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Ozet

Bu calymada, farkll sabit hizlarda elin acma ve kapama denetlemjtir [4]. Flukuda kol kaslarinin yEMG sinyalini
hareketi yaparken el agma-kapama sabit hiz bilgisini kestiren Kkullanarak kol hareketleri ile denetlenen bir uzaktan
bir sistem tasarlanngtir. Farkli sabit hizlarda elin agma ve ~ denetlenen aygit getirmistir [5]. Huang and Chen [6], Tsuji
kapama hareketi yaparken @eli bir denekten yiizey Ve ark. [7], Fukuda ve ark. [5], Chu ve ark [8-9], Khushaba

elektromiyogram (yEMG) verileri alinguir. Bu veriler ve Al-Jumaily [10] protez elin denetimi icin yEMG sinyalini
Uizerinde gerekli omlem yapilmgtir. Daha sonra destek kullanarak sabit tek hizda hareket ayrimi igin oruntd tanima
vektdr makinasi (DVM) kullanilarak model glurulmus ve yontemlerini kullannylardir. Suryanarayanan ve  Reddy
sabit hiz kestirimi yapilgiir. Modelin dgru siniflama biceps kasindan alinan yEMG sinyalinden dirsek eklem agisini
basariminin dgerlendiriimesinde k katli gecerlilik analizi belirlemek igin akilli bir sistem galirmistir [11]. Sanal
kullaniimistir. gerceklik ve uzaktan denetimde, parmaklarin ve elgivie

etkili bir sekilde denetimi ¢ok énemlidir. Gupta ve Reddy
flexor digitorum superficialis (FDS) kaslarindan alinan yEMG
Abstract ile isaret parmain ice biikiim acisi arasindagiesal bir iligki

In this study, a system is designed to predict opening and ©ldugunu bulmglardir [12].

closing of the hand speed. Surface electromyography ) .

(SEMG) data is taken from a healthy human when opening BU ¢alsmada, farkli sabit hizlarda elin agma ve kapama
and closing movement of the hand is conducted at different hareketi yapar,ken el agma-kapama (g farkli sabit hiz bilgisini
constant speeds. A required pre-processing is applied to the KestirenSekil 1'deki gibi bir sistem tasarlangtir.

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  ---------- 1= m---- - fro------- |
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Elektromiyografi (EMG) kaslarin dinlenme ve kasilmasi . L

aninda kaslarin uregii elektriksel vurulari dlger. EMG sekil LEMG orintdi tanima yapisi
sinyalinin genlgi 0-10 mV (tepeden tepeye) veya 0-1,5 mV
(RMS) , yuzey elektrot kullaniimasi halinde frekans bandi O-
500 Hz aralgindadir [1]. Yiuzey EMG sinyalini etkileyen
bircok faktdr vardir. Bunlar: taban hatti kaymasi, deri
artifaktlar, slem hatalari, elektrotlarin temassgzli yanlg
suzgec kullanimi, elektrotlar arasi mesafe, deney esnasindaki
isaret kayit zamanidir [2]. Mayoelektrik denetimli protez el
dogal olan ele yakin bir teknolojidir [3]. Ticari mayoelektrik
denetimli protez el firmalarindan bazilari Rslsteeper, Utah ..
Arm, Touchbionics ve Ottobock'tur. EMG sinyali gerda 2. Deneysel Dizenek

sadece basit anahtarlama denetleyicisi olarak kullagtardir. Veri alimi yapilirken kji deney diizeng éniindeSekil 2'deki
Farry yEMG jaretinin frekans tayfini kullanarak elin tutma  gibi sandalyeye rahat bigekilde oturur. ©n kolunu deney

hareketi ve bgparmain ice-dsa blkilme hareketini uzaktan  diizenginin oldugu diiz yiizeye rahat biekilde yere paralel
mayoelektrik denetimli olarak Utah/MIT elini uzaktan

Calismanin ikinci blimde deneysel diizenek, veri aligaret

on isleme ve Oznitelik vektdri c¢ikartimi, Gglnct bélimde
DVM ile siniflandirma, model derlendirme, son bélimde
ise tartyma ve sonuclar anlatilgtir.
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olacak sekilde koyar. Bgparma& disindaki dort parm&ni SEMGY)
ayri bicimde birletirir.

Extensor digitorum
)

I I . 1 . . .
5 10 15 20 25 30 35 40
t(sn)
SEMG(uV)

Flexor carpi ulnaris
=

t (sn)
Sekil 4: El ag-kapa hareketi yaparken 6n koldan alinangava
hizli yEMG verisi

Sekil 2 yEMG veri alim diizeng 2000 B
g 1000
2.1. Veri Alimi {10
yEMG veri alim cihazi olarak Mega Elektronik Ltd firmasinin 05 10 15 2 25 30 s w0
ME3000P kas test cihazi kullanignr. Ag/AgCI elektrotlar senetw)
Sekil 3'te goriilecgi lizere extensor digitorum, flexor carpi o
ulnaris kaslari tzerine yeskirilir. Sekil 2'deki gibi s& elin -
ici yere dik gelecek konumda ¢parma ve dger dort 50
parm&! ag¢-kapa hareketi yapar. Veriler ME300OP cihazi ile 2 H
kanalli, ornekleme frekansi 1000Hz olarak 30 nydaki 500 e
bireyin s& elinin agma hareketi yaparken extensor digitorum ten
ve elin kapama hareketi yaparken flexor carpi ulnaris kaslari Sekil 5: El a¢g-kapa hareketi yaparken 6n koldan alinan normal
Uzerinden ylizey elektrotlarla yEMG verileri toplagtm hizli yEMG verisi
SEMG(uV)
4000 T
é 2000
20005 B 10 15 20 2 0 S 20
t(sn)
2000 T T T SEM‘G(UV) T T
§ 1000
Sekil 3 El ag-kapa icin elektrotlarin yegin yerleri R
é -1000
o . 20005 5 10 15 20 2 0 S 20
Alinan YEMG verileri, el ag-kapa hareketi yaparken yava tsn)

(2sn), normal (1sn) ve hizh (0,5sn) olmak tzere Ug farkl hizda

Sekil 6: El ac-kapa hareketi yaparken 6n koldan alinan hizli
olmak izere 35 sn uzurgundadir.

YEMG verisi

Yavas hizda alinan yEMG verilerden bir érng&kil 4, normal

hizda alinan yEMG verilerden bir drn&ekil 5, hizli hizda 2.2. yEMG Sinyalinin On islenmesi

alinan YEMG verilerden bir érnegekil 6’'da gosterilmtir. o . .
130 tane elin yavahizda, 720 tane elin normal hizda, 880 Sebeke frekans gurdiltusinG gidermek igin 50 Hz centik
tane elin hizli hizda ag-kapa hareketi yaparken toplamda 1730 SUzge¢ kullaniingtir. yEMG sinyalinin Sexkil ! (a)'da 50 Hz
tane el acg-kapa hareket verisi alignm Bu deneysel sebeke frekans g.urult.ullu V..(Sek'l 7.. (0) Qe_ gurdltiden
calsmada elin agma hareketi yaparken extensor digitorum arndinims yEMG sinyalinin guc tayfi gosterilrtir.

kaslari tizerinden alinan yEMG verisi kullanigtm.
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Sekil 7: Frekans diizleminde EMG sinyalinin 50 kébek
frekans gurdltl (a) ve gurultiden arindirgrhali (b)

Sekil 8 (a)da zaman dizleminde ham yEMG sinyali
gosterilmitir. Bu ham yEMG garetindeki yiiksek frekans
bilesenli glrultuyu ve dgiik frekansli kaymalari gidermek icin
3.dereceden butterworth band geciren slizge¢ (10-350 Hz)
kullaniimistir [13]. Bu stzge¢ sonrasi elde edilen yEMG
isaretinin hareket b#angic ve bi§ ani kirpilarakSekil 8
(b)'de gosterilen YEMG sareti elde edilmitir. Bu yEMG
isaretlerinden 6znitelik vektorleri ¢ikartilgtir.

SEMGWY) SEMGWY)

T )
tn tn)

€Y (b)
Sekil 8: Ham yEMG (a) ve Butterworth band geciren siizgeg
sonrasi elde edilen yEMG sinyali (b)

2.3. Oznitelik Vektori Cikartimi

Zaman dizleminde 6znitelik vektorlerinden (1) ‘teki ortalama
karesel (RMS) ve (2) ‘teki ortalamagteler kullaniimstir.

RMS= /i‘xf‘ 1

N 2

1 N
Ortalama= N >

i=1

2.4. Siniflandirici

Elin yava, normal ve hizli olmak tzere g farkli sabit hizdaki
hareket verilerini siniflandirmak icin DVM bire kardir
yéntemi, MATLAB R2008b ortaminda stprtool ara¢ kutusu ile
kullaniimistir [14].

3. Destek Vektor Makinesi

DVM, gercgek-diinya problemlerinde gigli performansinin
oldugunu gosteren Vapnik tarafindan gsfilen yeni bir
siniflandirma yontemidir [15]. DVM ikili siniflandirmada
etiketlenm§ egitim verisi (3) ifadesindeki gibi belirtilir.
Buradal ; 6rnek sayisi;. ornekler, yi; bu 6rneklere ait
etiketleri temsil etmektedir.
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{x.v}i= xOR, y0O{-1+1} 3)

iki sinifli bir siniflandirma yontemi olan DVM gausal ayrim
fonksiyonuna dayanmaktadir. w. x + b = 0 ile verilegrdsal
ayrim fonksiyonu ile en iyi ayirici yiizeyi bulmaya gali

DVM siniflari belirlemek igin hiper-diizlem ayirtacini kullanir.
DVM secilen hiper-diizlem sinir bélgesinin maksimize edilmi
olanlarindan bir tanesidiSekil 9 (b)'de geni sinir bdlgesi
oldugu icin siniflandirmanin daha iyi olagigahmin edilebilir.
Sekil 9 (a)'da ise sinir bolgesi daha dar @dodan beklenen
risk daha fazla olacaktir.

X2 X2
\ O A
‘H\'ﬁ(ﬁk PN Simif -1
Magrin M ) O
0 0o -
~~
O ~~a
| @) Ayirma cizgisi
(|

]
Simf-2

o

Simif-2
> Simif X

(@) (b)
Sekil 9: DVM Hiper-diizlemlere 6rnek [16]

A
A

Cogu gercek problemlerde verilerin dousal bir ayrim
fonksiyonu ile hatasiz ayrilabilmesi mumkungiidir. Girig
uzayinda dgrusal olarak ayrilamayan durum igin birger
¢6zUm yolu d@rusal olmayan haritalamadir.

Kernel slevi kullanarak dgrusal olamayan DVM karar verme
sinirt olwturmak mumkundir. Kernel kullaniginda veri
daha yiksek boyutlu uzaya haritalagnolur. Genellikle
kullanilan Kernel denklem (4)'te gosterilen Gauss veya radyal
tabanli §lev (RTI) kernelidir [17].

2
K ()= exp ) @

3.1. Cok Sinifli Siniflandirma

DVM iki sinifli bir siniflandirma ydntemi olmasinagraen
bazi yontemler kullanilarak ¢ok sinifi  siniflandirma
problemlerinde kullanilabilir. En yaygin kullanilan c¢oklu
siniflandirma yontemleri birine kar bir, birine kars
digerleridir [18]. Birine kagi bir yonteminde ikili siniflar
alinir ve birbirinden ayrilir. Bu yonte§ekil 10’da verilmitir.

A

snf3 A A

»
>

Sekil 10 Cok sinifli siniflandirici
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3.2. Model Degerlendirme

Bir kag bin veya daha az satirdan meydana gelen kigik veri
tabanlarinda, verilerin k gruba ayrgdi k kath capraz
gecerlilik testi tercih edilebilir. Verilerin 6rgn 10 gruba
ayrildigi bu ydntemde, ilk gamada birinci grup test, gbr
gruplar @&renim icin kullanilir. Bu sure¢ her defasinda bir
grubun test, dgier gruplarin grenim amach kullaniimasi ile
surdiralir. Sonugta elde edilen on hata oraninin ortalamasi,
kurulan modelin tahmini hata orani olacaktir [19].

4. Tartisma veSonugclar

Destek vektdr makinesinin gtilmesi sonucu elde edilen
verilerden bir tanesiSekil 11'de gosterilmitir. Cekirdek

(Kernel) slevi olarak radyal tabanlslev secilmitir. Deneysel
calismalarda dgisen gauss gegligi v ve ceza faktorii: C
degerleri icin denemeler yapilgy en iyi sonug y=50,

C=10000 i¢in elde edilrgiir.

x hizli

O normal

yavas

destek vektorleri

Ortalama

. . . . . I .
240 260 280 300 320 340 360
Ortalama karesel degerler (RMS)

r L L
180 200 220

Sekil 11: DVM egitilmesi sonucu elde edilen veriler

Model deerlendirme ydntemi olarak 10-katlamali capraz
gecerlilik yontemi kullanilimgtir. Herbir eitim ve test igin
dogru siniflama orani hesaplannve Cizelge 1'de verilngtir.
Agin baarisi ise toplam @tim ve test d@ru siniflama
oraninin ortalamalari olngtur.

Cizelge 1 10-katlamal capraz gecerlilik yontemi icin herbir
egitim ve test icin d@ru siniflama oranlari

k Egitim Test
Basarimi(%) Basarimi(%)

1 96,30 100

2 98,15 83,33

3 100 83,33

4 94,44 100

5 96,30 100

6 94,44 100

7 96,30 100

8 96,30 100

9 96,30 100

10 96,30 100
Ortalama | 96.48 96.67

404

DVM test edilmesi sonucu elde edilen verilerden bir tanesi
Sekil 12'de gdsterilmitir.

x hizli
3 O normal
yavas

Ortalama

. . . . . .
240 260 280 300 320 340
Ortalama karesel degerler (RMS)

Sekil 12: DVM egitilmesi sonucu elde edilen veriler

5 L L
180 200 220

Modelin  baarminin  dgerlendiriimesinde  10-katlamali
capraz gecerlilik yontemi kullaniiginda &in baarisi ise
toplam test dgru siniflama oraninin ortalamasi %96.67,
toplam gitim dogru siniflama oraninin ortalamasi %96,48
‘tar.

Bir sonraki caymada, farkli deneklerden (yakil 10 birey)
elin farkli sabit hizlardaki yEMGsareti alinarak bir veri
bankasi olgturulmasi dgliniimektedir. Ve olgturulan bu
yEMG el ag-kapa veri bankasi internet Uzerinden tum
argtirmacilara acik olacaktir. Ayrica elin farkh dggen
hizlardaki yEMG sinyali ve ¢ zamanh olarak elin video
gorintusind  de iceren bir veri bankasi sblwlmasi
distinilmektedir. Olsturulan bu veri bankasindaki video
verileri, Acceleglove [20] ve Cyber-Glove [21] gibi veri
eldiveni kullanilarak alinan veriler ile elin agma-kapama hiz
bilgisi ¢ikartiimasi hedeflenmektedir.
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