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AKILLI EL PROTEZ KONTROLU KARAR VERME PERFORMANSINA
ELEKTROMIYOGRAFiI SINYALLERININ COK DEGISKENLi GORGUL
KiP AYRISIMI ILE
ANALIZININ ETKILERI

OZET

Elektromiyografi (EMG) sinyalleri, insan-makine etkilesimli ¢ok fonksiyonlu akilli el
protezlerinin kontroliinde énemli bir rol oynamaktadir. Kas aktivesinin bir sonucu
olarak ortaya ¢cikan EMG sinyalleri, yapilan aktiviteye dair 6zel bilgileri kendi
icerisinde ihtiva etmektedir. Dolayisiyla akilli el protezlerinin islevselliginin
arttirtlmasi, kas bolgesinden toplanan EMG sinyalinin dogru bir sekilde analiz edilip
yorumlanmasina énemli dl¢lide baglidir. Bu konsepte uygun olarak, akilli el protezi
hareketlerinin karar verme siirecinde, EMG sinyallerinin giivenilir bir sekilde
kullanilabilmesi i¢in, var olan yontemlerin gelistirilmesi ya da bu yontemlere iistiinliik
saglayacak yeni yontemler Onerilmesi gerekmektedir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda,
cok kanalli EMG sinyallerinin analizinin gelistirilmesi amaciyla, ¢ok degiskenli
gorgiil kip ayrisimi (CDGKA) tabanlt Oznitelik ¢ikarma yoOntemi, geleneksel
metodlara alternatif olarak sunulmustur. Sinyali adaptif olarak salinim modlarina
ayiran CDGKA yontemi kullanilarak, EMG sinyalinden daha anlamli bilgi edinilmesi
amaglanmistir. CDGKA tabanli 6zniteliklerin farkli el ve parmak hareketlerini ayirt
etme performans1 ve farkli kuvvet seviyelerine kars1 gosterdigi performans
incelenmistir. Bu amagla ampute katilimcilarin artik uzuvlarindan toplanan diisiik, orta
ve yiiksek kuvvet seviyelerine ait sekiz kanalli yiizey elektromiyografi (sSEMG)
sinyalleri {izerinde CDGKA y&ntemi uygulanarak 6zgiil kip fonksiyonlar: (OKF) elde
edilmistir. Elde edilen OKF’lerden ¢ikarilan dznitelikler kullanilarak alt1 farkli el ve
parmak hareketi, en yakin komsu (k-NN), dogrusal ayrim analizi (LDA) ve destek
vektor makinesi (SVM) siniflandiricilart kullanilarak simiflandiriimistir. Kullanici-
bagimli, kullanici-bagimsiz ve hem kullanict hem de kuvvetten bagimsiz
siiflandirlamalar neticesinde, onerilen CDGKA tabanli 6zniteliklerin ham sinyal
tabanli 6zniteliklere gore kullanici-bagimh i¢in %1, kullanici-bagimsiz i¢in %15 -
%20, kullanic1 ve kuvvet bagimsiz i¢in %15’°e kadar Ustiinliik sagladig: belirlenmistir.
Uygun el protezi tiretilerek, kayith EMG sinyallerinden hangi el hareketinin yapilmak
istendigi tespit edilerek, protezin bilgisayar destekli kontrolii gerceklestirilmistir.

Anahtar kelimeler: Elektromiyografi, Cok degiskenli gorgiil kip ayrisimi, insan-
Makine Etkilesimi, El protezi, Kontrol.
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THE EFFECTS OF MULTIVARIATE EMPIRICAL MODE
DECOMPOSITION ANALYSIS OF ELECTROMYOGRAPHY SIGNALS ON
INTELLIGENT HAND PROTHESIS CONTROL DECISION MAKING
PERFORMANCE

SUMMARY

Electromyography (EMG) signals play an important role in the control of human-
machine interfaced multifunctional smart hand prostheses. The EMG signals emerged
as a result of muscle activity contain specific information about the activity. Therefore,
enhancing the functionality of intelligent hand prostheses significantly depends on the
precise analysis and interpretation of the EMG signals that are collected from the
muscle region. In accordance with this concept, in order to use EMG signals reliably
in the decision-making process of smart hand prosthesis movements, it is necessary to
improve present methods or to propose new methods to be superior to these methods.
In this thesis, multivariate empirical decomposition (MEMD) based feature extraction
method is presented as an alternative to traditional methods to improve the analysis of
multichannel EMG signals. It is aimed to obtain more meaningful information from
EMG signals by using the MEMD method which separates the signal into adaptive
oscillation modes. The performance of discriminating hand and finger movements at
different force levels of the MEMD based features was investigated. For this purpose,
intrinsic mode functions (IMF) were obtained by using the MEMD method on eight-
channel surface electromyography signals of low, medium and high force levels
collected from the amputated participants. The features which are extracted from
IMFs, classified by k nearest neighbours (k-NN), linear discriminant analysis (LDA)
and support vector machines (SVM) to discriminate six hand and finger movements.
User-dependent, user-independent, both user and force-independent classification
operations were performed. The proposed MEMD based features have provided 1%
for user-dependent classification, 15% -20% for user-independent and 15% for both
user and force-independent more accuracy than raw signal-based features. A suitable
prosthetic hand has been produced in order to control and simulate the computer-aided
prosthetic hand by using EMG signals.

Anahtar  kelimeler:  Electromyography,  Multivariate  Empirical Mode
Decomposition, Human-Machine Interface, Hand Prosthesis, Control.
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1. GIRIS

Insan viicudunda meydana gelen uzuv kayiplari; dogustan, sonradan yasanan kazalar
ve hastaliklar sebebiyle meydana gelebilmektetir. Bunun sonucu olarak da engelli
insan sayis1 her gecen giin artmaktadir. Dolayisiyla, engelli insanlarin yasam kalitesini
arttirmak igin arastirmacilar, basit ve dogal insan-makine kontrol ara yiiziiniin
gerekliligini diisiinmektedir. Insan-makine arayiizii icin 6zel bir dokudan, organdan
veya sinir sisteminden elde edilen elektroensefalografi (EEG) [1], elektrookiilografi
(EOG) [2] veya elektromiyografi (EMG) gibi ¢esitli biyolojik sinyaller
kullanilabilmektedir. Ses komutlar1 [3] ve kuvvet sensorleri [4] gibi baska yontemler
kullanilarak da bu ara yiizleri olusturmak igin ¢aligmalar yapilmaktadir. Biyolojik
sinyaller ise insan-makine etkilesiminde akilli protezlerin, robotlarin [5] ve yardimci
aracglarin [6] kullanimimi miimkiin kilmakta ve bu alanda yapilan ¢alismalara yeni

kapilar agmaktadir.

Ust ekstremite amputasyona sahip ve giinliik hayatta basit el hareketlerini
gergeklestiremeyen bireyler i¢in gelistirilen ¢ok fonksiyonlu akilli el protezleri, insan-
makina etkilesimli cihazlardir. Bu protezler kullanicinin ihtiyaglarina hizli bir sekilde
cevap verebilmeli ve hassas olarak calismalidir. Bu kriterleri temin edebilecek
unsurlardan biri ise protez kontroliiniin gelistirilmesidir. Ampute bireylerin kalan
uzuvlarindan alman biyolojik sinyaller ile protez kontrolii gerceklestirmek
miimkiindiir. Biyolojik sinyaller, kontrol edilen akilli protezlerin kullaniciya sagladigi
sezgisel kontrol imkaniyla beraber karmasik gorevlerin gergeklestirilmesine olanak
saglar. Ampute bireylerin giinliik ihtiyaglarini karsilayabilecek ¢ok fonksiyonlu akilli
protezlerin kontrol karmasikligi, biyolojik sinyaller ve makine &grenmesi tabanli
algoritmalar ~ yardimiyla ¢dziime kavusturulabilir. Insan-makina etkilesimli
giiclendirilmis akilli protezlerin kontrolii icin EMG sinyali tercih edilir ¢linkii EMG
sinyalleri diger biyolojik sinyallere gore daha yiiksek sinyal-giiriiltii oranina sahiptir.
Ayrica EEG ve EOG tabanli kontrol yontemlerine gore kullanicinin daha az efor sarf
etmesini gerektirdiginden, EMG sinyali gii¢clendirilmis akilli protezlerin kontroliinde

giris sinyali olarak yaygin bir kullanima sahiptir [7]. Miyoelektrik kontrol yontemi



yillardir kullanilmakta ve laboratuvar ortamlarinda basarili sonuglar vermektedir. Elde
edilen bu basarili sonuglara ragmen, ampute bireylerin giindelik hayatta fonksiyonlu
hareketleri gerceklestirebilmelerini saglayacak pratik protezlerin gelistirilmesi ig¢in

halen ¢aligsmalara ihtiya¢ vardir [8].

Elektromiyografi sinyali, insan kaslari i¢cerisinde bulunan bireysel motor {initelerinin
aktivitesi sonucu ortaya ¢ikan bir isarettir. Bu isaret kas bolgelerinde deri {izerine
yerlestirilen yiizey elektrotlar1 ya da kas dokusuna batirilan igne benzeri elektrodlar
yardimiyla toplanabilir [9]. Yapilan ¢alismalar invaziv yontemlerle invaziv olmayan
yontemlerin benzer dogrulukta sonuglar verdigini gostermistir [10]. Yiizey EMG
(SEMG) yonteminin invaziv olmamasi ve invaziv yontemlere gére daha kolay
kullanima sahip olmasi nedeniyle gii¢clendirilmis protezlerin kontroliinde yer almasi

tercih edilir.

Cok fonksiyonlu bir protez elin kontrolinde kullanilan EMG sinyalinin tek bir
kanaldan alinmasi sinyalin siniflandirtlmasini zorlastirir. Englehart ve arkadaglar [11]
cok kanalli EMG sinyali kullanarak ¢ok fonksiyonlu bir protezin hareketlerinin daha
kolay siniflandirilabilecegini gostermislerdir. Yiizey elektrotlar1 yardimi ile elde
edilen ¢ok kanalli EMG sinyalini kullanmak i¢in gelismis sinyal ayristirma ve
siiflandirma  algoritmalar1  kullanilmalidir. EMG  sinyallerini  ham olarak
kullanilmasindan ziyade, ayristirtlip matematiksel modellere dayanan Oznitelik
vektorleriyle kullanilmasi tercih edilir. BOylece sinyalin bilgi igerigi, rastgele ve
karmasik olan ham sinyale gére daha dogru bir sekilde tanimlanir. Bu sebeple EMG
sinyalinin matematiksel olarak minimum hata ile tespit edilmesi ve sinyalin
barmdirdig: bilginin verimli bir sekilde kullanilabilmesi i¢in hesaplama yontemlerinin
gelistirilmesi gerekmektedir. Ayrica ortaya g¢ikacak verinin kullanigh bir analizini

yapmak ise oldukg¢a 6nemlidir [12].

Sinir sistemi tarafindan kontrol edilen kaslarda meydana gelen kasilma ve gevseme
hareketleri sonucunda zamanin bir fonksiyonu olarak ortaya ¢ikan EMG sinyali,
genligi, frekansi ve fazi agisindan tanimlanabilir [13]. Yiizey elektrodlart yardimiyla
toplanan EMG sinyalinin i¢inde barindirdig1 genlik ve frekans bilesenlerini dogru bir
sekilde tespit etmek gerekmektedir. Fakat bu islemi gergeklestirmek EMG sinyalinin
dogrusal olmayan ve lineer olmayan karakteristigi yliziinden kolay degildir. Bu yiizden
yapilan uygulamanin niteligine gére bir EMG sinyalinin zaman, frekans ve zaman-

frekans tabaninda analizinin yapilmasi, dogru ¢ikarimlar yapabilmek i¢in dnemlidir.



Yiizey EMG sinyalinin analizi ¢oklukla zaman tabaninda gergeklestirilir. Zaman
tabanli analiz islemi herhangi bir matematiksel doniisiim gerektirmez, bundan dolay1
da hesaplanmasi hizlidir. Bununla birlikte, bu islemleri etkin bir sekilde
gergeklestirebilmek icin, dogru bir EMG sinyal edinimi sarttir. Bir EMG sinyali
kaydedilirken, elektronik ekipman ve fizyolojik faktorlerin varligindan kaynaklanan
cesitli arka plan giiriiltiileri de sinyalle beraber kaydedilir. Bu ylizden EMG sinyaline

on-isleme uygulandiktan sonra sinyalin igleme stireci baglatilmalidir.

Deri ylizeyine elektrotlar baglanarak alinan EMG sinyalleri belirtmek i¢in kullanilan
sEMG ve ¢ok kanalli sSEMG sinyallerinin analizinde zaman diizleminde genlik ve
enerji gibi temel sinyal analiz yontemleri kullanilirken, frekans diizlemi yontemleri
arasinda Fourier doniisimii (FD) ve dalgacik doniisiimii (DD) gibi sinyal isleme
yontemleri kullanilmaktadir. Gergeklestirilen farkli kas hareketlerinden elde edilen
isaretlerin arasindaki farklar1 tespit etmek igin gelismis sinyal isleme teknikleri
kullanilmalidir. Ayrica, birden fazla kas grubunun ayni anda ¢alistig1 hareketler i¢in
de ayirt edici 6zelliklerin bulunmasi gerekmektedir. Bu 6zelliklerin kullanilarak, kas
aktivitesini makine 6grenmesi algoritmalar1 yardimi ile tespit etmek, akilli protezlerin

kontroliiniin gelistirilmesi i¢in gereken bir unsurdur [14].

Bu tez kapsaminda, dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyallerin islenmesinde
taban fonksiyonuna ihtiya¢ duyan analitik sinyal isleme yontemlerine alternatif olarak
gelistirilen ¢ok degiskenli gorgiil kip ayrisimi yontemi (CDGKA) kullanilacaktir.
EMG sinyali gibi dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyaller, dnceden belirlenen
bir taban fonksiyonunun karakteristiginden farkli bir yapiya sahip olabilir bu da
analizin dogru olarak yapilamamasina sebep olabilmektedir. CDGKA yo6ntemi klasik
sinyal isleme metodlarindan farkli olarak, herhangi bir taban fonksiyonunu
kullanmamaktadir. Ayrica CDGKA algoritma tabanli ve sinyal uyarlamali bir
yontemdir. Bu ¢alismanin amaci ise, giincel ve gelismis sinyal isleme yontemi olan
CDGKA ile farkli kas gruplarinin es zamanli ¢aligsmasi neticesinde olusan ¢ok kanalli
sEMG sinyallerinin ayirt edici analizini gerceklestirmek, bunun neticesinde de alti
farkli parmak hareketinin kombinasyonunu yansitan SEMG sinyallerini dogru bir

sekilde ayirt edebilmektir.



1.1 Literatiir Arastirmasi

Ham EMG sinyali, icerisinde kas hareketlerine ait bilgiler barindirmaktadir. Bu bilgi,
sayisal olarak Olctilebilirse yararli hale getirilebilir. Dogru ve gegerli bilgiyi elde etmek
icin ham EMG'ye ¢esitli sinyal isleme yontemleri uygulanmaktadir. Bu bdliimde
literatiirde bu konu hakkinda yapilan ¢alismalar incelenerek EMG sinyal isleme

yontemleri hakkinda bilgi verilecektir.

Walsh 1773 yilinda yilan bahigimin kivileim direttigini gérmiis ve canlilarin
dokularinda bir ¢esit enerjinin varligini tespit etmistir. 1792 yilinda ise Luigi Galvani
bir kurbaganin bacagindaki elektriksel aktiviteyi yaptig1 deneylerle gozlemlemis ve
elektriksel isaretlerin kaslarda kasilma meydana getirebilecegini gostermistir.
Biyolojik sistemlerin yapisinda kesfedilen elektriksel sinyallerin yorumlanmasi,
ayristirtlmasi ve uygulamalarda kullanilabilmesine yonelik ¢caligsmalar, 1970 ve 1980°1li
yillardan itibaren teknolojik gelismelerle beraber aragtirmacilarin daha c¢ok ilgisini
cekmeye baglamistir. EMG sinyalinin duragan olmayan ve dogrusal olmayan
karakteristiginden dolay1 arastirmacilar yeni yontemler gelistirmek icin ¢aligmalar
yuriitmiglerdir. Bu ¢alismalarla beraber EMG sinyali protez kontroliinde kendine yer
bulmustur [15].

Tenore F. ve ark.[16] saglikli katilimcilarin 6n kol kaslarindan aldiklart SEMG
sinyalleri ile 12 farkli parmak hareketini zaman tabanma dayanan Oznitelikleri
kullanarak yapay sinir aglari ile siniflandirmislardir. Basarili sonuglar elde etmelerine
ragmen ampute bireylerden alinan sinyaller ile yapilan ¢aligmalarin ayni1 derecede
basarili olmadigini belirtmisler ve bu alanda daha fazla arastirma yapilmasi
gerektigine isaret etmislerdir. M. Jiang ve ark. [17] cok-¢ozlinirliklii dalgacik
dontigiimii ile 2 kanalli ve 4 kanalli SEMG sinyalleri ile alt1 farkli parmak hareketini
smiflandirmislardir. Yaptiklar1 ¢aligma neticesinde kanal sayisinin artmasiyla elde
edilen sonuglarin daha basarili oldugunu gostermislerdir. Lucas ve ark. [18] ayrik
dalgacik dontisimiinii kullanarak 8 kanalli sEMG sinyali i¢in alti sinifli el
hareketlerinin destek vektor makineleri ile smniflandirmasini yapmislardir. Yapilan
calismada, dalgacik doniisiimiinde kullanilan taban fonksiyonlarinin, elde edilen
sonuglar tizerindeki etkisinin yiiksek oldugu belirlenmistir. Bu sebeple taban

fonksiyonunun belirlenmesi i¢in hesaplama yiikii agir olan optimizasyon yontemi



gelistirmiglerdir. Buna ragmen segilen taban fonksiyonuna goére elde edilen

siiflandirma basgarisi kisiden kisiyi farklilik gostermistir.

Geethanjali[19] tarafindan yapilan c¢alismada alt1 siifli el hareketlerinin
siniflandirilmasi i¢in ¢ok kanalli sSEMG sinyalleri kullanilmistir. Saglikli bireyler i¢in
dort kanalli bir edinim sistemi kullanilirken, benzer sekilde bir transradial amputeler
icinse kas sisteminin tanimlanmasindaki zorluklar nedeniyle sekiz kanalli bir EMG
edinim sistemi kullanilmistir. Ampute bireyler i¢in daha fazla kanal kullanilarak,
toplanan bilginin arttirilmasi amaglanmistir. Hem saglikli bireyler hem de ampute
bireyler i¢in ayn1 6znitelik ve siniflandiricilar kullanilarak yapilan ¢alisma neticesinde
ampute bireylere ait 6znitelikler kullanilarak elde edilen siniflandirma basarisi saglikli
bireylere gore daha diisiik seviyede kalmistir. El hareketlerini SEMG sinyalleri
kullanarak ayirt etmeye ¢alisan Sapsanis ve ark. [20] gorgil kip ayrisimi tabanli
Oznitelikler kullanarak 6zniteliklerin performansini arttirmayr amaglamigslardir. Fakat
yaptiklari ¢alisma sonucunda gorgiil kip ayrisimi tabanli 6znitelikler ham sinyallerden

elde edilen Ozniteliklerin performansindan diisiik kalmistir.

Gecmiste yapilan bu ¢alismalar, EMG sinyali i¢in halen farkli analiz yontemlerinin
gelistirilip denenmesi gerekliligini ortaya koymaktadir. Sinyalin dogrusal-duragan
olmayan yapisi sebebiyle dnceden belirlenmis bir taban fonksiyonuna bagli olmaksizin
adaptif olarak analiz edilmesini saglayan GKA yontemi, EMG sinyal analizinde
kullanilmaya baslanmistir [21]. GKA tek kanalli sinyallerin analizine uygun olarak
sinyalin dogal salinim modlarini bulurken, ¢ok kanalli sinyallerin salinim modlarinin
frekans bantlarini hassas olarak ayiramamaktadir [22]. Cok kanalli sinyallerin
analizinde GKA’nin etkili bir sekilde kullanilabilmesi ig¢in arastirmacilar, iki
degiskenli GKA [23], ii¢ degiskenli GKA [24] ve sonunda ¢ok degiskenli gorgiil kip
ayrisimi (CDGKA) [25] yontemlerini 6nermislerdir. Bu tez kapsaminda ¢ok kanalli
sEMG sinyali CDGKA yontemi ile salinim modlara ayristirilacaktir. Salinim

modlar1 kullanilarak sinyalin analizi ve 6znitelik ¢ikarma islemi yapilacaktir.

1.2 Elektromiyografi Sinyali Yapisi

Insan viicudunda yer alan sistemler, cesitli eylemleri gerceklestirirken bazi isaretler
uretirler. Bu isaretler viicudun icerisindeki biyolojik yapilarin ortaya c¢ikardig
caligmalara dair bilgiler tasir. Bu yiizden gergek bir elin hareketlerini taklit edecek

protez el tasarlayabilerek onu kontrol edebilmek i¢in, Oncelikle el hareketlerinin



gerceklestirilmesini saglayan yapir ve EMG sinyalinin olusumu hakkinda bilgi sahibi
olmak faydali olacaktir. Bu boliimde, kaslarin kasilmasi ile ortaya ¢ikan EMG
sinyalinin fizyolojik incelemesi yapilarak, bu sinyalin dogasi hakkinda bilgiler
sunulacaktir.

Insan viicudunda iskelet kas1, kalp kas1 ve diiz kas olmak iizere ii¢ temel kas tipi vardir.
Bu kaslar, merkezi sinir sisteminden gelen elektriksel uyartilarin kas hiicrelerini
uyarmasiyla kasilirlar. Elektriksel uyartilar iskelet kaslarinda istemli kasilmanin ortaya
cikmasini saglarken kalp ve diiz kaslarda olusan kasilmalar istemsiz olarak gerceklesir.
Insan tarafindan gerceklestirilen istemli hareketler merkezi sinir sistemi araciligiyla
kontrol edilir. Sinir sisteminde bulunan ve noéron olarak adlandirilan 6zellesmis sinir
hiicreleri, elektriksel sinyaller araciligiyla viicudun farkli kisimlari arasinda bilgi
iletimini saglar. Aksiyon potansiyeli olarak bilinen bu elektriksel sinyal hem
noronlarin kendi aralarinda haberlesmesini saglar hem de motor hiicrelerine
baglanarak hiicre i¢i aktiviteyi baslatir. Bir kasin kasilmasini saglayan siireg, aksiyon
potansiyelinin kas liflerindeki hiicrelere ulagsmasiyla baslamis olur [26]. EMG
sinyalinin ortaya c¢ikmasi ise iskelet kaslarmin kasilmasini saglayan aksiyon
potansiyelinden kaynaklanmaktadir.

Insan viicudunda yer alan sinir ve kas hiicreleri disaridan yapilan bir etki ile uyariima
0zelligine sahiptir. Bu hiicrelerin uyarilmasiyla zarlarinda potansiyel degisim meydana
gelir ve elektriksel aktivite ortaya ¢ikar. Bu aktivite ise hiicre i¢indeki ve disindaki sivi
bilesimlerinin igerisindeki, potasyum (K*), sodyum (Na") ve klor (CI") iyonlarinin
yogunlugunun farkindan kaynaklanmaktadir. Sinir ve kas hiicrelerinin zarlar1 K* ve CI
iyonlarini kolaylikla hiicre i¢ine gegirirken Na* iyonlarinin gegisine engel olmaktadur.
Boylelikle hiicre disinda daha fazla pozitif yiiklii Na* iyonu bulunmakta ve hiicrenin
dis1 i¢ine gore daha pozitif olmaktadir. Ortaya ¢ikan elektriksel yiik dengesizliginin
diizelmesi i¢in pozitif yiiklii K* iyonlar1 hiicre zarindan igeriye dogru akarlar ve iyon
akis1 elektriksel denge durumu saglanincaya kadar devam eder. Denge durumunda
hiicre igindeki K* iyonunun yogunlugu hiicre disindaki K* iyonuna gore daha fazladir.
Boylelikle elektriksel kuvvet ile difiizyon kuvveti birbirinin dengeler ve K* iyonunun
akist durmus olur. Hiicrenin bu durumunda var olan potansiyeline ise dinlenme
potansiyeli denilir. Digsaridan herhangi bir uyarti gelmedikc¢e denge hali degismez ve
hiicre zarmnin i¢ kismi zarin dig kismina gore daha negatif halde bulunur. Bu potansiyel
fark ise 100 mV seviyesine kadar ¢ikabilir [27]. Hiicre zarnin digsaridan uyarilmasi

hiicre zarmin Na* iyonlarina kars1 gegirgenligi artar. Boylece hiicre zar1 disindaki Na*



iyonlar1 hiicre i¢ine dogru sodyum kanallar1 vasitasiyla akarken K* iyonlar1 ise digariya
dogru akar. Sekil 1.1°de hiicre icindeki iyon degisimlere gore hiicrenin farklh

durumdaki halleri gosterilmistir.

Sekil 1.1 Hiicre zar1 igindeki potansiyel degisimleri [28].

Bu olay néronun i¢ kismi dis kismina gore pozitif elektrikle yiiklenmesine sebep olur.
Bu gecici potansiyel degisimi aksiyon potansiyelini meydana getirir ve depolarizasyon

durumu olarak adlandirilir. Sekil 1.2°de aksiyon potansiyeli grafigi yer almaktadir.
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Sekil 1.2 Aksiyon potansiyeli ve fazlart

Sekil 1.3° te uyarilan bir sinir hiicresinin zarindaki potansiyel dagilimi1 ve uyarinin

zarda meydana getirdigi degisiklik yer almaktadir. Sinir hiicresinin uyarilmasiyla



birlikte zarin iginde bir potansiyel degisim meydana gelmektedir. Hiicre zarinin i¢
kismindaki potansiyel, negatif durumdan pozitif duruma geger ve depolarize olur.
Depolarize olan kisim, yaninda yer alan ve depolarize olmayan komsusunu nétrlemeye
calisir. Boylece zarin i¢ yiizeyinde uyarti yoniinde bir akim olusur. Zarmn dis
yiizeyindeki potansiyel degisim sonucunda da, zarmn i¢ yiizeyinde meydana gelen

akima z1t yonde bagka bir akim ortaya ¢ikar. Sonug olarak zarin uyarilan kisminda bir

dipol meydana gelir.
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Sekil 1.3 Hiicre zar1 potansiyel dagilimi (a,b) ve zardaki konuma gore aksiyon
potansiyeli genligi (¢) [27].

Dipolun olusturdugu kuvvet komsu kisimlar1 depolarize edebilecek esik degerinin
istlinde oldugundan aksiyon potansiyeli zar boyunca ilerlemeye devam eder. Aksiyon
potansiyeli sinir hiicresinin aksonu boyunca ilerleyerek bir bagka sinir hiicresini ya da
motor hiicresini uyararak viicut igerisindeki fonksiyonlarin yerine getirilmesine

aracilik eder.

Sinir hiicresinin zarinda voltaj kapili iyon kanallar1 bulunmaktadir. Bu kanallar agilip
kapanabilen kapilara sahip molekiiler gozeneklerdir. Dinlenim ve aksiyon potansiyeli,
bu 6zel protein kanallarinin, ndron zarindaki iyon gecisini kontrol etmesiyle saglanir.
Proteinin bilesenleri kanalin da 6zelligini belirler ve her iyon, her iyon kanalindan
gecemez. Bir¢ok iyon kanalinda, kanala baglanan iyonlara yanit olarak kapilar agilir.
Aksiyon potansiyelinin ortaya ¢ikmasinda 6nemli bir rol oynayan voltaj kapili sodyum
kanalinda kapi, membran potansiyelinin seviyesine tepki veren bir voltaj sensorii
tarafindan kontrol edilir. Sinir hiicresine disaridan bir uyarti gelmesiyle,
depolarizasyon gerceklesir, yani hiicre zarinin i¢ kismi daha pozitif olur. Sodyum

kanalindaki voltaj sensorleri, depolarizasyon sonucunda iyon yogunluguna ve



elektriksel degisimlere bagl olarak, kanalin kapisini agarlar ve sodyumun hiicre zar1

icine akmasini Saglarlar.
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Sekil 1.4 Voltaj kapili sodyum kanali [29].

Merkezi sinir sisteminin bir parcasi olan omuriligin, 6n boynuzunda ve beyin sapinda
motor néronlar yer almaktadir. Motor ndronlar sinir sisteminin farkli kesimlerinden
gelen duyusal verileri, girigleri alirlar ve aksonlar1 ile ventral kok {izerinden kas
liflerine innerve ederler. Boylelikle motor noronlar tarafindan iiretilen aksiyon

potansiyeli motor biriminde yer alan tiim kas liflerine iletilmis olur [26].

Sekil 1.5 Motor birimi yapisi [30].

Motor noron tarafindan gonderilen aksiyon potansiyeli, motor ndronun innerve ettigi
kas liflerinin yaptig1 aktiviteye dair i¢erisinde bilgiler barindirmaktadir [31]. Tek bir
motor birimi igerisinde yer alan kas liflerinin aksiyon potansiyellerinin toplami, motor
birimi aksiyon potansiyelini olusturmaktadir. Motor birimi aksiyon potansiyelinin

olusumu gosteren Sekil 1.6 bu siireci ifade etmektedir.



Bir motor néronda yer alan her bir kas lifinin potansiyelinin katkisinin toplamiyla

ortaya ¢ikan motor {initesi aksiyon potansiyeli su sekilde ifade edilebilir.

h(t) = ixi (t—1)s (1.1)

Denklem (1.1’de yer alan N motor biriminde bulunan kas lifi sayisini temsil
etmektedir. Ayrica X; i. kas lifine ait potansiyeli, tise x(t) 'nin gecici ofset degerini
ifade eder. Son olarak s; ise kas lifinin o an aktif olup olmadigin1 gdsteren ve bir ya

da sifir degeri alan bir katsayidir.
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Sekil 1.6 Motor birimi aksiyon potansiyelinin (h(t) ) olusumu [32].

Kas birimi, tek bir motor néron tarafindan innerve edilen kas lifleri ve motor biriminin
cevresel elemanlarindan olusur [26]. Kas tarafindan uygulanan kuvvet ise innerve
edilen kas sayisiyla dogru orantili olarak degismektedir. Ayrica kasilma hiz1 ve kuvveti

kas liflerinin tiiriine bagl olarak da degisim gdstermektedir [33].

Sinir sistemi, farkli motor iinitelerini ve ona karsilik gelen kas liflerini degisken
atesleme hizinda aktive ederek kas kasilmasimi kontrol eder. Her motor biriminde
bulunan kas liflerinin sayis1 degisebilir. Bir motor iinitesinin aktif olmasi tiim kas
liflerinin aktivasyonu anlamina gelir. Kas dokusu hiicreleri, sinir hiicreleri ile ayni

sekilde elektriksel potansiyelleri iletir. Tek bir motor iinitesinin tiim kas liflerinde
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olusan kas lifleri aksiyon potansiyellerinin toplami, motor {inite aksiyon potansiyelini
(MUAP) verir. Sekil 1.7 motor tinitelerinin yapisini ve tiretilen gerginligini ve karsilik

gelen kas lifleri sayisin1 gostermektedir.

Motor Birimi X

Motor Birimi Y

12 Lif

7 Lif
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Sekil 1.7 Motor birimi X ve Y (listte) Motor birimi fiber sayisina gore olusturulan
uyarti (altta) [34].

1.3 sSEMG Sinyalinin Olgiilmesi

El hareketlerinin biyolojik sinyaller kullanilarak ayirt edilmesi karmagik bir iglemdir.
Basit bir hareketin yapilabilmesi i¢in bile birden fazla kas kullanilmaktadir [35]. Bu
kas aktivitelerinin ortaya ¢ikmasi neticesinde goriintiillenen SEMG isaretleri, motor
tinitelerinin aksiyon potansiyelleri toplanarak elde edilmektedir. Kastaki kasilma
seviyesinin diisiik seviyede oldugu hallerde EMG isaretleri daha kolay
gozlemlenebilirken, kasilma miktarinin degisimiyle beraber isaretin yapisi
karmasiklasabilir. Kasilma miktariin artisiyla orantili olarak atesleme yapan motor
linite sayis1 da artar ve bdylelikle EMG girisim modeli degisir [4]. Buna ilaveten, her
bir motor iinitenin atesleme frekansi, kasilma miktariyla beraber artmakta ve yeni bir
motor iinite atesleme yapincaya kadar bu davranisin1 korumaktadir. Ayrica yapilan
harekete ve kisinin fizyolojik yapisina gore ortaya ¢ikan potansiyelin genligi ve
frekans1 degisiklik gostermektedir. Tiim bunlarla beraber EMG sinyalinin

ayristirtlmasini zorlagtiran dort ana etken bulunmaktadir.
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I.  Farkli motor fiiniteleri aracilifiyla ortaya g¢ikan aksiyon potansiyellerinin
toplanmasi
ii.  Kas grubunun farkli motor {nitelerine ait aksiyon potansiyelleri arasindaki
bliyiik genlik farki
iii.  Her bir motor {initesinin kendisine ait aksiyon potansiyelleri arasindaki sekil
farki

iv.  Farkli motor iinitelerine ait aksiyon potansiyelleri arasindaki sekil benzerligi

Sekil
Farkliiklan
Benzer
Sekiller
Dinamik Toplam
Arallk (1+2+3)

Sekil 1.8 Motor {initelerinin aksiyon potansiyellerinin analizinde karsilagilan
problemler [32].

Motor iiniteleri kapsaminda ortaya c¢ikan aksiyon potansiyellerinin dogasindan
kaynakli zorluklarin haricinde, dl¢glimden kaynaklanan zorluklar da vardir. Yiizey
elektrodlart kullanilarak deri yiizeyinden ol¢lim yapilmasi, sadece istenilen kas
grubuna ait aksiyon potansiyellerinin degil, farkli motor {initelerinden kaynaklanan
aksiyon potansiyellerinin de 6l¢iimiinii hesaba katar. Bu da ayristirilmasi gereken
sinyal bilesenini arttirir. Ayrica 6l¢iim ylizeyine yeterince yakin olmayan bazi aksiyon
potansiyeli kaynaklarindan elde edilen diisiik enerjili isaretler gurilti ile
karigsabilmektedir. Sensorlerin deri ylizeyinden 6l¢liim yapmasi sonucu ortaya ¢ikan bir
baska problem ise Olgiilen aksiyon potansiyellerinin arasindaki sekil ve genlik
farkliliklarinin - diisiikk bir aralikta kalmasidir. Bunun sonucu olarak aksiyon
potansiyellerinin 6l¢iimiiyle elde edilen sekil ve genlik bilgileri birbirine daha fazla
benzeme egilimi gosterir [32].

Dolayistyla motor iinite potansiyellerinin ve bunun sonucu olarak EMG sinyalinin
Olciilebilmesi icin 6zel tekniklere ve cihazlara ihtiya¢ vardir. Sekil 1.9°da ampute
bireyden alinmig sSEMG sinyali 6rnekleri gosterilmistir. Ayni harekete ait olan isaretler

tic farkli gii¢ seviyesini temsil etmektedir.
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Kaslarin uyguladig: gii¢ seviyesinin degismesiyle beraber sSEMG sinyali genliginin de

PN

uygulanan giigle orantili olarak degistigi goriilmektedir.
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Sekil 1.9 Diisiik, orta ve yiiksek gii¢ seviyelerine ait SEMG isaretleri genlikleri

sEMG isaretinin Ol¢limii elektrotun Ozelligine, elektrotun deri yiizeyi ile olan
temasina, elektrotlarin kas bdlgesine olan uzakligina, yiikseltici 6zelliklerine, analog
dijital donistiiriciiniin yapisina gore degisim gosterebilmektedir. SEMG isaretinin

kalitesi genellikle isaretin giiriiltiiye olan oraninin biiyiikliigiiyle belirlenmektedir.

1.3.1 Elektrod Yapisi

EMG elektrodlar kaslarin elektriksel aktivitesini 6lgen ve kas dokusu boyunca ortaya
¢ikan iyonik akimlart EMG edinim sistemine aktaran sensorler olarak tanimlanabilir.
Diger biyopotansiyel elektrotlar gibi, EMG elektrodlarinin calisma prensibi de
elektrolit ¢ozeltilerin ve dokularin igerdigi iyonlarin etkilesimine dayanir [19]. EMG
elektrotlar1 tarafindan tespit edilen biyolojik sinyal, viicuttan akan iyonik akimin
transdiiksiyonu ile iiretilir. Ol¢iim esnasinda EMG edinim sistemine aktarilan akimlar
cok kiiciiktiir, dolayisiyla bu akimlarin hassas ve dogru bir sekilde dl¢iilmesi SEMG
isaretinin verimli bir sekilde kullanilabilmesi bakimindan olduk¢a Onemlidir.
Elektrodlar, kimyasal sivi bir ortam olan elektrolid igerisinde, iyon akimini elektrik

akimina dontstiiriirler. Bu islem, elektrod atomlarinin elektron kaybetmesiyle eletrolit
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stvisina katyon vererek ya da elektrod atomlarinin elektrolid sivisindan elektron

cekerek ortaya ¢ikan potansiyel farktan yararlanilarak yapilir.

c /
o ¢’ a-
/‘. — —ctmemae
)
B*-—r -l"f —
e :: A~
g -} / L]
A
Metal elektrod ] Elelatyolit

Sekil 1.10 Elektrod-elektrolit arayiizii (Elektrottan elektrolite dogru olan akim akiginin
gosterilisi [27].

Sekil 1.10’da elektrod-elektrolid ara yiiziinde katot ve anot arasindaki iliski yer
almaktadir. Meydana gelen bu islem su sekilde ifade edilebilir;

C—o>C"™+ne

(1.2)
A™ —> A+me”

Yukaridaki denklemde yer alan n katot C’nin degerligini gostermektedir, ayni sekilde

m ise anot A’nin degerligini temsil eder.

Elektodlar imal edildikleri malzemelere, uygulanma yontemlerine (invaziv, non-
invaziv) veya elektro-kimyasal 6zelliklerine gore farkliliklar gosterebilirler. Genel
olarak elektrodlar elektro-kimyasal ozellikleri bakimindan polarlanabilen ve
polarlanamayan olmak {izere iki kisimda incelenir. Polarlanabilen elektrodlar yiiksek
kapasitif 6zellik gosterdigi i¢in elektrod-elektrolid ara yiiziinde akim gegisi sinirlidir
bu yiizden SEMG'nin o6lgiilmesi i¢in kullamishi degildir [36]. Bunun aksine
polarlanamayan elektrodlarin elektrod-elektrik ara yiiziinden akim gegisi rahatlikla
saglanmaktadir. Ideale yakin polarlanamama 6zelligi gosteren Ag-AgCl elektrodlar:
oldukca kararli davranir ve giiriiltii seviyesi diger metalik elektrodlara gore daha
diisiiktiir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan sSEMG sinyal verileri, Ag-AgCl elektrodlar

kullanilarak elde edilmistir.

14



1.3.2 Derinin Temizlenmesi

Yiizey EMG elektrotlar cilt yiizeyine yerlestirilmeden dnce cilt ylizeyinin 6l¢iim igin
uygun hale getirilmesi gerekmektedir. Kaliteli bir EMG sinyali elde etmek i¢in, cildin
empedansi onemli Ol¢lide azaltilmalidir. Bu amagla, elektrotlarin yerlestirilecegi cilt
yiizeyi tamamen temizlenmeli ve tras edilmelidir. Cildin kuru tabakasini azaltmak i¢in
asindirict bir jel kullanilmasi tavsiye edilir. Cilt yiizeyindeki nem olmamalidir. Ciltte
herhangi bir 1slaklik veya terin var olmasi durumunda cilt alkol ile temizlenmelidir

[37].

Islak lel

Gecirgen Siinger "ﬁ; =

Ag/AgCl Sensor O

o
Konnektor ( )

Sekil 1.11 Pratik uygulamalar i¢in kullanilabilecek bir EMG sensoériiniin tipik yapist
[38].

1.3.3 Elektrodlarin Yerlesimi

Miimkiin olan en iyi sinyali elde edebilmek i¢in SEMG elektrotlarinin dogru bolgeye
yerlestirilmesi biiyiik 6nem tagimaktadir. Elektrotlar kasin orta hattt boyunca motor
birimi ve tendon arasindaki bolgeye yerlestirilmelidir [38]. Tendon bdlgesinde kas
lifleri ince ve daha az sayidadir bu sebeple bu bolgedeki sinyalin genligi daha diistiktiir.
Ayrica kas bolgesinin kenarlarina yerlestirilen elektrodlar bagka kaslardan da sinyal
alabilmektedir bu yiizden elektrodlarin orta hatta hedef kas liflerinin en yogun oldugu
bolgede, olmasi sinyalin giivenilirligini arttirmaktadir. Sekil 1.12°de elektrod igin

uygun yerlesim bolgesi gosterilmektedir.
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Elektrod

invervasyon Bolgesi Tendon

Sekil 1.12 Elektrod i¢in uygun konum (motor birimi ve tendon arasinda) [38].

1.4 3B Yazici ve Protez Eller

Ust uzuv eksiligine sahip bireylerin kullanacaklar1 protezlerin standart boyut ve
oOlgiilerde olmasi, bu protezlerin kullaniminin verimliligini diistirecektir. Bu sebeple
her kullanicinin sahip oldugu amputasyon cesidine ve kullanicilarin kendi fiziksel
ozelliklerine gore bu protezler kisisellestirilmelidir. Ayrica kullanilan protezlerin
kontrol algoritmalarina gore diizenlemeleri de yapilabilmelidir. Tiim bu faktorleri goz
ard1 etmeden, kisisellestirilmis protez ellerin iretilmesini saglayacak yontemleri
gelistirmek ya da temin etmek gelistirilen teknolojinin uygulanabilirligi agisindan

oldukc¢a onemlidir.

Protez el iiretiminin hizli, esnek, 6zellestirilmis ve kisisel olarak iiretilebilmesine
olanak saglayan ve diger yontemlerle karsilastirildiginda daha az maliyetle ¢alisan 3B
yazicilar[39], giiniimiizde sadece protezler i¢in degil, saglik sektdriinde bircok alanda
kendine kullanim alan1 bulmaktadir [40]. Geleneksel iiretim yontemlerinde malzeme
kaldirilarak pargalar iretilirken, 3B yazicilar malzeme ekleyerek {retimi
gergeklestirirler. Son iiriin, katman katman malzemenin eklenmesiyle ortaya ¢ikar. Bu

sebeple, bu iiretim yontemlerine katmanli {iretim de denilmektedir.

3B yazicilarin bir baska onemli 06zelligi ise c¢ok karmasik geometrilere sahip
modellerin dahi iiretimini kisa zamanda yapabilmesidir. Bu da farkli modellerin
tasarlanip rahatca denenmelerine olanak saglayarak, ampute bir birey ig¢in
kullanilabilir, islevsel ve faydali bir protez elin hizli bir sekilde iiretilebilmesinin
yolunu agar. Italyan Del Bene Orthopedi Laboratory verilerine gére, protez iiretiminde
geleneksel yontemler yerine 3B yazicilarin kullanilmasiyla beraber, tiretim hiz1 %75

artmustir [40].
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Giliniimiizde 3B yazic1 teknolojisinin gelisimi ve daha kolay olarak ulasilabilmesiyle
beraber birgok farkli mekanizmaya sahip protez el {iretilmistir. Protez bir el
iiretilmeden 6nce hangi ihtiyaglari karsilayacagi ve nasil kontrol edilecegi gibi temel

faktorler goz oniinde bulundurulmalidir. Baslica faktorler su sekilde siralanabilir[41];

. Serbestlik derecesi

. Motor fonksiyonu sayisi
. Hareket siniflar

. Giris sinyalinin tiirii

. Kontrol stratejisi

Verilen tiim bu 6zelliklere gore dogru bir sekilde dizayn edilen protez bir elin istenen
performansi vermesi beklenir. Biyolojik sinyal (EMG ve EEG) kontrollii ve mekanik
hareket kontrollii (bilek ve dirsek hareketi) el protezleri gibi farkli konseptlerde
calisabilen bu protez eller ampute bireyler tarafindan kullanilmaktadir. Protez eller
iizerine yapilan ¢aligmalarin artmasiyla beraber acik kaynak protez el modellerinin
sayist da artmaya baslamistir. Inmoov 2, Hackberry, Ada Hand gibi ac¢ik kaynak
modeller EMG sinyali kontroline uygun olup literatiirde farkli g¢alismalarda
kullanilmustir [41].

Sekil 1.13 Open Bionic Ada Hand protez eli [42].
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2. MATERYAL METOD

2.1 Veri Seti

Bu ¢aligma i¢in kullanilan veri seti [43] tek tarafli amputasyona sahip dokuz bireyden
(7°st travmatik, 2’si dogustan) elde edilmistir. Cizelge 2.1’de katilimcilara ait
bilgilerin detaylar1 yer almaktadir. En az sekiz kanalli, 6rnekleme frekans1 2000 Hz ve
¢Ozliniirligi 16 bit olan EMG edinim sisteminin (USB-6210, National Instruments)
kullanimiyla toplamda alt1 farkli kavrama ve parmak hareketine ait isaretleri iceren
veri seti olusturulmustur. Kazang faktorii 1000 olan ¢ok kanalli EMG yiikseltici
kullanilarak her bir kanal i¢in elde edilen sinyal yiikseltilmistir. Toplanan EMG
isaretinden giiriiltiiyii arindirmak i¢in kesim frekansi 450 Hz olan dordiincii dereceden
alcak geciren analog Butterworth filtre ile ikinci dereceden kesim frekansi 10 Hz olan
yiiksek gec¢iren analog Butterworh filtre kullanilmigtir. Alt1 farkli parmak hareketi igin
her bir katilimcidan bes ila sekiz adet kayit alinmistir ve alinan bu kayitlar ortalama 8-
12 saniye silirmiistiir. Boylelikle veri setinin gilivenilirligi arttirilirken, giirbiiz
yontemlerin gelistirilmesine olanak saglanmistir. Veri setindeki 6 el hareketi Sekil
2.1°de gosterildigi gibidir. Sirasiyla; basparmak (BP), isaret parmag ( IP), ¢cimdik
(CK), tripod kavrama (TK) kanca kavrama (KK) ve kiiresel kavrama (KUK)
hareketleri i¢in toplam 9 amputeden 54 farkli EMG sinyali 6rnegi igeren veri seti bu

calismada kullanilmastir.

iveyyyg

Sekil 2.1 Alt1 sinifl1 veri seti el hareketleri (1: BP, 2: IP, 3: CK, 4:TK, 5: KK, 6:KUK).

Elektrodlar yerlestirilmeden oOnce katilimcilarin derileri alkol ve asindirict cilt

hazirlama jeli ile temizlenmistir.
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Sonrasinda 8 ¢ift Ag/AgCl yiizey elektrodu SENIAM (Surface ElectroMyoGraphy for
the Non-Invasive Assessment of Muscles) tarafindan belirlenen kistaslara gore

katilimcilarin kalan uzuvlari tizerine yerlestirilmistir.

Tablo 2.1 Calismada yer alan katilimcilarin bilgisi.

Katihme1 Yas Cinsiyet AmputeTiirii
Ampute 1 25 E Travmatik
Ampute 2 33 E Travmatik
Ampute 3 30 E Travmatik
Ampute 4 27 E Travmatik
Ampute 5 35 E Travmatik
Ampute 6 29 E Travmatik
Ampute 7 57 E Travmatik
Ampute 8 19 K Dogustan
Ampute 9 31 K Dogustan

Toplanan veri setinde her hareket i¢in diisiik, orta ve yiiksek kuvvet seviyelerine ait
kayitlar bulunmaktadir. Bu ¢alismada ise diisiik kuvvet seviyesine ait hareketler

kullanilmigtir. Tablo 2.1°de verilerin toplandigi katilimcilara ait bilgiler verilmistir.

2.2 EMG Sinyal Isleme

EMG sinyalinin igerdigi bilgiyi dogru bir sekilde kullanabilmek ve sinyalin kalitesini
arttirmak i¢in sinyale On-isleme metotlarinin uygulanmasi gerekmektedir. Kas
kasilmasi ile ortaya ¢ikan sinyal, giiriiltiinliin varliginda kendi karakteristigini tam
olarak yansitmayabilir. Sinyalin kalitesi sinyal/giiriiltii oran1 ile dogru orantili olarak
degismektedir. EMG sinyaline karigsan giriiltiiler farkli etkenlerden dolay1 ortaya
cikabilir. Kayit esnasinda kullanilan elektronik ekipmanlardan, elektromanyetik
radyasyondan, hareket artefakti ve sebeke hattindan kaynaklanan giiriiltiilerdir.
Sinyalin kaydi esnasinda gii¢ hattindaki girisimlerden 6tiirii ortak mod gerilimi olusur.
Ortak modun elimine edilmesi kayit esnasinda kullanilan diferansiyel yiikseltici

vasitastyla gerceklestirilir.

EMG edinim sisteminin c¢evresinde yer alan cihazlardan ve elektromanyetik
radyasyondan kaynaklanan giiriiltiiler yliksek frekans seviyelerinde goriilmektedir. Bu
giiriiltiiler algak geciren filtre araciligiyla elimine edilebilir. EMG sinyalinin verimli

bir sekilde kullanilmasini engelleyici diger bir faktor ise hareket artefaktlaridir.
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Bunlar elektrodla deri ylizeyi arasindaki temastan ve elektrod kablolarindan

kaynaklanmaktadir.

Kaydedilen sinyalin 0-20 Hz araligina karisan bu giirtiltii, yiiksek gegiren filtre
kullanilarak engellenebilir ya da buna ek olarak elektrodun ve kablolarin uygun sekilde

baglanmasiyla minimize edilebilir [19].

2.2.1 Filtreleme

Bir 6nceki boliimde bahsedilen bozucu etkenler ile bas edebilmek icin, SEMG
sinyalleri ile islem yapilmadan once filtrelenmeleri gerekmektedir. Rasgele bir
karakteristige sahip olan SEMG sinyali i¢in basarili bir filtreleme yapmak kullanilan
yonteme bagli oldugu gibi sinyalin karakteristigini dogru olarak tanimaya da baglidir.
Bu kapsamda Balmirot [44] sSEMG sinyali filtreleme isleminde 20 Hz ve 500 Hz kesim
frekanslarina sahip bant gegiren filtre kullanmistir. Bir bagka ¢alismada Sapsanis [20]
15- 500 Hz aras1 bant gegiren filtre kullanmigtir. Ayrica diisiik frekans bandindaki
hareket artefaktlarini bastirmak adina literatiirede 20 Hz ve 10 Hz altindaki frekans
bilesenlerinin filtrelenmesi 6nerilmistir. [45] Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan ham

SEMG sinyalleri analog 10 - 450 Hz bant gegiren filtre kullanilarak filtrelenmistir.

2.2.2 Dogrultma ve Yumusatma

Ham EMG sinyalinin dogrultulmasi ve yumusatilmasi literatiirde genel olarak yer alan
bir islemdir. EMG sinyalinin dogrultulmasiyla motor iinitesi grubunun ateslemesine
ait gecici bir Oriintiisii, aksiyon potansiyelinin seklinden bagimsiz olarak elde edilir
[46]. Bunun yaninda dogrultma islemi ile beraber EMG isaretine ait zamanlama ve

atesleme orani bilgisi daha net elde edilir.

Bu ¢aligmada EMG isaretinin mutlak degeri alinarak tam dalga dogrultma islemi
yapilmistir. Dogrultma uygulandiktan sonra hareketli ortalama filtre uygulanip

yumusatma iglemi yapilarak isaretin zarfi elde edilmistir.

Yumusatmanin dogrultmadan sonra yapilmasma dikkat edilmelidir ¢ilinki
dogrultulmamis EMG’nin ortalamas1 sifirdir. Sekil 2.2’de 6rnek dogrultulmus ve
yumusatilmis EMG sinyaline ait grafikler yer almaktadir.
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Sekil 2.2 Dogrultma (iistte) ve yumusatma (altta) islemi.
2.3 Gorgiil Kip Ayrisimi

Gorgiil Kip Ayrisimi (GKA) Huang ve arkadaglari [47] tarafindan gelistirilmis olup
dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyallerin islenmesinde basarili sonuclar veren
bir sinyal ayristirma algoritmasidir. Sinyali, kendi i¢inde barindirdigr sonlu sayidaki
genlik ve frekans modiileli 6zgiil kip fonksiyonlarma (OKF) ayristiran ve dogal
salmim kiplerini gdsteren bir eleme siirecidir. Fourier analizinde siniis ve kosiniis
dalgalariyla temsil edilen salinim kipleri, GKA algoritmasinda 6zgiil kip fonksiyonlari
ile temsil edilmektedir. GKA ile eleme siireci neticesinde elde edilen fonksiyonlarin
0zgiil kip fonksiyonu olmasi i¢in gerek ve yeter iki sart su sekildedir;

1. Tim zaman serisi boyunca mevcut olan yerel maksimum ve yerel minimum nokta

say1st sifir gecis sayisina esit olmali ya da aralarinda en fazla bir fark olmalidir.

2. Yerel maksimum noktalarinin olusturdugu iist zarf ile yerel minimum noktalarinin

olusturdugu alt zarfin ortalamasi sifira esit olmalidir.

Yukarida verilen sartlar ampirik olarak elde edilir bu yiizden elde edilecek OKF’lerin
bant aralig1 ve sayis1 dnceden kestirilemez. Ikinci sartta ifade edilen yerel maksimum
ve yerel minimum noklariin ortalamasi, zarf boyunca noktasal olarak hesaplanan

yerel ortalamay1 belirtmektedir.

21



OKF’ler orijinal sinyalin farkli frekans bantlarin1 ve zaman &lgeklerini gdsteren
fonksiyonlardir. OKF’ler sinyalin yerel ortalamalarinin hesaplanmasiyla bulunur ve

boylelikle yerel 6lgekte sinyalin analizi gergeklestirilebilir.

1

Genlik
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Ornek

Sekil 2.3 Ornek x(t) sinyali.

GKA algoritmasini verilen Sekil 2.3 te verilen 6rnek bir x(t) sinyaline etkili bir sekilde
uygulamak i¢in, eleme siireci olarak adlandirilan islem yerine getirilmelidir. Izlenmesi

gereken adimlar su sekildedir;
I X(t) sinyalinin tiim yerel maksimum noktalart M, , k=1,2,3... ve tiim yerel
minimum noktalart M,, i=1,2,3... tespit edilir.

ii.  Kibik spline interpolasyonu uygulanarak yerel maksimum ve yerel minimum

noktalari birlestirilir ve sinyalin st ve alt zarflar1 e, (t) ve e . (t) bulunur.

iii. Bulunan ist ve alt zarflarin ortalamast m(t)= (e, (t) + e, (t))/2
hesaplanir.
iv. Sonu¢ olarak m(t) fonksiyonu sinyalin  kendisinden ¢ikarilir.

h (t) = x(t)—m,(t) elde edilir. Bulunan h (t) OKF olma sartlarin1 yerine

getirmiyorsa, hi(t) iizerinde OKF sartlar1 saglanincaya kadar eleme siireci

devam eder. Boylece hi(t) yeni veri olarak kabul edilir.
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Sekil 2.4 x(t) (mavi) sinyalinin yerel ekstremum noktalar1 ile bulunan alt ve {ist
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zarflar (yesil) ve zarflarin ortalamasi (kirmizi) [48].

he(t) = hyy— m(t)
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OKF bulmak icin eleme siirecinin genel ifadesi Denklem 2.1°de

verilmistir. Uygun h, degeri bulununcaya dek siire¢ devam eder.

> =

— hi

Veri

400
Ornek

23

450

550

Sekil 2.5 x(t) verisi (kirmiz1) and h, (t) (mavi) [48].



OKEF sartlarin1 saglamayan hi(t) iizerinden eleme siirecinin devam ettirilmesi;

h, (t) = hy (t) —m, (t) (2.2)

= Vari: hl
—
e 20!

~——— Ortalama

Genlik

-1 N N N N " N i
goo 250 0 350 Y 400 450 500 550 600
Ornek

Sekil 2.6 hlve m2ile devam eden eleme siireci [48].

OKF sartlarini saglamayan h,(t) {izerinden eleme siirecinin devam ettirilmesi;

h3(t) = hz (t) -y (t) (2'3)

Veri:h2
Zarf
Zarf
Ortalama

111

e i " i M i
goo 250 3 350 400 450
Ornek

Sekil 2.7 h,ve m, ile devam eden eleme siireci [48].
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OKF kosullarini yerine getiren bir sonug fonksiyonu bulunana kadar bu islem k kez

tekrarlanmalidir. Bu islemi ifade eden genel esitlik su sekilde olur:
he =hyy —m, (2.4)

OKF: h12=c1

f:[\f\[\/\ AVA{\ /\ /\ /\I\V/\VAV/\/
UL TRTRUTATIVASAAS
U |

Ornek

Sekil 2.8 Eleme siirecinde 12. adim ve Ik OKF bileseni c, [48].
OKEF sartlarini saglayan ilk OKF, h, fonksiyonu, ¢, olarak kaydedilir.
c,=h (2.5)

Orijinal veri X(t) ’nin igerdigi en kii¢iik zaman-Olgeklerini igeren C,, Vverinin
kendisinden ¢ikarilir ve artik olarak adlandirilan yeni fonksiyon iizerinden ikinci

OKF’yi bulmak i¢in eleme siireci devam ettirilir.

x(t) —c (1) = (1) (2.6)
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Veri

Ganlik

-10 s . N . M . .
200 250 300 350 400 450 500 b ) 600
Ornek

Sekil 2.9 Orijinal veri x(t) (mavi) ve artik rl(t) .

Denklem 2.6’da elde edilen r,(t) yeni veri olarak kabul edilir ve eleme siireci bagtan

baslayip yeni OKF’yi bulana kadar devam eder.

=T,

L—C,="l...,l,—C3=l;,..._ —C, =T, (2.7)

n

5. OKF bulma siireci, h(t) durdurma sartlarin1 saglayip monotonik bir fonksiyon
olana kadar devam eder ve bu durumda h(t) =r(t) artik fonksiyon, olarak belirlenir.

Orijinal sinyal artik tiim OKF’ler ve artik fonksiyonun toplamiyla ifade edilebilir.
L
X(t) =D c () +r(t) (2.8)
k=1

Eleme siireci OKF’leri bulmak i¢in uygulanir ve tek seferde bulacagini garanti etmez.
Tek bir eleme siirecinden sonra ortaya ¢ikan dalga formu asimetrik olabilir bunun
sonucu olarak da alt ve ist zarflarin yerel ortalamasi yanlis olarak hesaplanabilir. Bu
yiizden asimetri diizeltilip OKF olma sartlar1 saglanincaya dek eleme siireci devam
eder Eleme siireci boyunca ortaya ¢ikabilecek diger bir durum ise egri uydurma
neticesinde olusan bitis etkisidir. Zarflar1 elde etmek icin kullanilan kiibik egri
uydurma metodu bitis noktasina gelindiginde biiyiik salinimlara sahip olabilir. Bitis

etkisinin neticesinde verinin icerdigi diisiik frekansh bilesenler bozulmaya ugrar.
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Eleme stireci kendi igerisinde bozucu etkiler icermesine ragmen, sinyalin genlik ve
frekans  modiileli  salinim  kiplerinin  zaman-Olgeklerini  dogru  olarak

cikartabilmektedir.

{ Basla }

b

Zarflar elde edilip
Maks. ve min. noktalar -
bulunur. ortalamalarn h{t) = x(t} - m(t}
hesaplanir.

F

Pk

/ Hayir _ Evet OKF kaydedilir

hidt)= gy - m:.;{ﬂ'/:

/ Hayir /\
onotonik
rit)=x(t}-cit) / « mi? o

Evet

Sekil 2.10 GKA Algoritmas1 Akis Diyagrami.

Cizhk

s

~

Eleme stireci boyunca simetriyi saglayabilmek icin esit seviyede olmayan genlikler
yumusatilmaktadir. Fakat bu durum fiziksel olarak anlamli dalgalanmalar1 yok
edebilir. Bu ylizden eleme islemi dikkatle uygulanmalidir. Eleme siirecinin g¢ok
uzamasi durumunda OKF’lerin barindirdigi genlik gesitliligi azalip sabit bir forma

yaklagir.

Fiziksel olarak anlamsiz OKF’lerden kagmmak icin durdurma kriterine dikkat
edilmelidir. Standart sapma bu amacla bir kriter olarak kullanilmaktadir ve bu tiir

olumsuzluklardan kaginmak i¢in hesaplanmasi gerekmektedir.

S = \ [hl(k—l) (t)—hy V)
=0 h21(k—1) ®

(2.9)

Iki ardisik eleme islemi arasindaki normallestirilmis kare farki S, dnceden belitlenen

0.3 degerinden kiiciik olmasi durumunda eleme islemi durdurulur.
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2.4 Cok Degiskenli Gorgiil Kip Ayrisim

GKA algoritmasi, tek-kanal tabanli bir analiz yontemi olup, ¢ok kanalli EMG
sinyallerini islemek i¢in dogrudan uygulanamaz. Ayrica GKA algoritmasi, cok kanalli
sinyaller igin ayristirlmis OKF'lerin sayisinin esitligini garanti etmez ve bu da ¢ok
kanalli EMG sinyal analizlerinin fiziksel olarak anlamsiz olmasina neden olabilir. Cok
kanall1 sinyallerin analizinde yetersiz kalan GKA yontemine alternatif olarak Rehman
ve Mandic tarafindan [49] gelistirilen ¢ok degiskenli gorgiil kip ayrisimi yontemi
(CDGKA), tiim kanallardaki sinyallerden ayn1 sayida OKF elde edilmesine olanak
saglar. CDGKA yontemi, ¢ok boyutlu sinyallerin salinim modlarmin ortak analizini
yaparak mod-hizalama sorununu ¢6zmeye yardimci olur Bu da farkli kanallardaki ayni
indeskli OKF’ler arasindaki frekans bantlarinin tutarliligmin = saglanmasiyla
gerceklestirilir. Ayrica frekans bantlarmin birbiriyle tutarli olmasi ayni sayida OKF
elde edilmesine katki saglayarak c¢ok boyutlu sinyalin genel analizini yapmayi

kolaylastirir ve daha dogru bilgi elde edilmesini saglar.

GKA algoritmasi, yerel ekstremum noktalarinin interpolasyonu ile elde edilen iist ve
alt zarflarin ortalamasinmi alarak, yerel ortalama degerini kolaylikla hesaplayabilir.
Fakat ¢ok degiskenli sinyallerin direkt olarak yerel ekstremum noktalarini bulmak
kolay bir islem degildir. Bu islemin lstesinden gelebilmek maksadiyla, CDGKA
yontemi, ¢ok kanalli sinyallerin n-boyutlu bir uzayda farkli dogrultulardaki gercek
degerli iz diistimlerini kullanir. Cok kanalli sinyalin farkli dogrultulardaki bu iz
diistimleri genligi temsil eder. Bu iz diistimler kullanilarak sinyalin her bir kanalindaki
zarflan elde edilir. Farkli dogrultular boyunca uzanan bu zarflarin, n-boyutlu uzaydaki
integralinin  hesaplanmasiyla yerel ortalama bulunabilir.  Yerel ortalama
hesaplamasinin dogrulugunu yon vektorlerinin uniform dagilimina baglidir bu yilizden

vektorler belirlenirken;
a) uniform agisal koordinatlar
b) diisiik tutarsizlikli nokta kiimesi

olmak tizere iki farkli yontem kullanilabilir. Bu yontemlerden, en uygun vektor
dagilimmin veren ve yerel ortalamanin dogru olarak hesaplanmasini saglayan

yontemin kullanimasiyla en iyi sonuglarin bulunmasi amaglanmaktadir.
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(a) (b)
Sekil 2.11 (a) Ug boyutlu diizlemde O merkezli kiire (b) Ornek dénme ekseni u.

Yon vektorleri kiire lizerinde secilen noktalar vasitasiyla bulunur. Kiire tizerinde
bulunan her nokta, baglangici kiirenin merkezinde yer alan vektorlerin bitis noktast
olmaktadir. Sekil 2.11 (a)’da 3 boyutlu diizlemde yer alan bir kiire bulunmaktadir.
Kiire iizerinde yon vektorii OA gosterilmistir. Farkli yon vektorleri bulabilmek
amaciyla daha fazla noktaya ihtiyag vardir bu sebeple Sekil 2.11 (b)’de kiirenin tizeri
boyunca uzanan esit aralikli noktalar olusturulur. Sinyal xy diizleminde bulunan
donme ekseni boyunca dondiiriilerek yon vektorleri boyunca sinyalin iz diislimleri

bulunur ve z eksenine aktarilir. Sekil 2.11°de 6rnek donme ekseni U gosterilmistir.

Kiireyi tamamen kaplayacak sayida nokta olusturmak i¢in farkli yontemler vardir.
Sekil 2.12 (a)’da basit ve kullanigh bir yontem olan agisal birim 6rnekleme yontemi
kullanilarak olusturulmus nokta dagilimi yer almaktadir. 3 boyutlu diizlemdeki bu

noktalarin (n+1) boyutlu diizlemde yer alan n boyutlu kiirede su sekilde ifade
edilebilir;

n+1

R=>(x;-C,)’ (2.10)
j=1

Bu denklemde R, n boyutlu kiirenin ¢apini, x kiire tizerindeki noktalar1 C ise kiirenin
merkezini temsil etmektedir. Sekil 2.12 (a)’da bu yontemle olusturulmus noktalar
goriilmektedir. Noktalarin dagiliminin kiirenin kutuplarinda yogunlagmasi sebebiyle

uniform dagilim bozulmustur.
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Sekil 2.12 Yon vektorlerini olusturacak nokta dagilimlart (a) Unifrom agisal
ornekleme yontemi (b) diisiik tutarsizlikli Hammersley yontemi.

Daha diizgiin bir dagilim elde etmek icin ise ‘diisiik tutarsizlikli nokta kiimeleri’ olarak

adlandirilan yontem Rehman ve Mandic [49] tarafindan 6nerilmistir. Diisiik tutarsizlik

noktalar1 olusturmak i¢in Hammersley dizisi kullanilmis ve uniform acisal 6rnekleme

yontemine gore daha diizgiin bir nokta dagilimi elde edilmistir. Sekil 2.12 (b)’de iki

boyutlu kiirenin iizerinde diisiik tutarsizlikli Hammersley dizisi ile elde edilmis

noktalar gosterilmistir.

n-boyutlu bir zaman serisine ait CDGKA yonteminin uygulama siireci su sekildedir.

(n-1) boyutlu kiirede uygun bir nokta kiimesi olusturulur.

Giris sinyalinin {v(t)}{; her bir kanaldaki iz diisiimleri, p% (O}, yon
vektorleri, X% boyunca hesaplanarak bulunur.

Sinyallerin iz diigiimlerinin ~ p* (t)}}, maksimum ve minimum
noktalarina karsilik gelen anlar {t’} belirlenir.

Cok degiskenli zarf egrisini €% (O}, elde etmek igin {t, v(t’)}

interpole edilir.

K adet yon vektorii i¢in zarf egrilerinin ortalamast m(t) hesaplanir.

m(t) :%geek (t) (2.11)
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vi. d(t)=x(t)-m(t) islemiyle “ayrmnti” hesaplanir. Hesaplanan ayrinti
durdurma kriterlerini sagliyorsa OKF olarak belirlenir ve X(t)—d (t)
hesaplanarak islem tekrar ilk adimdan baslatilir aksi bir durumda d(t)

tizerinden ilk adimdan baslanarak silire¢ devam ettirilir.

CDGKA yontemine ait tiim bu siireclerin sekil 2.13°te verilen 6rnek EMG isaretine
uygulanmasiyla elde edilen OKF’ler sekil 2.14’te gosterilmistir. OKF’lerin her bir

adimda giderek daha az salinim yaptig1 acikca goriilmektedir.

0.08
0.06 1 M "
I

o ) bl

n.02r

o

%]

Genlik

0 50 100 150 200 250 300 350
Ornek

Sekil 2.13 Ornek sSEMG Sinyali.

0.05

Genlik

IMF 0 a Ornek

Sekil 2.14 Amputenin 4. Kanalindan alinan sSEMG sinyalinin ilk 10 OKF’sine ait
veriler.
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2.5 Oznitelik Cikarma

EMG sinyalleri aracilifiyla, farkli el hareketlerinin ayrigtirilmasi i¢in yapilmasi
gereken Onemli islemlerden birisi de uygun Oznitelik ¢ikarmaktir. Siniflandirma
isleminin sonucu, siiflandiricinin kendisinden ¢ok, kullanilan 6zniteliklerin etkisine
baglidir. Oznitelik ¢ikarma islemi, verinin igerisinde barindirdig1 faydali bilgileri elde
etmek icin kullanilan bir yontemdir. Sinyalin kendisinden daha kii¢iik boyutlu
Oznitelik vektorii elde etmek siniflandiricinin hizini  arttirarak, gercek zamanh
uygulamalarin daha iyi bir performans sergilemesini saglayacaktir. SEMG sinyalinden
cikarilacak Oznitelikler zaman tabanina, frekans tabanina ve zaman-frekans tabanina

dayanan 6znitelikler olmak {izere {i¢ ana gruba ayrilabilir [7].

Oznitelikler dogrudan EMG sinyalinin kendisinden elde edilebilecegi gibi, sinyalin
ayristirtlmasi sonucu ortaya c¢ikan bilesenler kullanilarak da elde edilebilir. Fakat el
hareketleri sonucunda ortaya ¢ikan EMG isaretleri dogrusal olmayan ve duragan
olmayan bir zaman serisi olarak kabul edildiginden, dogrusalligi ve duraganligi
varsayan ayristirma algoritmalar1 yaniltici sonuglar verebilmektedir [50]. Bu yiizden
ayirt edilmesi kolay oznitelikleri kullanabilmek i¢in, EMG sinyalinin karakteristik
ozelliklerini dikkate alan teknikler kullanarak 6znitelikler elde edilmelidir. CDGKA
EMG sinyallerine uygulanabilecek potansiyel bir yontemdir. Sinyali adaptif olarak
bilesenlerine ayiran CDGKA yontemi, sinyalden ilgili 6zniteliklerin ¢ikarilmasina
olanak saglarken ayni zamanda arkaplan giiriiltiisiiniin bastirilmasinda ve motor
tinitelerinin tespit edilmesinde de islevsel bir rol oynar [21] [51]. Sonug¢ olarak
CDGKA yonteminin kullanilmasi neticesinde elde edilen 6zgiil kip fonksiyonlarindan
cikarilan Ozniteliklerin performansi bu c¢alisma kapsaminda incelenecektir. Bu

calismada kullanilan 6zniteliklere ait kisa tanimlamalar asagida verilmistir.

1. Varyans: Sinyalin ortalamadan ne kadar uzaklastiginin bir Sl¢iisti olan standart
sapmanin karesidir. Varyans (¢), bu dalgalanmann giiciinii temsil eder. N elemanl

bir dizinin varyans hesabi;

1 i
2o =% - 212

seklindedir. Denklemde yer alan p dizinin ortalamasini temsil etmektedir.

32



2. Sifir Gegis Sayisi: Sifir gecis sayisi (ZC), zaman alaninda tanimli bir EMG
sinyalinin, frekans bilgisinin hesabidir yani sinyalin genliginin sifir oldugu
noktalardan gegme sayisini veren bir 6zniteliktir. Birbirine bitisik iki EMG 6rneginin

genligi sirastyla Xk V€ Xk+1 olursa sifir gegis sayisi su sekilde hesaplanabilir;

ZC =) f(x)
1 (x, <0NnXx,, >0)yada
f(x)=9 (X >0nx, <0)k=12..... N-1

0, diger tiim durumlar icin

(2.13)

3. Dalga Formu Uzunlugu: Dalga formu uzunlugu (WL), EMG sinyalinin her bir
segmentindeki karmagiklik Olciistinii ifade eden bir Ozniteliktir. Sinyalin ardigik

genlikleri Xm ve Xm-1 arasindaki mutlak farkin toplamina esittir.
N
WL =" Xy = Xy s | (2.14)
=1

4. Etkin Deger: Etkin deger (RMS), kasilma esnasinda motor tinitelerdeki fizyolojik

aktivitelerin seviyesini yansittig1 i¢in sik se¢ilen bir parametredir.

N
RMS = /%Zl x [ (2.15)
n=1

2.6 Smiflandirma

EMG sinyallerinin temsil ettigi hareketlerin siniflandirma basarisi, secilen ve ¢ikarilan
Ozniteliklerin kalitesine biiylik Olclide baglidir. Siiflandirma gergeklestirilmeden
once gergeklestirilen 6znitelik ¢ikarma adimi, bilgi yogunlugunu arttirmaktadir. Bu
Ozniteliklerin sergiledigi Orlintiiyli tanimak i¢in ise makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilmaktadir. Kullanilan bu algoritmalarin her biri kendine 6zgii yontemler
kullanarak oriintliyii tanir ve farkli ortintiileri birbirinden ayirt eder.

Bu tez kapsaminda SEMG sinyalinin CDGKA metoduyla analizinin gergeklestirilmesi
sonucunda elde edilen 6zniteliklerin, her bir el hareketi i¢in ayirt etme yetenegini
6lgmek amaciyla en yakin komsu algoritmasi (k-NN), dogrusal ayrim analizi (LDA)
ve destek vektor makineleri (SVM) kullanilmistir. Bu kisimda bu siniflandiricilarin

kullandig1 metodlar hakkinda bilgi verilecektir.
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2.6.1 k-Yakin Komsu Siniflandirici

k-en yakin komsu algoritmasi (k-NN), siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilan
bir danismanli 6grenme algoritmasidir. Ayn1 zamanda veriye ait herhangi bir 6n
bilgiye ihtiyagc duymadan simiflandirma yapabilen parametrik olmayan bir
smiflandiricidir. Bir siniflandirma probleminde her bir sinifin kendine ait karakteristik
ozellikleri vardir. Bu 6zellikleri temsil eden 6znitelikler ise siniflandirma probleminde
arac olarak kullanilir. Bu algoritma kapsaminda egitim asamasi yoktur. Genellikle,
mevcut veriler iki farkli kisma boliiniir Siniflandirma igin egitim verilerini (egitim
verisi ayrilir fakat model bu verileri herhangi bir egitim asamasina tabi tutmaz)

kullanirken, test i¢in geri kalan kismini kullanir.

Oncelikle analiz edilmek istenilen veri setinden, egitim 6rnekleri secilir. Secilen N

adet 6rnek X = {Xi, Xpy Xgyeeeimnnunns XN} egitim kiimesini olusturur. Boylelikle kalan k

adet ornek test verisini olusturur Y ={Y,, ¥, Y, .cerrn Y« } secilen her bir drnek ile

egitim setinde yer alan k adet 6rnek i¢in uzaklik mesafesi hesaplanarak test ornegine

ait sinif bulunur.
d(X,Y) =[X-V] (2.16)

d(X,Y) mesafeyi temsil etmektedir. Test edilen 6rnege en yakin k adet x egitim

ornegi bulunur. Bu 6rneklerin siniflar1 belirlenip aralarinda oylama yapilir ve karar
verme siireci tanimlanir. Sekil 2.15°te bilinmeyen bir test Orneginin k=4 igin
siiflandirma islemi yapilmaktadir. Bilinmeyen 6rnege en yakin dort 6rnek bulunmus
ve bu orneklerden tigii A siifina ait iken birisi B sinifina ait ¢itkmistir. Sonug olarak

bilinmeyen 6rnek A sinifina atanmis olur.

Siniflandirma islemini gerg¢eklestirmeden once dikkate alinmasi gereken iki onemli
ozellik vardir. Biri kullanilacak olan k degeridir; K sayisinin degeri istege bagli olarak
karar verilebilir ya da en uygun degeri bulmak i¢in deneysel olarak k atanabilir. Diger
bir husus ise uzaklik hesaplamasinda kullanilacak yontemdir. Bu ¢alisma kapsaminda

0klid mesafesi hesaplamalarda kullanilmistir.
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Sekil 2.15 k-NN siniflandirma asamasi
2.6.2 Dogrusal Ayrim Analizi

LDA smiflandiricisi, SEMG sinyaline 6zgii 6zniteliklerin ayirt edilmesinde ge¢miste
yaygin olarak kullanilmis bir algoritmadir [52]. Bir veri matrisi olan X € R™" | N adet
x e R™ oznitelik vektdriinden olusmaktadir. Bayes olasilik kurami ile verilen bir

x € R"™ M elemanl bir 6znitelik vektdriiniin, bir y sinifina ait olma olasilig1 su sekilde

hesaplanir;
pCy; [X) > p(y; [X) 1] icin (2.17)

Yukarida verilen test sonrasi olasiliklarin hesaplanip karsilastirilmasi igin 6nciil
olasilik bilgisine ihtiyag vardir. Bayes kuralina gore test Oncesi ve sonrasi

olasiliklarinin arasindaki iliski su sekildedir;

) = POIPXY)

p(Y; 0(X)

(2.18)

Denklem 2.18’de yer alan p(x|y,) ifadesi yismifi icin x € R*™ 6znitelik vektoriiniin

olasilik dagilim fonksiyonunu temsil ederken p(y,) ise onciil olasiligin1 vermektedir.

Genelde ve bu calismada test Oncesi olasiligi tiim smiflar i¢in esit olarak kabul
edilmektedir. Sonug olarak test sonrasi olasilig1 yerine denklem 2.18’in sag tarafindaki

ifade kullanilirsa esitlik su hale gelir;

p(x|y;)>p(x|y;) i=] icin (2.19)
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Boylelikle her bir sinifa ait olasilik dagilim fonksiyonun hesaplanmasiyla esasinda
siiflandirma islemi yapilabilmektedir. Ayrica dagilimlarin ¢cok degiskenli Gauss

dagilimina sahip oldugu varsayilirsa;

1 1 Tr~-1
p(x|y;) = 20 detC)? exp(—E(X—u) C™(x—p) (2.20)

Denklemde yer alan C e R*** boyutlu kovaryans matrisini, k ise degisken sayisini
temsil etmektedir. LDA algoritmasi, farkli siniflara ait drneklerin kolay bir sekilde
ayristirilmasin1  saglayip olasilik dagilim fonksiyonlarint dogru olarak bulmay1
amaclamaktadir. Bu sebeple yiiksek boyutlu orijinal veri uzayindan, farkli siniflarin
birbirinden ayristirilmasi kolaylastiracak daha diisiik boyutlu bir uzaya gegisi saglayan
transformasyon matrisini, W e R™" bulmak gerekmektedir. Bu transformasyon
matrisi sadece boyut diisiirmekle kalmayip aynmi zamanda siniflar-arasi dagilim
W's,W|

matrisinin, sinif-i¢i dagilim matrisine oranini, TS maksimize edebilmelidir.

w ‘

Transformasyon matrisini bulurken kullanilan S, e R™™ ve S, eR™ dagilim

matrislerinin hesaplanmasi su sekildedir;
13 T
Sp :NZNi(mi —m)(m;, —m) (2.21)
]

Sinif arast dagilim matrisi veride yer alan tiim siniflarin birbiriyle olan iliskini temsil
etmektedir. Denklemde yer alan N toplam 6rnek sayisini, Njifadesi i. sinifa ait 6rnek
sayisini Ve C ise siif sayisini temsil etmektedir. Veri setindeki 6rneklerin ortalama
degeri m ile gosterilirken mj ise i. sinifin ortalama degeridir.

Sw =£ZC: D> (x=m)(x—m,)’ (2.22)

N i=1 XECi

Smif i¢i dagilim matrisi, bir sinifin i¢cinde yer alan verilerin varyanslar1 arasindaki
iliskiyi vermektedir. Denklemde yer alan x, Cj sinifinda yer alan her bir veriyi temsil

etmektedir. Siif i¢ci ve smif arasi dagilim matrislerinin hesaplanmasiyla beraber

W e R™" transformasyon matrisi su sekilde bulunabilir [53];

W=S,"S, (2.23)
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Veriyi daha diisiik boyutlu bir uzaya yansitmak i¢in transformasyon matrisine ait olan

6z vektorleri (V =[v,,V,,......V,]) ve bu 6z vektorlere karsilik gelen 6z degerlerin
bulunmasma ( A=[A,A,,....... A ]) ihtiyag vardir. En biiyiik k tane 6z degere sahip

6z vektor matrisi (V € R™*) kullanilarak, veri matrisi (X eR™ ) daha diisiik k

boyutlu bir uzaya yansitilir. Sonug olarak daha diisiik boyutlu bir uzaya yansitilan veri

su sekilde ifade edilebilir;
Y =XV (2.24)

Verinin daha diisiik boyutlu bir uzaya aktarilmasiyla siniflar arasi varyans arttirilirken,

smif i¢i varyans azaltilmig olur ve siniflarin birbirinden ayrilmasi saglanir.

2.6.3 Destek Vektor Makinesi

Gozlemlenen veriler tizerinde, genellestirilmis bir model olusturarak verilerin en az
hatayla dogru bir sekilde siniflandirmasini amaglayan destek vektor makineleri (SVM)
esasinda bir konveks optimizasyon problemidir. Farkli siniflara ait verilerin arasindaki
marjini en biiylik yapacak hiperdiizlemi olusturarak iki sinifi birbirinden ayirmaya
calisir. Marjin, siniflarin olusturulan hiperdiizleme olan minimum mesafesini temsil
etmektedir. Sekil 2.16’da siniflandirma islemi i¢in bulunan olas1 hiperdiizlemler (a) ve

maksimum marjini saglayacak hiperdiizlem (b) ayr1 ayr1 gosterilmistir.

1
o Margm ;
", .'. i L = -l..'
W .
, LY | . L 4
SNRAY
"'_:'-_ i o %
'\-\,H:'. |
w e
. i‘:'. o E : # = &
. )
B i & - "
» " N\D-k\ *
iy . "
. BN
N,
, . LAY . H""\. )
'.I ) "'..,m ,:H & . &
* | "'.\,ﬁ
. 1 %, ™,
(@) (b)

Sekil 2.16 SVM algoritmasi i¢in verileri siniflandirma isleminin gergeklestirilmesi (a)
Olas1 hiperdiizlemler (b) Maksimum marjini saglayan hiperdiizlem.
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Iki simif arasindaki en biiyiik marjini bulmak smniflanirma esnasinda ortaya cikabilecek
olas1 hatalardan kaginmay1 saglamaktadir.

Bir siniflandirma probleminde, siniflarin 6zelliklerini temsil eden veri kiimesi

X ={X1, Xoyeeenn Xn} ve X; € R™ olarak tanimlanmaktadir. Bu verilere karsilik gelen

siniflarise Y ={Y;, Y5, Ya,ererenes y.} ve v, e{A, B} seklinde tanimlanmaktadur. iki sinifi

birbirinden ayirmak ve en biiyilk marjini bulmak i¢in Oncelikle hiperdiizlem

belirlenmelidir ve su sekilde ifade edilir;
W'x+b=0 (2.25)

Belirlenen hiperdiizlemin bir tarafinda A simifina ait 6rnekler, diger tarafinda ise B
sinifina ait 6rnekler bulunur. Bu simiflar A——1 ve B —1 olarak atanirsa;
w'x,+b>0isey, =1

2.26
w'x, +bh<0isey, =-1 (2.26)

hiperdiizlem iki sinif arasinda bir sinir olur ve karar vermek i¢in kullanilir. Siniflarin
ayrimin1  netlestirmek maksadiyla merkezinde hiperdiizlem yer alacak sekilde
hiperdiizleme paralel iki adet karar sinir1 belirlenir. Bu sinirlar hiperdiizleme en yakin

X; noktalar1 tizerinden geger. Bu noktalara destek vektorleri ismi verilir. Yeni karar
sinirlart su sekilde belirlenir;

w'x+b=1

2.27
w'x+b=-1 (2.27)

A sinifina ait X, , w' X, +b =-1 karar sinir1 tizerinde ve B smifina ait X, , w' X, +b=1
tizerinde bulunursa X, ve X, arasindaki mesafe 'o||w||" olur ve bu mesafe x,ve X,
arasindaki en kiigiik mesafe olmakla beraber en biiyiik marjini verir. Sekil 2.17°de A

ve B siniflarini birbirinden ayiran marjin ve karar sinirlar1 gosterilmistir.

Iki farkli sinifin birbirinden ayirt edilmesini saglayacak ve en biiyiik marjini verecek
o degeri bulunmaya calisilir. Bu degeri elde etmek i¢in sirasiyla su islemler

gerceklestirilir;
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WX, +b—w'x, +b=2
w' (X, —X,)=2

wWaw=2
2
o= T
wiw (2.28)

Elde edilen a degerini kullanarak marjini en biiyiik yapacak mesafeyi hesaplamak

icin islem su sekilde devam ettirilir;

alWle ——[wl=
T - (2.29)

: Siif B

margin -

Destek Vektdrleri

wlix+h=1
\‘-"T}C -+ =10 KararSinn
Simif A wix+bh=-1

Sekil 2.17 Karar sinirlar1 ve marjin.

Acikea goriildiigl gibi karar sinirlar arasindaki mesafeyi en biiylik degerine getirmek

icin, w'w minimize edilmelidir.

min %WTW, problem

w,b

y,(W'x, +b) > 1, kisit
weR", beR (2.30)

Sonug olarak en biiyiik marjinin belirlenmesi, ikinci dereceden bir konveks en uygun

sekle sokma probleminin ¢oziimiine baglidir. Bununla birlikte bu problem ayrica

Y, (WTXi +b)21 kisitina maruz kalmaktadir. Bu tarz kisitlanmis optimizasyon

problemlerini ¢dzmek igin Lagrange ¢arpanlart & € R, kullanilmaktadir. Bu problem

tekrar diizenlenirse;

=1WTW—Z aly;(w'x; +b)-1]

J(w,b,a) >

min max
W,b a|20

(2.31)
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Yeniden diizenlenen denklemde W ve b i¢in minimum degeri bulmak maksadiyla bu

ifadenin w ve b’ye gore kismi tiirevi alinip sifira esitlenir;

%:W_Ziaiyi =0
(2.32)
%:Ziaiyi =0

Tiirev isleminin gerceklestirilmesiyle W = z ‘& Y;X; bulunur. Ayni zamanda problem

z .ay, =0 kisitina maruz kalmaktadir.
Elde edilen degerler Lagrange denkleminde yerlerini konulursa;
. 1
min,, , J(w,b,a) = Z i & _Ez i jid; yiij-ier (2.33)
Problemin ¢6ziimii i¢in gereken diger bir sart ise su sekilde olur;

i
max,., Ziai _EZ i) %4, yiyJ'XiTXj

0<g <C

(2.34)

Denklem 2.34’te verilen C degeri agir1 uyumu engellemek icin belirlene bir sinirdir.

Denklem 2.33 ve 2.34’(in ¢6ziimiiyle uygun parametreler bulunur.

2.7 Deney Siireci

Bu kisimda daha 6nceki boliimlerde tanitilan metodlarin uygulama siirecine yonelik
bilgiler verilecektir. CDGKA yontemi sinyali frekans bantlarina ayirirken, ortaya
cikacak frekans bantlarinin sayist analiz edilen sinyalin uzunluguna baglidir. Bu
sebeple ¢aligmanin ilk kisminda sinyalin igerdigi tiim frekans bantlarinin elde edilmesi
icin L adet 6rnekli SEMG sinyalleri kullanilmistir. Bu islem sonucunda elde edilen K
adet OKF bileseninin herbirine ait varyans, sifir gecis sayisi, etkin deger ve dalga
formu uzunlugu degerleri hesaplanir. Boylelikle tek bir harekete ait Oznitelik
vektoriiniin uzunlug ise Kanal sayis1, OKF sayis1 ve dznitelik sayisinmn garpimi olarak
bulunur (x vb vermeden yaz yeter) . Elde edilen 6znitelik vektorleri k-NN, LDA ve
SVM siniflandiricilart kullanilarak siiflandirilmistir ve elde edilen sonuglara gore

uygun bilgi barindiran bant bilesenleri tespit edilmeye ¢alisilmstir.

Simiflandirma performansini diisiiren € adet OKF bileseninin elimine edilmesiyle

yeterli bilgiyi barindiran OKF sayis1 tespit edilmistir.
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CDGKA yontemi, ampirik olarak OKF bilesenlerini elde ettiginden ve analiz
gerceklestirilmeden 6nce OKF sayisi kestirilemedigi i¢in ihtiya¢ duyulan ‘K-e’ adet
OKEF sayismin belirlenmesi ampirik olarak gergeklestirilmistir. Bu islem sonucunda
uygun OKF bilesenlerini elde etmeyi saglayacak sinyal uzunlugu tespit edilmistir.

Sekil 2.18’de bu isleme ait siire¢ gosterilmistir.

L 6rnekli sSEMG sinyali —— K adet OKF bileseni 3 —
CDGKA OKF eliminasyonu
A 4
K-e adet
OKF
bileseni
K-e adet OKF bileseni [ p&rnekli SEMG sinyali —
CDGKA Uyguzunluguun
sinyal
belirlenmesi

Sekil 2.18 Analiz edilecek uygun sinyal uzunlugunun belirlenmesi.
2.7.1 Oznitelik Cikarma Siireci

Sinyalin analizi i¢in gereken uygun uzunluk bulunduktan sonra sinyale pencereleme
islemi uygulanmustir. Ger¢ek zamanli uygulamalarda Ortiisen pencereleme islemi daha
avantajli oldugundan bu calisma kapsaminda Ortiisen pencereleme islemi yapilmasi

tercih edilmistir. Sekil 2.19’da pencereleme islemine ait siire¢ gosterilmistir.

Pencereleme

0o 500 1000 1500 2000 ®500 3000 3500 4000 4500 5000

1. pencerc.
OKF
Sekil 2.19 Sinyale uygulana pencereleme islemi.

Veri setinde yer alan toplamda alt1 el ve parmak hareketine ait sinyallere pencereleme

isleminin uygulanmasiyla uygun uzunluktaki sinyaller CDGKA yo6ntemi ile salinim
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modlarina ayristirilir. Tiim OKF’lerden dznitelik ¢ikarilmasiyla 6znitelik vektorii elde
edilir. Sekil 2.20°de BP hareketine ait pencerelenmis ¢ok kanalli SEMG sinyalinin

birinci kanalina ait 6znitelik ¢ikarma siireci gosterilmistir.

) | 00 7 z
1F i GIQS'I | | (Wt A | LTl 5 r-r%F'I"‘I'"'f""'l'l"""""“‘u!-.lf ""’""'J"J"'n""""""J.'u"."““'|"""*"""-"‘""" "l"-“""Jlt'1
) — S ERLET WL U A —
\ — O il Ja' iy L'.‘llullh' Wl ﬁJ" v/ | 0tz 100 200 300 400 500
oosk 1l ! "1l ¢DGKA
2 100 200 300 400 500 02— — —y
BP  Sinyal Edinimi i -Ul', WA A patte | R RaAfon 1
1. Kanal 00z, 100 200 300 400 500
02 ]
n | T 0 i
. . - 0 100 200 00 400 500
l Oznitelik Savisi X OKI Sayisi . - «
. - Oznitelik Eiué Y VY Y ]
I Cikarma Bl - -
. 0 100 200 300 400 500
Cznitelik Vektdn vy
0.01 =
0 r
L\.uf 4
062
o 100 200 0 400 800
107
Ce—
5 S - ]
‘o BT 200 300 400 500
OKF

Sekil 2.20 Tek bir kanal icin 6znitelik vektoriiniin elde edilmesi.

Sekil 2.20°de birinci kanala ait verilen Oznitelik ¢ikarma islemi, sekiz kanal i¢in
uygulanarak tek bir harekete ait 6znitelik vektorii olusturulur. Veri setinde yer alan
tiim hareketler i¢in bu islem tekararlanarak siniflandirma igin gereken veri matrisi
olusturulur.Sekil 2.21°de el ve parmak hareketlerine ait SEMG sinyallerinin tek bir
penceresinden elde edilen CDGKA tabanli 6zniteliklerin olusturdugu veri matrisinin

yapis1 gosterilmistir.

Oznitelik Sayisi X OKF Sayisi X Kanal Sayisi=N

‘!" V1o V2 V3, Vi Vs, Vi, Vi Vg
Xy
‘t) V1: V2. V3, Vi Vs Vi, V1. Vg X
X3
‘n, Vi VasVesVesVesVesVas Vs X, ]
—_— Xe | X, X, e X, ‘ .
ﬂ V)3 Vps V35V, Vs, Ve, Vg, Vg x A & 4N
7
- Tiim oturum (t adet) verileri
ﬁ) V15 V25 V35 Vs Vas Vs Vi Vg Xg
Xq
0 V1,V Vss Vs Ves Vs Vo, Ve : X e RN
) Xl ERﬁ.\:‘V ]

Tiim katihmailar
igin veri matrisi
Tek katilimer igin veri matrisi x;

Sekil 2.21 Siniflandirma igin tiim verilerin elde edilme siireci.

Tim pencerelerden gelen Oznitelikler kullanilarak siniflandirma islemi igin veri

matrisi hazir hale getirilmis olur.
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2.7.2 Simiflandirma Siireci

CDGKA tabanli 6zniteliklerin performansini incelemek i¢in ¢alisma kapsaminda k-
NN, LDA ve SVM smiflandiricilart kullanilmistir. Siniflandirma islemi kullanict ve
kuvvet bagimsiz, kullanici-bagimli, kulanici-bagimsiz olmak iizere ii¢ pargaya

ayrimistir.

Kullanici-bagimli siniflandirmada, siniflandirict tek bir kullanicidan gelen verilerle
egitilip test edilir. Tiim kullanicilar i¢in ayr1 ayr1 siiflandirma sonuglar1 bulunarak
performans degerlendirmesi yapilir. Kullanici-bagimsiz siniflandirma islemi igin
siiflandirict tiim kullanicilardan gelen veriler ile egitilip test edilir ve 6zniteliklerin

kullanicilardan bagimsiz olarak performanslart test edilir.

Kullanici ve kuvvet bagimsiz smniflandirict isleminde ise tiim kullanicilarin
gerceklestirdikleri hareketlere ait diisiik, orta ve yiliksek kuvvet seviyeleri karisik
olarak smiflandiricinin egitimi igin kullanilir.Ayn1 sekilde test islemi bu verilerler
gerceklestirilir ve Ozniteliklerin hem kullanicidan hem de kuvvetten bagimsiz
performanslar1 incelenir. Sekil 2.22’de bu {i¢ farkli smiflandirma bdoliimiinde

kullanilan veri matrisler ve genel siniflandirma siireci gosterilmistir.

M

™y

Kullamer-Bagimh (o = Veri Matrisi ) % 80 egitim

N
1 s k-MN

Kullamci-Bagimsiz sy o Weri Matrisi B % 80 efitim | = LDA e | 95 20 test
| - SV ‘

M
LY [}
il T
Kullanici ve - = Veri Matrisi | Emm| % 80 efitim
Kuvvet-Bagimsiz ;

Pencere Sayis x Oturum Sayisi x Hareket Sayisi= M
Kanal Sayisi x OKF Sayisi x Oznitelik Sayisi=N

Sekil 2.22 Verilerin siniflandirilmasinda izlenen siireg
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Egitim Te-lst
1. iterasyon - ) 5,
2. iterasyon - - 5
3. iterasyon - - 5, 5 -% .:.
4, iterasyon - - 5,
5. iterasyon - - 5

Sekil 2.23 Siniflandirma siirecinde 5- katlamali ¢apraz dogrulama yonteminin
uygulanmasi

Sekil 2.23’te ayn1 veri seti i¢in bes farkli egitim ve test kismi olusturulmustur. Tim
iterasyonlar sonucunda elde edilen sonuglarin ortalamasi bulunurak onerilen

Ozniteliklerin performansi daha giirbiiz bir sekilde degerlendirilmis olur.

Deney siirecine iliskin 6znitelik ve siniflandirma adimlarina ait akis diyagrami Sekil

2.24°te gosterilmistir.

| M Kanaltan (DGKA
1.Kanal | | 2. Kanal ‘3. Kanal ‘4. Kanal OKF| | OxF DKF| | bKF|
1. Kanal 2, Kanal 3. Kanal 4, Karal
5. Kanal | | 6. Kanal ‘?. Kanal ‘s. Kanal oke | [ oxr oke | | o |
5. Kanal B, Kanal 7. Kanal E. Kanal
Saniflandirma fiendtelik Cikarma
Exkin Dejer Varyans
K-MN | | LDA | | SVM 4=
Dalga Formu Safar Gegiy
Uzunbugu Saysi

Sekil 2.24 CDGKA tabanli 6znitelik ¢ikarma siireci genel akig diyagrami




3. BULGULAR

Bu boélimde, EMG kontrollii el protezinin gelistirilmesine yonelik yapilan
caligmalarin ve uygulanan yontemlerin sonuglar1 yer almaktadir. EMG sinyal islemesi
icin alternatif bir yontem olan CDGKA kullanilmistir. Ampute katilimcilardan
toplanan diisiik, orta ve yiiksek kuvvet seviyelerine ait EMG sinyalleri ile alt1 farkli el
ve parmak hareketinin siiflandirilmasi yapilmistir. Siiflandirma islemi yapilmadan
once sekiz kanalli EMG sinyali {izerinde CDGKA yoéntemi uygulanarak OKF
bilesenleri elde edilmistir. Ampute bireylerden toplanan sekiz kanalli 5000 6rneklik
sinyalin ayristirilmasi neticesinde her bir kayittan 13 ile 15 arasinda OKF elde edilerek
ilk 10 OKF’den Oznitelikler ¢ikarilmistir. Boylelikle tek bir kayit i¢in elde edilen
oznitelik vektorii 320 elemanli olmustur(8 Kanal x 10 OKF x 4 &znitelik ).

Oznitelik ¢ikarma ve simmiflandirma algoritmalar1 SEMG sinyallerinden elde edilen
OKF’lere uygulanarak sonuglar elde edilmistir. Bu calismada etkin deger, varyans,
sifir gegis sayist ve dalga formu uzunlugu olmak iizere dort adet zaman tabanl
Oznitelik kullanilmistir. Siniflandirma islemi igin k-en yakin komsu (k-NN), destek
vektor makineleri (SVM) ve dogrusal ayirt etme analizi (LDA) algoritmalari
uygulanip test edilmis ve dogruluk sonuglar1 karsilastirilmistir. Sekil 3.1°de

amputelerden toplanan 6rnek bir sEMG isaretine ait zaman-genlik grafigi verilmistir.

——

Genlik
o

-0.05

1 1 Il Il 1

1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ornek

Sekil 3.1 Ilk amputeden alman orta kuvvet seviyesindeki BP hareketine ait EMG
sinyali.



3.1 CDGKA Yéntemi ile OKF Bilesenlerinin Bulunmasi

Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’te drnek bir SEMG isaretinin tek bir kanalina ait OKF’ler yer
almaktadir. Ilk OKF’den son OKF’ye dogru gidildikge bilesenlerin periyotlarindaki
degisimin artma egiliminde oldugu goriilmektedir. Her OKF, orijinal sinyalin farkli

frekans bantlarindaki salinimlarini temsil etmektedir.

1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ornek
4.0KF
~ 01 T T T T T T T T
5 0 | [
O .01 ] 1 1 1 1 1 1 1 !
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Genlik

|
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

|
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ornek
7.0KF
é 0-01 L T T T T T T T T T ]
B prdk
O :88% . I 1 1 L L 1 | I I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ornek

Sekil 3.2 ilk amputeden alinan orta kuvvet seviyesindeki BP hareketinin, birinci kanal
SEMG sinyaline ait ilk 7 OKF bileseni.
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Sekil 3.3 ilk amputeden alman orta kuvvet seviyesindeki BP hareketinin, ilk kanal
SEMG sinyaline ait son 6 OKF bileseni ve artik.

Sekil 3.4’te orta kuvvet seviyesindeki BP hareletinin tiim kanallarindaki her bir
OKF’nin ortalama frekans degerleri verilmistir. SEMG sinyalinin ediniminde
kullanilan sekiz kanalin her birinde toplam 13 OKF bileseni ve bir de artik vardir. Her
OKF bileseninin farkli bir salimm modunu temsil ettigi verilen sekilde acikca

gorilmektedir.

Ayrica CDGKA yontemi kanallarin tiimiinden ayn1 sayida OKF bileseni ¢ikararak,
tim kanallarin salinim modlarinin ayn1 6l¢ekte hizalanmasini da saglamaktadir.
CDGKA algoritmasinin kanallar arasindaki mod hizalama ve OKF’ler arasindaki mod

karisimi dlgiitlerini uygun bir sekilde yerine getirdigi goriilmektedir.
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Sekil 3.4 Orta kuvvet seviyesindeki BP hareketine ait 8 kanalli SEMG sinyalinin
CDGKA kullanilarak elde edilen OKF’lerinin ortalama frekans degerleri.

Tablo 3.1°de, bulunan tiim OKF’lerin ortalama frekans degerleri verilmistir. Ortalama
frekans degerleri OKF’lerin hangi bant araliginda salinnm yaptigina dair bilgi
vermektedir. CDGKA yontemi sinyalin ayristirilmasinda kullanilirken bununla
birlikte her OKF’nin farkli frekans bandinda salinim yapmasi sebebiyle sinyalin
giiriiltiiden temizlenmesi icin de kullanilabilmektedir. Ozellikle kayit esnasinda ve
elektromanyetik girisim sebebiyle ortaya ¢ikan diislik frekans bandindaki giiriiltiilerin
temizlenmesi icin 20 Hz frekans degeri altinda kalan OKF’ler siniflandirma

performansini arttirmak i¢in kullanilmamustir.
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Sekil 3.5 Sinyallerden elde edilen OKF sayilarmin dagilimu.
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Tablo 3.1 Biitiin kuvvet seviyelerinden elde edilen OKF’lerin ortalama frekans
degerleri.

Toplam OKF Sayisi Dusu(kHIZ()uvvet Ortazl_rfzt;vvet YukS(zllf| guvvet
1 348,96 345,85 345,26
2 199,55 198,36 198,37
3 116,56 115,82 115,90
4 66,60 66,38 66,33
5 40,57 40,44 40,36
6 23,29 23,60 23,63
7 14,02 14,24 14,21
8 8,75 8,76 8,65
9 5,32 5,34 5,32

10 3,37 3,34 3,35
11 2,17 2,16 2,15
12 1,51 1,52 1,47

3.2 OKF Tabanh Ozniteliklerin Simflandirilmasi ve OKF’lerin Eliminasyonu

CDGKA yonteminin herhangi bir taban fonksiyonu kullanmadan adaptif olarak sinyali
ayrigtirmasindan  dolayi, analiz islemi bitmeden ¢ikarilabilecek OKF sayisini
kestirebilmek miimkiin degildir. Sekil 3.5’te toplamda 810 farkli kayittan elde edilmis
cok kanalli sinyallerin OKF sayilarinin genel dagilimi gdsterilmistir. Bu dagilimdan
da anlasilacagi iizere OKF sayilarindaki bu degiskenlik, SEMG sinyalinin ayirt
edilmesinde kullanilacak 6znitelik vektoriiniin boyutunun farkli 6rnekler igin farkli
uzunlukta olmasina sebep olabilir. Bu faktorleri géz onilinde bulundurarak ¢alisma
kapsaminda 6znitelik vektdriiniin tutarlibigmi saglamak igin ilk 10 OKF &znitelik
¢ikarmak icin kullanilmistir. Analiz edilen sinyalin 6rnek sayist arttikca sinyalden elde
edilen OKF sayis1 da arttigindan dncelikle 5000 drneklik sinyal kullanilmistir. Bunun
sonucu olarak sinyalden daha detayli bilgi edinilmesi amaglanmustir. Sekil 3.6’da tiim
kanallarm OKF bilesenlerinden cikarilan dzniteliklerin dagilimi alt1 farkli hareket igin
gosterilmistir. Sekil 3.7°de ise KUK hareketinin tiim katilimcilardan toplanan
ozniteliklerinin dagilimi yer almaktadir. OKF bilesenlerinden ¢ikarilan 6zniteliklerin
performansi k-NN, LDA ve SVM smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak test

edilmistir.
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BP iP CK

Sekil 3.6 Uciincii amputenin diisik kuvvet seviyesindeki tiim kanallara ait 10
OKF’sinin WL- o>-Rms 6znitelikleri dagilima.

1. Ampute 2. Ampute 3. Ampute

*

Sekil 3.7 Tiim amputelerden alinan diisiik kuvvet seviyesindeki KUK hareketinin tiim
kanallarina ait 10 OKF’sinin WL- 6?-rms 6znitelikleri dagilima.

Sekil 3.6 ve Sekil 3.7°de verilen dagilimlar, 6zniteliklerin ait olduklart kullaniciya ve
siifa gore degisimlerini gostermektedir. OKF bilesenlerinden elde edilen bu

Ozniteliklerin performansi 6ncelikle kullanici-bagimli olarak siniflandirilmistir.
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Veri setinde yer alan {i¢ farkli kuvvet seviyesine ait EMG oOrneklerinin CDGKA ile
analizinin yapilmast sonucunda elde edilen OKF’lere ait &zniteliklerin
siniflandirilmasiyla her bir katilimciya ait dogruluk sonuglar sirasiyla Sekil 3.8, Sekil

3.9 ve Sekil 3.10°da verilmistir.
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Sekil 3.8 Kullanici-Bagimli diisiik kuvvet seviyesi siniflandirma sonuglari.
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Sekil 3.9 Kullanici-Bagimli orta kuvvet seviyesi siniflandirma sonuglart.

Parmak hareketlerinin kullanicit bagimli siniflandirma sonuglarin1 veren KNN, LDA
ve SVM simiflandiricilarinin performanslart Sekil 3.11°de gosterilmistir. Elde edilen
sonuglara gére LDA smiflandiricis1 %90,7’e kadar basar1 saglamistir ve her {i¢ kuvvet

seviyesi i¢in diger siniflandiricilara iistiin geldigi acik¢a goriilmektedir.
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Sekil 3.10 Kullanici-Bagimli yiiksek kuvvet seviyesi siniflandirma sonuglari.
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Sekil 3.11 KNN, LDA ve SVM ig¢in siniflandirma sonuglari.

KNN LDA SVM

Siniflandirici

Tabloda 3.2°de verilen bilgilere gére OKF sayisiin fazla olmasinin smiflandirma
performansi tizerinde olumlu bir etki olusturmadigi goriilmektedir. Bu yiizden SEMG
sinyali i¢in daha kisa uzunlukta 6rnek kullanmak sinyalin analizi i¢in yeterli olacaktir.
CDGKA oncelikle yiiksek salinimli bilesenlerden baslayarak sinyali ayristirdigindan,
sinyalin analizi i¢in gerekli olan bantlar ilk bilesenlerde yer almaktadir. Ik 6 OKF yani
20 Hz iistiinde yer alan frekans bilesenlerinin kullanilmasi yeterlidir. Bu sebeple bu
bilesenleri veren en kisa uzunluktaki sinyal analiz edilmelidir. OKF bilesenlerinin
sayisint Onceden kestirebilmek miimkiin olmadigi i¢in, bu islem ampirik olarak

gerceklestirilmelidir.
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Tablo 3.2 Tiim kuvvet seviyeleri i¢in OKF sayisia gére elde edilen dogruluk oranlar1.

OKEF Sayisi Simiflandirici Dogruluk (%)
k-NN 80,1
ilk 3 OKF LDA 90,6
SVM 85,6
k-NN 81,9
ilk 6 OKF LDA 92,1
SVM 86,6
k-NN 82,3
ik 10 OKF LDA 89,3
SVM 82,1
k-NN 87,5
Ham Sinyal LDA 86,6
SVM 86,6

CDGKA tabanlt 6zniteliklerin simiflandirma performansinin, ham sinyalden direkt
olarak cikarilan Ozniteliklerin siniflandirma performansi ile karsilastirilmasia dair

sonuglar Tablo 3.2’de ayrica verilmistir.

Sonuglara gére CDGKA ile elde edilen ilk 6 OKF’den c¢ikarilan 6zniteliklerin
dogruluk orant maksimum %92,1 iken, ham sinyalden c¢ikarilan Ozniteliklerin

dogruluk orani ise maksimum %87,5 olmustur.

3.3 SEMG Sinyallerinin Protez Kontrolii icin Kisa Zamanh Analizi

sEMG sinyali kontrollii bir protez elin pratik olarak uygulamalarda kontroliinii
gerceklestirmek icin, kisa Ornekli sEMG sinyallerinin analizinin yapilmasi
gerekmektedir. Bu kisimda CDGKA yonteminin bu amaca yonelik uygulanmasi ve
performansi incelenecektir. Bir dnceki kisitmda sEMG sinyali {izerinde uygulanan
CDGKA yéntemi ile bulunan OKF’lerin smiflandirma performansima olan etkileri
incelenmistir. Elde edilen sonuglara gore ilk 6 OKF’nin siniflandirma performansinda
en iyl sonucu almak i¢in yeterli oldugu goézlemlenmistir. Ayrica bu sonucun ham
sinyalde direkt olarak elde edilen Ozniteliklere gore daha ayirt edici oldugu
goriilmiistiir. Bu sebeple en az 6 OKF elde etmeyi saglayacak uzunluktaki sinyali
kullanmak hem hesaplama yiikiinii azaltmaktadir hem de CDGKA tabanli oriintii
tanima modelinin gercek zamanli olarak uygulanabilmesine yonelik performansi
arttirmaktadir. Ampirik olarak gergeklestirilen calismalar sonucunda 256 ms

uzunlugundaki sinyalin en az 6 OKF bileseni ¢ikarmay1 temin ettigi goriilmiistiir.
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Genlik

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ornek

Sekil 3.12 Yiiksek kuvvet sSEMG isaretine uygulanan pencereleme islemi.

Caligsma boyunca 14580 adet 256 ms uzunlugunda pencere lizerinde CDGKA yontemi
uygulanmustir ve tiim pencereler gereken OKF bilesenlerini saglanmistir. Pencereleme
islemi i¢in 256 ms uzunlukta normal pencere kullanilmistir. Pencereler bitisik olarak
degil birbirleriyle 128 ms’lik bir kisimda ortiisecek bicimde ilerletilmistir. Bu isleme
ait slireg Sekil 3.12’de gosterilmistir. Pencereleme sonuncunda elde edilen 6rnek

sinyaller ise Sekil 3.13’te gosterilmistir.
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Genlik
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Ornek

Sekil 3.13 Sinyalden elde edilen ilk {i¢ pencere
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3.3.1 CDGKA ile OKF’lerin bulunmasi

Pencerelenen sinyaller CDGKA ile OKF bilesenlerine ayristirilmistir. Sekil 3.14’te tek

bir kanalin, bir penceresinden ¢ikarilan OKF bilesenleri

gosterilmistir.
0.02 0.02
i « 0.01 I
o O .0.01 o
-0.02 -0.02 -0.02
0 500 0 500 0 500
Ornek Ornek Ornek
0702 0-02 0.01
§ 0 5 5 0
O O O
-0.02
-0.02 -0.01
0 500 0 500 0 500
Ornek Ornek Ornek
%10 %1073 %1073
5
1 3
— = 0 =2
C O C C
[} [0} D 4
o O -1 o /
0
-5 -2
0 500 0 500 0 500
Ornek Ornek Ornek

Sekil 3.14 Tek bir pencereden elde edilen OKF bilesenleri.

Ayrica bu sinyale ait OKF’lerin her birine ait ortalama frekans degerleri Tablo 3.3’te

yer almaktadir. Pencerelenmis sinyalde halen ilk 6 OKF bileseninin, 20 Hz ve iistiinde

yer alan salinim bilesenlerini barindirdig: goriilmektedir.

Tablo 3.3 OKF’lerin ortalama frekans degerleri.

OKF 1.0KF 2.0KF 3.0KF 4.0KF 5.0KF 6.0KF 7.0KF 8.0KF Artik
Ortalama

Frekans 3748 2165 1268 78,2 44,6 24 15,1 7,51
(H2)

4,7

Sinyal uzunlugu kisalmasma ragmen CDGKA yontemi sEMG sinyalinden halen
ihtiyac duyulan frekans bantlarini ¢ikarabilmektedir. Sinyalin kisalmasi sadece diisiik
frekans bantlarindaki bilesenlerin elde edilememesine sebep olmustur fakat bu bantlar
SEMG sinyali analizi i¢in gereken bilesenler degildir. Caligmalar neticesinde
pencerelerden en az 7 en fazla 11 OKF bileseni elde edilmistir ve bu da 6znitelik

cikarma islemi i¢in uygun olan bantlar1 kullanmak i¢in elverisli bir imkan sunmaktadir.
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3.3.2 Kullamic1 Bagimh Simiflandirma

Bu kisimda pencerelenen sinyallerden elde edilen OKF’ler ve bu OKF’lerden elde
edilen oOzniteliklerin kullanici-bagimli siniflandirma sonuglar1 gosterilmistir. Bu
kisimda deneysel gdzlemler sonucunda OKF tabanli sifir gegis sayis1 dzniteliklerinin
smiflandirma  performansini  diisiirdiigii tespit edilmistir. Dolayisiyla OKF’lerin

varyans, etkin deger ve dalga formu uzunlugu hesaplanrak 6znitelikler elde edilmistir.

Tablo 3.4’te pencereleme yontemiyle elde elde edilen 6rnekler kullanilarak yapilan

siniflandirma sonuglar1 verilmistir.

Tablo 3.4 Kullanici-Bagimli siniflandirma sonuglari.

Kuvvet Seviyesi Siniflandirica Dogl?lﬁllli?% ) Dogll‘:?lrlrl]( %)
k-NN 94,9 93,8
Diisiik Kuvvet LDA 96,7 95,9
SVM 82,8 66,5
k-NN 96,2 95,5
Orta Kuvvet LDA 98,3 97,6
SVM 83,9 61,4
k-NN 95,2 93,6
Yiiksek Kuvvet LDA 98,2 96,6
SVM 77,1 62,9
k-NN 95,2 94,3
Ortalama LDA 97,8 96,7
SVM 81,3 63,6

Tiim siniflandiricilarda ve tiim kuvvet seviyelerinde CDGKA tabanli 6znitelik ¢ikarma
yonteminin ham veriden dogrudan 6znitelik ¢ikarma yontemine gore k-NN ve LDA
i¢in ortalama %1, SVM i¢in ortalama %16 daha basarili oldugu agikc¢a goriilmektedir.
Ayrica en yliksek basar1 oran1 %98.3 ile orta kuvvet seviyesindeki CDGKA tabanl

Oznitelikler kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 3.5 Kullanici i¢i kuvvetten bagimsiz siniflandirma sonuglari.

Yontem Smiflandirici Dogruluk (%)
k-NN 93,8
CDGKA Tabanh LDA 92,8
SVM 95,4
k-NN 91,8
Ham Sinyal LDA 88,8
SVM 94,4

Cikarilan 6zniteliklerin kuvvetten bagimsiz bir sekilde kullanici i¢i sinmiflandirma
sonuglar1 Tablo 3.5’te verilmistir. Siiflandiricilar her bir katilimer igin tiim kuvvet

seviyeleriyle egitilip test edilmistir. Kuvvetten bagimsiz olarak yapilan siniflandirma

56



sonuclart igin de CDGKA yontemi tabanli 6znitelikler ham sinyalden dogrudan
cikarilan Ozniteliklere gore her iic siniflandricida da daha yiiksek oranda basari
saglamistir. En yliksek basar1 orani ise %95.4 ile CDGKA tabanli 6zniteliklerin SVM

ile smiflandirilmasi neticesinde elde edilmistir.

3.3.3 Kullamic1 Bagimsiz Simiflandirma

Bu kisimda CDGKA yontemi tabanli Ozniteliklerin kalitesini test etmek igin
siniflandirma islemleri kullanicidan bagimsiz olarak gergeklestirilmistir.
Sekil 3.15 ve Sekil 3.16°da sirastyla CDGKA tabanli ve ham sinyalden elde edile

Ozniteliklerin dagilimi gosterilmistir.
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Sekil 3.15 Tiim kuvvet seviyeleri i¢in alt1 farkli parmak hareketinin 1. kanal 6
OKF’sine ait 6zniteliklerin dagilimu.
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Sekil 3.16 Tiim kuvvet seviyeleri i¢in alt1 farkli parmak hareketinin 1. kanalina ait
ham sinyallerden ¢ikarilan 6zniteliklerin dagilimi.
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Sekil 3.17°de CDGKA tabanli ve ham sinyal tabanli 6zniteliklerin kullanici-bagimsiz
simiflandirma sonuglart gosterilmistir. Bu sonuglara karsilik gelen sayisal veriler ise
Tablo 3.6’da verilmistir. Tabloda verilen degerlere gore onerilen CDGKA yontemi
elde edilen sonuglar tiim kuvvet seviyelerinde ayr1 ayr1 ve tiim kuvvet seviyeleri bir
arada olmak tizere tiim durumlarda ham sinyalden dogrudan elde edilen 6zniteliklerin

performansi agmistir.

B KNN ®ELDA ®SVM

CDGKA Ham CDGKA Ham CDGKA Ham CDGKA Ham

Dogruluk (%)

Dustk Kuvet Orta Kuvet Yiiksek Kuvet Tum Kuvetler

Sekil 3.17 KNN, LDA ve SVM smiflandiricilari ile her bir kuvvet seviyesi kullanici-
bagimsiz olarak.

Ayrica tiim kuvvet seviyeleri ile birlikte yapilan siniflandirma sonuglarinin daha diistik
seviyede basarili oldugu goriilmektedir. CDGKA tabanli siniflandirma performani,
ham sinyal tabanli siniflandirma performansina gore %15 ile %20 arasinda daha fazla
basarili sonu¢ vermistir. En yiiksek siniflandirma sonuglarini k-NN verirken en diisiik

sonuglart LDA siniflandiricis1 vermistir.

Tablo 3.6 Tiim kuvvet seviyeleri bir arada ve ayr1 ayri olarak kullanici-bagimsiz
siniflandirma sonuglart.

Kuvvet Yontem k-NN LDA SVM
Diisiik Kuvvet CDGKA 94,2 69,3 82,81
Ham 92,9 51,5 66,5
Orta Kuvvet CDGKA 95,7 68.1 81,9
Ham 94,7 47,3 62,1
Yiiksek Kuvvet CDGKA 94,8 62,2 77,9
Ham 92,8 48,6 61,0
Tiim Kuvvetler CDGKA 93,4 52,6 65,4
Ham 91,3 37,4 52,9
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Sekil 3.18, Sekil 3.19, Sekil 3.20 ve Sekil 3.21°de sirastyla li¢ kuvvet seviyesi ve
karisik kuvvetler i¢in k-NN smiflandiricisina ait karigiklik matrisleri gosterilmistir.

Her bir el hareketinin ayirt edilebilme performansi matrislerde ayr1 ayr1 gosterilmistir.

Karisiklik Matrisi

gp| 773 2 10 11 22 2 94.3%
15.9% | 0.0% 02% | 02% | 05% | 0.0% 5.7%
KK 3 782 10 8 10 4 95.7%
01% | 16.1% | 02% | 02% | 02% | 01% | 4.3%
KUK 7 2 754 33 11 4 93.0%
0.1% 00% | 155% | 0.7% | 02% | 0.1% 7.0%

£
E 1k 7 1 23 729 21 5 91.6%
E 0.1% 0.2% 05% | 150% | 0.4% 0.1% 8.4%

cK 17 6 7 26 745 1 92.9%
0.3% 0.1% 0.1% 0.5% 15.3% 0.0% 71%

3 7 6 3 1 794 97.5%
0.1% 0.1% 0.1% 0.1% 0.0% 16.3% 2.5%

95.4% 96.5% 93.1% 90.0% 92.0% 98.0% 94.2%

4.6% 3.5% 6.9% 10.0% 8.0% 2.0% 5.8%
§ & & & ¢«
Gergek

Sekil 3.18 k-NN ile CDGKA tabanli 6zniteliklerin kullanici-bagimsiz diisiik kuvvet
seviyesi siniflandirma sonuglarina ait karisiklik matrisi.

Karigikhik Matrisi

BP 792 4 1 1 16 1 97.2%
16.3% 0.1% 0.0% 0.0% 0.3% 0.0% 2.8%

KK 5 779 8 3 5 1 97.3%
0.1% 16.0% 0.2% 0.1% 0.1% 0.0% 2.7%

KUK 2 15 765 30 16 5 91.8%
0.0% 0.3% 15.7% 0.6% 0.3% 0.1% 8.2%

TK 0 3 22 760 7 13 94.4%

0.0% 0.1% 0.5% 15.6% 0.1% 0.3% 5.6%

Tahmin

cK 1 3 8 6 764 0 96.5%
0.2% 0.1% 0.2% 0.1% 15.7% 0.0% 3.5%

0 6 6 10 2 790 97.1%
0.0% 0.1% 0.1% 0.2% 0.0% 16.3% 2.9%

97.8% 96.2% 94.4% 93.8% 94.3% 97.5% 95.7%
2.2% 3.8% 5.6% 6.2% 5.7% 2.5% 4.3%
& & @ <= o <€
Gergek

Sekil 3.19 k-NN ile CDGKA tabanli kullanici-bagimsiz orta kuvvet seviyesi
siniflandirma sonuglarina ait karisiklik matrisi.
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Kansiklik Matrisi

BP 773 4 1 14 14 1 94.6%
15.9% 0.1% 0.2% 0.3% 0.3% 0.0% 5.4%
KK 3 764 10 1 13 2 96.3%
0.1% 15.7% 0.2% 0.0% 0.3% 0.0% 3.7%
KUK 6 22 765 20 15 13 91.0%
0.1% 0.5% 15.7% 0.4% 0.3% 0.3% 9.0%

k=
£ TK 11 6 12 759 2 14 94.4%
;Eu 0.2% 0.1% 0.2% 15.6% 0.0% 0.3% 5.6%

CK 16 10 7 3 766 0 95.5%
0.3% 0.2% 0.1% 0.1% 15.8% 0.0% 4.5%

1 4 5 13 0 780 97.1%
0.0% 0.1% 0.1% 0.3% 0.0% 16.0% 2.9%

95.4% 94.3% 94.4% 93.7% 94.6% 96.3% 94.8%

4.6% 5.7% 5.6% 6.3% 5.4% 3.7% 5.2%
& & N o €
Gergek

Sekil 3.20 k-NN ile CDGKA tabanli kullanici bagimsiz yiiksek kuvvet seviyesi
siiflandirma sonuglarina ait karigiklik matrisi.

Karnisikhik Matrisi

op| 2289 | 12 31 46 63 9 | 93.4%
157% | 01% | 02% | 0.3% | 04% | 01% | 6.6%
k| 1| 2286 | 34 21 33 14 | 953%
01% | 157% | 02% | 0.1% | 02% | 0.1% | 4.7%
ok| 28 44 | 2256 | 92 43 25 | 90.7%
02% | 03% | 155% | 06% | 03% | 02% | 9.3%

£
E 1| 37 35 65 | 2203 | 39 37 | 91.2%
s 03% | 02% | 04% | 151% | 03% | 03% | 8.8%

CK 58 25 24 40 2246 2 93.8%
0.4% 0.2% 0.2% 0.3% 15.4% | 0.0% 6.2%

7 28 20 28 6 2343 96.3%
0.0% 0.2% 0.1% 0.2% 0.0% 16.1% 3.7%

94.2% | 94.1% | 92.8% | 90.7% | 92.4% | 96.4% | 93.4%
5.8% 5.9% 7.2% 9.3% 7.6% 3.6% 6.6%

K & @4- <& ok R
Gergek

Sekil 3.21 k-NN ile CDGKA tabanli kullanici bagimsiz tiim kuvvet seviyeleri bir
arada smiflandirma sonuglarina ait karisiklik matrisi.
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3.4 Protez El Kontrolii ve Uygulamasi

Veri setinde yer alan SEMG sinyallerinin dnerilen yontem ile bulunan &zniteliklerinin
kullanilmastyla olusturulan siniflandirici modelleri, prototip olarak iiretilen bir protez
el tizerinde test edilmistir. Protez el pargalarinin imalat1 3B yazici ile PLA malzeme
kullanilarak 15 saatte gerceklestirilmistir. Uretilen protez el Sekil 3.22°de
gosterilmistir. Protez elin kontroliiniin gergeklestirilmesi i¢in  K-NN ve CDGKA
tabanli Ozniteliklerle egitilmis LDA ve SVM simiflandiricilart kullanilmistir.  Veri
setinde yer alan sEMG sinyallerinin temsil ettigi alt1 el ve parmak hareketinin
gerceklestirilmesi i¢in bes adet servo motor kullanilmistir. Bu motorlarlarin kontrolii
smiflandiricinin verdigi karara gore yapilmistir. Sekil 3.23’te prototip protez elin
kontroliiniin gergeklestirilmesi i¢in olusturulan arayiiz gosterilmistir. Bu arayiiz
araciligiyla veri setinde yer alan herhangi bir harekete ait 6zniteliklerin ¢ikarilip
siiflandiricilarda test edilmesi ve sonuca gore protez elin motorlarinin kontrolii

gerceklestirilmistir.

€Y (b)
Sekil 3.22 Uretilen prototip protez el (a) KUK hareketi (b) CK Hareketi
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Kontrol Paneli Secilen

Ampute |'Ampute 1 v:|
Hareket | Cimdik v|
Siniflandirici |_:LDA v |

OK
State Q

Sonug

Sekil 3.23 Prototip protez el kontrolii igin Matlab arayiizii

Sekil 3.24°te prototip protez elin kontrol siirecine iliskin blok diyagram gosterilmistir.
Ornek sinyaller, bilgisayar ortaminda CDGKA yéntemi ile analiz edilmistir.

CDGKA tabanl
e PR . Clamitelik Servo
w— o) e N Ckarmave | D B Motoriann | I
T R T Sinflanding Kontrold
- Tahmini
Haprehe] sEMG Sirvali
Probez EI
Sirmpal Edinimi
Bilgisayar Mikradenetieyici
Kontrol

Sekil 3.24 Protez Elin Kontrol Siireci

Bu islem sonucunda elde edilen 6znitelikler ile siniflandiricilar egitilmistir. Egitilen
bu modeller protez elin kontroliinde karar verme konumunda bulunmaktadirlar. Bu
yiizden siniflandiricinin egitimi kontrol isleminden once gerceklestirilip bir model
olusturulur. Bu model ile yeni veriler test edilerek siniflandirici sonuglarina goére
Arduino mikrodenetleyici kart1 vasitasyla servo motorlar siiriiliir ve protez elin

istenilen hareketi yapmasi saglanir.
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4. SONUCLAR

Bu ¢alisma kapsaminda, EMG sinyallerini islemek ve 6zelliklerini tespit etmek igin
kullanilan CDGKA yontemi ile elde edilen 6zniteliklerin el ve parmak hareketlerini
ayirt etme performansi, ham sinyal tabanli 6znitelikler ile karsilastirilmistir. Bu
karsilagtirmanin sonucunda elde edilen sonuglar, protez ellerin kontroliine yonelik
EMG sinyallerini ayristirmak ve analiz etmek i¢in yeni bir yontemin gelistirilmesine
olanak saglamistir.

EMG sinyallerinin ¢ok kanalli olarak analizini gergeklestirmek ve farkli kuvvet
seviyelerindeki el hareketlerine ait sinyalleri de kullanarak el ve parmak hareketlerini
ayirt edebilmek igin, 6zniteliklerin gelistirilmesi amaglanmistir. Bu sebeple sinyaller
CDGKA yontemi ile 6zgiil kip fonksiyonlarina ayristirilarak, sinyalin yerel 6lgekte
daha detayl bir gézlemini yapmak miimkiin kilinmistir. Ayrica farkli salinim modlari
arasinda meydana gelebilecek mod karisimindan kaginilmasi ve kanallar arasi mod
hizalamasinin diizgiin bir sekilde gergeklestirilmesi, CDGKA ydnteminin ¢ok kanallt
sEMG sinyallerinin analizinde elverisli bir sekilde kullanilabilmesini saglamistir.
CDGKA yonteminin, sinyalin uzunluguna gore farkli sayida OKF ¢ikarmasi
sebebiyle, sinyalin lokal bilgilerini kaybetmeden uygun uzunluktaki sinyali se¢gmek
icin ampirik olarak yeni bir metod gelistirilmistir. Bunun neticesinde sEMG
sinyallerinin analiziyle elde edilen OKF’lerin her birinden dznitelikler ¢ikarilmis ve
smiflandirma performanslarina gére sinyalin yapisini en iyi temsil eden OKF
bilesenleri tespit edilmistir. Bu sekilde genel bir sablon olusturularak, CDGKA
yonteminin gercek zamanli uygulamalarda, en uygun OKF’lerin belirlenmesine

yonelik islem yogunlugundan kaginilmas1 amaglanmstir.

Caligma kapsaminda etkin deger, sifir ge¢is sayisi, varyans ve dalga form uzunlugu
Oznitelikleri  kullanilmistir. Gergek zamanli uygulamalara yonelik yapilan
calismalarda, OKF’lerden elde edilen sifir gecis sayis1 dzniteliginin, hareketleri ayirt
etme performansini diisiirmesinden dolayr ve hesaplama yiikiinii azaltmak adina

Oznitelik sayisi tlige diisiirilmiistiir.
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Sonug olarak, CDGKA tabanli 6zniteliklerin ham sinyal tabanli 6zniteliklere goére
kullanici-bagimli i¢in %1, kullanici-bagimsiz i¢in %15 - %20, kullanic1 ve kuvvet

bagimsiz i¢in %15’e kadar iistiinliik sagladigi belirlenmistir.

Uygun el protezi lretilerek, kayithh EMG sinyallerden hangi el hareketin yapilmak

istendigi tespit edilerek protezin bilgisayar destekli kontrolii gerceklestirilmistir.

Bu calismada CDGKA yoOntemi tabanli Ozniteliklerin islevselliginin gosterilmesi
amaclanmistir. Bu 6zniteliklerin, 6zellikle kullanici-bagimsiz ve kuvvetten-bagimsiz
siniflandirma islemlerinde, ham sinyal tabanli 6zniteliklere sagladig iistiinliik acik¢a
gosterilmistir. Fakat bu iistiinliige ragmen CDGKA yoOntemi tabanli 6znitelik ¢ikarma
yonteminin, halen gelistirilmeye ihtiyaci oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda gergek
zamanli uygulamalara yonelik hesaplama yiikiiniin azaltilmas1 i¢in de caligsmalara
thtiya¢ vardir. Kullanicidan ve kuvvetten bagimsiz genel bir yonteminin basarilt bir
sekilde gelistirilmesi ile akilli el protezlerinin gilivenilirliginin artmasi1 ve gelecege
yonelik olarak, bu protezlerin uzuv kayiplarinin eksikligini temin etmesi

umulmaktadir.
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EKLER

CDGKA Tabanh Oznitelik Cikarma

%* CDGKA Tabanli Oznitelik Cikarma Islemi
%* Rehman ve Mandic CDGKA algoritmasikullanilmistir. *
____________________________________________________ *

% Fatih ONAY *

____________________________________________________ *

oo

o

str _participants={'Al','A2',6'A3','A4','A5','A6"','AT7",'A8",'AO"};
str position={'Ball','Ind', '"LRMI','Th', 'ThInd', 'ThIndMid'};

str force={'low',6 'med', "high'};

str trial={'tl','t2','t3',"'t4','t5"'};

%%% Cell Boyutlara
ff=length(str participants);
ii=length(str position);
jj=length(str force);
kk=length(str trial);

epoch=5000; % Analiz edilen toplam sinyal uzunlugdu
class={}; okf feature={}; % Oznitelik ve Sinif

winsize = 512; % Pencere Boyutunun Belirlenmesi
wininc = winsize/2; % Ortiisme oraninin ayarlanmasi
datawin = rectwin(winsize); % Pencerenin olusturulmasi
no=6; % IMF Sayisinin Secimi

hh=0;

for j=1:3 % kuvvet seviyesi

h
Il
i

for :9 % katilimcinin secimi

for i=1:6 $ hareket secimi
for k=1:5 % trial secimi

FFF=1load

(strcat(str participants{f},' ',str position{i},' ',str force{Jj},'
,Str_trial{k}));

signall=FFF. (matlab.lang.makeValidName (str trial{k})); % Veri
setinden sinyalin alinmasi

[b,a] = butter(3,[10 600]/1000); % Filtreleme

ss= filter(b,a,signall)';

signalf=ss(1:8,800:800+epoch-1)"';

datasize = size(signalf,1l); % Sinyal uzunludu

Nsignals = size(signalf,2); % Kanal Sayisi

numwin = floor((datasize - winsize)/wininc)+1l; % Pencere Sayisinin
Hesaplanmasi
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st=1; en=winsize;
for ij=l:numwin % Tim pencerelerin kullanilmasi

hh=hh+1;

curwin = signalf (st:en,:).*repmat (datawin,l1l,Nsignals);
%$Sinyalin pencerelenmesi

IMFs=memd (curwin,16); % CDGKA yonteminin uygulanmasi

okf=reshape (IMFs(:,1:no, :),8*%no,winsize)'; % OKF'lerin
dizenlenmesi

%$%%%% Oznitelik Cikarma Islemi

szc_okf=getzcfeat (okf,0);
var_ okf=var (okf) ;
rms_okf=rms (okf) ;

WL okf=getwlfeat (okf);

st = st + wininc;
en = en + wininc;
okf feature (hh, :)=[WL okf, rms okf,var okf];
class{hh}=str position{i};
end
end
end
end
end
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