T.C.
ONDOKUZ MAYIS UNIiVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTIiTUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGi ANA BiLiM DALI

EEW ONDOKUZ MAYIS UNIVERSITESI
I- LISANSUSTU EGITIM
ENSTITUSU

EL HAREKETLERINE AiT YUZEY EMG SINYALLERININ
ISLENMESI VE SINIFLANDIRILMASI

Yiksek Lisans Tezi

Mehmet Can DEMIR

Danisman

Dr. Ogr. Uyesi Cengiz TEPE

SAMSUN
2021



TEZ KABUL VE ONAYI

Mehmet Can DEMIR tarafindan, Dr. Ogr. Uyesi Cengiz TEPE danmismanliginda
hazirlanan El Hareketlerine Ait Yiizey EMG Sinyallerinin Islenmesi ve
Smiflandiriimasi baglikli bu ¢alima, jiirimiz tarafindan 2.2.2021 tarihinde yapilan
smav sonucunda oy birligi ile basarili bulunarak Yiksek Lisans Tez olarak kabul
edilmigtir.

Unvam Adi Soyadi

Universitesi

Ana Bilim/Ana Sanat Dah imza Sonug

Dr. Ogr. Uyesi [lyas EMINOGLU L - LIZ/
Baskan Ondokuz Mayis Universitesi 61/‘/\/\/\ N Kabul

Miihendislik Fakiiltesi ]

Elektrik-Elektronik Miihendisligi B&Timii Ret

Dr. Ogr. Uyesi Cengiz TEPE 2gl

Uye Ondokuz Mayis Universitesi Y, / Kabul
(Damsmany Mithendislik Fakiiltesi W éé/ O

Elektrik-Elektronik Miihendisligi B liimii Ret
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet TURAN \ - a
o Samsun Universitesi /Lﬁm Kabul
ye Miihendislik Fakiiltesi O
Biyomedikal Miihendisligi Boliimii Ret

Bu tez, Enstitii Yonetim Kurulunca belirlenen ve yukarida adlari yazili jiiri
tiyeleri tarafindan uygun goriilmiistiir.

ONAY
N S
Prof. Dr. Ali BOLAT
Enstitii Miidiirii



BIiLIMSEL ETiGE UYGUNLUK BEYANI

Hazirladigim yiiksek lisans/doktora/sanatta yeterlik tezinin biitiin asamalarinda
bilimsel etige ve akademik kurallara riayet ettigimi, ¢alismada dogrudan veya dolayl
olarak kullandigim her alintiya kaynak gosterdigimi ve yararlandigim eserlerin
Kaynaklar’da gosterilenlerden olustugunu, her unsurun enstitii yazim kilavuzuna
uygun yazildigini ve TUBITAK Arastirma ve Yaymn Etigi Kurulu Y&netmeligi’nin 3.
boliim 9. maddesinde belirtilen durumlara aykir1 davranilmadigmi taahhiit ve beyan

ederim.

02 /02 /2021
Mehmet Can DEMIR

TEZ CALISMASI OZGUNLUK RAPORU BEYANI
Tez Bashg : El Hareketlerine Ait Yiizey EMG Sinyallerinin Islenmesi ve

Smiflandirilmasi

Yukarida baslig1 belirtilen tez ¢aligmasi i¢in sahsim tarafindan 25 /12 /2020
tarihinde intihal tespit programindan alinmis olan 6zgiinliik raporu sonucunda;
Benzerlik orani "% 4

Tek kaynak orani 1% 2 cikmustr.

26 /02 / 2021
Dr. Ogr. Uyesi Cengiz TEPE



OZET

EL HAREKETLERINE AIT YUZEY EMG SINYALLERININ iSLENMESI E
SINIFLANDIRILMASI
Mehmet Can DEMIR
Ondokuz Mayis Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Mithendisligi Ana Bilim Dali
Yiiksek Lisans, Subat/2021
Danmigman: Dr. Ogr. Uyesi Cengiz TEPE

Ampute bireyler i¢in protez kol tasariminda yiizey EMG isaretlerinin iglenmesi
ve siniflandirilmast sik¢a yapilan bir uygulamadir. Bu tez calismasinda ampute
bireylerdeki kas kayiplar1 dikkate alinarak daha az kasa ait veriler ile giivenilir
smiflandirma sonuglar1 elde edilmeye calisgiimistir. Siiflandirma performansinin
artirilmast i¢in literatiirde kullanimina rastlanilmayan jiroskop Oznitelikleri de
kullanilmistir. Veri setinde 7 el hareketi i¢in 10 saghikli kisiden Myo kol bandi ile
alimmis yiizey EMG ve jiroskop verileri bulunmaktadir. Bu 7 el hareketi: yumruk,
parmak agma, bilek iceri biikkme, bilek disar1 blikme, pronasyon, supinasyon ve
dinlenmedir. Denekler her bir hareketi 30 ar kez tekrarlamiglardir. Yiizey EMG ve
jiroskop isaretlerinin Oznitelikleri ¢ikarimadan oOnce oOnislemeden gegirilmistir.
Onisleme siireci yiizey EMG verileri i¢in iki asamadan olusmaktadir. Birinci asamada
yiizey EMG isareti 10 Hz yiiksek gegiren filtreden gegirilmistir. Ikinci asamada ise
isaret icinde hareketin gerceklestigi aralik bulunarak harekete ait olmayan kisimlar
cikarilmistir. Jiroskop verilerinin Onislemesinde filtre uygulanmamis, yalnizca
hareketin gerceklestigi aralik bulunmustur. Onislemeleri yapilan yiizey EMG ve
jiroskop verilerinin &znitelikleri ¢ikarilmustir. Oznitelik matrisinde 14 adet zaman
diizlemi, 6 adet frekans diizlemi olmak tizere 20 adet 6znitelik kullanilmistir. Bunlarin
arasindan en yiiksek dogrulugu verenlerin belirlenmesi i¢in ardisil ileri yonlii 6znitelik
se¢imi yapilmistir. Smiflandirma algoritmasi olarak Destek Vektér Makinesi ve k-En
Yakin Komsuluk kullanilmistir. Smiflandirmada Matlab® igerisinde bulunan
ClassificationLearner uygulamasindan yararlanilmistir. Tiim yiizey EMG kanallar1
kullanilarak elde edilen en yiiksek dogruluk % 98,38dir. Oznitelik se¢imi sonucunda
elde edilen Oznitelik seti ve smiflandirict kullanilarak kanal sayisi azaltilmig ve
dogruluklar1 kontrol edilmistir. Kanal sayis1 3’ e kadar diisiildiigiinde dogrulugun %
90’ m iizerinde oldugu goriilmiistiir. Ozellikle az sayida yiizey EMG kanali
kullanildiginda jiroskop 6zniteliklerinin performansi artirdigi goriilmiistiir. Elde edilen
bu sonuglarin ardindan tiim veri seti egitim kiimesinde kullanilarak siniflandirma
modeli olusturulmus ve test verileri sisteme gercek zamanl gdénderilmistir. Veri
setindeki sekiz kisi i¢in yapilan ger¢cek zamanli uygulama sonucunda % 95,83 ortalama
dogruluk elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler: El hareketleri, Myo kol bandi, 6znitelik ¢ikarma, 6znitelik
secimi, siniflandirma, jiroskop, EMG isaretleri



ABSTRACT

PROCESSING AND CLASSIFICATION OF SURFACE EMG SIGNALS OF
HAND GESTURES

Mehmet Can DEMIR
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical and Elektronics Engineering
Master, February/2021
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Cengiz TEPE

Processing and classification of surface EMG signals is a common practice in
prosthetic arm design for amputated individuals. In this thesis study, it has been tried
to obtain reliable classification results with less muscle data considering the muscle
losses in amputated individuals. Gyroscope features, which are not used in the
literature, are also used to increase the classification performance. The data set
includes surface EMG and gyroscope data taken from 10 healthy subjects with Myo
armband for 7 hand gestures. These 7 hand gestures are: fist, fingers spread, wave-in,
wave-out, pronation, supination and rest. Subjects repeated each gesture 30 times.
surface EMG and gyroscope signals were preprocessed before their features were
extracted. The preprocessing consists of two stages for surface EMG data. In the first
stage, the surface EMG signal was passed through a 10 Hz high-pass filter. In the
second stage, the region in the signal where the gesture takes place was found and the
parts that do not belong to the gesture were removed. In the preprocessing of the
gyroscope data, no filter was applied, only the region at which the gesture occurred
was found. The features of the preprocessed surface EMG and gyroscope data were
extracted. In the feature matrix, 20 features including 14 time domain and 6 frequency
domain were used. Sequential forward selection was made to determine the highest
accuracy among these. Support Vector Machine and k-Nearest Neighbors was used as
the classification algorithm. ClassificationLearner application in Matlab® was used
for classification. The highest accuracy achieved by using all surface EMG channels
is 98.38%. Using the feature set and classifier obtained as a result of the feature
selection, the number of channels was reduced and their accuracy was checked. When
the number of channels is reduced up to 3, it has been observed that the accuracy is
over 90%. Especially when using a small number of surface EMG channels, it has been
observed that gyroscope features increase the performance. After these results, the
classification model was created by using the entire data set and the test data was sent
to the system in real time. As a result of the real-time application performed for eight
subjects in the data set, an average accuracy of 95.83% was obtained.

Keywords: Hand gestures, Myo armband, feature extraction, feature selection,
classification, gyroscope, EMG signals
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1. GIRIS

EMG kaslarm kasilmas1 sonucu ortaya ¢ikan biyolojik isaretlerdir. Istemli kas
hareketleri, elektriksel iletilerin sinirler yoluyla beyinden kaslara ulagsmasi sonucu
olugurlar. Kas liflerinin kasilmasi elektriksel iletimlerle ortaya ¢iktig1 gibi, kasilmalar
sonucunda da elektriksel isaretler olusur. Olusan bu isaretler EMG isaretleridir
(Kocyigit and Kilic, 2008). EMG isaretlerinin algilanmasinda iki ana elektrot tiirii
kullanilir: igne ve yiizey elektrotlar1 (Hassan et al., 2019). Daha konforlu olmasi ve
cerrahi miidahale gerektirmemesi nedeniyle yiizey elektrotlar1 yapay uzuvlarin
kontroliinde kullanilmaktadir (Barioul et al., 2019; Rafiee et al., 2011). Uzerinde 8
adet kuru yiizey elektrotu bulunan Myo kol bandi literatiirdeki bir¢ok ¢aligmada tercih
edilmektedir (Coté-Allard et al., 2019; Kanoga et al., 2020; Said et al., 2020; Wahid
et al., 2018). Kuru elektrotlar ile veri almas1 deneklerin hazirlik yapmadan kolaylikla
kol bandin1 kullanmasini saglamaktadir (Cote-Allard et al., 2017). Bu tez ¢calismasinda
Myo kol band1 sag onkola takilarak buradan yiizey EMG isaretleri alinmistir. Sag
onkolda bulunan kaslar Sekil 1.1 ve Sekil 1.2° de gdsterilmistir.

Sekil 1.1. Sag énkol i¢ taraf kaslar1 (a) Birinci katman (b) Ikinci katman (c) Ugiincii
katman (d) Doérdiincti katman (Moore et al., 1995)
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Sekil 1.2. Sag 6nkol dis taraf kaslar1 (a) Yiizeydeki kaslar (b) Derindeki kaslar (Moore
et al., 1995)

Yiizey EMG isaretleri duragan ve dogrusal olmayan isaretlerdir. Bu nedenle
yiizey EMG isaretleri ham olarak islenemez haldedir (Barioul et al., 2019). Bu sorunun
asilmasi icin her bir yiizey EMG isaretinin oznitelikleri cikarilmistir. Oznitelik
cikarmanin amaci ayni sinifa ait isaretler i¢in benzer, farkl sinifa ait isaretler i¢inse
farkli Olglimler elde ederek yiizey EMG isaretlerini Karakterize etmektir
(Mokhlesabadifarahani and Gunjan, 2015). Karakterize edilen yiizey EMG isaretleri
arasindaki farkliliklar belirli algoritmalar sayesinde algilanarak hangi hareket sinifina
ait oldugu tespit edilebilir. Buna smiflandirma adi verilir. Veri setinde yer alan her bir
ylizey EMG isareti i¢in smiflandrma yapilir ve sonuglar dogru hareket ile
karsilastirilir. Bu karsilastirma sonucunda dogru sonuglar tiim verilere oranlanarak

dogruluk degerleri elde edilir.



1.1. Tezin Amaci ve Kapsami

Bu tez ¢aliymasinin amact miimkiin olan en az sayida yiizey EMG kanali
kullanarak giivenilir siniflandirma sonuglar1 elde etmektir. Kanal sayisinin azaltilmak
istenmesinin nedeni el ampiitasyonu olan bireylerde protez kol kullanimini
kolaylagtirmaktir. Ampiite bireyler ellerini kaybettiklerinde 6n kollarinda kas kayiplari
ile kalan kaslarda zayiflama sorunu yasayabilmektedirler. Bu durum ¢ok kanalli yiizey
EMG verilerinin alinmasini zorlastirmaktadir. Bu sorunun 6niine gegmek i¢in Myo kol
band1 lizerinde miimkiin olan en az sayida ylizey EMG kanalin1 kullanarak giivenilir
smiflandirma sonuglar1 elde edilmeye calisilmistir. Kanal sayisi azaltilrken 2
kanaldan baglanarak 7 kanala kadar artirilmis ve tiim kanal kombinasyonlarmin
smiflandirma sonuglari incelenmistir. Kanal sayisinin azaltilmasimin yani sira Myo kol
bandi tizerinden elde edilebilen jiroskop verilerinin siniflandirma sonuclari tizerindeki
etkileri de arastirilmistir.

Yapilan literatiir taramasmmda Myo kol bandi iizerindeki kanal sayisimin
azaltilmas1 ve jiroskop verilerinin smiflandirma sonuglar1 iizerindeki etkilerinin
incelenmesi ile ilgili calismalara rastlanmamistir. Boylece Myo kol bandinda daha az
kanal kullanilip kullanilamayacagini sorunun cevabi arastirilarak literatiire katki
saglanmigtir. Ayrica jiroskop verilerinin etkileri incelenerek literatiire yeni bir
Oznitelik kazandirilmaya ¢aligilmistir.

Bu tez calismasinda kullanilan veri seti 10 saglikli kisiden Myo kol bandi ile
alman EMG ve jiroskop verileri ile olusturulmustur. Hazir veri seti kullanilmamuistir.

Her bir kayit sonras1 alinan veri kontrol edilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Bu tez ¢alismasi hazirlanirken literatiirdeki benzer calismalar incelenmis ve
Ozetlenmistir. Caligmalarin literatiire katkilari, kullanilan veri setlerinin igerigi ile
olusturulma sekli, ylizey EMG isaretlerinin pencerelenmesi, 6znitelik vektorlerinin
olusturulmasi, kullanilan smiflandirma algoritmalar1 ve elde edilen dogruluklar
arastirilmagtir.

Chu ve arkadaslar1 calismalarinda gergek zamanli ¢ok fonksiyonlu sanal el
kontrolii yapmiglardir. 6 erkek ve 4 kadin (31 + 4,3 yas) olmak tizere 10 kisiden yiizey
EMG verilerini, 4 kanalli olarak 1024 Hz 6rnekleme frekansi ile almislaridir. 9 farkl
el hareketinde ait verileri 20 seans halinde almislar ve her bir seansta hareketleri birer
kez tekrarlamiglardir. Yiizey EMG isaretlerinin islenmesinde 250 ms uzunlugunda
%50 ortiismeli kayan pencere kullanmislardir. Oznitelik vektoriinii dalgacik
doniistimiiniin genellestirismis hali olan dalgacik paket doniisiimiinden yararlanarak
¢ikarmiglardir. Oznitelik matrisinin boyutunu azaltmak icin dogrusal (PCA) ve
dogrusal olmayan (SOFM) 0Oznitelik yansitma yontemi ortaya koymuslardir. Bu
yontemde PCA ile boyutsallik azaltilmis ve SOFM ile smiflar aras1 ayrim artirilmstir.
Daha sonra MLP ile siniflandirma yapmiglardir. Bu yontem ile ortalama % 97,024
dogruluk ve 5 ms smiflandirma siiresi elde etmislerdir. Tiim siire¢ 100 ms siirmiis ve
gercek zamanl kontrol i¢in uygun oldugu sonucuna ulasmiglardir (J-U Chu et al.,
2006).

Chu ve arkadaglar1 calismalarinda, LDA kullanan bir 6znitelik yansitma yontemi
onermiglerdir. 7erkek ve 3 kadin olmak iizere (27 + 3,3 yas) olmak iizere 10 kisiden,
9 hareket i¢in, 4 kanalli olarak, 1024 Hz 6rnekleme frekansi ile yiizey EMG verilerini
almiglardir. Her denek i¢in 20 seans- 10 seans egitim,10 seans test- olmak {izere
almislardir. Her seansta her hareket 5 saniye boyunca 1 kez gerceklestirilmistir. Yiizey
EMG isaretlerinin islenmesinde 250 ms uzunlugunda %350 ortlismeli kayan pencere
kullanmiglardir.  Oznitelik  vektdriinii  dalgacik paket doniisiimii  kullanarak
bulmuslardir. Oznitelik vektdriiniin boyutunu azaltmak igin dogrusal denetimli bir
Oznitelik yansitma yontemi olan LDA kullanmislardir. Daha sonra MLP kullanarak
smiflandirma yapmig ve % 97,4’ liik smiflandrma dogrulugu elde etmislerdir. Bu
yontemi PCA, NLDA, SOFM gibi 6znitelik yansitma yontemleriyle karsilagtirmis ve
bu yontemlerden daha yiiksek dogruluk elde etmislerdir. Tiim bu siire¢lerin 97 ms

slirdiigiinii tespit etmis ve bu yontemin ger¢cek zamanli uygulamalar i¢in kullanilabilir



oldugu sonucuna ulasmislardir (Jun-Uk Chu et al., 2007).

Boyali ve arkadaslari SC ve CRC yontemlerini kullanarak siirekli bir isaret
tizerinde alt1 farkli el hareketini siniflandirmaya ¢alismiglardir. Yiizey EMG verilerini
Myo kol bandi ile tek kayitta iki ayni hareketi gerceklestirerek almislardir. Her bir
hareket ¢iftini beser kez tekrarlamislardir. i1k hareketleri egitim, ikinci hareketleri test
icin kullanmiglardir. Alinan igaretlere herhangi bir Onisleme ve Gznitelik ¢ikarimi
yapmadan dogrudan ham veriler lizerinden ¢alismiglardir. Her bir kanaldaki isaretlere
kayan pencere uygulayarak 1 boyutlu vektorler elde etmisler ve bu vektorleri egitim
kiimesinde kullanmiglardir. Bir SC yontemi kullanarak her bir smifa karsilik gelen
verileri kiimelemislerdir. Daha sonra CRC ile verileri smiflandirmislar ve % 97
dogruluk elde etmislerdir (Boyali et al., 2015).

Ploengpit ve arkadaslar1 c¢alismalarinda tas-kagit-makas hareketlerini
smiflandirmis ve bu hareketler icerisinden kazanani belirlemislerdir. Yizey EMG
verilerini Myo kol bandiyla 1 kisiden 3 farkli hareketin 20°ser kez tekrarlanmasi
seklinde almislardir. Bu 20 tekrarin 10 tanesini sag, 10 tanesini sol koldan almiglardir.
Veri kayit siiresi i¢in 5-10-15-20-25 saniyelik kayitlar1 denemisler ve en yiiksek
dogrulugu 15 saniyelik veri kaydinda yakalamislardir. Bu nedenle veri setinde 15
saniye uzunlugundaki verileri kullanmislardir. Oznitelik matrisinde en kiigiik deger,
en biiylik deger ve ortalama deger kullanmiglardir. Verilerin egitilmesinde karar agaci
algoritmasini1 kullanmislardir. Karar agacimi takip ederek bir karar fonksiyonu
olusturmuslar ve kazanani belirlemek i¢in bir algoritma belirlemislerdir. Calisma
sonucunda % 78’ lik dogruluk elde etmislerdir (Ploengpit and Phienthrakul, 2016).

Akhmadeev ve arkadaglar1 ¢aligmalarinda miyoelektrik kontrol igin Oriintii
tanima stratejilerinin test sisteminin gelistirilmesini amag¢lamislardir. Yiizey EMG
verilerini Myo kol bandi ile 23-28 yas araligindaki 2 kadin ve 7 erkekten, 6 farkl el
hareketi icin almislardir. Isaretlerin islenmesinde 250 ms uzunlugunda % 50 drtiismeli
kayan pencereler kullanmislardir. Oznitelik matrisinde MAV, ZC, SSC, WL ve AR
olmak tizere 5 farkli Oznitelik kullanmuslardir. Elde edilen Oznitelik matrisinin
boyutunu PCA kullanarak azaltmislardir. Siniflandirma yapmadan 6nce Oznitelik
matrisinin elemanlarini 0-1 arasinda 6l¢eklendirmislerdir. Smiflandirma igin SVM ve
RBF algoritmalarini kullanmiglardir. Her bir denek i¢in dogruluklar1 kontrol etmis ve

en diisiik % 97,4 en yiiksek % 99,81 dogruluga ulasmislardir (Akhmadeev et al., 2017).



Benalcazar ve arkadaslar1 calismalarinda, kas aktivasyon bdlgesinin (el
hareketinin baglangic ve bitis anlari) tespitini igeren bir iyilestirme yOntemi
onermislerdir. Yiizey EMG verilerini Myo kol bandi ile 10 kisiden 5 el hareketi i¢in
her hareketin 10’ar kez tekrarlanmasi seklinde almislardir. 10 tekrarin 5 tanesi egitim,
5 tanesi test i¢in kullanilmistir. Egitim verileri 2 saniye, test verileri 5 saniye
uzunlugunda kaydetmislerdir. El hareketinin baslangic ve bitis anlarmi tespit etmek
icin yiizey EMG isaretinin zarfini ve spektrumunu kullanmislardir. Oznitelik
matrisinde, Onislemede elde ettikleri EMG zarfin1 kullanmiglardir. Yiizey EMG
isaretinin zarfini ¢ikarmak i¢cin 5 Hz algak geciren filtre kullanmiglardir. Siniflandirma
icin KNN ve DTW algoritmalarint kullanmis ve % 89,5 dogruluk elde etmislerdir.
Tiim siirecin 193,1 ms siirdiigiinii tespit etmis ve bu modelin ger¢ek zamanli uygulama
icin kullanilabilir oldugu sonucuna ulagsmislardir (Benalcazar et al., 2017).

Cote-Allard ve arkadaglar1 calismalarinda transfer 6grenme teknikleriyle
gerceklestirilen yeni bir CNN mimarisi sunmaktadir. Yiizey EMG verilerini Myo kol
bandi ile iki farkli veri seti seklinde almislardir. Birinci veri setinde 7 farkli el
hareketini 18 Kisi yapmustir. Ikinci veri seti degerlendirme veri seti olarak
adlandirilmis ve her biri 20 saniye siiren 7 farkli el hareketi i¢in 3 tur olarak 17 kisiden
alinan verilerle olusturulmustur. Verilerin 6nislemesini basit¢e yiizey EMG verilerinin
spektogramlarinin hesaplanmasimna indirgemislerdir. Isaretlerin pencerelenmesinde
260 ms pencere uzunlugu ve 235 ms ortiisme miktarr uygulamislardir. Oznitelik
¢ikarimi CNN’nin bir parg¢asi oldugundan ayrica 6znitelik ¢ikarimi yapmamuislardir.
Ayrica elde edilen verilere toplu normalizasyon (batch normalization)
uygulamiglardir. Smiflandirma sonucunda % 97,81 dogruluk ve 84 ms islem siiresi
elde etmislerdir. Bu sonuglar1 bir robot kolun kontrolii i¢in joystick kullanimi ile
karsilastirmislar ve Myo kol bandinin da ayn1 hassasiyette kontrol sagladig1 sonucuna
ulasmuslardir (Cote-Allard et al., 2017).

Wibawa ve arkadaslar1 calismalarinda isaret dili hareketlerinin taninmasini ve
cevrilmesini saglayan bir uygulama yapmislardir. Yiizey EMG verilerini Myo kol
bandi1 ve sicrama hareketi (leap montion) sensorleriyle almislardir. Her iki sensérden
alinan verileri belirli bir zaman isaretine dayanarak birbirine senkronize etmislerdir.
Veriler 3 kisinin 10 farkli el ve parmak hareketini 20 ser kez tekrarlamasiyla elde
edilmistir. Sigrama hareketi bir ¢ercevenin tamamlandigini algilar ve Oznitelikleri
cikarilmaya hazir bir veri satir1 elde edilmis olur. Her iki sensor i¢in farkli 6znitelikler

cikarilmistir. Sicrama hareketi icin; parmak uglarinin agisi, parmak uglarinin uzakligi,
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parmak uglarinin yiiksekligi olmak iizere li¢ 6znitelik kullanilmistir. Myo kol band1
icinse; MAV, WL, ZC, RMS, VAR olmak iizere bes adet 6znitelik kullanilmistir. Bu
iki Oznitelik seti birlestirilerek smiflandiriciya gonderilmistir. Siniflandirma
asamasinda, Oznitelik seti %60-%40 oraninda sirasiyla egitim-test diye ayrilmigtir.
Elde edilen Oznitelikler Naive Bayes smiflandirma algoritmas: kullanilarak
smiflandirilmistir. Yapilan islemler sonucunda % 98,63 dogruluk elde edilmistir
(Wibawa and Sumpeno, 2017).

Yang ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda 1 kisiden 6 farkli harekete verileri Myo kol
band:1 ile almislardir ve her bir hareketi 100 kez tekrarlamiglardir. El hareketinin
baslangi¢c ve bitis aninin tespiti i¢in, kisa zaman enerji ve sifir ge¢is oranindan
yararlanarak ¢ift esikleme yontemi kullanmislardir. Isaret isleme siirecinde 100 ms
uzunlugunda, % 50 &rtiismeli kayan pencere kullanmislardir. Oznitelik matrisinde
yalnizca RMS 0Ozniteligini  kullanmiglardir. Simiflandirict olarak GMM-HMM
kullanmis ve % 99 dogruluk elde etmislerdir (Yang et al., 2017).

Cognolato ve arkadaslar1 ¢alismalarinda ampute bireylerdeki el hareketlerinin
smiflandirma dogruluklarini incelemislerdir. Ug adet ampute bireyden 5 farkli el
hareketine ait yiizey EMG verilerini 9 tekrar seklinde Myo kol bandi ile almiglardir.
Birinci denekte 6n kolun % 90’ 1, ikinci denekte 6n kolun % 52’ si, liglincii denekte 6n
kolun % 27’ si bulunmaktadir. 5 farkli el hareketinden 4 tanesinin siniflandirmasini
dahili Myo smiflandiricisi ile yapmislardir ve dogruluklar1 her bir denek i¢in ayr1 ayri
hesaplamiglardir. Birinci denek i¢in % 97,2; ikinci denek i¢in % 66,7; iiclincii denek
icin % 50 dogruluk elde etmislerdir. Boylece smiflandirma dogrulugu ile uzvun ne
kadarinin kaybedildigi arasinda bir baglant1 oldugu ve ampute bireylerde de yliksek
smiflandirma dogrulugu elde edilebilecegi sonucuna varmuslardir (Cognolato et al.,
2018).

Iscan ve arkadaslar1 cahsmalarinda dinamik yapisal sinir aglar1 tabaninda dért
farkli el hareketini aymrabilen ve kendini gerektiginde genisletebilen bir algoritma
sunmuglardir. Yiizey EMG verilerini Myo kol bandi ile almiglardir. Modelin egitilmesi
icin 1 kisiden tiim hareketler (4 farkli el hareketi) i¢cin toplam 536 veri alinmuistir. Test
icin 2 kisiden toplanmis 6 ayr1 veri kullanilmistir. Onislemede herhangi bir filtre iglemi
kullanmaksizin ylizey EMG degerlerinin mutlak degerlerini almiglardir. Daha sonra
isareti 100 ms’lik pencerelerde mutlag: alinan degerlerin maksimum degerlerini almis
ve sinir agmm girisine bu degerleri gondermislerdir. Gerektiginde agin kendini

genisletebilmesi i¢in bir genisleme algoritmasi kullaniglardir. Genisleme algoritmasi
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egitimin artik yapilamayacagi durumda uygulanmis ve hata degisimi belli bir degerin
istiine ¢iktiginda gizli katmanda bir ndron artis1 yapilmistir. Ger¢ek zamanli
uygulamalar i¢in islem hizinin artirilmasi amaciyla Myo kol bandinin tiim kanallarini
isleme katmak yerine en iyi ayrimi veren 1-6-8 numarali kanallar1 kullanmislar ve
diger kanallar1 hesaba katmamislardir. islemler sonucunda % 94’liik dogruluk ve 100
ms islem siiresi elde etmislerdir (Iscan et al., 2018).

Kunapipat ve arkadaglar1 ¢aligmalarinda sensor destekli ylizey EMG veri kayit
sistemi Onermislerdir. Veri toplamak i¢in Myo kol bandi ve yaninda sensor destegi
olarak 5DT eldiveni kullanmislardir. SDT veri eldiveni tipki Myo kol bandi gibi 200
Hz Ornekleme frekans: ile veri toplamaktadir. Yiizey EMG verilerini 20 sagliklt
bireyden, 3 farkli el hareketi i¢in 10 farkli kol pozisyonunda almiglardir ve bu 3 el
hareketini smiflandirmislardir. Her bir bireyden 200 kayit veri almislardir. Oznitelik
matrisinde RMS, MAV, VAR, WL ve DMAYV olmak {izere 5 adet zaman diizlemi
ozniteligi kullanmiglardir. Oznitelik matrisini elde ettikten sonra PCA ile boyutsallik
azaltmig ve SVM ile smiflandirma yapmiglardir. Siniflandirma dogruluklarimi % 0, %
25, % 50 ve % 75 ortiisme miktari i¢in kontrol etmis ve en yiiksek dogrulugu % 50
ortliisme ve % 91 dogruluk ile almislardir. Pencere uzunlugunu ise 500 ms se¢mislerdir
(Kunapipat et al., 2018).

Kurniawan ve arkadaslar1 ¢alismalarinda yapay sinir aglar1 ve Myo kol band1
kullanarak bir robot kolu kontrol etmeye c¢alismislardir. Elde edilen yiizey EMG
isaretlerine hareketli ortalama filtre uygulamislar ve 6znitelik vektoriinde yalnizca
RMS kullanmiglardir. Yapay sinir aginin egitilmesi i¢in 20 yasindaki erkek bir birey
2 el hareketini beser kez tekrarlamistir. Elde edilen model ile Arduino UNO {izerinden
bir robot kolu kontrol etmislerdir. Denek iki el hareket i¢in 30 kez deneme yapmis ve
bunun sonucunda % 92,68’lik dogruluk elde etmislerdir (Kurniawan and Pamungkas,
2018).

Phinyomark ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda ylizey EMG verilerini diisiik (200 Hz)
ve yiiksek (1000 Hz) 6rnekleme frekanslariyla alip dogruluklarini karsilastirmislardir.
20 farkli kisiden 8 farkli el hareketi i¢in yiizey EMG verilerini almiglardir. Her bir
denekten 4 giin boyunca, giinde 3 seans el hareketlerini yapmalar1 istenmistir. Her
seansta 5 deneme yapilmistir. Her hareket sirasinda 2 saniye dinleme ve 2 saniye
hareket siiresi vardir. 11 adet zaman diizlemi 6zniteligi ve 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda
250 ms uzunlugunda % 50 Ortlismeli kayan pencereler kullanmislardir. Diisiik

ornekleme frekansmda LDA ve SVM smiflandiricilarinin dogruluklarmin diistiigiinii
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ve WL Ozniteliginin hem diisiik hem de yiiksek Ornekleme frekansinda en iyi
dogrulugu veren Oznitelik oldugunu gozlemlemislerdir. Calismanin sonucunda
ornekleme frekansinin siiflandirma performansi tizerinde 6nemli bir etkisi oldugu ve
200 Hz ornekleme frekansi i¢in yeni ve saglam Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin
gerekli oldugunu gérmiislerdir (Phinyomark and Scheme, 2018).

Wahid ve arkadaglar1 c¢aligmalarinda yiizey EMG verilerinin normalize
edilmesinin dogruluga etkisini incelemislerdir. Yiizey EMG verilerini Myo kol band1
ile 3 hareket i¢in 20-37 yas araligindaki 10 erkek bireyden her bir hareketin 10-12 kez
tekrarlanmasiyla almislardir. El hareketinin baslangi¢ ve bitis aninin tespiti icin 300
ms uzunlugunda % 50 6rtiismeli kayan pencereler ile hesaplanmig RMS 6zniteliginden
faydalanmislardir. Oznitelik ¢ikariminda ise kayan pencere kullanmamuslardir. Elde
ettikleri verileri iki farkli sekilde normalize etmislerdir. Birincisi, yiizey EMG
isaretindeki her bir degeri isaretin en biiyiik degerine bdlmiislerdir. ikincisi, RMS
grafiginin altinda kalan alam1 her bir &znitelik degerine bdlmiislerdir. Oznitelik
matrisinde MAV, ZC, WL ve SSC kullanmislardir. Yapilan normalize islemi
sonucunda, normalize edilmemis yiizey EMG isaretine gore daha yiiksek dogruluga
elde ettikleri goriilmiistiir. Smiflandirma yaparken LDA, SVM, KNN, RF, NB
smiflandirma algoritmalarim1 kullanmislardir. En yiiksek dogrulugu, RMS alanina
normalize ederek ve RF smiflandirici kullanarak % 96,4 olarak bulmuslardir (Wahid
et al., 2018).

Chen ve arkadaslar1 ¢alismalarinda smiflandirma i¢in 5 alt model igeren bir SVM
smiflandiricis1t onermislerdir. Yiizey EMG verilerini Myo kol bandi ile almiglardir.
Veri kiimesinin olusturulmasi i¢in 9 saghikh birey, 5 farkli el hareketini 5° er kez
tekrarlamislardir. Onislemede oncelikle giiriiltiilerin giderilmesi i¢in yiizey EMG
isaretinin mutlak degerini almis ve daha sonra 5 Hz kesim frekansinda yiiksek geciren
filtre kullanmiglardir. El hareketinin baslangic ve bitis anlarmin bulunmas: i¢in
oncelikle 8 kanali toplamis daha sonra spektogrami elde etmek igin zaman-frekans
araliklar1 26 noktaya ayirmiglardir. Spektogramin 12 formu 26x26” lik bir matris elde
etmek i¢in hesaplamis ve bir vektor olusturmak igin bu matrisin siitunlarmi
toplamiglardir. Vektoriin sabit olarak belirlenen bir esikten daha biiyiik olan bilesenleri
hareketin gerceklestigi kisim olarak alinmistir. Oznitelik vektdriinde MAV, SSC, WL,
RMS ve Hjorth parametreleri kullanmislardir. Elde edilen 6znitelik vektoriini % 70
egitim, % 30 test olarak ayirmuslardir. Taninabilirlikten emin olmak igin tiim test

kiimesini 5 SVM alt modeli ile tek tek smiflandirmislardir. Yani 5 farkl el hareketinde
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her bir hareketi farkli bir SVM alt modeli ile siniflandirmiglardir. Calisma sonucunda
% 89 dogruluk elde etmislerdir (Chen and Zhang, 2019).

Cote-Allard ve arkadaslar1 caligmalarinda yiizey EMG tabanli el hareketi
tanimada kullanicilar arasi verilerden yararlanmak icin CNN kullanan bir transfer
O0grenme semast sunmuslardir. Calismada Myo kol band1 ile kaydedilmis iki farkli veri
seti kullanmiglardir. Birinci veri seti, iki alt kiimeden olusmaktadir. Birinci alt kiime,
19 saglikli kisiden veri toplanarak elde edilmis ve smiflandirma tekniklerini
olusturmak, dogrulamak, optimize etmek i¢in kullanilmistir. Ikinci alt kiime, 17
saglikli kisiden veri toplanarak elde edilmis ve yalnizca test i¢in kullanilmistir. Birinci
veri setinin her iki alt kiimesinde 7 farkli el hareketine ait veriler toplanmistir. Birinci
alt kiimede hareketler 1’ er kez, ikinci alt kiimede ise 3’er kez tekrarlanmistir.
Calismada kullanilan ikinci veri seti NinaProDBS5 olarak adlandirilan veri setidir. Bu
veri seti toplamda 3 farkli egzersiz setine boliinmiis toplam 53 farkli el hareketinin 10
kisi tarafindan 6’ sar kez yapilmasiyla olusturulmustur. Oznitelik setinde RMS, MAV,
ZC, WL, SSC, IEMG, AR katsayilari, hjort parametreleri, EMG histogramlari, siirekli
dalgacik doniisiimii gibi 6znitelikler kullanilmistir. Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda 235
ms Ortiismeli, 260 ms uzunlugundaki kayan pencereler kullanilmistir. Siniflandirmada;
LDA, KNN ve CNN gibi smiflandiricilar denenmistir. En yiiksek dogruluk stirekli
dalgacik doniisiimii ve transfer 6grenmeyle gelistirilmis CNN ile % 98,31 olarak elde
edilmistir. Ayrica model ger¢ek zamanl olarak da test edilmis ve % 95,42 dogruluk
elde edilmistir (Coté-Allard et al., 2019).

Hassan ve arkadaglar1 ¢alismalarinda Myo kol bandi ile elde edilen yiizey EMG
verilerini kullanarak bir robot kolu (5-DoF Aideepen ROT3U) hareket ettirmeye
calismiglardir. Yiizey EMG verilerini 6 saglikli bireyin 7 farkli el hareketini 8’er kez
tekrarlamasi seklinde almislardir. Oznitelik matrisinde RMS, MAV, SSC, WL ve AR
Oznitelikleri ve bunlarin ¢ikarilmasinda 240 ms uzunlugunda % 50 Ortiismeli
pencereler kullanmiglardir. Siniflandirma igin SVM, LDA ve KNN algoritmalarini
kullanmiglardir. Ger¢ek zamanli olmayan smiflandirma sonuglarinda en yiiksek
dogrulugu SVM smiflandiricist i¢in 95,26 olarak bulmuslardir. Robot kolun gergek
zamanli kontroliinde ise sistemin hizin1 artirmak i¢in Myo kol bandinim ikinci kanalimi
kullanmamislardir. Robot kolun ger¢ek zamanli kontroliinde yaklasik % 94’lik
dogruluk elde etmislerdir (Hassan et al., 2019).
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Hussain ve arkadaslar1 ¢alismalarinda Myo kol bandi ile taninan hareketleri
artirmay1 amaglamiglardir. Myo kol bandi ile taninan 5 temel el hareketine 9 yeni
hareket ekleyerek toplamda 14 hareket lizerinden siniflandirma yapmislardir. Yiizey
EMG verilerini Myo kol bandi ile 3 saglikli kisinin 14 farkli el hareketini 2’ ser kez
tekrarlamasi seklinde almislardir. Oznitelik matrisinde RMS, standart sapma, en kiiciik
deger ve en biiyiik deger kullanmiglardir. Smiflandirma i¢in MLP kullanmiglar ve %
90,5’ lik dogruluk elde etmislerdir. Bu nedenle 14 farkli el hareketinin Myo kol band1
ile giivenli bir sekilde siniflandirilabilecegi sonucuna varmiglardir (Hussain et al.,
2020).

Kanoga ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda Miyoelektrik kontrol sistemlerinde sensor
yerlesiminin etkisini arastrmuglardir. Yiizey EMG verilerini Myo kol bandi ile 5
saglikli erkek bireyden 22 farkli el hareketi i¢in almiglardir. Her bir denekten ti¢ farkl
sensOr yerlesimi i¢in 30 ardisik giin (hafta sonlar1 hari¢) boyunca veri kaydi
almmastyla veri setini olusturmuslardir. Her bir giinde denekler 22 farkli el hareketini
4’ er kez tekrarlamiglardir. Ug farkli sensor yerlesimi: normal pozisyon, kol bandimin
saat yoniinde 8 mm dondiiriilmesi ve kol bandmin saatin ters yoniinde 8§ mm
dondiiriilmesi seklindedir. Ozniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in 250 ms uzunlugunda % 80
ortlismeli pencereler ile MAV, ZC, SSC, WL, RMS, AR katsayilar1 6zniteliklerini
kullanmiglardir. Smiflandirma algoritmasi olarak LDA kullanmiglardir. Performans
degerlendirmesini hem giin i¢ci hem de gilinler arasi olarak yapmiglardir. Giin igi
degerlendirmelerde sensor yerlesiminin énemli bir etkisini géremezken, giinler arasi
degerlendirmede sensor yerlesiminin dnemli etkilerini gézlemlemislerdir. Yapilan tiim
degerlendirmelerde elde edilen smiflandirma dogruluklar1 % 70-95 arasinda degisiklik
gostermistir (Kanoga et al., 2020).

Said ve arkadaslar1 calismalarinda 3 boyutlu yazici ile iiretilmis biyonik eli
gercek zamanli kontrol etmislerdir. Yiizey EMG verilerini Myo kol band: ile 4 farkl
el hareketinin 23 kisi tarafindan 10’ ar kez tekrarlanmasi seklinde almislardir.
Oznitelik matrisinde MAV, standart sapma ve AR Kkatsayilarmi kullanmuglardir.
Smiflandirmada yapay sinir aglari, karar agaclar1 ve SVM algoritmalarini
denemislerdir. Ger¢ek zamanli olmayan siniflandirma sonuglarina gore en yiiksek
dogrulugu SVM smiflandiricist ile % 89,93 olarak elde etmislerdir. Gergek zamanli
uygulamada ise 1 4 el hareketini 20’ ser kez tekrarlamistir ve bunun sonucunda % 95

dogruluk elde etmislerdir (Said et al., 2020).

11



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Myo Kol Bandi

Myo kol bandi yiizey EMG ve IMU verilerine dayanan, kablosuz, diisiik
maliyetli bir giyilebilir teknoloji cihazidir. 93 gram agrhigindadir ve 19-34 cm
arasinda ayarlanabilir ¢apa sahiptir (Cognolato et al., 2018). Myo kol band1 8 adet
yiizey EMG sensoriine ve 3 eksen jiroskop, 3 eksen ivmedlger, 3 eksen manyetometre
iceren 9 eksenli IMU sensorlerine sahiptir. Myo kol band1 yiizey EMG verilerini 200
Hz, IMU verilerini 50 Hz 6rnekleme frekansi ile almaktadir (Abduo and Galster,
2015). Myo kol band1 gomiilii sistem kisitlamalar1 nedeniyle ylizey EMG verilerini
diisiik frekansta 6rneklemektedir (Phinyomark and Scheme, 2018).

Sekil 3.1’ de Myo kol bandinin kol iizerindeki yerlesimi ve hangi elektrotlarin
hangi ylizey EMG kanallarin1 ifade ettigini belirten numaralandirmalar gosterilmistir.
Bu elektrotlarin her biri 6n kol yilizeyindeki kaslarin {izerlerinden yiizey EMG
isaretlerini algilamaktadir. Her bir kanalin onkol yiizeyindeki hangi kaslardan

isaretleri algiladigi 6n kol kesiti tizerinden Sekil 3.2” de gosterilmistir.

Sekil 3.1. Myo kol band1 ve sag 6nkol tizerindeki yerlesimi
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Sekil 3.2. Myo kol band1 yiizey EMG kanallarinin kol kaslar1 tizerindeki yerlesimi
(Moore et al., 1995)

3.2. Veri Alma Protokolii ve Veri Setinin Olusturulmasi

Verilerin elde edilmesinde Myo kol bandi kullanilmigtir. Myo kol bandi kisi
sandalyeye dik durumda otururken sag on kola takilmis ve kisi kolunu zemine dik
sekilde serbest birakmistir. Bir hareketin kaydi 5 saniye siirmiis ve kisi 2. saniyede
harckete baslayarak kendi istegiyle hareketi bitirmistir. Kayit isleminde 8 kanalli
ylizey EMG verileri ile 3 kanall1 jiroskop verileri kaydedilmistir. Ancak el hareketinin
en belirgin oldugu kanal olmasi nedeniyle, jiroskop verilerinin yalnizca 1. kanal
kullanilmastir.

Tiim veri setinin elde edilmesi i¢in 33 + 16 yaslarinda saglikli 3 erkek ve 7 kadin
bireyden veri alinmistir. Kisiler 6 farkli el hareketini 30° ar kez tekrarlamiglardir. Bu
6 hareket: yumruk, parmak a¢gma, bilek iceri bilkme, bilek disar1 biikme, pronasyon ve
supinasyondur. Her veri kaydinda hareket 2. saniyede baslamis ve ilk 2 saniyede kol
dinlenme konumunda kalmistir. Boylece her bir veride dinlenme durumuna ait veriler
vardir ve dinlenme konumu 7. hareket olarak eklenip 7 hareket tizerinden siniflandirma

yapilmustir. Smiflandirilan bu 7 hareket Sekil 3.3” de gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Smiflandirilan el hareketleri (a) yumruk (b) parmak agma (c) bilek igeri
bilikme (d) bilek disar1 biikme (e) pronasyon (f) supinasyon (g) dinlenme

Ham bir yiizey EMG isareti 0-1000 Hz arasinda degisen frekans bandina ve 0-2
mV arasinda degisen tepeden tepeye genliklere sahiptir (Ghapanchizadeh et al., 2017).
Sekil 3.4’ de yumruk hareketine ait bir yiizey EMG isareti 6rnegi gosterilmistir. Bu
ornek, yumruk hareketi yapildiginda Myo kol bandinimn 1. kanalindan alinan bir yiizey
EMG isaretidir. Bir hareket i¢cin bu 6rnege benzer, farkli genliklerde 8 adet yiizey
EMG isareti alinmaktadir. Ayrica Sekil 3.5” de yumruk hareketine ait bir jiroskop

isareti 6rnegi gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Yumruk hareketine ait bir jiroskop isareti 6rnegi

3.3. Onisleme

Ham yilizey EMG verilerinin 6znitelikleri ¢ikarilmadan Once Onislemeden
gecirilmistir. Yiizey EMG isaretleri i¢in Onisleme siireci iki asamadan olugmaktadir:
isarete filtre uygulanmasi ve hareketin baslangig-bitis anlarmin bulunarak diger
kisimlarin isaretten ¢ikarilmasi. Ayrica jiroskop verilerinde de hareketin baslangic ve
bitis anlar1 bulunup isaretten ¢ikarilarak bir 6nisleme uygulanmistir.

3.3.1. Yiizey EMG Isaretine Filtre Uygulanmasi

Ham bir yiizey EMG isaretinin frekans bandi 0-1000 Hz arasindadir
(Ghapanchizadeh et al., 2017). Ancak ylizey EMG isaretinin anlamli frekans band1 0-
400 Hz arasindadir (De Luca et al., 2010). Yiizey EMG verilerinin 200 Hz 6rnekleme

frekansi ile alinmasi nedeniyle, Nyquist teoremi geregi, Myo kol bandi ile alinan bir
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yiizey EMG isaretindeki en yiiksek frekans bileseni 100 Hz olmaktadir. Sekil 3.4” de
gosterilen yiizey EMG isaretinin, fourier doniisiimii alinarak elde edilmis genlik
spektrumu Sekil 3.6’ da gosterilmistir. Buradan en yiiksek frekans bileseninin 100 Hz

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.6. Yiiksek geciren filtre uygulanmamis yiizey EMG isaretinin genlik
spektrumu

Yiizey EMG isaretine karigmis olabilecek diisiik frekansh viicut i¢ giirtiltiilerinin
isaretten c¢ikarilmasi amaciyla yiiksek gegiren filtre kullanilmistir. Yiiksek geciren
filtrenin kesim frekansi 10 Hz olarak se¢ilmistir (Robertson et al., 2013). Ayrica Myo
kol bandinin igerisinde 50 Hz ¢entik filtre bulundugundan sebeke giiriiltiilerinin
¢ikarilmasi amaciyla g¢entik filtre kullanilmamustir (Pizzolato et al., 2017). Genlik
spektrumu incelendiginde 50 Hz’ lik frekans bileseni genliginin sifira ¢ok yakin
oldugu goriilebilmektedir. Sekil 3.4’ de gosterilen yiizey EMG isaretinin, yiiksek
geciren filtre uygulandiktan sonraki durumu Sekil 3.7’ de gosterilmistir. Bu isaretin

fourirer doniisiimii almarak elde edilmis genlik spektrumu Sekil 3.8 de gosterilmistir.
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Sekil 3.7. Yiiksek gegiren filtre uygulanmis yiizey EMG isareti
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Sekil 3.8. Yiiksek gegiren filtre uygulanmis yiizey EMG isaretinin genlik spektrumu

3.3.2. El Hareketinin Baslangi¢ ve Bitis Anlarinin Bulunmasi

El hareketinin baslangi¢ ve bitis anlarmin (kas aktivasyon bolgesinin) bulunmasi
icin Oncelikle ylizey EMG isareti 100 ms uzunlugunda % 50 ortiismeli pencerelere
ayrilir ve her bir pencere i¢in dalga formu uzunlugu degerleri hesaplanir. Dalga formu
uzunlugunun hesaplanmasi i¢in kullanilan esitlik (3. 4)’ de gosterilmistir. Hesaplama
sonucunda Sekil 3.9 daki gibi bir grafik elde edilir. Dalga formu uzunlugu degerleri

el hareketinin baglangi¢ ve bitis anlarinin bulunmasinda dogrudan kullanilmistir.
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Dalga Formu Uzunlugu
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Sekil 3.9. Bir yiizey EMG isaretine ait dalga formu uzunlugu

Elde edilen dalga formu uzunlugu degerleri iizerinden dncelikle bir esik degeri
belirlenir. Yaklasik 100-110 degerden olusan dalga formu uzunlugunun, dinlenme
anmi ifade eden ilk 38 degeri esik bulmak i¢in kullanilir. Bu ilk 38 deger igindeki en
biiyiik degerin 2,2 kat1 birinci esik olarak segilir. Daha sonra 38. degerden baslayarak
dalga formu uzunlugu degerleri kontrol edilir ve esik degerinin gegildigi yer hareketin
baslangici kabul edilir. Hareketin bittigi an1 bulmak icinse ikinci bir esik belirlenir.
Bunun nedeni veri toplama esnasinda, hareket bitirildiginde kaslarin bir miktar
kasilmaya devam ettiginin gdzlemlenmesidir. Ikinci esik, birinci esigin 1,7 kat1 olarak
belirlenmistir. Ikinci esik de hesaplandiktan sonra hareketin baslangicindan itibaren
dalga formu uzunlugu degerleri kontrol edilir ve esik degerinin altina inilen ilk yer
hareketin bitisi kabul edilir. Ancak dinlenme anindaki anlik yiikselmelere veya hareket
anindaki anlik diismelere takilmamak i¢in bulunan el hareketi aralig1 kontrol edilir.
Eger baglangi¢ ile bitis arasindaki fark 10 ve asagisinda ise baslangi¢c anindan bir
sonraki degerin de birinci esikten biiyiik olup olmadigma bakilir. Eger bir sonraki
deger birinci esigin altinda kaliyorsa baslangi¢ kabul edilmez ve kontrol etmeye devam
edilir. Ayn1 islem hareketin bitisi i¢in de yapilir. Hareketin bitisinden bir sonraki
degerin de ikinci esigin altinda olup olmadigma bakilir. Eger bir sonraki deger ikinci
esigin Ustiine ¢ikiyorsa bitis kabul edilmez ve kontrol etmeye devam edilir (Tepe and
Demir, 2020).

Bazi verilerde bu yontemin uygulamasinda hareket baglangicinin tespit
edilememesi sorunu ile karsilagilmistir. Yalnizca bu sorunun goriildiigii verilere 6zel

olarak ikinci bir esik bulma yontemi uygulanmistir. Bu yontemde baslangi¢ ve bitis

18



icin ayr1 ayri esik hesaplanmamis ve tek bir esik kullanilmistir. Bu esik hesaplanirken
dalga formu uzunlugundaki ilk 38 degerin ortalamasi, yine bu ilk 38 degerin standart
sapmasinin 5 kat1 ile toplanmistir (Fraiwan et al., 2011). Bu yontemde kullanilan
sayisal degerler deneme yanilma yoluyla bulunmus ve yontem tiim veri setinde tek tek
denenerek kontrol edilmistir.

Dalga formu uzunlugu iizerinden bulunan baglangic ve bitis anlari, el hareketin
gerceklestigi araligin kaginci pencerelere denk geldigini ifade etmektedir. Bu nedenle
dalga formu uzunlugundan kurtulup yiizey EMG isareti lizerinden baglangi¢ ve bitis
anlarinin ifade edilebilmesi i¢in bulunan degerler pencere adimi ile ¢arpilmalidir.
Bunun yapilabilmesi i¢in Oncelikle pencere adimi saniye cinsinden degil, drnek
cinsiden ifade edilmelidir. 100 ms uzunlugundaki % 50 ortiismeli pencerede pencere
adimi 50 ms’ dir. 200 Hz 6rnekleme frekansi ile veri alindig1 i¢in 6rnek cinsinden
pencere adimi 10 6rnek olacaktir. Bunun anlami dalga formu uzunlugu tizerinden
bulunan baslangi¢ ve bitis anlar1 10 ile ¢arpilarak ylizey EMG isareti {izerinde ifade
edilebilir.

Yapilan iglemler sonucu bulunan esik degerleri ile baglangi¢ ve bitis anlari, bir
yiizey EMG isaretine ait dalga formu uzunlugu iizerinden Sekil 3.10” da gdsterilmistir.
Yapilan islemlere ait akis semasi Sekil 3.11” de gosterilmistir. Sekil 3.12” de bir yiizey

EMG isareti lizerinden tespit edilen el hareketi aralig1 gosterilmistir.

12 Dalga Formu Uzunlugu

Her Bir Dalga Formu Uzunlugu Degeri

A/\/\ |

10

Dalga Formu Uzunludu
(o]
T
N
|
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Pencere

Sekil 3.10. Dalga formu uzunlugu iizerinde baglangi¢ ve bitig anlarmin bulunmasi
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Yiizey EMG isaretinin dalga formu uzunlugu hesaplanir.

Dalga formu uzunlugunun ilk 38 degeri i¢indeki en biiylik deger 2,2 ile ¢arpilarak
birinci esik belirlenir.

Birinci esik 1,7 ile carpilarak ikinci esik belirlenir

Dalga formu uzunlugu degerleri sirayla kontrol edilir ve birinci esigi gegen ilk
degerin bulundugu yer hareketin baslangic1 kabul edilir.

Hareketin baslangicindan itibaren dalga formu uzunlugu degerleri kontrol edilir ve
ikinci esigin altina inen ilk degerin bulundugu yer hareketin bitisi kabul edilir.

Sekil 3.11. Yiizey EMG isaretinde el hareketinin baslangi¢ ve bitis anlarinin bulunmasi
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Sekil 3.12. Bir yiizey EMG isaretinde el hareketinin gerceklestigi aralik

3.3.3. Jiroskop Verilerinin Onislemesi

Yiizey EMG isaretinde el hareketinin baslangi¢ ve bitig anlarmin bulunmasi i¢in
kullanilan yontem jiroskop isareti icin de denenmistir. Fakat hareketin baslangic ve
bitis anlar1 dogru bir sekilde bulunamamistir. Bu nedenle yeni bir yontem arayisina
girilmis ve deneme yanilma yoluyla bir¢ok yontem tiim veri setinde denenmistir. En

Iyi sonucu veren yontem jiroskop isaretlerinde kullanilmistir. Bu yontemde oncelikle
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jiroskop isaretinin mutlak degeri alinir. Bu mutlak degerler icerisinde ilk 90 degerin
(hareketin olmadig1 ilk 2 saniye) en biiyiigii esik kabul edilir. Daha sonra isaret 200
ms uzunlugundaki bitisik pencerelere ayrilarak 2. saniyeden sonraki her bir pencere
kontrol edilir. Bu pencereler icerisindeki en biiyiik deger, esik degerini gectiginde o
pencerenin baslangict el hareketinin baslangici olarak algilanir. El hareketinin
baslangici algilandiktan sonra ise bu noktadan itibaren pencereler kontrol edilmeye
devam edilir. Pencere igerisindeki en biiyiik deger esik degerinin altina indiginde, bu
pencerenin baslangi¢ degeri el hareketinin bitisi kabul edilir. Sekil 3.13’ de bir jiroskop

isareti tizerinde bu yontem ile tespit edilen el hareketi aralig1 gosterilmistir.
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Sekil 3.13. Bir jiroskop isaretinde el hareketinin gergeklestigi aralik

3.4. Pencereleme

Bir yiizey EMG isaretinin anlik degerlerinin dogasi geregi rastgele olmasi
nedeniyle smiflandiricilar i¢in yararh bir girig bilgisi olmadigi kabul edilir. Bu yiizden
tanimlayict Ozniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in veri pencereleri gereklidir. Bu veri
pencerelerinin olabildigince uzun olmasi kontrol sistemine daha fazla ylizey EMG
verisi saglayacagindan daha yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip olmasi beklenir
(Smith et al., 2011). Ancak pencere uzunlugu arttik¢a gecikme de artar ve gercek
zamanlt sistem kisitlamalar1 nedeniyle pencere uzunlugu 300 ms iizerinde olamaz
(Oskoei and Hu, 2007). Bu nedenle hem diisiik gecikmeli hem de yeterli yiizey EMG
bilgisini igerecek uzunlukta pencereler se¢ilmelidir.

Pencere uzunlugu secilirken diisitk pencere uzunlugunun tercih edilmesi
Ozniteliklerin varyans degerini artiracagindan siniflandirma performansmi diisiiriir

(Englehart and Hudgins, 2003; Oskoei and Hu, 2007). Yapilan ¢alismalarda 125 ms’
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den daha diisiik pencere uzunlugunun yiiksek varyansa neden oldugu gézlemlenmistir
(Oskoei and Hu, 2007). Elde edilen bu bilgilerden yararlanilarak bu galismada
Oznitelikler ¢ikarilirken 150 ms pencere uzunlugu secilmistir. Pencere uzunlugu sistem
gecikmesi ile de dogrudan baglantilidir. Ciinkii sistemin gercek zamanli ¢alisabilmesi
icin 300 ms igerisinde isareti isleyerek siniflandirma sonucunu elde etmesi gerekir. Bu
nedenle pencere uzunlugu ile isaretin islenmesi i¢in gereken stirenin toplami 300 ms’
nin altinda olmalidir.(Oskoei and Hu, 2007).

Pencereleme iki farkli sekilde yapilabilir: bitisik ve Ortiisen pencere. Bitisik
pencerede bir pencerenin bittigi yerden diger pencere baslar. Ortiisen pencerede ise bir
pencere bitmeden diger pencere baslar ve pencereler belli miktarda birbiriyle ortiistir.

Bu iki durum Sekil 3.14 ve Sekil 3.15” de gosterilmistir.
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Sekil 3.14. Bitisik pencereler (Englehart and Hudgins, 2003)
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Sekil 3.15. Ortiismeli pencereler (Englehart and Hudgins, 2003)
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Literatiir incelendiginde bir¢ok c¢aligmada Ortiisme miktarinin % 50 olarak
secildigi goriilmiistiir (Akhmadeev et al., 2017; Jun-Uk Chu et al., 2007; J-U Chu et
al., 2006; Hassan et al., 2019; Phinyomark and Scheme, 2018; Yang et al., 2017). Bu
nedenle bu ¢alismada Ortiisme miktar1 % 50 olarak segilmistir.

3.5. Ozniteliklerin Cikarilmasi

Yizey EMG ve jiroskop isaretlerinin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi i¢in 20 adet
Oznitelik kullanilmistir. Bunlardan 14 tanesi zaman, 6 tanesi ise frekans diizlemi
oznitelikleridir. Hem yiizey EMG hem de jiroskop isaretlerinin 6zniteliklerinin
cikarilmasinda ayni esitlikler kullanilmistir. Bu nedenle ¢ikarilan 6zniteligin yiizey
EMG isaretine mi yoksa jiroskop isaretine mi ait oldugunun anlasilmasi i¢in belirli
kisaltmalar kullanilmistir. Bu kisaltmalar Tablo 3.1°de gosterilmistir. Ayrica yalnizca

jiroskop isaretlerinde kullanilan ortalama 6zniteligi i¢in G21 kisaltmasi kullanilmustir.

Tablo 3.1. Ozniteliklerin kisaltmalari

Oznitelik EMG Kisaltmasi Jiroskop Kisaltmasi
RMS F1 Gl
MAV F2 G2

ZC F3 G3
WL F4 G4
SSC F5 G5

VAR F6 G6
WAMP F7 G7
AAC F8 G8
SSI F9 G9
DASDV F10 G10
IEMG F11 G1l1
MMAV1 F12 G12
MMAV2 F13 G13
MYOP F14 Gl4
PKF F15 G15
MNP F16 G16
TTP F17 G17
SM1 F18 G18
SM2 F19 G19
MNF F20 G20

3.5.1. Zaman Diizlemi Oznitelikleri

Zaman diizlemi 6znitelikleri hesaplanirken, bir yiizey EMG isareti pencerelere
ayrilir. Pencerelerden elde edilen degerlerle bir Oznitelik vektori elde edilir.
Denklemlerdeki N 6rnek cinsinden pencere uzunlugunu, x kullanimma gore yiizey
EMG veya jiroskop isaretinin anlik degerini, i ise kaginct deger ile islem yapildigini

ifade etmektedir.
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3.5.1.1. Karesel Ortalama Kok

Yizey EMG isaretlerinin islenmesinde olduk¢a yaygin kullanilan bir
Ozniteliktir. Etkin deger olarak da adlandirilir (Phinyomark et al., 2012). Matematiksel
esitligi asagidaki gibidir:

3. 1)
RMS =
0.6 T T T T T T
— K1
— K2
0.5 - K3
’ —K4
— K5
K6
04 - - K7
— K8
0.3 _|
0.2 - -
0.1 -
0 | | 1 | | |
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Sekil 3.16. Yiizey EMG isaretinin RMS 6zniteligine ait 8 kanalli 6rnek ¢izim

3.5.1.2. Ortalama Mutlak Deger
Yiizey EMG isaretlerinin islenmesinde yaygm olarak kullanilan bir baska
ozniteliktir (Phinyomark et al., 2012). Oncelikle yiizey EMG degerlerinin mutlak

degeri almir daha sonra ortalama hesaplanir. Matematiksel esitligi asagidaki gibidir:

N
1
MAV = NZ ™ (3.2)
1=
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Sekil 3.17. Yiizey EMG isaretinin MAV 0zniteligine ait 8 kanalli 6rnek ¢izim

3.5.1.3. Sifir Gegisi
Zaman alaninda tanimlanan yiizey EMG isaretlerinin frekans bilgisinin bir
Olgiistidiir. Yiizey EMG isaretlerinin sifir genlikten kac kez gectiginin ifade eder

(Phinyomark et al., 2012). Matematiksel esitligi asagidaki gibidir:

N-1
ZC = Z [sgn(x; * Xi41) N |x; — xi44|] = esik
i=1 (3. 3)
_ (1,x = esik
sgn(x) = {O,x < esik
18 T T T T T T
16 R
14 E
12 J -
10 |- \ =
N —— K1
—— K2
8 K3
—— K4
——— K5
6 K6
——K7
—— K8
4 | | | | 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14

Sekil 3.18. Yiizey EMG isaretinin ZC 6zniteligine ait 8 kanalli 6rnek ¢izim
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3.5.1.4. Dalga Formu Uzunlugu
Yizey EMG isaretinin karmasikliginin bir Olgiisiidiir. Yiizey EMG dalga
formunun bir zaman dilimi i¢indeki toplam uzunlugu olarak tanimlanir (Phinyomark

et al., 2012). Matematiksel esitligi asagidaki gibidir:

N-1
WL = E %41 = X;] (3.4)
i=1
25 T T T T T T
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Sekil 3.19. Yiizey EMG isaretinin WL 0zniteligine ait 8 kanalli 6rnek ¢izim

3.5.1.5. Egim Isareti Degisikligi
Yiizey EMG isaretinin egim isaretinin ka¢c kez degistiginin Olgilistidiir
(Phinyomark et al., 2012). Matematiksel esitligi asagidaki gibidir:
N

SSC = Z[f[(xl — xi—1) * (g — X41)]]
i=2

l

(3.9)
1,x = esik

fl) = {O,x < esik
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Sekil 3.20. Yiizey EMG isaretinin SSC 6zniteligine ait 8 kanalli 6rnek ¢izim

3.5.1.6. EMG Varyansi

Genel olarak varyans degiskenlerin ortalamadan sapmalarmin kare degerlerinin
ortalamasi olarak tanimlanir. Yiizey EMG isareti i¢in bir gii¢ 6l¢tistidiir. Ancak ylizey
EMG isaretlerinin ortalama degerleri sifira yakin oldugu i¢cin ylizey EMG varyansi

asagidaki gibi tamimlanir (Phinyomark et al., 2012):

1

N

i=1
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Sekil 3.21. Yiizey EMG isaretinin VAR 6zniteligine ait 8 kanalli 6rnek ¢izim
3.5.1.7. Willison Genligi
Yizey EMG isaretinin sifir gecis Ozniteligindeki frekans bilgisinin bir
Olclistidiir. Yiizey EMG isaretinde esigi asan iki bitisik indisin genligi arasindaki
farktan kaynaklanir (Phinyomark et al., 2012). Matematiksel esitligi asagidaki gibidir:

N-1
WAMP = 3 f(Ix; = %)
i=1

1,x > esik (3.7)
0,x < esik

e = |
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Sekil 3.22. Yiizey EMG isaretinin WAMP 06zniteligine ait 8 kanalli 6rnek ¢izim

3.5.1.8. Ortalama Genlik Degisimi
Dalga formu uzunlugu 6zniteligine oldukca benzerdir. Yalnizca dalga formu

uzunlularinin ortalamalar1 alinir (Phinyomark et al., 2012). Matematiksel esitligi

asagidaki gibidir:
N-1
1
AAC = = D [Xi41 — X; (3.8)
N
i=1
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Sekil 3.23. Yiizey EMG isaretinin AAC 6zniteligine ait 8 kanall1 6rnek ¢izim
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3.5.1.9. Basit Kare integrali
Yiizey EMG isaretinin genliklerinin karelerinin toplamidir. Yiizey EMG
isaretinin enerji indeksi olarak tanimlanir (Phinyomark et al., 2012). Matematiksel

esitligi asagidaki gibidir:

N

m=2ﬁ (3.9)

i=1
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Sekil 3.24. Yiizey EMG isaretinin SSI 6zniteligine ait 8 kanalli 6rnek ¢izim

3.5.1.10. Mutlak Standart Sapma Degerlerinin Farki
Dalga uzunlugunun standart sapma degeridir. RMS 0zniteligine benzer

(Phinyomark et al., 2012). Matematiksel esitligi asagidaki gibidir:

N-1
1
DASDV = |+— Z (X141 — X;)2 (3. 10)
=
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Sekil 3.25. Yiizey EMG isaretinin DASDV 06zniteligine ait 8 kanalli 6rnek ¢izim

3.5.1.11. EMG integrali

Yiizey EMG isareti genliklerinin mutlak degerlerinin toplami olarak tanimlanir.
Yiizey EMG isaret dizinin atesleme noktasi ile ilgilidir (Phinyomark et al., 2012).
Matematiksel esitligi asagidaki gibidir:

N
IEMG = Z 1] 3. 11)
i=1
14 T T T T T T
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Sekil 3.26. Yiizey EMG isaretinin IEMG 06zniteligine ait 8 kanalli 6rnek ¢izim
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3.5.1.12. Modifiye Edilmis Ortalama Mutlak Deger Tip 1
Ortalama mutlak deger Ozniteliginin bir uzantisidir. Ortalama mutlak deger
Ozniteliginin saglamligini artirmak i¢in w; agirlik fonksiyonu kullanilir (Phinyomark

et al., 2012). Matematiksel esitligi asagidaki gibidir:

N
1
i=1

(3.12)
{1, 0.25N <i <0.75N
w; = ‘o
t 0, diger durumlar
0.4 T T T T T T
— K1
K2
0.35 - K3
— K4
0.3 |- K5
K6
0.25 - K7
K8
0.2 - -
0.15 - -
0.1 [ -
0.05 - .
o I 1 1 L 1 I
0] 2 4 6 8 10 12 14

Sekil 3.27. Yiizey EMG isaretinin MMAV1 6zniteligine ait 8 kanalli 6rnek ¢izim

3.5.1.13. Modifiye Edilmis Ortalama Mutlak Deger Tip 2

Modifiye edilmis ortalama mutlak deger tip 1’ in genisletilmis halidir. Ancak w;
agirhik fonksiyonu siirekli bir fonksiyondur ve diizgiinliigii artirir (Phinyomark et al.,
2012). Matematiksel esitligi asagidaki gibidir:

N
1
MMAV?2 = Nz w; * | x|

=1
1, 0.25N < i < 0.75N 3. 13)
w; = {4i/N, i <0.25N
4(i— N)/N,  diger durumlar
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K1

K2

K3

0.25 |- K4
K5

K6

0.2 - K7
K8

0.15 - -
0.1 —
0.05 //\\///\\\/////\\\ N .

7=
O 1 1 1 1 1 1

(o} 2 4 6 8 10 12 14

Sekil 3.28. Yiizey EMG isaretinin MMAV?2 6zniteligine ait 8 kanalli 6rnek ¢izim

3.5.1.14. Miyo Atim Yiizdelik Orani
Yiizey EMG isaretinin mutlak degeri, dnceden belirlenen bir esik degerini her
astiginda 1 ¢ikigini ireten miyo atimlarinm ortalamasidir (Phinyomark et al., 2012).

Matematiksel esitligi asagidaki gibidir:

N
1
MYOP = NZ F(lxl)

(3.14)
1,x = esik
f&)={ 7
0,x < esik
1 T T T T T T

— K1

09 F —K2

K3

0.8 - —K4

——K5

0.7 + K6

——K7

0.6 F ——K8
0.5 F f
04 F .
0.3 F —
0.2 _
0.1 F —

0 | | | | | |

0 2 4 6 8 10 12 14

Sekil 3.29. Yiizey EMG isaretinin MY OP 6zniteligine ait 8 kanall1 6rnek ¢izim
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3.5.2. Frekans Diizlemi Oznitelikleri

Bir ylizey EMG isaretinin frekans diizlemi 6znitelikleri hesaplanirken dncelikle
isaret pencerelere ayrilir ve her bir pencereye hamming pencere fonksiyonu uygulanir.
Daha sonra tiim pencerelerin giic spektrum yogunluklar1 hesaplanir. Gii¢ spektrum
yogunlugu degerleri kullanilarak Oznitelikler hesaplanir. Hamming pencere
fonksiyonunun kullanilmasinin nedeni fourier doniisiimiindeki spektral sizintilarin
engellenmesidir (Kaya and ince, 2010). Denklemlerdeki P gii¢ spektrum yogunlugunu,
f frekansi, 1 ise kaginci deger ile islem yapildigini ifade etmektedir.

3.5.2.1. Tepe Frekansi

Maksimum giiciin meydana geldigi frekansi belirtir (Phinyomark et al., 2012).
Matematiksel esitligi asagidaki gibidir:

PKF = max(P;) (3.15)

0.035

0.025 |-

0.015 |-

0.01

0.005 -

Sekil 3.30. Yiizey EMG isaretinin PKF 6zniteligine ait 8 kanalli 6rnek ¢izim

3.5.2.2. Ortalama Gii¢
Yiizey EMG gii¢ spektrumunun ortalama giiciidiir (Phinyomark et al., 2012).
Matematiksel esitligi asagidaki gibidir:

N

mnp = 2i=bi (3. 16)
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Sekil 3.31. Yiizey EMG isaretinin MNP Ozniteligine ait 8 kanalli 6rnek ¢izim

3.5.2.3. Toplam Giig¢

Yiizey EMG gii¢ spektrumunun toplami olarak tanimlanir. Spektral aralik O
(SMO) olarak da adlandirilir (Phinyomark et al., 2012). Matematiksel esitligi asagidaki
gibidir:

N
TTP = Z P, (3.17)
i=1

0.08

0.06 |-

0.05 |-

0.04 -

0.02 |-

0.01 -

Sekil 3.32. Yiizey EMG isaretinin TTP 6zniteligine ait 8 kanall1 6rnek ¢izim
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3.5.2.4. Spektral Arahklar

Yiizey EMG gii¢ spektrumundan 6znitelik elde etmek i¢in kullanilan alternatif
istatiksel metotlardir (Phinyomark et al., 2012). Matematiksel esitlikleri asagidaki
gibidir:

N

SM1 = Z P.f, (3. 18)
i=1
N

M2 = ) Pif? (3. 19)
i=1

1.4 T T T T T T
— K1
— K2
1.2 - K3
— K4
. L —— K5
K6
— K7
o8 —— K8
0.6 _
0.4 - -
0.2 - -
~
o S—
o 12 14

Sekil 3.33. Yiizey EMG isaretinin SM1 6zniteligine ait 8 kanall1 6rnek ¢izim

30

20

15 —

10

Sekil 3.34. Yiizey EMG isaretinin SM2 6zniteligine ait 8 kanall1 6rnek ¢izim
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3.5.2.5. Ortalama Frekans

Yiizey EMG gii¢ spektrumlarinin ve frekans spektrumlarmin toplaminin, toplam
giic spektrumuna boliinmesiyle elde edilen ortalama bir frekanstir (Phinyomark et al.,
2012). Matematiksel esitligi asagidaki gibidir:

NP
i—1 Pifi
MNF = = (3. 20)
i=1 Pi
4.8 T T T T T T
— K1
4.6 ka2
: K3
—— K4
4.4 | K5
K6
4.2 | — K7
—— K8
4 |
3.8 - _
3.6 - 1
3.4 -
3.2 1 1 1 1 1 1
(0] 2 4 6 8 10 12 14

Sekil 3.35. Yiizey EMG isaretinin MNF 6zniteligine ait 8 kanalli 6rnek ¢izim

3.6. Istatiksel Parametreler

Yiizey EMG verileri elde edilirken, yapilan harckete bagl olarak az kasilan
kaslarin ayn1 zamanda daha kisa siire kasilabildigi de goriilmiistiir. Bu nedenle ayni
veriye ait kanallardan elde edilen bir 6znitelik vektoriiniin uzunlugu kanallara gore
degisiklik gosterebilmektedir. Bu nedenle elde edilen 6znitelik vektorleri istatiksel
parametreler yardimiyla tek bir skaler degere doniistiiriilmiistiir. Bunlardan ilk ii¢li: en

kii¢iik deger, en biiylik deger ve ortanca degerdir. Digerleri Tablo 3.2°de gosterilmistir.
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Tablo 3.2. istatiksel Parametreler

Ortalama

Standart sapma

Varyans

Carpiklik

Basiklik

Etkin deger

3.7. Oznitelik Matrisinin Olusturulmasi

Oznitelik matrisi olusturulurken ilk verinin ilk kanalma ait bir dznitelik vektdrii
hesaplanir. Daha sonra bu 6znitelik vektoriiniin elemanlari istatiksel parametrelerden
bir tanesi kullanilarak skaler bir sayiya doniistiiriiliir ve 6znitelik matrisinin 1. satir 1.
stitununa yazilir. Daha sonra ayni igslemler 2. kanala uygulanir ve bulunan sonu¢ yanina
(1. satir 2. siitun) yazilir. Bu igslemler 8 kanal i¢in de uygulanarak 1x8 boyutunda bir
matris elde edilmis olur. Bu ilk veriye ait bir 6znitelik matrisidir. Daha sonra 2. veri
i¢in ayn1 islemler yapilarak 2. satir boyunca yazilir ve 6znitelik matrisinin boyutu 2x8
olur. Bu iglemler tiim veri setine uygulandiginda bir 6znitelikten olusan 6znitelik
matrisi elde edilmis olur. Oznitelik matrisinde daha fazla &znitelik kullanilmak
istendiginde ayni islemler o 6znitelik iginde tekrarlanarak ilk matrisin yanima eklenir.

Genel olarak ifade edilirse, 6znitelik matrisinin boyutu veri sayisi, kanal sayisi
ve kullanilan 6znitelik sayisina baghdir. Oznitelik ¢ikarma ve istatiksel parametreleri
uygulama islemlerinden sonra elde edilen 6znitelik matrisinin satir sayis1 veri sayisina,
slitun sayis1 ise kanal sayis1 ile kullanilan 6znitelik sayisinin ¢arpimina esittir. Tiim
Oznitelikleri iceren Oznitelik matrisi elde edildikten sonra Oznitelik matrisi sekizer
stitunluk esit parcalara boliinerek kullanilan 6znitelikler ayr1 ayr1 smiflandirilabilir.
Sekil 3.36° de Ozniteliklerden RMS, istatiksel parametrelerden ise ortalama Srnek
gosterilerek bu siire¢ sekil tizerinden agiklanmustir. Sekil 3.37° da birden fazla

dzniteligi iceren dznitelik matrisinin olusturulmasi gorsel olarak agiklanmustir. Ornek
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olarak, Ozniteliklerden RMS ve MAV, istatiksel parametrelerden ise ortalama

kullanilmistir.

12 3 4 5 6 7 8

Ornek 6znitelik: RMS

e N
1 @ b ¢ d @ f g h )
Ornek istatiksel parametre: ortalama
2
’ N
e sayist 1. verinin 5. kanalina ait
RMS 06zniteliginin ortalamasidir.
Veri sayis1
~ /
v
a sayist 1. verinin 1. kanalmna ait RMS
Ozniteliginin ortalamasidir.
Sekil 3.36. Oznitelik matrisinin olusturulmasi
123456789 10 11 12 13 14 15 16
e N
1 a@cdefghijkl@nxy
2
3
Veri sayist
/
v v
b sayist 1. verinin 2. kanalina ait m sayist 1. verinin 5. kanalina ait MAV
RMS 6zniteliginin ortalamasidir. Ozniteliginin ortalamasidir.

Sekil 3.37. Birden fazla 6zniteligin birlestirilmesi

3.8. Simiflandirma

3.8.1. Oznitelik Matrisinin Egitim ve Test Kiimelerine Ayrilmasi

Yapilan islemler sonucu elde edilen 6znitelik matrisi egitim ve test kiimesi
olmak iizere ikiye ayrilmistir. Ikiye ayirma islemi tek sayih satirlar egitim kiimesine,

cift sayili satirlar ise test kiimesine gidecek sekilde yapilmistir. Bunun sonucunda
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egitim ve test kiimeleri esit sayida veri icermektedir. Egitim kiimesindeki veriler
kullanilacak siniflandirma modelini egitmek i¢in, test kiimesindeki veriler ise egitilen
modelin dogrulugunu test etmek i¢in kullanilmistir. Siniflandirma siireci i¢in Matlab®
icerisinde bulunan smiflandirma Ggreticisi  (classificationlearner) uygulamasi
kullanilmastir.

3.8.2. K-Fold Capraz Dogrulama Yoéntemi

Bir smiflandirma algoritmasinin performansini tahmin etmek i¢in kullanilan
popiiler bir yontemdir (Wong, 2015). K-fold ¢apraz dogrulamada, orijinal veri kiimesi
rastgele k adet altkiimeye boliiniir. K altkiimelerden, siniflandiriciy test etmek igin
dogrulama verileri olarak tek bir altkiime tutulur ve kalan k-1 adet altkiime egitim
verileri olarak kullanilir. Capraz dogrulama islemi daha sonra k kez tekrarlanir ve k
altkiimelerden her biri birer kez dogrulama verisi olarak kullanilmig olur (Moreno-
Torres et al., 2012). Sekil 3.38° de k = 5 secilerek yapilan bir k-fold ¢apraz dogrulama

yontemi semast ve dogrulugunun hesaplanmasi gosterilmistir.

Dogrulama i
Egitim - . .

a b c d e

Hesaplanan

Dogruluklar
a+b+c+d+e

Elde edilen dogruluk = S

Sekil 3.38. k =5 i¢cin k-fold ¢apraz dogrulama yontemi

3.8.3. Destek Vektor Makinesi (SVM)

SVM smiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde uygulanacak kurallarin
iretilmesinde kullanilan bir egitme algoritmasidir. SVM’ de smiflarin birbirine en
yakin oOrnekleri (destek vektorleri) bulunur ve bu Orneklerin smiflara uzaklig:
maksimum yapilmaya calhsilir (Kazan and Karakoca, 2019). Boylece smiflari

birbirinden ayiracak hiper diizlemler elde edilir (Ayhan and Erdogmus, 2014). Egitim
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verileri kullanilarak bulunan hiper diizlemler ile test verileri siniflandirilir (Zan and
Yildiz, 2018). Sekil 3.39’ de destek vektorleri ve smir diizlemleri ile birlikte bir

dogrusal SVM 0Ornegi gosterilmistir.

-1 sinifi Destek vektorleri

Sinir dizlemleri

+1 sinifi

Sekil 3.39. Iki sinifi birbirinden ayiran dogrusal SVM 6rnegi (Kazan and Karakoca,
2019)

Verilerin dogrusal olarak birbirinden ayrilmamasi durumunda verileri ayiracak,
dogrusal olmayan bir ¢izgiye ihtiya¢c duyulur. Boyle bir ¢izgi kullanmak yerine
cekirdek fonksiyonlar kullanilarak SVM ayr1 bir uzaya tasinir ve daha tutarli sonuglar
elde edilmeye calisilir (Aggarwal, 2015; Karakoyun and Hacibeyoglu, 2014). Bu tez
calismasinda kullanilan SVM algoritmalar1 i¢in 3 farkli ¢ekirdek fonksiyonu
kullanilmistir. Bunlardan ikisi ikinci dereceden polinom kullanan Q-SVM ile tigiincii
dereceden polinom kullanan C-SVM” dir. Ugiinciisii ise bir noktadan alinan mesafeye
bagli olan Gaussian ¢ekirdegidir (M-SVM) (Matworks®, 2020). Cekirdek fonksiyonu

kullanarak verilerin ayr1 bir uzaya tasinmasi Sekil 3.40° da gosterilmistir.
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Diisiik boyutlardaki karmasik yap1

Ayirma
Diizlemi

Yiiksek boyuttaki basit yap1

Sekil 3.40. Cekirdek fonksiyonu kullanarak verilerin ayri bir uzaya tasinmasi
(Karakoyun and Hacibeyoglu, 2014)

3.8.4. K-En Yakin Komsular (KNN)

KNN algoritmasi siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde siklikla kullanilan
basit bir yontemdir (Zan and Yildiz, 2018). KNN’ de karsilagilan test verisi, egitim
kiimesindeki 6rneklerle arasindaki benzerlige gore siniflandirilir. Egitim kiimesindeki
ornekler n boyutlu 6rnek uzayda tutulur. Test verisi geldiginde egitim kiimesindeki
orneklerle arasindaki mesafe hesaplanir ve en yakim k tane drnege bakilir. Cogunluk
hangi sinifa aitse test verisi de o sinifa atanir. Cogunlugun smiflar i¢in esit ¢ikmasimin
Oniine gegilmesi i¢in k degerinin tek say1 se¢ilmesi gerekmektedir (Okun and Skarlas,
2011; Tasct and Onan, 2016). Sekil 3.41° da bir KNN 06rnegi, farkli k degerleri i¢in

gosterilmistir.
O @]
@ O

® @
O O ® Q. 0 ®
L ] @

& W
e e
a) b)

Sekil 3.41. (a) k=1 (b) k =5 degerleri igin KNN 6rnegi (Okun and Skarlas, 2011)
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Bu tez calismasinda 3 farkli KNN algoritmast kullanilmigtir. F-KNN
algoritmasinda K degeri 1 segilmistir yani en yakin 1 komsuya bakilmistir. W-KNN
algoritmasinda en yakin 10 komsuya bakilmigtir. Bunun yaninda test verisine
yakmlhiga gore agirliklar hesaplanmig ve daha yakin olan verilerin agirliginin daha
yiiksek olmasi saglanmigtir. Agirliklar sayesinde k degerinin ¢ift say1 se¢ilmesinden
kaynakli sorunun oniine gecilmektedir. S-KNN’ de ise alt uzaylar kullanilmistir. Tim
KNN algoritmalarmda uzaklik hesab: yapilirken Oklid uzakhigi kullanilmustir
(Matworks®, 2020). Oklid uzakhgma ait esitlik (3. 21)° de gdsterilmistir. (Hu et al.,
2016). Burada A=(x1, X2, ..., Xm) ve B=(y1, Y2, ..., ym) uzaklig1 hesaplanacak iki

oznitelik vektdrii ve m 6znitelik vektdriiniin boyutudur.

m . —v.)2
Uzaklik(A, B) = \[ l=1(x7‘n Y (3. 21)

3.8.5. Ger¢ek Zamanh Siniflandirma

Bu tez ¢alismasinda ger¢ek zamanli olmayan siniflandirmanin ardindan, veri
setinin tamami egitim kiimesinde kullanilarak siniflandirma modeli elde edilmistir. Bu
smiflandirma modeline test verileri gergek zamanli gonderilerek smiflandirma
dogruluklar1 kontrol edilmistir. Gergek zamanli olarak elde edilen yiizey EMG
isaretlerinin her 150 ms’ lik pencereleri sirasiyla 10 Hz yiiksek geciren filtreden
gecirilmis, Oznitelikleri ¢ikarilmig ve smiflandiriciya gonderilmistir. Yiizey EMG
isareti tizerindeki 150 ms uzunlugunda pencereler Sekil 3.42° de, gergek zamanli

smiflandirmaya ait akis semasi Sekil 3.43” de gosterilmistir.

EMG Genligi

[0} 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Zaman(s)

Sekil 3.42. Yiizey EMG isareti lizerinde 150 ms uzunlugundaki pencereler
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Sekil 3.43. Gergek zamanli siniflandirma siireci akis semast

3.9. Ardisil fleri Yonlii Oznitelik Secimi

Tiim veri seti i¢in 6znitelikler hesaplanip 6znitelik matrisi olusturuldugunda
yiilksek boyutlu bir 6znitelik matrisi elde edilir. Bu durum hem islem siiresini
artirmakta hem de dogrulugu diistirmektedir. Bunun 6nlenmesi i¢in 6znitelik matrisi
icerisinden en yiiksek dogrulugu veren 6znitelikler se¢ilmelidir. Boylece daha diisiik
boyutta ve daha yiiksek dogruluk veren bir Oznitelik matrisi elde edilmis olur
(Phinyomark et al., 2012).

Oznitelik matrisi igerisinden yiiksek dogruluk veren dzniteliklerin secilmesinde
ardigil ileri yonli 6znitelik se¢imi kullanilmistir. Bu yontemin ilk adiminda her bir
Oznitelik i¢in ayr1 ayr1 siniflandirilarak dogruluklari incelenir ve en yliksek dogrulugu
veren Oznitelik veya dznitelikler segilerek ikinci adima gegilir. Ikinci adimda, secilen
Ozniteliklerin yanma diger Oznitelikler eklenerek iki 6znitelikten olusan Oznitelik
setlerinin dogruluklar1 incelenir. Bu adimda da en yiiksek dogrulugu veren 6znitelik
seti sec¢ilerek sonraki adima gegilir ve adimlar tiim 6znitelikleri iceren 6znitelik setine
ulagilana kadar devam eder. Bu sekilde tiim Oznitelikler incelenerek en yiiksek
dogrulugu veren 6znitelik seti se¢ilir (Stanczyk and Jain, 2015). Sekil 3.44° de ardisil
ileri yonlii Oznitelik se¢imi siirecinde gerceklestirilen islemlere ait akis semasi

gosterilmistir.
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Bir sonraki
Ozniteliklerin matris Siniflandirma
icerisinden alinmasi

Oznitelik
matrisinin elde
edilmesi

A

Tiim 6znitelikleri
igeren Oznitelik
matrisine ulasildi m1?

Oznitelik segiminin\‘
sonlandirilmasi j‘

Sekil 3.44. Ardisil ileri yonlii 6znitelik se¢imi akig semasi

3.10. Basarim Degerlendirme Olgiitlerinin Hesaplanmasi

Basarim degerlendirme olgiitleri hesaplanirken 6ncelikle her bir hareket igin TP
(Dogru Pozitif), TN (Dogru Negatif), FP (Yanlis Pozitif) ve FN (Yanlis Negatif)
sayilar1 hesaplanmalidir. Bu sayilar her bir hareket igin ayr1 ayr1 hesaplanir. Bir hareket
icin hesaplama yapilirken tahmin edilen smiflara “bu harekettir” 6nermesi sunulur.
Ornegin yumruk hareketini ele aldigimizda tahmin edilen smiflardan yumruk igin
“yumruktur”, diger hareketler iginse “yumruk degildir” 6nermesi sunulur. Tahmin
edilen smiflar i¢in olumlu 6nerme yani yumruktur Onermesi sunulanlar “pozitif”,
olumsuz onerme yani yumruk degildir 6nermesi sunulanlar ise “negatif” olur. Daha
sonra bu dnermelerin dogruluklar1 ger¢ek smiflar lizerinden test edilir ve ifade edilen
onerme dogruysa “dogru”, yanlissa “yanlis” olur (Carvajal and Rowe, 2010).

3.10.1. Hassasiyet (Sensitivity)

Bir sinifa ait verilerin dogru bir sekilde algilanma yetenegini ifade eder. Dogru
pozitif orani, hatirlama veya algilama olasiligi olarak da adlandirilir. Dogru
pozitiflerin, dogru pozitifler ve yanlis negatiflere oranidir. Her bir smif i¢in ayr1 ayri

hesaplanir. Daha sonra her bir sinifin hassasiyet degerlerinin ortalamasi alinarak genel

hassasiyet degeri elde edilir (Lalkhen and McCluskey, 2008).

TP

Hassasiyet = TP+ FN

(3. 22)
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3.10.2. Ozgiinliik (Specificity)

Bir sinifa ait olmayan verilerin dogru bir sekilde algilanma yetenegini ifade eder.
Secicilik veya dogru negatif orani olarak da adlandirilir. Dogru negatiflerin, dogru
negatif ve yanlis pozitiflere oranidir. Her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir. Daha sonra
bulunan 6zgiinliik degerlerinin ortalamasi alinarak genel 6zgiinliik degeri elde edilir

(Lalkhen and McCluskey, 2008).

; TN
Ozgiinlik TN T FP ( )
3.10.3. Pozitif Tahmin Degeri (Positive Predictive Value)
Belli bir sinifa atanan verilerin gergekten o sinifa ait olma ihtimalidir. Dogru
pozitiflerin, dogru pozitifler ve yanlis pozitiflere oranidir. Her bir siif i¢in ayr1 ayri

hesaplanir. Daha sonra bulunan pozitif tahmin degerlerinin ortalamasi alinarak genel

pozitif tahmin degeri elde edilir (Lalkhen and McCluskey, 2008).

TP
= — 3.24
PTD TP+ FP ( )

3.10.4. Negatif Tahmin Degeri (Negative Predictive Value)

Belli bir sinifa atanmayan verilerin gergekten de o smifa ait olmama ihtimalidir.
Dogru negatiflerin, dogru negatifler ve yanlis negatiflere oranidir. Her bir sinif i¢in
ayr1 ayri hesaplanir. Daha sonra bulunan negatif tahmin degerlerinin ortalamasi

alinarak genel negatif tahmin degeri elde edilir (Lalkhen and McCluskey, 2008).

TN
NTD = —— (3. 25)

TN +FN
3.10.5. Dogruluk (Accuracy — Correct Rate)
Digerlerinin aksine her bir smif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmaz, tiim veriler i¢in
hesaplanir. Tiim siniflara ait dogru pozitiflerin toplaminin, tiim verilere oranidir.

Ayrica tiim smiflarm hassasiyet degerlerinin ortalamasina esittir (Castro et al., 2015).

2. TP
TP+TN+ FP+FN

Dogruluk = (3. 26)
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4. BULGULAR 1 - GERCEK ZAMANLI OLMAYAN
UYGULAMA

4.1. Ardisil Tleri Yonlii Oznitelik Secimi Sonuclar

Yizey EMG isaretleri islenirken hem kullanilacak ozniteliklerin hem de
kullanilacak siiflandiricinin belirlenmesi amaciyla ardisil ileri yonlii 6znitelik se¢imi
yapilmistir. En yiiksek dogruluk {igiincii adimda F10+F7+F8 &zniteligi ve C-SVM
smiflandiricisiyla elde edilmistir. Ugiincii adima kadar olan dogruluklar Tablo 4.1,
Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’ de gosterilmistir. Ozniteliklerin gdsteriminde kullanilan “+”

isareti toplama islemini degil, 6zniteliklerin yan yana eklenmesini ifade etmektedir.

Tablo 4.1. Ardisil ileri yonlii 6znitelik se¢imi birinci adim

Siniflandirma Dogruluklari (%)

Oznitelikler o\ csvm M-SVM F-KNN  W-KNN  S-KNN
F1 95,90 96,38 95,14 9562 9524 95,33
F2 95,33 96,29 95,24 9581 9543 95,90
F3 46,29 42,10 48,76 3752 41,90 41,05
F4 96,00 95,33 94,76 9524 9552 94,67
F5 41,14 37,62 42,67 3305 36,10 35,52
F6 85,33 88,67 84,95 8676 87,24 90,00
F7 72,67 69,05 73.24 67,81 70,29 65,33
F8 94,48 94,57 94,57 9486 9457 94,29
Fo 93,14 94,86 92,19 9400 93,62 94,38
F10 96,48 96.95 95,43 9619 96,00 96,00
F11 95,81 96,38 95,52 96,10 9562 95,71
F12 95,90 96,48 95,14 9552 9552 95,62
F13 95,33 95,43 95,05 9524 9552 95,43
F14 94,57 93,90 94,00 9419 9400 93.90
F15 91,90 93,52 91,14 9248 9276 93,62
F16 93,03 93,62 91,71 9362 9343 94.29
F17 92,86 94,19 91,62 9390 9333 94,29
F18 92,48 94,10 91,24 9381 9314 93.71
F19 92,57 93,52 90,95 9333 9257 93,42
F20 70,19 67,71 70,57 64,38 69,52 67,43
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Tablo 4.2. Ardisil ileri yonlii 6znitelik se¢imi ikinci adim

Smiflandirma Dogruluklar: (%)

Oznitelikler Q-SVM CSVM M-SVM F-KNN  W-KNN  S-KNN
F10+F1 96,10 96,67 95,43 96,29 96,29 97,14
F10+F2 96,48 96,57 95,62 96,48 95,62 97,05
F10+F3 94,86 95,14 93,90 91,05 92,19 65,24
F10+F4 96,38 96,57 95,43 96,00 95,90 95,14
F10+F5 95,05 94,48 93,14 90,38 91,71 68,19
F10+F6 95,71 96,67 94,57 96,57 94,76 96,95
F10+F7 97,05 97,71 96,86 94,29 93,33 80,10
F10+F8 96,67 97,24 96,29 97,43 96,57 96,95
F10+F9 95,81 96,57 95,14 96,00 95,33 95,14
F10+F11 96,48 96,38 95,81 96,38 95,81 96,10
F10+F12 96,38 96,29 95,62 96,57 95,81 96,95
F10+F13 95,62 96,76 96,00 96,67 95,71 96,76
F10+F14 95,81 96,19 95,33 95,81 95,90 96,10
F10+F15 95,62 96,57 94,76 95,90 95,33 96,57
F10+F16 95,90 96,48 95,05 96,19 95,33 96,19
F10+F17 95,81 96,67 95,14 96,38 95,24 96,57
F10+F18 95,81 96,48 94,95 96,67 95,33 96,48
F10+F19 95,71 96,57 94,38 96,76 95,43 94,29
F10+F20 96,38 96,57 95,43 92,95 93,05 81,43

Tablo 4.3. Ardisil ileri yonli 6znitelik segimi ti¢lincii adim

Siniflandirma Dogruluklari (%)

Oznitelikler Q-SVM C-SVM M-SVM F-KNN W-KNN S-KNN
F10+F7+F1 9743 9781 9695 96,67 9543 80,67
F10+F7+F2 9771 97,90 9714 96,29 9543 80,95
F10+F7+F3 9590 9552 9562 91,90 9352 71,71
F10+F7+F4 97,24 9790 97,14 9610 9543 83,24
F10+F7+F5 9571 96,10 9514 91,14 9400 71,90
F10+F7+F6 96,48 9676 96,19 94,86 93,62 79,33
F10+F7+F8 97,71 9838 97,14 9571 9486 78,86
F10+F7+F9 96,95 97,14 96,19 9467 9419 81,24
F10+F7+F11 97,90 97,90 97,14 9619 9552 82,76
F10+F7+F12 97,71 9762 97,05 9648 9562 81,33
F10+F7+F13 97,62 9800 9686 9619 9562 80,76
F10+F7+F14 97,62 9762 97,71 9333 9629 81,24
F10+F7+F15 96,67 96,86 96,57 94,84 9390 79,24
F10+F7+F16 96,95 97,14 9657 97,76 9419 90,19
F10+F7+F17 96,67 91,33 9648 94,76 9419 79,81
F10+F7+F18 96,95 97,76 9648 9505 93,33 80,57
F10+F7+F19 93,33 97,24 9657 94,95 9324 78,29
F10+F7+F20 9657 9619 9552 91,81 91,90 73,43

Ardisil ileri yonlii 6znitelik se¢iminde tiim adimlar igerisinde elde edilen en
yiiksek dogruluklar1 C-SVM siniflandiricist vermistir. Sekil 4.1” deki grafikte her bir
adimda elde edilen en yiiksek dogruluklar gosterilmisticr ve degerler C-SVM
smiflandiricisina aittir. Bu grafikte, bazi adimlarda yerel maksimumlarla karsilasilsa

da mutlak maksimuma tiiglincli adimla ulasildig1 goriilmektedir.
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Ardisil Tleri Yonlii Oznitelik Secimi Adimi

Sekil 4.1. Adimlara gore siniflandirma dogruluklarinin degisimi

4.2. Elde Edilen Basarimlar

Oznitelik se¢imi sonucunda % 98,38 lik en yiiksek dogrulukla segilen,
F10+F7+F8 6zniteligi ve C-SVM smiflandiricist ile elde edilen karmasiklik matrisi
Tablo 4.4° de gosterilmistir. Karmasiklik matrisi tizerinden tiim hareketlere ait
basarimlar hesaplanmistir. Ayrica bu 6znitelik kullanilarak veri setindeki tiim kisiler
icin ayr1 ayr1 simiflandirma dogruluklari incelenmistir. Elde edilen dogruluklar Tablo

4.5’ de gosterilmistir.

Tablo 4.4. Karmasiklik matrisi

Tahmin Edilen Simiflar

YUM PA BiB BDB PRO SPN DN
N YUM 148 0 2 0 0 0 0
< PA 0 150 0 0 0 0 0
£ BiB 1 0 149 0 0 0 0
z BDB 0 0 0 149 0 1 0
A PRO 0 0 0 1 138 11 0
3 SPN 0 0 0 0 1 149 0

DN 0 0 0 0 0 0 150
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Tablo 4.5. Her bir kisi i¢in elde edilen dogruluk yiizdeleri

Kisi Q-SVM  C-SVM M-SVM F-KNN W-KNN S-KNN
1. kisi 99,05 99,05 98,1 96,19 84,76 88,57
2. kisi 100 100 100 97,14 97,14 86,67
3. kisi 100 100 100 100 100 83,81
4. kisi 100 100 98,1 97,14 94,29 78,1
5. kisi 99,05 99,05 100 98,1 96,19 86,67
6. kisi 100 100 100 100 99,05 91,43
7. kisi 100 99,05 99,05 100 99,05 88,57
8. kisi 100 100 100 100 100 87,62
9. kisi 98,1 96,19 100 96,19 95,24 82,86
10. kisi 96,19 95,24 97,14 96,19 95,24 83,81

Ortalama 99,23 98,85 99,23 98,1 96,1 85,81
Tiim veri seti 97,71 98,38 97,14 95,71 94,86 78,86

4.2.1. Yumruk Basarimlan

Tablo 4.6 da karmasiklik matrisi tizerinden yumruk hareketine ait TP, TN, FP
ve FN degerleri gosterilmistir. Buradan TP = 148, TN= 899, FP = 1 ve FN = 2
bulunmustur. Bu degerler iizerinden hassasiyet, 6zgiinliik, pozitif tahmin degeri ve

negatif tahmin degeri hesaplanmistir.

Tablo 4.6. Yumruk hareketi TP, TN, FP, FN degerleri

Tahmin Edilen Siniflar
Yumruktur Yumruk degildir
YUM i

Gergek Smiflar

Hassasiyet = 148 / (148 + 2) = 0,9867

Ozgiinliik = 899 / (899 + 1) = 0,9989

Pozitif Tahmin Degeri = 148 / (148 + 1) = 0,9933
Negatif Tahmin Degeri = 899 / (899 + 2) = 0,9978

4.2.2. Parmak A¢ma Basarimlari

Tablo 4.7’ de karmagiklik matrisi iizerinden parmak agma hareketine ait TP, TN,
FP ve FN degerleri gosterilmistir. Buradan TP = 150, TN= 900, FP = 0 ve FN = 0
bulunmustur. Bu degerler iizerinden hassasiyet, 6zgiinliik, pozitif tahmin degeri ve

negatif tahmin degeri hesaplanmigstir.
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Tablo 4.7. Parmak agma hareketi TP, TN, FP, FN degerleri

Tahmin Edilen Smiflar

Parmak

acma :;r;r:zlkr Parmak a¢gma degildir
degildir

YUM PA

Gergek Siniflar

O\ o(FP)  [TO(TIN)T

Hassasiyet = 150/ (150 + 0) = 1
Ozgiinliik = 900 / (900 + 0) = 1
Pozitif Tahmin Degeri = 150/ (150 + 0) = 1
Negatif Tahmin Degeri =900 / (900 +0) =1

4.2.3. Bilek iceri Biitkme Basarimlari
Tablo 4.8’ de karmasiklik matrisi izerinden bilek igeri biikme hareketine ait TP,

TN, FP ve FN degerleri gosterilmistir. Buradan TP = 149, TN= 898, FP =2 ve FN =

1 bulunmustur. Bu degerler iizerinden hassasiyet, 6zgiinliik, pozitif tahmin degeri ve

negatif tahmin degeri hesaplanmistir.

Tablo 4.8. Bilek igeri biikkme hareketi TP, TN, FP, FN degerleri

Tahmin Edilen Smiflar
Bilek igeri biikme Bilek igeri [, e
degildir biikmedir Bilek iceri bilkme degildir
PA BIB

Gergek Smiflar

_ O(TN) | O(FP) | 149 (TN)
L O(N) | O(FP) [I(TN)
L O(N) | O(FP) [TO(TN)

Hassasiyet = 149 / (149 + 1) = 0,9933

Ozgiinliik = 898 / (898 + 2) = 0,9978

Pozitif Tahmin Degeri = 149 / (149 + 2) = 0,9868
Negatif Tahmin Degeri = 898 / (898 + 1) = 0,9989
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4.2.4. Bilek Disar1 Biikme Basarimlarn
Tablo 4.9’ da karmasiklik matrisi tizerinden bilek disar1 bilkkme hareketine ait

TP, TN, FP ve FN degerleri gosterilmistir. Buradan TP = 149, TN = 899, FP = 1 ve

FN = 1 bulunmustur. Bu degerler iizerinden hassasiyet, 0zgiinliik, pozitif tahmin

degeri ve negatif tahmin degeri hesaplanmustir.

Tablo 4.9. Bilek disar1 biikme hareketi TP, TN, FP, FN degerleri

Tahmin Edilen Simiflar
Bilek
Bilek disar1 bilkme degildir disar1 Bilek disar1 biikme degildir
biikmedir
BIiB BDB PRO

Hassasiyet = 149/ (149 + 1) = 0,9933

Ozgiinliik = 899 / (899 + 1) = 0,9989

Pozitif Tahmin Degeri= 149 / (149 + 1) = 0,9933
Negatif Tahmin Degeri = 899 / (899 + 1) = 0,9989

DN

YUM

YUM

Gergek Siiflar

4.2.5. Pronasyon Basarimlar
Tablo 4.10° da karmasiklik matrisi tizerinden pronasyon hareketine ait TP, TN,

FP ve FN degerleri gosterilmistir. Buradan TP = 138, TN = 899, FP =1 ve FN = 12

bulunmustur. Bu degerler iizerinden hassasiyet, 6zgiinliik, pozitif tahmin degeri ve

negatif tahmin degeri hesaplanmstir.

Tablo 4.10. Pronasyon hareketi TP, TN, FP, FN degerleri

Tahmin Edilen Siniflar
Pronasyon degildir Pronasyondur Pronasyon degildir
PRO

Gergek Smiflar
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Hassasiyet = 138 / (138 + 12) = 0,9200

Ozgiinliik = 899 / (899 + 1) = 0,9989

Pozitif Tahmin Degeri = 138 / (138 + 1) = 0,9928
Negatif Tahmin Degeri = 899 / (899 + 12) = 0,9868

4.2.6. Supinasyon Basarimlar

Tablo 4.11° de karmasiklik matrisi lizerinden supinasyon hareketine ait TP, TN,
FP ve FN degerleri gosterilmistir. Buradan TP = 149, TN = 888, FP = 12 ve FN = 1
bulunmustur. Bu degerler iizerinden hassasiyet, 6zgiinliik, pozitif tahmin degeri ve

negatif tahmin degeri hesaplanmstir.

Tablo 4.11. Supinasyon hareketi TP, TN, FP, FN degerleri

Tahmin Edilen Smiflar
. ey . Supinasyon
Supinasyon degildir Supinasyondur degildir
SPN DN

0 (FP)

Gergek Smiflar

Hassasiyet = 149/ (149 + 1) = 0,9933
Ozgiinliik = 888 / (888 + 12) = 0,9867
Pozitif Tahmin Degeri = 149 / (149 + 12) = 0,9198
Negatif Tahmin Degeri = 888 / (888 + 1) = 0,9989

4.2.7. Dinlenme Basarimlar:

Tablo 4.12’ de karmasiklik matrisi tizerinden dinlenme hareketine ait TP, TN,
FP ve FN degerleri gosterilmistir. Buradan TP = 150, TN =900, FP =0 ve FN =0
bulunmustur. Bu degerler iizerinden hassasiyet, 6zgiinliik, pozitif tahmin degeri ve

negatif tahmin degeri hesaplanmigstir.
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Tablo 4.12. Dinlenme hareketi TP, TN, FP, FN degerleri

Tahmin Edilen Smiflar
Dinlenme degildir Dinlenmedir
DN

Gergek Siniflar

Hassasiyet = 150/ (150 + 0) =1

Ozgiinliik = 900 / (900 + 0) = 1

Pozitif Tahmin Degeri = 150/ (150 + 0) = 1
Negatif Tahmin Degeri =900 / (900 + 0) =1

4.2.8. Ortalama Basarimlar

Her bir hareket icin ayr1 ayr1 hesaplanan basarimlar ve en alt satirda bunlarin
ortalamalar1 Tablo 4.13’ de gosterilmistir. Yapilan hesaplamalar sonucunda tiim
hareketler i¢in ortalama % 98,38 hassasiyet, % 99,73 6zgiinliik, % 98,37 pozitif tahmin
degeri, % 99,73 negatif tahmin degeri elde edilmistir. Burada tiim hareketlerin

ortalama hassasiyetinin dogruluk degerine esit oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.13. Ortalama basarimlar

Hassasiyet (%0) Ozgiinliik (%) Pozitif Tahmin  Negatif Tahmin

Degeri (%) Degeri (%)

YUM 98,67 99,89 99,33 99,78
PA 100 100 100 100

BiB 99,33 99,78 98,68 99,89

BDB 99,33 99,89 99,33 99,89

PRO 92 99,89 99,28 98,68

SPN 99,33 98,67 91,98 99,89
DN 100 100 100 100

Ortalama 98,38 99,73 98,37 99,73

4.3. Kisi Basina Elde Edilen Basarimlar

Veri setindeki her bir kisi i¢in tiim hareketlere ait basarimlar ayri ayri
hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4.14, Tablo 4.15, Tablo 4.16, Tablo 4.17,
Tablo 4.18, Tablo 4.19, Tablo 4.20, Tablo 4.21, Tablo 4.22 ve Tablo 4.23° de

gosterilmistir.
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Tablo 4.14. Birinci kisi i¢in elde edilen basarimlar

Hassasiyet (%0) Ozgiinliik (%) Pozitif Tahmin  Negatif Tahmin

Degeri (%) Degeri (%)

YUM 100 100 100 100
PA 100 100 100 100
BiB 100 100 100 100
BDB 100 100 100 100
PRO 93,33 100 100 98,9
SPN 100 98,89 93,75 100
DN 100 100,00 100,00 100

Ortalama 99,05 99,84 99,11 99,84

Tablo 4.15. ikinci kisi i¢in elde edilen basarimlar

Hassasiyet (%)  Ozgiinliik (%)  Pozitif Tahmin  Negatif Tahmin

Degeri (%) Degeri (%)
YUM 100 100 100 100
PA 100 100 100 100
BiB 100 100 100 100
BDB 100 100 100 100
PRO 100 100 100 100
SPN 100 100 100 100
DN 100 100 100 100
Ortalama 100 100 100 100

Tablo 4.16. Ugiincii kisi igin elde edilen basarimlar

Hassasiyet (%0) Ozgiinliik (%) Pozitif Tahmin  Negatif Tahmin

Degeri (%) Degeri (%)

YUM 100 100 100 100
PA 100 100 100 100
BiB 100 100 100 100
BDB 100 100 100 100
PRO 100 100 100 100
SPN 100 100 100 100
DN 100 100 100 100
Ortalama 100 100 100 100

Tablo 4.17. Dordiincii kisi i¢in elde edilen basarimlar

Hassasiyet (%0) Ozgiinliik (%) Pozitif Tahmin  Negatif Tahmin

Degeri (%) Degeri (%)

YUM 100 100 100 100
PA 100 100 100 100
BiB 100 100 100 100
BDB 100 100 100 100
PRO 100 100 100 100
SPN 100 100 100 100
DN 100 100 100 100
Ortalama 100 100 100 100
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Tablo 4.18. Besinci kisi i¢in elde edilen bagarimlar

Hassasiyet (%0) Ozgiinliik (%) Pozitif Tahmin  Negatif Tahmin

Degeri (%) Degeri (%)

YUM 100 100 100 100
PA 100 100 100 100
BiB 100 100 100 100
BDB 100 100 100 100
PRO 93,33 100 100 98,9
SPN 100 98,89 93,75 100
DN 100 100 100 100

Ortalama 99,05 99,84 99,11 99,84

Tablo 4.19. Altinci kisi i¢in elde edilen basarimlar

Hassasiyet (%)  Ozgiinliik (%)  Pozitif Tahmin  Negatif Tahmin

Degeri (%) Degeri (%)
YUM 100 100 100 100
PA 100 100 100 100
BiB 100 100 100 100
BDB 100 100 100 100
PRO 100 100 100 100
SPN 100 100 100 100
DN 100 100 100 100
Ortalama 100 100 100 100

Tablo 4.20. Yedinci kisi igin elde edilen basarimlar

Hassasiyet (%0) Ozgiinliik (%) Pozitif Tahmin  Negatif Tahmin

Degeri (%) Degeri (%)

YUM 100 100 100 100
PA 100 100 100 100
BiB 100 100 100 100
BDB 100 100 100 100
PRO 93,33 100 100 98,9
SPN 100 98,89 93,75 100
DN 100 100 100 100

Ortalama 99,05 99,84 99,11 99,84

Tablo 4.21. Sekizinci kisi i¢in elde edilen basarimlar

Hassasiyet (%0) Ozgiinliik (%) Pozitif Tahmin  Negatif Tahmin

Degeri (%) Degeri (%)

YUM 100 100 100 100
PA 100 100 100 100
BiB 100 100 100 100
BDB 100 100 100 100
PRO 100 100 100 100
SPN 100 100 100 100
DN 100 100 100 100
Ortalama 100 100 100 100
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Tablo 4.22. Dokuzuncu kisi i¢in elde edilen basarimlar

YUM
PA
BiB
BDB
PRO
SPN
DN
Ortalama

Tablo 4.23. Onuncu kisi igin elde edilen basarimlar

YUM
PA
BiB
BDB
PRO
SPN
DN
Ortalama

Hassasiyet (%0)

73,33
100
100
100
100
100
100

96,19

Hassasiyet (%0)

93,33
100
100

93,33

80
100
100

95,24

Ozgiinliik (%)

100
100
95,56
100
100
100
100
99,37

Ozgiinliik (%)

100
98,89
98,89

100

100
96,67

100
99,21

Pozitif Tahmin
Degeri (%)
100
100
78,95
100
100
100
100
96,99

Pozitif Tahmin
Degeri (%)
100
93,75
93,75
100
100
83,33
100
95,83

Negatif Tahmin
Degeri (%)
95,74
100
100
100
100
100
100
99,39

Negatif Tahmin
Degeri (%)
98,9
100
100
98,9
96,77
100
100
99,22

4.4. Farkh Pencere Uzunluklarimin, istatiksel Parametrelerin ve Kas

Aktivasyon Bolgesi Bulma Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Bu calismada yiizey EMG verileri islenirken 150 ms pencere uzunlugu secilerek

Oznitelikler ¢ikarilmis ve Oznitelik vektorlerinin skaler bir degere doniistiiriilmesinde

ortalama kullanilmistir. Ancak diger

pencere uzunluklarinin ve

istatiksel

parametrelerin etkileri de gézlemlenmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4.24 ve Tablo

4.25" de gosterilmistir. Ayrica literatiirdeki bazi ¢aligmalarda kullanilan kas

aktivasyon bolgesi bulma yontemleri de bu ¢alismadaki veri setinde denenmis ve elde

edilen sonuglar Tablo 4.26° da gosterilmistir.

Tablo 4.24. Farkli pencere uzunluklarinin karsilastirilmasi

Oznitelik

F10+F7+F8

50 ms
97,71

97,62

100 ms

Tablo 4.25. Farkli istatiksel parametrelerin kargilagtiriimasi

Oznitelik

min max  ortanca deger x
F10+F7+F8 96,86 98 98 98,38
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Tablo 4.26. Farkli kas aktivasyon bolgesi bulma yontemleri ile elde edilen bulgular

Calisma Dogruluk (%)
(Wahid et al., 2018) 89,05
(Yang etal., 2017) 40,1

4.5. Jiroskop Verilerinin Eklenmesi ve Ozniteliklerinin Karsilastirilmasi

Yiizey EMG verilerinin siniflandirilmasinda jiroskop verilerinin siniflandirma
performansina etkisi hem F10 hem de F10+F7+F8 6znitelik seti igin kontrol edilmistir.
Jiroskop verileri iglenerek ylizey EMG 6znitelik matrisinin son siitununa eklenmistir.
Jiroskop verilerinde hangi 6zniteliklerin kullanilacagma karar vermek icin tiim
Oznitelikler denenmistir. Elde edilen sonuglar F10 ozniteligi (bir yiizey EMG
Ozniteligi) i¢in Tablo 4.27 ve Sekil 4.2° de, F10+F7+F8 6zniteligi (iic yiizey EMG
Ozniteligi) icin Tablo 4.28 ve Sekil 4.3° de gosterilmistir. Jiroskop verileri bir yiizey
EMG o0zniteligi i¢in kullanildiginda zaman diizleminden G9, frekans diizleminden
G15 en yiiksek dogrulugu vermistir. Ug dznitelikte ise zaman diizleminde G6, frekans
diizleminde G19 en yiiksek dogrulugu vermistir. Sekil 4.4, Sekil 4.5, Sekil 4.6, Sekil
4.7 de en yiiksek dogruluk veren jiroskop Ozniteliklerinin grafiksel c¢izimleri

gosterilmistir.

Tablo 4.27. Bir yiizey EMG 0zniteligi i¢in jiroskop Ozniteliklerinin smiflandirma

dogruluklar1
Oznitelik Simiflandirma Dogrulugu (%)
F10 96,95
F10+G1 97,71
F10+G2 97,71
F10+G3 96,29
F10+G4 97,52
F10+G5 96,57
F10+G6 97,43
F10+G7 96,38
F10+G8 96,95
F10+G9 98,00
F10+G10 96,86
F10+G11 97,62
F10+G12 97,52
F10+G13 97,62
F10+G14 96,67
F10+G15 98,00
F10+G16 97,81
F10+G17 97,81
F10+G18 97,90
F10+G19 97,62
F10+G20 96,10
F10+G21 96,85
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Sekil 4.2. Bir yizey EMG O0zniteligi i¢in jirosop Ozniteliklerinin siniflandirma

dogruluk degisimleri
Tablo 4.28. Ug yiizey EMG &zniteligi igin jiroskop 6zniteliklerinin smiflandirma
dogruluklar1

Oznitelik Simiflandirma Dogrulugu (%)

F10+F7+F8 98,38
F10+F7+F8+G1 97,71
F10+F7+F8+G2 97,71
F10+F7+F8+G3 97,43
F10+F7+F8+G4 97,81
F10+F7+F8+G5 97,90
F10+F7+F8+G6 98,10
F10+F7+F8+G7 97,81
F10+F7+F8+G8 98,00
F10+F7+F8+G9 97,90
F10+F7+F8+G10 98,00
F10+F7+F8+G11 97,71
F10+F7+F8+G12 97,62
F10+F7+F8+G13 97,71
F10+F7+F8+G14 98,00
F10+F7+F8+G15 97,71
F10+F7+F8+G16 97,90
F10+F7+F8+G17 97,90
F10+F7+F8+G18 97,90
F10+F7+F8+G19 98,19
F10+F7+F8+G20 97,24
F10+F7+F8+G21 98,10
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Sekil 4.3. Ug yiizey EMG &zniteligi igin jirosop oOzniteliklerinin siniflandirma
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Sekil 4.5. G15 ozniteligi grafiksel gosterimi
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Sekil 4.7. G19 6zniteligi grafiksel gosterimi

4.6. Kullanilan Kanal Sayisinin Azaltilmasi

Sekiz kanal olarak elde edilen ylizey EMG isaretlerinde, daha az sayida kanal
kullanildiginda elde edilen smniflandrma dogruluklari incelenmistir. En az iki
kanaldan baslayarak yedi kanala kadar kullanilabilecek tiim kombinasyonlar kontrol
edilmistir. Kanal azaltimi hem tek 6znitelikte en yiiksek dogrulugu veren F10 i¢in hem
de ardisil ileri yonlii Oznitelik se¢cimi sonucunda en yiikksek dogrulugu veren
F10+F7+F8 oOzniteligi i¢in yapilmistir. Ayrica tiim kanal kombinasyonlar1 igin
jiroskop Ozniteliklerinin eklenmesiyle elde edilen dogruluklar da incelenmistir. F10
Ozniteligi i¢in elde edilen sonuglar Tablo 4.29, Tablo 4.30, Tablo 4.31, Tablo 4.32,
Tablo 4.33 ve Tablo 4.34° de gosterilmistir. Bu tablolarda % Fark 1 F10+G9

Ozniteliginin dogrulugu ile F10 6zniteliginin dogrulugu arasindaki yiizdelik farktir. %
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Fark 2 ise F10+G15 6zniteliginin dogrulugu ile F10 6zniteliginin dogrulugu arasindaki
yuizdelik farktir. F10+F7+F8 6zniteligi icin elde edilen dogruluklar Tablo 4.35, Tablo
4.36, Tablo 4.37, Tablo 4.38, Tablo 4.39 ve Tablo 4.40° da gosterilmistir. Bu tablolarda
% Fark 1 F10+F7+F8+G6 Ozniteliginin dogrulugu ile F10+F7+F8 Ozniteliginin
dogrulugu arasindaki ylizdelik farktir. % Fark 2 ise F10+F7+F8+G19 Ozniteliginin
dogrulugu ile F10+F7+F8 6zniteliginin dogrulugu arasindaki yiizdelik farktir. Tiim bu
islemler sonucunda elde edilen en yiiksek dogruluklar F10 i¢in Tablo 4.41 ve Sekil
4.8’ de gosterilmistir. F10+F7+F8 iginse Tablo 4.42 ve Sekil 4.9 da gosterilmistir.

Tablo 4.29. Bir ylizey EMG 0zniteligi ve iki kanal ile elde edilen siniflandirma

dogruluk ytizdeleri
Kanallar F10 F10+G9 % Fark 1 F10+G15 % Fark 2
1,2 43,90 72,57 28,67 72,67 28,77
1,3 68,38 79,52 11,14 75,71 7,33
14 72,67 81,33 8,67 81,43 8,76
15 69,81 76,86 7,05 76,95 7,14
1,6 63,52 79,71 16,19 79,33 15,81
1,7 67,43 77,90 10,48 78,76 11,33
1,8 55,43 76,10 20,67 76,76 21,33
2,3 46,95 69,52 22,57 68,19 21,24
2,4 48,76 67,90 19,14 68,48 19,72
2,5 48,19 64,95 16,76 65,43 17,24
2,6 49,33 68,67 19,33 69,43 20,10
2,7 63,05 71,90 8,86 73,71 10,66
2,8 54,29 71,52 17,24 72,10 17,81
3.4 50,86 70,95 20,10 71,33 20,47
3,5 50,48 72,19 21,71 73,05 22,57
3,6 59,24 77,05 17,81 75,90 16,66
3,7 66,57 76,76 10,19 77,24 10,67
3,8 69,33 80,67 11,33 80,95 11,62
45 43,33 70,19 26,86 64,57 21,24
4,6 56,95 74,95 18,00 73,43 16,48
47 75,90 82,86 6,95 83,05 7,15
4,8 61,90 78,86 16,95 79,24 17,34
5,6 58,57 72,76 14,19 70,29 11,72
57 66,95 77,90 10,95 77,81 10,86
5,8 62,67 74,67 12,00 74,57 11,90
6,7 59,14 76,95 17,81 76,57 17,43
6,8 47,52 79,71 32,19 80,19 32,67
7.8 65,62 80,86 15,24 80,38 14,76

Tablo 4.30. Bir yiizey EMG 0zniteligi ve li¢ kanal ile elde edilen simniflandirma

dogruluk yiizdeleri
Kanallar F10 F10+G9 % Fark 1 F10+G15 % Fark 2
1,2,3 79,33 82,95 3,62 83,62 4,29
1,24 79,81 83,14 3,33 83,71 3,90
1,25 78,19 82,48 4,29 82,76 4,57
1,2,6 76,19 83,90 7,71 84,48 8,29
1,2,7 78,48 83,52 5,05 84,38 5,90
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Tablo 4.30. (devam)

1,28 75,81 80,76 4,95 81,05 5,24
1,34 82,95 85,90 2,95 86,00 3,05
1,35 82,76 86,10 3,33 86,10 3,34
1,36 85,90 89,33 343 89,24 3,34
137 85,24 87,90 2,67 87,71 2,47
1,38 82,19 85,81 3,62 86,86 4,67
1,45 82,10 86,76 4,67 86,10 4,00
1,46 87,05 89,24 2,19 89,43 2,38
1,47 88,76 91,52 2,76 91,14 2,38
1,48 81,14 86,76 5,62 87,14 6,00
1,56 85,24 87,81 2,57 87,33 2,09
157 84,10 86,19 2,10 85,43 1,33
158 78,86 82,86 4,00 83,05 4,19
167 80,38 85,71 5,33 85,33 4,95
1,68 79,62 83,62 4,00 84,29 4,67
1,78 81,24 85,90 4,67 85,52 4,28
2,34 70,29 78,67 8,38 79,71 9,42
235 69,24 78,67 943 79,33 10,09
2,3,6 72,57 81,05 8,48 82,00 9,43
2,37 79,81 82,48 2,67 83,43 3,62
2,3,8 81,24 85,14 3,90 85,14 3,90
2,45 67,43 76,19 8,76 76,86 9,43
2,46 74,57 78,67 4,10 78,76 4,19
24,7 83,62 86,29 2,67 86,19 2,57
2,4,8 77,81 82,48 4,67 82,67 4,86
25,6 75,24 80,57 5,33 81,24 6,00
257 80,48 84,19 371 83,90 3,42
258 75,71 80,67 4,95 80,38 4,67
2,67 77,62 83,43 5,81 83,52 5,90
2,68 76,38 83,14 6,76 83,24 6,86
278 80,86 85,33 4,48 85,43 457
378 87,90 90,29 2,38 90,76 2,86
3,68 85,43 89,52 4,10 89,14 371
3,67 82,48 85,62 3,14 86,29 3,81
358 82,19 85,24 3,05 85,52 3,33
357 80,48 85,33 4,86 85,33 4.85
3,56 76,38 83,05 6,67 84,57 8,19
348 82,29 86,76 4,48 87,52 5,23
347 81,62 85,71 4,10 85,62 4,00
34,6 76,29 82,10 5,81 82,38 6,09
345 67,14 7743 10,29 77,24 10,10
478 88,76 91,14 2,38 90,67 1,91
468 85,43 88,76 3,33 88,19 2,76
4,6,7 83,62 85,52 1,90 86,10 2,48
458 81,62 86,76 5,14 85,52 3,90
457 82,95 86,57 3,62 86,86 3,01
3,56 75,90 80,57 4,67 81,05 5,15
56,7 82,48 86,57 4,10 86,48 4,00
5,6,8 84,57 87,14 2,57 87,52 2,95
578 84,00 87,24 3,24 86,67 2,67
67,8 83,24 85,62 2,38 86,38 3,14
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Tablo 4.31. Bir yiizey EMG 06zniteligi ve dort kanal ile elde edilen siniflandirma

dogruluk yiizdeleri
Kanallar F10 F10+G9 % Fark 1 F10+G15 % Fark 2
1,2,3,4 85,14 88,48 3,33 88,38 3,24
1,2,35 86,10 89,43 3,33 88,76 2,66
1,2,3,6 89,71 92,00 2,29 91,81 2,10
1,2,3,7 89,05 91,14 2,10 91,71 2,66
1,2,3,8 86,76 89,43 2,67 89,81 3,05
1,245 86,76 87,71 0,95 88,10 1,34
1,2,4,6 89,81 90,86 1,05 91,62 1,81
1,2,4,7 90,67 91,62 0,95 91,81 1,14
1,2,4,8 84,76 88,10 3,33 88,29 3,53
1,2,5,6 89,14 90,67 1,52 91,14 2,00
1,2,5,7 89,24 91,14 1,90 91,33 2,09
1,258 84,95 88,00 3,05 88,57 3,62
1,2,6,7 84,29 89,62 5,33 89,52 5,23
1,2,6,8 85,05 88,19 3,14 88,38 3,33
1,2,7,8 85,90 89,24 3,33 89,33 3,43
1,345 86,95 89,33 2,38 89,14 2,19
1,3,4,6 90,76 92,48 1,71 92,19 1,43
1,34,7 90,67 92,76 2,10 92,67 2,00
1,348 87,52 89,33 1,81 89,62 2,10
1,3,5,6 91,71 93,81 2,10 93,33 1,62
1,357 90,00 92,10 2,10 91,71 1,71
1,3,5,8 88,48 91,05 2,57 91,05 2,57
1,3,6,7 90,67 92,38 1,71 92,76 2,09
1,3,6,8 90,00 92,19 2,19 92,10 2,10
1,3,7,8 88,76 91,62 2,86 91,90 3,14
1,4,5,6 88,48 90,38 1,90 89,81 1,33
1,457 89,43 92,57 3,14 92,19 2,76
1,45,8 89,05 90,76 1,71 90,67 1,62
1,4,6,7 91,24 91,14 -0,10 91,81 0,57
1,4,6,8 90,67 92,00 1,33 92,38 1,71
1,4,7,8 91,33 94,00 2,67 93,90 2,57
1,5,6,7 89,33 90,00 0,67 89,81 0,48
1,5,6,8 90,57 91,14 0,57 91,14 0,57
1,5,7,8 88,76 90,57 1,81 90,76 2,00
1,6,7,8 86,19 89,52 3,33 89,71 3,52
2,345 77,14 82,76 5,62 82,48 5,34
2,3,4,6 84,29 86,10 1,81 86,86 2,57
2,3,4,7 87,24 89,14 1,90 89,43 2,19
2,3,4,8 88,29 90,76 2,48 90,57 2,28
2,3,5,6 83,71 88,86 5,14 88,76 5,05
2,3,5,7 86,57 89,43 2,86 89,33 2,76
2,3,5,8 87,62 89,62 2,00 89,62 2,00
2,3,6,7 89,62 90,19 0,57 89,52 -0,10
2,3,6,8 90,57 93,33 2,76 93,14 2,57
2,3,7,8 89,33 92,10 2,76 92,19 2,86
2,45,6 80,19 82,86 2,67 83,62 3,43
2,4,5,7 88,29 90,76 2,48 90,95 2,66
2,4,5,8 85,90 88,48 2,57 88,76 2,86
2,4,6,7 87,52 89,24 1,71 89,05 1,53
2,4,6,8 89,71 90,95 1,24 91,52 1,81
2,4,7,8 89,14 91,24 2,10 90,76 1,62
2,5,6,7 88,29 89,52 1,24 90,29 2,00
2,5,6,8 88,38 89,33 0,95 88,95 0,57
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Tablo 4.31. (devam)

25,78 87,90 90,86 2,95 90,95 3,05
26,78 85,90 89,90 4,00 88,95 3,05
3,4,5,6 82,86 86,95 4,10 86,67 3,81
34,57 86,76 90,19 3,43 90,48 3,72
34,58 87,62 90,48 2,86 90,48 2,86
3,4,6,7 86,67 88,00 1,33 89,14 2,47
3,4,6,8 90,86 93,62 2,76 93,71 2,85
34,78 91,90 93,71 1,81 93,43 1,53
35,6,7 89,71 91,33 1,62 92,19 2,48
35,6,8 92,29 94,38 2,10 94,67 2,38
35,78 90,29 92,29 2,00 92,38 2,09
36,78 92,38 93,71 1,33 93,81 1,43
4,56,7 87,71 89,71 2,00 89,71 2,00
4568 88,67 90,48 1,81 90,19 1,52
4578 91,52 93,24 1,71 93,71 2,19
4678 91,24 92,29 1,05 91,81 0,57
5,6,7,8 91,14 92,67 1,52 92,48 1,34

Tablo 4.32. Bir yiizey EMG 0zniteligi ve bes kanal ile elde edilen smiflandirma

dogruluk ytizdeleri
Kanallar F10 F10+G9 % Fark 1 F10+G15 % Fark 2
1,2,3,45 88,29 91,43 3,14 91,81 3,52
1,2,3,4,6 92,86 93,71 0,86 93,90 1,04
1,2,3,4,7 91,62 93,71 2,10 93,43 1,81
1,2,3,4,8 89,90 91,90 2,00 91,14 1,24
1,2,3,5,6 93,52 94,38 0,86 94,48 0,96
1,2,3,5,7 92,00 93,52 1,52 93,90 1,90
1,2,3,58 90,76 92,76 2,00 93,05 2,29
1,2,3,6,7 93,33 94,19 0,86 94,00 0,67
1,2,3,6,8 93,62 94,95 1,33 95,14 1,52
1,2,3,7,8 91,71 94,00 2,29 94,29 2,58
1,2,4,5,6 92,19 91,90 -0,29 91,81 -0,38
1,2,4,5,7 92,29 94,29 2,00 94,19 1,90
1,2,4,58 90,38 91,62 1,24 91,81 1,43
1,2,4,6,7 92,86 93,71 0,86 93,52 0,66
1,2,4,6,8 94,10 93,81 -0,29 94,29 0,19
1,2,4,7,8 92,67 94,67 2,00 95,05 2,38
1,2,5,6,7 92,76 94,10 1,33 94,48 1,72
1,2,5,6,8 92,95 93,05 0,10 93,05 0,10
1,2,5,7,8 91,62 93,43 1,81 93,71 2,09
1,2,6,7,8 89,43 91,71 2,29 92,38 2,95
1,3,4,5,6 92,29 93,81 1,52 93,43 1,14
1,3,4,5,7 92,57 94,48 1,90 94,48 1,91
1,3,4,58 90,95 93,33 2,38 93,43 2,48
1,3,4,6,7 93,71 95,24 1,52 94,76 1,05
1,3,4,6,8 94,48 95,43 0,95 95,52 1,04
1,3,4,7,8 92,86 95,71 2,86 95,43 2,57
1,3,5,6,7 94,10 94,48 0,38 94,67 0,57
1,3,5,6,8 94,29 95,81 1,52 95,52 1,23
1,3,5,7,8 92,29 93,71 1,43 94,48 2,19
1,3,6,7,8 93,62 95,43 1,81 95,52 1,90
1,4,5,6,7 93,05 94,48 1,43 94,00 0,95
1,4,5,6,8 93,05 94,19 1,14 93,81 0,76
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Tablo 4.32. (devam)

14578 93,14 94,38 1,24 94,57 1,43
14,678 94,57 94,95 0,38 94,76 0,19
15678 92,86 93,81 0,95 94,00 1,14
23456 86,86 89,24 2,38 89,43 2,57
23457 90,29 92,57 2,29 92,19 1,90
23458 90,67 92,67 2,00 92,67 2,00
23467 91,43 91,71 0,29 92,10 0,67
23468 93,05 95,33 2,29 95,24 2,19
23478 92,95 95,14 2,19 95,14 2,19
23567 9286 93,33 0,48 93,90 1,04
23568 94,10 95,05 0,95 94,95 0,85
23578 9267 93,81 1,14 94,10 1,43
23678 9352 95,05 1,52 95,14 1,62
24567 91,90 93,05 1,14 92,95 1,05
24568 90,76 92,57 1,81 92,48 1,72
24578 92,48 93,52 1,05 93,05 0,57
24678 92,10 92,86 0,76 92,67 0,57
25678 92,00 94,19 2,19 93,90 1,90
34567 91,14 92,86 1,71 92,57 1,43
34568 92,76 94,38 1,62 94,48 1,72
34578 9352 94,76 1,24 94,86 1,34
346,78 9343 96,29 2,86 96,29 2,86
35678 9543 96,19 0,76 96,19 0,76
45678 9429 94,57 0,29 94,29 0,00

Tablo 4.33. Bir yiizey EMG 0zniteligi ve alt1 kanal ile elde edilen smiflandirma

dogruluk yilizdeleri
Kanallar F10 F10+G9 % Fark 1 F10+G15 % Fark 2
1,2,3,4,5,6 93,71 94,57 0,86 94,76 1,05
1,2,3,4,5,7 93,05 94,95 1,90 94,67 1,62
1,2,3,4,5,8 93,05 93,81 0,76 94,29 1,24
1,2,3,4,6,7 94,57 95,05 0,48 94,86 0,29
1,2,3,4,6,8 95,14 96,95 1,81 96,86 1,72
1,2,3,4,7,8 94,29 95,90 1,62 95,81 1,52
1,2,3,5,6,7 95,24 96,19 0,95 95,81 0,57
1,2,3,5,6,8 94,95 96,48 1,52 96,76 1,81
1,2,3,5,7,8 95,05 95,81 0,76 96,19 1,14
1,2,3,6,7,8 95,05 96,48 1,43 96,48 1,43
1,2,4,5,6,7 94,48 95,43 0,95 95,52 1,04
1,2,4,5,6,8 95,33 94,48 -0,86 94,19 -1,14
1,2,4,5,7,8 94,57 94,95 0,38 95,43 0,86
1,2,4,6,7,8 95,24 95,62 0,38 95,71 0,47
1,2,5,6,7,8 95,33 95,43 0,10 95,52 0,19
1,3,4,5,6,7 94,00 96,00 2,00 95,81 1,81
1,3,4,5,6,8 94,86 96,19 1,33 96,38 1,52
1,3,4,5,7,8 94,67 95,71 1,05 96,19 1,52
1,34,6,78 9524 97,71 2,48 98,00 2,76
1,3,5,6,7,8 96,29 97,81 1,52 97,81 1,52
1,4,5,6,7,8 95,43 95,81 0,38 95,62 0,19
2,3,4,5,6,7 93,43 94,19 0,76 93,90 0,47
2,3,4,5,6,8 95,05 95,71 0,67 95,81 0,76
2,3,4,5,7,8 95,33 95,33 0,00 95,24 -0,09
2,3,4,6,7,8 94,67 95,90 1,24 95,90 1,23
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Tablo 4.33. (devam)

2,3,5,6,7,8 96,38 96,95 0,57 97,05 0,67
2,4,5,6,7,8 94,86 95,24 0,38 95,05 0,19
3,4,5,6,7,8 95,90 96,00 0,10 96,48 0,58

Tablo 4.34. Bir ylizey EMG 06zniteligi ve yedi kanal ile elde edilen smiflandirma

dogruluk yiizdeleri
Kanallar F10 F10+G9 % Fark 1 F10+G15 % Fark 2
1,2,3,4,5,6,7 95,05 96,38 1,33 96,29 1,24
1,2,3,4,5,6,8 95,71 96,57 0,86 96,38 0,67
1,2,3,45,7,8 95,71 96,29 0,57 96,67 0,96
1,2,3,4,6,7,8 96,48 97,24 0,76 97,33 0,85
1,2,3,5,6,7,8 96,67 97,90 1,24 97,81 1,14
1,2,4,5,6,7,8 96,57 96,00 -0,57 96,48 -0,09
1,3,4,5,6,7,8 96,38 97,43 1,05 97,90 1,52
2,3,4,5,6,7,8 96,48 96,86 0,38 96,67 0,19

Tablo 4.35. Ug yiizey EMG &zniteligi ve iki kanal ile elde edilen smiflandirma

dogruluk ytizdeleri
Kanallar F10+F7+F8 F10+F7+F8+G6 % Fark1l F10+F7+F8+G19 % Fark 2
1,2 68,48 74,10 5,62 72,48 4,00
1,3 78,48 79,14 0,67 77,43 -1,05
1,4 79,14 82,10 2,95 80,95 1,81
1,5 73,24 77,71 4,48 76,76 3,52
1,6 74,48 78,00 3,52 77,81 3,33
1,7 74,86 78,95 4,10 79,24 4,38
1,8 73,43 77,05 3,62 76,57 3,14
2,3 62,38 68,76 6,38 68,48 6,10
2,4 65,52 70,67 514 71,43 5,91
2,5 63,24 66,86 3,62 68,10 4,86
2,6 59,24 68,38 9,14 65,52 6,28
2,7 70,00 74,86 4,86 75,52 5,52
2,8 70,57 76,29 571 74,95 4,38
3,4 67,24 72,10 4,86 73,52 6,28
3,5 65,90 72,67 6,76 70,76 4,86
3,6 68,76 75,43 6,67 75,14 6,38
3,7 78,19 79,05 0,86 79,33 1,14
38 82,95 84,29 1,33 86,48 3,53
4,5 65,62 70,29 4,67 71,33 571
4,6 71,62 75,90 4,29 74,67 3,05
4,7 81,62 84,67 3,05 84,29 2,67
4,8 80,19 82,57 2,38 84,00 3,81
5,6 70,57 75,52 4,95 74,10 3,53
5,7 75,05 77,52 2,48 77,43 2,38
58 73,33 77,33 4,00 76,76 3,43
6,7 71,05 77,14 6,10 76,48 5,43
6,8 74,48 80,67 6,19 80,29 5,81
7,8 79,14 81,62 2,48 81,71 2,57
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Tablo 4.36. Ug yiizey EMG 6zniteligi ve ii¢ kanal ile elde edilen smiflandirma

dogruluk yiizdeleri
Kanallar F10+F7+F8 F10+F7+F8+G6 % Fark1l F10+F7+F8+G19 % Fark 2
1,23 82,48 84,29 1,81 83,62 1,14
1,24 85,90 86,95 1,05 85,81 -0,09
1,25 82,38 84,29 1,90 84,19 1,81
1,2,6 81,33 83,81 2,48 84,67 3,34
1,2,7 82,57 84,95 2,38 85,81 3,24
1,2,8 78,57 84,29 571 82,57 4,00
1,34 87,24 88,48 1,24 87,71 0,47
1,35 85,71 87,14 1,43 87,14 1,43
1,3,6 87,62 87,90 0,29 88,19 0,57
1,3,7 88,29 88,10 -0,19 89,05 0,76
1,38 87,24 88,19 0,95 88,19 0,95
1,45 84,76 86,00 1,24 86,57 1,81
1,4,6 87,71 88,29 0,57 89,62 1,91
1,4,7 90,57 91,43 0,86 90,76 0,19
1,4,8 87,52 89,24 1,71 89,14 1,62
1,56 85,90 87,05 1,14 88,57 2,67
1,57 86,10 86,86 0,76 88,67 2,57
1,58 81,62 84,67 3,05 86,10 4,48
1,6,7 84,76 86,86 2,10 86,67 1,91
1,6,8 81,52 84,95 3,43 83,90 2,38
1,7,8 84,67 86,48 1,81 86,29 1,62
2,34 75,52 79,81 4,29 80,10 4,58
2,35 77,14 78,38 1,24 79,05 1,91
2,3,6 75,14 80,19 5,05 81,05 5,91
2,37 80,29 80,00 -0,29 82,29 2,00
2,3,8 88,19 89,14 0,95 88,19 0,00
2,45 73,14 77,52 4,38 77,71 4,57
2,4,6 78,76 81,62 2,86 82,38 3,62
2,47 87,71 87,62 -0,10 88,19 0,48
2,48 86,10 88,00 1,90 89,71 3,61
2,5,6 78,10 80,38 2,29 79,43 1,33
2,57 82,48 86,48 4,00 85,14 2,66
2,58 84,38 85,62 1,24 86,48 2,10
2,6,7 80,19 83,14 2,95 84,00 3,81
2,6,8 81,24 84,00 2,76 84,38 3,14
2,78 84,00 86,57 2,57 86,57 2,57
3,7,8 90,19 90,95 0,76 91,90 1,71
3,68 90,67 91,81 1,14 92,95 2,28
3,6,7 86,67 87,71 1,05 87,43 0,76
3,58 87,05 87,90 0,86 89,14 2,09
3,57 85,62 87,14 1,52 87,14 1,52
3,5,6 80,00 83,43 3,43 83,14 3,14
3,4,8 88,76 88,95 0,19 89,90 1,14
3,4,7 85,90 87,05 1,14 87,90 2,00
3,4,6 79,43 81,90 2,48 82,10 2,67
3,4,5 75,05 76,76 1,71 78,29 3,24
478 91,14 91,33 0,19 90,67 -0,47
4,6,8 88,76 89,24 0,48 91,33 2,57
4,6,7 87,71 87,81 0,10 87,52 -0,19
45,8 84,57 86,29 1,71 87,14 2,57
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Tablo 4.36. (devam)

4,57 84,95 87,24 2,29 86,86 1,91
4,5,6 79,43 81,05 1,62 81,24 1,81
5,6,7 84,00 87,33 3,33 85,05 1,05
5,6,8 85,52 87,71 2,19 87,52 2,00
5,7,8 85,90 87,33 1,43 86,67 0,77
6,7,8 83,81 88,48 4,67 87,52 3,71

Tablo 4.37. Ug yiizey EMG 0zniteligi ve dort kanal ile elde edilen smniflandirma

dogruluk yiizdeleri
Kanallar F10+F7+F8 F10+F7+F8+G6 % Fark1l F10+F7+F8+G19 % Fark 2
1,2,3,4 89,52 90,57 1,05 90,29 0,77
1,2,3,5 89,62 91,05 1,43 90,67 1,05
1,2,3,6 92,48 92,76 0,29 93,05 0,57
1,2,3,7 90,67 91,52 0,86 92,29 1,62
1,2,3,8 91,14 91,71 0,57 91,62 0,48
1,2,4,5 88,76 90,57 1,81 90,86 2,10
1,2,4,6 92,86 92,00 -0,86 92,48 -0,38
1,2,4,7 93,14 94,19 1,05 94,19 1,05
1,248 89,90 90,95 1,05 91,14 1,24
1,2,5,6 90,67 91,14 0,48 91,14 0,47
1,2,5,7 90,00 92,10 2,10 92,67 2,67
1,2,5,8 89,71 90,95 1,24 91,05 1,34
1,2,6,7 87,52 91,14 3,62 91,43 3,91
1,2,6,8 85,81 87,81 2,00 88,19 2,38
1,2,7,8 87,14 90,19 3,05 89,52 2,38
1,345 90,10 90,48 0,38 90,57 0,47
1,3,4,6 91,90 92,95 1,05 93,52 1,62
1,3,4,7 93,14 93,90 0,76 93,81 0,67
1,348 90,57 92,19 1,62 92,95 2,38
1,356 92,29 92,48 0,19 92,95 0,66
1,357 91,90 92,10 0,19 92,29 0,39
1,358 90,57 91,43 0,86 91,81 1,24
1,3,6,7 92,86 91,62 -1,24 92,86 0,00
1,3,6,8 93,05 93,81 0,76 94,19 1,14
1,378 92,29 93,52 1,24 94,38 2,09
1,456 89,90 90,48 0,57 90,95 1,05
1,457 92,10 92,29 0,19 92,57 0,47
1,458 90,38 91,52 1,14 91,14 0,76
1,4,6,7 92,86 93,24 0,38 93,33 0,47
1,4,6,8 92,00 92,95 0,95 93,33 1,33
1,4,7,8 93,24 94,00 0,76 94,29 1,05
1,5,6,7 90,38 91,05 0,67 90,38 0,00
1,56,8 90,67 92,48 1,81 91,62 0,95
1,578 89,52 89,62 0,10 89,43 -0,09
1,6,7,8 88,86 90,38 1,52 89,81 0,95
2,3,4,5 81,05 83,62 2,57 84,38 3,33
2,3,4,6 83,81 85,05 1,24 86,38 2,57
2,347 89,14 89,62 0,48 90,19 1,05
2,34,8 91,05 92,86 1,81 93,52 2,47
2,3,5,6 84,00 86,95 2,95 87,71 3,71
2,357 89,90 89,05 -0,86 90,48 0,58
2,358 91,43 92,00 0,57 92,19 0,76
2,3,6,7 89,71 89,71 0,00 89,52 -0,19
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Tablo 4.37. (devam)

2,368 92,38 93,05 0,67 93,05 0,67
23,78 91,81 92,95 1,14 93,43 1,62
2,456 85,24 85,52 0,29 86,48 1,24
2,457 90,00 90,10 0,10 89,81 -0,19
2,458 89,52 90,10 0,57 90,76 1,24
2,467 91,52 90,76 -0,76 91,14 -0,38
2,4,6,8 91,33 92,19 0,86 92,95 1,62
2,4,7,8 93,81 94,57 0,76 93,71 -0,10
2,5,6,7 88,76 89,71 0,95 89,81 1,05
2,568 89,71 90,29 0,57 90,29 0,58
2,578 89,81 91,24 1,43 90,86 1,05
2,6,7,8 88,67 90,48 1,81 91,05 2,38
3,456 85,62 86,00 0,38 87,33 1,71
3,457 89,90 90,86 0,95 91,24 1,34
3,458 90,38 90,95 0,57 92,19 1,81
3,4,6,7 89,81 90,57 0,76 90,48 0,67
3,4,6,8 94,00 93,81 -0,19 94,86 0,86
3,4,7,8 93,33 94,48 1,14 9543 2,10
3,567 91,05 91,05 0,00 91,24 0,19
3,56,8 93,90 92,48 -1,43 94,10 0,20
3,5,7,8 93,71 94,19 0,48 94,86 1,15
3,6,7,8 94,67 95,05 0,38 95,24 0,57
4,5,6,7 89,81 90,19 0,38 89,90 0,09
4568 89,52 90,48 0,95 92,10 2,58
4578 93,24 93,33 0,10 93,24 0,00
4678 93,81 93,33 -0,48 93,81 0,00
5,6,7,8 91,62 92,29 0,67 92,38 0,76

Tablo 4.38. Ug yiizey EMG 6zniteligi ve bes kanal ile elde edilen smiflandirma

dogruluk yilizdeleri
Kanallar F10+F7+F8 F10+F7+F8+G6 % Fark1l F10+F7+F8+G19 % Fark 2
1,2,3,4,5 92,10 92,86 0,76 93,33 1,23
1,2,3,4,6 93,14 93,33 0,19 93,33 0,19
1,2,3,4,7 94,19 94,95 0,76 95,05 0,86
1,2,3,4,8 93,81 93,90 0,10 94,19 0,38
1,2,3,5,6 94,48 95,05 0,57 95,05 0,57
1,2,3,5,7 93,81 94,38 0,57 93,81 0,00
1,2,3,5,8 93,81 94,19 0,38 93,90 0,09
1,2,3,6,7 94,10 94,29 0,19 94,10 0,00
1,2,3,6,8 94,48 95,14 0,67 95,33 0,85
1,2,3,7,8 93,52 94,76 1,24 94,29 0,77
1,2,4,5,6 94,00 92,57 -1,43 93,90 -0,10
1,2,45,7 93,90 94,76 0,86 94,38 0,48
1,2,4,5,8 92,48 93,33 0,86 93,52 1,04
1,2,4,6,7 94,67 94,95 0,29 94,67 0,00
1,2,4,6,8 94,67 94,29 -0,38 94,48 -0,19
1,2,4,7,8 94,95 95,81 0,86 95,52 0,57
1,2,5,6,7 93,05 94,19 1,14 93,62 0,57
1,2,5,6,8 92,86 93,52 0,67 94,29 1,43
1,2,5,7,8 93,14 93,71 0,57 93,90 0,76
1,2,6,7,8 91,52 93,14 1,62 92,95 1,43
1,3,4,5,6 93,81 92,95 -0,86 93,81 0,00
1,3,4,5,7 94,29 94,00 -0,29 94,67 0,38
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Tablo 4.38. (devam)

13458 92,95 93,43 0,48 93,52 0,57
1,3,4,6,7 95,71 94,48 -1,24 95,05 -0,66
134,68 94,86 95,71 0,86 95,71 0,85
13478 95,81 96,10 0,29 96,10 0,29
13567 94,95 94,57 -0,38 94,57 -0,38
13568 95,62 94,76 -0,86 95,52 -0,10
13578 95,33 94,86 -0,48 95,14 -0,19
136,78 95,14 95,71 0,57 95,43 0,29
1,4,5,6,7 94,00 94,29 0,29 94,38 0,38
14568 93,24 92,67 -0,57 93,81 0,57
1,4,5,7,8 94,57 94,19 -0,38 94,95 0,38
1,46,7,8 95,43 95,43 0,00 95,05 -0,38
156,78 93,43 94,00 0,57 93,71 0,28
234,56 89,33 89,24 -0,10 90,57 1,24
234,57 92,38 92,29 -0,10 92,67 0,29
234,58 93,33 93,62 0,29 94,00 0,67
2,3,4,6,7 92,67 92,86 0,19 92,57 -0,10
234,68 94,29 95,24 0,95 95,24 0,95
234,78 94,38 95,71 1,33 95,52 1,14
2,35,6,7 92,57 91,90 -0,67 92,57 0,00
2,35,6,8 95,05 95,81 0,76 96,10 1,05
2,3,5,7,8 94,67 94,76 0,10 95,33 0,66
2,36,7,8 94,86 95,81 0,95 95,62 0,76
2,4,5,6,7 92,57 91,33 -1,24 91,62 -0,95
245,68 93,14 92,86 -0,29 93,81 0,67
24578 94,10 95,43 1,33 95,33 1,23
246,78 94,57 94,76 0,19 94,00 -0,57
2,56,7,8 92,67 94,10 1,43 93,81 1,14
3,45,6,7 92,00 91,81 -0,19 92,00 0,00
345,68 94,95 94,76 -0,19 95,71 0,76
345,78 94,86 95,24 0,38 95,71 0,85
346,78 96,19 96,76 0,57 96,57 0,38
356,78 96,00 96,10 0,10 96,00 0,00
456,7,8 95,24 95,14 -0,10 94,86 -0,38

Tablo 4.39. Ug yiizey EMG 6zniteligi ve alt1 kanal ile elde edilen smiflandirma

dogruluk ytizdeleri
Kanallar  F10+F7+F8 F10+F7+F8+G6 % Fark1l F10+F7+F8+G6 % Fark 2
1,2,3,4,5,6 94,76 95,14 0,38 95,05 0,29
1,2,3,45,7 94,86 95,43 0,57 95,43 0,57
1,2,3,4,5,8 95,24 95,52 0,29 95,90 0,66
1,2,3,4,6,7 96,00 95,81 -0,19 96,38 0,38
1,2,3,4,6,8 95,81 96,10 0,29 96,29 0,48
1,2,3,4,7,8 96,00 96,48 0,48 96,48 0,48
1,2,3,5,6,7 94,95 95,43 0,48 95,24 0,29
1,2,3,5,6,8 96,48 97,14 0,67 96,95 0,47
1,2,3,5,7,8 95,90 96,38 0,48 96,57 0,67
1,2,3,6,7,8 95,90 96,48 0,57 96,76 0,86
1,2,4,5,6,7 96,00 95,52 -0,48 95,81 -0,19
1,2,4,5,6,8 95,24 94,57 -0,67 95,14 -0,10
1,2,4,5,7,8 96,10 96,76 0,67 96,57 0,47
1,2,4,6,7,8 96,19 96,38 0,19 95,62 -0,57
1,2,5,6,7,8 94,76 95,33 0,57 95,90 1,14
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Tablo 4.39. (devam)

134,567 95,52 95,62 0,10 95,62 0,10
1,34,5,6,8 95,71 96,10 0,38 96,00 0,29
1,34,5,78 95,71 96,19 0,48 96,38 0,67
1,3,4,6,7,8 96,48 96,86 0,38 96,48 0,00
1,35,6,7,8 96,86 97,05 0,19 96,95 0,09
1,4,5,6,7,8 95,81 95,90 0,10 95,33 -0,48
234567 94,57 93,90 -0,67 94,00 -0,57
2,34,5,6,8 96,10 95,81 -0,29 96,67 0,57
2,3,4,57,8 95,71 96,19 0,48 96,29 0,58
2,3,4,6,78 96,29 97,14 0,86 96,76 0,47
2,35,6,7,8 96,76 96,48 -0,29 96,57 -0,19
2,45,6,7,8 96,67 95,71 -0,95 95,62 -1,05
3,4,5,6,7,8 96,86 96,67 -0,19 96,76 0,29

Tablo 4.40. Ug yiizey EMG &zniteligi ve yedi kanal ile elde edilen smniflandirma

dogruluk ytizdeleri
Kanallar F10+F7+F8 F10+F7+F8+G6 % Fark1l F10+F7+F8+G6 9% Fark 2
1,2,3,4,5,6,7 96,57 96,67 0,10 96,48 -0,09
1,2,3,4,5,6,8 96,95 97,52 0,57 97,71 0,76
1,2,3,4,5,7,8 96,57 97,14 0,57 97,33 0,76
1,2,3,4,6,7,8 97,14 96,76 -0,38 96,67 -0,47
1,2,3,5,6,7,8 97,33 97,62 0,29 97,33 0,00
1,245,6,7,8 96,95 96,48 -0,48 96,57 -0,38
1,34,56,7,8 97,71 97,14 -0,57 97,43 -0,28
2,3,4,5,6,7,8 97,52 97,24 -0,29 97,05 -0,47

Tablo 4.41. Bir yiizey EMG 6zniteligi ile elde edilen en yiiksek dogruluklar

En yiiksek dogruluk F10 dogrulugu F10+G9 dogrulugu F10+G15 dogrulugu

veren kanallar (%) (%) (%)
4,7 75,90 82,86 83,05
1,47 88,76 91,52 91,14
3,5,6,8 92,29 94,38 94,67
3,6,7,8 92,38 93,71 93,81
3,4,6,7,8 93,43 96,29 96,29
3,5,6,7,8 95,43 96,19 96,19
1,3,4,6,7,8 95,24 97,71 98,00
1,3,5,6,7,8 96,29 97,81 97,81
2,3,5,6,7,8 96,38 96,95 97,05
1,2,3,5,6,7,8 96,67 97,90 97,81
1,3,4,5,6,7,8 96,38 97,43 97,90
Tum Kanallar 96,95 98,00 98,00
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Sekil 4.8. Bir yiizey EMG 0zniteligi ile elde edilen en yiiksek dogruluklarin grafiksel
gosterimi

Tablo 4.42. Ug yiizey EMG 6zniteligi ile elde edilen en yiiksek dogruluklar

En yiiksek F10+F7+F8 F10+F7+F8+G6 F10+F7+F8+G19
dogruluk veren dogrulugu (%) dogrulugu (%) dogrulugu (%)
kanallar

3,8 82,95 84,29 86,48
4,7 81,62 84,67 84,29
3,6,8 90,67 91,81 92,95
4,78 91,14 91,33 90,67
3,478 93,33 94,48 95,43
3,6,7,8 94,67 95,05 95,24
3,4,6,7,8 96,19 96,76 96,57
1,2,3,5,6,8 96,48 97,14 96,95
1,3,5,6,7,8 96,86 97,05 96,95
2,3,4,6,7,8 96,29 97,14 96,76
3,4,5,6,7,8 96,86 96,67 96,76
1,2,3,45,6,8 96,95 97,52 97,71
1,2,3,5,6,7,8 97,33 97,62 97,33
1,3,4,5,6,7,8 97,71 97,14 97,43
TiimKanallar 98,38 98,10 98,19
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gosterimi
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5. BULGULAR 2 - GERCEK ZAMANLI UYGULAMA

Gergek zamanli olmayan uygulamada % 98,38 ile en yiiksek dogrulugu veren
F10+F7+F8 oOzniteligi kullanilarak ger¢ek zamanli smiflandirma uygulamasi
denenmistir. Ancak bu Oznitelik setinin ger¢ek zamanli siniflandirmada iyi sonug
vermedigi gorilmiistiir. Bunun nedeni arastirildiginda bu 6znitelik setinin igslem
stiresinin 300 ms’ lik ger¢ek zamanli siniflandirma siire kisitlamasimin tizerinde oldugu
gorilmistiir. Siflandirmay1 yapacak algoritmada tiim islemlerin 300 ms’ den Once
bitirilmesi gerekliligi tanimlandig1 i¢cin Ozniteliklerde veri kaybi olmaktadir. Bu
nedenle siniflandirma performansi 6nemli 6lgiide diismektedir. Bu sorunun asilmasi
icin en yiksek dogrulugu veren C-SVM siniflandiricist ile zaman diizlemi
ozniteliklerinin ger¢ek zamanli siniflandirma dogruluklar1 hesaplanmistir. Sadece
zaman diizlemi Ozniteliklerinin  hesaplanmasmin nedeni, frekans diizlemi
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasmin daha uzun siirmesidir. Boylece gercek zamanlh
uygulama tek bir zaman diizlemi 6zniteligi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Ozniteliklerin dogruluklar1 hesaplanirken bir kisi kendi verileri ile egitilmis C-
SVM siniflandiricisini kullanarak tiim el hareketlerini 30 ar kez tekrarlamstir. Elde
edilen sonuglar Tablo 5.1’ de gosterilmistir. Bu tabloda F2 ozniteliginin diger
Ozniteliklerden daha yiiksek sonug verdigi goriilmektedir. Bu nedenle gercek zamanl

uygulamada F2 6zniteligi kullanilmistir.

Tablo 5.1. Zaman diizlemi 6zniteliklerinin ger¢ek zamanli siniflandirma sonuglari

Oznitelik Dogruluk (%)
F1 98,57
F2 99,05
F4 38,1
F7 14,29
F8 23,33
F9 91,43

F10 28,57
F11 96,67
F12 40,48
F13 32,21
F14 14,29

Gergek zamanli uygulamada elde edilen dogruluklarin giinlere gére degisiminin
incelenebilmesi i¢in veri setindeki besinci ve yedinci kisiler 10 giin boyunca
smiflandirma dogruluklarim1 hesaplamislardir. Bu islem i¢in iki farkl siniflandirma
modeli kullanilmistir. Bunlardan bir tanesi yalnizca hareketi yapan kisiden alinan

veriler ile egitilmis modeldir. Digeri ise tiim veri seti kullanilarak egitilen modeldir.
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Olgiim islemi her giin icin her iki modelde de tiim hareketlerin 30’ ar kez tekrarlanmas1

seklinde yapilmistir. Elde edilen sonuglar Sekil 5.1 ve Sekil 5.2° de gdsterilmistir.

Dogruluk (%)

Dogruluk (%)

10 99,52 99,52

100 9905 gg57 o 99,05 (;8198,57 98,57 98,67
98 7,14 L= 97,14
9% 95,71 6,19 95,71 $195,71
93,95
94 2,86
92 0,48 890,48
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88
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r\'. fL. fb. v. (,) b /\ q). q. \9. Oé"b
Gln
H Kisinin Kendi Verileri ile Egitilen Siniflandirici B Tim Veri Seti ile Egitilen Siniflandirici
Sekil 5.1. Besinci kisi ger¢cek zamanli siniflandirma dogruluklari
99,05 99,05 99,52 99,05 99,05 99,52 93891
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H Kisinin Kendi Verileri ile Egitilen Siniflandirici B Tiim Veri Seti ile Egitilen Siniflandirici

Sekil 5.2. Yedinci kisi gergek zamanli siniflandirma dogruluklar

Gergek zamanli smiflandirma dogruluklarinin kisilere gore degisiminin

incelenmesi igin veri setindeki sekiz kisi her iki siniflandirici i¢in, tiim hareketleri 30’

ar kez tekrarlamiglardir. Her hareket yapilmadan once kisiler kendilerini bir siire

egitmislerdir. Elde edilen sonuglar Tablo 5.2° de gosterilmistir. Bu uygulamada islem
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stiresi yaklagik 200-220 ms civarindadir. Bu siire 300 ms’lik gergek zaman
kisitlamalarinin ~ altindadir.  Ayrica c¢alismanin  gergeklestirildigi  bilgisayarin
ozellikleri: Intel(R) Core(TM) i7-6700HQ CPU @ 2,60 GHz 2,59 GHz 16 GB-RAM

64 bit igletim sistemidir.

Tablo 5.2. Veri setindeki kisiler i¢in elde edilen gergek zamanli siniflandirma

dogruluklar1
Kisi Kisinin kendi verileri ile egitilmis Tiim veri seti ile egitilmis
siniflandirici icin dogruluk (%) siniflandirici icin dogruluk (%)
1. kisi 93,33 91,43
2. kisi 90,48 89,05
3. kisi 99,05 88,57
4. kisi 90,95 88,1
5. kisi 99,05 90,48
6. kisi 95,24 91,43
7. kisi 99,05 97,62
8. kisi 99,52 97,62
Ortalama 95,83 91,79

77



6. TARTISMA

6.1. Oznitelik Secimi ve Simiflandirma Performanslarinin incelenmesi

Yiizey EMG 0zniteliklerinin her birinin smiflandirma dogruluklar: (Tablo 4.1)
incelendiginde birgok 6zniteligin % 90’ 1n lizerinde dogruluk verdigi goriilmektedir.
Ancak F3 ve F5’ in dogruluklarinin, diger 6zniteliklere kiyasla oldukga disiik oldugu
dikkat ¢ekmistir. Bunun nedeni Myo kol bandi yiizey EMG verilerini 200 Hz ile
orneklediginden en yiiksek frekans bileseninin 100 Hz olmasidir. Bunun sonucunda
Myo kol bandi ile alman yiizey EMG isaretlerinde yiiksek frekansli bilesenler
kaybolmaktadir. Bu kayiplar bu iki 6zniteligin dogrulugunun diigmesine neden
olmaktadir. Ancak farkl Oznitelik setleri segilerek bu kayiplarin oniine gecilmistir
(Phinyomark and Scheme, 2018).

Siniflandirma yapilirken her bir hareket i¢in ayr1 ayr1 basarimlar hesaplanmistir
(Tablo 4.13). Basarmmlar incelendiginde parmak agma ve dinlenme hareketlerinin
diger hareketlerden tamamen ayrildigi goériilmiistiir. Ancak pronasyon hareketinin
hassasiyetinin diger hareketlerle kiyaslandiginda daha diisiik oldugu ve supinasyonla
karistirildig1 dikkat ¢ekmistir. Bu durum pronasyon hareketinin dogru bir sekilde
algilanmasmin diger hareketlere oranla daha diisiik oldugu anlammna gelir (Lalkhen
and McCluskey, 2008). Bunun nedeni 6nkol pronasyonu ve supinasyonunun
kemiklere yakin iki pronator kasmi ve iki supinator kasini aktive etmesidir (Kanoga et
al., 2020). Bunun sonucunda bu hareketlerin ylizey EMG isaretleriyle siniflandirilmasi
zorlagsmaktadir.

6.2. Jiroskop Ozniteliklerinin Simiflandirma Performansina Etkilerinin

Incelenmesi

Bir ylizey EMG 0zniteligi igin yapilan smiflandirmada, jiroskop kullanilmayan
siiflandirmaya gore dogrulugun arttig1 goriilmistiir (Tablo 4.27 ve Sekil 4.2). Ancak
burada jiroskop verilerinin hangi 6znitelik ile islendigi onemlidir. G9 ile islenmis
jiroskop verileri kullanildiginda % 98 dogruluga ulasilmistir. Bu dogruluk jiroskop
Ozniteliginin kullanilmadigr smiflandirmaya gore % 1,05 daha yiiksektir. Ayrica
jiroskop verileri frekans diizleminde de iglenmis ve G15 6zniteligi kullanilarak yapilan
smiflandirmada da % 98 dogruluk elde edilmistir.

U yiizey EMG 6zniteligi kullanilarak yapilan smiflandirmalarda ise ayni
sonuglar elde edilememistir (Tablo 4.28 ve Sekil 4.3). Jiroskop verilerinin G6

kullanilarak islenmesiyle % 98,1 dogruluk elde edilmistir. Bu dogruluk jiroskop
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Ozniteliginin kullanilmadigr dogruluga gore % 0,28 daha diisiiktiir. Frekans
diizleminde islenen jiroskop verilerinde ise G19 6zniteligiyle % 98,19 dogruluk elde
edilmistir. Bu dogruluk jiroskop 6zniteliginin kullanilmadigi dogruluga gore % 0,19
daha disiiktiir. Sonug¢ olarak {iglii ylizey EMG 0Oznitelik setine jiroskop Ozniteligi
eklendiginde dogruluklarda 6nemli bir degisime rastlanilmamigtir.

6.3. Kullanillan Kanal Sayisinin Azaltilmasi ile Elde Edilen Bulgularin

Incelenmesi

Myo kol bandi ile 8 kanalli olarak elde edilen yiizey EMG verilerinde hem F10
hem de F10+F7+F8 6znitelikleri i¢in farkli kanal sayilarinin etkileri incelenmistir. Bu
incelemeler hem jiroskop 6zniteliklerinin kullanildig1 hem de kullanilmadigi durumlar
icin yapilmustir. 3-7 kanal arasinda incelenen siniflandirma dogruluklart F10 i¢in %
86,76 - % 96,67; F10+G9 i¢cin % 91,52 - % 97,9; F10+G15 i¢in % 91,14 - % 98
arasindadir (Tablo 4.41). 3-7 kanal arasinda incelenen siniflandirma dogruluklari
F10+F7+F8 i¢in % 90,67 - % 97,71; F10+F7+F8+G6 i¢in % 91,33 - % 97,62;
F10+F7+F8+G19 i¢in % 90,67 - % 97,71 arasindadir (Tablo 4.42). Kanal azaltimmda
elde edilen sonuclar incelendiginde 3-7 kanal i¢in giivenilir siniflandirma sonuglari
elde edilmistir (Hussain et al., 2020; Kanoga et al., 2020; Oskoei and Hu, 2007). Farkli
kanal sayilarinda jiroskop 6znitelikleri siniflandirma performansini artirmistir. Protez
kol denetiminde ¢ok fazla sayida kanala ihtiya¢ olmadig1 goriilmiistiir. 8 kanal yerine
3 kanall1 ylizey EMG isaretleri protez kol denetiminde kullanilabilir. Ayrica 6znitelik
matrisinin boyutu da 6nemli 6l¢iide azaldig1 i¢in islem siiresi de kisalmustir.

6.4. Gercek Zamanh Simflandirma Sonuclarinin Incelenmesi

Gergek zamanli uygulamada siniflandirma yapacak kisinin dikkati, duygusal
durumu, yorgunlugu, o anki hareket kabiliyeti vb. durumlarin smiflandirma dogrulugu
tizerindeki etkilerinin anlasilabilmesi igin veri setindeki besinci ve yedinci kisiler 10
giin boyunca smiflandirma dogruluklarini  hesaplamistir.  Yedinci  kisinin
dogruluklarmnin gilinlere gore degisimi ¢ok azken, besinci kisinin dogruluklarmin
degisimi, ozellikle tiim veri seti ile egitilen siniflandirict icin daha fazladir. Sekil 5.1°
de besinci kisi i¢in dogruluklar incelendiginde, tiim veri seti ile egitilen siniflandirict
kullanilarak yapilan siniflandirmada ilk 4 giin i¢in dogruluklarin daha diisiik oldugu
ancak daha sonraki giinlerde dogrulugun arttig1 goriilmektedir. Besinci kisinin,
dordiincii glinden itibaren kendini daha i1yi egiterek hareketleri daha iyi yaptig1 ve daha

fazla dogru sonug elde ettigi sylenebilir.
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Gergek zamanli smiflandrmadan elde edilen dogruluklarin kisilere gore
degisiminin incelenmesi amaciyla veri setindeki sekiz kisi i¢in dogruluklar
hesaplanmistir. Hem kisinin kendi verileri ile egitilmis siniflandiricida hem de tiim
veri seti ile egitilen smiflandiricida elde edilen dogruluklarmn kisiden kisiye farklilik
gosterdigi goriilmiistiir. Ancak tiim uygulamalar i¢in kisinin kendi verileri ile egitilen
smiflandiricinin daha yiiksek dogruluk verdigi goriilmektedir. Buradan da goriilecegi
tizere ylizey EMG isaretleri kisiye 6zeldir ve kisinin kendi yiizey EMG isaretleri
islenerek elde edilen smiflandiricilar daha yiiksek sonuglar vermektedir.

6.5. Gercek Zamanh  Olmayan  Siniflandirma  Dogruluklarinin

Literatiirdeki Calismalar ile Karsilastirilmasi

Literatiire bakildiginda caligmalarin biiyilkk c¢ogunlugunda tiim veri seti
kullanilarak smiflandirma yapilmis ve buradan elde edilen sonug gosterilmistir. Bazi
calismalarda ise veri setindeki her bir kisi i¢in smiflandirma yapilmis ve elde edilen
sonuglarin ortalamas1 almmustir (Akhmadeev et al., 2017; Hassan et al., 2019; Mendez
et al., 2017). Literatiirdeki ¢alismalar ile karsilastirmalar bu iki durum igin ayr1 ayri
yapilmistir.

Tablo 6.1’ de gosterilen galismalarin birinde % 99 dogruluk elde edilmistir
(Yang et al., 2017). Bunun nedeni ¢alismanimn yalnizca bir kisiden alinan veriler ile
yapilmasidir. Tablo 4.5’ de gosterilen kisilerin bireysel smiflandirma dogruluklari
incelendiginde 5 kiside % 100, 3 kiside % 99,05 dogruluk elde edildigi goriilmektedir.

Kanal azaltim ile ilgili sonuglar incelendiginde 7 kanal (% 97,90 dogruluk) ve
6 kanal (% 98 dogruluk) kullanilarak yapilan smniflandirmada litetiirdeki 9 adet
calismadan daha yiiksek dogruluk elde edilmistir (Benalcéazar et al., 2017; Chen and
Zhang, 2019; Cote-Allard et al., 2017; Hussain et al., 2020; Kanoga et al., 2020;
Kurniawan and Pamungkas, 2018; Morales and Cepeda, 2017; Said et al., 2020; Wahid
et al,, 2018). 5 kanal (% 96,76 dogruluk) kullanilarak yapilan smiflandirmada 8
(Benalcazar et al., 2017; Chen and Zhang, 2019; Hussain et al., 2020; Kanoga et al.,
2020; Kurniawan and Pamungkas, 2018; Morales and Cepeda, 2017; Said et al., 2020;
Wahid et al., 2018), 4 kanal (% 95,43 dogruluk) kullanilarak yapilan siniflandirmada
7 (Benalcazar et al., 2017; Chen and Zhang, 2019; Hussain et al., 2020; Kanoga et al.,
2020; Kurniawan and Pamungkas, 2018; Morales and Cepeda, 2017; Said et al., 2020),
3 kanal (% 92,95 dogruluk) kullanilarak yapilan siniflandirmada 5 adet (Benalcazar et
al., 2017; Chen and Zhang, 2019; Hussain et al., 2020; Kurniawan and Pamungkas,
2018; Said et al., 2020) ¢alismadan daha yiiksek dogruluklar elde edilmistir.
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Tablo 6.1. Tiim veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmalarin karsilastirilmasi

Calisma

(Wahid et
al., 2018)
(Kanoga et
al., 2020)

(Cote-
Allard et
al., 2017)

(Coté-
Allard et
al., 2019)

(Said et al.,

2020)
(Yang et
al., 2017)

(Benalcazar

etal., 2017)

(Chen and
Zhang,
2019)

(Kurniawan
and
Pamungkas,
2018)
(Hussain et
al., 2020)

(Morales
and
Cepeda,
2017)
Bu Calisma
Bu Calisma
Bu Calisma

Bu Calisma

Bu Calisma

Bu Calisma

Kanal
Sayisi

8

8

Denek

Sayisi

10

5

18+17

19+17

23

10

15

10

10

10

10

10

10

El
Hareketi
Sayis1

3

22

14

El
Hareketi
Tekrar
Sayis1

10-12

4

1+3

1+3

10
100

10

30

30

30

30

30

30
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Oznitelik

MAYV, ZC,
WL, SSC
RMS,
MAYV, ZC,
WL, SSC,
AR
CNN

CWT

MAV,
STD, AR
RMS

Envelope

MAV,
SSC, WL,
RMS,
Hjort
RMS

RMS,
STD,
MIN,
MAX
MAV,
RMS,
VAR, STD

DASDV,
WAMP,
AAC
DASDV,
Gyro SSI
DASDV,
Gyro PKF
DASDV,
WAMP,
AAC,
Gyro VAR
DASDV,
WAMP,
AAC,
Gyro SM2
DASDV,
WAMP,
AAC,
Gyro SM2

Simiflandirica

Random
Forest
LDA

CNN

CNN

SVM

GMM-HMM

KNN-DTW

SVM

YSA

MLP

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM

En
Yiiksek
Dogruluk
(%)
96,4

95

97,81

98,31

89,93

99

89,5

89

92,68

90,05

92

98,38

97,90

98,00

96,76

95,43

92,95



Bu ¢aligmadaki bireysel siiflandirma dogruluklarinin ortalamalar1 Q-SVM ve
M-SVM smiflandiricilart igin % 99,23’ tiir (Tablo 4.5). Tablo 6.2 incelendiginde elde

edilen ortalama dogrulugun diger ¢alismalardan yiiksek oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.2. Veri setindeki kisilere ait dogruluklarin ortalamasmin verildigi ¢aligmalar
ile karsilagtirma

Calisma Kanal Denek El El Oznitelik  Smmflandiricr  Ortalama
Sayim  Sayis1  Hareketi Hareketi Dogruluk
Sayisi Tekrar (%)
Sayisi
(Hassan et 8 6 7 8 RMS, SVM 95,26
al., 2019) MAV,
SSC,
WL, AR
(Mendez et 8 8 9 5 WL, LDA 91,67
al., 2017) MAV,
WAMP,
CARD,
SSC, ZC
(Mendez et 6 8 9 5 WL, LDA 90,14
al., 2017) MAV,
WAMP,
CARD,
SSC, ZC
(Akhmadeev 8 9 6 X MAV, SVM 99,023
etal., 2017) ZC, SSC,
WL, AR
Bu Calisma 8 10 7 30 DASDV, SVM 99,23
WAMP,
AAC

6.6. Gercek Zamanh Siiflandirma Dogruluklarimin Literatiirdeki
Cahsmalar ile Karsilastirilmasi

Bu calismada elde edilen ger¢gek zamanli siiflandirma dogruluklarinin
literatiirdeki ¢alismalar ile karsilastirilmas: Tablo 6.3’ de gosterilmistir. Gergek
zamanl smiflandirma modelinde kisinin kendi verisinin mi yoksa tiim veri setinin mi
kullanildig1 bilgisi yalnizca bir ¢alisgmada verilmistir ve kisilerin kendi verileri ile
egitilen smiflandiricilarm kullanildig1 sdylenmistir (Motoche and Benalcazar, 2018).
Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde bir ¢alismada % 99 dogruluk elde edilmistir
(Pinzon-Arenas et al., 2019). Bu ¢alisma incelendiginde gergek zamanli testin bir kisi
tarafindan gergeklestirildigi goriilmiistiir. Bu ¢alismada kisi basina elde edilen gercek
zamanli dogruluklar incelendiginde 4 kisi igin % 99’ un lizerinde dogruluk elde

edildigi goriilmektedir (Tablo 5.2).
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Tablo 6.3. Ger¢ek zamanli uygulamalar ile karsilastirma

Calisma

(Coté-
Allard et
al., 2019)
(Hassan et
al., 2019)

(Said et al.,
2020)
(Motoche
and
Benalcéazar,
2018)
(Chung and
Benalcazar,
2019)
(Pinzoén-
Arenas et
al., 2019)
Bu Calisma

Kanal El Testi

Sayis1  Hareketi Yapan

Sayis1 Kisi

Sayis1
8 7 8
7 7 6
8 4 1
8 5 10
8 5 60
8 6 1
8 7 8

Bir
Kisinin
Tekrar

Sayis1
10-16

20

30

25

160

30

83

Oznitelik

CTW

RMS,
MAV, WL,
AR
MAYV, STD,
AR
MAYV, SSC,
WL, RMS,
Hjort

Autoencoder

PSD

MAV

Simiflandirica

CNN

SVM

SVM

YSA

YSA

CNN

SVM

Ortalama
Dogruluk
(%)
95,42
94
95
90,7
85,08

99

95,83



7. SONUC

Bu tez calismasinda 8 kanalli Myo kol bandindan alinan yiizey EMG
isaretlerinde kanal sayismin smiflandirma dogruluguna etkisi incelenmistir. Ayrica
kaynak taramasinda kullanimina rastlanilmayan, Myo kol bandi iizerinden elde
edilebilen, jiroskop 0zniteliklerinin de smiflandirma performansina etkisi ilk kez bu
calismada gozlemlenmistir. Bu yoniiyle calismanin literatiire yeni bir 6znitelik
kazandirdigi sdylenebilir. F10+F7+F8 6zniteligi ve C-SVM smiflandiricist ile % 98,38
dogruluk elde edilmistir. Jiroskop ile F10 6zniteligi kullanildiginda siniflandirma
performanst artmistir. En yiiksek dogrulugu veren F10+F7+F8 Gznitelik seti iginse
dogrulugun degigsmedigi goriilmiistiir. Daha sonra farkli kanal sayilarinda hem F10
hem de F10+F7+F8 &zniteligi icin smiflandirma dogruluklari incelenmistir. Ozellikle
daha az kanal kullanilarak yapilan siniflandirmalarda jiroskop 6zniteliginin dogrulugu
daha fazla artirdig1 goriilmiistiir. Yapilan incelemeler sonucunda kanal sayis1 3 e
kadar distiriilerek ve jiroskop oOznitelikleri kullanilarak giivenilir sonuglar elde
edilebilecegi sonucuna varilmistir. Sonu¢ olarak smirli sayida kaslara sahip olan
ampiite bireyler i¢in daha az sayida kanal kullanarak protez kol denetimi yapilabilir.

Gergek zamanli olmayan uygulamalar tamamlandiktan sonra model gercek
zamanl olarak test edilmistir. F10+F7+F8 6zniteliginin ger¢ek zamanli uygulamada
giivenilir siniflandirma sonuglar1 vermedigi goriilmiistiir. Bu nedenle ger¢ek zamanlh
uygulama i¢in diger 6znitelikler denenmis ve F2 6zniteligi ile en yliksek dogruluk elde
edilmistir. Veri setindeki iki kisi i¢in 10 giin boyuncu gercek zamanli dogruluklar
hesaplanmistir. Bu kisilerden biri i¢in kendi verileri ile egitilen siniflandiricida %
98,67, tim veri seti ile egitilen smiflandiricidda % 93,95 ortalama dogruluk elde
edilmistir. Diger kisi i¢inse kendi verileri ile egitilen smiflandiricida % 98,91, tiim veri
seti ile egitilen smiflandiricida % 97,76 ortalama dogruluk elde edilmistir. Bu
hesaplamalarin ardindan veri setindeki sekiz kisi i¢cin dogruluklar hesaplanmustir.
Dogruluklarin kisiden kisiye degistigi, ancak sekiz kisi icin de kendi verileri ile
egitilen siiflandiricilarin dogruluklarinin, tiim veri seti ile egitilen siniflandiricilarin
dogruluklarindan yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu hesaplamalar sonucunda % 95,83
ortalama dogruluk elde edilmistir.

Bu c¢alisma uzuv kaybi olan bireylerden yiizey EMG verisi almnarak
tekrarlanabilir. Ayrica gergek zamanli olarak bir mikrodenetleyici iizerinden

gerceklenebilir.
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