir. Bu ¢alismada EMG sinyallerinden
cesitli parmak hareketlerinin siniflandirilmasi amaciyla sayilan dezavantajlari ortadan kaldirmak i¢in yeni bir
Oznitelik ¢ikarma ydntemi sunulmustur. Bu yontem iki zaman tabanli Oznitelik ¢ikarma yonteminin
hibritlestirilmesiyle elde edilmistir. 10 kat ¢apraz dogrulamayla elde edilen deneysel sonuglarina gore, énerilen
yontemin %97,48 dogruluk oraniyla bu ¢aligmada kullanilan diger 9 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden daha iyi
oldugu deneysel olarak gosterilmistir. Deneysel sonuglar istatistiksel yontemlerle desteklenmistir.

Anahtar kelimeler: Elektromiyografi, 6znitelik ¢ikarma, siniflandirma, parmak hareketleri

IMPROVEMENT OF THE HYBRID FEATURE EXTRACTION
METHOD FOR EMG SIGNALS

ABSTRACT

This study aims to discuss classification of 14 different finger movements from EMG signals by using new
feature extraction technique. The detection/classification of finger movements consists of 3 main steps including,
preprocessing, feature extraction and classification steps. In classification of EMG signals, the performance of
the classifier directly depends on feature extraction methods, including, time, histogram and frequency-based
methods. However, these feature extraction methods have several drawbacks including, high time complexity,
high computation demand, user supplied parameters, etc. In this paper, a new feature extraction method has been
proposed for the classification of finger movements from EMG signals to overcome these problems. The
proposed method based on hybridization of 2-time domain feature extraction techniques. The use of this method
resulted in an accuracy of 97.48% after 10-fold-cross-validation. The experimental results supported with
statistical analysis show that proposed method is better than 9 feature extraction methods investigated in this

paper
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*Corresponding author / Sorumlu yazar. Tel.: +90 326 613 56 00; e-mail / e-posta: abdullah.caliskan@iste.edu.tr

652



OHU Miih. Bilim. Derg. / OHU J. Eng. Sci 8(2): 652-664

A.CALISKAN

1. GIRIS

Giintimiizde elektromiyografi (EMG) sinyallerinden bir¢ok alanda faydalamilmaktadir [1]. EMG, o&zellikle
insanlarin hayatin1 kolaylastirma anlaminda ciddi bir 6neme sahiptir. Bu 6nem mevcut verilerin artmas: ve
bilgisayarlarin hizlanmasiyla birlikte daha da artmaktadir. EMG sinyalleri kullanilarak viicudun g¢esitli
boliimlerinde olusan hareketlerin siniflandirilmasi [2] degisik amaglar igin yapilmaktadir. Literatiirde en ¢ok el
hareketlerinin siniflandirilmas: [3-7] yapilmakla birlikte parmak hareketlerinin [8, 9] ya da viicut pozisyonun
belirlemesi [10] gibi calismalar da siklikla yapilmaktadir. Ote yandan EMG sinyalleri bazi hastaliklarin
teshisinde [11], protez kol/el tasariminda [12], eglence sektériinde [13, 14] yaygin bigimde kullanilmaktadir.

EMG sinyalleri kullanilarak yapilmasi planlanan simiflandirma iglemi {i¢ temel adimdan olusur [8-9]. Birbirine
siki sikiya bagli olan bu ili¢ adim Onisleme, Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirmadir. Etkili bir siniflandirma
yapabilmek i¢in bu {i¢ asamanin dikkatli bicimde planlanmasi gerekir. Temel olarak, 6n islem agsamasinda sinyal
gliriiltiden arindirilarak pencereleme islemi uygulanir. Sonrasinda pencerelenen sinyallerden, sinyali en iyi
bi¢cimde temsil edebilecek ¢esitli 6znitelikler ¢ikarilir. Son olarak ¢ikarilan 6znitelikler ve bu 6zniteliklerle ilgili
olan etiketler bir simiflandirict yardimiyla simflandirilir. Simiflandiricinin performansi dogrudan 6zniteliklere
baghdir [13, 14]. Bu nedenle bu calismada g¢esitli Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin EMG sinyallerinin
smiflandirma performans lizerinde etkileri incelenerek yeni bir 6znitelik ¢ikarma yontemi onerilmistir.

Literatiirde EMG sinyallerinin siniflandirilmasi igin birgok Oznitelik ¢ikarma yontemi kullanilmigtir [13-17].
Oznitelik ¢ikarma yontemleri farkli problemler igin farkli stniflandirma performansina sahip olabilmektedir [13].
Bu nedenle hangi 6znitelik ¢ikarma yonteminin hangi problem i¢in uygun olduguna karar vermek son derece
giictlir. Ayrica mevcut dznitelik ¢ikarma yontemlerinin bazilart iyi siniflandirma performansina sahip olmasina
ragmen ¢ok kompleks ve zaman alicidir [16]. Bu tiir olumsuzluklar g6z 6niinde bulundurularak bu ¢aligmada her
veri setine kolay uygulanabilir ve yiiksek dogruluk oranlarma sahip bir siiflandirict kullanilmistir. Onerilen
yontemin simiflandirma performanst K-en yakin komsu (KNN) algoritmasiyla test edilmistir. Literatiirde birgok
simiflandirma algoritmasi degisik amaglar i¢in kullanilmaktadir [18,19]. Ancak ¢alismamizin amaci yeni bir
Oznitelik ¢ikarma yontemi Onermek oldugu igin smiflandirma algoritmalarindan bu amaca en uygun olam
secilmigtir. Ciinkii gerek literatiirden gerekse yapilan simiilasyonlardan KNN algoritmasinin bu amag igin
kullanilabilecegi agik bir sekilde goriilmektedir.

EMG sinyallerinden 6znitelik ¢ikarmak igin genellikle zaman tabanli veya histogram tabanl 6znitelik ¢ikarma
yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada koldan kayit edilen EMG sinyallerinden 14 farkli parmak hareketinin
smiflandirilmast i¢in hangi 6znitelik ¢ikarma yonteminin daha etkili oldugu incelenmistir. Bunun yaninda yeni
bir 6znitelik ¢ikarma ydntemi onerilmistir. Onerilen yontem zaman tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden iki
orneklemin farki (IOF) ve Mutlak ortalama (MO) yontemlerinin hibritlestirilmesine dayanmaktadir. MO, EMG
sinyallinden oznitelik ¢ikarmak i¢in siklikla kullanilan yontemlerin birisidir [13]. Sinyalin mutlak ortalama
degerinin alindig1 bu ydéntem basarili ve hizdir. Ote yandan bir diger yontem IOF ise zaman tabanli 6znitelik
cikarma yontemlerinin en popiiler olanlarindan bir digeridir [13-14]. Bu yontemde ise birbiri ardina gelen iki
sinyal 6rneginin farklar1 alinarak toplanir. Bu toplam 6znitelik olarak kullanilir. EMG sinyallerinden 6znitelik
cikarmada IOF, MO’ya gore gerek hiz gerekse de dogruluk oranlar agisindan daha basarilidir.

Bu calismada onerilen teknikle bu iki farkli yontemin iyi 6zelliklerini tek bir 6znitelik ¢ikarma yonteminde
birlestirilmistir. Arastirildig1 kadaryla literatiire daha 6nce bdyle bir yontem sunulmamustir. Onerilen yontemde
yer alan dengeleme parametresi sayesinde Oznitelik ¢ikarma yonteminin performansi kolayca kontrol
edilebilmektedir. Bunun yaninda bu parametre kullanilarak Onerilen yontem MO ya da IOF’e
yaklastirilabilmektedir. Bu iki hizli ve giiglii 6znitelik ¢ikarma ydntemi kombine edilerek fark ve ortalamanin
hibritlestirilmesi (FOH) ad1 verilen yeni bir dznitelik ¢ikarma yontemi literatiire sunulmustur.

Onerilen yontemi test etmek icin Khushaba ve ark. tarafindan toplanan veri seti [9, 20] kullanilmustir. \Veri
setinde giivenli otomobil kullanim1 saglamak ve siiriis konforunu arttirmak i¢in el hareketleri yardimiyla gesitli
komutlar verilmesi amaglanmigtir. Bu komutlar miizik agma, telefona cevap verme, vb. gibi 14 farkli komutu
icermektedir. BOyle bir siStemi kurmak igin basit bir siniflandirict ve basit bir 6znitelik ¢ikarma yontemi
kullanmak en dogru se¢im olacaktir. Ciinkii bu ve buna benzer islemlerin hiz ve hafiza agisindan ciddi kisitlari
olan gomiilii sistemler aracilifiyla yapilacagi diigiiniilirse maliyeti ve islem yiikiinii azaltmak son derece
onemlidir. Bu ¢aligmada, bu ve benzeri EMG hareketlerinin etkin bir bigimde simiflandirilmasi i¢in karmasik
olmayan ve kolay bir bigimde uygulanabilecek siniflandirict ve 6znitelik ¢ikarma kombinasyonunun nasil elde
edilecegi lizerinde durulmaktadir. Bunun yaninda Onerilen yontem FOH’un bir veri setine nasil uygulandig
gosterilmistir.

Bu ¢aligma dért ana kisimda ele alinmustir. Birinci kisim giris boliimiidiir. ikinci kistm olan metot kisminda
calismada onerilen yontemle karsilastirilan dznitelik ¢ikarma yontemleri ele alinmustir. Ugiincii kisimda deneysel
sonuglar sunulmus ve tartigtlmistir. Son kisimda ise sonug boliimii yer almaktadir.
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Ham Onisleme Oznitelik Simiflandirma Parmak
Sinyal Cikarma Hareketi
Sekil 1. EMG sinyal isleme temel adimlari
2. METOT

Efektif bir EMG siniflandiricist tasarlamak i¢in dikkatli bir bi¢imde yapilmasi gereken ii¢ asama vardir. Bu
asamalardan ilki 6nigleme asamasidir. Onislem asamasinda 6ncelikle ham sinyalde bulunan giiriiltiiler filtrelenir.
Sonrasinda filtrelenen sinyallere pencereleme islemi uygulanarak sinyal daha kiiciik pargalara ayrilir [13,14].
Ikinci asama Oznitelik ¢ikarma asamasidir. Bu asamada pencerelenen sinyallerden 6znitelikler cikarilir. Bu
znitelikler ilgili sinyal par¢asmi en iyi bigimde temsil etmek amaciyla ¢ikarilir. Uciincii asamada ise ¢ikarilan
bu 6znitelikler ve bu dzniteliklere ait siniflar uygun bir siiflandirici ile siniflandirilir. Sonug olarak ham EMG
sinyalinden hangi parmak hareketinin yapildigi tespit edilir. Bu ii¢ asamanin blok diyagrami Sekil 1°de
goriilmektedir.

2.1. Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti Khushaba ve ark [9, 20] tarafindan giivenli siiriis amaciyla olusturulmustur.
Otomobil kullanirken ¢ogu siiriiciiniin, miizik ¢alar1 kontrol etmek, arabanin pencerelerini agmak, telefona cevap
vermek gibi temel isleri yaparken dikkati kolayca dagilabilmektedir. Bu amagla basit parmak hareketleri
yardimiyla yukarida sayilan temel isler yapilabilir. Ancak bu basit parmak hareketlerini birbirinden ayirmak
karmasik bir problemdir. Bu problemi agsmak i¢in siiriiciiniin sag koluna baglanan 8 kanali olan EMG kay1t edici
ile siiriiciiniin Sekil 2’de goriilen 14 farkli parmak hareketini gerceklestirirken EMG sinyalleri kayit edilmistir
[9]. Sekil 2 orijinal haline [9] benzer bir bigimde tekrar ¢izilmistir. Daha 6ncede bahsedildigi gibi bu ¢aligmada
koldan kayit edilen EMG sinyallerinden ¢esitli parmak hareketleri siniflandirilmistir. Siniflandirma igleminin
etkin bir bigimde yapilmasiyla siiriicii direksiyondan elini ¢gekmeden sadece basit parmak hareketiyle temel isleri
yapabilecektir. Ornekleme frekansi 4 kHz olan yaklasik 10 saniyelik kayitlardan olusan 8 kanalli EMG sinyalleri
8 saglikli kigiden alinmustir [9, 20].

2.2. Onisleme

Onislem asamas: filtreleme ve pencereleme olmak iizere iki boliimden olusur. Ilk asamada ham EMG sinyalli
giiriiltiiden arindirilir. EMG sinyalleri kayit edilitken sinyalle, sicaklik, kisinin hareketleri, viicudun farkli
kisimlarindan kaynaklanan istenmeyen giiriiltii, sebeke giiriiltiisii vb. gibi bir¢ok girilti karisir. EMG
sinyallerinde anlamli bilgi 20-450 Hz araliginda yer alir [9,13,20]. Sinyal bu araliktaki bilgilerin korunmast

sarttyla bant gegiren bir filtre tasarlanarak giiriiltiiden arindirilmigtir. Sinyal 5. dereceden Butterworth filtre
kullanilarak giiriiltiiden armdirilmistir.

4444 ¢

Isaret Bas

122423

Isaret ve Bag Orta ve Bay Ytizilk ve Bag Serge ve Bag Orta ve Isaret

gdd

Yuzk ve Orta Serge ve Yozok Izarct Géster igarct ve Orta Goster

Sekil 2. 14 Farkli Parmak Hareketi Gosterimi
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Onislem asamasinin bir baska kismi ise pencerelemedir. Bu asamada EMG sinyalleri duragan oldugu
varsayilan 128 ms’lik parcalara ayrilir. Sekil 3 de goriildiigii lizere sar1 olan kisim sinyal iizerinde 25ms’lik
zaman dilimleriyle kaydirilir [9]. Her bir kaydirma isleminde ilgili kisim (sar1) alinir. Daha sonra bu kisimlardan
Oznitelikler ¢ikartlir.

2.3. Oznitelik Cikarma

Etkili bir bigimde oznitelik ¢ikarma sinyalin yiiksek dogruluk oraniyla simiflandirilmasi ig¢in son derece
onemlidir. Bu asamada pencerelenen sinyal parcalarindan gesitli 6znitelikler ¢ikarilir. Normalde 128 ms’lik bir
sinyal parcasinda sinyalin 4000 Hz ile 6rneklendigi goz Oniine alinirsa 6rnek sayist 512 olacaktir. Sinyal 8
kanalli oldugu icin bu say1 8 ile carpilir. Sonug olarak tek bir sinyal pargasindan 4096 6rnek elde edilir. Bu
ornekleri dogrudan simniflandiriciya gondermek miimkiindiir. Ancak giris sayiSinin bu kadar ¢ok olmasi
siniflandiricinin karmagikliginin ve islem yiikiiniin artmasina sebep olur. Bunun yaninda bu kadar ¢ok girisle bas
edebilecek smiflandirici sayisi son derece azdir. Ayrica bu kadar ¢ok Oznitelikle/girigle yapilan siniflandirma
isleminin egitimi bir hayli uzun siirer. Bu sebeple etkili ve hizli bir siniflandirma yapabilmek i¢in sinyalden
oznitelik ¢ikarmak gereklidir [1]. Oznitelik adin da anlasilacag: iizere ilgili sinyali en iyi bicimde temsil edebilen
sayisal bilgidir. Literatirde EMG sinyallerinden 6znitelik ¢ikarmak igin Onerilen birgok Oznitelik ¢ikarma
yontemi vardir [13-17]. Bu ¢alismada hizli ve kolay uygulanabilir olduklari igin asag1 verilen 6znitelik ¢ikarma
yontemleri izerinde durulmustur.

A
Genlik

128 ms

Genlik

Zaman

L A
-

Y
25ms 128 ms

Genlik

AL Jaman
il

128 ms

Sekil 3. Pencereleme islemi

2.3.1 Zaman tabanh 6znitelik ¢ikarma yontemleri

e Mutlak ortalama (MO)
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EMG sinyallinin mutlak degerinin ortalamasi alinarak elde edilir. Son derece basit olmasina ragmen 6nemli bir
Oznitelik ¢ikarma teknigidir. s, (k = 1,2,..., N) N adet drnege sahip EMG sinyalini temsil etmek iizere MO
asagidaki gibi tanimlanir [4,14].

1 N
MO = —Z 1
N ISkl
k=1

e  Sifir eksen gegisi (SEG)
EMG sinyalinin x eksinini ka¢ kere kestigini ifade eder [4]. Bir bagka ifadeyle sinyalin ka¢ kere isaret
degistirdiginin sayidir. s, ve s, arka arkaya gelen iki EMG sinyali 6rnegi olmak tizere

(1 eger (s > 0ve s41 <0) yada (s, < 0ve si,q > 0)}
fl) = {0 bunun disinda 2.2
burada k = 1,2, ..., N — 1 olmak iizere SEG asagidaki gibi tanimlanur.
SEG = Z £ 2

o  iki 6rneklemin farki (I0F)
IOF arka arkaya gelen iki sinyal 6rneginin mutlak farklarimin toplamdir [4]. Asagidaki denklemde oldugu gibi
tamimlanir. S, ve Sy4+1 arka arkaya gelen iki EMG sinyali 6rnegi ve k = 1,2, ..., N — 1 olmak iizere

N-1 3
I0F = lek — Skl
k=1

o  Willison Genligi (WG)
Arka arkaya gelen iki 6rnek arasindaki fark belirlenen bir esik degerinden daha biiylikse bu durum hesaba
katilir [4]. Eger daha kiiglikse 6nemsenmez. WG, IOF ’ye ¢ok benzemekle birlikte asagidaki gibi tanimlanir.

(1 eger s, > Esik degeri }
fl) = {0 bunun disinda 4.a
olmak tizere
N-1
WG = s = Sl 4b
k=1

2.3.2. Histogram tabanh 6znitelik cikarma yontemleri

Histogram sinyalin i¢erisinde bulunan verilerin nasil bir dagilima sahip oldugunu gosterir. Histogram tabanl
Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in Oncelikle sinyalin histogrami elde edilir. Histogram elde edildikten sonra istenilen
Oznitelikler ¢ikarilir. X, histogramdan elde edilen rassal degiskeni gostermek iizere. Asagidaki denklemlerde x
rassal degiskene ait bir 6rnegi, u rassal degiskenin ortalamasini ve ¢ rassal degiskenin varyansimi gostermek
tizere carpiklik, basiklik ve standart sapma asagidaki gibi hesaplanir [4].
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e Carpiklik (HC)

_ 3
HC = L?’M)] 5a
o
e Basiklik (HB)
_ 4
HB = M 5b
o
e  Standart sapma (HSP)
HB =+o 5.c

2.3.3. Onerilen Oznitelik Cikarma Yéntemi

Onerilen yontem yukarida anlatilan MO ve IOF tabanli yontemlerinin hibritlestirilmesine dayanmaktadir.

Yontem fark ve ortalamanin hibritlestirilmesi (FOH) adiyla anilmaktadir. Asagida yer alan denklemlerle
yontemin matematiksel olarak tanimi ayrintili bigimde yapilmistir.

Her bir kanaldan ¢ikarilan MO 6znitelikleri her bir kanal bir siituna gelecek sekilde yerlestirilerek X, matrisi

elde edilir. n pencere sayisini, k ise kanal sayisini gostermek lizere MO Ozniteliklerini tutan X, matrisi
asagidaki denklemde oldugu gibi tanimlanir.

Xmo = [Mo; mo, mos ... moy] 6.a
Burada yer alan mo,, mo,, ..., moy vektorleri asagidaki gibi tanimlanir.
moy = [Moy; MOx,; MOk ... MOk, ]T 6.b

moy, her bir pencereden ¢ikarilan 6zniteligi gostermektedir. Bu problemde k=8 ve n=176960"dur.
MO o0zniteliklerinde oldugu gibi IOF 0&znitelikleri de aymi sekilde asagidaki gibi yapilandirilarak IOF
Ozniteliklerini tutan X;,; matrisi agagidaki denklemlerde oldugu gibi tanimlanir.

Xior = [iof; iof;, iof; ... iofy] 6.c
Burada yer alan iofj, iof, ..., iofy vektorleri asagidaki gibi tanimlanir.
iofy = [i0fi1 i0fkn 10fiz - 10fin]T 6.d

i0fin her bir pencereden ¢ikarilan dznitelik degerini gostermektedir. Burada yer alan k=8 ve n=176960°dir.
Yukarida elde edilen X,,,,, X;or matrislerinde yer alan siitunlarin veri dagilimlar birbirlerine yakin olmasi i¢in
her bir matrisin stitunlar1 agagidaki denklemle normalize edilerek Z,,,, Z;o¢.matrisleri elde edilir.

Burada x, 4 ve o sirasiyla X rassal degiskenine ait bir 6rnegi, X rassal degiskeninin ortalamasini, X rassal
degiskeninin standart sapmasin gosterir. z iSe x Orneginin yeni degerini gosterir. Bu islem X, ve

657



OHU Miih. Bilim. Derg. / OHU J. Eng. Sci 8(2): 652-664

EMG SINYALLERI ICIN HIBRID OZNITELIK CIKARMA YONTEMI GELISTIRILMESI

Xior Matrislerinin her bir siitununa uygulanarak matrisin her bir siitunun ortalamasi 0 standart sapmasi 1 olacak
sekilde normalize edilir. Verinin sekli ve diger istatistiksel &zellikleri kesinlikle degistirilmez.

Normalize edilen Z,,, ve Z;,r matrisleri asagidaki denklemle hibritlestirilerek Z¢,, matrisi elde edilir.
Zton = ALmo + (1 — a ) Zios 8

Burada yer alan « € [0 1] dengeleme parametresidir. Bu parametre bilindigi kadariyla literatiire ilk defa
sunulmugtur. Dengeleme parametresi Z,,, Ve Z;or Oznitelik matrislerinin Z¢,y, yeni oznitelik matrisine ne oranda
etki edeceginin belirlenmesinde kullanilir. Dengeleme parametresi bire yaklastiginda Z¢,, Zmo ‘ya yakinsarken
dengeleme parametresi sifira yaklasirken Zg, Ziof'ya yakinsar. Onerilen ydntemin performansi dengeleme
parametresine dogrudan baghdir.

2.4, Smflandirma

Karmasik siniflandirma problemlerini ¢dzmek i¢in kullaniglt ve pratik bir teknige ihtiyag vardir. Bir 6nceki
asamada elde edilen 6znitelikler bu asamada siniflandiriciya giris olarak verilir. Olusturulan veri setinde 176960
ornek, 14 siif ve maksimum 56 o6znitelik (kanal sayist x 6znitelik = 8 x 7) bulunmaktadir. Veri kiimesinin
girisi agagidaki gibi yapilandirilmistir:

X = [Xq X3 X3 . Xp] 9.a

burada x4, x,, X3 ... X, m boyutlu 6znitelik vektorlerini gésterir. Bu problem i¢in n = 56, m =176960’dir. y;
1 ve 14 aralifinda yer alan tiim tamsayilar1 almak iizere veri setinin ¢ikisi ise asagidaki gibi verilmistir.

V=Y Y3 Yml" 9.b

Siniflandirma isleminde veri seti genellikle egitim {X,,y.} Ve test {X;,y;} olmak iizere iki gruba ayrilir.
Gerek egitim seti gerekse test seti Esitlik 9.a ve 9.b de tanimlandigi gibi ayarlanir. Bir veri setinin
siniflandirilmasi, siniflandirict modeli ile yapilir. Modelin i¢ parametreleri 6yle bir ayarlanir ki modelin giris ile
¢ikis arasindaki iliskiyi en iyi sekilde 6grenmesi saglanir.

2.4.1. K-en yakin komsu algoritmasi

Onerilen yontemin siniflandirma  performanst KNN algoritmasiyla test edilmistir. Literatiirde birgok
smiflandirma algoritmasi degisik amagclar i¢in kullanilmaktadir [18,19]. Ancak c¢alisgmamizin amact yeni bir
Oznitelik ¢ikarma yontemi onermek oldugu i¢in siniflandirma algoritmalarindan bu amaca en uygun olam
secilmistir. Ciinkii gerek literatiirden gerekse yapilan simiilasyonlardan KNN algoritmasinin EMG sinyallerinin
smiflandirilmast i¢in kullanilabilecegi goriilmektedir.

Bir oOnceki adimda elde edilen Oznitelikler ve bu Ozniteliklere ait etiketler KNN algoritmasiyla
siniflandirilmistir. Bu algoritma basit ve hizli olmasi sebebiyle bir¢cok siniflandirma probleminin ¢dziimiinde
kullanilmaktadir. Siniflar belli olan bir grup veri seti kullanilarak sinifi belli olmayan bir 6rnegin hangi sinifa ait
olduguna karar verilerek smiflandirma islemi gerceklestirilir. Ornek verecek olursak egitim verisine yeni bir
ornek dahil edildiginde bunun hangi simifa ait olacagina su sekilde karar verilir. Eger yeni gelen 6rnegin k adet
en yakin komsusu ayni1 grubun elemani ise yeni gelen drnek de o gruba dahil olur [21].

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada 14 farkli parmak hareketinin etkin bir sekilde simiflandirilmasi igin yeni bir 6znitelik ¢ikarma
yontemi dnerilmistir. Bu parmak hareketleri Sekil 2 ‘de goriilmektedir. Onerilen yontemin gegerliligi, 9 farkli
oznitelik ¢ikarma yontemiyle kiyaslanarak istatistiksel olarak dogrulanmistir. Onerilen yontem ve tiim &znitelik
¢ikarma yoOntemlerinin performanst KNN algoritmasiyla test edilmistir. Yapilan deneysel caligmalarda ve 6n
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simiilasyonlarda KNN algoritmasinin diger siniflandiricilardan daha iyi bir performansa sahip oldugu
gorilmiistiir. Bu sebeple siiflandiricr olarak KNN algoritmasi kullanilmigtir.

Onerilen ydntemin etkinligini gostermek icin EMG sinyalleri siniflandirilirken 10 kat gapraz dogrulama [22]
teknigi kullanilmigtir. Bu yontemde veri seti 10 esit pargaya boliiniir. Bu parcalardan birisi test verisi olarak, geri
kalan pargalar ise birlestirilerek egitim verisi olarak kullamilir. Bir parga test edildikten sonra elde edilen
siniflandirma performansi kaydedilir. Sonra ilkinden farkli olan 10 adet pargadan bir digeri test verisi olarak, geri
kalan parcalar birlestirilerek egitim verisi olarak kullanilir. Bu yeni par¢anin siniflandirma performansi da ilk
pargada oldugu gibi kaydedilir. Bu islem, her bir parga bir kez test verisi olarak kullanilana kadar 10 kere tekrar
edilir. Elde edilen 10 adet test sonucunun ortalamasi hesaplanarak simiflandiricinin performansi 6lgiliir. 10 kat
capraz dogrulama teknigi, verinin dagilimindan kaynaklanabilecek avantaj ya da dezavantajlarin ortadan
kaldirilmasinda kullanilan son derece objektif bir sekilde siniflandiricinin performansinin ortaya koyulmasini
saglar. Ote yandan her bir simiilasyon 50 kere tekrar edilerek tiim ydntemlerin performansi objektif bir bicimde
ortaya konmustur. Boylece her bir yontem 500 kere ¢alistirilmis olur.

Bu ¢aligmada gergeklestirilen sdz konusu simiilasyonlar agagidaki gibi planlanmustir.

i Her bir 6znitelik ¢ikarma yontemi MO, SEG, IOF, WG, HC, HB ve HSP ayri ayn ele alinarak

gerceklestirilmistir.

ii. Zaman tabanli ZT Oznitelik ¢ikarma yontemleri MO, SEG, IOF ve WG gruplandirilarak
gerceklestirilmistir.

iii. Histogram tabanli HT Oznitelik ¢ikarma yontemleri HC, HB ve HSP gruplandirilarak
gerceklestirilmistir.

iv. Onerilen yontem FOH kullamlarak gerceklestirilmistir.

Calismada, MO, SEG, IOF, WG, HC, HB , HSP, ZT, HT ve FOH gibi 10 farkl1 6znitelik ¢ikarma yonteminin
bagarimu test edilmistir. Tablo 1°de 50 kere 10 kat ¢capraz dogrulama teknigiyle KNN siniflandirma algoritmasi
kullanilarak yapilan simiilasyonlarin ortalama, maksimum, minimum ve standart sapma degerleri goriilmektedir.
Histogram tabanli Oznitelik c¢ikarma yontemleriyle kiyaslandiginda zaman tabanli 6znitelik ¢ikarma
yontemlerinin daha iyi oldugu tablodan agikca goriilmektedir. Zaman tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden
en iyi olaninin IOF oldugu goriliirken, SEG en kotii performansa sahiptir. Tablodan zaman tabanli 6zniteliklerin
tamami bir arada kullanildiginda performansta diigiis oldugu gozlenirken histogram tabanli 6znitelik ¢ikarma
yontemleri bir arada kullanildiginda sonuglarda iyilesme oldugu géze ¢arpmaktadir. Ancak Onerilen yontemle
gerek zaman tabanli yontemlerden gerekse histogram tabanl 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden daha iyi sonug
alindig1 agik¢a goriilmektedir. Ortalama, maksimum minimum dogruluk degerlerinin tamaminda Onerilen
yontemin daha bir performansa sahip oldugu agik¢a goriilmektedir. Bunun yaninda 6nerilen yontemin en diigiik
standart sapma degerine sahip oldugu goriilmektedir. Bu yontemin diger yontemlerden daha tutarli ve kararli
sonuglar iirettiginin en biiyiik gostergesidir.

Tablo 1. Onerilen yontemin (FOH) simiflandirma performansinin diger 6znitelik ¢ikarma
yontemlerinin siniflandirma performanslariyla kiyaslanmasi

FOH| IOF | MO | ZT | WG |SEG | HT |HSP | HC | HB

Ortalama 97,43|97,22 96,25 95,62 | 82,46 | 34,82 31,82 | 23,74 17,68 | 13,32
Maksimum 97,48 97,27 96,33 | 95,75 | 82,68 | 35,06 | 32,07 | 23,97 | 18,14 | 13,76
Minimum 97,40|97,17 196,18 | 95,52 | 82,23 | 34,53 | 31,51 | 23,46 | 17,33 | 12,87

Standart Sapma | 0,02| 0,03| 0,03| 0,04| 0,10| 0,15]| 0,23| 0,14| 0,19| 0,19

Daha once belirtildigi gibi onerilen yontemin performans: dengeleme parametresine dogrudan baghdir. Bu
sebeple Onerilen Oznitelik ¢ikarma yonteminin dengeleme parametresi dogru bigimde segilmelidir. Tablo 1°de
FOH ile elde edilen siniflandirma basarimlarinda dengeleme parametresi 0,37 alinmigtir. Calismanin bu
bolimiinde neden 0,37 alindigi agiklanmugtir. Maalesef dengeleme parametresinin degerini belirlemenin analitik
bir yolu yoktur. Bu sebeple bu parametre deneysel ve sezgisel olarak segilir. Dengeleme parametresinin degerini
belirlemek i¢in Onerilen Oznitelik ¢ikarma yontemiyle 10 kat gapraz dogrulama teknigi kullanilarak EMG
sinyalleri siniflandirilmistir. Bu amag igin degerleri 0 ile 1 arasinda 0,01 artirllarak degistirilen her bir dengeleme
parametresi i¢in simiilasyon 50 kere tekrar edilmistir. Sekil 4’de degisen dengeleme parametresinin degisimine
karsin ortalama, maksimum ve minimum dogruluk ylizdeleri goriilmektedir. Yapilan simiilasyonlara gore
dengeleme parametresi @ = 0.37 oldugunda en iyi sonuglar elde edilmistir. Genel olarak a = 0.25 — 0.4
araliginda smiflandirma bagarimi belirgin bir bi¢imde artarken @ = 0.37 de maksimum seviyeye ulagmaktadir.
Ote yandan a degeri bire yani MO’ya yaklastiginda performansin diistiigii gdzlenmektedir. Sekil 4’ten alinan
sonuglara bakildiginda 6nerilen yontem bolimiinde bahsedilen teorik yorumlarla uyum oldugu net bir bigcimde
goriilmektedir.
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Elde edilen sonuclar baska bir agidan degerlendirildiginde a = 0 oldugunda Sekil 4’de goriilen Onerilen
yontem FOH’un dogruluk yiizdesi Tablo 1 de goriilen IOF’nin dogruluk yiizdesiyle neredeyse aymdir. Ote
yandan a@ = 1 oldugunda Sekil 4’de goriilen FOH’un dogruluk yiizdesi yine Tablo 1’de goriilen MO’nun
dogruluk yiizdesiyle neredeyse ayni olmaktadir. Bu sonuglara gére FOH’da kullanilan dengeleme parametresi,
MO ve IOF nin siiflandirma performansini arttirmaktadir. Ote yandan FOH bu iki 6znitelik gikarma yontemini
de kapsamaktadir.

Tablo 2. Onerilen yontemin diger 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin hizlariyla kiyaslanmasi

Yontem MO SEG IOF WG HC HB HSP FOH
Zaman (s) 1,10 1,34 0,73 0,76 12,70 12,71 6,68 1.80

Onerilen yontemin diger dznitelik ¢ikarma yontemlerinin hizlariyla kiyaslanmasi Tablo 2’de verilmistir. Tablo
2’deki siireler, bir kisi i¢in ne kadar siirede 6znitelik ¢ikarildigint gostermektedir. Bu tabloya gore IOF 0,73
saniye ile en hizli yontem olarak belirlenmistir. Tablodan zaman tabanli 6znitelik ¢ikarma ydntemlerinin
histogram tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden daha iyi oldugu agikga goriilmektedir. Bunun yaninda
Onerilen yontem az bir farkla zaman tabanli yontemlerden daha yavastir. Ancak bu fark 6nemsenmeyecek kadar
az bir farktir.

Onerilen ydntemin ¢alisma hiz1 g6z éniinde bulundurularak, gercek zamanli bir sistemde efektif bir bigimde
kullanilma potansiyeli son derece yiiksektir. Cilinkii dnerilen yontem kullanilarak 22120 adet 6rnekten olugan 10
saniye (s)’lik bir kayittan yaklasik 6.68 s’de Oznitelik ¢ikarma iglemi gergeklestirmektedir. Basit bir hesaplama
yapildiginda her bir ornekten Oznitelik ¢ikarilma siiresi = 6.68 s /22120 o6rnek = 284 us/6rnek olarak
hesaplanir. Ozetle bir kas hareketinden 6znitelik ¢ikarma siiresi mikro saniyeler seviyesindedir. Dolayistyla
Onerilen yontem

97.5

97

Dogruluk Yuzdesi

=== Ortalama Dogruluk Yuzdesi

= Maksimum Dogruluk Yuzdesi
==—s== Minumum Dogruluk Yuzdesi

96 I \ I I I I I I \
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Dengeleme Parametresi

Sekil 4. Onerilen yontemin dengeleme parametresinin degisimine gore dogruluk yiizdeleri

gergek zamanli bir sistemde etkin bir bigimde kullanilabilir. Bu veri seti, parmak hareketleriyle ara¢ igerisindeki
stirliciniin dikkatinin dagilmadan birtakim isleri kolaylikla yapabilmesi amaciyla toplanmistir. Dolayisiyla
oznitelik ¢ikarma ydnteminin son derece hizli olmasi gerekmektedir. Onerilen ydntemin yeterince hizli oldugu
deneysel sonuglardan goriilmektedir. Bunun yaninda gerek yiiksek dogruluk oranlarina sahip olmasi gerekse
hizl1 olmasi Onerilen yontemin ger¢ek zamanli farkli uygulamalarda da giivenle kullanilabileceginin en biiylik
gostergesidir.

Ote yandan onerilen dznitelik gikarma yonteminin performansi Sekil 5’te goriilen hata matrisi ile daha ayrintili
bir bigimde incelenebilir. Hata matrisinden de goriilecegi iizere, neredeyse tiim el hareketleri yiiksek dogruluk
oranlartyla siniflandirilmistir. Diger hareketlerin siniflandirma performansiyla kiyaslandiginda sadece orta ve bas
parmak kombinasyonun simiflandirma basarimi diger hareketlerin siniflandirma basarimindan daha distiktiir.
Uygulamalarda bu hareketler yerine farkli parmak kombinasyonlari denenmesi daha iyi bir yaklagim olabilir.
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Onerilen yontem literatiirde bu veri setinin kullanildigs diger simflandiricilarla kiyaslanmigtir.  Yapilan
kiyaslama Tablo 3’te dzetlenmistir. Onerilen yontemin diger yontemlerden daha iyi oldugu Tablo 3’ten acikca
goriilmektedir.

Tablo 3. Onerilen yontemin siniflandirma performansinin literatiirde yer alan farkli
smiflandiricilarla kiyaslanmasi

Yontem Dogruluk
HOF-KNN 97,48
LIBSVM [9] 94,90
NavieBayes [9] 94,00
LDA [9] 93,60
RegTree [9] 89,50

Onerilen yontemin siniflandirma performansinin ne kadar iyi oldugu dogruluk oranlarindan anlasilsa da elde
edilen bulgular daha saglam ve objektif yontemlerle desteklenmedigi siirece hangi yontemin daha iyi olduguna
karar vermek miimkiin degildir. Tablo 1> den FOH'un diger 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden daha iyi oldugu
acik sekilde goriilmektedir. Ancak FOH ile IOF ve MO arasinda dogruluk yiizdeleri agisindan ¢ok biiyiik bir
farklilik yoktur. Bu farkin FOH’un bu iki yontemden daha iyi oldugunu gosterip gostermedigine ancak
istatistiksel analiz yapildiktan sonra karar verilebilir. FOH, IOF ve MO iizerine kurgulanan bir yontem
oldugundan bu iki yontemi istatistiksel olarak kiyaslamak i¢in Wilcoxon isaretli sira testi kullanilmistir [23].
Tablo 4’de verilen sonuglar incelendiginde FOH lehine istatistiksel olarak anlamli bir farklilik gzlenmektedir.
Benzer bigimde FOH ile SEG, WG, HC, HB , HSP, ZT ve HT 6znitelik ¢ikarma yontemleri arasinda FOH lehine
anlaml bir farklilik oldugu Tablo 5°ten goriilmektedir. Bu karsilagtirmada yontemler birbirlerinden tamamiyla
bagimsiz oldugundan Mann Whitney testi kullanilmustir.

Tablo 4. Wilcoxon igaretli sira testiyle 6nerilen yontem (FOH) ile IOF ve MO’nin
istatistiksel olarak kiyaslanmasi

Karsilastirma Z p Anlamhilik (p<0.05)
FOH-10OF -6.1667 0.0000 FOH
FOH-MO -6.1604 0.0000 FOH

Tablo 5. Mann Whitney testiyle 6nerilen yontem (FOH) ile SEG, WG, HC, HB , HSP, ZT ve
HT ’nin istatistiksel olarak kiyaslanmasi

Karsilastirma Z p Anlamhlik (p<0.05)
FOH-SEG -8.6454 0.0000 FOH
FOH-WG -8.6419 0.0000 FOH
FOH-HC -8.6413 0.0000 FOH
FOH-HB -8.6412 0.0000 FOH
FOH-HSP -8.6413 0.0000 FOH

FOH-ZT -8.6410 0.0000 FOH
FOH-HT -8.6412 0.0000 FOH
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Hata Matrisi
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Sekil 5. Onerilen yontemin hata matrisi

4. SONUCLAR

Yapilan simiilasyonlara gére EMG sinyallerinden parmak hareketlerinin siniflandirilmasi probleminde gerek
hiz agisindan gerekse dogruluk agisindan zaman tabanli Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin 6nde olduklari
gortilmektedir. Hizli olduklar ve yiliksek dogruluk oranlarina sahip olduklar i¢in bu ve benzeri problemler igin
iki 6nemli zaman tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemi MO ve IOF’nin hibritlestirilmesiyle yeni bir 6znitelik
¢ikarma yontemi FOH 6nerilmistir. Onerilen 6znitelik ¢ikarma yéntemi hem MO’dan hem de IOF’dan daha iyi
smiflandirma performansina sahiptir. Béylece EMG sinyallerinin siiflandirilmasinda hem dogruluk hem de hiz
acisindan 6n plana ¢ikan yeni bir dznitelik ¢ikarma ydntemi Onerilmistir. Istatistiksel analizlerle desteklenerek
elde edilen sonuglara gore onerilen yontem gozle goriiniir bir bigimde smiflandirma basarimini arttirmaktadir.

Geligen teknolojiyle birlikte EMG sinyallerinin kullanim alani hizla artmaktadir. Dolayisiyla EMG sinyalleri
gelecekte gerek saglik sektoriinde gerekse eglence sektoriinde yaygin bicimde kullanilacaktir. EMG sinyallerinin

karmagik ve giiriiltiilii sinyaller oldugu g6z 6niinde bulundurulursa yeni hizli ve etkili 6znitelik ¢ikarma ve
siiflandirma algoritmalarina siddetle ihtiya¢ vardir.
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