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El hareketinin siniflandirilmasi, 6zellikle inme rahatsizlig1 gegiren kisilerde nororehabilitasyon amagli
beyin bilgisayar arayiizii (BBA) modellerinin gelistirilmesinde biiyiik 6nem arz etmektedir. Ancak, el
hareketi odakli BBA modellerinin gelistirilmesinde kullanilan kas ve beyin aktivitesi Ol¢lim
modalitelerinin tek bagslarma kullanilmasinda, nérolojik adaptasyon ve bazi hasta gruplarinin
noromuskiiler hastalik barindirmasi gibi gesitli problemler bulunmaktadir. Bu ¢alismada bir kavrama
kuvveti gorevi aracihigi ile gerceklestirilen el hareketinin sonucu elde edilen islevsel yakin kizilalti
spektroskopisi (IYKAS) ve elektromiyografi (EMG) sinyalleri kullanilarak el hareketinin siniflandirilmasi
gergeklestirilmistir. Bu sinyallerden ¢ikartilan 6znitelikler, L1 norm tabanl bir destek vektdr makinesi
(DVM) ile segildikten sonra, K-en yakin komsuluk, dogrusal ve radyal temelli DVM, Gradyan Artirma,
Adaboost, Naive Bayes, Dogrusal Diskriminant, Kuadratik Diskriminant ve Lojistik regresyon
siniflandiricilarina verilmistir. Siniflandiricilarin bagarimi, bir katilimeryr disarida birak (leave-one-
subject-out) capraz gegerliligi uygulanarak gergeklestirilmistir. Siniflandiricilar arasinda en yiiksek
dogruluk yiizdesi, iYKAS ve EMG odakli 6zniteliklerden faydalanilarak, Dogrusal Diskriminant metodu
ile %84 olarak bulunmustur. Sonuglarimiz bize islevsel yakin kizilalti spektroskopisi ve elektromiyografi
verilerinin el hareketinin smiflandirilmasinda kullanilabilecegini ve bunun BBA sistemlerine de entegre
edilebilecegini ortaya koymaktadir.
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Classification of hand movement is of great importance in the development of brain-computer interface
(BCI) models for neurorehabilitation, particularly in stroke patients. However, there are various problems
in the application of muscle and brain activity measurement modalities used in the performance of hand
movement-oriented BCI systems, such as neurological adaptation and neuromuscular disease in some
patient groups. In this study, classification of hand movement was performed using functional near infrared
spectroscopy (fNIRS) and electromyography (EMG) signals obtained as a result of hand movement
performed through a grip strength task. Features extracted from these signals are given to K-nearest
neighbor, linear and radial basis SVM, Gradient Boost, Adaboost, Naive Bayes, Linear Discriminant,
Quadratic Discriminant and Logistic regression classifiers after they are selected with an L1 norm-based
support vector machine (SVM). The performance of the classifiers was achieved by applying the leave-
one-subject-out cross-validation. Among the classifiers, the highest percentage of accuracy was found to
be 84% with the Linear Discriminant method, using iYKAS and EMG focused features. Our results reveal
that functional near-infrared spectroscopy and electromyography data can be used to classify hand
movement and can be integrated into BCI systems.



mailto:aykuteken@etu.edu.tr
https://orcid.org/0000-0002-7023-7930

DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 14:1 (2023) Sayfa 35-46

Giris

Beyin-bilgisayar arayiizleri (BBA) veya Beyin-makine
araylzleri insanlarin dig diinyadaki nesnelerle
haberlesmesi i¢in kullanilan donanimsal ve yazilimsal bir
haberlesme sistemidir [1]. BBA’nin basta tip [2] olmak
tizere, endistriyel [3], sosyal arastirmalar [4] ve
nororehabilitasyon [5-7] gibi ¢esitli uygulama alanlari
bulunmaktadir. Sistemsel olarak BBA, islevsel manyetik
rezonans goriintilleme (iMRG) [8], Elektroensefalografi
(EEG) [9], islevsel yakin kizilaltt spektroskopisi
(iYKAS) [10] ve magnetoensefalografi (MEG) [11] gibi
cesitli invaziv olmayan norogoriintilleme teknikleri
kullanilarak elde edilen sinyallerin, belirli 6n igleme
asamalarindan gecirildikten sonra, bu sinyallerden
¢ikartilan Ozniteliklerin yapay zeka yontemleri ile
smiflandirilmast ve bu smiflandirma sonucunda ortaya
¢ikan cevabm (0rn: el hareketini gerceklestirme) dis
diinyadaki nesnelerle haberlesmesi siirecini igerir.
BBA’lerinde bu noérogoriintileme modalitelerinin
icerisinde iYKAS son yillarda gittikce popilerlik
kazanmaktadir [10]. Bunun en 6nemli sebebi, iYKAS
sistemlerinin iMRG’ye kiyasla daha ucuz, taginabilir ve
zamansal ¢ozlniirliigiiniin yiiksek, EEG’ye nazaran ise
uzaysal ¢Oziiniirligiiniin yiiksek ve her iki modaliteye
kiyasla hareket artifaktlarina karsi daha az duyarh
olmasidir [12].

iYKAS, yaklagik olarak 600-1000 nm araligindaki yakin
kizil  alti 151k spektrumunda insan  beynindeki
damarlardaki HbO ve Hb’nin olgililmesinde kullanilan
optik bir sistemdir. iYKAS kullanilarak genellikle,
kaynak-dedektér mesafesine bagli olarak kafatasi
ylizeyinin yaklasik 2-3 c¢m altinda bulunan kortikal
yapilarda hemodinamik cevap gozlemlenir. Bunun
yanisira, bu spektranin i¢inde hemodinamik aktivitenin
olusmasi, oksihemoglobin (HbO)-ve
deoksihemoglobin’nin (Hb) uygulanan yakin kizil alti
15182 karsi davranigt ile dogrudan iligkilidir. BBA
modellerinde iYKAS, ozellikle EEG ile birlikte
kullanildigi durumlarda genellikle tek bir modalite ile
kullanildigi durumlara nazaran daha yiiksek dogruluk
sonuglart raporlanmaktadir [10]. Bununla birlikte
BBA’lerinde kullanilan EEG sistemlerine ek olarak
ozellikle ndrorehabilitasyon uygulamalarinda
elektromiyografi (EMG) de bu sistemlere veri saglayici
olarak siklikla kullanilmaktadir [13-15].

BBA modellerinin egitilmesinde kullanilan, beyin ve
kaslardan alinan sinyaller tek baslarina ¢esitli problemler
icermektedir. Beyinden elde edilen sinyaller genellikle
katilimeilara 6zel bir nérolojik adaptasyon gerektirmekte
ve bu adaptasyon gergeklesmedigi siirece genellikle BBA
sistemlerinde ¢ok diigiik siniflandirma dogruluklar elde
edilmektedir [16]. Ote yandan, kastan elde edilen
sinyallerde ise bazi hastalik gruplarmin ndéromuskiiler
hastaliklar da  barindirabileceginden ozellikle
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elektrofizyolojik cevaplarda bu hastaliklara bagh
anomaliler gosterebilecektir [17, 18]. Bu handikaplar
aragtirmacilar1 kas ve beyinden elde edilen sinyalleri
birlikte kullanilabilecek yaklasimlar olusturarak BBA
modelleri egitilmesine yonlendirmistir. Bu c¢aligmalar
icerisinde, klasik yaklasim olan kas ve beyinden alinan
verilerden ¢ikartilan 6znitelik fiizyonu da kullanilirken
[19-23], ayn1 zamanda bu yaklasimdan bagimsiz olarak
EEG ve EMG sinyallerinden ¢ikartilan kortikomuskiiler
koherans da kullanilmigtir [15, 17]. Bu ¢aligmada uzaysal
¢oziiniirliigii EEG’den daha yiiksek olan iYKAS sistemi
ve EMG’den toplanmis sinyaller kullanilarak el sikma
hareketinin sag ya da sol el tarafindan yapildiginin
siniflandirilmast  islemi  gergeklestirilmistir.  Onceki
yillarda yakin kizilaltt spektroskopisi ve EMG
calismalar1 genel olarak kas oksijenasyonunun gergek
zamanli Ol¢limii tizerine kullamilmustir [24]. Ancak,
literatlirde bildigimiz kadar1 ile iYKAS ile EMG’nin
birlikte kullanildigi, bir BBA modeli gelistirmeye
yonelik bir calisma bulunmamaktadir. Bunun igin,
calismamizda, dokuz makine Ogrenmesi algoritmasi
kullanarak, sadece iYKAS odakli &znitelikler, sadece
EMG odakli 6znitelikler ve hem iYKAS hem de EMG
odakli Ozniteliklerin  kullanildigt BBA  modelleri
gelistirmeye calisarak, modalitelerin ve algoritmalarin
bagarim {izerine etkisini gézlemlemeye ¢aligtik.

Yontem

Bu caligmada Hibrid Dinamik Grip (Hybrid Dynamic-
Grip, HYGRIP) veri seti kullanilmistir [25]. Bu veri seti
14 saglikli sag-el dominant katilimcidan, bir motor
kontrol gorevi esnasinda toplanan iYKAS, EEG, EMG,
dinamometre kullanarak el sikma kuvveti ve solunum
verisini i¢cermektedir. Bu ¢alismada sadece EMG ve
iYKAS verisi kullanmilmigtir. Verilerin 6n-igleme ve
Oznitelik ¢ikarim asamalarindan MATLAB (Mathworks
Co., MA, ABD) programlama dili kullanilmis olup,
siniflandirma asamalarinda, Python tabanl bir kiitiiphane
olan scikit-learn kullanilmistir [26].

Deneysel Tasarim

Calismada kullanilan veri bir motor kontrol deneyi
esnasinda elde edilmistir.. Bu deneyde hem sag hem sol
el kullanilarak, 10 kez (5 sag el / 5 sol el) 21 saniyelik
blok igerisinde bir dinamometrenin sikilmasi gorevi
gergeklestirilmistir. Her bir 20 saniyelik blok igerisinde
10 kez (1.55 saniye sikma / 0.55 saniye dinlenme) sikma
deneyi her iki el icin gergeklestirilmistir. Deneysel
tasarim sekil 1. de gdsterilmektedir.

EMG Sinyal Kaydi ve On-isleme

EMG sinyal kaydi ActiChamp sistemi araciligi ile
gergeklestirilmistir (Brain Products, Berlin, Almanya).
Sinyalin 6rnekleme frekansi 4 kHz dir. EMG sinyali i¢in
bir aktif biri referans olmak iizere iki elektrot kullanilmis
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Kavrama kuvveti gorevi

Hem sag hem sol el igin
minimum 10 maksimum 13 kez

Dinlenme
15-21 sn

Dinlenme
15-21 sn
21sn
2,5sn
Sesli uyan
(Sag ya da sol el)
1,55 sn

|
|2

Kasilma

Gevseme

Sekil 1. Deneysel tasarim.

olup, bu elektrotlar flexor digitorum superficialis kasinin
lizerine yerlestirilmistir. Elde edilen EMG sinyalleri, ilk
olarak 50 Hz sehir sebeke geriliminden 2. derece bir
sonsuz dirtii tepkisi (Infinite Impulse Response-1IR)
filtre kullanilarak armdirilmistir.  Bu  islem  igin
MATLAB’daki iirnotch fonksiyonundan
faydalanilmigtir. Daha sonra 5-450 Hz’lik 4. derece bir
butterworth band gegiren filtre kullanilarak sinyalin
yiksek frekanslardaki giiriiltiileri yok edilmistir. Bu
islemlerden sonra, EMG sinyalimizin mutlak degerini
alarak tam dalga dogrultmasi (full-wave rectification)
gercgeklestirilmigtir. Tam dalga dogrultmasindan sonra
sinyalimiz 1 saniyelik hareketli ortalama filtre (moving
average filter) ve 5 saniyelik hareketli ortalama karekokii
(Root Mean Square) alinarak ile yiiksek frekansh
bilesenler bastirilmistir.

IYKAS Sinyal Kayd1

iYKAS sinyalleri, NIRScout iYKAS sistemi (NIRx
Medizintechnik GmbH, Berlin, Almanya) kullanilarak
toplanmustir. Sistemin, 6l¢iim aldig1 dalga boylar1 760
nm ve 850 nm iken, Ornekleme frekans: 12.5 Hz’dir.
Yakmn kizilalti 151k kaynag ile dedektorler arasindaki
mesafe 3 cm’dir. Dedektorlerden alinan optik yogunluk
degisimleri uyarlanmis Beer-Lambert yasasi [27]
kullanilarak oksihemoglobin (AHDbO) ve
deoksihemglobin (AHb) konsantrasyon degisimleri elde
edilmistir. Uyarlanmis Beer-Lambert yasasinda, 1,ve 4,
her 760 ve 850 nm dalga boylarini, d kaynak-dedektor
aras1 mesafeyi, DPF fotonlarin dokuya gonderildikten
sonra doku igerisinde katettigi ortalama mesafenin
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kaynak dedektor mesafesine oranini, AOD optik

yogunluk degisimini, € emilim katsayisin1 gosterdiginde,

AHbO ve AHD yi elde etmek i¢in;
AOD,M] _|efs dDPF e, d DPF 2 Hb |
AOD 1 |efz d DPF &z, d DPF|'AHDO @)

esitligini  kullaniriz.  Burada degisim kavraminin
kullanilmasindaki temel amag, deney baslamadan 6nce
elde edilecek olan referans HbO ve Hb degerlerinin
deney basladiktan sonra degisim miktarii temsil
etmektir. DPF degeri bu ¢alismada 760 nm igin 5.98, 850
nm igin 7.54 olarak kullanilmustir.

IYKAS On-isleme

Toplanan iYKAS sinyallerinin 6ncelikle kalite kontrolii
gerceklestirildi. Bunun i¢in her katilimcinin ayri ayri
kanallarinin  Welch metodu ile gii¢ spektrumlari
incelenerek kanallarda kalp atimma karsilik gelen
yaklagik 1-1.5 Hz arasinda bir gii¢ spektrumunun olup
olmadigr kontrol edilmistir [30, 31]. Bu durum
kanallardaki kafatasi-optod kuplajinin basarili bir sekilde
yapildigi1  gostermektedir. Kalp atimmin  giic
spektrumunda temsiliyeti olmayan kanallar ihmal
edilmistir. Sinyal kalitesinin kontroliinden sonra dalgacik
donilisiimii tabanli filtreleme gercgeklestirilerek iYKAS
sinyallerinde goriilen hareket artifaktlar1 yok edilmistir
[32]. Kalp atimi ve solunum gibi fizyolojik giiriiltiileri
yok etmek i¢in 0.001-0.3 Hz kesim frekanslar1 olan 2.
derece bir bant gegiren butterworth filtre kullanilmistir.
Ornek bir 6n-isleme sonucu Sekil 2.’de gosterilmektedir.
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Sekil 2. iYKAS &n isleme 6rnegi. Ustteki grafikte ham, alttaki grafikte filtrelenmis AHbO sinyalleri
goriilmektedir.

EMG ve iYKAS sinyallerde 6n isleme tamamlandiktan
sonra tiim uyaranlar (sag el ve sol el) icin EMG ve
iYKAS tepkileri, 2 sn uyaran 6ncesi (pre-stimulus) ve 30
saniye uyaran sonrasi (post-stimulus) olmak {izere
¢ikartilmistir. Sekil 1.’de gosterilen deneysel tasarimda
21 saniye siiren kavrama kuvveti goérevinden, 9 saniye
daha uzun bir uyaran sonrasi veri alinmasinin sebebi
iYKAS sinyallerinin uyaran oncesi haline dénmiis
halinin elde edilmesi igindir. 14 katilimcidan toplamda
328 (164 sag, 164 sol) tane uyaran sonrasi cevap elde
edilmistir.

IYKAS Kanal Konfigiirasyonu

Optodlar, merkezi EEG 10-20 sistemindeki C3 ve C4
kanallarina denk gelecek sekilde 3 x 3 olarak iki grid
seklinde iki yarimkiireye yerlestirilmistir. C3 ve C4
elektrot  pozisyonlarinin  primer motor  korteks
bolgelerine kargilik geldigi ge¢mis ¢alismalardan
bilinmektedir [28, 29]. Her bir grid’de 5 tane kaynak ve
4 tane de dedektor olarak toplamda 10 kaynak ve 8
dedektorden 6lglim alinmaktadir. Kanal konfigiirasyonu
Sekil 3°de gosterilmektedir.

Oznitelik Cikartimi ve Secimi

Oznitelik gikartimi her bir el sikkma denemesinde (sag el
ve sol el) IYKAS igin her bir kanaldan elde edilen
sinyallerin ilgili 6n isleme siire¢lerini tamamladiktan
sonra,

Maksimum AHbO degeri

Minimum AHb degeri

AHbO ve AHb’nin standart sapmasi

AHbO ve AHb’nin ¢arpiklik (skewness) degeri
AHbO ve AHb’nin basiklik (kurtosis) degeri
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e Ortalama AHbO ve AHb degeri

1YKAS tabanli 6znitelikler tiim kanallardan (24 kanal)
alindi. Dolayist ile toplamda 240 tane 6znitelik sadece
iYKAS sinyallerinden c¢ikartildi. Bu Ozniteliklere ek
olarak EMG sinyalinin;

Maksimum genlik degeri
Ortalama genlik degeri
Standart sapmast
Carpiklik (skewness) degeri

e Basiklik (kurtosis) degeri
cikartilmig olup toplamda 245 tane tane Oznitelik elde
edildi. Dolayisi ile siniflandirma igin 6znitelik segimi
yapacagimiz dznitelik vektoriimiiziin boyutlar1 328 x 245
olmus oldu. Oznitelik vektoriinii olusturduktan sonra, ug
degerleri normalize etmek i¢in tim Ozniteliklere Z-skor
normalizasyonu uygulandi. Oznitelik segimi icin L1
cezalandirma yaklagimi tabanli bir Oznitelik se¢imi
gergeklestirdik ve yontem olarak dogrusal destek vektor
makinesini (DVM) kullandik [33]. DVM kullanilarak
Oznitelik se¢iminin temel yaklagimi; diizenleme
parametresi ( C ) seyrekligi kontrol etmektedir. Diisiik bir
C degeri daha az Oznitelik se¢imi anlamina gelir. Burada
da diizenleme parametresi C=0.01 olarak alinmstir. L1
normlu DVM kullanarak dznitelikler segerken, eger veri
Setimize ¢ tane Orneklem iceren D der isek;
={GsiWlsi €R% L € (1, 4D}, (2)

Denklem 2’de, s; d tane Ozniteligi olan i. drnegi ve [;
karsiligi olan smif etiketini gostermektedir. s; d boyutlu
satir  vektorii  olarak  gosterilmektedir  s; =
[Si1) Siz) Sizy e - Sig]- Denklem 2. de ifade ettigimiz
iizere eger bu problem iki sinifi siniflandirma problem
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olarak varsayarsak, DVM’nin ayirt edici hiperdiizlemi
denklem 3’deki gibi gosterilir.

WTSi +b= li (3)

Bu denklemde, w agirlik vektorii ve b yanliligi (bias)
temsil etmektedir. Hedefimiz bu hiperdiizlemin marjin

mesafesi olan (”27”) degerini w’yi minimize ederek
maksimize etmektir. Bunu gergeklestirmek i¢in maliyet
fonksiyonumuz denklem 4’de gosterilmektedir.

min € 56§, bisp 1) + 5 Iwlly - (4)

{li(WTSi +b)=1-¢Ww,b;s;, 1)
E(W’ b; Si’ ll) 2 0’ l = H

Bu denklemlerde, s;,l;’ye bagh olan & gevsek
degiskendir. Bu noktada, k sayida optimal 6znitelik d
tane Oznitelik arasindan ¢ikarmamiz gerekmektedir (1 <
k < d). Bunu gergeklestirirken her bir Ozniteligin
karsihik geldigi agirligi goz Oniine aliriz. Eger bu
agirliklar 0°dan biiyiik ise bu Oznitelikler segilir. Daha
sonra, optimizasyon problem denklem 5’deki gibi
tanimlanir.

c
1
migl Cz max (0,1 — L;(wTs; + b))% + 3 lwlly (5)
w, -

=1

Her Oznitelik i¢in w bulduktan sonra, w =0 olan
Oznitelikleri 6znitelik matrisimizden ¢ikarttik.

+ elektrod

=
- elektrod ég//{,{’

A ZTNL B

91:0200

13 18 23

1
Cz14 19 24 Flexor digitorum superficialis kasi

2 7 2
| @10@5@ 079229
\ eyl
3cm
. Kaynak
| @ Dedektsr

. EEG elektrot pozisyonu
@ EMG elektrodu

Sekil 3. A) iYKAS optodlarinin kafa yiizeyinde
dizilim konfigiirasyonu. B) EMG elektrotlarinin flexor
digitorum superficialis kast lizerinde yerlesimi.

Siniflandirma

Oznitelik seciminden sonra, ¢alismamizda sag ve sol el
hareketini siniflandirmak igin K-en yakin komsuluk (K-
EYK), dogrusal ve radyal temelli DVM, Gradyan
Artirma (GA), Adaboost, Naive Bayes (NB), Dogrusal
Diskriminant, Kuadratik Diskriminant ve Lojistik
regresyon  yaklagimlari  kullamlmugtir.  Oznitelik
¢ikarimimi ve seg¢imini yaptiktan sonra elde edilen
Oznitelik vektorii {izerinde siniflandirma islemini
gercgeklestirilirken, bir katilimeiyr disarida birakmali
capraz gegerlilik yontemi (leave-one-subject-out cross-
validation - LOSOCV) uygulanmistir. Bu yontemde
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klasik birini disarida birak ¢apraz gegerliginden farkli
olarak ilgili katilimecidan elde edilen tiim veri test verisi
olarak kullanilirken, diger katilimcilardan elde edilen
veriler egitim verisi olarak kullanilir. LOSOCV’yi
kullanmaktaki temel amag, siniflandiricinin her bir
katihimer i¢in performansini gézlemlemektir ve BBA
calismalarinda modelin basarimini test etmek igin
siklikla  tercih  edilen  bir c¢apraz  gecerlilik
yaklagimidir[34-36]. Bununla birlikte ¢aligmamizda
duyarhilik (sensitivity) ve 6zgiilliikk (specificity) sonuglari
hesaplanirken  Tablo 3. deki gibi bir karisiklik matrisi
(confusion matrix) uygulanmigtir. Bu karisiklik
matrisinde dogru pozitif (DP), yanlis pozitif (YP), dogru
negatif (DN) ve yanlig negatif (YN) sag ve sol el i¢in
tablodaki gibi temsil edilmistir. Duyarlilik hesaplamasi
yapilirken tiim sol el siniflarinin % kagini sol el olarak
siiflandirdig1 (DP/(DP +YN)) ve 6zgiilliik hesaplamasi
yapilirken (DN/(DN +YP)) tim sag el smiflarinm %
kagin1 sag el olarak siniflandirdigi belirlenmistir.

Tablo 3. Karigiklik Matrisi

Gergek Sonug
Sol El Sag El
Model Sonucu
Sol El DP YP
Sag El YN DN
Sonuclar

Oznitelik secimimiz sonrasi ¢alismamizda toplamda 6
tane Oznitelik se¢imi gerceklestirdik. Bu kullanilan
Oznitelikler Tablo 1.’de gosterilmektedir.

Tablo 1. L1 norm tabanli DVM tarafindan segilen

oznitelikler
MODALITE KULLANILAN
OZNITELIK
IYKAS e Kanal 15 (C4
superior
horizontal-
anterior) ortalama
AHDb
e Kanal 16 (C4
superior
horizontal-
coronal) ortalama
AHDb
e Kanal 19 (C4
horizontal-
posterior coronal)
Maksimum AHbO
e Kanal 20 (C4
inferior horizontal
anterior)
maximum AHbO
EMG e  Maksimum EMG
genligi
e EMG Zaman
serisinin basiklik
degeri




DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 14:1 (2023) Sayfa 35-46

Oznitelikler ¢ikartildiktan sonra hem iYKAS, hem EMG,
hem de her iki modaliteden alinan Oznitelikler
birlestirilerek ~ dokuz  smiflandirma  algoritmasi
kullanilarak smiflandirma islemleri gerceklestirilmistir.
Tablo 1°de gosterilen iYKAS tabanli 6zniteliklerden elde
ettigimiz siniflandirma sonuglari Tablo 2.’de ve Sekil
4.’de verilmistir. Buna gore, iYKAS tabanli 6znitelikler
kullanilarak bulunan en yiiksek ortalama dogruluk, % 61
oraninda dogrusal DVM, Radyal tabanli DVM, Dogrusal
Diskriminant ve Lojistik Regresyon kullanilarak
bulunmustur. Diger smiflandiricilara da bakildiginda
genel olarak dogruluk degeri % 50 — 61 arasinda

degismektedir. Bu tek basma diisiik bir siniflandirma
yiizdesidir. Ote yandan Tablo 1.’de verilen EMG tabanli
Ozniteliklerden elde ettigimiz sonuglar Tablo 2.’de ve
Sekil 5.°de verilmistir. EMG tabanli Ozniteliklerle ile
gerceklestirilen smiflandirma sonucunda, ortalama en
yiksek dogruluk degeri %83  olarak Dogrusal
Diskriminant algoritmasi tarafindan bulunmustur. EMG
kullanilan &znitelikler ile yapilan siniflandirmalarda
bulunan dogruluk degerleri % 61-83 arasinda
bulunmugtur. Buradan kiyaslandiginda EMG tabanl
Ozniteliklerin ayirt ediciligi iYKAS tabanli 6zniteliklere
nazaran daha yiiksektir.

Tablo 2. Simiflandirma iglemi sonrasi tiim katilimeilar igin ve ortalama dogruluk sonuglari. K-EYK: K-en
yakin komsuluk, D-DVM: Dogrusal Destek Vektor Makinesi, RT-DVM: Radyal Tabanli Destek Vektor
Makinesi, GA: Gradyan Arttirma, NB: Naive Bayes, DD: Dogrusal Diskriminant, KD: Kuadratik
Diskriminant, LR: Lojistik Regresyon. Ort.: Ortalama. Std.: Standart sapma, Alg: Algoritma, Mod.:

Modalite
Katilimcilar
Alg. Mod. K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10 K11l | K12 | K13 | K14 Ort.+ Std.
iYKAS | 0.60 0.57 0.42 0.42 0.53 0.61 0.65 0.35 0.60 0.40 0.60 | 042 | 0.46 | 0.38 | 0.50+0.10
K- EMG 0.45 0.50 1.00 0.50 1.00 1.00 0.80 0.80 1.00 0.70 050 | 046 | 096 | 1.00 | 0.76+0.23
EYK | iYKAS
+ 0.75 0.61 0.88 0.61 0.73 0.84 0.90 0.85 0.95 0.75 0.70 | 053 | 0.80 | 0.88 | 0.77+0.12
EMG
iYKAS | 0.75 0.69 0.61 0.38 0.61 0.80 0.65 0.70 0.50 0.75 0.53 | 050 | 0.50 | 050 | 0.61+0.12
D- EMG 0.50 0.50 1.00 1.00 1.00 1.00 0.80 0.25 1.00 0.80 045 | 050 | 0.96 | 1.00 | 0.76+0.26
DV -
M iYKAS
+ 0.80 0.65 0.92 0.65 0.73 1.00 1.00 0.40 0.90 0.55 0.75 | 0.76 | 0.88 | 0.84 | 0.77+0.17
EMG
iYKAS | 0.75 0.69 0.61 0.38 0.61 0.65 0.80 0.65 0.70 0.50 0.75 | 053 | 050 | 050 | 0.61+0.12
RT- EMG 0.50 0.50 1.00 1.00 1.00 1.00 0.80 0.25 1.00 | 0.80 0.45 0.50 | 0.96 | 1.00 | 0.76+0.26
DV -
M iYKAS
+ 0.80 0.65 0.92 0.65 0.73 1.00 1.00 0.40 0.90 0.55 0.75 | 0.76 | 0.88 | 0.84 | 0.77+0.17
EMG
iYKAS | 0.65 0.61 0.38 0.42 0.53 0.61 0.45 0.50 0.65 0.45 0.70 | 046 | 053 | 0.38 | 0.52+0.10
EMG 0.50 0.50 0.50 0.50 1.00 1.00 0.85 0.85 1.00 0.25 050 | 050 | 0.46 | 1.00 | 0.67+0.26
GA iYKAS
+ 0.50 0.50 0.50 0.50 0.76 1.00 0.85 0.80 1.00 0.70 0.50 | 050 | 0.46 | 1.00 | 0.68+0.21
EMG
iYKAS | 0.55 0.69 0.34 0.46 0.57 0.38 0.60 0.35 0.55 0.50 0.70 | 0.30 | 053 | 0.42 | 0.49+0.12
Ada EMG 0.50 0.50 1.00 0.50 0.50 0.50 0.85 0.50 1.00 0.30 050 | 050 | 0.46 | 1.00 | 0.61+0.23
Boos —
t iYKAS
+ 0.50 0.50 1.00 0.61 0.84 1.00 0.85 0.80 1.00 0.60 040 | 050 | 0.80 | 1.00 | 0.74+0.19
EMG
iYKAS | 0.70 0.73 0.61 0.34 0.50 0.73 0.60 0.70 0.65 0.50 0.80 | 0.57 | 0.50 | 0.50 | 0.60+0.10
EMG 0.50 0.50 1.00 1.00 1.00 1.00 0.85 0.75 1.00 0.85 0.35 | 0.50 | 0.96 | 1.00 | 0.80+0.20
NB iYKAS
+ 0.65 0.46 0.96 0.57 0.92 0.92 0.90 0.85 1.00 0.85 040 | 0.69 | 0.92 | 0.96 | 0.79+0.10
EMG
iYKAS | 0.70 0.69 0.61 0.38 0.53 0.69 0.65 0.60 0.65 0.65 0.80 | 0.61 | 0.50 | 0.50 | 0.61+0.11
EMG 1.00 0.50 1.00 1.00 0.84 1.00 0.90 0.80 1.00 0.70 050 | 050 | 0.92 | 1.00 | 0.83+0.23
DD iYKAS
+ 0.85 0.73 0.92 0.65 0.76 0.96 1.00 0.90 0.90 0.70 080 | 0.76 | 0.88 | 0.92 | 0.84+0.20
EMG
iYKAS | 0.70 0.73 0.50 0.34 0.61 0.65 0.55 0.65 0.65 0.60 0.80 | 0.65 | 0.53 | 0.46 | 0.60+0.11
EMG 0.50 0.50 1.00 1.00 1.00 1.00 0.85 0.75 1.00 0.85 0.35 | 0.50 | 0.96 | 1.00 | 0.80+£0.23
KD -
iYKAS
+ 0.40 0.69 0.92 0.69 0.96 0.96 0.90 0.85 1.00 0.85 040 | 0.61 | 0.92 | 1.00 | 0.79+0.20
EMG
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iYKAS | 0.70 0.69 0.61 0.38 0.53 0.69 0.65 0.60 0.65 0.65 0.80 | 0.61 | 0.50 | 0.50 | 0.61+0.10
EMG 1.00 0.50 1.00 1.00 0.96 1.00 0.75 0.75 1.00 0.70 0.45 | 050 | 0.96 | 1.00 | 0.82+0.21
LR iYKAS
+ 0.85 0.53 0.96 0.73 0.96 1.00 0.85 0.90 0.95 0.75 055 | 0.76 | 0.88 | 0.96 | 0.83+0.14
EMG
iYKAS Sag / Sol El Sikma Siniflandirma Dogruluklar
0.8
0.7
~ — 4
50.6 - T
=
.
gj —_—
00.5 -1 R —
0.4 _ _oy
0.3 -
K-EYK D-DVM RT-DVM GA AdaBoost NB DD KD LR

Sekil 4. Sadece iYKAS sinyallerinden elde edilen 6znitelikler kullanilarak gergeklestirilen siniflandirma sonuglarinin
keman grafigi ile gosterimi. Siyah ¢izgi ortalama degeri gostermektedir. Keman grafiginde, simetrik olarak 14
katilimcidan alinan dogruluk degerlerinin istatistiksel dagilimi goriilmekte olup, ortalama deger ile ortanca deger
hemen hemen birbirine yakindir. K-EYK: K-en yakin komsuluk, D-DVM: Dogrusal Destek Vektor Makinesi, RT-
DVM: Radyal Tabanli Destek Vektor Makinesi, GA: Gradyan Arttirma, NB: Naive Bayes, DD: Dogrusal
Diskriminant, KD: Kuadratik Diskriminant, LR: Lojistik Regresyon

EMG Sag / Sol El Sikma Siniflandirma Dogruluklari

1.0

0.9
0.8

30.7
=1
50.6
=]

Qo.5

0.4
0.3

K-EYK D-DVM RT-DVM GA

AdaBoost

NB DD KD LR

Sekil 5. EMG sinyallerinden elde edilen dznitelikler kullanilarak gergeklestirilen siniflandirma sonuglarinin keman
grafigi ile gosterimi. Siyah ¢izgi ortalama degeri gostermektedir. Keman grafiginde, simetrik olarak 14 katilimcidan
alian dogruluk degerlerinin istatistiksel dagilimi goriilmektedir. K-EYK: K-en yakin komsuluk, D-DVM: Dogrusal

Destek Vektor Makinesi, RT-DVM: Radyal Tabanli Destek Vektor Makinesi, GA: Gradyan Arttirma, NB: Naive

Bayes, DD: Dogrusal Diskriminant, KD: Kuadratik Diskriminant, LR: Lojistik Regresyon

Ote yandan hem iYKAS hem de EMG tabanli
Ozniteliklerin flizyonu sonucu Tablo 1°de gosterilen
toplam 6 6znitelik kullanilarak elde edilen siniflandirma
sonuglar1 Tablo 2. ve Sekil 6’da gosterilmektedir. Her iki
modalite kullanildiginda ise en yiiksek dogruluk degeri
%84  olarak  Dogrusal Diskriminant algoritmasi
kullanilarak ~ bulunmustur. Bununla birlikte tim
algoritmalarda iYKAS ve EMG tabanli 6zniteliklerin
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kullanilmas1 sonucu elde edilen dogruluk degerleri
IYKAS tabanli 6zniteliklerin kullanilmasi sonucu elde
edilen dogruluk degerlerinden daha yiiksek bulunmustur.
Ote yandan, dokuz algoritmanin yedi tanesinde iYKAS
ile EMG tabanli 6zniteliklerin kullanilmasi, EMG tabanli
Ozniteliklerden elde edilen dogruluk degerlerinden daha
yiiksek dogruluk degerleri bulurken, Naive Bayes ve

Kuadratik  Diskriminant

algoritmalarinda  sadece
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EMG’nin  kullanilmast dahi basarili  bir sonug
vermektedir. Istatistiksel olarak karsilastirildiginda
sadece AdaBoost algoritmasinin kullanilmasinda iYKAS
ile EMG kaynakli 6zniteliklerin sagladiklar1 dogruluk
degeri, sadece EMG kaynakli dzniteliklerin sagladig
dogruluk degerinden anlamli olarak daha yiiksektir
(t(13)=-2,569, p =0.023).

Dogruluk degerlerinin yant swa 14 katilimcidan
LOSOCYV sonucu alian ortalama duyarlilik ve 6zgiillik
sonuglart da Tablo 4.’de verilmistir. Sonuglara gore en
yiksek dogruluk elde ettigimiz iYKAS ve EMG
Ozniteliklerini  kullanan  dogrusal  diskriminant

smiflandiricist ile %80 oraninda duyarlilik ve %87
oraninda Ozgiilliik elde ettik. Tiim smiflandiricilar ve
modaliteler igerisinde en yiiksek elde ettigimiz duyarlilik
sonucu dogrusal diskriminant ile %80 iken, Gradyan
Arttirma siniflandiricist ile %91 oraninda bir 6zgiillik
elde ettik. Ancak Gradyan Arttirma siiflandiricisinin
duyarlilik orani her ii¢ 6znitelik seti icin de ¢ok diigiik
degerlerde oldugu i¢in bu smiflandirict daha ¢ok sag el
verisini siniflandirmada duyarl bir siniflandirict olarak
gbze carpmustir. Dolayist ile optimal diizeyde
bakildiginda dogrusal diskriminant siniflandiricisinin
her iki siniftan da veriyi %80 ve iistii bir basarim ile
smiflandirdigint séylemek miimkiindiir.

iYKAS + EMG Sag / Sol El Sikma Siniflandirma Dogruluklari

1.0 - - -

Dogruluk
e © ©
N 0 ©

o
)

et
(7))

0.4 - -

K-EYK D-DVM RT-DVM GA

AdaBoost

NB DD KD LR

Sekil 6. iYKAS ve EMG sinyallerinden elde edilen 6znitelikler birl gerceklestirilen siniflandirma sonuglarimin keman
grafigi ile gosterimi. Siyah ¢izgi ortalama degeri gostermektedir. Keman grafiginde, simetrik olarak 14 katilimcidan
alinan dogruluk degerlerinin istatistiksel dagilimi goriilmektedir.. K-EYK: K-en yakin komsuluk, D-DVM: Dogrusal
Destek Vektor Makinesi, RT-DVM: Radyal Tabanli Destek Vektor Makinesi, GA: Gradyan Arttirma, NB: Naive
Bayes, DD: Dogrusal Diskriminant, KD: Kuadratik Diskriminant, LR: Lojistik Regresyon

Tartisma

Calismamizda, en yiiksek dogrulugu, IYKAS ve EMG
bazli 6znitelikler ile Dogrusal Diskriminant algoritmasini
kullanarak %84 olarak elde ettik. Bununla birlikte tiim
algoritmalarda EMG ile iYKAS’1n birlikte kullanildig:
smiflandirma  sonuglarinda  iYKAS’m  dogruluk
degerlerine  kiyasla dogruluk yiizdesinde artis
gozlemledik. Calismamizda iYKAS odakli 6zniteliklere
baktigimizda sag motor korteks’e yakin bolgelerde
AHbO ve AHb odakli 6znitelikler kullanilmistir. AHbO
zaman serileri agirlikli olarak BBA sistemlerinde
Oznitelik saglayici olarak kullanilmaktadir [10]. Bunun
en temel sebebi AHb’e nazaran yiiksek bir sinyal-
giriiltii-oran1 (SGO) olmasidir [37-40]. Ancak bunun
yanisira, AHb zaman serilerinin diigiik SGO’lar1 olmasi
da ekstraserebral ve intraserebral artifaktlardan az
diizeyde etkilenmesinden kaynaklanabilir, bu da sag ve
sol el arasindaki siniflandirmanin saglanmasinda etkili
olabilir [41]. Bununla birlikte, siniflandirmada kullanilan
EMG bazli 6znitelikler maksimum EMG genligi ve EMG
zaman serisinin basiklik (kurtosis) degeridir. Bu
oznitelikler dnceki yillarda yapilan EMG tabanli makine

42

O0grenmesi ¢aligmalarinda en siklikla faydalanilan
Ozniteliklerdendir  [42]. Smmiflandirma  skorlarina
baktigimizda, EMG’nin iYKAS ile birlikte kullanilmasi
efektif bir el sikma hareketi odakli bir BBA gelistirmek
icin yeterli olabilirken, algoritmaya bagl olarak sadece
EMG de yeterli olabilmektedir. iYKAS tek bagina BBA
modelleri gelistirmek ig¢in, 0Ozellikle motor icraatgi
gorevler (motor execution) siklikla kullanilmaktadir [43-
46]. Bu ¢alismada, en temel fark bir dinamometre ile el
sikma gorevi gergeklestirilmistir. Benzer bir ¢alismada,
sag ve sol el hareketlerinin bir dinamometre ile sikilmasi
sonucu elde edilen EEG sinyallerinden 8-30 Hz
sensorimotor olaya iligkin desenkronizasyon Verisi
kullanilarak yapilan el sikilmasimin kuvvet tahmini
dogrulugu sag el kullanilarak %55, sol el kullanilarak
%353 olarak bulunmustur. Katilimcilara, sag ve sol elleri
ile dinamometre sikma paradigmasi uygulanan bagka bir
calismada, sadece i1YKAS sinyalleri kullanilarak
gelistirilen bir derin 6grenme modeli ile %80 oraninda
sag / sol el sikma tahmin edilmistir [47]. Benzer baska
iYKAS ve EMG calismasinda ise sag ve sol el sikma
arasindaki fark klasik dogrusal modellerle istatistiksel
yontemlerle ayirt edilememistir [48].
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Tablo 4. Siniflandiricilarin LOSOCYV sonucu
duyarlilik (sol el siniflandirma) ve 6zgiilliik (sag el
siniflandirma) ortalamalar1

Siniflandirici Modalite Duyarhilik | Ozgiillik
IYKAS 0.53 0.47
KEYK _EMG 0.64 0.88
TYKAS -+ 0.79 0.75
EMG : :
IYKAS 0.72 0.51
D-DVM _EMG 0.64 0.89
TYKAS -+ 0.72 0.82
EMG : :
TYKAS 0.72 0.51
RT-DVM _EMG 0.64 0.89
IYKAS + 0.72 0.82
EMG : :
TYKAS 0.51 0.52
EMG 0.35 0.91
GA i
TYKAS +
EMG 0.45 0.90
IYKAS 0.51 0.48
AdaBoost _EMG 0.28 0.94
IYKAS =+ 0.59 0.89
EMG : :
IYKAS 0.58 0.61
NB 1Y|;|\12 y 0.71 0.89
EMG 0.75 0.82
IYKAS 0.62 0.60
DD 1Y|;|\12 y 0.78 0.88
EMG 0.80 0.87
IYKAS 0.61 0.58
EMG 0.71 0.89
KD g
TYKAS +
EMG 0.75 0.83
IYKAS 0.62 0.60
LR EMG 0.78 0.86
TYKAS +
EMG 0.80 0.86

Calismamizda buldugumuz %84 dogruluk, daha once
bulunan dogruluk oranlarindan daha yiiksektir. Ayrica
tek bir modaliteden elde edilen dogruluk degerlerinden
daha yiiksek bir dogruluk degeri her iki modaliteden elde
edilen Ozniteliklerden elde edilmistir. Bu da her iki
modalitenin birlikte kullanilmasimnin avantajli olacagimi
gostermektedir. Ote  yandan, bireysel diizeyde
smiflandirma sonuglarina baktigimizda, siniflandirma
skorlari arasinda yiiksek bir degiskenlik
gozlemlenmektedir. Siniflandirict dogruluklari
arasindaki %10 -26 arasinda bir degiskenlik
goriilmektedir. Bu degiskenlik iYKAS sisteminden elde
edilen AHbO ve AHb sinyallerinin hem katilimc1 bazinda
(intra-subject) hem de grup bazinda (inter-subject) bir
degiskenligin olmasindan  kaynaklanabilir. Bu
degiskenlik genel olarak, dikkat ve hafiza yiikii gibi
psiko-fizyolojik faktorlerin elde edilen sinyallere
katkisindan kaynaklanabilir [49]. Ote yandan bazi
smiflandiricilarin sag ve sol el kavrama kuvvetinden elde
edilen Oznitelikler sonucu spesifik olarak bir eli
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siniflandirmaya daha yatkin oldugu gdzlemlenmistir.
Ancak en yiiksek dogrulugu buldugumuz dogrusal
diskriminant algoritmasi bize hem sag elde hem de sol el
de %80 ve iistli bagarim vererek her iki elin kavrama
kuvveti sonucu elde edilen EMG ve ITYKAS aktivitesini
basari ile smiflandirmistir.

Sonuclar

Bu c¢alismada, iYKAS ve EMG olgiim sistemleri
kullanilarak el stkma odakli bir BBA sisteminin bagarimi
incelenmistir. Calismada hem iYKAS tabanli, hem EMG
tabanli Oznitelikler ile dokuz tane farkli smiflandirma
algoritmast kullanilarak hem algoritmalar arasindaki
sonuglar hem de modalitelerden elde edilen 6zniteliklerin
etkinligi elde edilen dogruluk skorlarma gore
karsilastirilmistir. Onerilen modaliteler ve &znitelikler,
ozellikle inme gibi hastaliklarda néororehabilitasyon
amacl kullanilabilecek néromuskiiler BBA
yaklagimlarini gelistirme konusunda ileriki ¢aligmalara
fikir vermesi bakimindan onemli oldugu
diistiniilmektedir. Literatiirde daha once herhangi bir
EMG ve iYKAS tabanli BBA  ¢alismasi
bulunmadigindan  bu  ¢ikartilan  Oznitelik  ve
algoritmalarin ozelliklerinin basarimlarinin
kargilagtirilmasi igin ileriki yillarda bu alanda yapilacak
calismalara ihtiyag vardir.

Etik Kurul Onay1 ve Cikar Catismasi Beyani

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek
yoktur ve herhangi bir kisi/kurum ile c¢ikar catismasi
bulunmamaktadir.
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