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Ozet

Bu ¢alismada; swasiyla dogrusal, dogrusal olmayan ve
istatistiksel  yaklagimlar kullanan Fourier Korelasyonu,
Wavelet Korelasyonu (WK) ve Pearson Korelasyonu
yontemleri, iki simetrik kastan fiziksel hareketler sirasinda
olgiilen elektriksel kas aktiviteleri ilintilerin kestiriminde
kullanilmigy ~ ve  simiflandirma  performanst  agisindan
kiyaslanmustir. Uluslar-arast  erisime agik UCI (Unv. of
California Irvine) veri tabanmindan saglanan deneysel veriler 4
bireyden 10 farkl: fiziksel davranis sirasinda 8 yiizey elektrotu
ile é6lgiilen agresif ve normal kas aktivitelerini icermektedir.
Uc yontemle her iki simetrik kanal c¢ifti icin elde edilen
ozellikler Destek Vektor Makineler  yardimiyla
smiflandirilmigtir. EMG sinyalleri duragan olmadigi igin ve
sag-sol uzuv (kol, bacak) hareketlerinde ayni tip kaswn tirettigi
elektriksel aktivitelerin karakteristigi ayni oldugu icin; fiziksel
kas aktivasyonlarimin simiflandirilmasinda en iyi performansi
saglayan  yaklasym WK yontemidir. Normal  fiziksel
hareketlerde olusan simetrik EMG sinyalleri arasindaki ilinti,
agresif fiziksel hareketlerde olusan ilintiden yiiksektir.

Abstract

In the present study, linear, non-linear and statistical
approaches so named Fourier Correlation, Wavelet
Correlation (WC) and Pearson Correlation, respectively have
been used to estimate cross-correlations between electrical
muscle activities collected from two symmetric muscles and
the these methods have been compared to each other with
respect to classification performance. Experimental data,
provided by UCI (Unv. of California Irvine), including
agressive and normal measurements collected from 4
volunteers through eight surface electrodes during 10 different
physical activities. The features, which are obtained by using
those 3 methods for each electrode pair, are classified by
using Support Vector Machines. Since, EMG series are
nonstationary and the same muscle groups on right and left
limbs (arm, leg) produce almost the same electrical activities,
WC is found to be the best method in classifying physical
muscle actions. The cross-correlation between EMG series
from normal actions is much higher than that of agressive
muscle actions.
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1.

Electro-Myo-Graphy (EMG) sinyalleri, kaslarin yiizeyinden
veya derinden Olgiilebilen elektriksel sinyallerdir [1]. EMG
Ol¢timleri; kas hastaliklarinin tan1 ve tedavi izleme araci olarak
uygulamali bilimlerde [2,3], insan viicudunun sinir-kas
sisteminin  ¢aligma  prensibinin  anlagilmasin1  saglayan
tamamlayici arag olarak temel bilimlerde arastirma konusudur
[4,5].

Giris

EMG analizinde, genellikle sadece tek kanalin analizi
bagimsiz yapilir ve ilgili kayit bolgesi hakkinda yorum yapilir.
EMG arastirmalarinda iki simetrik uzvun ayni tip kasina ait
es-zamanli EMG olgiimleri arasindaki korelasyonlar ise ilk
kez bu caligmada diizenlenmistir. Saglikli bireyler i¢in, tipik
bir fiziksel aktivite sirasinda aymi tipte ve simetrik olarak
viicudun ayni bdlgesinde yer alan kaslarin senkron sinyaller
iretmesi gerektigi hipotezinden hareket edilmistir ve sonuglar
bu hipotezi dogrulamistir. Elektriksel kas aktivasyonlari
arasindaki ilintilerin  kestiriminde kullanilan; dogrusal,
dogrusal olmayan ve istatistiksel hesaba dayali ii¢ farkli
yontem izleyen boliimde tanimlanmustir.

2. Yontem

Bu caligmada, iki sinyal arasindaki ortak davranis seviyesini
Olgebilen dogrusal, dogrusal olmayan ve istatistiksel hesaba
dayali, Fourier Korelasyon (FK), Wavelet Korelasyon (WK)
ve Pearson Korelasyon yontemleri, EMG sinyalleri arasindaki
ilintinin kestirimi problemine uyarlanarak kullanilmustir. 8
6l¢lim kanalinin her bir simetrik yerlesik elektrot cifti (4 ayrt
elektrot ¢ifti) i¢cin hesaplanan ilinti degerlerine gore normal ve
agresiv fiziksel aksiyonlar, Destek Vektor Makineleri (DVM)
yardimiyla smiflandirilmistir. Deneysel veriler ve kullanilan
yontemler izleyen boliimlerde tanimlanmugtir.

2.1. Deneysel Veri

Bu calismada, uluslar-arasi standartlara uygun kaydedilmis ve
erisime agik UCI (University of California, Irvine) veri
tabaninda yer alan fiziksel aktivasyon kas sinyalleri alinmistir
[6]. Bu sinyaller, yaslar1 25 ile 30 arasinda degisen 3 erkek ve
1 bayan goniilliiden, diz atma ve tokat atma gibi normal ve
agresif kas aktiviteleri sirasinda, sag ve sol uzuvlardan (kol ve
bacak kaslarindan) toplanmustir. Her bir EMG kayit diliminin



siiresi 10 saniyedir. Olgiimlerde 10 kHz &rnekleme frekanst
kullanilmigtir. 8-kanal EMG 6l¢lim elektrotlarindan; 1.kanal
(Ch.1) sag st kol kasina (biceps), 2.kanal (Ch.2) sag arka kol
kasina (triceps), 3.kanal (Ch.3) sol iist kol kasina (biceps) ve
4. kanal (Ch.4) sol arka kol kasimna (triseps) yerlestirilmistir.
Diger 4 kanal ise bacak kaslarmna yerlestirilmistir: 5.kanal
(Ch.5) sag uyluk (right thigh) kasina, 6.kanal (Ch.6) sag diz
arka kasina (right hamstring), 7.kanal (Ch.7) sol uyluk (left
thigh) kasina ve 8.kanal (Ch.8) sol diz arkasi kasina (left
hamstring) yerlestirilmistir.

2.1. Capraz Korelasyon Kestirim Yontemleri

Uzuvlarin (kol/bacak) aym tip (biceps / triceps / thigh /
hamstring) kaslarina simetrik olarak yerlestirilen EMG
elektrotlarindan toplanan iki zaman serisi,

x(t) = [x(1) x(2) ..
[y y(2) .. y(N)]

x(N)] (1) y(t) =

@

sembolleri ile ifade edildiginde, bu iki zaman serisinin
istatistiksel olarak birbirini nasil takip ettigi, Pearson
Katsayis1 (PK) kullanilarak hesaplanabilir. Es-zamanl
Ol¢iilmiis bu iki EMG sinyalinin istatistiksel korelasyonunun
PK cinsinden 6l¢iilmesinde izleyen esitlik kullanilmalidir:

1 () =m0 (Y () =1y
Pyy =Sk 3)
Burada, N sayis1 bir kayit diliminde yer alan 6rnek sayisini
simgeler. u ve o degiskenleri ise; zaman serilerinin ortalama

degerini ve standart sapmasint sembolize etmektedir.

PK kestiriminin zaman diizleminden frekans diizlemine (f )
genisletilmis versiyonu ise Fourier Korelasyonu (FK) olarak
adlandirilabilir ve izleyen esitlik kullanilarak hesaplanir:

ey (D)

Fiey (1) = om0

4)
Burada P.(f) ve P,(f), x(t) ve y(t) sinyallerinin gii¢
dagilim yogunlugunu, P, (f) ise x(t) ve y(t) sinyalleri
arasindaki capraz giic dagilim yogunlugunu simgeler. Eger
x(t) ve y(t) sinyalleri ilintili degil ise; FK,, degeri sifir
olacaktir. Eger x(t) ve y(t) sinyalleri birbiriyle ilintili ise;
FKy, degeri 1 olacaktir. Uygulamalarda, gii¢ dagilim
yogunluklari, 256-nokta FFT kullanilarak hesaplanmustir.

Eger, FK,, hesabinda Fourier doniisiimii yerine Wavelet
Doniisiimii (WD) kullanilirsa Wavelet Korelasyonu (WK)
elde edilebilir. EMG sinyallerinin WD izleyen esitliklerle
tanimlanirsa;

W(z,s) = = 77 2y (55 dt 6)
Wz s) = = [T y@w (55)dt (©)
WK kestirimi,

Wy (7,5) = Wa(z, )Wy (1, 5)° @)

esitligi yardimiyla elde edilir. Burada 1(t) sembolii ana
wavelet fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu ¢alismada
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Y(t) = m~V4*eWte=1/2% {le tammlanan karmasik siniisoidal
wavelet fonksiyonu iiretilmistir. Esitliklerde kullanilan; T ve s
sembolleri, dl¢ek (scale) ve doniisiim (translation) tanimlarini
belirtmek icin kullamlmistir. iki sinyal arasindaki dogrusal
olmayan WK kestirimi izleyen esitlik kullanilarak elde
edilebilir.

Wy (1, 8) = Wy (T, )W, (7, )" ®)
Hesaplamalarda varyans normalizasyonu yontemi
uygulanmistir.

2.2. DVM ve Smiflandirma Performans Olgiitleri

DVM, fizyolojik sinyallerin siniflandiriimasinda kullanilan en
popiiler makine 6grenme algoritmasidir [7-9]. ki katmanh ve
ileri beslemeli yapidaki bu yapay sinir aginda kernel
fonksiyon olarak bu ¢alismadan Gaussian Radyal temel
fonksiyonu kullamlmistir. Ogrenme ve simiflandirmada
deneysel olarak secilen kutu kisitlamasi ve 6lgekleme faktorii
(box constraint and scaling factor) parametreleri, 0.05 ve 1 dir.
Performans olgmek icin tamimlart gelenksellesmis olan
Siniflandirma Dogrulugu (SD), Smiflandirma Hassasiyeti
(SH) ve siniflandirma Duyarliligi (DY) kullanilmgtir.

3. Sonuglar

4 kisiden kaydedilen 10 saniye uzunlugundaki EMG
sinyallerinin her bir 1 saniyelik dilimine uygulanan ilinti
kestirim yontemleri yardimiyla 4 farkli elektrot ¢ifti i¢in elde
edilen oOzellikler, durum smiflandirma (classification of
instances) prensibine dayali olarak ve DVM kullanilarak
smiflandirilmistir. DVM  uygulamalarinda  10-kat ¢apraz
validasyon (10-fold cross validation) yapilmistir. Hem agresif
fiziksel hareketleri kapsayan hem de normal fiziksel
hareketleri kapsayan olaylar, birbirine zit hareket tanimina
uymasina gore ikili olaylar gruplanmistir. Siniflandirilan
normal kas olaylar1 ve agresif kas olaylarina iliskin
smiflandirma performans sonuglari sirastyla Tablo-1 ve Tablo-
2'de verilmistir.

Cizelge-1. Normal kas hareketlerinin  smiflandirma
performanslari

SD (%) SH (%) DY (%)
Wavelet Korelasyonlart
Running/Hugging 99.31 100.0 98.61
Handshaking/Clapping 90.97 93.06 88.89
Seating/Standing 71.53 91.67 51.39
Fourier Korelasyonlar:
Running/Hugging 78.47 70.83 86.11
Handshaking/Clapping 74.31 77.78 70.83
Seating/Standing 57.64 47.22 68.06
Pearson Korelasyonlar
Running/Hugging 70.83 69.44 72.22
Handshaking/Clapping 68.06 73.61 62.50
Seating/Standing 72.22 55.56 88.89

Cizelge -1'den, %99.31 gibi yiiksek bir dogrulukla Wavelet
korelasyonlarinin, iki zit normal olayin (kosmak (running) ve
kollarin viicuda sarili halde sabit durmasi (hugging)
smiflandirilma sagladigi goziikiiyor. Oturma (Seating) ve
ayakta durma (Standing) gibi daha statik fiziksel kas
olaylarinin ¢apraz EMQG ilintisine gore siniflandirilmasinda ise
%71.53 ile en diisiik siniflandirma basarisi elde edilmistir.



Cizelge 2. Agresif kas hareketlerinin  smiflandirma
performanslari

SD SH DY
Wavelet Korelasyonlart
Hammering / Headering 72.22 69.44 75.00
Slapping / Elbowing 88.19 90.28 86.11
Kneeing / Pulling 78.47 77.78 79.17
Fourier Korelasyonlart
Hammering / Headering 68.06 58.33 77.78
Slapping / Elbowing 67.36 68.06 66.67
Kneeing / Pulling 63.89 72.22 55.56
Pearson Korelasyonlar:
Hammering / Headering 59.03 54.17 63.89
Slapping / Elbowing 61.81 50.00 73.61
Kneeing / Pulling 74.31 70.83 77.78
Cizelge-2'den, %88.19 oraninda dogrulukla Wavelet

korelasyonlarinin, tokat atma (Slapping) ve Dirsek atma
(Elbowing) olaylarinin siniflandirilma sagladigi goziikiiyor.
Ceki¢ tutma (Hammering) ve ¢eki¢ kaldirma (Headering)
olaylarinin smiflandirtlmas ise ancak %72.22 dogrulukla en
diisiik performansla elde edilebilmistir.

Her iki ¢izelge kiyaslandiginda ise; en yiiksek siniflandirma
basarisimin  normal kas olaylarinda ve WK yontemi
kullanilarak elde edildigi goriiliiyor.

4. Yorum

Bu c¢alismada elde edilen sonuglar, duragan olamayan
fizyolojik bir sinyal olan EMG sinyallerinin analizinde
dogrusal olmayan Wavelet korelasyon kestirim ydnteminin en
elverisli yontem oldugu gosterilmistir. Normal fiziksel kas
olaylarinda kas hiicrelerinin iirettigi elektriksel sinyallerinin
agresif fiziksel hareketler sirasinda aymi kas hiicreleri
tarafindan {iretilen elektriksel sinyallerden daha fonksiyonel
oldugu ve saglikli bireylerin ayn1 tip ve simetrik uzuvlarinda
yerlesik (sag ve sol kol ve bacak) kaslarin es-zamanli olarak
ayni fiziksel olay karsisinda benzer karakterde sinyal tirettigini
gostermektedir.
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