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BENZER EL HAREKETLERININ EMG SINYALLERI
KULLANILARAK SINIFLANDIRILMASI

OZET

Rehabilitasyon cihazlarin1 destekleyen robotik sistemler son yillarda oldukca
gelismistir. El fonksiyonunu karsilayan robotik protezlerin de siirekli iyilesme arzusu
nedeniyle bir kaza gecirdikten sonra elin kaybedilmesi, kas-sinir rahatsizliklari ile
baglantili fonksiyonunun kismen ya da tamamen vyitirilmesi, iskelet cihazlarmin
gelistirilmesinde biiyiik rol oynamistir. Yiizey elektromiyografi (SEMG) sinyallerinin
kullanildigi bu tiir bir cihazlar, saglikli elin hareketlerini belirlemeye ve hasar gérmiis
eli yeniden fonksiyonel bir hale getirmeye yardimci olabilmektedir. EMG sinyalleri
ile protez kontroliiniin gergeklesebilmesi igin sinyallerin 6zelliklerinin iyi bilinmesi
gerekir. Bu ozellikler sayesinde el hareketlerinin siniflandirilmasit miimkiin hale gelir.
El hareketlerinin taninmasi genellikle, bireysel hareket verilerini iceren jestsel
orneklerin oldugu bir model siniflandirma problemidir. Bu tez ¢alismasinda Myo TM
Armbandi (Akilli Kol Bant) tarafindan elde edilmis olan, yiizey elektromiyografik
sinyallerinin benzer hareketleri ayirt etmede siniflandirilmasi amaglanmaktadir. Bu
calismada kullandigim 225 katilimcidan alinan ve benzer el hareketi yapilmis olan agik
kaynak EMG veri setini, 6ncelikle 6n isleme adimlarindan gegirildikten sonra, 6zellik
cikarim1 adimlar1 gergeklestirilmistir. Cikarilan Dalga Bigimi Uzunlugu (WL),
Ortalama Mutlak Deger (MAV), Ortalama Kok Kareler (RMS), Basiklik (Kutozis),
Sifir Gegis (ZC), Willison Amplitude (WAMP), Egim Isareti Degisiklikleri (SSC),
Entropi (H), Otoregresif model (AR), Varyans (VAR) 6zellikleri siniflandiriciya girdi
olarak verilmistir. Siniflandirict olarak sirasiyla Karar agaglari (Decision Trees),
Destek vektdr makineleri (SVM), Toplu Ogrenme (Ensemble learning), yakin K- en
komsu algoritmalari (k-NN) denenmis olup; bu algoritmalar i¢inde dogruluk basarisi
diger algoritmalara oranla %87.6 olarak en yiiksek k- en yakin komsu algoritmast ile
elde edilmistir. Boylece literatirde mevcut olan el hareketlerini ayrigtirma
caligmalarina kiyasla benzer el hareketlerinden elde edilen bu sinyallerle
degerlendirilebilir bir basar1 oranina ulagilmistir.

Anahtar ~ Kelimeler:  Elektromiyografi, Ozellik  Cikarimi,  Siiflandirma,
k-NN Algoritmasi, Sinyal isleme



CLASSIFICATION OF SIMILAR HAND MOVEMENTS USING
EMG SIGNALS

SUMMARY

Robot- assisted rehabilitation devices have developed considerably in recent years.
Partial or complete loss of function associated with muscle-nerve disorders or loss of
the hand after an accident played a major role in the development of robotic control
devices or prosthetics. Such devices, using surface electromyography (SEMG) signals,
can help identify the movements of the healthy hand and re-functionalize the impaired
hand.

In order to control the prosthesis with EMG signals, the characteristics of the signals
must be well known. Thanks to these signal features, it becomes possible to classify
hand movements. Recognition of hand gestures is generally a model classification
problem with gestural samples containing individual and distinct movement data.

In this thesis, a new algorithm is presented for the classification of surface
electromyographic signals obtained by the Myo TM Armband. After preprocessing the
EMG data obtained from experiments based on 4 different hand movements with 225
participants, feature extraction steps were performed. Extracted Waveform Length
(WL), Mean Absolute Value (MAYV), Mean Root Squares (RMS), Kurtosis (Cutosis),
Zero Crossing (ZC), Willison Amplitude (WAMP), Slope Sign Changes (SSC),
Entropy (H) , Autoregressive model (AR), Variance (VAR) features are given as input
to the classifier. Decision trees (Decision Trees), Support vector machines (SVM),
Ensemble learning, close k-nearest neighbors algorithms (k-NN) were tried
respectively as classifiers; The highest accuracy rate of 87.6% was obtained with the
k-NN algorithm. Thus, a very high success rate has been achieved with these signals
obtained from movements that are very close to each other compared to the hand
gesture recognition studies available in the literature.

Keywords: Electromyography, Feature Extraction, Classification, k-NN Algorithm,
Signal Processing



BOLUM 1. GIRIS

Gilinimiizde Elektromiyografi (EMG) sinyalleri kullanilarak yapay uzuv ve
rehabilitasyon ile ilgili birgok ¢alisma yapilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda da bu alana
katki saglamak amaciyla ¢esitli el hareketlerine bagli olarak acik erigimli bir EMG veri
setinden alinmis olan sinyaller farkli yontemlerle siniflandirilmis ve smiflandirma
basarilar1 kiyaslanmigtir. Tez ile ilgili literatiir ¢caligmalar1 bu boliimde ayr1 ayri

basliklar altinda verilmistir.

1.1. Tezin Amaci

EMG, kas isaretlerinin 6lgtimiinde kullanilan medikal bir yontemdir. Kas haretketleri
sirasinda olusan bu EMG siyallerinin kas ve sinir rahatsizligi tedavilerinde, fizik
tedavi rehabilitasyon uygulamalarinda ve protez sistemlerin gelistirilmesinde kaynak
sinyal olarak kullanilmaktadir (A. Chaudhary, 2018). Son donemde bu alanlarda
yapilan ¢aligsmalar rehabilitasyon gorevlerini destekleyen robotik sistemlerin geligimi
onemli dl¢lide artmustir. Protez el mekaniklerinin siirekli iyilestirme arzusu nedeniyle,
bir yaralanma geg¢irdikten sonra, dis iskelet cihazlarinin gelistirilmesine biiyiik ¢aba
harcanmistir. Bu cihazlar, en yaygini aktif terapi veya pasif terapi olmak tizere, farklh
rehabilitasyon uygulamalarinda kullanilmistir. Bu ¢alisma ile giinliik hayatta
kullanilan el hareketleri ile EMG sinyallerinin siniflandirilma performans arttirilarak
biyonik el gelistirme calismalarina ve rehabilitasyon ekipmanlarina katki saglamak
amaglanmistir.  Siniflandirma  basarisinin - arttirilmas:  klinik uygulamalarda kas
hastaliklarinin tespitine ve protez organ gelistirme basarisindaki artisa dolayli olarak
katki saglayacak gelismeleri de beraberinde getirecektir. Bunu yapmak igin, dl¢lilen
sinyallerin ne sekilde siiflandirilacagini tanimlamak gerekir. El hareketleri genellikle
hem bireysel hem de benzer hareketler oldugundan ve hareket verilerini i¢eren jestsel
ornekler oldugundan, bu bir model siniflandirma problemi olur. El hareketlerinin

taninmasinda kullanilan en bilinen smiflandiricilar arasinda k-NN Yakin Komsu



(KNN), Destek Vektér Makineleri (SVM), Yapay Noronal Aglar (YSA), Derin
Evrisimli Aglar (DNN) bulunur. EMG sinyallerinin 6lgiilmesi i¢in literatiirde birkag

yontem bulunmaktadir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

EMG sinyallerinin alinip islenmesi ve bu sinyallerden sonug¢ ¢ikarilmasi protez kol
caligmalar1 ve kas ve sinir rahatsizligi tedavilerinin tespiti icin gerekmektedir.
Gliniimiizde akilli sistemlerin gelismesinin sonucu olarak EMG tabanli protezler ve
EMG sinyallerinden hastalik tespiti calismalart 6nemli Olciide artmistir. EMG
sinyalinin 6l¢iilmesi ve kaydedilmesi, EMG sinyalinden 6zellik ¢ikarilmasi ve secilen
bu o6zelliklerin smiflandirilmast bu c¢alismalarin temelini olusturmaktadir. Bu
kapsamda literatiire birgok ¢alisma kazandirilmistir. Bu ¢alismalardan bazilar1 asagida

Ozetlenmistir.

Wannous ve digerleri (2008) protez elleri kontrol etmek i¢in alti el hareketini
siiflandirmak i¢in destek vektdr makinesi (SVM) yontemini kullanmastir.

Siniflandirma dogrulugu yaklasik %88 ¢ikmistir (Wannous et al., 2008).

Oskoei ve Hu (2008), siniflandirma i¢in SVM kullanilan diger bir ¢alismada, EMG
sinyallerini kullanarak iist ekstremite hareketlerinin SVM yontemi siniflandirmasini
kullanmiglardir. Dort farklh ¢ekirdegi analiz etmisler ve sonuglar, siiflar arasindaki

sinirlarin pratikte dogrusal oldugunu gostermistir. Aragtirmacilar son zamanlarda Sinir

Aglart ile siniflandirmaya da odaklanmiglardir (M. A. Oskoei and H. Hu, 2008).

A. Prof ve arkadaslar1 (2014) yaptig1 ¢alismada EMG sinyallerinden MUAP ve
Otoregresif (AR) modeli ile 6znitelik ¢ikartilmistir. Cikarilan bu 6znitelikler geri
besleme sinir ag1 ile simiflandirildiginda %88, Radyal Temel fonksiyonu sinir ag1 ile

smiflandirildiginda %89.33 ortalama basarimi elde etmistir (A. Prof, 2014).

Khushaba ve arkadaglart (2012) “Yiizey elektromiyogram sinyalleriyle protez
parmaklarin gelismis kontrolii” adli galismalarinda 2 kanal elektrot kullanarak parmak
hareketlerinin siniflandirilmasi {izerinde ¢alismis, Oznitelik yontemi olarak zaman
bolgesi 0zniteliklerinin yani sira 6zbaglanim katsayilarini da kullanmis, siniflandirma

yontemi olarak da Destek Vektor Makinesi ve kNN algoritmalartyla 10 farkli hareketin



smiflandirilmasini saglamislar, elde ettikleri sonuglar1 karsilastirmislardir (Khushaba,

R. N., Kodagoda, S., Takruri, M., Dissanayake, 2012).

Giirkan KUCUKYILDIZ vd. (2015) yaptiklar1 calismada, engelliler igin bir tekerlekli
sandalyenin otomatik kontrolii 6n kola takilan EMG bileklik (Myo Armband) ve
Kinect sensor kullanilarak gergeklestirilmistir. EMG sensoriinden elde edilen veriler
kablosuz haberlesme (bluetooth) kullanilarak bilgisayara aktarilmis ve MATLAB
ortaminda islenmistir (Kiigiiky1ldiz, G., Ocak, H., Sayli, O., ve Karakaya, 2015).

Lucas vd. (2008) yaptiklar1 ¢calismada miyoelektrik protezleri kontrol amaci ile ¢ok
kanall1 EMG isaretlerinin danigmanl siniflandirilmasi i¢in bir yontem Snermektedir.
EMG isaretinin Ayrik Dalgacik doniisiimiiniin tizerine temellendirilmistir. Cok kanall1
¢Oziim kiimesinde SVM algoritmasiyla siniflandirma gergeklestirmis kolun tizerindeki
8 bolgeden kaydedilen EMG ile 6 el hareketinin siniflandirilmasinda uygulanmistir
(Lucas, M.F., Gaufriau, A., Pascual, S., Doncarli, C., Farina, 2008).

Rabin ve digerleri (2020) tarafindan yapilan ¢alismada EMG smiflandirmasinda
dogrusal olmayan boyutluluk ile standart dogrusal boyutluluk yontemi arasindaki
farkin analiz edilmesi amaclanmistir. Kisa Siireli Fourier Doniistimii, 6-farkli el
hareketini smiflandirmak icin EMG sinyaline 6zellik ¢ikarimi i¢in uygulanmistir.
Boyut indirgeme temel bilesen analizi ve kullanilan difiizyon haritalart ve
siniflandirict i¢in segilen K-en yakin komsular. Sonuclar, sinirli egitim verilerinde
Temel Bilesen Analizi'nin DM'den daha diisiik basariya sahip oldugunu gostermistir
(N. Rabin, M. Kahlon, S. Malayev, 2020).

Ahmad, S.A., Chappell (2007) tarafindan yapilan ¢alismada 20 denekten aldiklar bilek
hareketleri yaptiklar1 esnada izometrik kasilma ve tepki kasilma EMG sinyalleri yiizey
elektrotlar ile kaydedilmis ve bu veriler siniflandirilmustir (S. A. Ahmad and P. H. Chappell,
2007).

Arief, Z., Sulistijono, I. A., ve Ardiansyah, (2015) yaptiklar1 ¢alismada Myo Armbandi
ile zaman domenindeki oOzelliklerden 5 tanesi ile  basar1 sonuglarini tablolarla
karsilagtirmiglardir. Ve bu yaptiklari ¢alismalar sonucunda EMG sinyalleri i¢in MAV ve
WVL’nin en yiiksek dogruluga sahip zaman alani siniflandirilmas1 olarak onerilmektedir

(Arief, Z., Sulistijono, 1. A., ve Ardiansyah, 2015).



Giiveng tarafindan (2014) yapilmis olan tez ¢alismasinda, yapay uzuvlarin fonksiyonlu
olabilmesi amaciyla yaptigi ¢alisma farkli el ve kol hareketlerine ait EMG sinyalleri
islenerek hareketlerin simiflandirilmas: yapilmistir. Bu ¢alismada 8 bireyin kolundan
alian ylizey EMG sinyalleri islenerek 7 farkli hareket sinifinin ayristirilmasi sorunu YSA
ile ¢oziimlenmistir. Calismanin amaci, oriintii tanima tabanli kontrol hakimiyetine sahip

aktif protez tasarimi klinik uygulamalarina katki saglamaktir (Gliveng, 2014).



BOLUM 2. ELEKTROMIYOGRAFI (EMG)

Elektromiyografi (EMQ), iskelet kaslarindan yayilan elektrik sinyallerinin tespiti,
analizi ve kullanimu ile ilgilenen konudur (Castellini, C., van der Smagt, P., Sandini,
G. ve Hirzinger, 2008). Bu elektriksel sinyaller kas hiicrelerimizin kasilip
gevsemesiyle ortaya ¢ikan ve miyoelektrik olarak adlandirilan isaretlerdir. Sinyallerin
kaynagi viicuttaki gesitli elektrokimyasal olaylardir (Senli, 2011). EMG sinyali 6l¢miis
oldugu kasin néromaskiiler aktivesiyle ilgili bilgi vermektedir (Cer¢i, Cagr1 ,Hakan
Temeltas, 2017).

Bedenin temel tasi olan hiicrelerimizin i¢inde ve disinda siiregelen bir iyon dengesi
bulunmaktadir. Istemli hareket durumda beynin motor korteks bdlgesinde
uyarilabilme 0Ozelliginde olan ndron hiicrelerimizin iyon dengesindeki degisim
sunucunda hiicrelerde aksiyon potansiyeli (AP) adi verilen elektriksel potansiyel
olusur. Birbiriyle baglant1 icerisinde olan sinir hiicrelerinin bu sekilde tetiklenmesi ile
uyar1, omurilik lizerinden hedef kas bdlgesine kadar iletilmis olur. Bu uyaranin
tasinmas1 motor sinirler vasitasiyla gerceklesir ve motor sinirinin son kismi, kaslari
olusturan yiizlerce kas lifinden baglanarak liflerin kasilma ve gevsemesini saglar.
Motor sinirinin son ucu ile kas liflerinin baglant1 olusturdugu yapiya motor iinite denir
(Ozyener, 2014). Farkli motor {initelerinin kasa bagli yapisal formu Sekil 2.1 *de
gorilmektedir (Dr. Carlo J. De Luca®, 2014; Giiveng, 2014).



kas fiberleri

motor Unite 1
motor linite 2
motor Unite 3

Sekil 2.1 : Motor iinitenin yapisi

Bir kasin ¢alismasinda degisen oranda motor {inite gérev alir. Motor {initelerin sayist,
kasin fonksiyonuna gore farklilik gosterir. Sekil 2.2°de bir kasin kasilmasi devam
etmesi icin olusturduklar1 aksiyon potansiyelleri ve bu potansiyellerin toplamindan
ham EMG sinyalinin olusum sekli gosterilir. (Dr. Carlo J. De Luca®™, 2014; Giiveng,
2014)
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Sekil 2.2 : Motor iiniteleri aksiyon potansiyelleri ve EMG sinyali olusumu

EMG isaretlerinin elektriksel 0Ozellikleri incelenirse genliginin mikro voltlar
seviyesinde oldugu goriiliir degeri ise alinan kisinin cinsiyetine, kasin tiiriine ve yasina

bagli olarak degisiklik gosterir.



EMG sinyalinin frekans bandi1 10-500 Hertz (Hz) arasinda olup, baskin frekans degeri
30-150 Hz’ dir. Almman kullamima uygun sinyaller, elektriksel giiriiltii diizeyinin
iistiinde enerji tasimaktadirlar. EMG sinyalleri elektrotlar aracigiyla algilanmakta ve
bu elektrotlarin ¢esidine gore farkli isimlerle adlandirilmaktadirlar (Senli, 2011).
Giiniimiizde Elektromiyografi sinyalleri tibbi rehabilitasyon robotlari, insan makine
arayiizli, biyomedikal arastirmalar gibi ¢alisma alanlarinda kullanilmaktadir (Zhang,
Y., Liu, B., Ji, X., & Huang, 2001). Bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle EMG hayati

kolaylagtirma noktasinda énemli olmaktadir.

EMG sinyallerinin kullanilmasiyla bu sinyaller degisik amaglar dogrultusunda
smiflandirilmaktadir . Bu siniflama tiirleri incelendiginde el hareketlerinin (Zhang,
Y., Liu, B,, Ji, X., & Huang, 2001), parmak hareketlerinin (Caliskan, 2019), viicut
pozisyonu belirlemeni (Jaramillo-Yanez et al., 2020) ¢alisildig1 goriilmektedir. EMG
sinyallerinin hastaliklarin tespiti (Caligkan, 2019) ya da protez el/kol yapiminda da
(Chan vd., 2000; Bagci, 2016; Engin,Tasan ve Engin, 2015) karsimiza c¢iktig1

goriilmektedir.

2.1. EMG Ogzellikleri ve Giiriiltii Kaynaklar

EMG sinyali rastlantisal forma sahiptir ve Gaussian dagilim fonksiyonuyla
tanimlanmaktadir. EMG isaretlerinin genlikleri 0 ile 10 mV (tepe noktalar1 arasi)
arasinda degisir. Sekil 2.3 *de EMG sinyalinin frekans spektrumu ve Sekil 2.4’de EMG
sinyaline ait genlik karakteristigi grafigi goriilmektedir (K., 2007; “Webster, John G.,
1978, Medical Instrumentation, Applications and Design,” 1978).

Gic (Db)
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Sekil 2.3 : EMG sinyaline ait frekans spektrumu
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Sekil 2.4 : EMG sinyalinin tipik genlik karakteristigi

Kullanilabilecek olan sinyal enerjisi 50 ile 500 Hz frekans araliginda hakim olan enerji
50 ile 150 Hz arasinda degismektedir. Alinan kullanima uygun sinyaller, elektriksel

giiriiltii diizeyinin {istiinde enerji tasimaktadirlar (Ejderha, H., 2009).

2.2. EMG sinyalinin elde edilmesinde kullamilan yontemler

Kliniklerde kullanilan EMG &lgim diizenekleri, EMG isaretlerini tespit etmeye
yardimci olan elektrotlar, uyarici, kuvvetlendirici, osiloskop, magnetik kaydedici ve
hoparlér gibi cihazlardan olusur. Inceleme amaclh yapilan calismalar icin bunlarmn
haricinde, spektrum analizorleri, isaret isleme bloklar1 ve bilgisayar da bulunabilir.
Uyaran araciligiyla incelenecek olan kasin motor siniri uyarilarak kas liflerindeki
elektromiyogram  sinyalleri, alict  elektrotlar  yardimiyla  biyopotansiyel
kuvvetlendiriciye ve goriintiilleme {nitesine aktarilir. EMG diizeni uygulama
asamasinda ve tasimada kolaylik saglamasi agisindan kompakt {inite olarak veya kas
isaretleri disindaki biyopotansiyelleri de Olcebilecek nitelikte genel olarak
gerceklestirilirler. Sekil 2.5°de EMG sinyallerinin elde edilmesi amaciyla kullanilan

sistemin blok diyagrami goriilmektedir (Ozmen, 2013).
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Sekil 2.5 : EMG diizeni blok diyagrami

Biyolojik isaretleri toplamak amaciyla elektrot gesitleri tasarlanmistir. Biyoelektrotlar,
iyonik iletkenligi elektronik iletkenlige doniistiirmesiyle elektronik devrelerde
islenebilir duruma getirmeyi saglayan bir tiir sensordiir. Biyoelektrotlardaki amag
Elektromiyagram (EMG) ve diger medikal agidan 6nemli biyoelektriksel sinyalleri

alabilmektir. Bu elektrotlar igne elektrotlardir ve yiizey elektrotlar (Giiler, 2015).

Igne elektrotlar: Igne elektrotlar: veya kas igi tel elektrotlari, yiizey elektrotlarina gore
tercih edilir. Clinkii bunlar, tek tek motor initelerine girebilir ve gelen aksiyon
potansiyellerini daha kesin olarak degerlendirebilirler. En yaygin kullanilan igne
elektrot, tek kutuplu tek elektrotlu es merkezli halka ignedir. Diger igne elektrotlari,
tek lifli EMG (SFEMG) ve makro-EMG (Togawa, T., Tamura, T. ve Oberg, 1997)
tarafindan kullanilir. igne elektrotlardan farkli olarak tel elektrotlar daha basit bir
sekilde biikiiliir ve kinesiyoloji ¢aligmalar1 i¢in kullanilir. Sekil 2.6°da igne tipi elektrot

modeli gosterilmistir (Giiler, 2015).

Igne Yalitiimis Gévde Kablo

=

|

Sekil 2,6: Igne tipi elektrot



Yiizey elektrotlari: Bu elektrotlar EMG isaretlerinin 6l¢iimii, tespiti amaciyla invazif
olmayan bir teknik saglar. Bu elektrotlarin kullanim prensipleri elektrolitik iletim
yoluyla tespit yiizeyi ile cilt arasinda kimyasal bir denge olusturmalaridir, bu sayede
akim elektroda akabilir. Bu yontemle EMG sinyallerinin alinmasi kolaydir ancak;
sadece kas dokusunun iist bolgesi hakkinda veri alinir kas dokusunun alt kisimlari
hakinda bilgi edinilemez. Aktif yiizey elektrotlar1 yiizeyindeki ylikselte¢ devresiyle
6l¢lim alinan yerdeki isareti belirli bir kat yiikseltir. Pasif elektrotlar ise herhangi bir
devreye sahip olmadigi i¢in igraret alindiginda yiikseltme yapilmaz (Konard, 2012).
Burada hedef motor iinite aktivitelerini yakindan incelemek ve hastalik i¢in dogru
teshisi koyabilmektir. Olgiim yapilacak olan bdlgenin iist yiizeyine yapistirilan elektrot
ile birlikte yiikseltme islemi yapilacak olan birime alinan isaretler aktarilir. Bu
elektrotlar basittir ve uygulamas1 ¢ok kolaydir. Igne ve ince tel elektrotlarin
uygulanmasi, siki tibbi gozetim ve sertifika gerektirir. Yiizey EMG elektrotlar1 boyle
bir formalite gerektirmese de yiizey elektrotlarinin da bazi sinirlamalari vardir (Masso,
N., Rey, F., Romero, D., Gual, G., Costa, L. ve German, 2010). Bu elektrotlar cilde
uygulandig1 icin genellikle sadece yiizeysel kaslar i¢in kullanilirlar. Diger kaslarin
karigmasi biiyiik bir sorundur. Deri ile sekli sabit tutulmasi gerekir; aksi takdirde sinyal
bozulur. Sekil 2.7°de Yapiskan banth elektrot sekli verilmistir (Giiler, 2015).

Badglant Vidas

Badlant Kablosu ". Ekranl Kablo

\ N\

- Elektrot Yiizeyi

Sekil 2.7 : Yapiskan banthi elektrot

10



2.3. EMG Sinyalinin islenmesi

EMG sinyallerinden, dogrulugu ve EMG sinyallerinden islenebilir anlamli bilgiler
elde edilmek isteniyorsa, ham EMG sinyallerinin bir islem siirecinden gegirilmesi
gerekmektedir. Ham EMG sinyali bozulmadan uygulanan bu islemlerin tiimiine sinyal
isleme methodlar1 denilmektedir. Sinyal isleme methodlatinin hedefi sinyali
kullanilabilir ve analiz edilebilir sekile doniistiirmektir. EMG sinyallerini isleme
sirasinda yapilan methodlar sinyalin davranisini ve 6zelliklerini degistirmemesi igin
6zen gosterilmelidir. Bu sekilde, elde edilen sinyal verileri, bu kisimda anlatilan sirayla

sinyal isleme adimlarindan gegerek siniflandirma icin hazir hale getirilmistir.

2.3.1. Sayisal drnekleme frekansi

Sinyaller siirekli zamanli sinyaller ve ayrik zamanli sinyaller olarak iki gruba
ayrilmaktadir. Ayrik zamanli sinyaller dijital, siirekli zamanli sinyaller analog
sinyaller, olarak adlandirilir. Dijital sinyaller veriyi ayri, analog sinyaller ise verileri
stirekli degisen formda gostermektedir. Alinan EMG sinyallerinin de anolog sinyaller
gibi elektronik sistemlerde degerlendirilebilmesi i¢in, bu sinyallerin sayisal seriler ile
ifade edilmesi gerekmektedir. Yiizey EMG sinyalleri sayisallastirilmasi asamasinda,
alinan sinyaller belirli bir 6rnekleme oraninda, bilgisayar sistemi araciligla analog
sinyalden dijital sinyale (A / D) doniistiiriicii ile dontistiiriillmektedir ve analog EMG
sinyali “Orneklenmis” sinyale doniistiriilmiis olur. Sekil 2.8’de analog bir EMG

sinyali ve orneklenmis dijital sekli goriilmektedir.

L -
Sekil 2.8 : Tipik bir EMG sinyali (sol) ve 6rneklenmis EMG sinyali (sag).

Ornekleme frekansi, sinyallerin sayisal duruma doniistiiriilmesi olarak tanimlanir.
Sinyal isleme metodu i¢in drnekleme frekansi se¢imine dikkat edilmelidir; yiliksek

frekans secilmesi durumunda sinyal, giiriiltii sinyali igerir veya diigiikk bir frekans

11



hatalara sebep olabilir (Sadhukhan et al., 1994). Siniizoidal formdaki sinyal, tekrar ve
bozulma olmaksizin elde edilebilmesi icin kullanilmas: gereken minimum diizeyde
ornekleme frekans: degerine Nyquist frekans: denir. Ornekleme islemini anlatan
teorem de Nyquist teoremi olarak adlandiriimaktadir.

Nyquist teoreminde isaretin 6rnekleme frekansi, biiyiikliigii ne diizeyde olursa, orijinal
sinyale benzerligi de o kadar artar. Nyquist teoremine gore, benzerligin olmasi ve
minimum diizeylerde bozulmalarin gergeklesmesi igin, segili olan o6rnekleme
frekansinin kullanilan en yiiksek frekans degerinin en az iki kati olmalidir. Rastgele
bir sinyal olan EMG sinyali karmasik bir yapida oldugundan kastaki 6zelliklerin alinip
iletilmesi icin, yiiksek frekans degerinde 6rneklenme yapilmas: gerekmektedir.

2.3.2. EMG sinyalinin zaman domeninde incelenmesi

EMG sinyal isleme i¢in zaman etki alaninda c¢esitli analizler yapilmaktadir. Bu sinyal
isleme adimlarindan bu bdliimde bahsedilecektir. Bu adimlar, RMS, dogrultma,

ortalama alma, algak gegiren filtreleme, entegrasyon, degerinin 6l¢iilmesidir.

2.3.2.1. Dogrultma

On isleme yontemi olan sinyalin dogrultmasi (rectification) islemi, EMG ile dl¢iilen
sinyaller ile uygunlugun belirlenmesine imkan tanir (L.J Myers ve digerleri, 2003).
Ham EMG sinyalini tek bir sinyale doniistiiriir. Yarim dalga dogrultma ve tam dalga
dogrultma olarak farkl tiirde sinyal dogrultma yontemi vardir. EMG sinyalini isleme
asamasinda sadece pozitif degerleri analiz edilir. Yarim dalga dogrultma yapilirken,
negatif veriler gider ve pozitif veriler elde tutulur. Dogrultma isleminde genellikle,
enerjinin tiimiinii kullanilabilmesi i¢in tam dalga dogrultma bi¢iminde yapilir. Bunun
sonucunda dogrultulan isaret, ham isaretin mutlak degerini gosterir. Yarim dalga
dogrultmada negatif girigler sifirlanirken, tam dalga dogrultma islemi, negatif girdileri
pozitif yapan dogrultmadir (Reaz MB, Hussain MS, 2006).

Yarim-dalga dogrultucu doniisiim fonksiyonu:

(0 icinVs <0 21
Vo _{Vs icinVs >0 1)
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Vo ise ¢ikis fonksiyonunu iken, Vs transfer (doniisiim) fonksiyonunu gosterir.

Yarim dalga dogrultucunun ¢ikisi Sekil 2.9’daki gibi olacaktir (Rahime Yilmaz &
Arslan, 2017).

'
C#A

Vi)
-A \/\ Vit \/

Sekil 2,9 : Yarim dalga dogrultucu uygulanan siniizoidal egri.

Tam-dalga dogrultucu i¢in dontisiim fonksiyonu:

{—Vs icin Vs <0 (2.2)
Vsigcin Vs> 0

Tam dalga dogrultucunun ¢ikisi ¢ikist Sekil 2.10°daki gibi olur (Rahime Yilmaz &
Arslan, 2017).

\I
 #A
Vi)
0,7 l t
=
& Vit)

Sekil 2.10: Tam dalga dogrultucu uygulanan siniizoidal egri.
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2.3.2.2. Sinyalin yumusatilmasi

EMG sinyallerinde motor iinitelerinin degisimi (motor iinite ¢apma ve aksiyon
potansiyelinin ¢akigsmasina bagli olarak) sebebiyle rasgele bir formdadir. Dogrultma
uygulanmis sinyalin rasgele genligi ile ilgili bilgi edinmek i¢in kullanilan yonteme
yumusatma (smooting) denir. Sinyalin yumusatilmasi, alinan motor tinitelerin devamli
degismesiyle (motor iinitelerinin ¢ap ve motor iinitesi aksiyon potansiyellerinde ki
cakismanin rastgele olmasina bagli olarak) EMG sinyali yapisal formu rastgele
niteliktedir (Konard, 2012). Dogrultma islemi uygulanan sinyal, sinyalin genligini
gosterir. EMG isaretinden genlik hakkinda bilgi edinmek amaciyla kullandigimiz bu
yonteme yumusatma (smoothing) denir. EMG sinyalini yumusatma islemi adiminda,
isarette mevcut olan yiiksek frekansli bilesen dalgalarin (high-frequency fluctuations)
sinyalden ¢ikarilmasiyla ile gergeklestirilir. Boylece sinyal daha piirtizsiiz goriiniir.
Yumusatma, isaretin al¢ak geciren filtreden (low pass filter) gegirilmesi olarakta ifade
edilmektedir. Isarette yapilan yumusatma diizeyi, kullanilan filtrenin bant genisligine
baghdir; Bant genisligi miktar1 bu islemde etken bir maddedir, miktar ne derece

kiiglikse yumusatma da o diizeyde biiyiik olur (C. J. Basmajian, J.V. ve de Luca, 1985).

2.3.2.3. Dogrultulmus sinyalin ortalamasi

Bir isaretin ortalamasinin alinmasi demek, matematiksel olarak yumusatma islemi

uygulandig1 anlamina gelir.

T uzunlugundaki bir m(t) sinyalinin ortalamast;

[m@| tj — ti = Lftii|m(t)| dt (2.3)

ti—tj

matematiksel ifade ile hesaplanir (C. J. (1985). Basmajian, J.V. ve de Luca, n.d.).
Burada tj ve ti, sinyalin sahip oldugu integrasyonun zaman sinir degerlerini ifade eder.
Yukaridaki ifadede, T=tj - ti zaman araligindaki isaretin ortalamasini hesaplamamizi
saglar. Sinyalin, zamana bagli ortalamasinin hesaplanmasi istenmesi durumunda,
isaret T uzunlugunda pencere ile gozden gegirilerek ilerleme saglanir ve bu pencereye

dahil olan her isaret araliginin ortalamasi alinmaktadir. Ve bu ortalamanin degeri:
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@] = J" Im()| dt (2.4)

Denklem formiilii ile hesaplanir (C. J. Basmajian, J.V. ve de Luca, 1985). Literatiir

taramasinda yapilan ¢alismalarda T degeri 100 ms ile 200 ms araliginda segilir (C. J.

Basmajian, J.V. ve de Luca, 1985).

2.3.2.4. Entegrasyon

Timlestirme (Integration), fonksiyon denklem egrisinin altinda kalan alanin
hesaplanmas: islemidir. Ham EMG sinyali rastgele sinyaller oldugundan, sinyal
egrisinin altinda kalan alan eger ortalama degeri 0 ise hesaplanmasi sonucu
(timlestirilirse) elde edilen deger sifir olur. Bu sebeple, tiimlestirme adim1 sadece tam
dalga dogrultma isleminden sonra elde edilen sinyal iizerinde yapilir. Cikarilan

parametre birimleri V.s veya mV.ms. dir. Sayisal olarak entegrasyon islemi;

HIm@®)[} = f;Im(0)| dt (2.5)

denklemiyle ifade edilir (C. J. Basmajian, J.V. ve de Luca, 1985) . Denklemde ki | bir
EMG sinyalini, t zamani1, m(t) sinyal egrisini ifade etmektedir. Entegrasyon yapilmis
bir EMG isareti, girisin biiyiikliigiine cevap niteliginde ¢ikis oraninin arttirarak bir
periyot lizerindeki aktivitenin gostergesini verir. Entegrasyon isleminde, dogrultulmus
sinyal ile islem yapilmasini gerektirdiginden, dogrultma yapilmis sinyal ¢ikist pozitif
deger almaktadir. Dogrultma yapilmis deger pozitif olasindan dolay1, dogrultma islemi
yapilmig isaretin tiimlestirilmis hali pozitif olur bununla birlikte zamanin bir
fonksiyonu seklinde devamli artma gostererek devam eder. Dogrultulmus sinyalin
ortalama ile dogrultulmus sinyalin tiimlestirme farki ortalama alinirken dogrultulma
yapilmig isaret degerinin ortalamanin iizerinde T zamanina béliinmesidir (C. J.
Basmajian, J.V. ve de Luca, 1985). Dogrultulmus isaretin ortalama karsiligi,
dogrultulmus isaretin integrasyon degeri Vb. isaretin zamanla bagimli olan
farkliliklarint  gosterir bunun sayesinde, Sinyal siniflandirma uygulamalarinda

kullanilmak amaciyla yarar saglayacak bilgiler bulunmaktadir. Bu islem;

t+T

Hm®B = [, Im(@®)ldt (2.6)

denklemi ile elde edilir.
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2.3.2.5. RMS degerinin ol¢iilmesi

Siniis, kare gibi dalga seklinde ki sinyallerin genlik ve RMS degeri arasindaki baginti
biliniyor. Bu sebeple bu 6zellikte ki isaretlerle gii¢ hesaplarinda, sinyallerin genlik
degerleri kullanilabilir. EMG sinyali rastgele 6zellikte bir isaret olmasindan dolay1
genlik ve RMS degeri arasinda baginti bulunmamaktadir. Bu sebeple bu tarzdaki
isaretlerin kapsadigi giiciin bulunabilmesi i¢in RMS degerinin hesaplanmasi

gereklidir.

Bu tez calismasinda islenen Ham EMG sinyali amaca yonelik siniflandirma
yapilabilmesi i¢in ¢esitli dzniteliklerinin ¢ikarilmasi gerekir. Buradan hareketle bir

sonraki baglikta bu ¢alismada kullandigimiz 6znitelikler verilmistir.

2.4. EMG Sinyalinden Ozellik Cikarilmasi

Her bir sensoriin SEMG sinyalleri i¢in ¢ikarilan 6zellikler asagida belirtilmistir, burada
her bir 6zellik i¢in X (k) vektordeki k ornekleme verilerini ve N, veri vektoriiniin

uzunlugudur (Hudgins, B., Parker, P., and Scott, 1993).

2.4.1. Dalga bi¢imi uzunlugu

Dalga Bi¢imi Uzunlugu (WL), sSEMG sinyalindeki degisim derecesini gdsterebilen
sEMG'nin kiimiilatif bir varyasyonudur (Joshi, D., Kandpal, K. ve Anand, 2008).

Denklem 1.7’de ile tanimlanir.

1 N
WL = i Xil? (2.7)

2.4.2. Ortalama mutlak deger

Ortalama Mutlak Deger (MAV), EMG isaretinin mutlak degerinin ortalamas1 alinarak
hesaplanan tam dalga diizeltilmis sEMG sinyalinin ortalamasi kullanilarak
hesaplanabilir. Kas kasilma seviyelerini tespit etmenin kolay bir yoludur ve
miyoelektrik kontrol uygulamasinda kullanilan popiiler bir 6zelliktir (Phinyomark, A.,
Limsakul, C. ve Phukpattaranont, 2009). Denklem 1.8’deki gibi tanimlanir.

1N
VAM =~ 2 lxl (2.8)
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2.4.3. Ortalama kok kareler

Ortalama Kok Kareler (RMS), sinyalin ortalama degeridir(Phinyomark, A., Limsakul,
C. ve Phukpattaranont, 2009). Denklem 1.9 ile hesaplanabilir.

RMS = /% N %2 (2.9)

2.4.4. Kutozis

Basiklik, zaman serisi Ol¢timlerinin anlik genlikleri ile iligkili olasilik dagiliminin
maksimum noktasini gosterir ve sinyalin frekans olasiliginin bir 6zelligidir (Wang, Y.,

Xiang, J., Markert, R. ve Liang, 2016).Tanim Denklem 1.10 'da verilmistir.

—\4
Kurtosis = E((x—f)) (2.10)
o

2.4.5. Sifir gecis

Sifir Gegis (ZC), sinyalin sifir genlik ekseninden gegme sayisidir. Bu parametre,
frekans alanindaki (Huang, H.-P. ve Chen, 1999) yaklasik 6zelligi elde etmek igin
kullanilir. Iki bitisik SEMG sinyali verildiginde, EMG (k) ve EMG (k + 1), ZC

Denklem 1.11 ile hesaplanabilir.

N
z¢ = ), _ sen(f(x)) (2.11)
1lf, (Xk > Oka+1 <0
sgn(x)= (X < 0yXg4q >0
0, Otherwise

2.4.6. Willison genligi

Willison Amplitude (WAMP), sinyal genliginin 6nceden tanimlanmis bir esigi asma
sayisint saymak i¢in kullanilan bir parametredir ve kas kasilma seviyesinin bir

gostergesidir (Huang, H.-P. ve Chen, 1999). Su sekilde yazilabilir.

WAMP = Y321 f(1X; — Xi441) (2.12)
(1, if x > threshold
fx) = {0, Otherwise
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2.4.7. Egim isareti degisiklikleri

Egim Isareti Degisiklikleri (SSC), sinyalin egiminin isaretini kac¢ kez degistirdigini
sayar. Ug bitisik SEMG sinyali EMG (k - 1), EMG (k) ve EMG (k + 1) verildiginde,
egim isaretinin sayisi degisir (Joshi, D., Kandpal, K. ve Anand, 2008). Su sekilde

yazilabilir.
§SC =Xk f(x) (2.13)
Lif (X < Xpr1) ¥y (K < Xpe-1)
Xk > Xier1) ¥ (X > Xi—1)
0, Otherwise
2.4.8. Entropi

Entropi (H), ayrik bir rastgele degisken X'in belirsizligini dlcer. Su sekilde yazilabilir:

H(X) = Zx,sXP(xi) log(P(xl)) (214)
2.4.9. Otoregresif model

Otoregresif model (AR), bir zaman sinyalinin gézlem degerini, ayn1 Serinin onun
oncesinde olan belirli sayida devrede gozlem degerinin ve hata fonksiyonunun
dogrusal olarak bir gosteren modeldir. AR modelleri bulundurduklar1 gegmis gozlem
degerileri sayisina gore isimlendirilirler. AR modeli genellikle su sekilde ifade edilir:
y(t) modellenecek zaman serisidir, ¢i model katsayilaridir, et 6nceki noktalardan
bagimsiz beyaz giiriiltiidiir ve parametre p AR modelinin sirasidir. AR (p) ile
gosterilen bir p diizen AR modeli, mevcut gozlemin p gecmis gozlemlere bagh
oldugunu gosterir. AR modelinin sirasi, performansi degerlendirmek i¢in énemli bir

parametredir (Zhang et al., 2017).

y®) =X iyt -0 +e (2.15)
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2.4.10. Varyans

EMG sinyalinin varyansi, sinyalin giiclinii ifade etmeye yarayan bir dlgiisiidiir. X
sinyalinde mevcut olan N 6rnek uzunlugundaki i segmenti (Xi) igerisinde; iX, Xi
segmentinin ortalamasini, xk bir 6rnegi gdstermek i¢in varyans 6zelligin matematiksel

gosterim sekli denklem 1.16’da ifade edilmistir (Zardoshti-Kermani, M., 1995).

VAR = 0 =~ 3N, (x, — X)? (2.16)

2.5. Emg Sinyallerin Siniflandirilmasi

Bu calismada ¢ikarilan Oznitelikler makine Ogrenmesi ve derin 6grenme gibi

algoritmalar araciligiyla istenilen 6zelliklerin siniflandirilmasi i¢in kullanilabilir.

2.5.1. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme

Makine 6grenimi, insanlarin 6grenme seklini taklit etmek icin veri ve algoritmalarin
kullanimina odaklanan ve dogrulugunu kademeli olarak artiran bir yapay zeka (Al) ve
bilgisayar bilimi dalidir. Makine dgrenimi, biiyiiyen veri bilimi alaninin 6énemli bir
bilesenidir. Istatistiksel yontemlerin kullanimi yoluyla, algoritmalar, veri madenciligi
projelerindeki Onemli i¢goriileri ortaya cikararak siniflandirmalar veya tahminler
yapmak i¢in egitilir. Bu i¢goriiler daha sonra uygulamalar ve isletmelerde karar verme
stirecini yonlendirir ve ideal olarak temel biiyiime metriklerini etkiler. Biiyiik veri
genislemeye ve biiyiimeye devam ettikge, veri bilimciler icin pazar talebi artacak ve
en alakali is sorularinin ve ardindan bunlar1 yanitlayacak verilerin belirlenmesine

yardimer olmalarini gerektirecektir (Tygar, 2011).

Derin 6grenme ve makine Ogrenimi birbirinin yerine kullanilma egiliminde
oldugundan, ikisi arasindaki niianslara da dikkat ¢cekmek gerekmektedir. Makine
Ogrenimi, derin 6grenme ve sinir aglari, yapay zekanin tiim alt alanlaridir. Bununla
birlikte, derin 6grenme aslinda makine 6greniminin bir alt alanidir ve sinir aglari, derin
ogrenmenin bir alt alanidir. Derin 6grenmenin ve makine dgreniminin farkli olma
sekli, her algoritmanin nasil 6grendigidir. Derin 6grenme, siirecin 6zellik ¢ikarma
pargasinin ¢ogunu otomatiklestirerek, gerekli olan manuel insan miidahalesinin bir

kismin1 ortadan kaldirir ve daha biiyiik veri kiimelerinin kullanilmasini saglar.
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Lex Fridman'in belirttigi gibi derin 6grenmeyi “Glgeklenebilir makine 6grenimi”
olarak diisiinebilirsiniz. Klasik veya derin olmayan makine 6grenimi, 6grenmeye daha
¢ok insan miidahalesine bagldir. insan uzmanlar, veri girisleri arasindaki farklari
anlamak i¢in bir dizi 6zelligi belirler ve genellikle 6grenmek i¢in daha yapilandirilmis

veriler gerektirir (Tsinganos et al., 2018).

Derin makine 6grenimi, algoritmasini bilgilendirmek i¢in denetimli 6grenme olarak
da bilinen etiketli veri kiimelerinden yararlanabilir, ancak mutlaka etiketli bir veri
kiimesi gerektirmez. Yapilandirilmamig verileri ham haliyle (6r. Metin, goriintiiler)
alabilir ve farkli veri kategorilerini birbirinden ayiran 6zellikleri otomatik olarak
belirleyebilir. Makine 6greniminin aksine, verileri islemek i¢in insan miidahalesi
gerektirmez, bu da makine 6grenimini daha ilging sekillerde Ol¢eklendirmemize
olanak tanir. Derin 6grenme ve sinir aglari, oncelikle bilgisayarla gérme, dogal dil

isleme ve konugma tanima gibi alanlarda hizlanan ilerlemeyle taninir.

Sinir aglar1 veya yapay sinir aglari, bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman
ve bir ¢ikt1 katmani igeren bir diiglim katmanindan olusur. Her diiglim veya yapay
noron digerine baglanir ve iliskili bir agirlik ve esik degerine sahiptir. Herhangi bir
diiglimiin ¢iktist belirtilen esik degerinin iizerindeyse, o diigiim etkinlestirilerek agin
bir sonraki katmanina veri gonderilir. Aksi takdirde, agin bir sonraki katmanina hicbir
veri aktarilmaz. Derin 6grenmedeki "derin", yalnizca bir sinir agindaki katmanlarin
derinligine atifta bulunur. Ugten fazla katmandan olusan ve girdileri ve ¢iktilar1 igeren
bir sinir ag1, bir derin 6grenme algoritmasi veya derin bir sinir ag1 olarak diisiiniilebilir.

Yalnizca iki veya li¢ katmana sahip bir sinir ag1, yalnizca temel bir sinir agidir.

UC Berkeley bir makine 6grenimi algoritmasinin 6grenme sistemini {i¢ ana boliime

aywrir (Tygar, 2011).

e  Bir Karar Siireci: Genel olarak, bir tahmin veya siiflandirma yapmak icin
makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilir. Algoritmaniz, etiketlenebilen veya
etiketlenemeyen bazi girdi verilerine dayanarak, verilerdeki bir model

hakkinda bir tahmin tretecektir.

e Bir Hata Fonksiyonu: Bir hata fonksiyonu, modelin tahminini
degerlendirmeye yarar. Bilinen 6rnekler varsa, bir hata fonksiyonu modelin

dogrulugunu degerlendirmek i¢in bir karsilastirma yapabilir.
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e  Bir Model Optimizasyon Siireci: Model, egitim setindeki veri noktalarina
daha iyi uyabilirse, bilinen 6rnek ile model tahmini arasindaki tutarsizligi
azaltmak icin agirliklar ayarlanir. Algoritma, bir dogruluk esigine ulasilana
kadar agirliklart otonom olarak giincelleyerek bu degerlendirme ve optimize

etme stirecini tekrarlayacaktir.
Makine 6grenimi li¢ ana kategoriye ayrilmaktadir.

. Denetimli makine 6grenimi: Denetimli makine 68renimi olarak da bilinen
denetimli 6grenme, verileri siniflandiran veya sonuglari dogru bir sekilde tahmin eden
algoritmalar1 egitmek ic¢in etiketli veri kiimelerini kullanmasiyla tanimlanir. Girdi
verileri modele beslendik¢e, model uygun sekilde takilana kadar agirliklarini ayarlar.
Bu, modelin gereginden fazla veya yetersiz uyumdan kac¢inmasini saglamak icin
capraz dogrulama siirecinin bir parcasi olarak gergeklesir. Denetimli 6grenme,
kurulusglarin, istenmeyen postayr gelen kutunuzdan ayri bir klasorde siiflandirmak
gibi cesitli gergek diinya sorunlarini genis Olgekte ¢ozmelerine yardimci olur.
Denetimli 6grenmede kullanilan bazi yontemler arasinda sinir aglari, naif bolmeler,
dogrusal regresyon, lojistik regresyon, rastgele orman, destek vektér makinesi (SVM)

ve daha fazlasi bulunur.

. Denetimsiz makine 6grenimi: Denetimsiz makine 6grenimi olarak da bilinen
denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veri kiimelerini analiz etmek ve kiimelemek i¢in
makine 0grenimi algoritmalarini kullanir. Bu algoritmalar, insan miidahalesine gerek
kalmadan gizli kaliplar1 veya veri gruplamalarini kesfeder. Bilgilerdeki benzerlikleri
ve farkliliklar kesfetme yetenegi, onu kesif amacli veri analizi, ¢apraz satis stratejileri,
miisteri segmentasyonu, goriintii ve model tanima i¢in ideal ¢6ziim haline getirir. Ayni
zamanda boyutluluk azaltma siireciyle bir modeldeki 6zelliklerin sayisin1 azaltmak
icin de kullanilir; temel bilesen analizi ve tekil deger ayrisimi (SVD) bunun i¢in iki
yaygin yaklasimdir. Denetimsiz 6grenmede kullanilan diger algoritmalar arasinda sinir
aglari, k-ortalamali kiimeleme, olasiliksal kiimeleme yontemleri ve daha fazlasi

bulunur.

. Yari denetimli 6grenme: Yari denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz
O0grenme arasinda mutlu bir ortam sunar. Egitim sirasinda, daha biiyiik, etiketlenmemis

bir veri kiimesinden siniflandirma ve 6zellik ¢ikarma islemlerine rehberlik etmek i¢in
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daha kiiciik etiketli bir veri kiimesi kullanir. Yar1 denetimli 6grenme, denetimli bir

O0grenme algoritmasi egitmek i¢in yeterli etiketli veriye sahip olmama (veya yeterli

veriyi etiketleyememe) sorununu ¢ozebilir.

Giiglendirmeli makine 6grenimi, denetimli 6grenmeye benzer davranigsal bir makine

O0grenimi modelidir, ancak algoritma veriler kullanilarak egitilmemistir. Bu model,

deneme yanilma yontemini kullanarak ilerledikg¢e 6grenir (Karla Dhungana Sainju,

Niti Mishra, Akosua Kuffour, 2021) . Belirli bir sorun i¢in en iyi Oneriyi veya

politikay1 gelistirmek i¢in bir dizi basarili sonug pekistirilecektir. Sekil de denetimli

ve denetimsiz Ogrenme methodlart goriiliir. Asagida Sekil 2.11°de Denetimli

/Denetimsiz 6grenme methodlarinin 6rnek gosterimleri verilmistir (Github, 2020).
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Sekil 2.11: Denetimli /Denetimsiz 6grenme methodlarinin 6rnek gésterimleri
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2.5.2. En yakin K-komsu algoritmasi (k-NN)

En yakin K-komsu algoritmasi, denctimli 6grenme teknigine dayanan makine
Ogrenmasi algoritmalarindan biridir. k-NN algoritmasi yeni vaka / veriler ile mevcut
vakalar arasindaki benzerligi varsayar ve yeni vakayr mevcut kategorilere en ¢ok
benzeyen kategoriye koyar. Bu algoritma, mevcut tiim verileri depolar ve benzerlige

gore yeni bir veri noktasini siniflandirir.

Bu, yeni veriler ortaya ¢iktiginda k-NN algoritmas: kullanilarak kolayca bir kuyu
grubu kategorisine siniflandirilabilecegi anlamina gelir. k-NN algoritmasi, Regresyon
icin oldugu kadar Simiflandirma i¢in de kullanilabilir, ancak ¢ogu kez Siniflandirma
problemleri i¢in kullanilir. K-NN parametrik olmayan bir algoritmadir, yani temeldeki
veriler tizerinde herhangi bir varsayimda bulunmaz. Aymi zamanda kolay
yapilandirmaya yonelik algoritma olarak da adlandirilir ¢iinkii egitim setinden hemen
Ogrenmez, bunun yerine veri setini depolar ve siiflandirma sirasinda veri setinde bir
eylem gergeklestirir. Egitim agsamasindaki k-NN algoritmasi sadece veri setini depolar
ve yeni veri aldiginda bu verileri yeni verilere ¢ok benzeyen bir kategori altinda

siniflandirir.

Bu sistem, test verisini siniflandirmak i¢in, sistemin egitim verilerinin en yakin olan k
adet komsuyu bulur, smnif elemanlarini yiikklemek i¢in en yakin komsularin
kategorilerini kullanir (H., 1999).Bu sistem, siniflandirmalar1 yapabilmek igin k, en
yakin komsular algoritmasi uzaklik islevlerini kullanir. Bu siniflandirma asagidaki

uzaklik fonksiyonlarini kullanarak hesaplanabilir;

Oklid Fonksiyonu :\/Z{-‘zl(xi — ;)2 (2,17)
Manhattan Fonksiyonu = ¥¥__ |x; — ;] (2,18)
Minkowski Fonksiyonu = (XX, (|x; — ;1)9) /a (2,19)

Denklemlerde gosterilen uzaklik fonksiyonlari, tez biitiiniinde, sinyallerin
islenmesiyle olusturulan 6znitelik matrisinde, isaretin Egim degisikligi, Ortalama kok
kareler, Kutozis, Varyans, Dalga bi¢imi uzunlugu, Ortalama mutlak deger Sifir gegis,
Wilson genligi, Otoregresif model, Entropy vb. 6zellikleri kullanir.
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Test edilmek istenen isaretin siifin1 6grenmek icin 6znitelik ¢ikarimi yapildiktan
sonra ve hangi sinifa tabi oldugu bilinebilen sinyaller ile kiyaslanabilir. Bu
kiyaslamalar aralarinda uzakliklara 6nem verilerek yapilir. Uzaklik 6l¢iimii denklemi
4,1°de gosterilmistir bu Oklid yontemi kullanilarak hesaplanmistir. Sonug olarak test
edilen isarcte en yakin mesafeye sahip isaret hangi hareket grubu igerisinde ise, test
sinyali de aymi grup icerisine dahil edilir. Sekil 2.12°de k-NN algoritmas: sekilsel

gosterimi goriilmektedir.

Girig Verisi Hesaplama Mesafesi
t . Sinif A 1 Sinif A
eni drnek

¥ * * ! ; Sinif B Y * % Sinif B
X k', AA kX \ . AA

? A A ? . A A
A A A A l A

X X ”

Komsu Bulma ve Etiket icin oylama

T Sinif A
y LS * Sinif B
* * .,r-u-..
*:‘ﬁx‘ A AA
K=3 "\'\' ‘ "
A ‘A A
X >

Sekil 2.12: k-NN algoritmasi sekilsel gosterimi.

Verimi en yiiksek sonuclar almak i¢in en yakin secilen komsu sayist arttirilabilinir.
Ornek olarak Sekil 2.12°de, sinyale en yakin dért komsu bilesenin dikkate alinmis
oldugu goriilmektedir. Bir sonraki asamada bu dort komsu arasinda ¢ogunluk se¢imi

yapilip, en dogru sonuglarin elde edilmesine katk1 saglanabilecektir.
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Elde edilen tecriibeler 1s1ginda k-NN algoritmasinin avantajlar1 sunlardir:

. Uygulamasi basittir.
. Giiriiltiilii egitim verilerine kars1 saglamdir
. Egitim verileri biiylikse daha etkili olabilir.

K-NN algoritmasinin dezavantajlari ise sunlardir:
. Her zaman bir siire karmasik olabilecek K'nin degerini belirlemesi gerekir.

. Tiim egitim 6rnekleri i¢in veri noktalar1 arasindaki mesafenin hesaplanmasi

nedeniyle hesaplama maliyeti ytliksektir.

2.5.3. Destek vektor makineleri (SVM)

Destek vektor makinesi (SVM), iki gruplu siniflandirma problemleri i¢in siniflandirma
algoritmalar1 kullanan denetimli bir makine 6grenme modelidir. SVM, lojistik
regresyon ve karar agaglar1 gibi diger simiflandiricilara kiyasla ¢ok yiliksek dogruluk
sunar. Dogrusal olmayan girdi alanlarin1 islemeye yonelik ¢ekirdek hilesi ile bilinir.
SVM algoritmasinda kavramlar nispeten basittir. Siniflandirici, veri noktalarini en
bliylik marj miktarina sahip bir hiper diizlem kullanarak ayirir. Bu nedenle, bir SVM
siiflandirici, ayirt edici siniflandirict olarak da bilinir. SVM, yeni veri noktalarinin
siniflandirilmasina yardimcei olan optimal bir hiper diizlem bulur. Genel olarak, Destek
Vektor Makineleri bir smiflandirma yaklagimi olarak kabul edilir, ancak hem
siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilabilir. Birden ¢ok siirekli ve
kategorik degiskeni kolayca isleyebilir. SVM, farkli siniflar1 ayirmak icin ¢ok boyutlu
uzayda bir hiper diizlem olusturur. SVM, bir hatay1 en aza indirmek i¢in kullanilan
yinelemeli bir sekilde optimum hiper diizlem olusturur. SVM'nin temel fikri, veri
kiimesini siniflara en iyi sekilde bdlen bir maksimum Marjinal Hiper Diizlem (MMH)
bulmaktir (Navlani, 2019). Sekil 2.13’de Destek Vektér Makinesi, Destek Vektorleri,
sadece gozlemin koordinatlar1 ve Destek Vektor Makinesi, iki siniftan (hiper diizlem

/ ¢izgi) en iyi ayiran bir sinir1 gosterilmektedir (Navlani, 2019).
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Simif A
Sinif B

v

Sekil 2.13 : Destek Vektor Makinesi. Destek Vektorleri, sadece gdzlemin koordinatlaridir. Destek

Vektor Makinesi, iki siniftan (hiper diizlem / ¢izgi) en iyi ayiran bir sinirdir.

. Destek Vektorleri: Destek vektorleri, hiper diizleme en yakin olan veri
noktalaridir. Bu noktalar, kenar bosluklarini hesaplayarak ayirma cizgisini daha iyi

tanimlayacaktir. Bu noktalar, siniflandiricinin yapisi ile daha ilgilidir.

. Hiper diizlem: Bir hiper diizlem, farkli sinif tiyeliklerine sahip bir dizi nesneyi

birbirinden ayiran bir karar diizlemidir.

. Marj: Bir kenar boslugu, en yakin sinif noktalarindaki iki ¢izgi arasindaki
bosluktur. Bu, vektorleri veya en yakin noktalar1 desteklemek icin ¢izgiden dikey
mesafe olarak hesaplanir. Marj siniflar arasinda daha biiyiikse, iyi bir marj olarak kabul

edilir, daha kiiciik bir marj k6tii bir marjdir.

Temel amag, verilen veri setini miimkiin olan en iyi sekilde ayirmaktir. En yakin
noktalar arasindaki mesafe, kenar boslugu olarak bilinir. Amag, verilen veri
kiimesindeki destek vektorleri iginde miimkiin olan maksimum marj1 olan bir hiper

diizlem se¢mektir. SVM, asagidaki adimlarda maksimum marjinal hiper diizlemi arar:

. Siniflar1 en 1yi sekilde ayiran hiper diizlemler olusturun. Sol taraftaki sekil
siyah, mavi ve turuncu ti¢ hiper diizlemi gosteriyor. Burada mavi ve turuncunun daha

yiiksek siniflandirma hatasi var, ancak siyah iki sinifi dogru sekilde ayirmaktadir.

. Sag taraftaki sekilde gosterildigi gibi en yakin veri noktalarindan maksimum
ayrima sahip sag alt diizlemi segin. Sekil 2.14°’de Destek Vektor Makinelerinin
calisma sekli gosterilmektedir (Navlani, 2019).
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Sekil 2.14. Destek Vektor makinelerinin ¢alisma sekli.

Elde edilen tecriibeler 15181nda destek vektor makinelerinin avantajlari sunlardir:
. Siniflar arasinda net bir ayrim marj1 oldugunda nispeten iyi ¢alisir.

. Yiiksek boyutlu alanlarda daha etkilidir.

. Boyut sayisinin 6rnek sayisindan fazla olabildigi durumlar igin etkilidir.

. Nispeten bellek verimlidir.

Destek vektor makinelerinin Dezavantajlari ise sunlardir:

. SVM algoritmasi, biiyiik veri kiimelerinde kullanim i¢in uygun degildir.

. SVM, veri kiimesinde daha fazla giiriilti oldugunda, yani hedef smiflar

ortiistiigiinde cok iyi performans gostermez.

. Her veri noktasi i¢cin Ozellik sayisinin egitim veri Ornegi sayisint astigi

durumlarda, SVM diisiik performans gosterecektir.

. Destek vektorii siniflandirici, siniflandirma hiper diizleminin {istiine ve altina

veri noktalar1 koyarak calistigindan, siniflandirma icin olasilikli bir agiklama yoktur.

2.5.4. Topluluk 6grenimi (ensemble learning)

Topluluk 6grenimi, iki veya daha fazla modelden gelen tahminleri birlestiren bir
makine 6grenimi modelidir. Topluluk iiyeleri olarak adlandirilan topluluga katkida
bulunan modeller ayni1 tipte veya farkli tiplerde olabilir ve ayn1 egitim verileri tizerinde

egitilebilir veya egitilmeyebilir. Topluluk {iyeleri tarafindan yapilan tahminler, mod
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veya ortalama gibi istatistikler kullanilarak veya her bir {iyeye ne kadar ve hangi

kosullar altinda giivenilecegini 6grenen daha karmasik yontemlerle birlestirilebilir.

Topluluk yontemlerinin incelenmesine 1990'larda baslanmis ve bu on yil, ¢ekirdek
torbalama, artirma ve istifleme yontemleri gibi en popiiler ve yaygin olarak kullanilan

yontemlerle ilgili makalelerin yaymlandigi zaman olmustur (Brownlee, 2020).

Topluluk yontemleri, hesaplama maliyetini ve karmasikligini biiyiik 6l¢iide artirir. Bu
artis, tek bir modelden ziyade birden ¢ok modeli egitmek ve siirdiirmek i¢in gereken
uzmanlik ve zamandan kaynaklaniyor. Tek bir model tizerinde bir topluluk 6grenimi

kullanmanin iki ana nedeni vardir ve bunlar birbiriyle iliskilidir; onlar:

. Performans: Bir topluluk, katkida bulunan herhangi bir modelden daha iyi

tahminlerde bulunabilir ve daha iyi performans elde edebilir.

. Saglamlik: Bir topluluk, tahminlerin ve model performansinin yayilmasini

veya dagilmasini azaltir.

Topluluk 6grenimi, tahmine dayali bir modelleme probleminde tek bir tahmine dayali
modelden daha iyi tahmin verim elde etmek igin kullanilir. Bunun basarilma yolu,
Oonyargr ekleyerek tahmin hatasinin varyans bilesenini azaltan model olarak
anlagilabilir (yani yanlilik-varyans degis tokusu baglaminda). Topluluk yontemlerinin
bir bagka 6nemli ve daha az tartisilan yarari, bir modelin ortalama performansinda
gelistirilmis saglamlik veya giivenilirliktir. Bunlarin her ikisi de bir makine 6grenimi
projesiyle ilgili onemli endiselerdir ve bazen bir modelin 6zellikleri veya ikisi birden

tercih edilebilir.

Tiim bu anlatilanlar cercevesinde makine 6grenimi i¢in topluluk yontemlerinin
faydalarindan bahsedilmesi gerekmektedir. Topluluk 6grenimi, iki veya daha fazla
baska modelden gelen tahminleri birlestiren tahmine dayali modellerdir. Toplu
o6grenme yontemleri ve bir tahmine dayali modelleme projesinde en iyi performansin

en 6nemli sonug oldugu durumlarda kullanilabilir (Brownlee, 2020).

2.5.6. Karar agaclar (decision trees)

Karar Agaglari, verilerin belirli bir parametreye gore siirekli olarak boliindiigii bir

Denetimli Makine Ogrenimidir, yani, girdinin ne oldugunu ve egitim verilerinde

28



karsilik gelen ¢iktinin ne oldugunun agiklandigi durumdur. Agag, iki varlik, yani karar
diigtimleri ve yapraklar ile agiklanabilir. Yapraklar kararlar veya nihai sonuglardir.

Karar diigiimleri, verilerin boliindiigii yerdir (Xoriant, 2017).

2.5.7. Lineer ayirta¢ analizi (linear discriminant analysis)

Lineer Ayirtag Analizi (LDA), en yaygin olarak, model siniflandirmasi ve makine
O0grenimi uygulamalari i¢in 6n isleme adiminda boyut azaltma teknigi olarak
kullanilmaktadir. Amag, asir1 uyumdan kaginmak ve ayrica hesaplama maliyetlerini
diisiirmek i¢in iyi bir sinif ayrilabilirligine sahip daha diisiik boyutlu bir alana bir veri
kiimesini yansitmaktir (Raschka, 2014).

2.6. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, Yapay Zekanm bir alt kiimesi olan Makine Ogreniminin bir alt
kiimesidir. Yapay Zeka, bilgisayarlarin, insan davranisini taklit etmesini saglayan
tekniklere atifta bulunan genel bir terimdir. Makine Ogrenimi, tiim bunlar1 miimkiin
kilan veriler iizerinde egitilmis bir dizi algoritmay1 temsil eder. Ote yandan Derin
Ogrenme, insan beyninin yapisindan esinlenen bir tiir Makine Ogrenmesidir. Derin
ogrenme algoritmalari, verileri belirli bir mantiksal yapu ile siirekli olarak analiz ederek
insanlarin yapacagi gibi benzer sonuglar ¢gikarmaya ¢aligir. Bunu basarmak i¢in, derin
O0grenme, sinir aglar1 adi verilen ¢ok katmanli bir algoritma yapist kullanir

(Oppermann, 2019).

Derin  6grenmenin  yapist  YSA diyagramma dayanmaktadir. YSA ile
karsilastirildiginda daha iyi sonuglari elde edilebilecek olan bir yontemdir. Simdiye
kadar, ¢ogu makine Ogrenimi ve sinyal isleme asamalart derin yapili olmayan
yapilardan olugmaktaydi. Bunlar yapr itibariyle en fazla bir veya iki kat nonlineer
Ozellik doniistimleri dahildir. Bu tarz mimarilere 6rnek olarak Gaussian Mixture
Models (GMMs), lineer veya nonlineer fiziksel sistemler, Conditional Random Fields
(CRFs), Multi Layer Perceptrons (MLP), maksimum entropi (MaxEnt) modelleri,
Logistic Regression, Kernel Regression, SVM’ler ve bir gizli katman igeren Extreme
Learning Machines. Derin olmayan mimariler, basit veya iyi smirlandirilmis

problemleri ¢ozmede basarili olsada sinirli modelleme ve temsil giicti gibi olduk¢a
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karmasik ger¢ek uygulamalarla ugrasirken bir takim zorluklara sebep olmustur (Deng,
Li, Liu, 2018). Bu mimari modelleme yapmak ve ¢dziimleme i¢in derin mimarilerin

cok daha basit sekilde yapilacagini gostermistir.

Derin Sinir Aglart (DSA) olarak isimlendirilen pekg¢ok gizli katmana sahip olan ileri
besleme aglar (Feed-Forward Neural Netwoks) veya MLP’ler, derin bir yapidaki

modellerin ilk 6rnegidir.

Derin 6grenme algoritmasi olusturulurken Python bagvurulan bir dil haline geldi ve
TenserFlow ve PyTorch gibi popiiler giiclii derin 6grenme kiitiiphaneleri
kullanilmaktadir. Bu seride, Kesifsel Veri Analizi, Veri On Isleme gerceklestirmek ve
son olarak bir Derin Ogrenme Modeli olusturmak ve degerlendirmek icin Keras'
kullanacagiz. Bu asamada, egitecegimiz ve daha sonra el hareketini tahmin etmek i¢in

kullanacagimiz derin bir sinir ag1 modeli olusturacagiz.

2.6.1. Modelin Tanimlanmasi

Derin 6grenme sinir ag1, yalnizca birgok gizli katmana sahip bir sinir agidir. Modelin

tanimlanmasi birkag 6zellige ayrilabilir:
e Katman sayis1
e Bu Katmanlarin Tiirleri
e Her Katmandaki birim (ndron) sayist
e Her Katmanin Aktivasyon Fonksiyonlari

e Qiris ve ¢ikis boyutu

2.6.2. Derin Ogrenme Katmanlar

Derin 6grenme modelleri i¢in birgok katman tiirii vardir. Goriintiileri siiflandiran
veya nesne tespiti yapan CNN'lerde evrisim ve havuzlama katmanlar1 kullanilirken,
dogal dil isleme ve konusma tanimada yaygin olan RNN'lerde tekrarlayan katmanlar
kullanilir. Dense ve Dropout katmanlarini kullanacagiz. Dense katmanlar en yaygin ve
popiiler katman tiiriidiir - bu yalnizca noronlarinin her birinin 6nceki ve sonraki

katmanin ndronlarina bagl oldugu normal bir sinir ag1 katmanidir. Her Dense katman,
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sinapslarin girdilerine ve agirliklarina dayali olarak néronlarinin ¢iktisin1 belirleyen
bir aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Dropout katmanlari, giris birimlerinin bazilarini
rastgele 0'a diisliren yalnizca diizenleme katmanlaridir. Bu, sinir agina asiri uyma

olasiligin1 azaltmaya yardimci olur.

2.6.3. Aktivasyon Fonksiyonlari

Ayrica katmanlara uygulanabilecek bir¢ok tiirde aktivasyon fonksiyonu vardir. Her
biri néronun girdisini ve agirliklarini farkli bir sekilde birbirine baglar ve agin farkl
davranmasini saglar. ReLU (Dogrultulmus Dogrusal Birim), Sigmoid fonksiyonu ve
Dogrusal fonksiyon gercekten yaygin fonksiyonlardir. RELU, derin 6grenme
modellerinde ¢ogunlukla kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Islevi, herhangi bir
negatif girdi alirsa 0 degerini dondiiriir, ancak herhangi bir pozitif degeri i¢in o degeri

geri dondiiriir (Kaggle, 2021).

2.6.4. Giris ve Cikis katmanlari

Gizli katmanlara ek olarak, modellerde bir giris katmani ve bir ¢ikt1 katmani1 bulunur.

Sekil 2.15’de Derin 6grenme ag yapisi (deeplearning, 2020) gosterilmektedir.

Girisg Yogun Yogun Cikig
katmani katman katman katmani

Sekil 2.15 : Derin 6grenme ag yapisi
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Girdi katmanindaki néron sayisi, verilerimizdeki 6znitelik sayisindan farklidir. Aga bu
ozelliklere tepki vermeyi 6gretmek istiyoruz. Cikt1 katmani, néron sayis1 hedefinize
baglidir. Bu tez ¢aligmasinda girig katmani bizim 6zelliklerimizi temsil ederken gizli
katman egitim verilerinin ve ¢ikis katmani ise tanimlanan hareket sinifi ile ne diizeyde

dogru tahmin yapildigiyla ilgili sonuglar1 vermektedir.
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BOLUM 3. MATERYAL VE METHOD

Bu boélimde EMG sinyallerinin 6n isleme adimlari, islenen sinyalden Oznitelik
cikarma yontemleri ve elde edilen oOzelliklere gore EMG sinyallerinin

siniflandirilmasi konulari aktarilmistir.

3.1. Deneysel Calisma

Deneysel galismalar boliimiinde ilk olarak kullanilan agik kaynak EMG veri setinin
katilimci verileri bilgisayar ortamina aktarilmigtir. Bu EMG verileri yazilim programi
(Matlab, Python) ortamina aktarilip gesitli 6n isleme adimlarindan gegirildikten sonra,
her bir hareket i¢in 6zellik vektorleri olusturularak, hareket i¢in tanimli sinifa ayrilip
makina 6gremesi i¢in denetimli 6grenme aglar1 kullanilarak egitilip test asamasina
gecilmistir. Farkli 6zellik kiimelerine ait siniflandirilan egitim sonuglari, test sonuglari
ve kullanilan EMG verileri i¢in dogruluk degerlendirmesi yapilan 6grenme aglari,
siiflandirma performans tablolar1 ve grafikleriyle gosterilmistir. Siniflandirma
algoritmasi, K-en yakin komsular (k-NN), Destek vektor makineleri (SVM), Dogrusal
Regresyon (Lineer regrasyon), Karar agaclar1 (Decision Tress), Toplu 6grenme
(Ensemble learning), Ayirta¢ analizi (Discriminant Analysis) kullanilmistir. Bu

calismanin isleyis siireci Sekil 2.1°de goriilmektedir.

d ™
: = OZELLIK
OLUSTURULMASI
o HESAPLAMA @ @
> SHMBRER (> Tonmesi o>
® -
3 {b
\ EMG VERi TOPLAMA SiSTEMi ) Y SINIFLANDIRMA
ALGORITMASI

9 SINYAL iSLEME SURECI

Sekil 3.1 : Emg verilerinin siniflandirilmasi i¢in dnerilen ¢alismanin semasi
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3.2. EMG Verilerinin Toplanmasi ve Katilma Bilgileri

Bu tez ¢calismasinda, alinan EMG verilerinin kayitlari, kullandigim agik kaynak EMG
veri setinin Thalmic Labs tarafindan gelistirilen Myo Armband kullanilarak alinmasi
ile olusturulmustur (B. De la Cruz-S’anchez, M. Arias-Montiel, and E. Lugo-
Gonz’alez, 2019).

Bu ¢alismada kullandigim veri setinin hareketleri: yumruk (Fist), kiire kavrama
(Cilindro Spherical Grasp), silindirik kavrama (Clindrical Grasp) ve kalem sikistirma
(Tip Pinch) gibi benzer hareketlerden olusmaktadir. Bu hareketler saglikli kisiler
tarafindan alinmig olup ve insanlarin gilinlik yasamlarinda aktivitelerin gelisimi
sirasinda gerekli olan hareketlerden olusturulmasi saglanmistir. Silindirik kavrama
egzersizleri i¢in katilimciya, 8 cm ¢apinda ve yaklasik 12 cm uzunlugunda plastik bir
silindir ile egzersiz yaptirilmis. Kiiresel kavrama egzersizleri i¢in 9 cm ¢apinda plastik,
kiire kavrama i¢in kullanilmig. Hassas kavramanin gelistirilmesi i¢in katilimciya,
bagparmag: ve isaret parmagiyla ticari bir kalem alinmasi saglanmigtir. Yumruk i¢in
ise katilimcimin sadece yumrugunu kapatmasi ve test bitene kadar bu pozisyonda
tutmast soylenmistir. Sekil 2.2°de veritabaninin olusturuldugu dort temel hareket
gosterilmektedir (B. De la Cruz-S’ anchez, M. Arias-Montiel, and E. Lugo-Gonz alez,
2019).

@ (b) (©) (d)

Sekil 3.2 : Kullanic tarafindan yapilacak el hareketleri.a) Silindir kavrama b) Kiire kavrama c)

Yumruk d) Hassas kavrama
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Katilimcilardan alinan bu verilerin siniflandirma algoritmasinda egitmek igin biiyiik
bir veritabani olusturmak gerekir. Bu nedenle, yukarida agiklanan her hareket igin
verilerin 5 saniye siireyle kaydedildigi belirtilmistir. Genellikle katilimci, hareketini 3
saniyede gergeklestirip; kalan siirede katilimcinin tepki vermesi ve hareketi
gerceklestirmesi ig¢in bir marj gorevi (olusabilecek hatalara karsi verilen zaman)
gormesi saglanmistir. Her hareket i¢in farkli katilimcilarla 225 test yapilmis olup dort
hareket i¢in ise toplam 675 test yapilmistir. Tiim testler dominant olmayan ele karsilik
gelen kol ile yapilip, deneklerin yasi, her iki cinsiyetten 20 ila 45 yas arasinda
olusturulmasi saglanmistir. Kullandigimiz bu veri seti Japonya Ulusal ileri Bilim
Teknoloji Enstiitiisiit  tarafindan el hareketlerinin taninmast S-CRC (Spectral
Collaborative Representation)’ye dayali temsil taban1 siniflandirmalarda kullanilmak
tizere hazirlanmistir. EMG sinyalleri goniillillerden elde edilip, veri tabani agik
erisimlidir (B. De la Cruz-S anchez, M. Arias-Montiel, ve E. Lugo-Gonz alez, 2019).
Katilimcilardan alinan verilerin hareketlere gore test sayilari Tablo 3.1°de

gosterilmistir.

Tablo 3.1 : Cinsiyet ve el hareketine gore toplanan 6rnek sayisi.

Hareket Cinsiyet Katilimer (Test)
Sayisi
Erkek 146
Yumruk Kadin 79
146
R Erkek
Silindir Kavrama Kadm 79
Erkek 146
Kalem sikigtirma
Kadin 79
Erkek 146
Kiire Kavrama
Kadin 79

Numunelerin her biri, Myo TM Armbandinin sekiz sEMG sinyalinin her biri i¢in 1000

veri noktasina sahip ayr1 bir .txt uzanti dosyasinda saklanmustir.

MyoArm Band: Teknolojini ilerlemesiyle giyilebilir teknolojiler hayatimizda pek ¢ok
yerde karsimiza ¢ikmaktadir. Insan bedenindeki kas hareketlerini algilayabilen bu tip
cihazlar gelistirilmekte ve ticari olarak sunulmaktadir. Bu teknolojilerin gelismesi ve

Ozellikle engelliler i¢in ¢esitli uygulamalarda kullanilmasi engelliler i¢in cihaz
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kontroliindeki yeniliklerin éniinii agmaktadir (Kiigiiky1ldiz, G., Ocak, H., Sayli, O., ve
Karakaya, S., 2015). Sekil 2.3’de Thalmic Labs tarafindan gelistirilen Myo Armband
modeli gosterilmistir (Thalmic Lab., 2020).

Sekil 3.3 : Thalmic Myo Armband

Sekil 2.3’de goriildiigii tizere EMG Myo armband kol kaslarindan EMG sinyallerini
alabilen dairesel sekilde konulandirilmis olan sekiz adet EMG sensorii
bulundurmaktadir. EMG sensorleri ile kol bandinda ivmedlger, jiroskop ve
manyetometre bulunmaktadir. Myo Armbandi bilgisayar ve bluetooth ile
haberlesmektedir. Myo’nun yazilim gelistirme kiti (SDK), gelistiricilerin Myo’dan
bluetooth baglantili bir bilgisayara aktarilan ham verilere erismesine olanak tanir. .
Thalmic Labs tarafindan verilen yazilim gelistirme kiti kullanilarak bu ham veriler,
yerlesik ivmedlger, jiroskop, yonelim ve EMG sensorlerinin ¢iktilarina ulagmak
mimkiindiir (Abreu, J. G., Teixeira, J. M., Figueiredo, L. S., ve Teichrieb, 2016;
Kiigiikyildiz, G., Ocak, H., Sayli, O., ve Karakaya, S., 2015). Bu tez ¢alismasinda
EMG (elektromiyografi) verilerini kullandigimiz kayitlar, Thalmic Labs tarafindan
gelistirilen Myo Armband kullanilarak yapilmstir.

3.3. Elde Edilen EMG Sinyallerinin islenmesi

Kullanilan hazir veri seti Matlab programinda sinyal isleme adimlarindan ham EMG
sinyalinin alinmasi ile sinyale tam dalga dogrultma islemi yapilmis olup, herbir hareket
icin sinyallere 5 Hz' lik bir kesme frekansinda (butterworth) {igiincii dereceden bant
geciren filtre ile diizeltilip ve filtrelenmistir. Bu ¢alismada kaydedilen EMG sinyalleri
1 kHz’lik ornekleme frekansi degeriyle oOrneklenmistir. Bir EMG sinyali igin
standartlara gore, yiizey EMG sinyallerinin gii¢ yogunlugu fonksiyonu, 5-10 Hz aralig
disinda ihmal edilebilir katkilara sahiptir. EMG sinyalinin diizeltilmesi, beyaz Gauss
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giirtiltiisiinii ortadan kaldirmak ve yalnizca kas aktivitesi bilgisini i¢eren ¢ok diisiik
frekans modiilasyonlu sinyallerle ¢alismak i¢in kanallarin her biri i¢in mutlak deger
fonksiyonu uygulanmistir. 50 Hz sehir sebekesi giiriiltiisiinii yok etmek i¢in ise band
durduran (Notch) filtre kullanilmistir. Islenen sinyal ¢iktilari asagida Sekil 2.4’de

gosterilmektedir.

EMG Sinyali
0.5 T ™ T T T
0 [ — -'_I\”n’lgl [ ’HT'T“ Mool iyl dopebih -y }
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Saniye(5sn)

EMG Sinyali - 5~500 Hz BPF
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Sekil 3.4 : Islenmis EMG sinyali ¢iktilari

Sinyal isleme adimlarindan sonra her bir hareket icin 6zellik vektoriinden olusan
Matlab’ta kod programi hazirlanmis kullanilan 6zellik vektorleri Dalga Bigimi
Uzunlugu (WL), Ortalama Mutlak Deger (MAV), Ortalama Kok Kareler (RMS),
Basiklik (Kutozis) ,Sifir Gegis (ZC), Willison Amplitude (WAMP), Egim Isareti
Degisiklikleri (SSC), Entropi (H), Otoregresif model (AR), Varyans (VAR) olmak
tizere on Ozellik ile ayr1 ayr1 her bir hareket i¢in normalize hale getirilip siniflandirma
algoritmasi i¢in hazirlanmistir. Asagidaki sekilde 8 kanalli yumruk (Fist) hareketi i¢in
islenmis EMG sinyali goriiliir. Sekil 2.5’de Yumruk hareketi i¢in EMG sinyal

islemenin sekiz sensor ¢ikti grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.5 : Yumruk hareketi i¢in EMG sinyal islemenin sekiz sensor ¢ikt1 grafigi

3.4. EMG Sinyallerinin Simiflandirilmasi

Bu ¢aligmada hazirlanan simiflandirma algoritmas1 Matlab Classification Learner
ugulamasimi kullanarak Makine 6grenmesi methodlarindan En yakin K-komsu
algoritmas1 (K-NN), Destek vektdr makineleri(SVM), Toplu Ogrenme (Ensemble
learning), Karar agaglart (Decision Tress) sirasiyla egitilip test asamasindan

gecirilmistir.
3.4.1. Karar agaclar1 (Decision Tree)

Kullanilan Karar agaglar1 (Decision Tree) igin sistemde denenen ¢esitli girdilere ait
ozellikler verilmistir. Bu tablodan model metriklerini girerek Maksimum Parti Bolme
Sayisi, agacin derinligini kontrol etmek i¢in, max bdlme ve dal noktasi sayisini
belirler, Bolme kriterleri; bélme 6l¢iitii sapma azaltmadir ve siniflandirma agacinda,
yalnizca bir smif iceren saf diigiimleri optimize etmeye c¢alisir. Gini'nin gesitlilik
indeksi (varsayilan) ve sapma kriteri diigiim kirliligini 6lger. Maksimum Parti Bolme
Sayist, yalnizca eksik veriler i¢in karar bolmeleri igin vekil kullanim1 belirtir. Eksik
degerlere sahip veriler varsa, tahminlerin dogrulugunu artirmak adina asagidaki
tablodaki ozellikler degistirilerek olabilecek en iyi tahmin degerlerine ulasiimaya

calisilmigtir. Asagidaki Tablo 3.2° de Karar agaglari’na ait 6zellik degerleri verilmistir.
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Tablo 3.2 : Karar agaglar1 6zellikleri tablosu

Model Maksimum Parti Bolme Sayis1  Bolme Kriterleri Vekil karar bélmesi

Fine Tree Gini'nin Off
1-100 cesitlilik
indeksi

Mediim Tree Gini'nin -
1-100 cesitlilik
indeksi

Course Tree Gini'nin -
1-100 cesitlilik
indeksi

Karar agaclart modeli yorumlanmasi kolay, tahminleri hizli , bellek kullanimi diistiktiir
ve elde edilen sonuglara gore Fine tree max 100 bolme sayisina medium tree max 20
bolme sayisina couse tree max 4 bolme sayisina sahip oldugundan Karar agaci
modelinde yukarida denenen Ozelliklere gore sirasiyla %77.6, %75.2, %63.4

degerinde kendi i¢inde olabilecek en iyi bu dogruluk tahminlerine ulasilmistir.

3.4.2. Destek vektor makineleri (SVM)

Destek vektor makineleri analizi tablosunda siniflandiriciyr hesaplamak, ¢arpanlarin
izin verilen degerlerini sinirh bir bolgede tutmak, bir sinift digerlerinden ayirt etmek
ve mesafe 0l¢climlerini ayarlamak i¢in tablodaki degerler alinan dogruluk degerine gore
degistirilmistir. Kernel Fonksiyon, smiflandiriciyr hesaplamak igin ¢ekirdek islevini
belirtir. Kernel oran model, ¢ekirdek 6l¢gek modunu Auto olarak ayarladiginda, yazilim
Olgek degerini segmek icin bulugsal bir prosediir kullanir. Kutu kisitlama diizey ise
Lagrange ¢arpanlarinin izin verilen degerlerini bir kutuda, siirli bir bolgede tutmak

i¢in kutu kisitlamasini belirtir.

Destek vektor makineleri modeli yorumlanmasi Lineer SVM igin kolay diger tiirler
i¢in zordur, tahmin etme oranlar1 orta hizdadir ve elde edilen sonuglara gére SVM
modelinde yukarida denenen 6zelliklere gore sirasiyla %84.9, %87.2, %84.9, %77.8,
%82.2, %84.94 degerinde kendi icinde olabilecek en iyi dogruluk tahminlerine
ulagilmigtir. Tablo 3.3’de SVM ozellikler degerleri verilmistir.
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Tablo 3.3 : Destek vektor makineleri 6zellikleri

Model Kernel fonksiyon Kernel oran model Kutu kisitlama diizeyi
Linear SVM Gaussian Auto 1
Quadric SVM Gaussian Auto 40
Cubic SVM Cubic Auto 1
Fine Gauss SVM Gaussian 2.5 40
Coarse G. SVM Gaussian Auto 40
Medium SVM Gaussian 10 41

3.4.3. Toplu 6grenme (Ensemble learning)

Topluluk smiflandiricilari, birgok zayif veriden elde edilen sonuglari tek bir yiiksek
kaliteli topluluk modelinde birlestirir. Nitelikler, algoritma se¢imine baglidir. Modelin
Ogrenme tipi, optimize edilemeyen topluluk siniflandiric1 segeneklerinin her birinde
mevcuttur. Verilerle en iyi modeli hangi ayarlarin iirettigini gormek i¢in hepsini
egitilmesi gerekir. Biiziilme i¢in 6grenme oram belirtilir. Ogrenme oranini 1'in altina
ayarlanmas1 durumunda, topluluk daha fazla 6grenme yinelemesi gerektirir ancak
genellikle daha iyi dogruluk elde eder. 0.1 popiiler bir se¢imdir. Sekil 3.4’de toplu

ogrenme Ozellikleri verilmistir.

Tablo 3.4 : Toplu 6grenme 6zellikleri

Model Toplu 6grenme Ogrenme Tipi Ogrenme Oram
metodu

Boosted Tree Ada Boost Karar Agaci 0.1

Bagged Trees Bag Karar Agact 30

S. Discriminant Subspace Discriminant 52

Toplu 6grenme algoritmasinsa O0grenme tiplerine gore, 6grenme orani degerleri
kiyaslanmistir bu degerlere goére S. Discriminant modelinde en yiiksek Ogrenme

oranina sahip olamsina ragmen Bagged Tree dogruluk tahmini degeri daha yiiksek
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cikmistir .Buradan anlasilacagi tizere Karrar agacit modeli Discriminant modeline gore

daha yiiksek verimlilik alinan algoritma tipidir.

3.4.4. K-komsu Algoritmasi (k-NN)

Tablo 3.5” de k-NN modelinde tahmin yaparken her noktayr smiflandirmak igin
bulunacak en yakin komsu sayisi degeri, noktalara olan mesafeyi belirlemek i¢in
mesafe metrigi, mesafe fonksiyonu ve dogrulama (Cros Validation) segerek modelin
gormedigi veriler lizerinde ki performansin1i miimkiin oldugunca dogru sekilde
degerlendirmek i¢in kullanilan 6rnekleme yontemleri 6zellikleridir. Asagida ki Tablo
3.5’de k-NN’¢ ait ozellikler verilmistir.

Tablo 3.5 : K-NN smiflandirma parametreleri

Paremetreler Deger
Komsu sayisi 1
Mesafe fonkdiyou Spearman
Mesafe Esit
Dogrulama 50

Tablo 3.5” de k-NN modelinde tahmin yaparken her noktayi smiflandirmak igin
bulunacak en yakin komsu sayis1 degeri 1, 10 ve 100 olan farkli modeller egitilip
alman degerler sirasiyla olarak degistirilip %87.6, %80.4, %79.7, %78.4, %73.0,

%81.2 degerinde kendi i¢inde olabilecek en iyi dogruluk tahmini alinmistir.

Degerlendirme kriteri olarak karsiklik matrisi ve roc egrisi ayrica kullanilmistir.

Kisaca bahsedecek olursak:

Karisikhik Matrisi: Gergek degerlerin bilinmekte oldugu bir dizi veri seti lizerinde bir
siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek i¢in siklikla kullanilan bir

tablodur. Buradaki ifadeler:

Gergek Pozitifler (TP): Bunlar gercek degeri 1 ve tahmin ettigimiz degerin de 1

oldugu 6rneklerdir.

Gercek Negatifler (TN): Bunlar gergek degeri 0 ve tahmin ettigimiz degerin de 0

oldugu 6rneklerdir.
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Yanhs Pozitifler (FP): Bunlar gercek degeri 0 ancak tahmin ettigimiz degerin 1

oldugu o6rneklerdir.

Yanhs Negatifler (FN): Bunlar gercek degeri 1 ancak tahmin ettigimiz degerin O

oldugu orneklerdir.
Dogruluk (Accuracy): Dogru siniflandirmanin toplama boliimiidiir.
Dogruluk = TN + TP/ TOPLAM (3.1)

Yanhs Siiflandirma Oram (Misclassification Rate): Genel olarak, siniflayicinin

ne siklikta yanlig tahmin ettiginin belirtir. Hata Orani olarak da bilinir (Error Rate).
Hata Oran1 = (FP + FN) / TOPLAM (3.2)

Dogru Pozitif Orany/Duyarhlik/Hassasiyet (True Positive Rate -
Sensivity): Dogru olarak tahmin edilen varlarin (TP) ger¢ek varlara orani. Modelin

dogrular1 bilme konusundaki etkinligi de denilebilir.
Duyarhilik = TP / Gergek Varlar (3.3)

Yanhs Pozitif Oram (False Positive Rate): Ger¢ek degeri 0 olmasina karsin 1 olarak

tahmin edilenlerin oranidir. Yan Uriin olarak da bilinir.
FP / GERCEK NEGATIFLER (3.4)

Yanhs Negatif Degerlerin Oram (False Negative Rate): Gergek degeri 1 olmasina

karsin 0 olarak tahmin edilenlerin oranidir. Kayip orani olarak da bilinir. (Miss Rate)
FN / GERCEK POZITIFLER (3.5)

Gercek Pozitif Degerlerin Oram (True Positive Rate): Siniflayicinin ne kadar
gercek pozitif degeri dogru tahmin ettiginin bir 6l¢iisiidiir. Hassasiyet, Isabet Oram

veya Hatirlama olarak da bilinir. (Sensitivity, Hit Rate or Recall)
TP / GERCEK POZITIFLER (3.6)

Gergek Negatif Degerlerin Oram (True Negative Rate): Siniflayicinin ne kadar
gercek negatif degeri dogru tahmin ettiginin bir dlgiisiidiir. Ozgiilliik veya Segicilik

olarak da bilinir (Specificity or Selectivity).

TN / GERCEK NEGATIFLER (3.7)
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3.4.5. Derin 6grenme

Bu tez ¢aligmalari sonucunda siniflandirma algoritmasinda dogruluk tahmini agisindan
daha verimli sonuglar almak amaciyla farkli bir alan olarak derin G6grenme
algoritmasinda denemeler yapilmistir. En az hatay1 veren modeli ve en ¢ok dogru olan
global minimum noktasint bulmak admna python programlama ile derin 6grenme
algorimasi uygulanmistir. Bu method dogrultusunda bu modeli somutlastirmak igin
Sequential modeli tercih edilmistir. Bu ¢aligmada kullanilan veri tabani 900 satir 80
siitudan olustugu i¢in 4 katmanli model kullanilmistir. Katman sayisini artirmak asir1
ogrenmeye (overfitting) neden olacagi igin bu kisimda dropout kullanilmigtir. Dropout
kullanilmasinin nedeni giris katmani ile gizli katman arasindaki geciste her defasinda
%50 veya %20’lik kismi kapatip sistemin egitmesinin asir1 6grenmesini engellemektir.
Burada aksiyon fonksiyonu olarak RELU kullanilmistir. RELU aksiyon fonksiyonu
kullanarak modelin dogrusal olmayan bir 6zelligi ¢ikarmasi saglanmistir. Tablo 3.6’da

egitim ve test agsamasinda kullanilan modeller ve degerleri gosterilmektedir.

Tablo 3.6 : Derin 6grenme model egitim 6zellikleri

Model Katman Zamanin Girdi sayisi
baglangici (epoch) (batch size)

Siral1 (Sequential) 32..128 50 128

Siral1 (Sequential) 64..256 250 256

Tablo 3.6’da sirali katman (sequential dense) kismi, gizli katman i¢in kullanilan
katman yogunluk degerleridir. Model egitilme islemi yapilirken verilerin biitiinii ayn
zaman diliminde egitime katilmaz, belirlenen sayida parga biitiinleri halinde egitimde
yer alirlar ve bu islem her bir egitim adiminda ayn1 sekilde tekrarlanarak model igin
en uygun olan agirlik degerleri hesaplanmaya ¢alisilir ve girdi sayisi, her bir adimda
kac Orneklemin model parametrelerinde degisiklik yapilacagi belirtmek icin
kullanilir. Zamanin baslangict (epoch) degeride biitiin 6rneklerin model i¢inden kag
kez gegecegini ifade eder. Alinan sonuglar dogrultusunda farkli bir alan olarak
denenen CNN derin 6grenme algoritmasindan verimli sonuglar alinmamis olup burada
bir takim degisikliklere gidilip baska egitim modelleri ile karsilastirilma yapilabilir.
Kullanilan bu yontem makine 6gremesi ile karsilastirma olmayip, sadece alternatif bir

¢Oziim adina veri seti iizerinde denenmistir.
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BOLUM 4. SONUCLAR VE TARTISMA

Yapilan ¢aligmalar sonucunda Makine 6grenmesi uygulamalarindan alinan en yiiksek
performans smiflandirma algoritmasi ortalama olarak % 87.6 degerinde k-NN Yakin
Komgulart ve  %87.2 degerinde Destek Vektor makineleri algoritmalaridir.

Siniflandirict girdi verileri sonuglari Tablo 4.1'te gosterilmektedir.

Tablo 4.1 : Kullanilan siniflandirma methodlarinin tahmin dogruluk degerleri

Model Dogruluk Tahmin hiz1 Egitim zamamn AUC
Fine Tree %77.6 1800 obs/sec 5.058 sec 0.80
Mediim Tree %75.2 2200 obs/sec 6.355 sec 0.84
Course Tree %63.4 2100 obs/sec 12.901 sec 0.72
Linear SVM %84.9 970 obs/sec 15.695 sec 0.96
Quadric SVM %87.2 1100 obs/sec 16.212 sec 0.95
Cubic SVM %84.9 1000 obs/sec 25.267 sec 0.95
Fine Gauss SVM %77.8 720 obs/sec 28.118 sec 0.91
Coarse G. SVM %82.2 990 obs/sec 17.341 sec 0.95
Medium G. SVM %84.9 920 obs/sec 23.889 sec 0.94
Boosted Tree %83.7 550 obs/sec 128.25sec 0.96
Bagged Trees %86.9 530 obs/sec 32.147 sec 0.96
S.Discriminant %81.2 320 obs/sec 26,834 sec 0.93
Fine k-NN %87.6 390 obs/sec 6.899 sec 0.92
Medium k-NN %80.4 1500 obs/sec 4.0389 sec 0.93
Cubic k-NN %79.7 270 obs/sec 11.436 sec 0.91
Cosine k-NN %78.4 900 obs/sec 4.034 sec 0.91
Coarse k-NN %73.0 1300 obs/sec 3.374 sec 0.88
Weight k-NN %81.2 1100 obs/sec 3.333 sec 0.94
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Tablo 4.1°de denetimli 6grenme modellerinin tahmin hizlari, egitim zamani ve
modelin egitmede ki basar1 degerleri gosterilmektedir. Tablodan goriildiigii lizere en
iyi tahmin degerinin Fine k-NN ve Quadric SVM algoritmalarinda verdigi
goriilmektedir. Alinan bu degerlerle elde edilen veriler sonucunda performans
degerlendirme metriklerini gérmek i¢in Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix)’ nden
veri setinde var olan k-NN modelimizin dogru ve yanlis tahminlerinin sayisal verileri
incelenmistir. K-NN algoritmasinda degerlendirme yaparken, o6zelliklerin sayisinin
artirtlmasina gidilse de dogruluk performansinin belli diizeyde degistigini, ¢ok sayida
ozelligin daha yiiksek bir performansi garanti etmedigi goriilmiistiir. Ozellik sayist
olarak 10 farkli 6zelligin benzer hareketlerin siniflandirilmasinda ideal olabilecegi veri
sonuclarindan  Ongorillmiistir. Bu smiflandirma modelinin  performansini

degerlendirmek igin Sekil 4.1’de k-NN algoritmas1 Karigiklik matrisi asagida

goriilmektedir.
Model 6
0 2% 10% 10%
Y= 1 2% 3% 5%
c
A
2
EleTi]
a
2 6% 3% 4%
3 4% <1%

Yanhs Bulgu Orani 8% 9% 13% 19%

(7] 7 < g
Tahmin Sinifi

Sekil 4.1 : k-NN algoritmasi karigiklik matrisi tablosu
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Karigiklik matrisi tablosundaki 0, 1, 2, 3 hareket siniflarimiz1 nitelendirmekte olup,
gercek pozitif (true positive) tahmin degerleri modelin dogru tahmin ettigi yiizdelik
dilimi ifade etmektedir. Yanls pozitif degerleri (false positive) ise modelin her
hareketten ne derece yanlis tahminde bulundugunu gostermektedir. Sekil 3.1’de
0.hareket (yumruk hareketi) i¢in %92 dogru tahminde bulunmakta iken %2’sini 1.
hareket olarak %10’unu 2. hareket ve diger %10’unu ise 3.hareket olarak yanlis
tahminde bulunmaktadir. Makine 6gremesinde performans dl¢iim grafiklerinden ROC
egrisi siniflandirma performans egerilerinden biridir. Buradada siniflandirmanin ne
kadar i1yi diizeyde yapildigimi gormek adina ROC egrisi degerlendirme olarak

kullanilmustir.

ROC Egrisi (ROC Curve): Bu, smiflandiricinin tiim olast degerler iizerinde
performansini 6zetlemek icin kullanilan bir grafiktir. Belirli bir sinifa gézlem atanmasi
esigini degistirdiginizde Gergek Pozitif Degerlerin Oranina (Hassasiyet) (x ekseni)
kars1 Yanlis Pozitif Degerlerin Oranini (Ozgiilliik) (y ekseni) cizerek olusturulur.
ROC Egrisi, Hassasiyet / Ozgiilliik (Sensitivity) raporu olusturmaya yarar. ROC
egrisinin altindaki alan Area Under Curve (AUC) , bir parametrenin iki sinif arasinda
ne kadar iyi ayirt edilebileceginin bir 6l¢iisiidiir. Sekil 4.2°de k-NN algoritmasi ROC

egrisi verilmistir.

1 L
_08f
@ (0.02,0.76)
(o)
£
Eosl
[41]
=
2 AUC =087
a00
a8
04
021
ROC Egrisi
or Egri Altindaki Alan(AUC)
@ Suanki siniflandirici
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Yanlis Tahmin Orani

Sekil 4.2 : k-NN algoritmasi ROC egrisi
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Veri tabanimiz rasgele isarelerden olustugu i¢in modelin performansin
degerlendirmede ROC egrisi idealdir. Auc egrinin altinda kalan alan1 0.87 oraninda
olup, bu sonu¢ k-NN modelinin siniflar1 ayirt etmede ki basarisinin degerini
gostermektedir. Sekil 4.3’de SVM modelin Karigiklik Matrisi verilmistir.

0 5% 7% 7%
‘E 1 5% 1% 3%
A
2
a0
&
2 8% 2% 3%
3 4% 6% <1%

Yanlis Bulgu Orani 16% 13% 9% 13%
o 7 < g
Tahmin Sinifi

Sekil 4.3 : SVM algoritmasi karisiklik matrisi

Sekil 4.4’te SVM modelin ROC curve degeri 0.96 bulundugu goriilmektedir.
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===ROC Egrisi
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@ Suanki simiflandinia
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Yanhs Tahmin Oram

Sekil 4.4 : SVM algoritmas1 ROC curve egrisi
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Veri setini aldigimiz ¢aligma grubunun yayinladigi makaleye gore, EMG sinyalinden
8 oOzellik c¢ikarilmis ve yapilan 4 hareket igerisinden hassas tutus hareketi
degerlendirmede yeterli verim alinmadig1 i¢in sonuglara dahil edilmemis olup; ¢calisma
3 el hareketi ile tamamlanmistir. Oncelikle bu tez calismasinda aym 8 ozellik
kullanildiginda ¢ok yakin dogruluk degerleri alindigi goriilmiistiir. Bunun iizerine
benzer hareketlerde daha yiiksek verimlilikte dogruluk degeri alinabilmesi amaciyla
Ozellik sayisin1 10°a cikararak hareket sayisina da hassas tutus hareketini ekleyip
hareketi 4’e ¢ikararak, caligma daha kapsamli hale getirilmistir. Yapilan ¢alisma 8
ozellik ve 3 hareket ile %81,2 dogruluk degerini bulurken bu tez ¢alismasinda %87.6
dogruluk degerine ulasilabilmistir. Literatiirde yapilan ¢aligmalarda daha farkli hareket
cesitleri kullanilmasina ragmen benzer veya daha diisiik diizeylerde sonuglar elde
edildigi goriilmiistiir. Bager ve Kogal’in yaptigi Biyonik el kontrolii saglamak igin
EMG sinyallerinin makine 6grenmesi yontemiyle siniflandirilmasi ¢aligmasinda 6
kadin ve erkek saglikli bireyden alinan, 6 farkli hareket ile yapilmis bu ¢alismada k-
NN modeli kullanilarak alinan degerin %84.2 oldugu goriilmiistiir (Bagc1 & Kogal,
2016). Cer¢i ve Temeltas’in yaptigi EMG isaretlerinin 6znitelikleriin ¢ikarilmasi
calismasinda 8 kisiden alinmis 8 hareket sinifi ile k-NN modeli kullanilarak %62
degerinde dogruluk tahmini almmistir (Cerci, Cagri ,Hakan Temeltas, 2017).
Literatiirde %90’larin iistiinde dogruluk tahmini alinan c¢alismalar bulunmaktadir
ancak; bunlar kisitli katilimcr sayisi, el hareketleri veya belli sayida 6znitelikten
olugsmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda, yumruk (Fist) ve slindir kavrama (Cylindrical
grasp) birbirine benzer hareketler oldugu i¢in siniflandirmasi zor hareketlerdir ancak;
buna ragmen ¢ikarillan fazla sayida  Oznitelikler ile smiflandirma degerinin

performasinin yiiksek olmasina katki saglanmastir.

Bu tez ¢alismasinda Makine 6grenmesi kismindan ayr1 olarak Python’da test edilip
egitilen derin 6grenme modelinde en iyi %82 degerinde dogruluk tahimi alinmstir.
Burada Makine 6grenimi ile herhangi bir kiyaslama yapilmaksizin tamamen ayri
olarak denenmis olan bu yontemde verimli sonu¢ alinmamuistir. Test edilen ve egitilen

tahmin degerlerinin sonuglari ise Tablo 4.2°de verilmistir.
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Tablo 4.2 : Derin 6grenme kayip ve dogruluk tahmini degerleri

Model Kayip Dogruluk Validasyon Validasyon dogrulugu
o o kaybi
(Egitilen) (Egitilen) (Test edilen )
(Test edilen)
1.Sequential 0.2910 0.8843 0.7282 0.7700
2.Sequential 0.4500 0.8300 0.62 0.82

Tablo 4.2°de verilen Model 1 egitim ve test degerleri verilerin ilk egitildigi modelde
ki degerlerinden alinan sonuglar olup %77 civarinda oldugu goriilmiistiir. Buradan
hareketle, siniflandirmada daha yiiksek bir dogruluk almak adina Epoch ve Dense ve
Batch Size degerlerinde degisiklik yapilarak ikinci egitme ile Model 2’de daha iyi
dogruluk degeri alinmistir. Kullandigimiz alternatif Derin 6grenme algoritmalari
yiiksek veri seti ile ¢alisilmaya uygun oldugu igin bu ¢alismada derin 6grenmede iyi

bir performans elde edilmemesi bir yorum olarak sunulmaktadir.
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BOLUM 5. DEGERLENDIRME

Bu tez ¢alismasinda, EMG sinyallerinin benzer el hareketlerine gore siniflandirilmasi
hedeflenmistir. Bu dogrultuda denenen bir¢ok makine 6grenmesi algoritmalarinin
icerisinde  Fine K-NN algoritmasinda siniflandirici performansinin  %87.6 ile
digerlerine gore daha yiiksek degere ulastigi tespit edilmistir. Deneylerde
gerceklestirilen el hareketleri birbirine benzer olmasina ragmen elde edilen dogruluk
degerinin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Literatiirde benzer ¢alismalar bulmak miimkiin
olsada bu calismalarin ¢ogunda veri tabani 6zellikleri detaylandirilmamis olup; kisith
sayida katilimer ile  tek bir algoritma {izerinden degerlendirme yapilmistir.
Kullandigim makalede 225 katilimcidan elde edilen verilerle yapilan bu ¢alismada 6z
nitelikler artirilmis ve Makine Ogreniminde algoritmalarin veri seti iizerinde
kiyaslamalar1 yapilmistir. Kullanilan katilimeilarin ~ verilerine, cinsiyetlerine,
ozelliklerin secilmesine ve ¢ikarilmasina bagl olarak hesaplama siirelerinden tasarruf
edilmesinin yan sira algoritma performaslarindaki iyilesmeler de gelecek ¢alismalar
icin belirleyici bir etken olmustur. Ayni veri seti ile yapilan ¢alismadan elde edilen
%81,2’lik dogruluk degeriyle bile robotic bir el kontroliinlin saglanabilecegi
gosterildigi i¢in, bu tez calismasinda kullanilan yontemle bulunan daha iyi dogruluk
performans degerinin kontrol ¢alismalarinda daha basarili sonuglar elde edilebilecegi

Ongorilmiistiir.
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