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Oz: Elektromiyografi (EMG) elektriksel aktiviteyi 6lgmek icin kullanilan bir yontemdir. Bu yontem giiniimiizde hastalik
tespitinde kullanilmasiyla yayginlagmis olsa da robotik, protez kontrolii, video oyunlar1 gibi popiiler alanlarda yer edinmistir.
Bu ¢aligmada alt1 temel el hareketinin EMG sinyalleri kullanilarak siiflandirilmasi amaglanmigtir. Bu amag¢ dogrultusunda
transfer 6grenme yaklagimi kullanilmistir. EMG sinyalleri ¢ok seviyeli dalgacik paket doniisiimii (DPD) ile zaman-frekans
(ZF) goriintiilerine ¢evrilmistir. Biitlin kanallara ait ZF goriintiilerinin %80°1 birlestirilerek GoogLeNet mimarisini egitmek igin
kullanilmigtir. Hareket tanimada bagarim artirmak i¢in GoogLeNet’ten elde edilen derin 6znitelikler Destek Vektér Makinesi
(DVM) ile smiflandirilmistir. Onerilen yontem alt1 temel el hareketini tanimada %98.833 dogruluk oranina sahiptir. Onerilen
yontem ayni veri setini kullanan ¢aligmalar ile karsilastirilmistir. Yapilan karsilastirmalar sonucunda 6nerilen yontemin mevcut
yontemlerden %0.8 daha yiiksek performans sergiledigi goriilmiistiir. Deneysel ¢alismalar 6nerilen yaklasimin EMG ile hareket
tanimada kullanilabilecek etkin ve verimli bir yontem oldugunu goéstermistir. .

Anahtar kelimeler: EMG, Transfer Ogrenme, GoogLeNet, DVM, Cok Seviyeli DPD.

Classification of Hand Holding Gestures with GoogLeNet and Multi-Level WPT using EMG
Signals

Abstract: EMG is a method used to measure electrical activity. Although this method has become widespread with its use in
disease detection today, it has gained a place in popular areas such as robotics, prosthesis control, video games. This study, it
is aimed to classify six basic hand movements using EMG signals. For this purpose, the transfer learning approach was used.
EMG signals have been converted into Time-Frequency (TF) images with multi-level wavelet packet transformation (WPT).
%80 of the ZF images of all channels were combined and used to train the GoogLeNet architecture. In order to increase the
performance in motion recognition, deep features obtained from GoogLeNet were classified by Support Vector Machine
(SVM). The proposed method has 98.833% accuracy in recognizing six basic hand gestures. The proposed method was
compared with studies using the same data set. As a result of the comparisons, it was found that the proposed method performed
0.8% higher than the existing studies. Experimental studies have shown that the proposed approach is an effective and efficient
method that can be used in motion recognition with EMG.

Key words: EMG, Transfer Learning, GoogLeNet, SVM, Multi Level WPT.
1. Giris

Insanin viicut agirhigini tasimasini saglayan kaslarin en temel eleman1 motor birimidir. Motor birimlerinin bir
araya gelmesiyle kas lifleri olusur. Bir motor birimi uyarildiginda, 20-2000 uV genlikli dalga sekli, 6~30 Hz desar;j
frekansi olusurken bu durum 3-5 ms araliginda gergeklesmektedir. Boylelikle kas liflerinin kasilmasi daha yiiksek
genlikli ve yiliksek frekansli bir potansiyel sinyalin olusmasia sebebiyet verir [1]. Bu elektriksel aktivite
elektromiyogram (EMG) yontemi ile dl¢iilebilmekte, hastalik teshisinde uzmanlara yardimci olabilmektedir.

EMG sinyalleri, hastalik tespitlerinin yani sira giincel olarak robotik, akilli sistemler, video oyunlar ve isaret
dili tanmima gibi popiiler olan sistemlerde de siklikla kullanilmaktadir. Bu nedenle EMG sinyallerinin
siiflandirilmast 6nemli bir yer tutmaktadir. Literatiirde, gesitli orneklerle ve farkli yaklasimlarla, EMG
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sinyallerinin siniflandirilmasina g¢aligilmistir. Subast vd., EMG sinyallerinden Noromuskiiler kas hastaligini
belirlemeyi hedeflemislerdir [2]. Bu hedef dogrultusunda ilk olarak EMG sinyallerinden 6znitelik ¢ikarmak
amactyla bu sinyallere ayrik dalgacik doniisiimii (ADD) uygulanmus, dalgacik katsayilarinin dagilimini belirtmek
icin ADD’nin istatistiksel degerleri hesaplamistir. Kas ve sinir hastaliklar1 gibi ndromuskiiler hastaliklarin tespiti
amaciyla yapilan bu durumlar torbalama topluluk (TT) siiflandiricisina giris verisi olarak verilmis ve sonuclar
gozlemlenmistir. Sapsanis vd., EMG sinyalleri i¢in bir el hareketini tanimlama yontemi {izerinde durmuslardir [3].
Onerilen yaklagimin test edilmesi i¢in benzer yaslarda bes saglikli denek segilmis ve bunlardan alti temel el
hareketi, iki kanalli yiizey EMG sinyalleriyle toplanmistir. Oncelikle, yiizey EMG sinyallerini i¢sel mod
fonksiyonlarina (IMF) ayirmak icin deneysel mod ayrigtirma (DMA) kullanilmis ve daha sonra entegre EMG
(EEMG), uzunluk, Willison genligi, varyans, sifir gecis, egim isareti degisiklikleri, ¢arpiklik ve basiklik dahil
olmak tizere sekiz 6zelligi ortaya c¢ikarmak i¢in ¢alisilmistir. Son olarak, EMG sinyallerini siniflandirmak i¢in
basit bir dogrusal siniflandirici kullanilmistir. Bu ¢aligmadan farkli olarak, sekiz o6zellige ilaveten EMG
sinyallerinden medyan ve standart sapma olmak iizere iki yeni 6zellik eklenilerek yeni bir ¢alisma Sapsanis vd.,
tarafindan ortaya konmustur [4]. Boyutsallig1 azaltmak amaciyla temel bilesen analizi (TBA) ve Relief 6zellik
se¢me algoritmas1 kullanilmis olup yaklasimlari alt1 kisiden kaydedilen EMG sinyalleri iizerinde test edilmistir.
Kakoty ve Hazarika, EMG sinyalleri i¢in elle kavrayan bir siniflandirma yontemiyle yaklagmislardir [5]. Alti
kavrayisa karsilik gelen iki kanalli EMG sinyalleri 40 deneysel denekten elde edilmistir. EMG sinyallerinin
ozellikleri, ayrik dalgacik doniisiimii katsayilarinin temel bilesen analizi (TBA) kullanilarak ¢ikarilmigtir. El
kavrayislarinin siniflandirilmasi, radyal temel fonksiyon (RTF) cekirdek destek vektdr makinesi (DVM) ile
gerceklestirilmigtir. Nazemi ve Maleki, el hareketlerini ve jestleri belirlemek igin ¢ok katmanli algilayict (CKA),
dogrusal diskriminant analizi (DDA) ve en kii¢iik kareler destek vektér makinesinin (EKK-DVM) basarimlari
lizerinde durmuslar ve karsilagtiritlmasint yapmuslardir [6]. Basarim degerlendirmesi 27 denegin 52 el, parmak ve
bilek hareketleri iizerinde gergeklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarimi igin kok ortalama kare, dalga sekli uzunlugu,
ortalama mutlak deger, integral mutlak deger, konkordans korelasyonu, enerji ve iki enerji orani yontemi gibi yedi
zamansal 6zellik kullanilmigtir. Deneysel sonuglar, CKA'nin el hareketlerini tanima basarisi agisindan DDA ve
EKK-DVM'den daha iyi oldugunu géstermektedir. Nishad vd., ayarlanabilir Q dalgacik doniigiimii (QDD) tabanli
filtre bankas1 (QDD-FB) kullanilarak temel bir el hareketi siniflandirma yaklagimi ile ¢éziime odaklanmiglardir
[7]. 1Ik olarak, QDD-FB, EMG sinyallerinin capraz kovaryansm belirlemek icin kullamilmis ve ardindan
ozellikleri ¢ikarmak i¢in Kraskov entropisi kullanilmigtir. Son olarak, onerilen yaklasimin performansini
incelemek i¢in bir k -NN smiflandiricist kullanilmistir. Belkhou vd., miyopati ve normal EMG sinyallerinin
siiflandirilmasini hedeflemislerdir [8]. Bu hedef dogrultusunda EMG sinyallerine siirekli dalgacik doniisiimii ile
dort istatistiksel 6znitelik belirlenmistir. Sinyallerin siniflandirilmasini belirlemek icin hem k-en yakin komsuluk
hem de DVM smiflandiricist kullanilmistir. Yapilan galismalar sonucunda, KEYK siniflandiricisinin basarim
oraninin DVM siniflandiriciya yakin oldugu sonucuna varilmistir. Benazzouz vd., miyopati, ALS ve normal
bireylere ait olan EMG sinyallerinin siniflandirilmasini hedeflemislerdir [9]. EMG sinyallerine ilk olarak ADD ve
gii¢ spektral yogunlugu ydntemleri uygulanarak sinyallere ait 6znitelik belirlenmistir. Ozniteliklerden en etkin
olani belirlemek igin Relief algoritmasi kullanilmustir. Belirlenen yeni 6znitelikler RO ve KEYK siniflandiricilarina
giris verisi olarak verilmistir. Babita vd., kismen engellilerin hayatin1 kolaylastirmak i¢in EMG sinyallerinin
zaman alani ve zaman Olcegi ozelliklerini DVM ile smiflandirmislardir [10]. Calismada, 18-30 yas arasi 8
katilimcidan elde edilen 303 EMG verisi kullanilarak dalgacik paket doniisiim (DPD) yontemi ile &znitelik
cikarimi gergeklestirilmistir. Arozi vd., EMG sinyallerinde hareket tespitini hedeflemislerdir [11]. Bu hedefle
alman 8 farkli harekete ait EMG sinyallerine ADD uygulanmis ve buradan gelen katsayilara bazi istatistiksel
yontemler uygulanarak Oznitelik belirlenmistir. Belirlenen bu Oznitelikler yapay sinir agt (YSA) ile
simiflandirilmstir.

Bu ¢alisgmada EMG sinyallerinden hareket siniflama i¢in derin 6grenme yaklagimi diisiiniilmiigtiir. Bu amagla
bu ¢alismada Sapsanis EMG veri seti [12] kullanilmigtir. Derin 6grenmede, girdi sayisinin hedeflenen veri setinde
az oldugu durumlarda, transfer 6grenme yaklagimi kullanilmaktadir. Transfer 6grenmeyi gergeklestirmek igin
GooglLeNet 6n-egitilmis mimarisinden yararlanilmistir. EMG sinyalleri ¢ok seviyeli DPD yontemi ile Zaman-
Frekans domeni goriintiilerine donistirilmiistir. Ardindan ZF goriintileri, GooglLeNet'e giris olarak
uygulanmistir. Hareket tanimadaki bagarimi artirmak i¢in GoogLeNet’in tam bagli katmanindan elde edilen derin
Oznitelikler DVM ile siniflandirilmistir. Ayrica, bu ¢alismada; veri seti, GooglLeNet, DVM siniflandiricisi, gok
seviyeli dalgacik paket doniisiimii ve performans olgiitleri tanitilmistir. Deneysel ¢aligma ayritili bir sekilde
anlatilmis ve elde edilen sonuglar tartigilmistir.
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2. Materyal ve Metot

Bu boéliimde veri seti, GoogLeNet, DVM simuflandiricisi, ¢ok seviyeli dalgacik paket doniigiimii ve performans
Olciitleri yer almaktadir.

2.1. Veri Seti

EMG veri seti alt1 temel el hareketi varsayilarak, {i¢ii kadin, ikisi erkek olmak tizere bes katilimer ile
olugturulmustur. Her bir hareket i¢in ti¢ kanalli 100 tekrar ile EMG sinyalleri kaydedilmistir. EMG sinyalleri
girisimleri dnlemek i¢in 50 Hz gentik ve 15-500 Hz bant gegiren filtrelenmistir [12]. Sekil 1'de, EMG sinyallerinin
bir 6rnegi verilmistir. EMG veri seti, 2500 drnek uzunlugunda 600 sinyalden olugmaktadir.
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Sekil 1. EMG sinyal 6rnegi
2.2. GooglL eNet

GooglLeNet [13] igeriginde bulunan baslangi¢ modiillerinden dolay1 karmasik bir yapidir. Bu yapi1 ana hatlariyla,
ardisik bir durum olan konvoliisyon ve havuzlama katmanlarimi st iiste istiflemekten uzaklasan ilk CNN
yapilarindan birisidir. Katmanlarin hepsini yiginlamak ve ¢ok sayida filtre eklemek, hesaplama ve bellek maliyeti
getireceginden bu model bellek ve gii¢ kullanimu {izerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. GoogLeNet’te bu durumla
basa ¢ikmak i¢in paralel olarak birbirine bagli olan modiiller Sekil 2.a’daki gibi kullanilmistir. Baslangi¢ modiilii,
parametrelerin 6lgegini ve model karmagikligini sinirlandirmaya yardimci olan kiigiik boyutlu (1x1, 3x3 ve 5x5
vb.) birkag evrilmis ¢ekirdekten olusmaktadir. Buradaki problem islem karmasasi, ¢ikis boyutunun biiyiikliigii ve
parametre sayisinin paralel islemlerden dolay1 oldukga biiyiimesidir. Bu problemi ¢6zmek i¢in sekil 2.b’deki gibi
I1x1 evrilmis ¢ekirdek katmani diger evrilmis katmanlarin Oncesine eklenerek boyut azaltma islemi

gerceklestirilmektedir. GoogLeNet’te mimariyi olusturmak i¢in kullanilan 9 baslangi¢ modiilii ve 100°den fazla
katman vardir.

2.3. DVM Smiflandiricilar

Destek Vektor Makineleri genellikle biiyiik veri siniflandirma problemlerini ¢6zmeye yardimei olabilecek klasik
makine 6grenme tekniklerinden biri olup Vapnik tarafindan ortaya atilmig bir 6grenme yontemidir[14]. Bu
O0grenme yontemi egitim asamasindaki verilerin hangi sinifa ait oldugu belli olan denetimli 6grenme kapsamina
girer. Destek vektor makinesi dogrusal olan veya dogrusal olmayan modellere ayrilabilir.

Veri alani, orijinal alandaki siniflar1 ayirmak i¢in dogrusal olarak bdliinebilirse yani sirastyla veri alaninin bir
yanit kiimesine eslenmesi ve veri alaninin bdliinmesi adimlart gergeklesirse, buna dogrusal destek vektor
makinesi denir. Denklem 1°de oldugu gibi basitge ifade edilir.
y=wx'+2z (@)
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Veri alan1 dogrusal olarak boliinemiyorsa, veri alaninin smiflart ayirmak igin dogrusal olarak boliinebilecegi
ozellik alani olarak adlandirilan bir bosluga doniistiiriilebiliyorsa buna dogrusal olmayan destek vektér makinesi
denir. Bu durumda sirastyla bir ¢ekirdek islevi kullanilarak veri alaninin bir 6zellik uzayina eslenmesi, 6zellik
alaninin yanit kiimesine eslenmesi ve ardindan veri alanimin bdliinmesi adimlar1 gergeklesir. Denklem 2°de
oldugu gibi basitce ifade edilir [15].
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Sekil 2. Baslangi¢ modiilii
2.4. Cok Seviyeli Dalgacik Paket Doniisiimii

Dalgacik Paket Doniigiimii, Ayrik Dalgacik Doniisimii yonteminin genisletilip, genellestirilmesi ile
gerceklesmektedir. Ayrik dalgacik doniisiimiinde her seviye icin sinyalin sadece yaklasim kisimlarina ayrisim
uygulanmaktadir. Dalgacik paket doniisiimiinde ise sinyalin yaklagim kisminin yani sira ayrintili kisimlarina da
ayrisim uygulanmaktadir [16]. DPD, sinyal islemeye, 6zellikle duragan olmayan sinyallere uygundur. Ciinkii ayn
frekans bant genislikleri, yiiksek ve diisiik frekanslardan bagimsiz olarak iyi ¢oziiniirliik saglayabilir. DPD,
dalgacik doniisiimiiniin bir genellemesidir ve dalgacik paket islevi de bir zaman-frekans islevidir [17]. Dalgacik
paket doniigiimiiniin parametrelere gore ifadesi Denklem 3’teki gibi yazilabilir.

WE(6) = 22We(2%¢ — ) ©)

Burada b ve ¢ tam sayilar1 indeks 6l¢egi ve ceviri islemleri, a indisi ise bir islem modiilasyon parametresi veya
salinim parametresidir.
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Denklem 4 ve Denklem 5 6l¢ekleme ve ana dalgacik fonksiyonlaridir.

W (t) = 6(¢) (4)
Wio(®) = @(t) (5)

Burada a=2,3, ... oldugunda Denklem 6 ve Denklem 7 ile tanimlanabilir.

Woz,g(t) = \/2 Zc h(C)Wll?c 2t—-o0) (6)
WEEH () = V2 g(OWE (2t — ©) (7

Burada h(c) ve g(c) dnceden tanimlanmis 6l¢ekleme fonksiyonu ve ana dalgacik fonksiyonu ile iliskili kareleme
ayna filtresidir. DPD acilan seviyesi b ile gosterilirse k=2°"1-1 katsayis1 elde edilmektedir. Her bir katsayinin
entropisi sinyali temsil edebilecek niteliktedir. Béylece b=7 alimirsa bir sinyali temsil edebilen 255 6znitelik elde
edilmektedir.

Bu calismada ¢ok seviyeli dalgacik paket doniisiimii kullanilmistir. Cok seviyeli yaklasim sinyalini biitiiniiyle
kullanmak yerine pencereleme ile sinyalin bir pargasina DPD uygulanmasi seklinde tanimlanabilir. Bu yapiya gore
herhangi bir sinyal belirlenen pencere genisliginde artirim araliklari ile taranmaktadir. Cok seviyeli yaklagim ile
bir sinyalden denklem 8’de belirtilen n sayida alt sinyal elde edilir [18-19].

n=—+1 ®)

Burada n elde edilen alt sinyal, L sinyal uzunlugu, W pencere genisligi ve S ise pencere artim araligini sembolize
etmektedir. Calismada pencere genisligi W=256, artirim aralig1 S=32 ve j=7 deneysel yolla belirlenmistir. EMG
sinyal uzunlugu ise L=2500’diir.

2.5. Performans Olgiitleri

Bu calismada &nerilen yontemi degerlendirmek icin dogruluk (Dog), duyarlilik (Duy), ézgiilliik (Ozg), hassaslik
(Has) metrikleri ve alic1 calisma karakteristigi (ROC) egrisi kullamlmistir. Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik ve
Hassaslik metrikleri Denklem 9-12°de ifade edilmistir.

A+B

DOg = m x 100 (9)
Duy = ﬁ x 100 (10)
.. B

OZg = m X 100 (11)
Has = A% x 100 (12)

Burada, A siniflandiricinin gercek pozitif sayilarini, B siniflandiricinin gergek negatif sayilarini, C siniflandiricinin
gercek olmayan pozitif sayilarini ve D siniflandiricinin gergcek olmayan negatif sayilarini sembolize etmektedir.
ROC egrisi, Se smiflandiricisi ile yanlis pozitif oranlar arasindaki iliskiyi verir [20-21].

3. Deneysel Calisma ve Sonug¢lar

Bu galismada EMG sinyalleri ile hareket belirlenmesi yapilmistir. Onerilen yaklasgimda derin dgrenme
kullanilmistir. EMG kayitlarinin azligi sebebiyle transfer 6grenme kullanilmistir. Bulanik dalgacik doniistimii
kullanilarak EMG sinyallerinin iki boyutlu zaman-frekans goriintiileri elde edilmistir. Bir EMG sinyali ¢ok seviyeli
DPD ile nxk boyutunda bir goriintiiye c¢evrilmektedir. Bolim 2.4’te verilen parametreler dikkate alindiginda
71%255 boyutunda gri seviye goriintii elde edilmistir. Ardindan GoogLeNeT girig goriintii biiyiikliigiine uygun
olmasi i¢in 224x224x3 boyutuna doniistiiriilmiistiir. Bir EMG sinyali i¢in ZF goriintii elde etme iglemi Sekil 3°te
gosterilmistir.

37



EMG Sinyalleri Kullanilarak GoogLeNet ve Cok Seviyeli DPD ile El Tutma Hareketlerinin Siniflandirilmasi

EMG Cok seviyeli DPT Gri goriintiiden
Sinyali ZF Temsili Renkliye Boyutlandirma

Sekil 3. Bir EMG sinyalinden ZF goriintii elde edilmesi

Sekil 3’te goriildiigii gibi ¢ok seviyeli DPT ile bir EMG sinyalinin ZF goriintiisii elde edilmistir. Ardindan gri
seviye ZF oOlceklendirilip RGB goriintiiye ¢evrilmistir. RGB ZF goriintiisii 224x224 olacak sekilde
boyutlandirilmistir. Veri seti daha 6nce bahsedildigi gibi [3-4, 12] {i¢ kanaldan olusmaktadir. Egitim agsamasinda
veri setinin rastgele secilen %80°1 kullanilirken kalan kisim ise agin dogrulamasinda ve yontemin test edilmesinde
kullanilmistir. EMG sinyalinden ZF goriintiileri olusturulurken ve veri seti boliiniirken kanallar birbirine
karigtirilmamistir. Yani ayni kayda ait ti¢ kanal egitim ya da test kiimesinde bulunmaktadir. Egitim ve dogrulama
asamasinda {i¢ kanal birlestirilerek degerlendirilmistir. Bu yaklagim Sekil 4’de verilmistir.

180 “n- mo%
L N
] Kanal 1 Kanal 2 Kanal 3
600 600 600
u % h .:> Egitim Veri Seti Birlestirme
1 1 v 1 el
Kanal 1 Kanal 2 Kanal 3 120 0 120 w
Veri Seti E E L

12
1
Kanal 1 Kanal 2 Kanal 3

Test Veri Seti

Karar @@ <:Il GoogLeNet |<:I
A

Validasyon

Test

Sekil 4. Onerilen yontem

Sekil 4’te goriildiigii gibi ii¢ kanal birlestirilerek GooglLeNet modelin daha fazla girig goriintiisii ile egitilmesi
amaclanmistir. GoogLeNet egitimi sirasinda test ZF goriintiileri ile agin validasyonu yapilmigtir. GooglLeNet ag1
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sgdm optimizasyon ile her iterasyonda 32 adet goriintii ve 0.001 6grenme orani ile egitilmistir. Egitim siirecine ait
egriler Sekil 5’te verilmistir.

Egitim-Validasyon Dogruluk Egitim-Validasyon Kayip
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25 1
80+ e T e e
0F 2
£ o)
E ‘ Egitim
5 50 1l —— Validasyon | |
is)) I
o i
Q 40
30 ]
AT
2
10f
0 L L 1 L L 1 L L 1 0 A b
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
fterasyon iterasyon
(a) Egitim-Validasyon Dogruluk Egrisi (b) Egitim-Validasyon Kayip Egrisi

Sekil 5. GoogLeNet egitim egrileri

Sekil 5.a’da goriildiigii gibi egitim 300-400 iterasyon arasinda %100 dogruluga ulasirken, validasyon %80
civarinda seyretmistir. Sekil 5.b’den goriildiigii gibi kayip yaklasik 0.83 iken egitim siireci tamamlanmistir. Tablo
1’de GoogLeNet ve DVM simiflandiricisi {i¢ kanal birlestirilmis test goriintiilerine ait sonuglar verilmistir. Yapilan
deneylerde gauss ¢ekirdeginin DVM siniflandiricist i¢in en uygun ¢ekirdek fonksiyonu oldugu belirlenmistir.

Tablo 1. Smiflandirma sonuglar1 (%)

Siniflandirict Dog Duy Ozg Has
GoogLeNet 81.111 81.111 96.222  81.502
DVM 82,222 82222 96.444 82942

Tablo 1°de goriildiigii gibi, DVM smiflandiricisi GooglLeNet’ten yaklasik %1 daha iyi dogrulukla siniflandirmustir.
Diger metriklerde de DVM daha yiiksek basarim degerlerine sahiptir. Her bir kanalin GoogLeNet siniflandirici
katmanina ait test sonuglar1 Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Her bir kanalin siniflandirma sonuglar (%)

Kanal Dog Duy Ozg Has

Kanal 1 76.667 76.667  95.333  80.748
Kanal 2 84.167 84.167 96.833 84.664
Kanal 3 80.000 80.000 96.000 82.024

Tablo 2°den goriildiigii gibi, Kanal 2 hareketlerin siniflandirilmasinda diger kanallardan daha iyi performans
gostermigtir. Deneysel calisma i{ic kanalin birlikte degerlendirilmesi ile slirdiiriilmiistiir. Bu yaklagim test
basarimini artirmak i¢in uygulanmistir. Her bir kanala ait test goriintiisii bireysel olarak uygulandiginda yapilan
deneysel calismalarda basarimin diisiik oldugu gézlenmistir. Bu deneysel yaklasim Sekil 6’da gosterilmistir.

39



EMG Sinyalleri Kullanilarak GoogLeNet ve Cok Seviyeli DPD ile El Tutma Hareketlerinin Siniflandirilmasi

A 4

Oznitelik

GoogleNet Birlestirme

DVM Karar

\4

\ 4

Oznitelik Cikarma

Sekil 6. Onerilen test yaklagimi

Test asamasinda ise her bir kanala ait derin 6znitelikler elde edilerek birlestirilmistir. Derin 6znitelikler
GoogLeNet’in tam bagl katmanindan (fc) elde edilmistir. Her bir kanal i¢in 600%6 6znitelik matrisi ve ii¢ kanal
birlestirildiginde ise 600%18 boyutlu matris elde edilmistir. Birlestirilen derin 6znitelikler DVM siniflandiricisi ile
smiflandirilmistir.  Siniflandirma  gegerliligi 10-kat capraz dogrulama ile degerlendirilmistir. Birlestirilmis
Oznitelik matrisinin sonuglar1 Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Birlestirilmis kanallara ait siniflandirma sonuglar (%)

Dog Duy Ozg Has

98.833 98.833 99.767 98.836

Tablo 2’deki sonuglar géz 6niine alindiginda, 6nerilen test yaklagiminin yaklasik %16 dogruluk artis1 sagladigi
goriilmektedir. Bu yaklagimda her bir hareketin siniflandirma sonuglart incelenmis ve bu sonuglar Tablo 4’te
verilmistir.

Tablo 4. Her sinifin performans sonuglart (%)

Dog Duy Ozg Has
Aski 100.000 100.000 100.000  100.000
Avug 97.000 97.000 99.600 97.980
Diiz 97.000 97.000 99.600 97.980
Kiiresel 100.000 100.000 100.000 100.000
Parmak Ucu 99.000 99.000 99.400 97.059
Silindir 100.000  100.000  100.000  100.000

Tablo 4’te goriildiigii gibi, Aski, Kiiresel ve Silindir nesne tutma hareketlerinden tam bir ayrim yapilmistir. Avug
ve Diiz nesne tutma hareketleri %97 dogruluk performansi saglamistir. Parmak Ucu ile nesne tutma hareketi %99
bagarimla belirleyebilmistir. Analizler Sekil 7°de verilen ROC egrisi ile desteklenmistir.
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Sekil 7. Onerilen yaklasima ait ROC egrisi

ROC egrisi incelendiginde, 6nerilen Aski, Diiz ve Silindir yaklagim siniflarinin tam egri altinda alana sahip oldugu
goriilmektedir. Yine Tablo 4’den goriilecegi gibi Parmak ucu, Avug ve Diiz siniflarindan daha iyi ayirt edilmistir.
Onerilen yontemin ayni veri setini kullanan diger ¢aligmalar ile karsilastiriimast Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Karsilastirma sonuglari

Calisma Dog (%)
Sapsanis C. [12] 75.00
Sapsanis ve digerleri [3] 80.00
Ar1 ve digerleri [22] 92.00
Ar1 ve digerleri [23] 93.167
Algin O. F. [24] 96.833
Aslan M. [25] 98.00
Onerilen Yéntem 98.833

Tablo 5’te verilen c¢alismalar incelenecek olursa, Sapsanis, elin alti temel hareketini belirlemeyi amag
edinmistir [12]. Bu dogrultuda siniflandirma basart oranini arttirmak i¢in temel bilesen analizi ve Relief 6zellik
secme algoritmasi kullanilmis, boyutu azaltmak i¢in ise EMD uygulanmistir. Sapsanis vd., EMG sinyalleri i¢in bir
el hareketini tanimlama yontemi lizerinde durmuslar ve alt1 temel el hareketi iki kanalli ylizey EMG sinyalleriyle
toplamuslardir [3]. Oncelikle, EMG sinyallerini i¢sel mod fonksiyonlarina (IMF) ayirmak igin deneysel mod
ayristirma (DMA) kullanilmis ve daha sonra entegre EMG (EEMGQG), uzunluk, Willison genligi, varyans, sifir gecis,
egim igareti degisiklikleri, carpiklik ve basiklik dahil olmak tizere sekiz 6zelligi ortaya ¢ikarmak i¢in ¢aligilmustir.
Arn vd., alt1 farkli el hareketi icin EMG sinyallerinin smiflandirilmasini amaglamiglardir [22]. Bu amag
dogrultusunda EMG sinyallerine kisa zamanli fourier doniisimii uygulanip zaman frekans diizlemine
doniistiiriilmustiir. Yerel ikili oriintiiler ve gri seviye es-olusum matrisleri yontemleri uygulanarak goriintiilerden
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Oznitelik elde edilmistir. Ar1 vd., alt1 el hareketi permiitasyon entropi ve bir boyutlu yerel ikili oriintii yontemleri
kullanilarak &znitelikler ¢ikarimini saglamiglardir [23]. Elde edilen 6znitelikler destek vektdr makinesi ile
smiflandirilmigtir. Al¢in, EMG sinyallerini siniflandirmay1 hedeflemistir [24]. Bu hedef dogrultusunda fraktal
egimden arindirilmig dalgalanma analizi ve 6rtiismeyen pencereli kok ortalama karesinden 6znitelik ¢ikarmak igin
yararlanilmistir. Elde edilen Oznitelikler destek vektor makinesi, karar agaci, k-En yakin komsu, ve dogrusal
diskriminant analizi yontemleri ile siniflandirilmigtir. Aslan, temel el hareketlerinin belirlenmesini amaglamistir
[25]. Bu amagla dagilim entropisi ve normal kiimiilatif dagilim fonksiyonu 6znitelik ¢ikarma i¢in kullanilmistir.
Elde edilen 6znitelikler destek vektoér makinesi ile siniflandirilmustir. Tablo 5 incelendiginde arastirmacilarin EMG
veri seti igin %75 ile %98 arasinda basarima ulastiklar1 goriilmektedir. Onerilen yontem literatiirdeki yontemlerden
daha yiiksek bir dogruluga sahiptir.

4. Tartisma

EMG sinyallerinin siniflandirilmasi, beyin bilgisayar ara yiizii ve protez aygit kontroli gibi uygulamalarda
oneme sahiptir. Bu ¢alismada EMG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme tabanli bir yaklasim
Onerilmistir. EMG sinyalleri ¢ok seviyeli DPD ile ZF goriintiileri elde edilmistir. Veri tabani derin 6grenme igin
gorece az bir saytya sahip oldugu i¢in egitim asamasinda veri setinde {i¢ kanal birlestirilmistir. Bdylece derin
O0grenme yontemine daha fazla goriintii girdi olarak saglanmistir. GoogleNet mimarisi ile transfer 6grenme
gerceklestirilmigtir. Egitilmis GoogLeNet mimarisi ile her bir kanala ait derin 6znitelikler elde edilmistir. Bu derin
oznitelikler birlestirilerek hareket smiflama dogrulugu %16 artirilmistir. Onerilen yaklagimin veri setini kullanan
diger yontemler ile kargilagtirilmasi yapilmigtir. Karsilastirma sonuglari, 6nerilen yontemin EMG smiflamada
kullanilabilecek verimli bir yontem oldugunu géstermektedir. Goriintii sayis1 derin 6grenme igin az oldugundan,
daha sonraki ¢aligmalarda, goriintii arttirma yontemleri ile goriintii sayisinin ¢ogaltilmasi planlanmaktadir.
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