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Ozet

Elektromiyogram (EMG) isaretlerinin genetik algoritmalar ile
egitilen ¢ok katmanli ag (GetCKA) ile suflandiriimasina
iliskin bir c¢alisma yapihgtir.  EMG isaretleri kaslarin
elektriksel aktivitesi sonucu meydana gelen isaretlerdir.
Biyopotansiyel  kuvvetlendiriciler ile elde edilen bu
isaretlerden yararlanarak protez kol ve bacaklar igin kontrol
diizenekleri gelistivilmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda, elde
edilen EMG isaretlerinin islenmesi ve siniflandirilmast son
derece onemlidir. Yapilan ¢alismada ¢ok katmanh agin
egitimi sirasinda meydana gelen problemlerden etkilenmeyen
bir ag yapist  incelenmis ve EMG isaretlerinin
smiflandirilmadaki  basarimi  arastirilnugtir.  Calisma
sonucunda, GetCKA'min bagarili bir bigimde egitildigi ve
smiflama  yapabildigi gézlemlenmistiv. Egitim ve ¢alisma
asamast ayri iki baghk altinda incelenmis, elde edilen
sonuglar yorumlanmustir.

Abstract

A study about classification of Electromyogram (EMG)
signals with a neural network that is trained using genetic
algorithms (GetCKA) has been presented. EMG signals are
created by electrical activity of the muscles. by using these
signals acquired by biopotential amplifiers, some control
systems are developed for prosthesis arms and legs. For this
purpose, analyzing and classification process of acquired
EMG signals is very important. In this study, a neural network
which isn't affected by the problems of multilayer perceptron
in training step was analyzed and its performance in
classification of EMG signals is investigated. As a result, It
was observed that GetCKA is trained and classified
successfully. Training and test stages are analysed in two
separate heading and obtained results are explained.

1. Giris

Elektromiyogram (EMG), kaslarin elektriksel aktivitesinin
kaydidir. EMG isaretleri ilgilenilen kaslara yakin konumda
yerlestirilen biyopotansiyel elektrotlar vasitastyla
kaydedilirler [1]. EMG isaretleri, protez kol ve bacak
uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir. Bu isaretler kaslardan
elektrotlar yardimiyla alinip protez organ igin kontrol

isaretlerine doniistliriilmektedir. Miyoelektrik kontrol olarak
adlandirilan bu yaklagim, 1940’1 yillarda ortaya atilmis olup
kol veya bacaklar1 bir nedenden dolay1 kesilmis olan
insanlarm tipki normal kol ve bacaklarini kontrol edebildikleri
gibi protez organlarin1 da zihinsel siireglerle kontrol
edebilmelerine olanak saglamaktadir [2]. Protez organi1 dogru
bir bigimde kontrol edebilmesi i¢in alinan EMG isaretlerinin
islenmesi ve tanimlanan g¢esitli hareketleri (el a¢ma, el
kapama, dirsek biikkme vb..) temsil eden siniflara ayrilmasi
gerekmektedir. Literatiir incelendiginde EMG isaretleri
genellikle bulanik mantik kullanilarak [2], dalgacik analizi ile
[3], ¢ok katmanhh yapay sinir ag1 ile [4,5]
siiflandirilmaktadir.

Bu c¢alismada EMG isaretlerinin  smiflandirilmasi
amaciyla genetik algoritmalar kullanilarak ¢ok katmanli yapay
sinir ag1 egitilmis ve AR parametreleri elde edilmis 6 sinifa ait
EMG isaretlerinin siniflandirilma performansi incelenmistir.

2. Yontem

2.1. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritma, temelde bir arastirma metodudur. Dogada,
cevreye uyum saglayan canli tiirlerinin hayatta kalirken,
digerlerinin yok olmasi olarak bilinen dogal seg¢ilim siireci
sonucunda ortamda c¢evre kosullarina uyum saglayabilen
canlilar sonraki nesillere saglikli genler aktarabilirler.
Canlilarin  sahip olduklar1  &zellikler ortamin  degisen
sartlarina uyum saglayacak bigcimde baskin ¢ikarlar ya da yok
olurlar. Bir dogal ortamda, bir canli tiirliniin cesitli
ozelliklere sahip bircok iiyesi bulunsun. Genetik havuz olarak
adlandirilan dogal ortamda, nesiller sonra o ortama en iyi
uyum saglayacak genler baskin c¢ikarken, bu canli tiri bu
ortama en iyi ayak uydurabilecek oOzelliklere sahip olmus
olur.

Genetik algoritmalar dogada bulunan bu siireci taklit eden
bir dogal optimizasyon metodudur. Bircok parametreye sahip
olan bir sistemin bazi durumlarda en iyi parametrelerini
bulmak ¢ok zor olabilir. Boyle durumlarda, ¢6ziim, olasi
parametre degerlerinin aragtirilmasi seklindedir. Rastgele bir
aragtirma metodu ise ¢ogu zaman olduk¢a zaman alicidir. Bu
durumda genetik algoritma istenilen ¢oziimii kisa bir siirede
iretebilir. Siniflandirmada kullanilan yapay sinir aglari da,



birgok parametreden (agirliklardan) olusmus yapay noéronlar
kiimesidir. Bu ¢alisjmada, ¢ok katmali agin genetik
versiyonunun egitilmesi ve test edilmesi incelenmistir.

2.2. Genetik Cok Katmanh Yapay Sinir Aginin Yapisi

Cok katmanli bir agm egitimi esnasinda c¢esitli sorunlarla
karsilagilmaktadir: i) Agin topolojisini en iyi belirleyecek bir
yontem mevcut degildir, katman sayis1 ve katmanlardaki
diiglim sayilar1 tasarimci tarafindan belirlenmek zorundadir.
ii) Agin egitiminde kullanilan geriye yayilim algoritmast hem
diger yapay sinir aglarinin egitim algoritmalarma gore
yavastir, hem de ag yerel minimum noktasina
gotlirebilmektedir. iii) Cok katmanli agda diiglim sayis1 bir
defa belirlendikten sonra egitim sirasinda ihtiyaca gore
artirilamaz [6].

Genetik algoritmalar ile aga ait ve klasik yontemlerde
kullanict tarafindan girilmesi gereken degerler genetik
algoritmalarin yardimi ile en iyi bigimde bulunurken, genetik
algoritmalarin sundugu aragtirma metodu sayesinde yerel
minimumda kalma riski olmaz. Genetik algoritmalar ile
yapay sinir aginin egitilmesi sirasinda hem agin topolojisi,
hem de aga ait agirliklar belirlenebilir [7].
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Sekil 1: Genetik ¢cok katmanli agin yapisi

Genetik ¢ok katmanli ag (GetCKA) [8], iic katmandan
olusur. Birinci katman, uzay1 bolmeleyen hiper diizlemleri
bulundurur. Bu katmandaki diigtimler agirliklari ile uzayi
farkli bolgelere ayirir. Uzay, ne kadar ¢cok bolgeye ayrilirsa,
simif dagilimi o kadar iyi temsil edilir. GetCKA ’nin egitilmesi
bu katmanda bulunan agirliklarin degistirilmesi ile olur. Bu
katmandaki diigimlerin ¢ikiglar1 basamak fonksiyonuna
asagidaki bicimde uygulanir.
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Birinci Katmanin ¢ikis diigiimleri, ikinci katman igin bir
bolge adresi olarak giris olmaktadir. Sekil 2°de bu bolgeler
gosterilmistir. Goriildiigii gibi basarili bir bolmelemede her
bolgede yalnizca bir sinifa ait eleman bulunmalidir.

Ikinci katman, birinci katman ¢ikisindaki bolge adresini
alip, bunun hangi bolgeye karsi distigiini belirtir. Bu
katmanda, diigiimler egitim sirasinda belirlenmis adreslere
sahiptir. Birinci katman ¢ikisinin  kendisine “hamming
mesafesi” olarak en yakin oldugu digim bu katmanda
kazanan diigiim olur ve ikinci katman ¢ikisinda bu diigiim “1”
degerini alirken, diger digiimler “0” degerini alir. Sekil 2°de
goriildiigii gibi bir sinifa ait ornekler birden fazla bolgede
bulunabilirler. Bu yiizden, ikinci katman smif kararini
tiretemez, ancak incelenen 6rnegin hangi bélgede oldugunu
belirler. Ikinci katmandaki diigiim adedi en fazla birinci
katmandaki diigiimlerin sayisina bagli olarak olusan ayrik
bolge sayist kadardir. Simf kararmi {iretme isi {glincii
katmana birakilir.
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Sekil 2: Birinci katmanin uzay1 bélgelere ayirmasi

Ugiincii katman, ikinci katmandan aldig1 bdlge bilgisini ve
egitim sirasinda olusturulmus olan ikinci katmana olan
baglantilar1  kullanarak siuf kararmi iiretir.  Ugiincii
katmandaki diigim sayisi, siif sayisi kadardir. Bu katman,
basit bir “veya” islemi yapar. Bir sinif birden ¢ok bolgede
bulunabileceginden, sinifin bulunabilecegi bolgelerin ¢ikislart
“veya” lanarak sinif karari tiretilmis olur.

2.3. Genetik Cok Katmanlh Yapay Sinir Aginin Egitimi

GetCKA’nin  egitilmesi sirasinda birinci  katmandaki
diigiimlerin sayilar ihtiyaca gore belirlenecektir. Her diigiim
ilavesi ile uzay daha fazla bolgeye ayrilabilecek, bdylece
siniflama yetenegi artacaktir. Uygulanacak olan uyumluluk
fonksiyonu, agin egitim kiimesindeki elemanlar1 6grendigi
zaman maksimum degerine ulasacaktir. Agin, egitim
kiimesini 6grenmesi demek, egitim kiimesindeki farkli sinifa
ait ornekleri farkli bolgelere ayirabilecek hiper diizlemlerin
belirlenmesidir. Sekil 2’de li¢ sinifi birbirinden ayirmak igin
i¢ diglim kullanilmis ve iki boyutlu uzay yedi bolgeye
ayrilmistir. Agin egitimi sirasinda birinci katmanin diigtimleri
bu sekilde bir ayrim yapilana kadar genetik yontemlerle en



uygun agirliklart kazanir ve gerektigi zaman diigiim sayisi
artirtlir.  Uyumluluk  fonksiyonu  asagidaki  bigimde
tanimlanmustir.
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{E}, egitim kiimesini, {cy},i. bolgede k. smifa ait
vektorlerin kiimesini, M; olusan bolge sayisini gostermektedir.
Omegin asagidaki iki sekilde uyumluluk fonksiyonunun
degeri hesaplanmistir.

UF=1126+8/26 + 6/26+ 526 =1

UEF=8/26+ 6/26 = 1426

Birinci katman genetik algoritma ile bulunduktan sonra.
Olusan bolgelerin igerdigi siiflara bakarak ikinci ve ti¢lincii
katmanlar hesaplanarak ag egitilmis olur. Sekil 4’te, egitim
metodunda kullanilan adimlar algoritmik olarak verilmistir.

3. Sonugclar

EMG isareti, 26 yasindaki sagliklt bir erkek denekten el-kol
hareketleri yaptirilarak biseps kaslarindan elde edilmistir.
Dirsek kapama, dirsek agma, kavrama ve bilek dondiirme
hareketleri gozoniine alinarak smiflama yapilmistir. M=6
simifa ait, EMG isaretlerinin 4. mertebeden AR modeli
parametreleri, egitim ve test modlarma iliskin siniflama
Oznitelikleri aga girig olarak verilmistir. Caligmada kullanilan
veri tabaninda [9], her siniftan egitim asamasi igin 7 adet 4
elemanli Oznitelik vektorii ve test asamasi i¢in 5 adet 4
elemanl 6znitelik vektorii bulunmaktadir. Calismada EMG
verisine iligkin 6 siif su bicimde etiketlendirilmistir: 1)
Dirsek kapama, ii) Dirsek a¢ma, iii) Bilek dondiirme,
iv) Kavrama, v) Bilek biikme, vi) Dinlenme.

Algoritmalar Matlab ® ortaminda kodlanmis olup
1.73 GHz Intel Centrino islemcili bilgisayarda
calistirtlmigtir

Genetik havuzu olustur,
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Sekil 4: Genetik ¢ok katmanli agin egitimi

3.1. Egitim Asamasi

Agin verilen egitim kiimesini nasil dgrendigi incelendi.
Yapay sinir aginda, gerek ilk agirliklarin verilmesinde,
gerekse genetik islemler esnasinda rastgelelik oldugu igin
egitim sonucunda olusan diigiim sayisi ve agin uzayi nasil
bolmeledigi her defasinda degisik olacaktir. Ag egitilirken
istenen minimum uyumluluk fonksiyonu degeri 0.95’tir.
Tablo 1'de 5 deneme i¢in agm egitimi sonucu
belirtilmektedir.

Tablo 1: GetCKA igin egitim asamasi sonuglari

1. katmana | 2. katmana | Egitilme | En iyi
ait  diglim | ait digim | siiresi uyumluluk
sayisi sayisi degeri
22 23 38 sn 0.9524
10 19 15 sn 0.9524
13 22 25 sn 0.9524
28 24 50 sn 0.9524
15 23 29 sn 0.9524




Tablo 1’den goriildiigii gibi bu egitim kiimesi igin ag
yaklagik 15 digiim ile uzayr 25-30 bolgeye boliyor.
Ortalama 30 saniyelik egitim siiresi ile hedeflenen uyumluluk
degerin hemen iizerinde bir deger ile siniflari ayiran hiper
diizlemler bulunmaktadir.

Sekil 5’te son deneme icin agin egitimi sirasinda
uyumluluk fonksiyonunun maksimum degerinin eklenen
diigiimle beraber degisimi goriilmektedir.  Genellikle, ilk
diigiimler uyumluluk fonksiyonu degerini bilyiik oranlarda
artirirken sonraki digiimlerde bu artig yavaslamaktadir. Ama
higbir zaman uyumluluk degeri degerlerinden asagiya diismez
ciinkii eklenen her diigim siniflama yetenegini mutlaka
artiracaktir ya da en kotii ihtimalle hig etkilemeyecektir.
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Sekil 5: Dugiim eklenmesiyle uyumluluk fonksiyonunun
degisimi

3.2. Calisma Asamasi

Egitim modunda elde edilen ag agirliklart dosyaya
yazildiktan sonra, caligma asamasinda bu dosyadaki agirliklar
okunur ve test kiimesinin elemanlar1 aga verilmeye baslanir.
Yine, egitilen yapay sinir aginin sonu¢ agirliklart ayni
olmadigindan test asamasinda elde edilen sonuglar tamamen
ayni olmayacaktir. Ornegin yukarida verilmis olan bes adet
denemenin sonucunda test asamasinda elde edilen genel
yiizde basar1 asagida verilmistir.

Tablo 2: GetCKA igin ¢alisma agamasi sonuglari

1. 2. Egitilm | En iyi | Genel
katmana katmana e stiresi | uyumlulu yiizde

ait diigiim | ait diigiim k degeri (dogru/ test
say1st say1st kiimesi)

22 23 38 sn 0.9524 53

10 19 15 sn 0.9524 70

13 22 25 sn 0.9524 70

28 24 50 sn 0.9524 53

15 23 29 sn 0.9524 50

Tablo 3’te bir deneme sonucu bulunan ve gergek
siniflarin tablosu verilmistir. Anlasilabildigi gibi, dirsek
kapama ve dirsek agma olaylar1 birbirine ¢ok
karistirtlmakta, kavramalar bilek déndiirme olarak yine
cok sayida bulunmaktadir. Ayrica dinlenme sinifi higbir
sekilde yanlig siniflanmamustir.

Tablo 3: GetCKA ile elde edilen Siniflandirma sonuglar

Gercek\ | A [B Cc |[p [E]F
bulunan

A 4 |1 0 |0 |0]O
B 1 |4 0 |0 |0]O
C 0|0 4 |1 (010
D 0|0 3 1 110
E 0 |1 0 |1 |3]0
F 0 |0 0 |0 |0|S5

A: dirsek kapama, B: dirsek agma, C: Bilek dondiirme,
D: kavrama, E: Bilek biikkme F: Dinlenme

4. Tartisma

Yapay sinir aglart farkli siniflara ait &znitelikler ne kadar
birbirine uzak olarak gruplandirilabilirse, performanslart da o
kadar artacaktir. Bu uygulamada daha ayirici 6z niteliklerin
bulunmasi, siniflayicinin dogru karar iiretmesi igin ¢ok yararl
olacaktir. GetCKA ile klasik ¢ok katmanli agda egitim
sirasinda karsilasilan sorunlar yaganmamugtir.
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