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Oz: Elektromiyografik (EMG) kas aktivitesini 6lgmek igin kullanilan faydali bir tekniktir. EMG sinyalleri gogunlukla protez,
fiziksel rehabilitasyon, Noromuskiiler bozukluklarin teshisi ve beyin-bilgisayar arayiizii gibi medikal uygulamalara yardimeci
karar destek sistemlerinde kullanilir. Bu ¢alismada EMG sinyallerini smiflamak i¢in kullanighi bir yaklagim 6nerilmistir.
Onerilen yontemde, o6zellik ¢ikarma yontemi olarak Fraktal Egimden Arindirilmis Dalgalanma Analizi (F-EADA) ve
ortiismeyen pencereli K6k Ortalama Karesi (p-KOK) kullanilmistir. F-EADA yontemi korelasyon ve istatistiksel benzerligi
6lgmek i¢in kullanilan bir yontemdir. KOK istatistiksel bir 6l¢lidiir ve EMG tanima sistemlerinde ayirt edici bir parametre
olabilmektedir. p-KOK yaklasimi geleneksel KOK yonteminden daha yeteneklidir ve bu ayirt edici yetenek deneysel sonuglarla
gosterilmistir. Cikarilan EMG 6znitelikleri, Destek Vektor Makinesi (DVM), k-En Yakin Komsu (kEYK), Karar Agaci (KA)
ve Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA) yontemleri ile simiflandirilmigtir. DVM Siiflandirict bu yontemler arasinda en iyi
performansa sahiptir. Onerilen yéntem, alt1 farkli nesne tutma eylemini iceren EMG veri seti ile test edilmistir. Deneysel
calismalar, Onerilen yontemin %96.83 dogruluk ile EMG veri setini smiflamak i¢in uygun oldugunu gostermistir. Ayrica,
Onerilen yontem ayni veri setini kullanan diger yontemlerle karsilastirildiginda daha iyi performansa sahiptir.

Anahtar kelimeler: EMG, fraktal egimden arindirilmis dalgalilik analizi, pencereli kare ortalamalarinin karekdkii, DVM.

Fractal Detrended Fluctuation Analysis and Windowed Root Mean Square Based EMG
Classification

Abstract: Electromyographic (EMG) is useful technique to measure muscle activity. EMG signals mostly used in decision
support system to help medical purposes such as prosthesis, physical rehabilitation, the diagnosis of neuromuscular disorders,
and brain computer interface. This work proposes a useful approach to recognize EMG signals. Fractal Detrended Fluctuation
Analysis (F-DFA) and non-overlap windowed Root Mean Square (w-RMS) are used as a feature extraction method. In the
proposed method, F-DFA method has been exploited to determine correlation and statistical similarity. RMS is statistical
measure and it can be as a distinctive parameter in EMG recognition systems. w-RMS approach is capable more than traditional
RMS and this distinctive capable showed with experimental results. The features of EMG are classified common the four
method such as Support Vector Machine (SVM), k-nearest Neighbor (kNN), Decision Tree (DT), and Linear Discriminant
Analysis (LDA). The SVM Classifier has best performance in among these methods. The proposed method has been tested
with the EMG dataset consisting of six different object holding actions. The experimental works have been demonstrated the
convenient of the proposed method with %96.83 accuracy to classify the EMG dataset. Also, the proposed method has a better
performance compared to other methods using the same dataset.

Key words: EMG, fractal detrended Fluctuation Analysis, windowed root mean square, SVM.
1. Giris

Elektromiyografi (EMG) istemli veya istemsiz kas aktiviteleri sirasinda kaslarda olusan elektriksel aktiviteyi
0lemek ve kaydetmek i¢in kullanilan bir yontemdir. EMG, kas aktif oldugunda kas hiicreleri tarafindan {iretilen
elektriksel potansiyeldir. EMG sinyalleri sadece hastalik tespitinde degil teknolojinin geligsmesi ile robotik ve akilli
sistemlerde de sikga calisilan bir konu haline gelmistir. Bu nedenle EMG sinyallerinin kullanimi giiniimiizde
popiiler hale gelmistir. Literatirde EMG smiflandirma yogun bir sekilde ¢alisilmaktadir. [1] nolu ¢aligmada {iglii
desen ve Ayrik Dalgacik Doniigiimii (ADD) tabanli 6znitelik ¢ikarim yontemi Onerilmistir. Ampiite kisilerden
alinmus yiizey EMG sinyalleri 3 kuvvet seviyesine gore (diisiik, orta, yiiksek) siniflandiriimustir. Onerilen sistemin
k-En Yakin Komsuluk (KEYK) simiflandirici ile tiim gii¢ sevilerine gore %99.14 dogruluk orani elde edilmistir.
Diisiik, orta ve yiiksek gii¢ seviyelerinde ise sirasiyla %97.78, %93.33 ve %92.96 basarim oranina ulagilmstir. [2]
nolu ¢alismada EMG sinyallerinden Noromuskiiler kas hastalik tespiti amaglamiglardir. Bu amagla 6ncelikli olarak
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EMG sinyallerinden 6znitelik ¢ikarmak amaciyla EMG sinyallerine ADD uygulamiglardir, daha sonra Dalgacik
katsayilarinin  dagilimimi  gostermek icin  ADD’nin istatistiksel degerleri hesaplanmistir. Noromuskiiler
hastaliklarin tespiti amaciyla ¢ikarilan bu 6zellikler Torbalama Topluluk (TT) siniflandiricisina giris verisi olarak
verilmistir. Deneysel sonuglar neticesinde TT simiflandiricis1 Destek Vektér Makinesi (DVM) ile beraber dogruluk
oraninin %99 oldugu gézlemlenmistir. [3] nolu ¢alismada miyopati, Amiyotrofik Lateral Skleroz (ALS) ve normal
EMG sinyallerinin smiflandirilmasi amaglanmustir. Oncelikle giiriiltii gidermek amaciyla Cok Olgekli Temel
Bilesen Analizi (COTBA) ve oznitelik ¢ikarimi icin ADD kullanilmistir. EMG  sinyallerini siniflandirmak
amactyla CART, C4.5 ve Rassal Orman (RO) Karar Agac¢ (KA) algoritmasi kullanilmistir. Yapilan ¢aligma
neticesinde en iyi sonucun %96.67 dogruluk oranina RO ile ulasildig1 gosterilmistir. [4] nolu ¢alismada miyopati,
ALS ve normal bireylere ait EMG sinyallerinin siniflandirilmasi amaclanmistir. EMG sinyallerine 6ncelikle ADD
ve gili¢ spektral yogunlugu yontemleri uygulanarak sinyallere ait Oznitelik c¢ikarilmigtir. Cikarilan bu
Ozniteliklerden en etkin Oznitelikleri belirlemek igin ReliefF algoritmasit kullamlmistir. Elde edilen yeni
Oznitelikler RO ve KEYK smiflandiricilarina girig verisi olarak verilmistir. Yapilan ¢aligmalar sonrasinda RO
simiflandiricisinin ReliefF ile %88.8 dogruluk orani ile en iyi sonucu verdigi gézlemlenmistir. [5] nolu ¢caligmada
miyopati ve normal EMG sinyallerini siniflandirma amaglanmistir. Bu amagla EMG sinyallerinden Siirekli
Dalgacik Doniisii ile dort istatistiksel 6znitelik ¢ikarilmistir. Sinyallerin siniflandirilmast i¢in k-en yakin komsuluk
ve DVM smiflandiricisi kullanilmigtir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda KEYK smiflandiricisi 9 en yakin komsuyu
kullanarak %91.11 dogruluk orani, DVM ise %91.01 dogruluk orani ile siniflandirma yaptigini gostermislerdir.
[6] nolu ¢calismada ger¢cek zamanli alinan EMG sinyallerinin siniflandirilmasi amaglanmistir. 5 farkli hareket i¢in
oncelikle sinyaller Dalgacik doniisiimiimii ile Dalgacik katsayilari ¢ikarilmigtir daha sonra ¢ikarilan bu katsayilar
DVM’ye girig verisi olarak verilmistir. Yapilan caligma sonrasinda sistemin dogruluk oranmi %83 olarak
belirlenmistir. [7] nolu ¢alismada EMG sinyallerinde hareket tespiti amaglanmistir bu amagla alinan 8 farklh
harekete ait EMG sinyallerine ADD uygulanmistir ve buradan gelen katsayilara bazi istatistiksel metotlar
uygulanarak 6znitelik ¢ikarilmistir. Cikarilan bu verilerin Yapay Sinir Ag1 (YSA) ile smiflandirilmigtir. Tiim
smiflandirma islemleri sonucunda %77.50 dogruluk orami tespit edilmistir. [8] nolu c¢alismada 3 farkli el
hareketinin siniflandirilmasi amag¢lanmistir. Bu amagla alinan EMG sinyallerine ADD uygulanarak katsayilar
alimmis ve bu katsayilar YSA’ya giris verisi olarak uygulanmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda ortalama %93.25
dogruluk orant bulunmusgtur. [9] nolu ¢aligmada 6 farkli el hareketinin siniflandirilmasi amaglanmigtir. Bu amacla
ADD ile 6zellik ¢ikarilmistir daha sonra 6nerilen Dalgacik Sinir Agi ile siniflandirilma islemi yapilmistir. Yapilan
calisma sonucunda sistemin dogruluk orani %94.67 olarak bulunmus ve 6nceki ¢aligmalarla kiyaslanmigtir. [10]
nolu c¢aligmada EMG sinyallerinden normal, miyopati ve ALS hastalarinin tespiti amaclanmistir. EMG
sinyallerinin simiflandirilmast i¢in ADD ile istatistiksel Oznitelikler kullanilmustir. Oznitelikler DVM ile
simiflandirilmis ve stokastik analiz ile %93.08 dogruluk orani tespit edilmistir. [11] nolu ¢aligmada 6 farkli nesne
tutma eylemi i¢in veri seti hazirlanmistir. Bu veri seti %75.00 basarim ile siniflandirilmigtir. Daha sonra bu veri
seti i¢in Sapsanis ve digerleri ayrik kip doniisiimii ve gergek kip fonksiyon bilesenleri 6znitelikleri ve dogrusal
smiflandiriciya tabanli yaklagim ile %80.00 dogruluk elde edilmistir [12]. [13] nolu ¢aligmada Sapsanis’in EMG
seti [11] kisa zamanl1 Fourier yontemi ile zaman-frekans goriintiileri olusturulmustur. Yerel ikili Oriintii (Y10) ve
gri seviye es olusum matrisi yontemleri tabanli 6znitelikler YSA ile %92 dogruluk ile siniflandirilmistir. Art ve
digerleri bir boyutlu (YI0), permiitasyon entropi ve DVM siniflandiricisindan olusan yaklasim énermislerdir [14].
Onerilen yaklasim ile 6 temel nesne tutma hareketi i¢in yaklasik %93.167 performans ile tanimlanmistir.

Bu ¢alismada EMG sinyallerin siniflamak i¢in Fraktal Egimden Arindirilmis Dalgalilik Analizi (F-EADA)
ve Karesel Ortalamanin Karekdkii’un (KOK) ilerletilmig versiyonu olan pencereli KOK (p-KOK) ydntemleri
Oznitelik ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. EADA yontemi EMG siniflama sistemlerinde kullanilmaktadir [15]. Bu
caligmada F-EADA yonteminin fraktal parametresinin belirlenmesinde siniflama performansina bagl kaba arama
algoritmasi kullamlmstir. Oznitelik ¢ikarma isleminde kullanilan p-KOK ydntemi EMG kayit isleminde 6n islem
olarak kullanilmaktadir [16]. Bu ¢alismada ise p-KOK yontemi 6znitelik ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. Geleneksel
KOK yonteminde EMG sinyalinin tamami i¢in KOK degeri hesaplanir. Bu durum bdlgesel degisikliklerin dikkate
alinmamasina sebep olabilmektedir. Bu durumun 6niine gegebilmek i¢in sinyal boyunca sabit genislikli pencere
ortiismesiz kaydirilarak bu pencerede ki EMG sinyal parcasinin KOK degeri hesaplanmistir. Boylece bolgesel
degisikler dikkate alinarak siniflandirma performansinda artis1 gozlenmistir. Onerilen yontemde, yaygin kullanilan
DVM, KEYK, KA ve DDA smiflandirict yontemlerinin uygunlugu aragtirilmistir. DVM  yontemi bu
smiflandiricilar arasinda en iyi performansa sahiptir.

Bu calismanin geri kalan kismi su sekilde diizenlenmistir. Veri seti, 6znitelik ¢ikarma yontemleri ve DVM
simflandiricist ikinci boliimde tamtilmistir. Ugiineii boliimde deneysel calisma ve sonuglar detayli bir sekilde
anlatilmistir. Calismadan elde edilen sonuglar son boliimde tartisilmustir.
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2. Materyal ve Yontem
Bu baglikta ¢alismada kullanilan yontemler ve veri seti detaylandirilmistir.
2.1. Fraktal Egimden Arindirilmus Dalgalilik Analizi

Peng ve ark. DNA dizilimlerin analiz edilmesi i¢in EADA yontemini dnermislerdir [15]. EADA yontemi
finansal, fiziksel, sosyal ve biyomedikal gibi ¢esitli zaman serilerinin analizinde de yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. EADA yontemi istatistiksel dl¢cekleme teoremi tabanlt bir yontemdir. N 6rnekli zaman serisini
x(i), i=1,....N seklinde gosterelim. Verilen x zaman serisinin profil fonksiyonu Denklem 1°deki gibi
hesaplanabilir [15-18].

y(k) = T, (x(@) — %) @)

Burada X verilen x(i) sinyalinin aritmetik ortalamasidir. Ardindan profil sinyali esit m uzunluklu pargalara
boliinerek her bir parcaya karsilik en kiiciik kareler metoduyla bir ym(k) egrisi uydurulur. Egri uydurma isleminde
L. derece ile polinomal egilimi temsil edildigi kabul edilmektedir. Daha sonra Dalgalanma fonksiyonu Denklem
2’de verildigi gibi hesaplanabilir.

Fm) = [E50, (00 — yin () @

Olgekleme teoreminde oOlgekleme iisteli o gosterilirse Dalgalanma fonksiyonu olarak tanimlanan parametre
Denklem 3’te verildigi gibi hesaplanir.

F(m) = m® ®)
Olgekleme parametresi o log(F(m))-log(m) grafiginin egiminden de hesaplanabilir. incelenen zaman serisinin

bagimlilig1 hakkinda bilgi vermektedir. Temel EADA tanimlamasindan sonra fraktal (F-EADA) daha anlasilir bir
sekilde verilebilir. F-EADA Denklem 4’te verildigi gibi tanimlanabilir.

Fym) = "[AEIA () = yn ()" @

Burada q, F-EADA’nin derecesini gostermektedir. Denklem 4 sifirdan farkli q degeri i¢in olup q=0 i¢in L’Hospital
kurali dikkate alinarak Denklem 5’teki gibi bir tanimlama yapilabilir. F-EADA ile dl¢ekleme tisteli arasinda,
Denklem 6°da verilen bir iligki vardir [18].

1
Fo(m) = exp(; Zi=1 In(y (k) — ym (K)) 5)
F,(m) = mh@ (6)
Bu ¢aligmada F-EADA analizi ile F-EADAL ve F-EADAZ2 (1. ve 2. Dereceden egimden armdirilmig polinom)

katsayilar1 Oznitelik olarak kullanmilmistir. Bir kanal EMG sinyali i¢in F-EADA1 ve F-EADA2 polinom
katsayilarindan her birinden 21 6znitelik, toplamda 42 6znitelik elde edilmistir.

2.2. Pencereli Kare Ortalamalarimin Karekokii
KOK degiskenligin miktarini 6l¢mek i¢in kullanilan istatistiksel temelli bir yontemdir. Genliginde pozitif ve
negatif degisime sahip sinyallerde kullanish bir tekniktir. Siirekli degisen zaman serileri igin siirekli bir sekilde

degisen fonksiyon hesaplanabilir. KOK yontemi EMG sinyalinin &zelligi itibariyle kullanislt bir yontemdir. KOK
degeri Denklem 7’de verildigi gibi hesaplanabilir [19].
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KOK = /% YN x(i)? @

Bu caligmada ortiismesiz kayar pencere yapisi kullanilarak her bir pencerenin KOK degeri hesaplayan bir yaklasim
kullanilmistir. Belirlenen pencere genisligi sinyal boyunca gezdirilerek her pencere i¢in bir KOK degeri
hesaplatilmistir. Boylece genlik bazli degiskenligin sinyalin tamami yerine bdlgesel olarak hesaplanmasi
amaclanmistir. Pencere genigligi i¢in 250 6rnek ampirik yolla seg¢ilmistir. 2500 6rnege sahip bir kanal EMG
sinyalinden 250 6rnek pencere uzunlugu ile 10 6znitelik elde edilmistir.

2.3. Destek Vektor Makinesi

DVM istatiksel 6grenme teorisi temelli bir gozetimli 6grenme algoritmasidir. Dogrusal ve dogrusal olmayan
verilerin siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilan basit ve oldukga etkili bir yontemdir [20]. Bu ydntem,
Vapnik ve Cortes tarafindan 6nerilmistir [21]. Dogrusal DVM siniflandiricinin temel ¢alisma prensibi, iki sinifli
verileri birbirinden ayirabilecek en uygun olan hiper diizlemi bulma esasina dayanmaktadir [22]. Sinif etiketleri
y_ne{-1,1} olan ve D={(X1,y1),(X2,¥2 ),,-...,(Xn,¥n ) seklinde bir veri setimiz oldugunu diisiinelim. Burada xn€R,
n veri kiimesinin eleman sayisini tamimlamaktadir. Buna gore bu iki smifli verileri birbirinde ayirmak
istedigimizde Sekil 1 goriildiigii gibi verileri ayirabilecek ¢cok sayida ayirim ¢izgisinin ¢izilebildigi goriilmektedir.

Sekil 1. Olas1 ayirim ¢izgilerinin gésterimi.

Fakat bu verileri siniflandirmada hangi ayirim ¢izgisinin en iyi basarimi saglayacagini kestirmek olduk¢a zor
goriiniiyor. DVM 1iki sinifli verileri siniflandirirken, Sekil 2°de goriildiigii gibi birbirine en yakin farkli simif
noktalar arasindaki uzakligi maksimum yapabilecek olan hiper diizlemi bulmaktadir [21].
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Sekil 2. En iyi hiper diizlem ve marj gdsterimi.
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Sekil 2’deki a vektoriimiiziin, agirlik vektorii (hiper diizlemin normali) w olsun. Buna gére w agirlik vektorii,
Sekil 3’teki gibi bulunabilir.

Sekil 3. Agirlik vektorii w Hesaplanmasi.

Bu durumda iki simifli verimizi ayiracak en iyi hiper diizlem icin karar fonksiyonlar1 Denklem 8’deki gibi
yazilabilir.

wx;+b=>1 her y=+1 8
wx;+b<1 hery=-1 ®

Burada b egilim degerini tanimlamaktadir [21]. Sinif etiketleri dikkate alinirsa Denklem 8 diizenlenerek Denklem
9 ve Denklem 9 kisitlamalar ile Denklem 10’daki yazilabilir.

y;-w.x;+b) =1

9

y;-w.x;+b) <1 ©)
yi.wlh.x;+b) =1 (10)
DVM’de hiper diizlem smirlarinin maksimum olabilmesi Iwl degerinin minimum olmasi ile miimkiin olabilecektir
[23, 24]. Bunun igin maksimum aralik mesafesi, d = (xy —x_) - ﬁ bagintisinda goriildiigli tizere d’nin
maksimum olmasi igin ||w|| miimkiin oldugunca azaltilmasi gerekmektedir. Bu durumda, en uygun hiper
diizlemin belirlenmesinde, min E ”W”] sinirli optimizasyon probleminin ¢dziimiine baghdir. Boylece Denklem

10, minimum |[|w|| smirlamalarina bagh olarak Denklem 11°deki gibi yazilabilir.
min% llw||? kisit: y;(wx; + b) = 0vey; € {1,—1} (11)

Bu optimizasyon probleminin ¢oziimii igin Lagrange ¢arpanlar1 eklenerek kisitlama olmadan Denklem 12’deki
gibi yazilabilir.

1
Lw,b,a) = llwll - Z}; ayyi(wx; +b) + TiL; (12)
f(x) = sign(X; a; yik(x.x;) + b) (13)
Burada, k kernel fonksiyonu ve a lagrange carpanidir.
2.4. Veri Seti
EMG veri seti alt1 el hareketi diigiiniilerek ikisi erkek olmak iizere saglikli bes katilimer ile olusturulmustur. Her
bir hareket i¢in {i¢ kanalli 100 6l¢lim kaydedilmistir. EMG veri seti 2500 drnek uzunlugunda 50 Hz gentik ve 15-

500 Hz bant gegiren filtrelenmis 600 sinyalden olusmaktadir. EMG veri setindeki alt1 el hareketi ve ¢aligmada
kullanilan kisa tanimlamalar Tablo 1’°de verilmistir [11-12].
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Tablo 1. EMG veri seti hareketleri ve tanimlamalar.

Silindirik nesne tutma Silindir
Parmak ucu ile kii¢iik nesne tutma, Parmak ucu
Ince diiz nesne tutma Diiz
Kiiresel nesne tutma Kiire

Avug i¢ine bakacak sekilde nesne tutma  Avug

Agir yiik tutma Aski

Sekil 4’de veri setine ait drnek EMG sinyalleri verilmistir.

Silindir
Parmak Ucu M”WWWWWWWMMMWWMW

Kiresel [*

Eylemler

Diz

vt e A A B Kb

Aski wmquwm«mwu

500 1000 1500 2000 2500
Ornek Sayisi

Sekil 4. Ornek EMG sinyalleri.

Sekil 4°de verilen sinyaller birinci kanala ait kayitlardir. Deneysel ¢alismalarda ii¢ kanal EMG sinyalinin bir
hareketi tanimladig1 diisiiniilmiistiir. Yani 6znitelik ¢ikarma igleminde {i¢ kanala ait 6znitelikler birlestirilerek
kullanilmustir.

3. Deneysel Calisma ve Sonug¢lar

Bu ¢aligmada 6nerilen yontem 6 temel hareketi igeren 3 kanalli 600 kayittan olusan veri seti ile test edilmistir.
Onerilen yaklasimin gegerliligini gostermek igin biitiin deneysel islemlerde 10-kat ¢apraz dogrulama
kullanilmistir. Deneyler Matlab ortaminda 2.7 GHz islemci ve 32GB bellege sahip bilgisayarda
gerceklestirilmistir. Onerilen yontemde F-EADA ve ortiismesiz pencereli KOK yéntemleri EMG sinyallerinden
ayirt edici 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in ve bu 6znitelikleri siniflandirmak igin ise DVM siniflandirict kullanilmustir.
DVM siniflandiricist dogrusal ¢ekirdege sahip ve ¢ekirdek dlgegi bir olarak ampirik yolla belirlenmistir. Deneysel
caligmada DVM’nin yam sira yaygin kullanilan KEYK, KA ve DDA kullanilmigtir. KEYK smiflandirict ig¢in k
degeri 1 ve oklid uzakligi, KA i¢in Gini indeksi, kok sayisi en kiigiik 10 ve yaprak sayisi ise en kii¢iik 1 olarak
ampirik yol ile se¢ilmistir. Deneysel ¢aligmalarda fraktal ve pencere boyutu parametrelerinin belirlenmesinde
DVM iyi bagarima sahip oldugu i¢in kullamlmistir. F-EADA fraktal parametresi belirlenmesinde ampirik
yaklagimla -5 ve 5 arasinda 0.05 adim artis1 ile en yiiksek dogruluk dikkate alinarak kaba arama algoritmasi
kullanilmistir. F-EADA ile bir kanal EMG sinyalinden birinci ve ikinci derece polinom katsayilart kullanilarak 42
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Oznitelik elde edilmistir. F-EADA yontemi ile ii¢ kanalli 600 EMG 6l¢iimi igin 600%126 6znitelik matrisi
hesaplanmigtir. Belirtilen araliktaki q parametresine karsin dogruluk degerleri ylizde olarak Sekil 5’de verilmistir.
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Fraktal
Sekil 5. q parametresine karsin dogruluk degisim egrisi.

Sekil 5°de Sekil 5°de goriilecegi gibi en yiiksek basarim %94.67 olarak -0.95 q degeri i¢in elde edilmis ve deneysel
calismanin devaminda bu deger kullanilmistir. Kayar pencereli KOK ile bdlgesel degiskenligin EMG
simiflandirmada basarimi olumlu etkileyecegi diigiiniilmiistiir. 50 ile 2500 arasinda 50 adim aralig1 ile pencere
genisligi analiz edilmistir. Pencere genisligine karsi dogruluk degisimi Sekil 6’da verilmistir.
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Sekil 6. Pencere genisligine karsi dogruluk degisim egrisi.
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Sekil 6°da goriildiigii gibi Deneysel ¢aligmalarin bu kisminda geleneksel KOK ve DVM simiflandiricist ile %77.33
dogruluk elde edilmigtir. 250 pencere genigligi p-KOK yaklasiminda 600x30 oznitelik matrisi DVM
siniflandiricist ile %94.73 dogruluk bagarimina sahiptir. Boylece p-KOK yaklasimi EMG sinyalleri i¢in KOK

yontemine gore daha ayirt edicidir. Onerilen 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin tek tek ve birlestirilmis basarim
sonuclar1 Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Onerilen 6znitelik ¢ikarma islemlerinin dogruluklari.

Oznitelik Dogruluk (%)

DVM kNN KA DDA
KOK 94,73 91.00 83.17 86.33
F-EADA 95.67 83.33 77.83 88.83

KOK+ F-EADA 96.83 88.17 84.33 90.83

Tablo 2°de KOK+F-EADA, KOK oznitelikleri ile F-EADA birlestirilerek 600%156 boyutlu 6znitelik matrisi elde
edilmektedir. Tablo 2’den goriilecegi iizere DVM siniflandiricist en yiiksek dogruluga sahiptir. Birlestirilmis
Oznitelikler icin ikinci en yliksek dogruluk DDA smiflandirict ile elde edilmistir. En yiiksek basarima sahip
KOK+F-EADA DVM smiflandirict yontemine ait karmagiklik matrisi Sekil 7°de verilmistir.
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Sekil 7. Onerilen yonteme ait karmasiklik matrisi.

Sekil 7°de goriilecegi gibi en diisiik basarim %94 ile avug ile tutma eylemi ve en yiiksek ise %99’luk basarim
ise kiiresel tutma eyleminde elde edilmistir. Aski ve silindirik eylemler ayn1 %97 gibi bir basarima sahiptir.
Karmagiklik matrisinin satirlarinda ki 1-5 aras1 degerler ilgili harekete iliskin yanlis tahmini gdstermektedir.
Ornegin avug eyleminde 94 tanesi dogru tahmin edilmistir. 5 tanesi diiz eylem ile 1 tanesi parmak ucu olarak yanlis
tahmin edilmistir. En yiiksek basarima sahip Kiiresel eylem ise 1 silindirik eylem hatasi ile karigtirtlmigtir. Aski
eylemi 2 avug ve 1 silindir eylemi ile karistirtlmigtir. Silindirik eylemi ise 3 yanlig aski eylemi ile karistirilmustir.
Ayrica her hangi bir hareketi hatasiz bir sekilde ayirt edememistir. Onerilen yontemin ayni veri setini kullanan
yontemler ile karsilastirmasi Tablo 3’te verilmistir.

366



Omer Faruk ALCIN

Tablo 3. Onerilen yontemin diger yontemler ile karsilastirilmast.

Yontem Dogruluk (%)
Sapsanis C. [11] 75.000
Sapsanis ve digerleri [12] 80.000
Ari ve digerleri [13] 92.000
Ar1 ve digerleri [14] 93.167
Onerilen Yéntem 96.833

Tablo 3’ten goriilecegi lizere Onerilen yontem daha yiiksek siniflandirma dogrulugu gostermektedir. Bu
karsilastirma, dnerilen yontemin uygulama da tercih edilebilirligini artirmaktadir.

4. Tartisma

Bu ¢aligmada EMG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in KOK, F-EADA ve DVM sinirlandiricili yaklagim
onerilmistir. EADA yontemi yaygin olarak biyomedikal sinyallerden ayirt edici 6znitelik elde edilmesinde yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir. Bu ¢alismada F-EADA ydnteminin EMG smiflama i¢in uygunlugu arastirilmistir.
Dogruluk odakli en uygun fraktal degeri i¢in kaba arama algoritmasi kullamlmistir. Biyomedikal sinyallerden
Oznitelik ¢ikarmak i¢in KOK yontemi kullanilmaktadir. Geleneksel KOK yontemi biitiin bir sinyal i¢in
hesaplanmaktadir. Bu ¢alismada biitiin bir sinyal yerine ortiismesiz pencereli p-KOK kullanilmistir. Bu yaklagim
sadece KOK yontemi dikkate alindiginda yaklasik %17 dogruluk basarimi saglamistir. Her iki yOntem
birlestiginde %96.83 basarim ile alt1 el hareketi tanimlanmustir. Onerilen yontem ayni veri setini kullanan diger
yontemler ile karsilastirildiginda kendine en yakin yontemden %3’{in iistiinde performans sergilemektedir. Ayrica
karmasiklik matrisi dikkate alindiginda yiiksek basarim degeri alt1 harekete diizgiin bir sekilde dagilmistir. Bu
sonuglar hareket tespiti ve protez/ ortorik aygit kontrollerinde, beyin bilgisayar arayiiz uygulamalarinda 6nerilen
yontemin tercih edilebilecegini gdstermektedir.

Kaynaklar

[1] Tuncer T, Sengul D, Subasi A. Surface EMG signal classification using ternary pattern and discrete wavelet transform
based feature extraction for hand movement recognition. Biomedical Signal Processing and Control 2020; 58: 101872.

[21 Subasi A, Yaman E, Somaily Y, Alynabawi H A, Alobaidi F, Altheibani S. Automated EMG signal classification for
diagnosis of neuromuscular disorders using DWT and bagging. Procedia Computer Science 2018; 140: 230-237.

[3] Gokgoz, E, Subasi A. Comparison of decision tree algorithms for EMG signal classification using DWT. Biomedical
Signal Processing and Control 2015; 18: 138-144.

[4] Benazzouz A, Guilal R, Amirouche F, Slimane, Z E H. EMG Feature Selection for Diagnosis of Neuromuscular Disorders.
2019 International Conference on Networking and Advanced Systems (ICNAS); 26-27 June 2019; Annaba, Algeria:
IEEE. pp. 1-5.

[5] Belkhou A, Achmamad A, Jbari A. Classification and Diagnosis of Myopathy EMG Signals Using the Continuous
Wavelet Transform. 2019 Scientific Meeting on Electrical-Electronics & Biomedical Engineering and Computer Science
(EBBT); 24-26 April 2019; Istanbul, Turkey: IEEE. pp. 1-4.

[6] Anil N, Sreeletha SH. EMG Based Gesture Recognition Using Machine Learning. 2018 Second International Conference
on Intelligent Computing and Control Systems (ICICCS); 14-15 June 2018; Madurai, India: IEEE. pp. 1560-1564.

[71 Arozi M, Putri, FT, Ariyanto M, Caesarendra W, Widyotriatmo A, Setiawan, JD. Electromyography (EMG) signal
recognition using combined discrete wavelet transform based on artificial neural network (ANN). 2016 2nd International
Conference of Industrial, Mechanical, Electrical, and Chemical Engineering (ICIMECE); 6-7 Oct. 2016; Yogyakarta,
Indonesia: IEEE. pp. 95-99.

[8] Mane SM, Kambli RA, Kazi FS, Singh, NM. Hand motion recognition from single channel surface EMG using wavelet
& artificial neural network. Procedia Computer Science 2015; 49: 58-65.

[9] Duan F, Dai L, Chang W, Chen Z, Zhu C, Li W. sEMG-based identification of hand motion commands using wavelet
neural network combined with discrete wavelet transform. IEEE Transactions on Industrial Electronics 2015; 63(3): 1923-
1934.

[10] Duque CJG, Muiioz, LD, Mejia JG, Trejos ED. Discrete wavelet transform and k-nn classification in EMG signals for
diagnosis of neuromuscular disorders. 2014 X1X Symposium on Image, Signal Processing and Avrtificial Vision; 17-19
Sept. 2014; Armenia, Colombia: IEEE. pp. 1-5.

[11] Sapsanis, C., Recognition of basic hand movements using Electromyography, Diploma Thesis, University of Patras,
Patras, Greece, 2013

367



Fraktal Egimden Arindirilmis Dalgalilik Analizi ve Pencereli Kare Ortalamanin Karekokii Tabanli EMG Siniflandirma

[12] Sapsanis C, Georgoulas G, Tzes A, Lymberopoulos D. Improving EMG based classification of basic hand movements
using EMD, 35th Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC);
3-7 July 2013; Osaka, Japan: IEEE. pp. 5754-5757.

[13] Ar1 A, Ayaz F, Hanbay D. EMG Sinyallerinin Kisa Zamanli Fourier Doniisiim Ozellikleri Kullanilarak Yapay Sinir Aglart
ile Siniflandirilmast. Firat Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi 2019; 31(2): 443-451,

[14] Ar, A, An B, Algin O.F. Elektromiyografi Sinyallerinin Permiitasyon Entropi ve Bir Boyutlu Yerel ikili Ozellikler
Kullamlarak Simiflandirilmasi. izmir Tepecik Egitim ve Arastirma Hastanesi Dergisi 2020; 30: 46-49.

[15] Peng CK, Buldyrev SV, Havlin S, Simons M, Stanley HE, Goldberger AL. Mosaic Organization of DNA Nucleotides.
Physical Review E 1994; 49(2): 1685.

[16] Castiglioni P, Andrea F. A fast DFA algorithm for multifractal multiscale analysis of physiological time series. Frontiers
in physiology 2019; 10: 115.

[17] Bursa N, Tatlidil H. Investigation of credit default swaps using detrended fluctuation analysis which is an Econophysical
technique. Eurasian Eononom Stat Empr Econ J 2015; 2: 25-33.

[18] Qian XY, Gu GF, Zhou WX. Modified detrended fluctuation analysis based on empirical mode decomposition for the
characterization of anti-persistent processes. Physica A: Statistical Mechanics and its Applications 2011; 390(23-24):
4388-4395.

[19] Ulkir O, Gokhan G, Kaplanoglu E. EMG signal classification using fuzzy logic. Balkan Journal of Electrical and Computer
Engineering 2017; 5(2): 97-101.

[20] Yu S, Li X, Zhang X, Wang H. The OCS-SVM: An Objective-Cost-Sensitive SVM With Sample-Based Misclassification
Cost Invariance. IEEE Access 2019; 7: 118931-118942.

[21] Vapnik VN. An overview of statistical learning theory. IEEE transactions on neural networks 1999; 10(5): 988-999.

[22] Aslan M, Akbulut Y, Sengiir A, Ince MC. Eklem tabanl etkili diisme tespiti. Gazi Universitesi Miihendislik Mimarlik
Fakiiltesi Dergisi 2017; 32(4): 1025-1034.

[23] Wu X, Zuo W, Lin, L, Jia W, Zhang D. F-SVM: Combination of feature transformation and SVM learning via convex
relaxation. IEEE transactions on neural networks and learning systems, 2018; 29(11): 5185-5199.

[24] Nguyen H, Demir B, Dalponte M. Weighted Support Vector Machines for Tree Species Classification Using Lidar Data.
In IGARSS 2019-2019 IEEE International Geoscience and Remote Sensing Symposium: 28 July-2 Aug. 2019;
Yokohama, Japan: IEEE. pp. 6740-6743.

368



