T.C.
MANISA CELAL BAYAR UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZi
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI

ELEKTROMIYOGRAM SINYALLER iLE ROBOT KOLUNUN
GERCEK ZAMANLI KONTROLU

YUSUF ENES INANC

Danmisman 5
DOC.DR. YUCEL KOCYIiGIiT

/

MANISA-2023



Yusuf Enes
INANC

ELEKTROMiYOGRAM SINYALLER iLE ROBOT KOLUNUN
GERCEK ZAMANLI KONTROLU

2023




TAAHHUTNAME

Bu tezin Manisa Celal Bayar Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Elektrik Elektronik
Miihendisligi Boliimii’'nde, akademik ve etik kurallara uygun olarak yazildigini ve
kullanilan tiim literatiir bilgilerinin referans gosterilerek tezde yer aldigini beyan
ederim.

YUSUF ENES INANC



ICINDEKILER

Sayfa
ICINDEKILER .....oovoviviiiiieiieeeteeeee ettt |
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI ......cooovviiiiinesiecececee e I
SEKILLER DIZINI....c.coiiiticicceeee ettt Il
TABLO DIZINT ..ot v
TESEKKUR .....oooviiiiititieeeeseteee ettt sttt sttt Vv
()74 = O VI
ABSTRACT ..ottt ettt re et s VI
1 GIRIS oottt 1
1.1 TEZIN KONUSU ..viiiiiieiieieie sttt 3
1.2 Literatlir TAramasT ........ccociuveeeiiiiieeeeeitieeeeeciee e e e siree e e ssareeeeesnbeeeesebreeeeanns 4
1.3 TEZ OrganiZaSYONU.......cccuerueeveireerieeiesteesteaeesseesseeeesseesseseesseessesseesseessens 11
2. GENEL BILGILER .....coeiiiiiiiieiisiesse s 12
2.1, EleKtromiyografi .......ccccoveiiiieiicc e 12
2.1.1. Elektromiyografi OIGUMU ........ccooevevriecveriesicreeee e 13
2.1.2. EMG Sinyalinin OzelliKIEri ..........cccovevveeeeeeseeeeeeee e, 15
3. DENEYSEL KISIM ..ottt 16
3.1 MYO KOl Bandi ......ccvviiiiiiiiiii ettt 16
3.2. RV-2F-D Endustriyel RODOTU ........cccooeiiiiiiiiiinesieeeee e 18
3.3 EMG Sinyalinin Oznitellik Cikarma ve Filtreleme Yontemleri .............. 19
3.3.1 EMG Sinyalinin Zaman Etki Alaninda (Domain) Analizi .............. 19
3.3.2 EMG Sinyalinin Frekans Etki Alaninda (Domain) Analizi ............ 21
3.3.3 EMG Sinyalinin Lineer Olmayan Alaninda (Domain) Analizi........ 23
3.3.4 EMG Sinyalerinin Filtrelenmesi ..........cccocevvveiiiii e 24
3.4 EMG SINYALLERININ SINIFLANDIRILMASI ......cccoovviiiiieeiiannn. 27
3.4.1 Destek VeKtOr MaKinNeSi..........ccoveieierenenieiisiese e 27
3.4.2 Yapay Sinir AGlATT......ccciiiiiiiieiic e 28
3.4.3 K-En Yakin Komsu Algoritmast........cccccvvveviieiiiiniiiiinisieicc e 29
3.4.4 Lineer Diskriminant ANalizZi..........cccovoveviiiiiieeiiiie e 29
3.4.5 Naive Bayes YONTEMI.......cccveveiiieiieieece e 30
4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA ... 31
5. SONUC VE ONERILER ......cocooviiiviiiiiiiiieeeeeee e 47
KAYNAKGCA ..ottt sttt n et st neere s 50
(0Y/€) 2101\ 1 1IN 57
EILER ... oottt sttt ne e 48
EK A RT TOOIBOX3 KOAIArT......ccocviiiiiieeciie e 48



SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

EMG Elektromiyografi

HRI Insan-Robot Etkilesim Arayiizii

IMU Inertial Measurement Unit (Atalet 6l¢t birimi)
KNN K-En Yakin Komsu

EEG Elektroensefalografi

EOG Electrooculography

SVM Destek Vektor Makineleri

LDA Lineer Ayrimci Analizi

YSA Yapay Sinir Aglar1

YGF Yiksek Gegiren Filtre

AGF Alcak Gegiren Filtre

RMS Root Mean Square (Karekok ortalama)

WL Wavelength (Dalga boyu)

DVM Determinant of The Vandermonde Matrix (andermonde matrisinin
determinanti)

EMD Empirik Modlar1 Déniistimii

RF Random Forest (Rastgele Orman)

DD Dalgacik dontigiimii

HHT Hilbert - Huang Dontisiimii

BBA Beyin Bilgisayar Arayuzii



SEKILLER DIiZiNi

Sayfa

Sekil 1.1 Giyilebilir CIRazlar .........ccccccviiiiiiiiiiii e 1

Sekil 1.2 EMG SINYali ...ocveiiiiiiiiiiciiseie e 2

Sekil 1.3 DeNey DUZENEGI.....cccvviiiiiiieiiiieiiiee et 4

Sekil 2.1 EMG Sinyallerinin OIGUM ........o.c.evevveevererieeeceeeeieieseseeeessseseeeesesenans 12
Sekil 2.2 EMG Sinyalinin igne veya ylizey elektrotu ile Slgimii..........ccccvveennee. 14
Sekil 2.3 EMG sinyalinin frekans spekturumul ..........ccccoovveiiiiiniciiiicniciece 15
Sekil 3.1 MYO Kol Band1 Uzerindeki OzelliKIer............cccoeovevvvvecieicesecee, 16
Sekil 3.2 MYO Kol Bandi........ccceiiiiiiiiiiiciiesieeee e 17
Sekil 3.3 MYO Kol Bandi1 ve tanimlanan hareketler..............c.ccocoeeevineneninnnnn. 17
Sekil 3.4 RV-2F-D Endustriyel RODOTU ..........cccoviieiiiniieeeeee e 18
Sekil 3.5 Destek Vektor Makinesi Grafifi........ccccoceviiiiiiiieniiie e 28
Sekil 3.6 Yapay Sinit AZIAr ......ccovveiiiiieiieiiseeee e 28
Sekil 3.7 K-En Yakin Komsu Algoritmast .........cccvvvieiiiiiienienie e 29
Sekil 3.8 Lineer Diskriminant ANaliz ..........cccoveeviiiiiiiinniienicie s 30
Sekil 4.1 Calismada Izlenen AdIMIAr ..........cccooovviieiieeeeceeeee e, 31
Sekil 4.2 Matlab MyoDataGUI araylizll ...........ccovvverrerieenieiinieseee e 31
SeKil 4.3 E]1 HAreKetleri ......ccoivviei it 32
Sekil 4.4 8 Adet Sensdrden Alinan EMG Sinyalleri........cccccooviveiiiciicinnnnn, 32
Sekil 4.5 Lineer Diskriminant Analizi Egitime Ait Karisiklik Matrisi............... 35
Sekil 4.6 Lineer Diskriminant Analizi Egitime Ait Grafik.........ccccoooevveiinnnne. 35
Sekil 4.7 Yapay Sinir Ag1 Egitimine Ait Karisiklik Matrisi.......cccovvciiiiiinnnnn 36
Sekil 4.8 Yapay Sinir Ag1 Egitimine Ait Grafik..........cccooeviiiiniiiiiic 36
Sekil 4.9 Destek Vektor Makineleri Egitimine Ait Karigiklik Matrisi ............... 37
Sekil 4.10 Destek Vektor Makineleri Egitimine Ait Grafik ............cccococeiiins 37
Sekil 4.11 KNN Egitimine Ait Karigiklik Matrisi .........ccoooveiiiiiiciiiiienieee 38
Sekil 4.12 KNN Egitimine Ait GrafiK..........cccoooeviiiiii e 38
Sekil 4.13 Lineer Diskriminant Analizi Test Verilerine Ait Karisiklik Matrisi. 39
Sekil 4.14 Lineer Diskriminant Analizi Test Verilerine Ait Grafik.................... 39
Sekil 4.15 Yapay Sinir Ag1 Test Verilerine Ait Karigiklik Matrisi...........cco...... 40
Sekil 4.16 Yapay Sinir Ag1 Test Verilerine Ait GrafiK.........ccccooviiniiininnn 40
Sekil 4.17 Destek Vektor Makineleri Test Verilerine Ait Karisiklik Matrisi ..... 41
Sekil 4.18 Destek Vektor Makineleri Test Verilerine Ait Grafik ..........cc.cve.nee. 41
Sekil 4.19 KNN Test Verilerine Ait Karisiklik Matrisi.......ccoccovevvieiiiiiiiiiennne 42
Sekil 4.20 KNN Test Verilerine Ait GrafiK ..........cccccoeveiiiiiiieiieccc e, 42
Sekil 4.21 RT TOOIBOX3 ArQYUZU ....c.vecveieeeieeiesieeesie e e eee e nie e 44
Sekil 4.22 Robot kolunun hareketine ait Matris........coccveervvesiiiesiiieesniee e 44
Sekil 4.23 El hareketlerine gore robot kolunun konumlart............cccceveeeiiennnnne 46



TABLO DiZiNi

Tablo 4.1 sym2 Dogruluk TabloSU.........cccvcveiieiiiieieese e

Tablo 4.2 dB4 Dogruluk Tablosu



TESEKKUR

Bu tezi tamamlama firsati buldugum i¢in ¢cok mutluyum. Bu siiregte bana destek olan
ve yol gosteren herkese tesekkiir etmek istiyorum.

Oncelikle, tez damismanim Doc¢.Dr. Yiicel KOCYIGIT'e sonsuz tesekkiirler. Bana
degerli zamanin1 ayrip, bilgi ve deneyimlerini paylasarak bana yol gosterdi. Her
zaman destekg¢i ve sabirli olmasindan dolay1 ¢ok minnettarim.

Laboratuvarda bana yardimci olan Ars. Gor. Bilal KARAMAN'a da tesekkiirlerimi
iletiyorum. Her zaman yardimsever ve giiler yiizlii olmasindan dolay1 cok memnunum.

Yiiksek Lisans siirecinde her zaman yanimda olan Ars. Gor. Umut Emre UZUN'a da
cok tesekkiir ediyorum. Bana ¢ok sey 6gretti ve bana hep destek oldu.

Son olarak, aileme ve arkadaglarima tesekkiir etmek istiyorum. Her zaman bana destek
oldular ve inandilar.

Tesekkdirler.

Yusuf Enes INANC
Manisa, 2023



OZET
Yuksek Lisans

ELEKTROMIYOGRAM SiNYALLER iLE ROBOT KOLUNUN GERCEK
ZAMANLI KONTROLU

Yusuf Enes INANC

Manisa Celal Bayar Universitesi
Fen Bilimleri Enstitusu
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Doc.Dr Yiicel KOCYIGIT

El ve kol hareketleri yapildig1 zaman kaslarin kasilmasi veya gevsemesi ile
cesitli sinyaller elde edilir. Elde edilen sinyaller incelenerek cesitli siniflandirma
algoritmalari ile istenilen hareketlerin tanimlanmasi saglanabilir. MYO kol bandi
tizerinde bulunan sekiz farkl elektrot sayesinde elde edilen sinyaller, yiiksek isleme
ve siniflandirma yontemleri ile el ve kol hareketleri algilanabilir. MYO kol bandi
icerisinde EMG sensdrleri, jiroskop, ivmedlger ve manyetometre bulundurur. islemci
olarak ARM Cortex M4 barindirir. MYO kol bandi cihazlar ile sadece Bluetooth

tizerinden haberlesir.

Bu calismada, insanin kolu ve eli hareket ettigi zaman iiretilen EMG
sinyallerinin MY O kol band: sayesinde algilanmast ile insan robot etkilesimi saglayan
biyomimetik bir yaklasim ve endiistriyel robot kolunun kontrol edilmesi
hedeflenmektedir. Gelistirilen yazilim ile EMG sinyallerinden elde edilen veriler,
cesitli Oznitelik ve siniflandirma yontemleri kullanilarak doniistiiriilip, bilgisayar
tizerinden gergek zamanli haberlesmesi ile endiistriyel robotun (Mitsubishi Electric
RV-2F-D) istenilen hareketleri yapmasi saglanmistir. Olusturulan bu sistem ile, insan-
robot etkilesiminin saglamasi ve insan igin zararli ortamlarda (robotik boya
uygulamalarinda vb.), hassas ve ulasilmasi zor ¢esitli alanlarda robot kolun uzaktan

kontrol i¢in kullanilabilir olmas1 amaglanmustir.

Anahtar Kelimeler: MYO Kol Bandi, EMG Sinyalleri, Siniflandirma Y6ntemleri,
Robot.
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ABSTRACT
M.Sc.

REAL-TIME CONTROL OF AROBOT ARM USING
ELECTROMYOGRAPHY SIGNALS

Yusuf Enes INANC

Manisa Celal Bayar University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Electrical Elecronics Engineering

Supervisor: Do¢.Dr Yiicel KOCYIGIT

When the hand and arm are moved, they produce a variety of signals resulting
from muscle contractions and relaxations. By employing various classification
algorithms, it becomes possible to identify and define the intended movements based
on these acquired signals. The MYO Armband, featuring eight electrodes, offers
precise signal detection through sophisticated processing and classification techniques.
This armband incorporates EMG sensors, a gyroscope, an accelerometer, and a
magnetometer, powered by an ARM Cortex M4 processor. Communication with

external devices exclusively takes place via Bluetooth technology.

This study aims to enable control of an industrial robot arm using a biomimetic
approach, allowing for human-robot interaction. The interaction is achieved by
detecting EMG signals generated when a human arm and hand move, utilizing the
MYO armband. Through the developed software, the EMG data will be processed
using various feature and classification methods, facilitating real-time communication
with the Mitsubishi Electric RV-2F-D industrial robot. The significance of this system
lies in its ability to foster human-robot interaction and its applicability in hazardous
environments, remote control scenarios, delicate robotic paint applications, and

diverse domains that are hard to access.

Keywords: MYO Armband, EMG Signals, Classification Methods, Robot.

2023, 57 pages
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1. GIRIS

Teknolojinin hizla ilerlemesiyle birlikte, giyilebilir cihazlar hayatimizda yerini
almaya baslamistir. Bu gelismis giyilebilir cihazlarin iiretim silirecinde ivmedlgerler,
jiroskoplar, alan tarayicilari ve kizilGtesi sensorler gibi cihazlar yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu tiir sensorlerin entegre edilmesiyle, insan davraniglarinin hareket
ve ses algilama gibi yonleri kolaylikla tespit edilebilmektedir. Bu sayede, giyilebilir
cihazlar kullanicilarin aktivitelerini izlemek, hareketlerini analiz etmek ve sesleri

algilamak gibi yeteneklere sahip olmaktadir [1].

Sekil 1.1. Giyilebilir Cihazlar [64]

Son yillarda, insanlarin viicut hareketlerini algilayabilen ve bu hareketleri
bilgisayarin anlayabilecegi makine komutlarina doniistiirebilen sezgisel araytzlerin
kullanim1 biiyiik bir ilgi gdérmektedir. Insan uzuvlar, arzuladigimiz hareketleri
gerceklestirebildigimiz temel hareket mekanizmalarini temsil etmekte ve hayatimizi
kolaylastirmada 6nemli bir rol tistlenmektedirler. Kollarimiz ve bacaklarimiz olmadan
disiindiigiimiiz  hareketleri gerceklestirmemiz miimkiin degildir. Uzuvlarimiz,

cevremizle fiziksel etkilesimimizin ¢gogunu saglamak i¢in kullanilmaktadir [2].

EMG (Elektromiyografi) sinyal isleme ve kontrol ¢aligmalari, ¢esitli alanlarda
hizla ilerlemektedir. Bu alanlar arasinda, siirekli EMG sinyal smiflandirmasiyla
grafiksel kontroliin gelistirilmesi, fiziksel engelli bireylerin kelime isleme programlari,
diger kisisel bilgisayar yazilimlari ve internet erisimi saglama gibi caligmalar yer

almaktadir. Bunun yam sira, robotik cihazlarin manipiilasyonu, protez uzuvlarin



kontrolii, sanal gerceklik oyunlarinda giris/cikis islemleri ve fiziksel egzersiz
ekipmanlarmin kullanimi gibi alanlarda da EMG sinyal isleme ve kontrolii yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu c¢alismalarin biiylik bir kismi, Oriintii tanima temelli

yontemler araciligiyla sinir aglar1 gibi yapay zeka tekniklerini kullanmaktadir [3].

EMIG Genligi

TR L U B

EMG Sinyali

Zaman

Sekil 1.2. EMG Sinyali [65]

Robot teknolojisi, diinyada hizla gelisen alanlardan biridir. Robotlarin
gelisimiyle birlikte, sirketler robotlarinin pazarlama stratejilerinde farkli 6zellikler
gelistirmeye baslamislardir. Ozellikle akill1 sistemlerin robotlara entegre edilmesiyle,
robotlar kullanim agisindan daha gekici hale gelmis ve sirketlerin ilgisini cekmeye
baslamistir. Bu nedenle, sirketler insanlarin robotlarla etkilesim kurabilmesi igin
Insan-Robot Etkilesim Arayiizii (HRI) sistemleri gelistirmistir. Bu ¢alisma
kapsaminda, insan-robot etkilesimi i¢in EMG sensor tabanli bir yazilim gelistirilmistir.
Gelistirilen yazilimda, kullanicinin alti farkli el-parmak hareketi EMG kol bandi
kullanilarak tespit edilmektedir. Bu sayede, robotun kullanimi, robotun kumandasina

bagli olmadan rahatlikla gerceklestirilebilmektedir [1].



1.1. Tezin Konusu

Giiniimiizde teknolojinin ilerlemesiyle birlikte cesitli disiplinler arasinda ¢ok
yonlii bir hareketlilik gozlemlenmektedir. Bu hareketlilik, insan hayatini olumlu yonde
etkilemektedir. Robotik alanindaki yeni gelismeler ve yeni nesil robot teknolojilerinin
kullanimiyla, robotlar ve insanlar ayni ¢aligma alanlarinda beraber ortak calisma
yapilabilir hale gelmistir. Son yillarda gergeklestirilen akademik calismalarda da
arastirmacalar, insanlarla robotlarin birlikte etkilesim igerisinde caligsabildigi hibrit
sistemlerin tasarimi ve kontrolii konularina odaklanmaktadir. Bu ¢alismanin temel
amaglart MYO kol bandi kullanicilarinin el ve kol hareketlerinden elde edilen
fizyolojik sinyallerden yararlanmak, bu sinyalleri elektriksel sinyallere doniistiirmek
ve bir robot kolun fiziksel olarak hareketini saglamaktir. Bununla birlikte endUstride
Isbirlikci Robot olarak bilinen yapmin olusturulmasi, kontrol ve otomasyon
sistemlerinin esneklik, maliyet, gelistirilebilirlik ve giivenlik gibi faktorlerinin
tanimlanmasi planlanmaktadir. Gergeklestirilen uygulama sayesinde, karmasik ve
tehlikeli isleri, insan hayatini riske atmadan ve karmasik sistemler kurmadan, bir robot

araciligiyla gerceklestirilebilir hale getirmesi amaglanmustir.

El ve kol hareketleri gerceklestirdigimizde, kaslarimizin kasilmasi veya
gevsemesiyle ¢esitli sinyaller elde edilmektedir. Elde edilen bu sinyaller, incelenerek
istenilen hareketlerin tanimlanabilmesi icin ¢esitli siniflandirma algoritmalariyla
analiz edilmektedir. MY O kol band: gibi cihazlar sayesinde, sekiz farkli elektrotla elde
edilen sinyaller yiiksek isleme giicline ve siniflandirma yontemlerine tabi tutularak
hareketler algilanabilmektedir. MYO kol bandi EMG sensorleri, jiroskop, ivmeolger
ve manyetometre gibi alt bilesenlere ve alt bilesenlerden gelen verileri isleyen ARM
tabanli Cortex M4 islemcisine sahiptir. Bu kol bandi, sadece Bluetooth araciligiyla

cihazlarla iletisim kurmaktadir.

Bu ¢alismada, insanin kol ve el hareketlerini tirettigi EMG sinyallerinin MYO
kol bandi ile algilanmasi ve biyomimetik bir yaklasim kullanilarak insan-robot
etkilesimi saglanmasi hedeflenmektedir. Gelistirilen algoritma, elde edilen EMG
verilerini Oznitelik ¢ikarimi ve smiflandirma islemlerinden gegirip bilgisayar
aracilifiyla gercek zamanli iletisim saglayan endiistriyel robot kolun istenen

hareketleri yapmasini saglamaktadir. Bu sistemin olusturulmasi ile elde edilecek
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yararlardan biri de insanlar i¢in zararli ortamlarda bir robot kolun kullanilmasi1 ve bu
robot kolun uzaktan kontroli ile, hassas ve erisimi zor olan uygulamalarin kolaylikla

yapilabilir hale getirilmesidir.

Sekil 1.3. Deney Diizenegi

1.2. Literatiir Taramasi

Birgok akademik c¢alismada EMG sinyallerinin siniflandirilmasi, robotik
protezlerin kontrolii ve uzaktan sistemlerin yonetimi gibi alanlarda basariyla
kullanilmistir. Bu ¢alismalar, EMG sinyallerinin dogru bir sekilde analiz edilerek
farkli hareketlerin taninmasini saglayan yontemler gelistirmeyi amaglamaktadir. Elde
edilen smiflandirma sonuglari, robotik protezlerin kullanicinin kas aktivitesini
algilayarak dogal bir sekilde hareket etmesini ve uzaktan sistemlerin kullanicinin

EMG sinyallerini kullanarak istenen gorevleri gergeklestirmesini saglamaktadir.

Kenan ERIN ve Baris BORU tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, EMG tabanli
insan-robot etkilesimi MYO Kol Bandi kullanilarak gergeklestirilmistir. Calismada
Rastgele Orman algoritma siiflandirmasi kullanilarak {i¢ farkli hareketin
smiflandirmasi yapilmis ve ABB robot firmasina ait IRBI120 endiistriyel robot kolun
gercek zamanli kontrol saglanmistir. EMG verileri, Python programlama dili
kullanilarak toplanmistir. EMG sinyallerinden hareket tespiti yapmak amaciyla sinyal
filtrelemesi, Oznitellik ¢ikarimi, boyut azaltma ve smiflandirma olmak iizere dort
asamal1 bir siire¢ izlenmistir. Hareket tespiti icin EMG verileri islenmis ve 6znitelikler
cikarilmistir. Ardindan boyut azaltma yontemleri kullanilarak veri boyutu azaltilmisg

ve son olarak Rastgele Orman algoritma siniflandirmasiyla hareketler
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simiflandirilmigtir. Gelistirilen yazilim, robotun kontroliinii saglamak i¢in Ethernet
haberlesmesi kullanmigtir. Robotun maksimum koordinatlari, ii¢ eksende hareket

edebilecegi sinirlar belirlenerek tespit edilmistir [4].

Mohammad ve Kumar'in gergeklestirdigi c¢alismada, tek kanalli EMG
elektrodu kol kasina yerlestirilerek hareket tespiti yapilmistir. Yazarlar, elde ettikleri
EMG sinyalini once bir filtreden gegirerek giiriiltiiyli azaltmislardir. Ardindan,
sinyalden g¢esitli Oznitelikler ¢ikararak karakteristik bilgiler elde etmislerdir.
Calismada, 6 farkli hareketin tespiti i¢cin K-En Yakin Komsu (KNN) siniflandirma
algoritmasi kullanilmistir. Yazarlar, bu algoritmay1 kullanarak elde ettikleri EMG
verilerini smiflandirmis ve basar1 oranin1 %96,6 olarak tespit etmislerdir. Bu basari
orani, hareket tespitinde oldukga yiiksek bir dogruluk sagladigini géstermektedir. Bu
calisma, tek kanalli EMG elektrot kullanarak hareket tespiti konusunda 6nemli bir

adimdir. Kullanilan KNN algoritmasi, EMG verilerini etkili bir sekilde siniflandirarak

yiiksek bir basari elde edilmesini saglamaktadir [5].

Zhang ve ekibi tarafindan yiiriitilen c¢alismada, EMG, EEG
(Elektroensefalografi) ve Electrooculography (EOG) sinyalleri kullanilarak bir
yumusak robot kontrol edilmistir. EMG sinyalleri, MYO Kol Band1 kullanilarak elde
edilmistir. Yazarlar, caligmalarinda %93,83 basar1 oranina ulagmiglardir. Ayrica,
ortalama bilgi transfer oran1 47.71 bits/dakika olarak belirlenmistir, bu da dakikada 17
eyleme esdeger bir kontrol hizidir. Bu c¢alisma, EMG, EEG ve EOG sinyallerinin
birlikte kullanilarak  yumusak robot kontroliiniin  basarili  bir  sekilde
gergeklestirilebilecegini gostermektedir. MYO Kol Bandi gibi kullanici dostu bir
cthazin kullanilmasi, EMG sinyallerinin elde edilmesini kolaylastirmaktadir. Elde
edilen yiiksek basari orani, bu yontemin giivenilir ve etkili bir sekilde yumusak robot
kontrolii i¢in kullanilabilecegini gostermektedir. Ayrica, elde edilen yiiksek bilgi
transfer oran1 da kullanicilarin  istedikleri eylemleri hizli bir sekilde

gerceklestirebilmelerine olanak saglamaktadir [6].

Gokhan GELEN ve Sinan OZCAN tarafindan gerceklestirilen calismada, insan
kol hareketleri ile robotun ayni dogrultuda hareket etmesi ve el hareketleri ile robot

tutucusunun kontrolii saglanmistir. Bu ¢alismada MYO Kol Bandi kullanilmstir.



Modellemede, insan kolu ii¢ ayr1 uzuv olarak incelenmistir: 6n kol, pazi ve omuz.
Algilayicilar, omuza, paziya ve 6n kola yerlestirilmis ve doniis acist bilgileri elde
edilmistir. Bu bilgiler, uzuv uzunluklariyla birlikte matematiksel modele dahil
edilmistir. Bu uygulamalar, Mitsubishi robot kolunun endiistride kullanilan bir 6rnegi
tizerinde gerceklestirilmistir. Hesaplanan konum verileri ve tutucu bilgisi TCP/IP
protokolii lizerinden Ethernet araciligiyla robot denetleyicisine iletilmistir. Robotun
ana hareketleri ve siiriicti sistemlerinin ¢alistirilmas1 gibi fonksiyonlar, robot
denetleyicisi tarafindan saglanmistir. BNOOSS sensor karti, ataletsel 6lgiim birimi
olarak kullanilmigtir. Ayrica, Arduino Mega karti, MYO kol bandindan gelen verileri
aktarmak igin bir kdpri gorevi gormek tzere kullanilmistir [7].

Kenan ERIN ve Baris BORU tarafindan 2018 yilinda yaymlanan diger
makalede, EMG ve jiroskop verileri kullanilarak endiistriyel bir robot kolun gercek
zamanl1 kontrolii ele alinmistir. Bu ¢alismada, Thalmic Labs tarafindan tiretilen MYO
Kol Band: {iriinii kullanilarak insan kol hareketlerinin algilanmasi ve endiistriyel
IRB120 Robot kolunun gercek zamanl kontroliinii saglayan bir Insan Robot Arayiizii
gelistirilmistir. Gelistirilen yazilim, EMG ve jiroskop verilerinden elde edilen
bilgilerin hareket ve konum verilerine donistiiriilmesini saglayarak, bu verilerin
ethernet iizerinden gercek zamanli olarak endiistriyel robota iletilmesini
saglamaktadir. Alinan veriler, Python programlama dili kullanilarak islenmekte ve
TCP/IP haberlesmesi araciligiyla endiistriyel robota ethernet tizerinden gergek zamanli

olarak iletilmektedir [8].

Hussein F. Hassan ve diger arastirmacilar tarafindan gerceklestirilen projede,
EMG sinyali kullanarak giyilebilir MYO Kol Band ile teleoperasyonlu robot kol
hareketi uygulamasi yapilmistir. Yedi farkli el hareketinin smiflandirilmasi
hedeflenmistir. Bu amacla ii¢ farkli siniflandirma yontemi denemislerdir: Destek
Vektor Makineleri (SVM), Lineer Ayrimet Analizi (LDA) ve K-En Yakin Komsu (K-
NN). Smiflandirma yontemlerinin bagar1 oranlarina bakildiginda, en yliksek basari
oranini %95,26 ile SVM yontemi saglamistir. Ardindan LDA yontemi %92,58 basari
orantyla gelirken, K-NN yontemi %86,41 basar1 orani elde etmistir. Bu ¢alismada

Matlab programi ve Arduino mikroislemcisi kullanilmistir [9].



Muhammed ERDIM ve diger arastirmacilar, gerceklestirdigi proje
kapsaminda, EMG sinyalleri kullanilarak dort farkli el hareketini siniflandirmiglardir.
Bu sinif bilgileri, MYO bileklikten Arduinoya dogrudan veri aktarimi saglayan HM
10 Bluetooth Modiilii kullanilarak iletilmistir. Bu calismada, protez kolun el, bilek,
dirsek ve omuz kontrolii i¢in anahtarlama mod yontemi ilk kez kullanilmistir. MYO
bileklikten Arduinoya veri aktarimi HMI10 Bluetooth modiilii araciligiyla
gerceklestirilmistir [10].

Beyda TASAR ve diger arastirmacilar, yaptig1 ¢alismalarinda MYO bilekligi
kullanarak EMG sinyallerini ger¢cek zamanli olarak toplamislardir. Bu sinyaller,
Raspberry Pi 3 gomiilii sistem kart1 lizerinde gelistirilen sinyal isleme, Oznitelik
cikarimi ve smiflandirma algoritmalariyla anlamlandirilmigtir. Karar agaci, naive
bayes, en yakin komsu, rastgele orman ve destek vektdr makinesi gibi siniflandirma
algoritmalarinin bagarilari test verisi kullanilarak karsilastirilmis ve en basarili yontem
olarak SVM smiflandirma yontemi belirlenmistir. SVM simiflandirma yontemi
kullanilarak  ger¢ek zamanli hareket kontrolii %92 ortalama basariyla
gerceklestirilmistir. Belirlenen 6 hareketle araca komut verilmistir. Algoritmalar,
Raspberry Pi gomiilii kartinda Linux isletim sistemi iizerinde Python dilinde

yazilmigtir [11].

Sakir ALTINOZ ve diger arastirmacilar, gerceklestirdigi ¢alismada, iki kanalli
yiizey elektrotlar1 kullanarak EMG sinyallerini toplamiglardir. Yule-Walker AR
yontemi ile Gii¢ Spektrum Yogunlugunun Kestirimi ve bazi istatistiksel metotlar
kullanilarak hareketlerin 6znitelikleri hesaplanmistir. Bu Oznitelikler, Yapay Sinir
Aglart (YSA) algoritmasinin egitilmesi ve hareketlerin siniflandirilmasi igin
kullanilmistir. Elde edilen smiflar sayesinde 5 eksenli bir robot kolun kontrolii
saglanmistir. 6 farkli el hareketi smiflandirilmistir. Kaslardan alinan sinyaller,
BlITalino EMG sensorti ile yiikseltilerek ADC'ye aktarilmis ve robot kol kontrolii i¢in
STM32F407VGT mikrodenetleyicisine iletilmistir. Daha sonra, analiz ve
siiflandirmanin gerceklestirilecegi Raspberry Pi kartina gonderilmistir. WEKA
kullanilarak bulunan 6zniteliklerin katsayilari, ayni kisiden alinmamis ve egitime tabi

tutulmamus verilerle test edildiginde %88,28 basari elde edilmistir [12].



Umut MAYETIN ve diger arastirmacilarin, én kol kaslarindaki EMG
sinyallerini ii¢ kanaldan es zamanli olarak algilayarak bir mobil robotun yon ve hiz
kontroliinii gerg¢eklestirmislerdir. Uygulamada, elektrotlardan alinan EMG sinyalleri
bir analog islem devresinden gecirilmektedir. Analog islem devresi, INA114
enstriimantasyon yiikselteci, yiiksek gegiren filtre (YGF), sinyal dogrultucu, algak
geciren filtre (AGF) ve ¢ikis yiikselteci birimlerinden olugmaktadir. Yapilan testlerde,
motor hizi kontrolii basariyla saglanmistir ve mobil robotun saga ve sola doniisii

saglikl bir sekilde gergeklestirilmistir [13].

Osman CAKIR ve diger arastirmacilar, yaptiklari calismada EMG sinyallerini
kullanarak ger¢ek zamanli kontrol saglanan 3-eksenli bir robot kolunu incelemislerdir.
EMG sinyalleri, kaslardan yiizey elektrotlar araciligiyla alinmis ve gerekli on isleme
adimlarinin  ardindan MATLAB-Simulink ortamina aktarilmistir. ~ Sinyallerin
siiflandirma siireci bu ortamda tamamlanmis ve 3-eksenli robot, mikroiglemci tabanli
siiriici  devresi tarafindan kontrol edilmistir. Ayrica, gercek zamanli sistem
simiilasyonu 3D ¢izimler kullanilarak gerceklestirilmistir. EMG sinyalleri,
Electromyograph Trainer ST2354 adli EMG 6l¢iim cihazi ile biceps (pazu) kasindan
yiizey elektrotlar kullanilarak alinmig ve Arduino Mega'nin analog girisi {izerinden

Matlab-Simulink programina aktarilmistir [14].

Faruk ORTES ve diger arastirmacilarin gerceklestirdigi calismada, EMG
sinyallerinin zaman bodlgesi 6zniteliklerinden olan integre edilmis EMG (IEMG), etkin
deger (RMS) ve dalga formu uzunlugu (WL) kullanarak, insan kolu iizerine etkiyen
dis kuvvetlerin genligini tahmin etmeyi amaglamislardir. Bu tahminler yapay sinir
aglart (YSA) kullanilarak gergeklestirilmistir. Calisma, 25-35 yas araligindaki ve sag
elini kullanan 3 saglikli goniillii iizerinde gergeklestirilmistir. Goniilliilerin kollarina
10-70 N arasinda degisen dis kuvvetler uygulanmis ve EMG sinyal 6zniteliklerini
kullanarak kuvvet tahminleri elde edilmistir. Sonuglar, RMS ve IEMG 6zniteliklerinin
WL'ye gore daha basarili kuvvet tahmin sonuglart sagladigini gostermistir. Ayrica,
WL 6zniteligi kullanildiginda bir¢ok kuvvet seviyesinde en yiiksek standart sapma
degerlerine ulasildigi tespit edilmistir [15].



Caglar CONKER ve Aslihan KARACA, yaptiklar ¢aligmalarda, nesnelere
uygulanan kuvvetin kontrol problemini ¢ézmek i¢in bulanik mantik yontemini
onermislerdir. Bu yontemde, robot el kavrama kuvveti, kullanicinin génderdigi sinyale
dayanarak belirlenmektedir. Sistem, avug i¢i ve parmaklarinin i¢ kisimlarinda bulunan
sensorler araciligiyla nesnelere uygulanan kuvveti 6lgmekte ve bu sensor verilerini
kuvvet geri beslemesi olarak kullanmaktadir. Olgiilen sensor verileri ve kullanict
sinyali, bulanik mantik kontrolciisii (karar destek sistemi) tarafindan denetlenerek
nesnenin belirlenen kuvvette stabil bir sekilde kavranmasi saglanmaktadir. Gelistirilen
kontrol yapisi, olusturulan sistemde uygulanmis ve kullanicidan gelen komutlar
dogrultusunda hassas ve kararli bir kavrama yeteneginin sunulan calisma ile

gosterildigi belirtilmistir [16].

Duygu BAGCI ve Osman Hilmi KOCAL, yaptiklar1 ¢alismalarda, alti farkl
temel harekete ait toplamda 900 farkli 6riintiiden olusan bir veri seti kullanmiglardir.
Her bir oriintii, elektrotlarla eszamanli olarak kaydedilen EMG sinyallerinin ardisik
olarak birlestirilmesiyle elde edilmistir. Ham EMG isaretlerinden 6znitelik vektorleri
¢ikarmak i¢in Markov Modeli ve Dalgacik Doniistimii kullanilmistir. Elde edilen
Oznitelik vektorleri, farkli makine Ogrenmesi algoritmalarina uygulanarak
siiflandirma performanslari incelenmis ve karsilastirilmistir. En yakin komsu tabanl
IBK algoritmasiyla ortalama %93,78 simiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Diger
iki uygulanan siniflandirma yontemi olan Multilayer Perceptron %83,3333 ve
TreesRandomForest %91,1111 basar1 oranlarma sahip olmustur. Oznitelik seciminde
ise yalnizca Markov katsayilarinin kullanilmasi %84, yalnizca Dalgacik Doniistimii
katsayilarinin kullanilmasi %91 ve ikisinin birlikte kullanilmasinin yaklasik %94

siiflandirma basarisina hizmet ettigi belirlenmistir [17].

Ahmet ALKAN ve Micahid GUNAY, yaptiklari ¢aligmalarinda, deri
ylizeyinden algilanan EMG isaretlerini siniflandirmiglardir. Calismada dort farkl
harekete ait toplamda 400 farkl: 6riintii {izerinde ¢alisilmigtir. Kullanilan veri seti i¢in
DVM (Determinant of the Vandermonde Matrix) siiflandiricinin basarisi 6l¢iilmiis
ve farkli 6n isleme metotlarinin performansi karsilagtirilmistir. En yiiksek basar1 orani
%94,25 olarak elde edilmistir. Veri seti, 6grenme ve test i¢in iki alt kiimeye ayrilarak
daha gercekgi sonuglar elde edilmesi hedeflenmistir. On isleme yontemlerinin DVM

basarisi iizerindeki etkileri ise sirastyla su sekildedir: Burg Ozbaglanim %94,13, Yule-
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Walker Ozbaglanim %92,88, Kovaryans Ozbaglanim %94,25, Degistirilmis
Kovaryans Ozbaglanim %92,63[18].

Kaan BAKIRCIOGLU yaptig1 ¢alismasinda, evrisimsel sinir aglar1 (ESA) gibi
bir makine 6grenmesi yontemi kullanilarak 6n koldan aliman EMG sinyallerinin
giinliik el hareketlerinin siniflandirma basarisinin arttirtlmasi hedeflenmistir. ESA gibi
derin 6grenme yontemleri, biiyiik veri i¢indeki iliskileri aglar aracilifiyla 6grenebilme
avantajina sahiptir. Ilk olarak, aliman EMG sinyalleri pencerelenerek veri sayisi
artirllmig ve hareketin gerceklestigi noktalara odaklanilmistir. Ardindan, sinyallerin
ham hali, Fourier doniisiimii, kare ortalamasinin kokii ve sinyallerin Ampirik Modlar1
gibi dort farkli isleme yontemi kullanilarak evrisimsel sinir aglarina verilmistir. En
verimli parametreleri belirlemek i¢in %70 egitim seti, %15 dogrulama seti ve %15 test
seti olarak tige boliinerek sonuglar karsilagtirilmistir. Sistem performansini test etmek
i¢in besli ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmistir. En iyi sonuglar, EMG sinyallerine
uygulanan Empirik Modlar1 Doniisiimii (EMD) ile islenen sinyallerden elde edilen
evrigimsel sinir ag1 girisinden elde edilmistir. Capraz dogrulama yOntemiyle elde
edilen sonu¢ %95.90 ve diger ayirma yontemiyle elde edilen sonu¢ %93.70 olarak
belirlenmistir. Sonuglar incelendiginde, tasarlanan evrisimsel sinir aglarinin kullanilan

EMG sinyalleri tizerinde basarili oldugu goriilmistiir [19].

Fatih Gokce, yaptigi tez c¢alismasinda, MATLAB kullanilarak, el
hareketlerinin siniflandirilmasi i¢in 6n koldan alinan EMG sinyalleriyle bir sistemin
kontrol edilebilmesi i¢in bir uygulama gelistirilmesi amag¢lanmistir. Uygulama, bes
farkli bilek hareketi icin EMG sinyallerinin basarili bir sekilde siniflandirilmasin
saglamaktadir. Ayrica, ¢aligsma el ampiitasyonu olan bireyler i¢in protez kol kontrolii
veya uzaktan bir sistemin yonetimi i¢in bir model sunmay1 hedeflemektedir. EMG
sinyalleri, 50 denek tzerinden 6n koldan toplanmis ve MYO Kol Bandi adi verilen
akilli kol bandi kullanilarak elde edilmistir. Ham EMG sinyalleri, sinyal isleme
yontemleriyle islenerek zaman alanindaki 6zellikler kullanilarak 6znitelik matrisleri
olusturulmustur. EMG sinyallerini siniflandirmak icin Makine Ogrenmesi
yontemlerinden biri olan Yapay Sinir Aglar1 (Multi Layer Perceptron) kullanilmistir.
Bes farkli bilek hareketine ait EMG sinyalleri, ¢apraz dogrulama yontemiyle egitilmis

ve siiflandirilmistir. Farkli EMG sinyali 6znitelik gruplar1 ve smiflandirma
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yontemleri arasinda karsilastirma yapilarak elde edilen sonuclar degerlendirilmistir

[2].
1.3.Tez Organizasyonu

Hazirlanan tez 5 kisimdan olusmaktadir. Tezin ilk kismi olan giris kismi tezin
konusu, literatiir taramasi ve tez organizasyonu olmak iizere alt basliktan meydana

gelmektedir

Tezin ikinci kisminda EMG’nin Fizyolojik Arka Plani’ni ele alinmistir. Bu
kisimda ilk olarak Elektromiyografi’nin yapis1 ve EMG sinyallerinin nasil dl¢iildiigii
hakkinda bilgi verilmistir. Devaminda ise EMG Sinyallerinin 6zelliklerinden
bahsedilmis ayrica EMG sinyallerini almak ve kaydetmek i¢in kullandigimiz MYO
Kol Bandi hakkinda bilgi aktarimi yapilmistir. Son olarak tezde kullanilan robot
hakkinda bilgi verilmistir.

Ucgiincii kisimda EMG sinyallerinde 6znitelik ¢ikarimi bu sinyallere uygulanan
filtreleme ve smiflandirma yéntemleri hakkinda bilgi verilmistir. Ik olarak EMG
sinyalinin zaman etki alaninda analizi, frekans etki alaninda analizi ve lineer olmayan
alanda analizinden bahsedilmistir. Daha sonra ise EMG sinyallerinin filtrelenmesi ve
siniflandirilmas1 hakkinda bilgi verilmistir. Son olarak kullanilan siniflandirma

yontemleri detayl olarak detayli olarak agiklanmistir.

Dordincl kisim yapilan ¢alismayr ele almaktadir. Burada yapilan calisma
detayli bicimde anlatilmigtir. Hazirlanan deney diizeneginden, gelistirilen

programlardan, tez boyunca yapilan ¢alismalardan bahsedilmistir.

Son kisimda ise elde edilen sonuglara gore, EMG sinyalleri ile bir sistemin
uzaktan kontrolunl saglayabilecek smiflandirici 6nerilmistir. Tez boyunca yapilan
caligmalar ile ilgili karsilastirilmalar yapilmis ve sonraki calismalarda nasil bir

gelistirme yapilabilecegi hakkinda bilgi verilmistir.
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2 GENEL BIiLGILER
2.1 Elektromiyografi

Elektromiyografi (EMGQG), kaslarin elektriksel aktivitesinin izlendigi bir kas
inceleme yontemidir. Bu teknik, kaslarin kasilmasi i¢in beyinden gelen uyarilarin
olusturdugu elektriksel potansiyellerin kaydedilmesini saglayan Elektromiyografi
cihazi aracihigiyla gerceklestirilmektedir. Kaslarin  kasilmasi, motor {inite
potansiyelleri adi verilen elektriksel potansiyeller sayesinde gergeklesir, bu
potansiyeller kaslardaki kasilma aktivitesini yansitmaktadir. Kasin derinligine ve
incelenen kas tiirtine bagl olarak farkli teknikler kullanilmaktadir. Kemik igerisinde
bulunan kaslarin incelenmesi i¢in igne elektrotlari kullanilirken, yilizeye yakin kaslarda
yiizey elektrotlar1 tercih edilmektedir. incelemeye tabi tutulan kasm belirli bir
bolgesine igne elektrodu yerlestirilir ve bu elektrot araciligiyla beyinden gelen
uyarilarin  olusturdugu elektriksel aktiviteler 6zel amplifikatorler kullanilarak
biiyiitiiliir ve cihazin ekraninda goriintulenebilmektedir. Bu sayede kaslarin elektriksel
aktiviteleri detayli bir sekilde izlenir [20]. Nororehabilitasyon amaciyla beyin
bilgisayar araylizii (BBA) modellerinin gelistirilmesi, 6zellikle inme hastalarinda el
hareketlerinin siniflandirilmasi agisindan biiyiilk 6neme sahiptir. Bununla birlikte, el
hareketi odakli BBA modellerinin gelistirilmesinde tek basina kas ve beyin aktivitesi
Olciim modalitelerinin kullanilmasinda bazi zorluklar bulunmaktadir, 6rnegin
norolojik adaptasyon sorunlari ve bazi hasta gruplarinda ndéromuskiiler hastaliklarin

varligt gibi durumlar s6z konusudur [21].

Sekil 2.1. EMG Sinyallerinin Olgiimii [66]
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Elektromiyografi sinyalleri, periyodik veya deterministik olmayan analog
sinyallerdir. Bu sinyallerin tekrarlanma 6zelligi yoktur ve bir kayit periyodu boyunca
elde edilen EMG verileri, tek bir matematiksel ifadeyle tam olarak temsil edilemez.
EMG sinyalleri, duragan olmayan o&zelliklere sahiptir, yani zaman i¢inde siirekli
degisen yapiya sahiptirler. EMG sinyalinin kaydedilmesi sirasinda ortamda bulunan
ses, manyetik etkiler ve elektronik kayit cihazinin titresimi gibi faktdrler, ham EMG
sinyalinin karakteristigini etkileyebilir. Bu nedenle, EMG sinyallerinin anlamli bir
sekilde yorumlanabilmesi i¢in yiiksek mertebeden istatistikler, spektral analiz,
dalgacik analizi gibi cesitli sinyal isleme teknikleri kullanilmaktadir. EMG
sinyallerinin anlamlandirilma siireci genellikle {ic asamadan olusur: On-isleme,
oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirma. On-isleme asamasinda, verilerin 6rnekleme,
diizeltme ve filtreleme gibi adimlar genellikle benzerlik gosterir. Ancak, arastirmacilar
Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirma asamalarinda farkli yaklasimlar ve yontemler

kullanmuslardir [22].

2.1.1 EMG Sinyalinim Olgum

El, kol ve parmak hareketlerinin taninmasinda, EMG sinyalleri biiyiik bir
Ooneme sahiptir. Calismalarda, deneylerle belirlenmis noktalardan elektrotlar
araciligiyla kas aktivitesi isaretleri elde edilir. Sensorler, kablolu veya kablosuz olarak
kullanilabilir ve igne veya yiizey elektrotu seklinde tasarlanmis olabilir. Yiizey EMG
sinyalleri, deri lizerinden alindig1 i¢in kas aktivasyonuyla ilgili bilgi saglar ve yayilma
ozelligi gostermez. Kablolu veya kablosuz sensorler vasitasiyla ylizey EMG (YEMG)
sinyali toplanabilir. Bu sinyallerin analizi ve taninmasi, miyoelektrik sistemlerin
kontrol edilmesini miimkiin kilar. Miyoelektrik sistemlere bir¢ok uygulama 6rnegi
olarak, ¢ok fonksiyonlu protezler, tekerlekli sandalyeler, gorsel klavyeler, gergek

zamanl oyunlarda harekete dayali araytizler gosterilebilir [23].

EMG sinyalinin tespit edilmesi ve kaydedilmesi silirecinde g6z oninde
bulundurulmasi gereken iki temel faktdér bulunmaktadir. lk olarak, sinyal-gurilti
orani titizlikle degerlendirilmelidir. Bu oran, EMG sinyallerinin enerjisinin giiriiltii
sinyalleriyle karsilastirilmasiyla belirlenir. Giiriilti, arzu edilen EMG sinyalinin

disinda kalan elektriksel sinyaller olarak tanimlanir. Ikinci olarak, sinyalin bozulmas1
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engellenmelidir, yani EMG sinyalinin herhangi bir frekans bileseninin orantil1 katkisi
degistirilmemelidir. Bu durum, EMG sinyalinin yapisinin korunmasi ve kaydedilirken

bozulmamasi gerektigi anlamina gelir [24].

Sekil 2.2. EMG Sinyalinin igne veya yiizey elektrotu ile 6lgimi [67]

Gurdlta, EMG sinyalinde istenmeyen elektriksel sinyallerin timuna ifade eder.
EMG sinyalleri diisiik amplitiide oldugundan dolay1 giiriiltii etkisine maruz kalirlar.
Diisiik degerli EMG sinyallerini dogru bir sekilde anlamak i¢in EMG'nin giiriiltii
Ozellikleri analiz edilmelidir. Elektriksel gurultinun birgok sebebi bulunmakla

birlikte, bazilar1 asagida bahsedilmistir:

*Sinyalin alinmas1 ve kaydedilmesinde kullanilan elektronik bilesenler: Tiim
elektronik cihazlar, elektriksel giirtiltii tiretir. Bu giirtiltii, 0 Hz ile birka¢ kHz arasinda
degisen frekans bilesenlerine sahiptir. Giiriiltiiniin tamamen ortadan kaldirilmasi
mimkin olmasada, kaliteli elektronik bilesenler ve iyi bir devre tasarimi ile
azaltilabilir.

*Cevresel giiriiltii: Radyo ve televizyon yayinlari, elektrik giic kablolari, 151k
ampulleri, floresan lambalar gibi elektromanyetik radyasyon kaynaklar1 ¢evresel
giiriiltiiye neden olur. Aslinda, her tiirlii elektromanyetik cihaz gurultt Uretir. Bu
durumlarda, viicut yiizeyimiz elektriksel ve manyetik radyasyona maruz kalir.
Cevresel giiriiltiiniin baskin frekans1 genellikle 50 Hz civarindadir ve genligi EMG

sinyalinin genliginin 1-3 kat1 kadardir.
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*Hareket kaynakli giiriiltii: Harekete bagli olarak ortaya cikan giiriiltiiniin
baslica iki nedeni vardir. Bunlar, elektrot ile deri arasindaki ylizeyde olusan kayma ve
elektrotu yiikselticiye baglayan kablonun hareketidir. Her iki durumda da uygun devre
tasarimi ile giiriiltii azaltilabilir. Bu elektriksel sinyallerin frekans aralig1 genellikle O
ile 20 Hz arasinda degisir.

*Sinyalin dogal kararsizlig1: EMG sinyali rastgele dagilimli bir yapiya sahiptir.
0 ile 20 Hz arasindaki frekans bilesenleri kararsizdir ve giiriiltii olarak kabul

edildiginden sinyalden ¢ikarilmalidir [19,25].

2.1.2 EMG Sinyalinin Ozellikleri

EMG sinyalleri, tipik olarak 0 ile 10 mV arasinda degisen bir genlige sahip
olup, stokastik (rastgele) bir dagilim sergilemektedir. Bu dagilim, Gauss dagilim
formlld kullanilarak matematiksel olarak tanimlanabilmektedir. EMG sinyallerinin
kullanilabilir enerji araligi, O ile 500 Hz frekans degerleri arasindadir. Bu baglamda
"kullanilabilir enerji," sinyal genliginin elektriksel giiriiltii seviyesinin {izerinde olan
sinyalleri ifade eder. Ozellikle, 0-150 Hz aralig1, sinyal genliginin en yiiksek oldugu

frekans degerlerine karsilik gelir.

Sekil 2.3, bir drnek EMG sinyalini ve bu sinyalin frekans spektrumunu
gostermektedir. Bu grafik sayesinde EMG sinyalinin zamansal formu ve frekans
bilesenleri hakkinda 6nemli bilgiler elde edilebilir [26].

0 100 200 300 400 500
Frekans (Hz)

Sekil 2.3. EMG sinyalinin frekans spekturumu [26]
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3 DENEYSEL KISIM
3.1 MYO Kol Band1

Yapilan calismada EMG sinyallerini elde edebilmek i¢in MYO Kol Bandi
bileklik kullanilmaktadir. MYO Kol Bandi, Thalmic Labs firmasi tarafindan tretilen
bir cihazdir ve diisiik enerjili kablosuz baglanti (Bluetooth) kullanarak ¢aligmkatadir.
Kol Band: (izerinde 8 adet EMG elektrot, 3 eksenli ivmedlcer, 3 eksenli jiroskop ve 3
eksenli manyetometre bulunmaktadir. Bu bileklik kolun 3 boyutlu uzaydaki

oryantasyonunu da takip edebilme 6zelligine sahiptir.

» EMG Senséru
Mikro Usb
Baglanti
Noktasi Durum Ledi
Esnek Ayar » Logo
Bandi

Sekil 3.1. MYO Kol Band1 Uzerindeki Ozellikler

MY O Kol Bandi, 2013 yilinda kitlesel fonlama projesi olarak baslatilmistir ve
baslangigta bilgisayarlar icin harici bir kontrol cihaz1 olarak kullanilmak amaciyla
tasarlanmigtir. Kullanicilara fare kontrolii, sayfa kaydirma, sunum kontrolii gibi
imkanlar sunmaktadir. Ancak, sirketin kuruculari, diisiik maliyetli ve giivenilir bir
EMG veri toplama cihazinin biiyiik potansiyelini fark etmislerdir ancak yeni bir sirket
olarak siirlamalarinin farkina varmiglardir. Bu nedenle, MYO 'mun donanimina tam
erisim saglayan bir yazilim gelistirme kitini (SDK) yaymlamislardir, bylece her turlu

uygulama i¢in cihazla derin bir etkilesim miimkiin hale getirilmistir [27].
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Sekil 3.2. MYO Kol Bandi [68]

Thalmic Labs, EMG bileklik ile projeler gelistirebilmek i¢in {icretsiz yazilim
gelistirme kiti sunmaktadir. Bu kiti kullanicilar, Matlab, Python, C++, C# gibi
derleyicilere entegre ederek EMG bileklikten veri alabilir ve kendi uygulamalarini
gelistirebilmektedirler. Thalmic Labs tarafindan sunulan arayiizde, Sekil 3.3’te
gosterilen 5 farkli el hareketi tanimlanmistir. Kullanicilar istedikleri takdirde ham
EMG verilerini kullanarak siniflandirma yontemleriyle farkli  hareketleri

tanimlayabilmektedirler [1].

=

Sekil 3.3. MYO Kol Bandi ve tanimlanan hareketler

Uzerinde 8 adet EMG sensorii bulunan MYO kol bandi, 200 Hz 6rnekleme
hiziyla ham EMG verilerinin elde edilmesini saglamaktadir. Bu ham veriler, MY O kol
band1 SDK's1 araciligiyla her bir EMG sensoriinden elde edilen sinyal genligini temsil
eden isaretli 8 bitlik sayilarla (-128 ile +127 arasinda) sunulmaktadir. Bu sayilar, tam
olarak EMG sinyalinin genlik degeri olmasa da sinyalin genligini temsil etmektedir.
Bu sayilar, EMG sinyalinin genliginin mV cinsinden degerinin 285 kat1 olarak

normalize etmektedir [2].
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3.2 RV-2F-D Endustriyel Robotu

Mitsubishi Electric MELFA RV-2F-D, 6 serbestlik derecesine sahip bir
endustriyel robottur. Bu robot, 2 kg tasima kapasitesi, +/- 0,02 mm tekrarlanabilirlik
hassasiyeti, 504 mm maksimum erigim mesafesi, 4,955 m/sn maksimum ¢alisma hiz
ve 0,6 sn gevrim siiresi ile ¢esitli endiistriyel uygulamalar igin idealdir. IP30 koruma

sinifina sahip olan robot, zeminde, tavanda veya duvarda monte edilebilir.

Sensdr, buton, uyari lambasi, kontaktdr gibi ¢evre birimlerinin robot ile
kullanilabilmesi miimkiin oldugundan 16 dijital giris ve 16 dijital ¢ikis, robotun
kontrol initesi lizerindeki slotlara baglanan 2D-TZ378 birimi ve 2D-CBL05 kablosu

vasitastyla kullanicinin kontroliine sunulmustur.

Robotun tool kismina monte edilen gripper ile, istenilen prosese gore program
yazilabilmekte ve wuygulamalar gergeklestirilebilmektedir. Bu robot, yiiksek
performans ve guvenilirlik sunan, ¢ok yonli bir endustriyel robottur. Sekil 3.4’te

robota ait gorsel yer almaktadir [69].

Sekil 3.4. RV-2F-D Endustriyel Robotu [69]
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3.3 EMG Sinyalinin Oznitelik Cikarma ve Filtreleme Yontemleri

Oznitelik ¢ikarma, ham bir sinyalden ilgili veri yapisini elde etmek icin yapilan
bir islemdir. Bu islem, gereksiz verileri ¢ikarmayi1 hedeflerken onemli bilgileri
korumaktadir. Sonug olarak elde edilen vektdre genellikle "6znitelik vektori" adi
verilir ve bu vektor genellikle siniflandirma algoritmasi i¢in kullanilir. EMG sinyalleri
icin genellikle zaman alani, frekans alan1 ve zaman-frekans alan1 ozellikleri
kullanilarak 6znitelik ¢ikarma yapilmaktadir. Bu yontemler, EMG sinyallerini daha
anlamli bir sekilde temsil etmeye ve smiflandirma algoritmalarmin verimliligini

artirmaya yardimci olmaktadir [19].
3.3.1 EMG Sinyalinin Zaman Etki Alaninda (Domain) Analizi

EMG sinyali, genligi rastgele negatif ve pozitif degerler alarak degisen,
duragan olmayan, zamana ve kuvvete bagli olan bir sinyaldir. Literatirde, EMG
sinyalinin siiflandirilmast amaciyla zaman domeninde c¢esitli analizler yapildigi
gorilmektedir. Bu bolimde, EMG sinyal analizi igin yayginlikla kullanilan
yontemlerden bahsedilecektir [26].

Zaman alan1 Ozellikleri, asagidakileri igeren Ozelliklerden olusur: integral
mutlak degeri, dalga uzunlugu, sifir gecisleri, e§im isaret degisimleri ve basiklik.
Basikligin, EMG sinyalinin olasilik yogunluk fonksiyonu analizi temelinde kuvvet
diizeyi degisikliklerini karakterize etmek i¢in iyi bir 6l¢lim oldugu gosterilmistir ve

literatiirde EMG sinyalleriyle birlikte kullanilmistir [28].
e Ortalama (Mean)
Aritmetik ortalama, toplumda ve bilimde hala en yaygin kullanilan istatistik

terimlerinden biridir [29]. Aritmetik ortalama, bir veri kiimesindeki degerlerin

toplaminin, veri sayisina boliinmesiyle elde edilen bir 0l¢udur [29].

Ortalama = %271\11:19571 (3.1)
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e Ortanca (Median)

Medyan, bir veri dizisinin siralandiktan sonra tam ortasinda bulunan degeri
ifade eder. Veri dizisi kiiglikten biiyiige veya biiylikten kiiclige dogru siralandiginda,
medyan bu siralamada tam ortada yer alan degeri temsil eder. Eger veri dizisinin
boyutu tek say1 ise, medyan dogrudan verilen bir veri degerine esittir. Ancak, veri
dizisinin boyutu ¢ift say1 ise, medyan orta iki degerin aritmetik ortalamasi olarak

hesaplanir [30].

e Dalgaboyu Uzunlugu (Waveform Length)

Dalgaboyu Uzunlugu, her bir zaman segmentindeki dalga formunun

karmagikligini temsil eden bir 6zelliktir. Bu 6zellik, dalga formunun zaman boyunca

toplam uzunlugunu ifade eder [31].

lo = Xk-1l8x|  (3.2)

e Ortalama Mutlak Sapma (Mean Absolute Deviation)
Bir veri kiimesinin ortalama mutlak sapmasi, her bir veri noktasinin
ortalamadan ortalama mesafesinin hesaplanmasiyla elde edilen bir istatistiksel 6l¢tdur

[32].

MAD = Y321 1xne1 — %l - (3.3)
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e Enerji (Energy)

Enerjinin baska bir tanim1 homojenlik olarak bilinir ve [0, 1] araliginda deger
alir. GLCM (Graient Luminance Co-occurrence Matrix) Ozellikleri, karelerinin

toplamini1 dondiiriir, bu da sinyalin homojenligi hakkinda bilgi saglar [33].

E, = XI5 S0 p2@))  (34)

3.3.2 EMG Sinyalinin Frekans Etki Alaninda (Domain) Analizi

Bu yontem, sinyalin gii¢ spektrum yogunlugunu kullanarak 6znitellik ¢ikarimi
yapmaktadir. Frekans alaninda 6znitellik ¢ikarimi, zaman alaninda yapilan 6znitellik
¢ikarimina kiyasla daha fazla zaman ve hesaplama gerektiren bir yoéntemdir. Frekans
alaninda 6zellik ¢ikarimi igin cesitli yontemler mevcuttur. Asagida bazi 6rnekler

verilmistir [19]:
e Standart Sapma (Standart Deviation)
Standart sapma, verilerin ortalamadan sapmalarinin karelerinin toplaminin veri

say1sina boliiniip karekokii alinarak elde edilen bir istatistiksel Ol¢cudur [34]. Asagidaki

formiille hesaplanir:

Standart Sapma = ﬁ N n—w?% (35)
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e Basikhik (Kurtosis)

Basiklik, bir rassal degiskenin dordiincii momentini, ikinci momentinin
karesine bolen bir Gzelliktir. Ornek basiklik, tek degiskenli bir rassal sireg igin
istatistiksel beklenti operatorii E{ . } kullanilarak hesaplanabilir. Basiklik, bir olasilik

yogunluk fonksiyonunun sivrilik derecesini dlgen bir parametredir [35].

1
ﬁ211¥=1(xn—#)4
o4

Basiklik = (3.6)

e Carpikhik (Skewness)

Eldeki verinin dagilimini temsil eden bir grafiktir. Bu grafik, verinin ortalama
deger etrafinda nasil dagildigini gosterir ve asimetri derecesini belirlemeye yardimct

olur [33].

_ 1 Y@i)-w?
o MN PE (3.7)

e Kare Ortalama Degeri (Root Mean Square)
Kare Ortalama Degeri, stirekli kuvvet ve yorgunluk yaratmayan kasilma ile

iligkilendirilen bir 6zniteliktir. Bu dznitelik, sinyalin genligini temsil eden bir 6l¢iidiir

ve genellikle asagidaki formiille ifade edilir [36]:

1
RMS = /;zﬁﬂx% (38)

22



e Varyans (Variance)

Varyans, bir sinyalin giiciiniin bir 6l¢iisiidiir ve matematiksel olarak asagidaki

formdlle hesaplanir [37]:

__1 N 2
VAR = —— %=1 xi (3.9)

3.3.3 EMG Sinyalinin Lineer Olmayan Alanda (Domain) Analizi
e Shannon Entropisi (Shannon Entropy)

Shannon Entropisi, bir sonucun meydana gelme olasilig1 ile iliskili bir
belirsizlik derecesini ifade eden bir 6zelliktir. Entropinin degeri, sonucun tahmin
edilmesinin ne kadar zor veya belirsiz oldugunu gostermektedir. Asagidaki

matematiksel forml ile ifade edilir [38]:

Shannon Entropi = — ¥\_, p2 *log(p?) (3.10)

e Logaritmik Enerji Entropisi (Log Energy Entropy)
Log Enerji Entropisi, siniflandirma amaciyla kullanilan bir 6zellik vektori
olarak kullanilmaktadir. Entropi, sinyal isleme alaninda yaygin olarak kullanilan bir

olgtidiir ve bilgi igerigini 6lgmek i¢in kullanilir [39].

E =Y,log(w/¥) (3.11)
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e Capraz Entropi (Cross Entropy)

Capraz entropi, iki zaman serisi arasindaki es zamansizligin derecesini 6lgmek

icin kullanilir [40].
Capraz Entropi = —%Zﬂﬂxn «log(p(xp)) + (1 — x,) *log(1 —p(x,)) (3.12)

3.3.4 EMG Sinyalinin Filtrelenmesi

EMG sinyallerinin kaydedilmesi sirasinda, sinyalin 6zelligini bozabilecek
gereksiz filtreleme ve sinyal diizeltme islemlerinden kaginilmaktadir. Bu islemler,
giiriiltiiyii gergek sinyalden ayirmaya yonelik kullanilan filtreleme yontemleri, sinyalin
karakteristiginin dogru bir sekilde belirlenmesini engeleyebilmektedir. EMG
sinyallerinin hangi hareket sirasinda kaydedildiginin tahmin edilmesi veya
siiflandirma islemi i¢in, EMG sinyalleri giiriiltiilerden arindirilarak uygun filtreler
uygulanmaktadir. Bu smiflandirma islemi i¢in kullanilacak model, sezgisel,
istatistiksel, yapay sinir ag1 veya bulanik temelli gibi ¢esitli yOntemlerle
tasarlanabilmektedir. Onemli olan, EMG sinyalinin yapisim koruyarak giiriiltiilerden

arindirilmasi ve siniflandirma siirecinde dogru sonuglar elde etmektir [26,41].

Chebyshev Filtresi
Chebyshev filtresi terimi, Pafnuty Chebyshev'in adini tasiyan Chebyshev

polinomlarindan  gelmektedir. Chebyshev filtreleri asagidaki ozelliklerle
iliskilendirilir:
. Yan bandin tepe hatasi en diisiik seviyeye indirilir.
. Gegis bandinin biiyiikliik yanit1 es dalgalidir.
. Durdurma bandin biiytikliik tepkisi yavasca azalir.
. Chebyshev filtresi, Butterworth filtreden daha keskin bir diisiise sahip
olabilir.

Chebyshev filtresinin transfer fonksiyonu asagidaki sekilde verilir [42]:
a\1"1
[H(Q]? = [1 + €272 (Q—)] (3.13)
D
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Butterworth Filtresi

Bu filtre, Ingiliz miihendis Stephen Butterworth tarafindan tasarlanmustir.
Ayrica ideal bir filtre olarak da bilinir ¢linkli durdurma bandinda sifir kazang ve gegis
bandinda birim kazangla ideal bir tepki vermektedir. Butterworth filtresinin diger
filtrelerden ©nemli bir avantaji, tim frekanslarda sakin bir tepki sunmasidir.
Butterworth filtresi, maksimum diiz gecis bantinda diiz bir frekans tepkisine sahip
olmastyla bilinen, muhtemelen en taninmis filtredir. Bu nedenle, Butterworth filtresi
gerileme hiz1 titresimini azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Butterworth filtresinin

transfer fonksiyonu asagidaki sekilde verilir [42,43]:

B(w) = ————5 (3.14)

1+[wﬂo] ]

Bessel Filtresi

Bessel filtresi, matematik¢i Friedrich Bessel tarafindan gelistirilen
matematiksel teorik temele dayandigi icin adimi almistir. Bessel filtresinin
gelistirilmesi, Butterworth filtresinin gelistirilmesine benzerlik gostermektedir. Bessel
filtresi, en diizgiin genlik ve faz tepkisine sahip olmasiyla karakterizedir ve bant
gecisinin faz tepkisi neredeyse dogrusaldir. Bu 6zelligi nedeniyle, Bessel filtreleri,
frekans bandindaki c¢oklu sinyallerin faz iligkisini bozmadan dis bant giiriiltiistinii

ortadan kaldirmak i¢in ses ekipmanlarinda yaygin olarak kullanilir [44].

Empirik Mod Ayristirma

Empirik Mod Ayristirma (EMD) yontemi herhangi bir duragan olmayan ve
dogrusal olmayan bir zaman serisinin farkli basit 6zgiil osilasyon modlarindan
olustugu varsayimindan hareketle gelistirilmistir. Yontemin 6zii, bu 6zgiil osilasyon
modlarin1 verideki karakteristik zaman Olgeklerine gore deneysel olarak tanimlamak
ve veriyi buna gore ayristirmaktir. Stizme ad1 verilen bir siire¢ araciligiyla, en fazla
stirme dalgalari, yani asir1 noktalar arasinda sifir gegis olmayan osilasyonlar ortadan
kaldirilabilir. Bu sekilde, EMD algoritmas: sinyaldeki osilasyonlar1 ¢ok lokal bir
seviyede degerlendirir ve veriyi yerel olarak Ortlismeyen zaman Olgekli bilesenlere
ayirmaktadir. EMD ve Hilbert spektral analizi ile birlestirildiginde Hilbert-Huang
Doniistimii (HHT) olarak adlandirilir [45].
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Hilbert Doniisiimii

Hilbert Doniisiimii, bir sinyalin analitik bir temsiline ulasmak i¢in kullanilan
bir metottur. Ayrica Hilbert doniisiimii, sinyal isleme i¢in 6nemli bir aragtir ve bir¢ok
alanda yaygin olarak kullanilmaktadir, 6rnegin modiilasyon teorisi, kenar tespiti, vb.
Sirekli Hilbert doniisiimiiniin yan1 sira, kesikli Hilbert doniistimii de dijital iletisim ve

dijital goruntulerin kenar tespiti igin kullanilabilir [33,46].

Hilbert-Huang Doniisiimii

Hilbert-Huang doniistimii (HHT), sinyal analizinde yeni bir zaman-frekans
temsil yontemidir. Baslangigta akiskan mekanigi ¢alismalarinda 6nerilmis ve hemen
ardindan biyomedikal miihendislik alaninda kullanilmaya baslanmistir. Hilbert-Huang
dontisimii (HHT) temelli yeni bir yaklasim, deneysel mod ayristirma (EMD) ve
Hilbert doniisiimiinii igermektedir ve duragan olmayan sinyalin ortalama frekansini

tahmin etmek igin Onerilmektedir [47].

Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform)

Dalgacik doniisiimii, EMG gibi siirekli olmayan sinyaller igin uygundur.
Dalgacik doniisiimii (DD), siirekli olmayan ve hizli gegici sinyallerin yerel analizi igin
etkili bir matematiksel aragtir. DD'nin temel 6zelliklerinden biri, bir ayrik zaman filtre
bankasi araciliiyla uygulanabilmesidir. Dalgacik Fourier doniisiimleri, DD filtreleri
olarak adlandirilir. DD, EMG sinyallerinin siniflandirmasi i¢in ¢ok uygun bir yontem
olarak kabul edilir. Dalgacik analizinde 6lgek ve frekans arasinda bir uyum vardir:
diisiik bir olgek, yliksek frekansli hizla degisen sinyalin ayritilarmi gosterirken,
yiiksek bir 6l¢ek diisiik frekansli yavas degisen kaba ozellikleri gosterir. Dalgacik
doniislim yonteminin en 6nemli avantaji, bliylik diisiik frekansh yiiksek frekansin
pencere boyutuna gore daraltilabilmesidir. Bu sekilde, bir sinyali sikistirabilir veya

giiriiltiiyti giderilebilir, fakat anlamli bir bozulma olmaz [48,49].
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3.4 EMG Sinyallerinin Siniflandirilmasi

Makine Ogrenmesi bir¢ok bilim ve uygulamada hizla gelismektedir. EMG
siniflandirmasinda, makine 6grenimi algoritmalar1 EMG sinyallerini analiz edebilir ve
farkli kategorilere veya siniflara ayirabilir. Bu, kavrama, kaldirma, jestler veya yiirtime
gibi farkli tiirde kas hareketlerini veya aktivitelerini tanimlamak i¢in kullanisli olabilir.
Siniflandirma, ¢ikarilan 6znitellikler kullanilarak farkli siniflarimi ayirt etmek igin
EMG sinyallerinin islenmesinin son asamasidir. Oznitellik secimi yapildiktan sonra
EMG sinyal deseni tanima i¢in hazirlanir. EMG sinyali farkli siniflandirict tipleriyle
analiz edilir. Yapay Sinir Aglar1 (YSA), bulanik siniflandirici, Lineer Diskriminant
Analizi (LDA), Kendi Kendini Organize Eden Harita (SOM- Self-Organizing Map)
ve Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi farkli simiflandirict tiirleri, EMG
uygulamalari i¢in etkili bir sekilde kullanilmaktadir [50,51,52].

3.4.1 Destek Vektér Makinesi

Destek Vektor Makinesi (SVM), smiflandirma ve regresyon analizi igin
verileri analiz eden bir makine 6grenimi algoritmasidir. ikili simiflandirmadan
bahsedildiginde, SVM en ¢ok kullanilan yaklagimlardan biridir. SVM, iki smif
arasindaki marjlar1 miimkiin oldugunca uzakta tutan siralanmis veri haritasini ¢ikti
olarak verir. SVM'de, bilinmeyen bir desenin X karakteristik vektoriinii iki sinifa
ayirmak icin egitim verileri kullanilarak denklemde gosterilen ayrimer fonksiyon

olusturulur.

fx) = sign(Z?zl/liyiK(xl-,x) +b) (3.15)

Bu denklemde, yi 1. 6rnek xi'nin 6grenmesine karsilik gelen sinif etiketidir, Ai
Lagrange carpanidir ve b sapma terimidir. SVM baslangicta ikili siniflandirma
problemlerini ¢6zmek i¢in bir tekniktir. SVM'yi ¢ok smifli problemlere genisletmek
i¢in, birbirine kars1 yontem pratik kullanim i¢in uygun bir yontemdir. Birbirine kars:

yontem, N-smnif problemleri igin N(N + 1)/2 ayrime1 fonksiyon kullanir[53,54,55].

27



=2

Sekil 3.5. Destek Vektor Makinesi Grafigi [70]

3.4.2 Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglari, basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma seklini simiile
edecek sekilde tasarlanan matematiksel bir modeldir. Bu matematiksel model ti¢
temel islemi icermektedir: ¢carpma, toplama ve aktivasyon. Bir yapay sinir, bes
parcadan olusmaktadir. Bunlar girdiler, agirliklar, toplama islemi, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢iktidir. Bu temel model sigmoid sinir olarak adlandirilir [56,57].

Sakh Katmanlar

Sekil 3.6. Yapay Sinir Aglar1 [71]
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3.4.3 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En Yakin Komsu Algoritmasi(K-NN), mevcut tiim vakalar1 saklayan ve
yeni vakalar1 bir benzerlik dl¢iitii (0rnegin, mesafe fonksiyonlari) temelinde
siniflandiran basit bir algoritmadir. Istatistiksel tahminde ve en son biyo-sinyal
tanimada parametrik olmayan bir teknik olarak yaygin olarak kullanilmistir. K-NN
algoritmasi, yeni bir 6rnek geldiginde onu egitim setindeki 6rneklere benzerligine
gore siniflandiran bir siniflandirma algoritmasidir. Sekil 3.7 K-NN algoritmasi,
egitim setindeki drnekleri saklayarak ve yeni bir 6rnek geldiginde onu en yakin K

ornekle karsilastirarak ¢alisir [58,59].

K-EN Yakin Komsu Algoritmasi
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Sekil 3.7. K-En Yakin Komsu Algoritmasi [72]

3.4.4 Lineer Diskriminant Analizi

R.A. Fisher, 1936 yilinda Lineer Diskriminant Analizi (LDA) gelistirdi. LDA,
saglikli bireyler ve hasta verileri arasindaki 6zellik degiskenlerini ayirt etmek i¢in
onemli bir tekniktir. LDA, sinyallerin en 6nemli 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in analiz eder.
LDA 6zellik ¢ikarmanin temel amaci, alanlardan olusan 6zellik vektoriinii daha az
sayida Ozellik vektoriine doniistiirerek sinyalden daha fazla bilgi elde etmektir.
Cikarilan 6zellikler, orijinal verilere gore daha az giiriiltii ve fazlaliktan armdirilmas,

daha bilgilendirici ve ayirt edicidir.
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LDA, iki smifi (hedefleri) en iyi sekilde ayiran degiskenler (tahmin ediciler)
icin bir dogrusal kombinasyon arama kavramidir. Bu yontemde, projelendirilmis

siniflarin ortalamalarinin ayrilmasi maksimum ve projelendirilmis siniflar igindeki

varyanslar minimum olacak sekilde yeni bir boyut secilmektedir [60,61].
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Sekil 3.8. Lineer Diskriminant Analiz [73]

3.4.5 Naive Bayes Yontemi

Naive Bayes, Bayes teoremine dayanan bir makine 6grenmesi siniflandirma
yontemidir. Naive Bayes, bagimsiz 6nermeler ile Bayes teoremini basitlestirerek
caligmaktadir. Bayes teoremi, bir degiskenin olasilik dagiliminin, diger degiskenlerin
olasilik  dagilimlarindan nasil  etkilendigini  belirlemektedir. Naive Bayes
siniflandiricisi, bu teoremi kullanarak, bir veri kiimesi i¢erisindeki bir elemanin, farkl
simiflara ait olma olasiliklarin1 hesaplar ve en yliksek olasilia sahip sinifa gore

siniflandirma yapmaktadir [75,76].

_ P(x/Cr)*P(Cy)
P(Ci/x) = 21 P(xgi,)P(C)) (3.16)
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4 ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu bélimde, yapilan ¢alismada kullanilan programlar ve dizenekler ayrintili
olarak gosterilmektedir. Bu ¢alismada ilk olarak MYO kolband: ile koldan aldigimiz
EMG sinyalleri kaydedilir, ardindan sinyal isleme uygulamalari gergeklestirilir ve son
olarak siniflandirilan sinyaller robot ile haberlestirilmektedir. Robot ile haberlestirmek
i¢cin TCP/IP haberlesmnesi ile ethernet haberlesme protokoll kullanilmaktadir. Robot

ile haberlestirme isleminden sonra robot hareketi gergeklestirilmektedir. Bu ¢alismada

izlenen adimlar asagidaki gibidir;

- - -
l
- [ - .

Sekil 4.1. Calismada izlenen Adimlar

MY O Kol Bandi ile EMG sinyallerini kaydetmek igin ve Matlab programinda
MYO Kol Band: ile veri alabilmek icin Matlab icerisine MYO Kol Band: eklentisi

yuklenmesi gerekmektedir. EMG sinyalleri, Matlab’ta Sekil 4.2’de goriildigi gibi
elde edilmektedir.

Start Streaming Data Frame

Clear Data

el

amg,

e| |
U
mg [

Gesture

Sekil 4.2. Matlab MyoDataGUI arayizi
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Yukaridaki sekilde goriildigii gibi MYO Kol Bandi ile EMG sinyallerinin
yaninda ivme (acceleration), giroskop (gyroscope) ve kuaterniyon(quaternions)
verileri de elde edilebilmektedir. Yapilan ¢alismada 6 farkli el hareketi
kullanilmaktadir. Bu el hareketleri: yumruk(fist), el iceri bakma(wave in),el

disari(wave out),el agma(fingers spread), ¢ift tiklama(Double Tap), dinlenme(relax).

R AGAY,

1.Yumruk 2. Eliceri Bakma 3.El Disarn Bakma 4. El Aqma 5. Gift Tiklama

Sekil 4.3. El Hareketleri
Bu ¢alismada 6 farkli hareket i¢in 125’er kez EMG sinyali kaydedilmektedir.
Her seferinde MYO Kolbandinin lizerinde bulunan 8 adet sensorden 800’er veri

kaydedilmektedir. Asagidaki sekilde 8 farkli sensérden alinan EMG sinyallerinin

sekilleri verilmektedir.

e
oA Bt B e N B |

Sekil 4.4. 8 Adet Sensorden Alinan EMG Sinyalleri

Elde edilen EMG sinyallerine, ilk olarak alt kesim frekanst 10 Hz olan
4.dereceden ylksek geciren Butterworth filtre algak gegiren uygulanmaktadir.
Butterworth filtre sayesinde alinan sinyaller 10 Hz ile 100 Hz arasinda
sinirlandirilmasi saglanmaktadir. Ayrica sebeke frekansina ait giirtiltiiyli yok etmek
icin sinyallere 50 Hz’lik Centik Filtre uygulanmaktadir. Filtrelemeden sonra EMG
sinyalleri igin literatiirde ¢ok kullanilan daubechies 4 (db4) ve symlets 2 (sym2)
dalgacik tipleri ile Dalgacik doniisiimii yapilmaktadir. Bulunan 5. Seviye katsayilari

izerinden sinyallerin zaman ve frekans 6znitelikleri ayr1 ayr1 ¢ikarilarak, sinyallerin
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daha iyi anlasilmas1 ve yorumlanmasi saglanmaktadir. Ayrica bazi 6zniteliklerin elde
edilmesi i¢in Hilbert Transform’u da dalgacik katsayilarina uygulanmaktadir. Yapilan
bu islemler, sinyalin 6znitelik ¢ikarmasi ve siniflandirma islemlerinin daha iyi

sonuglanmasi saglanmaktadir.

Yapilan ¢alisma da 13 farkli 6znitelik kullanilmkatadir. Bunlar; 1) Ortalama
(Mean), 2) Ortanca (Median) 3) Dalgaboyu Uzunlugu (Waveform Length) 4)
Ortalama Mutlak Sapma (Mean Absolute Deviation) 5) Enerji (Energy) 6) Standart
Sapma (Standard Deviation) 7) Basiklik (Kurtosis) 8) Carpiklik (Skewness) 9) Kare
Ortalama Degeri (Root Mean Square) 10) Shannon Entropisi (Shannon Entropy) 11)
Capraz Entropi (Cross Entropy) 12) Varyans (Variance) 13) Logaritmik Enerji
Entropisi (Log Energy Entropy). Bulunan 6znitelikler sayesinde sinyalden anlamli
Ozellikler elde edilip bu sayede siniflandirma isleminin performansinin iyilestirilmesi
saglanmaktadir. Oznitelik ¢ikartma islemini yaptiktan sonra siniflandirma islemine

gecilmektedir.

Oznitelik ¢ikartma islemi yapilan sinyallerinin siiflandirilma islemi Matlab
programinda bulunan Classification Learner ToolBox kullanilarak gergeklestirilmistir.
[lk olarak her hareket igin kaydedilen 125 adet veriden 100 adeti egitim, 25 adeti test
olmak Uzere ayrilmaktadir. Egitim asamasinda kullanilan 5 Kat Capraz Korelasyon

yontemi sonuglarin daha gilivenilir ve giirbiiz (robast) olmas1 saglanmaistir.

Hem egitim hem de test i¢in Smiflandirma Toolbox’1 kullanilarak
siiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Asagida verilen Tablo 1 ve Tablo 2’de sym?2
ve db4 Dalgacik tipleri ile bulunan katsayilar kullanilarak elde edilen 6zniteliklerin

siniflanmasina ait dogruluk degerleri goriilmektedir.
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Tablo 4.1. Symlets 2 (sym2) Dogruluk Tablosu

Siniflama Yontemleri Egitim (%) Test (%)
LDA (lineer) 96,7 92,7
LDA (Kuadratik) 95,2 86
Yapay Sinir Ag1 (GD=10) 95,3 82

SVM (lineer) 94,7 92,7
SVM (Kuadratik) 95 90

KNN (K=1) 83,5 78,7
KNN (K=3) 82,5 80,7
Naive Bayes 82 59,3

Tablo 4.2. Daubechies 4 (db4) Dogruluk Tablosu

Siniflama Yontemleri Egitim (%) Test (%)

LDA (lineer) 96,8 91,3

LDA (Kuadratik) 94 85,3

Yapay Sinir Ag1 (GD=10) 95 88,7

SVM (lineer) 94,3 90,7
SVM (Kuadratik) 94,8 94
KNN (K=1) 84,2 84

KNN (K=3) 82,8 79,3

Naive Bayes 78,2 74,7
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Gergeklestirilen egitim ve test siniflandirma islemlerine ait Confusion Matrix sekilleri
asagida verilmektedir. 1-6’ya kadar numaralar sirasiyla; yumruk sikma, el agma, gift

tiklama, elin serbest kalmasi, elin i¢eri bakmasi, elin disar1 bakmasi hareketlerine aittir.

Dogru Simif

1 2 3 ES 5 6

‘ Tahmin Edilen Simif ‘

Sekil 4.5. Lineer Diskriminant Analizi Egitime Ait Karisiklik Matrisi (Dogruluk

%96,7)
Egitim Verilerine gore Lineer Diskriminant Analizi

— SO — —
SINIF 1 SINIF 2 SINIF 3 SINIF 4 SINIF 5

w Snft w Sinf2  w Sinif3 Sinifd  m SInfS  w Sinif6

Sekil 4.6. Lincer Diskriminant Analizi Egitime Ait Grafik
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Dogru Sinif

Sekil 4.7. Yapay Sinir Ag1 Egitimine Ait Karisiklik Matrisi (Dogruluk%95,3)

2 3 4 5

Tahmin Edilen Sinif

Egitim Verilerine gore Yapay Sinir Aglan

— — 2% =]
I—— =
SINIF 1 SINIF 2 SINIF 3 SINIF 4 SINIF 5

W osinft ® Simif2 © Sinif3 Simifa ™ sinfS  ® Sinif

Sekil 4.8. Yapay Sinir Ag1 Egitimine Ait Grafik
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Dogru Sinif

3 4 5 6

[y
(15 ]

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 4.9. Destek Vektor Makineleri Egitimine Ait Karisiklik Matrisi (SVM-
Kuadratik, Dogruluk %95)

Egitim Verilerine gore Destek Vektor Makineleri

—— L2 _|
SINIF 1 SINIF 2 SINIF 3 SINIF 4 SINIF 5 SINIF 6

® Siift @ Sinf2 = Sinif3, Smfa ™ Sinif5 = Sinife

Sekil 4.10. Destek Vektor Makineleri Egitimine Ait Grafik
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Dogru Sinif

1

1 2 3 & 5

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 4.11. KNN Egitimine Ait Karigiklik Matrisi (Dogruluk%83,5)

Egitim Verilerine gore KNN

- ——
=
—_—— n —_—
SINIF 1 SINIF 2 SINIF 3 SINIF 4 SINIF 5 SINIF 6

wosnft ®w Smf2 W Sinif3 Siifd  m Sinif5 = Sinife

Sekil 4.12. KNN Egitimine Ait Grafik

Farkli smiflama yoOntemlerinin test sonuclarina ait Karisiklik Matrisleri

(Confusion Matrix) ve grafikler Sekil 4.5-4.12 ‘de verilmistir. Teste ait bulunan
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sonuclar modelin dogruluk derecesini gostermesi ve model se¢iminin yapilmasi i¢in

kullanilmistir.

TEST sonuclar:

Dogru Sinif

1 2 3 4 5 6
‘ Tahmin Edilen Sinif

Sekil 4.13. Lineer Diskriminant Analizi Test Verilerine Ait Karisiklik Matrisi
(Dogruluk %92,7)

Test Verilerine gore Lineer Diskriminant Analizi

!-

SINIF 1 SINIF 2 SINIF 3 SINIF 4 SINIF 5 SINIF 6

w Snft w Snf2 W Sinif3 Sinif4 w SnfS  w Sinif6

Sekil 4.14. Lineer Diskriminant Analizi Test Verilerine Ait Grafik
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Tahmin Edilen Sinif ‘

Sekil 4.15. Yapay Sinir Ag1 Test Verilerine Ait Karisiklik Matrisi (Dogruluk %82)

Test Verilerine gore Yapay Sinir Aglarn

|
il

SINIF 1 SINIF 2 SINIF 3 SINIF 4 SINIF 5 SINIF 6

wSmft  ® Snif2 = Snif3 © Smf4 @ Sinif5 @ Sinif6

Sekil 4.16. Yapay Sinir Ag1 Test Verilerine Ait Grafik
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Dogru Sinif

1 2 3 4 5
Tahmin Edilen Simif

Sekil 4.17. Destek Vektor Makineleri Test Verilerine Ait Karisiklik Matrisi

(SVM-Kuadratik Dogruluk %90)

Test Verilerine gore Destek Vektor Makineleri

SINIF 1 SINIF 2 SINIF 3 SINIF 4 SINIF 5

w smft = Sinf2 = Smf3 © Sinf4 W Sinf5 W Sinife

Sekil 4.18. Destek Vektor Makineleri Test Verilerine Ait Grafik
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Dogru Sinif

1 2 3 4 5 6

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 4.19. KNN Test Verilerine Ait Karisiklik Matrisi (Dogruluk %78,7)

Test Verilerine gore KNN

I

SINIF 1 SINIF 2 SINIF 3 SINIF 4 SINIF 5 SINIF 6

= Snifl w Smif2 o Sinif3 Sinif4  w Sinif5 @ Sinif6

Sekil 4.20. KNN Test Verilerine Ait Grafik
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MATLAB ortaminda bulunan sonuglara ait Dogruluk Tablosu ve Karigiklik
Matrisleri incelenerek EMG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in en basarili yontem
model olarak secilebilir ve robot kolunun hareketleri icin kullanilabilmektedir. Bu
calismada ise basarili olan yontemler karsilastirilmistir. Lineer Diskriminant Analizi,
Destek Vektor Makineleri (SVM), KNN ve Yapay Sinir aglart yontemleri ile hareket
tanimlamalar1 basarili bir sekilde yapilmaktadir. I¢lerinden en basarili smiflandirma
yontemi olan Lineer Diskriminant Analizi yontemi robot kolunun hareketleri igin
model olarak segilmektedir.

Burada el hareketlerinin siniflandirilmasi sonucunda robotun yapmasi gereken

hareketler:
1. yumruk stkma hareketi robotun y ekseninde yukar1 hareketlenmesi,
2. el agma hareketi robotun y ekseninde asag1 hareketlenmesi
3. cift tiklama hareketi robotun home pozisyonu hareketlenmesi
4. elin serbest kalma durumunda robotun ayni poziyonda kalmasi
5. elin igeri bakmasinda robotun sola dogru hareketlenmesi
6. elin disar1 bakmasinda robotun saga dogru hareketlenmesi

olacak sekilde siniflandirilmalar yapilmaktadir.

Smiflandirma yontemleri kullanilarak hareket tanimlamalar1 yapildiktan sonra
RT ToolBox3 simiilasyon programi kullanarak robot hareketleri ile 1lgili
simulasyonlar yapilmistir. ik olarak MATLAB programi ile RT ToolBox3 programi
arasinda TCP/IP haberlesmnesi ile ethernet haberlesme protokolii kullanilarak
saglanmigtir. Ardindan robotun istenilen sekilde hareket etmesi i¢in RT ToolBox3
icerisine bir dizi kod olusturulmustur. Bu kod ekte verilmistir. Yapilan kodlamalardan
sonra MYO Kol Band ile alinan gercek zamanli veriler MATLAB ortami {izerinde
basarili stniflama modeline uygulanip siniflandiktan sonra RT ToolBox3’e aktarilarak

simiilasyonda robotun istedigimiz hareketleri yapmasi saglanmustir.
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L] 1:RCL Simulation X
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Status: |program Selecton Possble ~ Program:  NEW

1 Open "COM6:" As#1
2 Wait M_Open(1)=1

39;5”"135”5”‘9’9 ot JFJE|D|C|B]A]9]8]7[6]5]4]3
5 Mov Phome 150 |o]ofofofefofe]a]e]a]a[0]0
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12 o X-pname x50 31- 16 [0]o]o]o]o]o]o]o]e]o]e]o]e

Sekil 4.21. RT ToolBox3 Arayuzii

Simiilasyon ortaminda basarili bir sekilde hareket gerceklestirildikten sonra
robotun ger¢ek zamanli hareketi i¢in bilgisayar ile robot arasinda TCP/IP haberlesmesi
ile ethernet vasitasiyla verilerin gonderilmesi saglanmistir. Robot ile bilgisayar
arasinda ger¢cek zamanl baglanti saglandiktan sonra MYO Kol Bandi ile aldigimiz
sinyalleri Matlab iizerinden isleyip, siniflandirilarak robotun ger¢cek zamanli olacak
sekilde istenilen hareketi (yukarida 6 farkli hareket icin belirtilen) yapmasi
saglanmigtir. Robotun bulundugu ortamdan dolayr hareketlerini sinirlandirmak
maksadiyla 3x3 matrislik hareket alan1 olusturuldu. Buna gore Sekil XX de goriildigi
gibi matrisin her bir hiicresine bir adres ad1 verildi ve kodlama igerisinde bu adresler
kullanildi. Matrisin her bir hiicresi robot kolunun gidecegi noktalar1 gostermektedir.

Robot kolu baslangi¢cta merkez hiicre olan X0Y0 adresindedir.

X1Y1l X0oY1 X-1Y1
X1YO0 X0YO0 X-1Y0
X1Y-1 X0Y-1 X-1Y-1

Sekil 4.22. Robot kolunun hareketine ait matris

44



Sekil 4.23’te el hareketleri ve bunlara kars1 gelen robot hareketleri verilmistir.

I o Y gy

a) Yumruk sikma hareketi b) El agma hareketi

c) Cift tklama hareketi d) Elin serbest kalma hareketi
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e) Elin igeri bakma hareketi f) Elin disar1 bakma hareketi

Sekil 4.23. El hareketlerine gore robot kolunun konumlari
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5 SONUC VE ONERILER

Yaptigimiz bu c¢alismada endiistriyel robotlarin MYO Kol Bandi ile nasil
kontrol edilebilecegi aragtirilmistir. Calismamizin ilk asamasinda, koldan aldigimiz
EMG sinyallerini MYO Kol Bandi araciligiyla kaydedilmistir. Sonrasinda sinyal
isleme uygulamalarint gergeklestirerek Onerilen 6 farkli hareket icin EMG
sinyallerinin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleri
kullanilmis ve ¢esitli siniflandirma yontemleri karsilastirilarak basarili bir yontem elde
edilmigstir. Lineer Diskriminant Analizi siiflandirma ydntemi ile %96,7 egitim
basarisi, %92,7 test basarist elde edilmistir. Bu yontemler ile elde edilen siniflama
modelini kullanarak gercek zamanli el/kol hareketleri robot iizerine aktarilmistir.
Robotla haberlesme i¢in TCP/IP tabanli Ethernet haberlesme protokoliinii

kullanilmistir. Haberlesme isleminden sonra robot hareketi gerceklestirilmistir.

Buna ek olarak, Endiistriyel Isbirlik¢i Robot olarak adlandirilan yapi, kontrol
ve otomasyon sistemlerinin esnekligini, maliyetini, gelistirilebilirligini ve giivenligini
belirlemede yardimci olacaktir. Amacimiz, karmasik ve tehlikeli gorevleri insan
hayatin1 tehlikeye atmadan ve karmagik sistemler kurmadan bir robot araciligiyla

gerceklestirebilme imkanini saglayacak bir uygulama gelistirmektir.

Ilerleyen ¢alismalarda EMG kol bandinda bulunan 8 adet EMG elektrot ile
alinan veriler ile yeni hareket kestiriminde bulunulmasi ve bu hareketler ile endustriyel
robota farkli islemlerin yaptirilmasi planlamaktadir. Ayrica ileri de yapilacak
caligmalarda Derin 6grenme teknigi kullanilarak bagari yiizdesinin arttirilmasi

hedeflenmektedir.
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EKLER

EK A RT ToolBox3 Kodlar1

Mov Px0y0

Open "COMG:" As#l

Wait M_Open(1)=1

On Com(1) GoSub*prg

*prg

*main

Input #1, C1$

If C1$="a" Then

Xsayac=xsayac+1

If xsayac=-1 And ysayac=-1 Then Mov Pxy

If xsayac=0 And ysayac=-1 Then Mov Px0y
If xsayac=1 And ysayac=-1 Then Mov Px1ly
If xsayac=-1 And ysayac=0 Then Mov Pxy0Q
If xsayac=0 And ysayac=0 Then Mov Px0y0
If xsayac=1 And ysayac=0 Then Mov Px1y0
If xsayac=-1 And ysayac=1 Then Mov Pxy1
If xsayac=0 And ysayac=1 Then Mov Px0y1
If xsayac=1 And ysayac=1 Then Mov Px1lyl
Dly 1

GoTo *main

EndIf

If C1$="b" Then

Xsayac=xsayac-1

If xsayac=-1 And ysayac=-1 Then Mov Pxy

If xsayac=0 And ysayac=-1 Then Mov Px0y
If xsayac=1 And ysayac=-1 Then Mov Pxly
If xsayac=-1 And ysayac=0 Then Mov Pxy0
If xsayac=0 And ysayac=0 Then Mov Px0y0
If xsayac=1 And ysayac=0 Then Mov Px1y0
If xsayac=-1 And ysayac=1 Then Mov Pxy1l
If xsayac=0 And ysayac=1 Then Mov Px0y1
If xsayac=1 And ysayac=1 Then Mov Px1ly1l
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Dly 1

GoTo *main

EndIf

If C1$="c" Then

Mov Px0y0

EndlIf

If C1$="¢e" Then

ysayac=ysayac+1

If xsayac=-1 And ysayac=-1 Then Mov Pxy

If xsayac=0 And ysayac=-1 Then Mov Px0y
If xsayac=1 And ysayac=-1 Then Mov Px1ly
If xsayac=-1 And ysayac=0 Then Mov PxyQ
If xsayac=0 And ysayac=0 Then Mov Px0y0
If xsayac=1 And ysayac=0 Then Mov Px1y0
If xsayac=-1 And ysayac=1 Then Mov Pxy1l
If xsayac=0 And ysayac=1 Then Mov Px0y1
If xsayac=1 And ysayac=1 Then Mov Px1y1l
Dly 1

GoTo *main

EndIf

If C1$="f" Then

ysayac=ysayac-1

If xsayac=-1 And ysayac=-1 Then Mov Pxy

If xsayac=0 And ysayac=-1 Then Mov Px0y
If xsayac=1 And ysayac=-1 Then Mov Px1ly
If xsayac=-1 And ysayac=0 Then Mov Pxy0
If xsayac=0 And ysayac=0 Then Mov Px0y0
If xsayac=1 And ysayac=0 Then Mov Px1y0
If xsayac=-1 And ysayac=1 Then Mov Pxy1l
If xsayac=0 And ysayac=1 Then Mov Px0y1l
If xsayac=1 And ysayac=1 Then Mov Px1y1l
GoTo *main

EndlIf

End
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