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We often make different hand gestures in daily life. Hand gestures can be predicted by analyzing the SEMG
signals generated by muscle contraction. Since hand gestures are performed at different wrist angles and arm
positions during the day, these parameters should also be considered in the studies. In this study, different
scenarios were analyzed by labeling them as G1, G2, ...,G5 and the results are presented in Table A. In total
9 different positions were analyzed using 3 arm positions and 3 wrist angles. In the first group (G1), only
hand movements performed in the same arm position and the same wrist angle were detected. In the second
group (G2), hand movements performed in the same arm position at different wrist angles were classified.
In the third group (G3), hand movements performed in all arm positions and at all wrist angles were
classified. In the fourth group (G4), acceleration and gyroscope data were added to the data in the second
group. In the fifth group (G5), acceleration and gyroscope data were added to the third group.

Table A. Classification results with different configurations

EMG EMG + acceleration EMG + acceleration + gyro
ANN SVM ANN SVM ANN SVM
25 neurons 1-vs-1  1-vs-all 25 neurons 1-vs-1  1-vs-all 25 neurons 1-vs-1 1-vs-all
G1 80% 81,00% 80,07%
G2 84% 82,50% 80,28%
G3 82% 82,22% 18,47%
G4 84,31% 82,50% 80,28% &86,67% 86,67% 85,14% 85,14% 86,11% 85,55%
G5 82% 82,22% 78,47% 83% 82,22% 82,50% 82% 81,67% 81,67%

Purpose: The common point of studies in the literature is that most of the EMG recordings were made while
the forearm was fixed and in a certain position. The arm position and wrist angles where the gesture is made
are also factors that affect the gesture recognition. However, arm position and wrist angle are constantly
changing in daily life, and therefore it is important to examine the effects of different arm positions and wrist
angles on EMG-based hand gesture classifications. In this study, it was aimed to determine hand gestures,
wrist angles and arm positions by using surface electromyogram signals from the right forearms of thirteen
persons, and at the same time, the effects of different arm positions and angles on hand gesture classification
were studied.

Theory and Methods: Artificial neural networks and support vector machines were used as classification
tools and performance comparison was made. 5 time domain and 1 frequency domain features were extracted
from the collected data. The three arm positions used in the study were arm parallel to the body, arm parallel
to the ground and arm angled upwards at an average of 45 degrees. In the wrist angles, it was named as 0
degrees with the palm facing the ground, 90 degrees with the palm facing the person and 180 degrees with
the palm facing out. A total of 9 positions were obtained by combining the specified positions of the arm
and the angles of the wrist.

Results: In the classifications made in five different groups, ANN achieved between 80% and 84% success.
With the addition of acceleration data to EMG data, this success has reached about 86%. The SVM classifier
achieved a success between 78% and 80% in the same groups, and this success reached about 86% with the
addition of acceleration data.

Conclusion: In the study, the hand gesture classification results were improved by using emg data,
acceleration, and gyroscope data together. If it is desired to determine the arm position and wrist angle which
the gesture is made, it has been seen that the acceleration and gyroscope data greatly positively affects the
success rate.
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sEMG tabanli el hareket tanimada farkli kol pozisyon ve agilarinin siiflandirma
basarisina olan etkilerinin incelenmesi
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ONECIKANLAR
e  Veri kayitlar kolun ve bilegin degisen agilarinda yapilmigtir
e Yalnizca EMG sinyalleri kullanmanin kol pozisyonu ve bilek agisi tahmin performansina etkileri incelenmistir
e Ivme ve jiroskop verilerinin hareket siiflandirmaya etkileri incelenmistir

Makale Bilgileri Oz

Aragtirma Makalesi Giinliik yasamda etkin bir sekilde kullanilmasi i¢in tasarlanan yiizeysel elektromiyografi (SEMG) sinyal tabanlt

Gelis: 25.06.2022 kontrol edilen aktif protezler ve insan makine etkilesimli sistemlerin kolun farkli a¢1 ve pozisyonlarinda da yiiksek

Kabul: 23.02.2024 dogrulukta galigmasi 6nemlidir. Bu amagla ¢aligmada kolun ti¢ farkli pozisyonunda ve ii¢ farkli agida alinan sEMG
kayitlari, ivme ve jiroskop verileri ile desteklenerek dort farkli el hareketinin smiflandirilmasi yapilmistir.

DOLI: Siniflandirmada kullanilan veri (8 kanal sSEMG, ivme ve jiroskop) 13 katilimcinin sag 6n kolundan alinmustir.

Calismada sEMG sinyallerinden alt1 adet, ivme ve jiroskop verilerinden de ii¢ adet 6zellik kullanilarak veri seti
olusturulmustur. Sonug olarak, farkli kol pozisyonlarinin ve agilarinin el hareketlerinin siniflandirilmasini nasil
etkiledigi metodik olarak arastirilmistir. Hareketin yapildigi farkli kol pozisyonlar ve agilar nedeniyle ortaya ¢ikan
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Anahtar Kelimeler: olumsuz etkilerin ivme ve jiroskop verileri kullanilarak giderilip giderilemeyecegi noktasinda da degerlendirmeler
EMG, L yapilarak siniflandirici performanslarina etkilerine yer verilmistir. Smiflandiric olarak Yapay Sinir Aglart (YSA)
yapay sinir aglari, o ve Destek Vektor Makineleri (DVM) tercih edilmistir. Bes farkli kategoride yapilan incelemelerde DVM
destek vektor makinesi, smiflandiricilar: ortalama %83 basar1 saglarken YSA siniflandiricilart ortalama %82 basart saglamaktadir. Farkli
el hareket tanima, pozisyonlarda ivme ve jiroskop verilerinin hareket siniflama performansina ¢ok az bir katki sundugu belirlenmistir.
insan makine etkilesimi Yapilan degerlendirme sonucu sEMG tabanli bir sistemin egitiminde 6n kolun tiim pozisyon ve agilarinda egitim

verisinin toplanmasi siniflandirma sonuclarini iyilestirdigi tespit edilmistir.

Investigation of the effects of different arm positions and angles in sSEMG-based hand
gesture recognition on classification success

HIGHLIGHTS

e  Data recordings were made at varying angles of the arm and wrist
The effects of using only EMG signals on arm position and wrist angle classification performance were investigated
The effects of acceleration and gyroscope data on gesture classification were analyzed

Article Info ABSTRACT

Research Article The effective operation of surface electromyography (SEMG) signal-based controlled active prostheses and human-

Received: 25.06.2022 machine interaction systems in daily life is crucial to work with high accuracy in different angles and positions of

Accepted: 23.02.2024 the arm. In this study, SEMG recordings from three different positions and angles of the arm were combined with
accelerometer and gyroscope data to classify four different hand movements. The classification data (8-channel

DOI: sEMG, accelerometer, and gyroscope) were collected from the right forearm of 13 participants. To create the

dataset, six features were extracted from sEMG signals and three from accelerometer and gyroscope data. As a
result, the methodological investigation was carried out on how different arm positions and angles affect the
classification of hand movements. Evaluations were also made regarding whether the adverse effects arising from

10.17341/gazimmfd.1135737

Keywords: different arm positions and angles of the movement could be mitigated using accelerometer and gyroscope data,
EMG{ and their effects on classifier performance were discussed. As classifiers, Artificial Neural Networks (ANN) and
artificial neural netwprks, Support Vector Machines (SVM) were used. SVM classifiers achieved an average success rate of 83% in the five
support vector mach.u'les, different categories of analysis, while ANN classifiers achieved an average success rate of 82%. It was found that
hand gesture recognition, accelerometer and gyroscope data in various positions contributed very little to the performance of movement
human machine interface classification. As a result of the evaluation, it was discovered that collecting training data in all positions and angles

of the forearm improved classification results for a SEMG-based systems.
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1. Giris (Introduction)

Viicutta meydana gelen gesitli elektrokimyasal olaylar sonucu doku
veya organlarda olusan potansiyel farklara biyoelektrik sinyaller
denir. Elektromiyogram (EMG), bilinen ve siklikla kullanilan bir
biyoelektrik sinyaldir. Yiizeyden 6l¢iilen EMG sinyallerine yiizeysel
(surface) elektromiyogram (SEMG) sinyalleri ad1 verilir. Kas liflerinin
kasilip gevsemesiyle olusan bu sinyaller ile hastalik teshisi, viicut
kondisyon tahminleri, insans1 hareket modelleme ve Insan Makine
Etkilesimli (IME) sistemlerin kontrolii yapilabilmektedir [1-3]. EMG
tabanli IME caligmalarinin odaginda ozellikle engelli ve yatalak
bireyler olmakla beraber ¢ok farkli alanlarda da 6zgiin uygulamalar
yapilmaktadir. Ayak bileginden elde edilen EMG sinyalleri
kullanilarak ayak bilegine dair bazi hareketlerin robot bileklere iletimi
saglanabilmektedir [4] Bu caligma alanlarindan bazilari da EMG
tabanl1 protez kol ve el hareket tanima sistemleridir. El veya kol, giin
icinde ¢ok yaygin kullanildifindan onemli bir organdir. Eger kol
lizerinden bir Ol¢lim yapilip hareketi yapan kisinin amaci
anlasilabilirse, protez ve robot kol gibi uygulamalar ve hatta tekerlekli
sandalyeler gibi baska cesitli uygulamalar daha yiiksek dogruluk ile
kontrol edilebilir [5].

Literatiirde incelenen c¢alismalarda ozellikle YSA ve DVM
siniflandirict  kullanan ¢alismalarin  iizerine durulmustur. Bu
caligmalardan YSA simiflandiricist kullanarak yapilan ¢aligmalara
ornekler vermek gerekirse; Ornegin Baspinar, Varol [6], EMG
sinyallerini 6lgmek ve el hareketlerini siniflandirmak i¢in ev yapimi
dort kanalli bir sSEMG amplifikator devresi tasarlamislar; kaydettikleri
SEMG sinyalleri dalgacik tabanl filtreleme kullanilarak filtrelenmis
ve smiflandirma i¢in 8 zaman alam1 ve 2 frekans alam 6zelligi
cikarmislardir. Yedi farkli el hareketinin siniflandirilmasi yapay sinir
aglar1 ve bulanik siniflandiricilar kullanilarak gergeklestirmis ve
performanslar karsilastirmiglardir. Rehabilitasyon ¢aligmalarini 6n
plana alarak hazirlanan bir bagka ¢alismada Caesarendra vd. [7], sekiz
el hareketinden elde edilen EMG sinyallerinin ¢ok smifli
smiflandirilmasi igin  bir siniflandirma yontemi sunmaktadir.
Calismada Endonezya'daki engelli insanlar i¢in biyonik bir el
gelistirmeyi amaglamaktadirlar. Yontemleri 6zellik ¢ikarma, Temel
Bilesen Analizi (PCA) kullanarak boyutluluk 6zelligini azaltma ve
YSA kullanarak siniflandirmayi igerir. Sonuglar %85,7'lik bir egitim
dogrulugu ve %81,2'lik bir test dogrulugu gostermektedir. Caligma 15
katilimciyla  gergeklestirilmistir.  Protez  kollar  diisiiniilerek
hazirlanmig bir bagka caligmada Saeed vd. [8] , protez ellerin
kontroliinde kullanmilan EMG sinyaller i¢in smiflandiricilarin
karsilagtirmali bir analizini sunmaktadir. Calisma, EMG verilerine
dayali el hareketlerini siniflandirmada dogrusal diskriminant analizi
(LDA) ve YSA performansini karsilagtirmaktadir. NinaPro veri tabani
ve saglikli ve ampute deneklerden toplanan veriler dahil olmak iizere
iki veri kiimesi kullanilmistir. Sonuglar, YSA'nin her iki veri kiimesi
icin de smiflandirma dogrulugu acisindan LDA'dan daha iyi
performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Bazi ¢aligmalar tipki bu ¢alismada oldugu gibi veri setlerini MYO
bileklik kullanarak hazirlamuslardir. Ornegin Saymn vd. [9], bes
denekten SEMG verisi toplamak i¢in MYO kol bandi kullanmis ve
siniflandirict  olarak YSA uygulamiglardir. Bes el hareketini
siniflandirmiglardir: el acik, el kapali, silindirik kavrama, yanal
¢imdikleme (anahtar kavrama) ve igsaret parmagi agma. Siniflandirma
icin sEMG sinyallerinden ortalama mutlak deger, egim isareti
degisimi, dalga sekli uzunlugu, Willison genligi ve ortalama frekans
gibi farkl 6zellikler ¢ikarilmistir. Calismada bes denegin tamaminda
ortalama %88,4 smiflandirma orani elde edilmistir. Benzer sekilde
Chung E, Benalcdzar M [10] , 6n kolda o6lgiilen EMG sinyallerini
kullanarak gercek zamanli el hareketi tanima i¢in bir model
onermektedir. Model 6zellik ¢gikarimi igin bir otomatik kodlayici ve

smiflandirma igin bir ileri beslemeli sinir ag1 kullanmaktadir. Model
ortalama 3 ms yanit siiresiyle ortalama %85,08 tanima dogruluguna
ulagsmaktadir. Bireysel egitime ihtiyagc duymadan herhangi bir
kullanicinin hareketlerini taniyabilen genel bir modeldir. Model 60
kullanicr tizerinde test edilmis ve literatiirdeki diger modellere kiyasla
rekabetci dogruluk gostermistir. EMG sinyallerini toplamak i¢in Myo
Armband kullanilmig ve veri tabami 5 farkli kullanici tarafindan
gerceklestirilen 120 hareketten olusmustur.

Literatlirde s1g YSA ¢aligmalarin yani sira derin yapilar kullanan
caligmalar da bulunmaktadir. Bunlara 6rnek olarak Asif vd. [11] ,
SEMG sinyallerinden 6 kanall1 verileri 18 katilimcidan elde etmis ve
derin ag kullanmislardir. Farkli hiper-parametrelerin el hareketlerinin
smiflandirma dogrulugu iizerindeki etkisini analiz etmek i¢in bir
evrisimli sinir ag1 (CNN) kullanmislardir. Sonuglar, 80-100 epok ile
0.0001 veya 0.001 dgrenme oraninin en iyi performans: verdigini
gostermistir. Ayrica, belirli el hareketleri ¢alisma boyunca siirekli
olarak daha iyi performans gostermistir. Derin aglara ek olarak bazi
caligmalar iki farkli mimari kullanmiglardir. Bunlara 6rnek olarak
Alba-Flores vd. [12], iki farkli YSA mimarisi gelistirmis ve
karstlastirmuslardir. ik mimaride dokuz el hareketini smiflandirmak
icin tek bir YSA kullanilmis ve ortalama %83,43 dogruluk elde
edilmistir. Ikinci mimaride her biri belirli bir el hareketini tespit etmek
icin egitilmis dokuz bagimsiz YSA'dan olugmaktadir ve ortalama
%91,85 dogruluk elde etmistir.

Bizim ¢alismamizda kullandigimiza benzer sekilde farkh
siiflandiricilar kullanip performans karsilastirmasi yapan ¢alismalar
da vardir. Ornegin Cerci, Temeltas [13], basparmak, isaret, orta,
ylziik, bagparmak-isaret, bagparmak-orta, bagparmak-yiiziikk ve el
kapatma hareketleri dahil olmak iizere dort kisiden alinan sekiz farkl
hareket sinyali kullanmiglardir. Sinyaller pencereleme kullanilarak
daha kii¢lik pargalara boliinmiis ve 6zellik vektorleri olusturmusglardir.
Bu ozellik vektorleri daha sonra k-en yakin komsu (kNN) ve YSA
algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilmistir. Sonuglar, KNN'nin 150
ms'de %89 dogruluk elde ettigini, YSA'nin ise %93 dogruluk elde
ettigini gostermektedir. Elbette yapilan ¢aligmalar bunlarla kisith
degildir. Ornegin bir calismada bulamk mantik smiflandiric:
kullanilarak 30 katilimcidan elde edilen verilerden yedi el hareketi
tespiti yapilmustir [14]

Literatiir taramasinda DVM simiflandiricilar kullanan ¢aligmalar da
incelenmigtir. Yoshikawa vd. [15] , EMG sinyalleri ve DVM
kullanarak el hareketlerini tahmin etmek igin bir ydntem
onermektedirler. Onerilen yontem iki asamadan olusmaktadir:
DVM'ler kullanilarak el hareketi siniflandirmast ve dogrusal
modellere dayali eklem agilarinin tahmini. YOntemin etkinligi yedi el
hareketi iizerinde yapilan deneylerle gosterilmistir. Tek kisinin 6n
kolundan 4 kanalli aliman verilerden 7 o&zellik ¢ikarmiglardir.
Caligmalarda ¢ok smifli DVM smiflandiricilar  kullanilmaktadir.
Rekhi vd. [16] , dalgacik paket doniigiimii kullanilarak sEMG
sinyalinin analiz edilmesini ve tekil deger ayrigtirmasi kullanilarak
ozelliklerin ¢ikarilmasimi 6énermektedirler. Bu 6zellikler daha sonra
alt1 farkli el hareketini siniflandirmak igin ¢ok sinifli bir DVM igin
girdi olarak kullanilir. Sonuglar yontemin el hareketlerini
smiflandirmada  %96'min  iizerinde bir dogruluga ulastigini
gostermektedir. Caligsma, tekil deger ayristirma ve ¢ok simifli DVM
kullaniminin farkli el hareketleri icin EMG sinyallerini dogru bir
sekilde siniflandirmada etkili oldugunu gostermektedir.

Caligmalar birden fazla 6zellik kullanabildikleri gibi tek ozellik de
kullanabilmektedirler. Ornegin Alkan, Giinay [17] , kol protezi
kontrolii i¢in EMG sinyallerinin siniflandirilmasini ele almaktadirlar.
Caligsmada dort farkli kol hareketi i¢in biseps ve triseps kaslarindan
kaydedilen EMG sinyalleri kullanilmistir. Sinyalleri siniflandirmak
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i¢cin diskriminant analizi ve DVM smiflandiricist kullanmiglardir.
Siniflandirma &ncesinde ortalama mutlak deger (MAV) kullanilarak
ozellik vektorleri olusturulmustur. Elde edilen siniflandirma dogruluk
oranlart ¢ok yiiksek olup %96 ile %99 arasinda degigmektedir.
Calismada tek kisiden iki kanalli 6lglimler yapilmustir. Tek 6zellik
kullanimi agisindan buna benzeyen bir baska ¢aligmada ise Altan vd.
[18] protez bir uzvu kontrol etmek i¢in EMG sinyallerinin kullanimini
tartismaktadir. Calismada tek kisiden 8 kanal tizerinden veriler elde
edilmis ve tek 6zellik kullanilarak DVM simiflandirici ile %94 basari
elde edilmistir. Tek 6zellik kullanan bir baska ¢alisma, bahsedilen bu
iki ¢aligmadan farkli olarak gomiilii sistem kullanmaktadir. Tavakoli
vd. [19], sadece iki EMG kanali kullanarak dort el hareketini (agma,
kapama, igeri sallama, digar1 sallama) tanimayr amaglamaktadir.
Sistem tasarimi kuru elektrotlarin kullanimini ve kanallarin 6n kol
tizerinde belirli bir sekilde konumlandirilmasimi igerir. Sinyal bir
mikro denetleyici tarafindan alinmadan dnce filtrelenir ve yiikseltilir.
Sistem yiiksek bir tanima ylizdesi, hizli islem siiresi ve diger uzuv
hareketlerine kars1 saglamlik elde etmeyi amaglamaktadir. Sistemin
yedi denek iizerinde yapilan test sonuglar tek ozellik kullanilarak
%90 olarak belirtilmistir. Benzer sekilde gomiilii sistem kullanan bir
bagka caligma, bahsedilen bir 6nceki ¢aligmadan farkli olarak birden
fazla 6zellik kullanmaktadir. Benatti vd. [20] , giyilebilir cihazlar
kullanarak gercek zamanli EMG tabanli el hareketi tanima igin
gomiilil bir ¢dziim sunmaktadir. Sistem iist diizey EMG sensorleriyle
ayni dogruluga ancak daha diisiik bir maliyetle ulagmaktadir. Yazarlar
farkli faktorlerin tanima dogrulugu ve hesaplama talebi {izerindeki
etkisini degerlendirmek i¢in 4 kullanicidan 7 hareketten olusan bir
veri kiimesi olugturmusglardir. Sistem %90 siniflandirma oranina ve
29,7 mW giig tiikketimine ulasarak 44 saat kesintisiz ¢aligmaya olanak
saglamigtir.

iki farkli modeli bir arada kullanip model diizeyinde fiizyon yapan
caligmalar da bulunmaktadir. Subasi [21] , parcacik siiril
optimizasyonu (PSO) ve DVM hibrit modelini kullanarak EMG
sinyallerini simiflandirmak igin yeni bir yaklasim sunmaktadir.
Onerilen yontem EMG sinyallerini ayrik dalgacik doniisiimii (DWT)
kullanarak frekans alt bantlarina ayirir ve bu alt bantlardan istatistiksel
ozellikler ¢ikarir. PSO-SVM modeli, genel dogruluk oran1 %97,41 ile
geleneksel makine Ogrenimi yontemlerine kiyasla daha yiiksek
siniflandirma dogrulugu elde etmistir. Veriler 27 katilimcidan igne
tipi invazif elektrot ile tek kanalli elde edilmis ve 4 Ozellik
kullanilmstir. Bir bagka hibrit model kullanan ¢aligmada ise Rossi vd.
[22], smiflandirma dogrulugunu artirmak i¢in DVM ve Gizli Markov
Modellerini (HMM) birlestiren hibrit bir yaklasim dnermektedir. Bu

birlesik yaklagimin tek basina DVM kullanimina kiyasla tanima
dogrulugunu %12 oraninda artirdigini  gésteriyorlar.  Ozellik
diizeyinde fiizyon yapan bir bagka ¢aligmada ise Ali, Yanen [23], el
hareketi tanimay1 iyilestirmek i¢in EMG sensorleri ve atalet dl¢iim
birimleri (IMU) sensorlerinden gelen verileri birlestirmek i¢in bir
yontem Onermektedirler. Hareketleri siniflandirmak igin farkli
siniflandirma teknikleri kullanilmis ve sonuglar dogruluk, kesinlik,
duyarlilik gibi 6lgiitlere gore karsilastirilmistir. Makalede son olarak,
taninan hareketlerin sanal bir robotu kontrol etmek igin
kullanilmasindan bahsedilmektedir. 37 kisiden 2 kanal tizerinden elde
edilen verilerden 4 ozellik ¢ikarmiglar ve DVM siniflandirict ile
otalama %95 basari elde etmislerdir.

Tablo 1’de yapilan literatiir taramasinin 6zeti verilmistir. Siniflama
metodu, yapilan hareketlerin sayisi, toplanan verilerden ¢ikarilan
ozelliklerin adedi, verilerin toplandigi kanal sayisi, verilerin kag
kisiden toplandig1 ve smiflandirma basar1 oram verilmistir. Ozellik
sayisinin otomatik (Oto.) oldugu kisimlarda 6zellik sayisi, kullanilan
bagka bir algoritma ile otomatik belirlenmistir.

Tablo 1°de ESA evrisimsel sinir aglarin1 géstermektedir. [§]numaral
caligmada veriler 6 kanal yiizey tipi elektrotlardan ve 6 kanal igne tipi
elektrotlardan toplanmistir. [21] numarali ¢alismada veriler igne tipi
elektrotla toplanmustir.

Daha onceki calismalarda veri kayitlari kol sabit pozisyonda ve
belirlenmis hareketler yapilirken kaydedilmiglerdir. Fakat giinlik
yasamda kol pozisyonu ve agisi siirekli degismektedir ve bu nedenle
kolun farkli pozisyon ve agilarinin EMG tabanli el hareket
siniflamalarina etkilerinin incelenmesi 6nem arz etmektedir.

Bu ¢aligmada saglikli 13 bireyden 8 kanal {izerinden toplanan 4 el
hareketi i¢in kolun farkli pozisyon ve agilarindan 6lglilen SEMG
verileri kullanilmistir. Caligmada ayrica diger caligmalardan farkli
olarak EMG sinyalleri ile kol pozisyonu ve agisinin tahmin basarist
incelenmistir. Siniflamada EMG verisinden ve cihaz lizerinde bulunan
ivme ve jiroskop verilerinden elde edilen 6zellik verileri
kullanilmigtir. Elde edilen verilerle YSA ve DVM siiflandiricilar
egitilmistir. Siiflandiric1 performanslar sonuglar boliimiinde detayli
verilmistir.

Ozetle bu ¢alismada kendinden 6nceki ¢aligmalardan farkli olarak;

e Veri kayitlar1 kolun ve bilegin degisen agilarinda yapilmistir,

Tablo 1. Literatiir taramasi 6zeti (summary of the literature review)

Cahsma Metot Hareket  Ozellik Kanal Kisi Ortalama
Sayisi Sayisi Sayis1  Sayis1  Basari (%)
Baspinar, Varol [6](2012) YSA 7 10 4 4 91,95
Alba-Flores vd. [12](2016) YSA 9 2 8 12 83,43
Caesarendra vd. [7](2016) YSA 8 16 10 15 81,2
Cerci, Temeltas [13](2018) YSA 8 9 2 4 93
saym vd. [9](2018) YSA 5 5 8 5 88,4
Chung E, Benalcazar M [10] (2019) YSA 5 Oto. 8 120 85,08
Asifvd. [11] (2020) ESA 10 Oto. 6 18 89,7
Saeed vd. [8] (2021) YSA 11 4 6+6 16 97,69
Yoshikawa vd. [15] (2006) DVM 7 7 4 1 92,17
Rekhi vd. [16] (2009) DVM 6 5 2 10 96
Alkan, Giinay [17] (2012) DVM 4 1 2 1 99
Subasi [21] (2013) DVM 2 4 1* 27 96,75
Benatti vd. [20] (2015) DVWM 7 8 8 4 92
Rossi vd. [22] (2015) DVM 6 1 4 9 84
Tavakoli vd. [19] (2018) DVM 5 1 2 7 90
Altan vd. [18] (2019) DVM 7 1 8 1 94
Ali, Yanen [23] (2020) DVM 24 4 2 37 95
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Farkli yas gruplarindan, farkli kilolardan, her iki cinsiyetten ve

farkli baskin ele sahip bireylerden veri alinmustir,

Yalnizca EMG sinyalleri kullanilarak kol pozisyonu ve bilek agisi

tahmin performansi incelenmistir,

e Ivme ve jiroskop verilerinin kolun farkli pozisyonlarinda hareket
siniflandirmaya etkileri incelenmistir,

o iki farkli yaygin smiflandirict kullamlmis ve performans

karsilastirmasi yapilmustir.

2. Materyal ve Metotlar (Materials and Methods)

Bu béliimde veri toplama yontemlerinden ve veri toplama cihazindan
bahsedilmigtir. Ayrica kaydedilen veriler {izerinde hareket
bolgelerinin tespitinin nasil yapildigi ve hangi 6zelliklerin ¢ikarildigi
tizerine durulmustur. Son olarak kullanilan smiflandiricilara
deginilmis ve performans olgiitlerine yer verilmistir. izlenilen yol
blok diyagrami seklinde Sekil 1°de verilmistir.

Oncelikle katilimeilarin 6n kollarindan farkli bilek agilar1 ve kol
pozisyonlarinda yaptiklar1 hareketlere ait veriler kayit edilir. Elde
edilen veriler 8 kanal EMG verileri, ivme ve jiroskop verilerinden
olusmaktadir. Ardindan EMG sinyalleri {izerinden hareketli sinyal

bolgesi tespiti yapilir. Hareket bolgesi tespit edildikten sonra ilgili
ozellikler ¢ikarilir ve dzellik vektorleri olusturulur. Tlgili vektdrler
siiflandiricilar ile isleme tabi tutularak siniflandirma sonucu elde
edilir.

2.1. Veri Toplama (Data Collection)

Bu caligmada kullanilan veriler yaglart 20 ile 25 arasinda degisen
saglikli 3 kadin ve 10 erkek bireyden Thalmic Labs tarafindan
gelistirilen MYO kol bandi ile toplanmigtir. MYO kol bandi, 6n kola
takilan kablosuz giyilebilir bir teknolojidir. Cihaz 8 kanal iizerinden
Olgiilen SEMG sinyallerini 200 Hz oOrnekleme frekansi ile
ornekleyerek Bluetooth haberlesme teknolojisi ile PC’ye aktarir. 3
eksen ivmedlger ve 3 eksen jiroskop verilerini de ayni yolla iletir.
Olgiilen veriler bilgisayara 8 bitlik isaretli sayilar seklinde iletilir.

Veriler, kisiler 4 farkli hareketi toplamda 9 farkli pozisyonda
yaparken kayit edilmigtir. Sekil 2°de ¢alismadaki bilek agilar1 ve kol
pozisyonlar1 goriilmektedir. Sekil 2a kolun viicuda paralel ve bilegin
0 derece ac1 yaptig1 pozisyon iken, Sekil 2b bilegin 90 derece ag1
yaptig1 pozisyondur. Sekil 2¢’de ise bilek 180 derece ag1 yapmustir.
Aymi sekilde d, e ve f ‘de kol viicuda dikken bilegin sirastyla 0, 90 ve

Verilerin
Alinmast Wy | ||
E  »
o

Ozellik
Vektoriiniin -~ |
Olusturulmasi

0.1
23
45 Simflama

89 —

Hareket
Balgelerinin
Tespiti

. Hareket
. Kol Pozisyonu
. Bilek Agisi

\ 4

Tahminler

Sekil 1. Onerilen yontemin blok diyagrami (Block diagram of the proposed method)
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(d) P21

(¢) P22

(c) P13

() P23

(g) P31

Sekil 2. Hareketlerin yapildig: bilek agilar1 ve kol pozisyonlari (wrist angles and arm positions)

180 derece ag1 yaptig1 konumlar gosterilmistir. Son olarak g, h ve i’de
kol yukar1 uzanirken bilegin yine sirastyla 0, 90 ve 180 derece a¢1
yaptig1 pozisyonlar verilmistir.

Caligmada bahsetme kolayligi olusturmak i¢in kolun viicuda paralel
oldugu pozisyona P1, dik oldugu pozisyona P2 ve kolun yukarida
oldugu pozisyona P3 kisaltmalart verilmistir. Ayni sekilde bilek
agtlarinin sirastyla 0, 90 ve 180 derece olmalarina gore sirastyla P11,
P12 ve P13 seklinde numaralandirilmistir. Bu durumda P21 Sekil
2d’yi ifade ederken; P32 ise Sekil 2h’yi ifade etmektedir.

Egitim verileri kendi i¢lerinde rastgele karigtirilmigtir. Toplam verinin
%90°1 egitim icin %10’u test i¢in kullanilmustir. 10 katli gapraz
dogrulama kullanilmis ve tiim sonuglar bu katlarin ortalamasi alinarak
kaydedilmistir.

Caligmada veri toplama sirasinda 4 el hareketi yapilmistir. Bu
hareketler sirasiyla el agma hareketi, el kapama veya yumruk hareketi,
bilek fleksiyon hareketi ve bilek ekstensiyon hareketidir ve sirasiyla
Sekil 3’te gosterilmistir.

2.2. Ozellik Cikarma (Feature Extraction)

Toplanan verinin uzunlugu kisinin hareketi yaparken gecirdigi
zamana gore degismektedir. Kisilerden toplanan veriler her hareket
icin 20 tekrar seklindedir. Ozellik ¢ikarma isleminde aym sartlarda
calisabilmek i¢in her hareket bolgesinden ayni miktarda Ornek
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(h) P32

(i) P33

alinmistir. Bunun ic¢in hareket bolgesinin tespiti gerekmektedir.
Hareket bolgesi tespiti tek esik degeri metodu ile yapilmistir[24]. Her
bir hareketin ortalama 1 saniyede tamamlandig: bir seans dinlenme
stireleri ile ortalama 30-35 saniye slirmekte, her hareket bolgesinde
ortalama 200 Ornegin oldugu veride ortalama 7000 Ornek
Ol¢tilmektedir. Hareket tespitinden sonra ilk 150 6rnek alinarak ilgili
verinin 6zellikleri ¢ikarilmigtir. Sekil 4’te 6rnek EMG sinyal kaydi ve
esik degeri metodu ile belirlenmis tekrarli hareket bolgeleri
gosterilmistir.

Hareket Dbolgelerine ayrilan kayitlar iizerinden ozellikler elde
edilmektedir. Bu ¢alismada 5 zaman alanina ait ve 1 frekans alanina
ait olmak tizere toplam 6 6zellik kullanilmistir. Bu 6zellikler Willison
genligi, ortalama mutlak deger, egim isareti degisimi, dalga seklinin
uzunlugu, sifir gegis sayist ve ortalama frekans seklindedir. Bu
ozellikler birgok uygulamada kullanilan popiiler 6zelliklerdir[25].
Ivme ve jiroskop verileri igin 3 6zellik kullanilmistir. Bunlar Willison
genligi, standart sapma ve ortalama mutlak degerdir[26].

2.2.1. Willison genligi (Willison amplitude)
Wilson Genligi (Wilson Amplitude, WAMP), birbiri ardina gelen

orneklerin farkinin bilyiikliigiiniin belirlenen esik degerini gegis
sayisidir ve denklemi Es. 1’de verilmistir[25].

WAMP = Y37 f(Ixx = Xpes]) ()
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(a) el agma

(b) el kapama

A

(¢) bilek fleksiyon (d) bilek ekstensiyon

Sekil 3. Calismada yapilan el hareketleri (a) El agma, (b) El kapama,
(c) Bilek fleksiyon, (d) Bilek ekstensiyon

(hand gestures used in this study, a)hand open, b)hand closed, c)wrist flexion,
d)wrist extension)

2.2.2. Ortalama mutlak deger (Mean absolute value)
Ortalama mutlak deger (X), mutlak degerleri alinmis sinyalin

degerlerinin ortalamasi olarak tamimlanir. Sinyalin genligiyle
dogrudan iliskili oldugundan EMG ile el hareketleri tanimlamada

2.2.3. Egim igareti degisimi (Slope sign change)

Egim isareti degisimi (&), sinyal lizerindeki ardisik {i¢ degerin
egimlerinin igaret degistirme sayisidir. Sinyal iizerinde islem yapip
giirtiltilyli egale etmek icin bir esik degeri belirlenir ve bu esik
degerinin asildig1 pencerelerdeki egim degisikligi sayilarak bir 6zellik
elde edilir [25].

N-1
5= > [fl10 = xi)xCxi = x|

k=2

_ (1, if x = esik
fe) = {0, aksi halde )
2.2.4. Dalga seklinin uzunlugu (Waveform length)

Dalga boyunun uzunlugu (¥), sinyalin dalga sekli {izerindeki ardigik
genliklerin farklarinin toplamidir. Bu toplam sonug olarak, dalganin
iki ucundan tutup uzatildiginda verecegi toplam uzunluga denk
gelecektir. Denklemi Es. 4 ile verilmistir [25].
€= TRt — el

“)
2.2.5. Stfir gegis sayist (Zero crossing)

Sifir gecis sayist (6), sinyalin genliginin sifir ekseninden kag kez
gectigine dair sayidir. Giriiltiyi filtrelemek igin bir esik degeri
belirlenerek sifir ekseninden degil -esik/esik eksenlerinden gecis
sayilar1 hesaplanabilir. Denklemi Es. 5’te sunulmustur [25].

N-1

yaygin olarak kullanmlan bir 06zelliktir. Denklemi Es. 2’de ) ,
verilmigtir[25]. 0= isaret(xy — xp_1) N |x; — xx_1| = esik
k=1
o 1N . 1, x = esik
X, === 2 isaret = { . 5
1 Nzk—llxkl ( ) 3 0, aksi halde ( )
Hareket Blgeleri
T 1 T
100 E
30 e
p |
LANAAA |
sitryal
— hareket bdlgeleri
-100 [ i L 1 1 i i ]
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Ik 150 Ornek
T T T T T T T T T T
100 | a1
50
0 E
-50 - ——— hareket bolgesi .
ilk 130 Srnek
100 1 i 1 1 1 1 I i 1 I
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Sekil 4. Hareket bolgesi tespiti ve bolgeden ilk 150 6rnegin gosterimi (Detected gesture section and first 150 samples)
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2.2.6. Ortalama frekans (Mean frequency)

Ortalama frekans (uf), gii¢ spektrumunun (P) frekans ile ¢arpilmasi
ve bu carpimlarin toplamlarinin, toplam gii¢ yogunluguna
boliimlenmesi ile elde edilir. Es. 6 bu ifadeyi belirtmektedir [25].

M fKP
#f=2k—1fk k (6)

an4=1 P k
2.2.7. Standart sapma (Standard deviation)

Standart sapma (o), veri setinin aritmetik ortalama etrafinda hangi
Olgiide degistigini gosteren bir ifadedir. Denklemi Esg. 7 ile ifade
edilmistir.

72
o= Z(;L_f) (7)

Standart sapma ivme ve jiroskop verileri igin kullanilmistir. fvme ve
jiroskop verilerinde ayrica Willison genligi ve ortalama mutlak deger
ozellikleri kullanilmistir.

2.3. Yapay Sinir Agi (Artificial Neural Network)

YSA modelleri hareket tanima gibi uygulamalarda siklikla
kullanilmaktadir. Bu aglar veriler arasindaki karmasik oOriintileri
tespit ederek dogrusal veya dogrusal olmayacak sekilde
smiflandirmalar yapabilmektedir. Caligmadaki verilerin
karmagikligina ve veri boyutunun biiyiikliigiine gére derin yapilarda
olabilecegi gibi [27] sig yapilarda da olabilmektedir [28] Bu
caligmada kullanilan YSA {i¢ katmanlhdir. Bes farkli grupta
degismekle birlikte girig katmaninda 48 ile 66 arasinda néron, gizli
katmaninda 25 néron ve ¢ikis katmaninda 4 ile 10 arasinda degisen
noron bulunmaktadir. Cikis katmanindaki néron sayisi birinci grup
i¢in 4, ikinci grup ile dordiincii grup igin 7 ve liglincii grup ile besinci
grup i¢in 10 seklindedir. MATLAB platformunda hazir bulunan derin
o0grenme kiitliiphanesi kullanilmistir. Ag tipi ileri beslemeli hatanin
geri yayilimi modelidir. ilk grup igin 9; ikinci ve dérdiincii gruplar
icin iger tane, Uglincii ve besinci gruplar icin birer ag egitimi
yapilmustir.

2.4. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

Destek Vektor Makineleri sik kullanilan bir denetimli 6grenme
metodudur. iki simf arasinda bir hiper diizlem olusturur ve bu
diizlemin siniflara mesafesini maksimize etmeyi hedefler. Giiriiltili
veri setlerinde verimsiz olabilmesine karsin yiiksek boyutlu verilerde
verimli calismaktadir [29]. ki sinifli problemlerde kullanilabilecegi
gibi ¢ok smifli problemlerde de kullanilabilirler [30]. Cok smiflt
DVM ig¢in iki farkli metot kullanilmistir. Bunlar bire karsi bir ve bire
kars1 hepsi metotlaridir. Siniflamalar iki metot i¢in de tiim 6zellikler
ve secili Ozellikler kullanilarak yapilmistir. Segili 6zellik sayisina
istege bagl karar verilmistir ve 4, 5, 6 ve 8 Ozellik lizerinden
smiflandirmalar  yapimistir.  Ozellik  segimi  i¢gin MATLAB
platformunda bulunan sequentialfs fonksiyonu kullanilmistir. En iyi
sonuglart veren Ozellik gruplar1 bu fonksiyon ile segilip DVM
egitilmigtir.

2.5 Performans Metrikleri (Performance Metrics)

Calismada egitim sonuglart konfiizyon matrisleri ile verilmistir.
Konfiizyon matrislerinden kesinlik, duyarliik ve FI1 skorlar
hesaplanmis ve tablolarla birlikte sunulmustur. Dogruluk (accuracy)
temel basari Ol¢iitli olarak alinmis ve bu degerler basar1 grafikleri ile
gosterilmistir.

3. Sonuglar (Results)

Siniflandirma iglemleri 5 grup seklinde yapilmistir. Birinci grupta
(G1) yalnizca aymi kol pozisyonu ve ayni bilek agisinda yapilan el
hareketlerinin tespiti yapilmistir. Bu durumda P11, P12...P33
seklinde her simif igin ayri modeller kurulmustur. MYO kol band1 8
kanal oldugundan ve her kanal verisinden 6 6zellik kullanildigindan
YSA girisi ve DVM o6zellik vektorii 48 elemandan olusmaktadir.
Ikinci grupta (G2) ayni kol pozisyonunda farkli bilek agilarnda
yapilan el hareketleri siniflandirilmistir. Bu durumda P11, P12 ve P13
verileri u¢ uca eklenip karigtirilmig ve P1x verileri elde edilmistir.
Ayni yéntemle P2x ve P3x verileri de elde edilmistir. Uciincii grupta
(G3) tiim kol pozisyonlarinda ve tiim bilek acilarinda yapilan el
hareketleri siniflandirilmak istenmistir. Bu durumda P11’den P33’¢
kadar olan tiim veriler u¢ uca eklenmis ve Pxx verisi elde edilmistir.
Dordiincii grupta (G4), ikinci gruptaki verilere ivme ve jiroskop
verileri eklenmistir. Yapilan ¢alismada 3 eksen ivmedlger kullanilmig
ve her eksen verisinden 3 Ozellik c¢ikarilarak toplamda ivme
verilerinden 9 6zellik elde edilmistir. ivme verisinin 6zellikleri EMG
verilerinden elde edilen 48 6zellige eklenerek 57 elemanli YSA girisi
ve DVM ozellik vektori olugturulmustur. Besinci grupta (GS5) tiglincii
grupta yapilanlar iizerine ivme ve jiroskop verileri eklenmistir.
Jiroskop verileri 3 eksen geldiginden ve her eksenden 3 ozellik
cikarildigindan; jiroskop verilerinden gelen 9 6zellik ivme ve EMG
verilerinden gelen 57 ozellikle birlestirildiginden YSA girisi ve DVM
ozellik vektorii 66 elemanli olmaktadir.

Ikinci ve dérdiincii gruplarda hareket siiflandirmaya ek olarak bilek
acist  tespiti; Uglincli ve besinci gruplarda da el hareketi
smiflandirmaya ek olarak bilek agisi ve kol pozisyonu tespiti
yapilmistir. Tablo 2’de gruplar ve igerikleri verilmistir. G1-G5
sirastyla birinci ve besinci grubu gostermektedir. Tablo 2’de
P11...Pxx ifadeleri ilgili pozisyonlar1 ifade etmektedir.

Sonuglar konfiizyon matrisleri ve basar1 yilizdeleri seklinde
sunulmustur. Konfiizyon matrislerinde gercek pozitif degerler
isaretlenmistir. Ek olarak kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru hesaplanmis
ve ilgili tablolarla birlikte sunulmustur. Basar1 oranlarini gosteren
tablolar gergek pozitif degerler géze alinarak dogruluk (accuracy)
degerlerinin hesaplanmasiyla elde edilmistir. YSA ve DVM
siniflandiricilarin ortalama basari oranlari karsilastirilabilir sekilde
tablolarla sunulmustur.

Birinci grupta toplam 9 YSA egitimi yapilmistir. P11°den P33’e kadar
yapilan hareketlere dair siniflandirma sonuglari konflizyon matrisi
olarak Tablo 3’te sirasiyla verilmistir. Bu grupta hareket siniflamasi
ayni kol pozisyonunda ve ayni bilek acisinda yapilan hareketler i¢in

Tablo 2. Smiflandirma gruplarinin igerikleri (contents of classification groups)

El Hareketi Bilek A¢isi Kol Pozisyonu
Gl PIl P12 P13 P21 P22 P23 P31 P32 P33
G2 Plx P2x P3x v
G3 Pxx v v
G4  Plx +ivme + jiroskop P2x + ivme + jiroskop ~ P3x + ivme +jiroskop v
G5 Pxx + ivme + jiroskop v v
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yapilmistir. Tabloya kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi performans
metrikleri de dahil edilmistir. Birinci grupta egitilen aglarin basari
yiizdeleri Sekil 5°teki grafikte verilmistir. Bu grupta yalnizca hareket
smiflandirma yapilmistir. Tiim aglarin basar1 ortalamalar1 %82,92
¢ikmaktadir.

Basari Oranlan

28590
87,50%, %"5 s, 90,63%

) o ),
I | | | M i] | ?( i"'IJ I 73-75“0

P12 P13 P21 P22 P23 P31 P32 P33

Sekil 5. Birinci grupta YSA basari sonuglari
(ANN success results for the first group)

Birinci grup(G1) i¢in iki tir DVM egitilmistir. Bunlardan ilki bire
kars1 bir, digeri ise bire kars1 hepsi algoritmalaridir. Bu grupta 48
dzellik kullanildigindan DVM ézellik vektorii 48 siitundur. ki tiir
DVM smiflandiricisinda da tim ozellikler, yalnizca 4 ozellik, 5
ozellik, 6 ve 8 6zellik kullanilarak siniflamalar yapilmistir. Tablo 4’te
DVM basarilar1 ve kiyas icin YSA basarilart verilmis, her grupta en
yiiksek bagari veren uygulama kalin yazi karakteri ile isaretlenmistir.

Ikinci grupta P1x, P2x ve P3x i¢in ii¢ adet YSA egitilmistir. Bu grupta
hareket siniflamasi ayni1 kol pozisyonunda ve tiim bilek agilarinda
yapilan hareketler igin yapilmistir. Simiflama sonuglarina ait
konflizyon matrisi Tablo 5°te verilmistir.

Ikinci grupta egitilen YSA test sonuglar1 Sekil 6°da verilmistir. Bu
bagar1 yiizdeleri yalnizca el hareketleri tanimada elde edilen sonuglar
icindir. Basar1 oranlar1 ortalamas1 %84,31 ¢ikmistir. ikinci grupta
hareket tespiti i¢in kullanilan DVM basar1 oranlar1 Tablo 6’da
verilmistir. Kiyas i¢in YSA bagar1 oranlar1 da tabloya eklenmistir. En
yiiksek bagari oranini saglayan uygulama isaretlenmistir. Ikinci grupta
hareket ile birlikte bilek agisi tespiti yapilmistir. Bu grupta yapilan
smiflamada ivme verileri kullanilmamigtir. Test sonuglarma gore
¢ikan konfiizyon matrisi Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 3. Ayni kol pozisyonu ve bilek agisinda yapilan hareketlerin siniflandirmalarinin konfiizyon matrisi sonuglari (Confusion matrix for
hand gestures classification that were done in the same arm position and wrist angle)

Tahmin
El El Bilek Bilek Kesinlik ~ Duyarlilik F1
. . Toplam
Ac¢ma Kapama Fleksiyon  Ekstensiyon
P11 18 0 0 6 24 0,82 0,75 0,78
P12 16 3 0 1 20 0,76 0,80 0,78
P13 20 0 0 0 20 0,95 1,00 0,98
P21 14 0 2 8 24 0,78 0,58 0,67
El Agma P22 11 8 0 1 20 0,65 0,55 0,59
P23 20 1 2 1 24 0,95 0,83 0,89
P31 16 5 1 2 24 0,73 0,67 0,70
P32 18 2 2 2 24 0,69 0,75 0,72
P33 17 1 0 2 20 0,89 0,85 0,87
P11 1 22 1 0 24 0,96 0,92 0,94
P12 1 16 1 2 20 0,73 0,80 0,76
P13 0 19 1 0 20 0,95 0,95 0,95
P21 2 22 0 0 24 1,00 0,92 0,96
El Kapama P22 2 17 1 0 20 0,68 0,85 0,76
P23 1 22 1 0 24 0,85 0,92 0,88
P31 3 17 1 3 24 0,77 0,71 0,74
~ P32 0 24 0 0 24 0,80 1,00 0,89
§ P33 0 16 3 1 20 0,84 0,80 0,82
3 P11 0 1 23 0 24 0,96 0,96 0,96
P12 0 1 18 1 20 0,86 0,90 0,88
P13 0 1 19 0 20 0,95 0,95 0,95
Bilek P21 0 0 24 0 24 0,92 1,00 0,96
Fleksiyon P22 3 0 17 0 20 0,94 0,85 0,89
P23 0 0 24 0 24 0,89 1,00 0,94
P31 2 0 19 3 24 0,83 0,79 0,81
P32 7 4 13 0 24 0,76 0,54 0,63
P33 0 1 16 3 20 0,62 0,80 0,70
P11 3 0 0 21 24 0,78 0,88 0,82
P12 4 2 2 12 20 0,75 0,60 0,67
P13 1 0 0 19 20 1,00 0,95 0,97
Bilek P21 2 0 0 22 24 0,73 0,92 0,81
Ekstensiyon P22 1 0 0 19 20 0,95 0,95 0,95
P23 0 3 0 21 24 0,95 0,88 0,91
P31 1 0 2 21 24 0,72 0,88 0,79
P32 1 0 2 21 24 0,91 0,88 0,89
P33 2 1 7 10 20 0,63 0,50 0,56
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Tablo 4. Birinci grupta DVM basar1 sonuglar1 (SVM success results for the first group)

P11(%) P12(%) P13(%) P21(%) P22(%) P23(%) P31(%) P32(%) P33(%)
YSA 25noron 87,50 77,50 96,25 8542 80,00 90,63 76,04 7917 73,75
48 ozellik 87,50 70,00 82,50 89,58 88,75 86,46 8229 65,63 76,25
4 ozellik 68,02 63,88 52,88 6844 7400 61,88 7563 6521 59,75
Bire kars1 bir DVM 5 ozellik 68,13 69,63 59,88 62,50 78,00 77,19 77,40 64,38 66,63
6 ozellik 7427 69,25 76,50 68,65 78,50 76,25 69,79 64,69 68,38
8 ozellik 81,25 62,13 73,13 67,92 76,63 75,63 6927 6635 6550
48 ozellik 89,58 66,25 85,00 79,17 93,75 86,46 7500 72,92 72,50
4 ozellik 81,77 67,00 41,75 81,67 68,63 62,19 62,50 78,13 62,13
Bire kargi hepsi DVM 5 ozellik 86,25 71,75 49,13 82,08 70,00 77,40 70,21 75,94 62,50
6 ozellik 86,77 76,13 62,63 7927 69,79 78,23 71,04 76,25 61,63
8 ozellik 86,15 7538 77,38 81,98 76,75 77,08 76,15 7792 61,50

Tablo 5. Kol pozisyonlarindaki tiim bilek agilarinda yapilan el hareketleri siniflandirmasina ait konfiizyon matrisi sonuglari (Confusion
matrix for hand gesture classification results in all wrist angle for each arm posture)

Tahmin -
El A¢ma El Kapama Bilek Fleksiyon Bilek Ekstensiyon Toplam Kesinlik Duyarhilik F1
Plx 56 0 0 4 60 0,90 0,93 0,92
El agma P2x 40 11 1 8 60 0,80 0,67 0,73
P3x 50 5 2 3 60 0,86 0,83 0,85
Pix 1 52 6 1 60 0,98 0,87 0,92
El kapama P2x 4 55 1 0 60 0,82 0,92 0,87
P3x3 51 4 2 60 0,80 0,85 0,82
Pix 1 1 58 0 60 0,91 0,97 0,94
Bilek Fleksiyon P2x2 1 56 1 60 0,97 0,93 0,95
P3x1 7 46 6 60 0,61 0,77 0,68
< Pix4 0 0 56 60 0,92 0,93 0,93
o Bilek Ekstensiyon P2x 4 0 0 56 60 0,86 0,93 0,90
& P3x4 1 24 31 60 0,74 0,52 0,61
e tzdeleri Sekil 7°de bilek agist tespiti i¢in egitilen YSA sonuglarmin basari
Bagan Yizdeleri oranlari verilmistir. Ug siniflandirmanin ortalamasi1 %38 ¢ikmaktadir.
" 0/
92,50% 86,25%
74.17% Basan Oranlan
44.17%
40.83% :
30%
Plx P2x P3x
Sekil 6. ikinci grupta egitilen YSA basari oranlari
(Success rates of ANN trained in the second group) Plix P2x P3x
Tablo 6. Ikinci grup hareket tespitinde kullanilan DVM basar1 Sekil 7. Tkinci grupta bilek acist tespiti igin egitilen YSA test
oranlari sonuglarinin basari oranlari
(SVM success rates for second group) (Success rates of ANN test results trained for wrist angle detection in the
PIx (%) P2x(%) P3x (%) second group)
YSA 25 n6éron 92,50 86,25 74,17

R Ucgiincii grupta Pxx icin yalniz bir YSA egitilmistir. Egitilen agin
48 bzellik 95,42 82,92 69,17 hareket tahmini i¢in test sonucuna ait konfiizyon matrisi Tablo 8’de

4 ozellik 73,50 65,46 53,96 S T - . .
. . N ’ ’ > verilmigtir. Egitim verisi 6768, test verisi 720 adettir. Basar1 orani
Bire kars1 bir DVM 5 ozellik 80,92 73,54 72,54 %82,36 cikmaktadir.

6 ozellik 81,38 86,50 75,88

8 ozellik 85,79 85,46 75,33 Tablo 9°da bilek agis1 tahmini dagilimlart verilmistir ve bagar1 orani

48"62e1.1ik 88,75 85,83 66,25 %43,75 ¢ikmaktadir. 720 adet test verisi her aciya 240 6rnek gelecek
4 6zellik 63,58 68,00 70,13 sekilde dengeli ve rastgele dagitilmustir.

Bire karst hepsi DVM 5 6zellik 69,38 79,79 76,42
6 ?zell%k 79,17 78,50 73,96 Tablo 10°da ise kol pozisyonu tahmini dagilimlart verilmis ve basar1
8 bzellik 83,00 83,75 72,63 oran1 %36,9 olarak hesaplanmustir.
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Uciincii grupta yapilan hareket tespiti igin DVM basari oranlar1 Sekil
8’de verilmigtir. Karsilagtirma amaciyla YSA sonuglar1 da grafige
eklenmigtir. En yiliksek basar1 bire kargt hepsi DVM metodunda 8
ozellik kullanilarak %82,81 olarak elde edilmistir. Dérdiincii grupta
ikinci grupta yapilan islemlerin aynilar1 yapilmig, EMG verilerine ek
ivme ve jiroskop verileri eklenmistir. Hareket siniflandirmak igin

egitilen YSA test sonuglart sunulmustur. Tablo 11°de P1x, P2x ve P3x
icin EMG ve ivme verileri, Tablo 12’de ise EMG verilerine ek ivme
ve jiroskop verilerine gore siniflama sonug dagilimlar: verilmistir.

Dérdiincii grupta hareket siniflamak igin egitilen YSA basari oranlari
Sekil 9’da verilmistir. Kiyaslamak igin ikinci grupta yalnizca EMG

Tablo 7. ikinci grupta bilek acisi tespiti icin egitilen YSA’nin konfiizyon matrisi sonuglari
(Confusion matrix for the Wrist angle ANN classification results for the second group)

gilflil(;?) Px2 (90°) Px3 (180°) Toplam  Kesinlik ~ Duyarlilik F1

Plx 23 28 29 80 0,30 0,29 0,29

Px1(0°) P2x 2 43 35 80 0,55 0,54 0,54
P3x 51 7 22 80 0,26 0,28 0,27

=4 Plx 37 20 23 80 0,39 0,46 0,42
5 Px2(90°) P2x 24 35 21 80 0,50 0,44 0,47
O P3x 35 15 30 80 0,41 0,38 0,39
Plx 17 34 29 80 0,30 0,21 0,25

Px3 (180°) P2x 8 11 61 80 0,17 0,14 0,15
P3x 31 18 31 80 0,26 0,39 0,31

Tablo 8. Ugiincii grupta egitilen YSA sonuglarma gére EMG verileri ile hareket tahmini sonuglarina ait konfiizyon matrisi
(Confusion matrix of gesture recognition results with EMG data according to ANN results trained in the third group)

Tahmin

El agma El kapama Bilek fleksiyon Bilek ekstensiyon

Toplam Kesinlik) Duyarlilik F1

o El agma 144 25 6 5 180 0,78 0,80 0,79
i& El kapama 11 158 11 0 180 0,86 0,88 0,87
3 Bilek fleksiyon 0 1 176 3 180 0,77 0,98 0,86

Bilek ekstensiyon 29 0 36 115 180 0,93 0,64 0,76

Tablo 9. Ugiincii grupta egitilen YSA sonuglarma gére EMG verileri ile bilek acis1 tahmini konfiizyon matrisi
(According to the ANN results trained in the third group, the confusion matrix for wrist angle recognition with EMG data)

Px1 (0°) ng?ggﬁl)n Px3 (180°) Toplam Kesinlik Duyarlilik F1
= Px1 (0°) 63 79 98 240 0,41 0,26 0,32
g Px2 (90°) 81 63 96 240 0,36 0,26 0,30
O Px3 (180°) 11 32 197 240 0,50 0,82 0,62

Tablo 10. Ugiincii grupta egitilen YSA sonuglarmna gére EMG verileri ile kol pozisyonu tahmini konfiizyon matrisi

(arm position prediction confusion matrix with EMG data according to ANN results trained in the third group)

Tahmin

Pix P2x P3x Toplam Kesinlik Duyarlihik F1

(kol viicuda paralel) (kol yere paralel) (kol yukar1 uzanir)
% Plx (kol viicuda paralel) 47 92 101 240 0,28 0,20 0,23
g P2x (kol yere paralel) 76 75 89 240 0,35 0,31 0,33
O P3x (kol yukari uzanir) 46 50 144 240 0,43 0,60 0,50

Basan oranlan

25 noron

YS

>

48 ozellik 1D

4 ozellik |
5 ozellik |

Pxx

82,36% 82.22% 73 46, 75,44% 74,24% 72,10% 78.47°

6 ozellik |1
8 ozellik |

Bire kars: bir DVM

A 80.64% 82.81%
62.89% 64,96%

48 ozellik |
4 ozellik |
5 ozelik 1N
6 ozellik |
8 ozellik [

Bire karsi hepsi DVM

Sekil 8. Ugiincii grup DVM basari oranlari (Classification results for SVM in third group)
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Tablo 11. EMG ve ivme verileriyle hareket tahmini sonuclarina ait konflizyon matrisi
(Confusion matrix for gesture recognition with EMG and acceleration data)

Tahmin
El agma El kapama Bilek Bilek . Toplam Kesinlik Duyarlilik F1
fleksiyon ekstensiyon
Plx 59 0 0 1 60 0,75 0,98 0,85
El agma P2x 43 11 2 4 60 0,83 0,72 0,77
P3x 49 5 0 6 60 0,89 0,82 0,85
Plx 1 56 3 0 60 0,98 0,93 0,96
o El kapama P2x 2 54 4 0 60 0,81 0,90 0,85
8 P3x 1 53 6 0 60 0,87 0,88 0,88
3 Plx 5 1 54 0 60 0,95 0,90 0,92
Bilek fleksiyon  P2x 3 1 55 1 60 0,90 0,92 0,91
P3x 5 3 50 2 60 0,76 0,83 0,79
Bilek Plx 14 0 0 46 60 0,98 0,77 0,86
ekstensiyon P2x 4 1 0 55 60 0,92 0,92 0,92
P3x 0 0 10 50 60 0,86 0,83 0,85
Tablo 12. EMG, ivme ve jiroskop verileri ile hareket tahmini sonuglarina ait konflizyon matrisi
(Confusion matrix for gesture recognition with EMG, acceleration and gyroscope data)
Tahmin .
El agma El kapama Bilek fleksiyon Bilek ekstensiyon Toplam Kesinlik Duyarlihik F1
Plx 59 0 0 1 60 0,83 0,98 0,90
El agma P2x 35 21 0 4 60 0,81 0,58 0,68
P3x 32 14 7 7 60 0,67 0,53 0,59
Plx 1 59 0 0 60 1,00 0,98 0,99
o El kapama P2x 4 52 4 0 60 0,70 0,87 0,78
l,j, P3x 1 58 1 0 60 0,81 0,97 0,88
3 Plx 0 0 60 0 60 1,00 1,00 1,00
Bilek fleksiyon ~ P2x 2 1 56 1 60 0,93 0,93 0,93
P3x 5 0 46 9 60 0,84 0,77 0,80
Plx 11 0 0 49 60 0,98 0,82 0,89
Bilek ekstensiyon P2x 2 0 0 58 60 0,92 0,97 0,94
P3x 10 0 1 49 60 0,75 0,82 0,78
2 500 Hareket Tamma Basan Yiizdeleri
0,
lI 89 580/94 58% 8(.250286 25% 83.75% 84.17%
74,17% 77,08%

s EMG ®EMG + ivme

# EMG + ivme + jiroskop

Sekil 9. Dordiincii grupta hareket siniflama icin egitilen YSA bagar1 oranlari (Success rates for ANN in fourth group)

sinyalleri kullanilarak egitilen YSA basar1 oranlar1 da grafige
eklenmistir. Bagar1 oranlar1 ortalamast EMG ve ivme verisi igin
%86,37; EMG, ivme ve jiroskop verileri igin %85,14 ¢ikmustir.

Dérdiincii grupta kullanilan DVM basar1 oranlar1 YSA oranlariyla
birlikte Tablo 13°te verilmistir. En yiiksek basarili metot tablo
iizerinde isaretlenmistir. Bu oranlar yalnizca hareket tespiti i¢indir.
Dérdiincii grupta ayn1 zamanda bilek agis1 tespiti de yapilmustir. Tablo
14’te swrasiyla Plx’ten P3x’e EMG verilerine ek ivme verisiyle
yapilan bilek agis1 tahmini, Tablo 15’te ise EMG ile ivme verilerine
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ek jiroskop verilerinin eklenmesiyle egitilen YSA’nin bilek agist
tahmini konfiizyon matrisi olarak verilmistir.

Sekil 10’da dordiincii grupta hareket tespiti ile birlikte bilek agist
tespiti de yapmak i¢in egitilen YSA basar1 oranlar verilmistir. Basari
oranlart ortalamasi EMG verilerine ivme verileri eklendiginde %71;
EMG verilerine ivme ve jiroskop verileri eklendiginde %72
¢ikmaktadir. Yalin EMG verileri kullanilarak yapilan siniflandirma
sonuglart ile kargilagtirabilmek igin ikinci grupta ¢ikan sonuglar da
grafige eklenmistir.
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Tablo 13. Dordiincii grup DVM basari oranlari (Success rates of SVM in fourth group)

Tvme Ivme + jiroskop
Pix (%) P2x(%) P3x(%) Plx(%) P2x(%) P3x (%)

YSA 25 noéron 89,58 86,25 84,17 94,58 83,75 77,08

57 ozellik 97,08 84,17 79,58 96,25 86,67 81,67

4 dzellik 79,50 76,58 56,38 72,88 73,71 54,67

Bire karsi bir DVM 5 ozellik 80,79 76,71 70,33 70,21 75,29 55,50

6 ozellik 81,21 79,17 73,96 70,42 75,08 63,58

8 ozellik 89,50 90,46 73,21 84,63 87,38 59,92

57 ozellik 94,58 88,75 75,00 94,58 88,75 73,33

4 ozellik 70,67 73,46 70,75 69,92 64,67 55,50

Bire karg1 hepsi DVM 5 ozellik 79,04 70,17 67,46 64,96 75,50 69,54

6 ozellik 82,33 81,50 65,46 68,71 75,63 69,67

8 ozellik 88,38 79,29 67,50 76,42 80,17 67,21

Tablo 14. Dordiincii grupta EMG ve ivme verileriyle bilek agisi tahmini sonuglari
(Results for wrist angle recognition with EMG and acceleration data in the fourth group)
gzlln?(;?) Px2 (90°) Px3 (180°) Toplam  Kesinlik  Duyarlilik F1
Plx 48 19 13 80 0,61 0,60 0,60
Px1(0°) P2x 76 2 2 80 0,86 0,95 0,90
P3x 71 7 2 80 0,88 0,89 0,88
~ Plx 15 61 4 80 0,73 0,76 0,75
g Px2 (90°) P2x 12 67 1 80 0,81 0,84 0,82
&) P3x 10 61 9 80 0,60 0,76 0,67
Plx 16 3 61 80 0,78 0,76 0,77
Px3 (180°) P2x 0 14 66 80 0,96 0,83 0,89
P3x 0 34 46 80 0,81 0,58 0,67
Tablo 15. Dordiincii grupta EMG + ivme + jiroskop verileriyle bilek agis1 tahmini sonuglari
(Wrist angle recognition results with EMG + acceleration + gyroscope data in the fourth group)
g:lllr?(;?) Px2 (90°) Px3 (180°) Toplam  Kesinlik  Duyarlilik F1

Plx 52 24 4 80 0,55 0,65 0,59
Px1(0°) P2x 78 2 0 80 0,83 0,98 0,90
P3x 69 9 2 80 0,97 0,86 0,91
~ Plx 20 54 6 80 0,60 0,68 0,64
g Px2 (90°) P2x 16 51 13 80 0,81 0,64 0,71
&) P3x 2 76 2 80 0,66 0,95 0,78
Plx 23 12 45 80 0,82 0,56 0,67
Px3 (180°) P2x 0 10 70 80 0,84 0,88 0,86
P3x 0 30 50 80 0,93 0,63 0,75

Bilek Agis1t Tamima Basani Oranlan

0
i TR 81%
i 74% |
52% '
| 51% .
| 41% 44%
30%I I I
Plx P2x P3x

B EMG ®mEMG + ivme ® EMG + ivme + jiroskop

Sekil 10. Dordiincii grupta bilek agisi tespiti igin egitilen YSA basari
oranlari (wrist angle classification success rates for ANN in fourth group)

Besinci ve son grupta {iglincii grupta yapilan islemler yapilmigtir.
EMG verilerine ek ivme ve jiroskop verilerinin siniflamaya etkileri
incelenmigtir. Tablo 16’da EMG verilerine ivme verileri eklenmistir.
Basar1 oran1 %82,64 ¢ikmustir. Tablo 17°de EMG ve ivme verilerine
jiroskop verileri de eklenmistir ve basari oran1 %82,36 ¢ikmuistir.

Besinci grupta hareket tespiti igin DVM basar1 oranlan Sekil 11°de
Y SA sonuglari ile birlikte verilmistir.

Besinci grupta bilek agis1 ve kol pozisyonu tespitleri de yapilmustir.
Tablo 18’de ve Tablo 19°da EMG ve ivme verileri kullanarak bilek
acist ve kol pozisyonu tespiti yapilmig, basart oranlari sirasiyla
%67,28 ve %97,78 ¢ikmustir. Tablo 20 ve Tablo 21°da EMG, ivme ve
jiroskop verileri kullanilarak bilek agis1 ve kol pozisyonu tespiti
yapilmis, basar1 oranlari sirasiyla %66,1 ve %96,33 ¢cikmaktadir. Tiim
gruplar i¢in egitilen YSA ve DVM smiflandiricilarinin sonuglari
basar1 ortalamalariyla birlikte Tablo 22°te verilmistir. Tablo 22°de
ivme ve jiroskop verilerinin veri setine eklenmesiyle elde edilen
egitim sonuglari, yalmizca EMG verileri kullanilarak elde edilen
egitim sonuglariyla karsilastirilabilir.
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Tablo 16. Besinci grupta EMG + ivme verileriyle hareket tanima sonuglari

(Motion recognition results with EMG + acceleration data in the fifth group)

Tahmin .
El agma El kapama Bilek fleksiyon Bilek ekstensiyon Toplam Kesinlik Duyarlilik F1
. El agma 135 31 6 8 180 0,86 0,75 0,80
8 Elkapama 2 161 17 0 180 0,81 0,89 0,85
g Bilek fleksiyon 4 6 168 2 180 0,75 0,93 0,83
Bilek ekstensiyon 16 0 33 131 180 0,93 0,73 0,82
Tablo 17. Besinci grupta EMG + ivme +jiroskop verileriyle hareket tanima sonuglari
(Motion recognition results with EMG + acceleration + gyroscope data in the fifth group)
Tahmin -
El agma El kapama Bilek fleksiyon Bilek ekstensiyon Toplam Kesinlik Duyarliik F1
. El agma 139 19 7 15 180 0,92 0,77 0,84
i& El kapama 3 143 33 1 180 0,86 0,79 0,82
& Bilek fleksiyon 5 4 167 4 180 0,70 0,93 0,80
Bilek ekstensiyon 4 1 31 144 180 0,88 0,80 0,84
Basari Oranlan
2 2L ¥
< o0 T o
=™ —_—3 L
% oL % ~
I~ t~0r~ ~

I 82.64%
I 32,36%

o N §2,22%
66 5zellik e 81.67%

dozellik 6;_3673?
5 szellik —_ ;45:332
6 ozellik —_ ';253;2
8 szellik —_ 731?23’%

I 32,50%
4 6zellik _— 5?)49:;:’0

66 ozellik 81,67%
S0zellik o 54.929%

 —
o e —
i
I 81,35%

= < o8
E = =
ol =) w0
YSA Bire karg1 bir DVM Bire kargi hepsi DVM
®ivme Pxx ®ivmetjiroskop Pxx
Sekil 11. Besinci grup DVM basar1 oranlar1 (Hand gesture recognition success rates for SVM in fifth group)
Tablo 18. Besinci grupta EMG ve ivme verileriyle bilek agis1 tahmini sonuglart
(Wrist angle estimation results with EMG and acceleration data in the fifth group)
Tahmin .
Pxl ) 3 Toplam Kesinlik Duyarlilik  F1
o Px1(0%) 147 63 30 240 0,68 0,61 0,65
2 Px2 (90°) 47 162 31 240 0,60 0,68 0,64
Px3 (180°) 21 44 175 240 0,74 0,73 0,74
Tablo 19. EMG ve ivme verileriyle kol pozisyonu tahmini sonuglari
(Arm position estimation results with EMG and acceleration data)
Tahmin .
Plx  P2x Pix Toplam Kesinlik Duyarlilik F1
= Pl1x (kol viicuda paralel) 228 0 12 240 0,99 0,95 0,97
g P2x (kol yere paralel) 0 240 O 240 1,00 1,00 1,00
O P3x (kol yukari uzanir) 3 1 236 240 0,95 0,98 0,97




Parlak ve Baspinar / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 40:1 (2025) 297-312

Tablo 20. EMG, ivme ve jiroskop verileriyle bilek acis1 tahmini sonuglari
(Wrist angle prediction results with EMG, acceleration and gyroscope data)

Tahmin I
Pxl ) 3 Toplam Kesinlik Duyarlilik F1
%5 Px1(0°) 99 86 55 240 0,79 0,41 0,54
£ Px2(90°) 21 213 6 240 0,58 0,89 0,70
O Px3 (180°) 5 71 164 240 0,73 0,68 0,71
Tablo 21. EMG, ivme ve jiroskop verileriyle kol pozisyonu tahmini sonuglar1
(Arm position estimation results with EMG, acceleration and gyroscope data)
Tahmin o
Toplam Kesinlik Duyarlilik F1
Plx P2x P3x
2 P1x (kol viicuda paralel) 227 0 240 0,95 0,95 0,95
£ P2x (kol yere paralel) 0 240 240 1,00 1,00 1,00
© P3x (kol yukar1 uzanir) 13 0 227 240 0,95 0,95 0,95

Tablo 22. Hareket tespiti i¢in tiim gruplarda ortalama basar1 oranlari (Overall success rates in all group for gesture recognitions)

EMG EMG + ivme

EMG + ivme + jiroskop

YSA DVM YSA DVM

YSA DVM

25 noron Bire karst bir Bire kars1 hepsi 25 ndron Bire karg bir Bire karsi hepsi 25 noron Bire kars1 Bire kars1 hepsi

(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) bir (%) (%)
G1 80 81,00 80,07
G2 84 82,50 80,28
G3 82 82,22 78,47
G4 8431 82,50 80,28 86,67 86,67 85,14 85,14 86,11 85,55
G5 82 82,22 78,47 83 82,22 82,50 82 81,67 81,67

4. Degerlendirme (Conclusions)

Bu galismada EMG tabanli el hareket tanimada bilek agis1 ve kol
pozisyonunun siniflandirma performanslarina etkisi, EMG sinyalleri
ile kol pozisyonu veya bilek agisinin tespit edilip edilemeyecegi, farkli
kol pozisyonlarinda ve bilek agilarinda ivme ve jiroskop verilerinin
siniflandirma performansina etkileri arastirilmigtir. Caligmada el
hareketi, bilek agis1 ve kol pozisyonu tespitleri; YSA, bire kars1 bir
DVM ve bire kars1 hepsi DVM kullanilarak yapilmistir. DVM ile
yapilan siniflandirmalarda  kullanilan farkli  6zellik sayilarinin
performansa etkileri de incelenmistir. Farkli 6zellik sayilart tim
ozellikler, beraber kullanildiginda en iyi sonug veren 4, 5, 6 ve 8
ozellik seklinde kararlagtirilmistir. Siniflandirmalar 5 ana grup altinda
irdelenmis, sonuglar tablolar ve sekiller ile verilmistir. Basari
oranlarinin yam sira konfiizyon matrisleri ile F1 skorlar1 da
saglanmistir.

Birinci grupta(G1) sadece EMG sinyalleri kullanilarak farkli pozisyon
ve bilek agilarinda YSA ile yapilan hareket siniflama
performanslarinin %73,75 ile %92,5 araliginda degistigi goriilmistiir.
Ikinci grupta egitim veri setine farkli bilek ve kol agilar1 eklenerek
yapilan egitimlerde ortalama el hareket tahminlerinin arttig1
gbzlenmistir. Bu sonuca gore giinliik yasamda kullanilacak EMG
tabanli ¢aligan sistemlerin performansini arttirmak igin egitim verileri
farkli pozisyonlar ve agilar géz oniinde tutularak kaydedilmelidir.
Ivme ve jiroskop verilerinin dérdiincii(G4) ve besinci(G5) grupta
hareket tespitine etkileri incelendiginde ivme ve jiroskop verilerinin
el hareket tanima sonuglarinda az da olsa bir artis gosterdigi
goriilmiistiir.

EMG verisi ile bilek acis1 ve kol pozisyonu tahmin edilebilir mi
sorusuna yanit olarak yapilan G2, G3, G4 ve G5 etiketli gruplarda
yalmz EMG verisinin kullanimmin bilek agist ve kol pozisyon
tahmininde bagarili olamadig1 tespit edilmistir. Bilek acis1 tanimada

EMG verilerine ivme ve jiroskop verilerinin de eklenmesiyle bilek
ag1st tahmin oranlar1 P1x’te %50’ye; P2x ve P3x verilerinde %80 nin
iizerine ¢iktigi belirlenmistir. Kol pozisyonunun belirlenmesi
amactyla yapilan G5 etiketli grupta kol pozisyonu belirlemede
EMG+ivme verisinin daha yiiksek smiflama basarist (%97,78)
gosterdigi tespit edilmistir.

Siiflandirici performansi olarak yapilan ¢alismalarda Tablo 4, Tablo
6 ve Tablo 13 degerlendirildiginde genel olarak DVM siniflandiricist
daha yiiksek siniflama performansi gostermekle beraber YSA’nin da
iyi sonuglar verdigi gézlenmistir.

Sonu¢ olarak farkli kol pozisyonu ve bilek agilarinda yapilan
hareketlerin, hareket tahmini basarisina etkileri incelenmistir.
Gelecek g¢aligmalarda katilimer sayist arttirilarak daha biiyiik veri
setleri elde edilebilir. Daha biiyiik veri setleri elde edilmesiyle derin
ag yapilart kullanilabilir. Verilerin elde edildigi kanal sayisinin
smiflandirma basarisina etkileri incelenebilir. Cevrimdist egitimin
yani sira ¢evrimigi egitim modelleri kullanilabilir.
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