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Özet 

Bu çalışmada, farklı sabit hızlarda elin açma ve kapama 
hareketi yaparken el açma-kapama sabit hız bilgisini kestiren 
bir sistem tasarlanmıştır. Farklı sabit hızlarda elin açma ve 
kapama hareketi yaparken sağlıklı bir denekten yüzey 
elektromiyogram (yEMG) verileri alınmıştır. Bu veriler 
üzerinde gerekli önişlem yapılmıştır. Daha sonra destek 
vektör makinası (DVM) kullanılarak model oluşturulmuş ve 
sabit hız kestirimi yapılmıştır. Modelin doğru sınıflama 
başarımının değerlendirilmesinde k katlı geçerlilik analizi 
kullanılmıştır. 
 

Abstract 

In this study, a system is designed to predict opening and 
closing of the hand speed.  Surface electromyography 
(sEMG) data is taken from a healthy human when opening 
and closing movement of the hand is conducted at different 
constant speeds. A required pre-processing is applied to the 
data set. Then the predictor is built using Support Vector 
Machine and the constant speed of hand movements is 
estimated. K-fold cross-validation analysis method was used 
to evaluate classification accuracy of predictor. 
  

1. Giri ş 

 
Elektromiyografi  (EMG) kasların dinlenme ve kasılması 
anında kasların ürettiği elektriksel vuruları ölçer. EMG 
sinyalinin genliği 0-10 mV (tepeden tepeye) veya 0-1,5 mV 
(RMS) , yüzey elektrot kullanılması halinde frekans bandı 0-
500 Hz aralığındadır [1]. Yüzey EMG sinyalini etkileyen 
birçok faktör vardır. Bunlar: taban hattı kayması, deri 
artifaktları, işlem hataları, elektrotların temassızlığı, yanlış 
süzgeç kullanımı, elektrotlar arası mesafe, deney esnasındaki 
işaret kayıt zamanıdır [2]. Mayoelektrik denetimli protez el 
doğal olan ele yakın bir teknolojidir [3]. Ticari mayoelektrik 
denetimli protez el firmalarından bazıları Rslsteeper, Utah 
Arm, Touchbionics ve Ottobock’tur. EMG sinyali başlarda 
sadece basit anahtarlama denetleyicisi olarak kullanılmışlardır. 
Farry yEMG işaretinin frekans tayfını kullanarak elin tutma 
hareketi ve başparmağın içe-dışa bükülme hareketini uzaktan 
mayoelektrik denetimli olarak Utah/MIT elini uzaktan  

 
 
denetlemiştir [4]. Flukuda kol kaslarının yEMG sinyalini 
kullanarak kol hareketleri ile denetlenen bir uzaktan 
denetlenen aygıt geliştirmiştir [5]. Huang and Chen [6], Tsuji 
ve ark. [7],  Fukuda ve ark. [5], Chu ve ark [8-9], Khushaba 
ve Al-Jumaily [10]  protez elin denetimi için yEMG sinyalini 
kullanarak sabit tek hızda hareket ayrımı için örüntü tanıma 
yöntemlerini kullanmışlardır. Suryanarayanan ve  Reddy  
biceps kasından alınan yEMG sinyalinden dirsek eklem açısını 
belirlemek için akıllı bir sistem geliştirmiştir [11]. Sanal 
gerçeklik ve uzaktan denetimde, parmakların ve el bileğinin 
etkili bir şekilde denetimi çok önemlidir. Gupta ve Reddy 
flexor digitorum superficialis (FDS) kaslarından alınan yEMG 
ile işaret parmağın içe büküm açısı arasında doğrusal bir ilişki 
olduğunu bulmuşlardır [12].  
 
 Bu çalışmada, farklı sabit hızlarda elin açma ve kapama 
hareketi yaparken el açma-kapama üç farklı sabit hız bilgisini 
kestiren Şekil 1’deki gibi bir sistem tasarlanmıştır.  
 
 

 
 
 
Çalışmanın ikinci bölümde deneysel düzenek, veri alımı, işaret 
ön işleme ve öznitelik vektörü çıkartımı, üçüncü bölümde 
DVM ile sınıflandırma, model değerlendirme,  son bölümde 
ise tartışma ve sonuçlar anlatılmıştır. 
 

2. Deneysel Düzenek  

Veri alımı yapılırken kişi deney düzeneği önünde Şekil 2’deki 
gibi sandalyeye rahat bir şekilde oturur. Ön kolunu deney 
düzeneğinin olduğu düz yüzeye rahat bir şekilde yere paralel 

Ön işleme 

1-Çentik 
Süzgeç 
2-Butterworth   
BGS 

Öznitelik Vektör 
Çıkartımı 

1-Ortalama 
2-RMS 

Sınıflandırma 

Destek 
Vektör 
Makinesi 

Hız  
Bilgi 

 Ham 
yEMG 

Şekil 1:EMG örüntü tanıma yapısı 
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olacak şekilde koyar. Başparmağı dışındaki dört parmağını 
ayrı biçimde birleştirir.  
 
 

 

Şekil 2: yEMG veri alım düzeneği 

2.1. Veri Alımı 

yEMG veri alım cihazı olarak Mega Elektronik Ltd firmasının 
ME3000P kas test cihazı kullanılmıştır. Ag/AgCl elektrotlar 
Şekil 3’te görüleceği üzere extensor digitorum, flexor carpi 
ulnaris kasları üzerine yerleştirilir. Şekil 2’deki gibi sağ elin 
içi yere dik gelecek konumda başparmağı ve diğer dört 
parmağı aç-kapa hareketi yapar. Veriler ME3000P cihazı ile 2 
kanallı, örnekleme frekansı 1000Hz olarak 30 yaşındaki 
bireyin sağ elinin açma hareketi yaparken extensor digitorum 
ve elin kapama hareketi yaparken flexor carpi ulnaris kasları 
üzerinden yüzey elektrotlarla yEMG verileri toplanmıştır.  
 
 
 
 

 

 

 
 

Şekil 3:  El aç-kapa için elektrotların yerleşim yerleri 

 
Alınan yEMG verileri, el aç-kapa hareketi yaparken yavaş 
(2sn), normal (1sn) ve hızlı (0,5sn) olmak üzere üç farklı hızda 
olmak üzere 35 sn uzunluğundadır. 
 
Yavaş hızda alınan yEMG verilerden bir örnek Şekil 4, normal 
hızda alınan yEMG verilerden bir örnek Şekil 5, hızlı hızda 
alınan yEMG verilerden bir örnek Şekil 6’da gösterilmiştir. 
130 tane elin yavaş hızda, 720 tane elin normal hızda, 880 
tane elin hızlı hızda aç-kapa hareketi yaparken toplamda 1730 
tane el aç-kapa hareket verisi alınmıştır. Bu deneysel 
çalışmada elin açma hareketi yaparken extensor digitorum 
kasları üzerinden alınan yEMG verisi kullanılmıştır. 
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Şekil 4: El aç-kapa hareketi yaparken ön koldan alınan yavaş 

hızlı yEMG verisi 
 
 

0 5 10 15 20 25 30 35 40
-2000

-1000

0

1000

2000
sEMG(uV)

t (sn)

E
xt

en
so

r 
di

gi
to

ru
m

0 5 10 15 20 25 30 35 40
-500

0

500
 sEMG(uV)

t (sn)

F
le

xo
r 

ca
rp

i u
ln

ar
is

 
Şekil 5: El aç-kapa hareketi yaparken ön koldan alınan normal 

hızlı yEMG verisi 
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Şekil 6: El aç-kapa hareketi yaparken ön koldan alınan hızlı 

yEMG verisi 
 

2.2. yEMG Sinyalinin Ön Đşlenmesi 

Şebeke frekans gürültüsünü gidermek için 50 Hz çentik 
süzgeç kullanılmıştır. yEMG sinyalinin Şekil 7 (a)’da 50 Hz 
şebeke frekans gürültülü ve Şekil 7 (b)’de gürültüden 
arındırılmış yEMG sinyalinin güç tayfı gösterilmiştir.  
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                  (a)                                              (b) 
Şekil 7: Frekans düzleminde EMG sinyalinin 50 Hz şebek 

frekans gürültü (a) ve gürültüden arındırılmış hali (b)  
 

Şekil 8 (a)’da zaman düzleminde ham yEMG sinyali 
gösterilmiştir. Bu ham yEMG işaretindeki yüksek frekans 
bileşenli gürültüyü ve düşük frekanslı kaymaları gidermek için 
3.dereceden butterworth band geçiren süzgeç (10-350 Hz) 
kullanılmıştır [13]. Bu süzgeç sonrası elde edilen yEMG 
işaretinin hareket başlangıç ve bitiş anı kırpılarak Şekil 8 
(b)’de gösterilen yEMG işareti elde edilmiştir. Bu yEMG 
işaretlerinden öznitelik vektörleri çıkartılmıştır.  
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                (a)                                              (b) 

Şekil 8: Ham yEMG (a) ve Butterworth band geçiren süzgeç 
sonrası elde edilen yEMG sinyali (b) 

 

2.3. Öznitelik Vektörü Çıkartımı 

Zaman düzleminde öznitelik vektörlerinden (1) ‘teki ortalama 
karesel (RMS) ve (2) ‘teki ortalama değerler kullanılmıştır.  
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2.4. Sınıflandırıcı 

Elin yavaş, normal ve hızlı olmak üzere üç farklı sabit hızdaki 
hareket verilerini sınıflandırmak için DVM bire karşı bir 
yöntemi, MATLAB R2008b ortamında stprtool araç kutusu ile 
kullanılmıştır [14].   

3. Destek Vektör Makinesi 

DVM, gerçek-dünya problemlerinde güçlü performansının 
olduğunu gösteren Vapnik tarafından geliştirilen yeni bir 
sınıflandırma yöntemidir [15]. DVM ikili sınıflandırmada 
etiketlenmiş eğitim verisi (3) ifadesindeki gibi belirtilir. 
Burada l ; örnek sayısı xi; örnekler,   yi; bu örneklere ait 
etiketleri temsil etmektedir. 
 

{ } { }1,1,, 1 +−∈∈= iii
l

ii yRxyx  (3) 

  

Đki sınıflı bir sınıflandırma yöntemi olan DVM doğrusal ayrım 
fonksiyonuna dayanmaktadır. w. x + b = 0 ile verilen doğrusal 
ayrım fonksiyonu ile en iyi ayırıcı yüzeyi bulmaya çalışır.  
DVM sınıfları belirlemek için hiper-düzlem ayırtaçını kullanır. 
DVM seçilen hiper-düzlem sınır bölgesinin maksimize edilmiş 
olanlarından bir tanesidir. Şekil 9 (b)’de geniş sınır bölgesi 
olduğu için sınıflandırmanın daha iyi olacağı tahmin edilebilir. 
Şekil 9 (a)’da ise sınır bölgesi daha dar olduğundan beklenen 
risk daha fazla olacaktır.  
 

 
Şekil 9: DVM Hiper-düzlemlere örnek [16] 

 
 
Çoğu gerçek problemlerde verilerin doğrusal bir ayrım 
fonksiyonu ile hatasız ayrılabilmesi mümkün değildir.  Giriş 
uzayında doğrusal olarak ayrılamayan durum için bir diğer 
çözüm yolu doğrusal olmayan haritalamadır. 
 
Kernel işlevi kullanarak doğrusal olamayan DVM karar verme 
sınırı oluşturmak mümkündür. Kernel kullanıldığında veri 
daha yüksek boyutlu uzaya haritalanmış olur. Genellikle 
kullanılan Kernel denklem (4)’te gösterilen Gauss veya radyal 
tabanlı işlev (RTĐ) kernelidir [17].   

)
2

exp(),(
2

2

r
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yxK

−−
=  (4) 

3.1. Çok Sınıflı Sınıflandırma 

DVM iki sınıflı bir sınıflandırma yöntemi olmasına rağmen 
bazı yöntemler kullanılarak çok sınıflı sınıflandırma 
problemlerinde kullanılabilir. En yaygın kullanılan çoklu 
sınıflandırma yöntemleri birine karşı bir, birine karşı 
diğerleridir [18]. Birine karşı bir yönteminde ikili sınıflar 
alınır ve birbirinden ayrılır. Bu yöntem Şekil 10’da verilmiştir. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Şekil 10: Çok sınıflı sınıflandırıcı 

Ayırma çizgisi 
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3.2. Model Değerlendirme 

Bir kaç bin veya daha az satırdan meydana gelen küçük veri 
tabanlarında, verilerin k gruba ayrıldığı k katlı çapraz 
geçerlilik testi tercih edilebilir. Verilerin örneğin 10 gruba 
ayrıldığı bu yöntemde, ilk aşamada birinci grup test, diğer 
gruplar öğrenim için kullanılır. Bu süreç her defasında bir 
grubun test, diğer grupların öğrenim amaçlı kullanılması ile 
sürdürülür. Sonuçta elde edilen on hata oranının ortalaması, 
kurulan modelin tahmini hata oranı olacaktır [19].  
 

4. Tartı şma ve Sonuçlar 

 
Destek vektör makinesinin eğitilmesi sonucu elde edilen 
verilerden bir tanesi Şekil 11’de gösterilmiştir.  Çekirdek 
(Kernel) işlevi olarak radyal tabanlı işlev seçilmiştir. Deneysel 
çalışmalarda değişen gauss genişliği γ ve ceza faktörü: C 
değerleri için denemeler yapılmış; en iyi sonuç γ=50, 
C=10000 için elde edilmiştir. 
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Şekil 11: DVM eğitilmesi sonucu elde edilen veriler 
 
 

Model değerlendirme yöntemi olarak 10-katlamalı çapraz 
geçerlilik yöntemi kullanılmıştır. Herbir eğitim ve test için 
doğru sınıflama oranı hesaplanmış ve Çizelge 1’de verilmiştir. 
Ağın başarısı ise toplam eğitim ve test doğru sınıflama 
oranının ortalamaları olmuştur. 
 

Çizelge 1: 10-katlamalı çapraz geçerlilik yöntemi için herbir 
eğitim ve test için doğru sınıflama oranları 

k Eğitim 
Başarımı(%) 

Test 
Başarımı(%) 

1 96,30 100 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 

98,15 
100 
94,44 
96,30 
94,44 
96,30 
96,30 
96,30 
96,30 

83,33 
83,33 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 

Ortalama   96.48                                    96.67                                     

 
DVM test edilmesi sonucu elde edilen verilerden bir tanesi 
Şekil 12’de gösterilmiştir.  
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Şekil 12: DVM eğitilmesi sonucu elde edilen veriler 

 
 
Modelin başarımının değerlendirilmesinde 10-katlamalı 
çapraz geçerlilik yöntemi kullanıldığında ağın başarısı ise 
toplam test doğru sınıflama oranının ortalaması %96.67, 
toplam eğitim doğru sınıflama oranının ortalaması %96,48 
‘tür. 
 
Bir sonraki çalışmada, farklı deneklerden (yaklaşık 10 birey) 
elin farklı sabit hızlardaki yEMG işareti alınarak bir veri 
bankası oluşturulması düşünülmektedir. Ve oluşturulan bu 
yEMG el aç-kapa veri bankası internet üzerinden tüm 
araştırmacılara açık olacaktır. Ayrıca elin farklı değişken 
hızlardaki yEMG sinyali ve eş zamanlı olarak elin video 
görüntüsünü de içeren bir veri bankası oluşturulması 
düşünülmektedir. Oluşturulan bu veri bankasındaki video 
verileri, Acceleglove [20] ve Cyber-Glove [21] gibi veri 
eldiveni kullanılarak alınan veriler ile elin açma-kapama hız 
bilgisi çıkartılması hedeflenmektedir.  
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