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El ve kol hareketleri yapıldığı zaman kasların kasılması veya gevşemesi ile 

çeşitli sinyaller elde edilir. Elde edilen sinyaller incelenerek çeşitli sınıflandırma 

algoritmaları ile istenilen hareketlerin tanımlanması sağlanabilir. MYO kol bandı 

üzerinde bulunan sekiz farklı elektrot sayesinde elde edilen sinyaller, yüksek işleme 

ve sınıflandırma yöntemleri ile el ve kol hareketleri algılanabilir. MYO kol bandı 

içerisinde EMG sensörleri, jiroskop, ivmeölçer ve manyetometre bulundurur. İşlemci 

olarak ARM Cortex M4 barındırır. MYO kol bandı cihazlar ile sadece Bluetooth 

üzerinden haberleşir.  

  

Bu çalışmada, insanın kolu ve eli hareket ettiği zaman üretilen EMG 

sinyallerinin MYO kol bandı sayesinde algılanması ile insan robot etkileşimi sağlayan 

biyomimetik bir yaklaşım ve endüstriyel robot kolunun kontrol edilmesi 

hedeflenmektedir. Geliştirilen yazılım ile EMG sinyallerinden elde edilen veriler, 

çeşitli öznitelik ve sınıflandırma yöntemleri kullanılarak dönüştürülüp, bilgisayar 

üzerinden gerçek zamanlı haberleşmesi ile endüstriyel robotun (Mitsubishi Electric 

RV-2F-D) istenilen hareketleri yapması sağlanmıştır. Oluşturulan bu sistem ile, insan-

robot etkileşiminin sağlaması ve insan için zararlı ortamlarda (robotik boya 

uygulamalarında vb.), hassas ve ulaşılması zor çeşitli alanlarda robot kolun uzaktan 

kontrol için kullanılabilir olması amaçlanmıştır. 

Anahtar Kelimeler: MYO Kol Bandı, EMG Sinyalleri, Sınıflandırma Yöntemleri, 

Robot. 
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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. 
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1. GİRİŞ 

 

Teknolojinin hızla ilerlemesiyle birlikte, giyilebilir cihazlar hayatımızda yerini 

almaya başlamıştır. Bu gelişmiş giyilebilir cihazların üretim sürecinde ivmeölçerler, 

jiroskoplar, alan tarayıcıları ve kızılötesi sensörler gibi cihazlar yoğun bir şekilde 

kullanılmaktadır. Bu tür sensörlerin entegre edilmesiyle, insan davranışlarının hareket 

ve ses algılama gibi yönleri kolaylıkla tespit edilebilmektedir. Bu sayede, giyilebilir 

cihazlar kullanıcıların aktivitelerini izlemek, hareketlerini analiz etmek ve sesleri 

algılamak gibi yeteneklere sahip olmaktadır [1]. 

 

 

Şekil 1.1. Giyilebilir Cihazlar [64] 

 

Son yıllarda, insanların vücut hareketlerini algılayabilen ve bu hareketleri 

bilgisayarın anlayabileceği makine komutlarına dönüştürebilen sezgisel arayüzlerin 

kullanımı büyük bir ilgi görmektedir. İnsan uzuvları, arzuladığımız hareketleri 

gerçekleştirebildiğimiz temel hareket mekanizmalarını temsil etmekte ve hayatımızı 

kolaylaştırmada önemli bir rol üstlenmektedirler. Kollarımız ve bacaklarımız olmadan 

düşündüğümüz hareketleri gerçekleştirmemiz mümkün değildir. Uzuvlarımız, 

çevremizle fiziksel etkileşimimizin çoğunu sağlamak için kullanılmaktadır [2]. 

 

EMG (Elektromiyografi) sinyal işleme ve kontrol çalışmaları, çeşitli alanlarda 

hızla ilerlemektedir. Bu alanlar arasında, sürekli EMG sinyal sınıflandırmasıyla 

grafiksel kontrolün geliştirilmesi, fiziksel engelli bireylerin kelime işleme programları, 

diğer kişisel bilgisayar yazılımları ve internet erişimi sağlama gibi çalışmalar yer 

almaktadır. Bunun yanı sıra, robotik cihazların manipülasyonu, protez uzuvların 
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kontrolü, sanal gerçeklik oyunlarında giriş/çıkış işlemleri ve fiziksel egzersiz 

ekipmanlarının kullanımı gibi alanlarda da EMG sinyal işleme ve kontrolü yaygın 

olarak kullanılmaktadır. Bu çalışmaların büyük bir kısmı, örüntü tanıma temelli 

yöntemler aracılığıyla sinir ağları gibi yapay zeka tekniklerini kullanmaktadır [3]. 

 

 

Şekil 1.2. EMG Sinyali [65] 

 

Robot teknolojisi, dünyada hızla gelişen alanlardan biridir. Robotların 

gelişimiyle birlikte, şirketler robotlarının pazarlama stratejilerinde farklı özellikler 

geliştirmeye başlamışlardır. Özellikle akıllı sistemlerin robotlara entegre edilmesiyle, 

robotlar kullanım açısından daha çekici hale gelmiş ve şirketlerin ilgisini çekmeye 

başlamıştır. Bu nedenle, şirketler insanların robotlarla etkileşim kurabilmesi için 

İnsan-Robot Etkileşim Arayüzü (HRI) sistemleri geliştirmiştir. Bu çalışma 

kapsamında, insan-robot etkileşimi için EMG sensör tabanlı bir yazılım geliştirilmiştir. 

Geliştirilen yazılımda, kullanıcının altı farklı el-parmak hareketi EMG kol bandı 

kullanılarak tespit edilmektedir. Bu sayede, robotun kullanımı, robotun kumandasına 

bağlı olmadan rahatlıkla gerçekleştirilebilmektedir [1]. 
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1.1. Tezin Konusu 

 

Günümüzde teknolojinin ilerlemesiyle birlikte çeşitli disiplinler arasında çok 

yönlü bir hareketlilik gözlemlenmektedir. Bu hareketlilik, insan hayatını olumlu yönde 

etkilemektedir. Robotik alanındaki yeni gelişmeler ve yeni nesil robot teknolojilerinin 

kullanımıyla, robotlar ve insanlar aynı çalışma alanlarında beraber ortak çalışma 

yapılabilir hale gelmiştir. Son yıllarda gerçekleştirilen akademik çalışmalarda da 

araştırmacalar, insanlarla robotların birlikte etkileşim içerisinde çalışabildiği hibrit 

sistemlerin tasarımı ve kontrolü konularına odaklanmaktadır. Bu çalışmanın temel 

amaçları MYO kol bandı kullanıcılarının el ve kol hareketlerinden elde edilen 

fizyolojik sinyallerden yararlanmak, bu sinyalleri elektriksel sinyallere dönüştürmek 

ve bir robot kolun fiziksel olarak hareketini sağlamaktır. Bununla birlikte endüstride 

İşbirlikçi Robot olarak bilinen yapının oluşturulması, kontrol ve otomasyon 

sistemlerinin esneklik, maliyet, geliştirilebilirlik ve güvenlik gibi faktörlerinin 

tanımlanması planlanmaktadır. Gerçekleştirilen uygulama sayesinde, karmaşık ve 

tehlikeli işleri, insan hayatını riske atmadan ve karmaşık sistemler kurmadan, bir robot 

aracılığıyla gerçekleştirilebilir hale getirmesi amaçlanmıştır. 

 

El ve kol hareketleri gerçekleştirdiğimizde, kaslarımızın kasılması veya 

gevşemesiyle çeşitli sinyaller elde edilmektedir. Elde edilen bu sinyaller, incelenerek 

istenilen hareketlerin tanımlanabilmesi için çeşitli sınıflandırma algoritmalarıyla 

analiz edilmektedir. MYO kol bandı gibi cihazlar sayesinde, sekiz farklı elektrotla elde 

edilen sinyaller yüksek işleme gücüne ve sınıflandırma yöntemlerine tabi tutularak 

hareketler algılanabilmektedir. MYO kol bandı EMG sensörleri, jiroskop, ivmeölçer 

ve manyetometre gibi alt bileşenlere ve alt bileşenlerden gelen verileri işleyen ARM 

tabanlı Cortex M4 işlemcisine sahiptir. Bu kol bandı, sadece Bluetooth aracılığıyla 

cihazlarla iletişim kurmaktadır. 

 

Bu çalışmada, insanın kol ve el hareketlerini ürettiği EMG sinyallerinin MYO 

kol bandı ile algılanması ve biyomimetik bir yaklaşım kullanılarak insan-robot 

etkileşimi sağlanması hedeflenmektedir. Geliştirilen algoritma, elde edilen EMG 

verilerini öznitelik çıkarımı ve sınıflandırma işlemlerinden geçirip bilgisayar 

aracılığıyla gerçek zamanlı iletişim sağlayan endüstriyel robot kolun istenen 

hareketleri yapmasını sağlamaktadır.  Bu sistemin oluşturulması ile elde edilecek 



 

4 

 

yararlardan biri de insanlar için zararlı ortamlarda bir robot kolun kullanılması ve bu 

robot kolun uzaktan kontrolü ile, hassas ve erişimi zor olan uygulamaların kolaylıkla 

yapılabilir hale getirilmesidir. 

 

Şekil 1.3. Deney Düzeneği 

 

 

1.2. Literatür Taraması 

 

Birçok akademik çalışmada EMG sinyallerinin sınıflandırılması, robotik 

protezlerin kontrolü ve uzaktan sistemlerin yönetimi gibi alanlarda başarıyla 

kullanılmıştır. Bu çalışmalar, EMG sinyallerinin doğru bir şekilde analiz edilerek 

farklı hareketlerin tanınmasını sağlayan yöntemler geliştirmeyi amaçlamaktadır. Elde 

edilen sınıflandırma sonuçları, robotik protezlerin kullanıcının kas aktivitesini 

algılayarak doğal bir şekilde hareket etmesini ve uzaktan sistemlerin kullanıcının 

EMG sinyallerini kullanarak istenen görevleri gerçekleştirmesini sağlamaktadır. 

 

Kenan ERİN ve Barış BORU tarafından yürütülen çalışmada, EMG tabanlı 

insan-robot etkileşimi MYO Kol Bandı kullanılarak gerçekleştirilmiştir. Çalışmada 

Rastgele Orman algoritma sınıflandırması kullanılarak üç farklı hareketin 

sınıflandırması yapılmış ve ABB robot firmasına ait IRBI120 endüstriyel robot kolun 

gerçek zamanlı kontrol sağlanmıştır. EMG verileri, Python programlama dili 

kullanılarak toplanmıştır. EMG sinyallerinden hareket tespiti yapmak amacıyla sinyal 

filtrelemesi, öznitellik çıkarımı, boyut azaltma ve sınıflandırma olmak üzere dört 

aşamalı bir süreç izlenmiştir. Hareket tespiti için EMG verileri işlenmiş ve öznitelikler 

çıkarılmıştır. Ardından boyut azaltma yöntemleri kullanılarak veri boyutu azaltılmış 

ve son olarak Rastgele Orman algoritma sınıflandırmasıyla hareketler 
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sınıflandırılmıştır. Geliştirilen yazılım, robotun kontrolünü sağlamak için Ethernet 

haberleşmesi kullanmıştır. Robotun maksimum koordinatları, üç eksende hareket 

edebileceği sınırlar belirlenerek tespit edilmiştir [4]. 

 

Mohammad ve Kumar'ın gerçekleştirdiği çalışmada, tek kanallı EMG 

elektrodu kol kasına yerleştirilerek hareket tespiti yapılmıştır. Yazarlar, elde ettikleri 

EMG sinyalini önce bir filtreden geçirerek gürültüyü azaltmışlardır. Ardından, 

sinyalden çeşitli öznitelikler çıkararak karakteristik bilgiler elde etmişlerdir. 

Çalışmada, 6 farklı hareketin tespiti için K-En Yakın Komşu (KNN) sınıflandırma 

algoritması kullanılmıştır. Yazarlar, bu algoritmayı kullanarak elde ettikleri EMG 

verilerini sınıflandırmış ve başarı oranını %96,6 olarak tespit etmişlerdir. Bu başarı 

oranı, hareket tespitinde oldukça yüksek bir doğruluk sağladığını göstermektedir. Bu 

çalışma, tek kanallı EMG elektrot kullanarak hareket tespiti konusunda önemli bir 

adımdır. Kullanılan KNN algoritması, EMG verilerini etkili bir şekilde sınıflandırarak 

yüksek bir başarı elde edilmesini sağlamaktadır [5]. 

 

Zhang ve ekibi tarafından yürütülen çalışmada, EMG, EEG 

(Elektroensefalografi) ve Electrooculography (EOG) sinyalleri kullanılarak bir 

yumuşak robot kontrol edilmiştir. EMG sinyalleri, MYO Kol Bandı kullanılarak elde 

edilmiştir. Yazarlar, çalışmalarında %93,83 başarı oranına ulaşmışlardır. Ayrıca, 

ortalama bilgi transfer oranı 47.71 bits/dakika olarak belirlenmiştir, bu da dakikada 17 

eyleme eşdeğer bir kontrol hızıdır. Bu çalışma, EMG, EEG ve EOG sinyallerinin 

birlikte kullanılarak yumuşak robot kontrolünün başarılı bir şekilde 

gerçekleştirilebileceğini göstermektedir. MYO Kol Bandı gibi kullanıcı dostu bir 

cihazın kullanılması, EMG sinyallerinin elde edilmesini kolaylaştırmaktadır. Elde 

edilen yüksek başarı oranı, bu yöntemin güvenilir ve etkili bir şekilde yumuşak robot 

kontrolü için kullanılabileceğini göstermektedir. Ayrıca, elde edilen yüksek bilgi 

transfer oranı da kullanıcıların istedikleri eylemleri hızlı bir şekilde 

gerçekleştirebilmelerine olanak sağlamaktadır [6]. 

 

Gökhan GELEN ve Sinan ÖZCAN tarafından gerçekleştirilen çalışmada, insan 

kol hareketleri ile robotun aynı doğrultuda hareket etmesi ve el hareketleri ile robot 

tutucusunun kontrolü sağlanmıştır. Bu çalışmada MYO Kol Bandı kullanılmıştır. 
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Modellemede, insan kolu üç ayrı uzuv olarak incelenmiştir: ön kol, pazı ve omuz. 

Algılayıcılar, omuza, pazıya ve ön kola yerleştirilmiş ve dönüş açısı bilgileri elde 

edilmiştir. Bu bilgiler, uzuv uzunluklarıyla birlikte matematiksel modele dahil 

edilmiştir. Bu uygulamalar, Mitsubishi robot kolunun endüstride kullanılan bir örneği 

üzerinde gerçekleştirilmiştir. Hesaplanan konum verileri ve tutucu bilgisi TCP/IP 

protokolü üzerinden Ethernet aracılığıyla robot denetleyicisine iletilmiştir. Robotun 

ana hareketleri ve sürücü sistemlerinin çalıştırılması gibi fonksiyonlar, robot 

denetleyicisi tarafından sağlanmıştır. BNO055 sensör kartı, ataletsel ölçüm birimi 

olarak kullanılmıştır. Ayrıca, Arduino Mega kartı, MYO kol bandından gelen verileri 

aktarmak için bir köprü görevi görmek üzere kullanılmıştır [7]. 

 

Kenan ERİN ve Barış BORU tarafından 2018 yılında yayınlanan diğer 

makalede, EMG ve jiroskop verileri kullanılarak endüstriyel bir robot kolun gerçek 

zamanlı kontrolü ele alınmıştır. Bu çalışmada, Thalmic Labs tarafından üretilen MYO 

Kol Bandı ürünü kullanılarak insan kol hareketlerinin algılanması ve endüstriyel 

IRB120 Robot kolunun gerçek zamanlı kontrolünü sağlayan bir İnsan Robot Arayüzü 

geliştirilmiştir. Geliştirilen yazılım, EMG ve jiroskop verilerinden elde edilen 

bilgilerin hareket ve konum verilerine dönüştürülmesini sağlayarak, bu verilerin 

ethernet üzerinden gerçek zamanlı olarak endüstriyel robota iletilmesini 

sağlamaktadır. Alınan veriler, Python programlama dili kullanılarak işlenmekte ve 

TCP/IP haberleşmesi aracılığıyla endüstriyel robota ethernet üzerinden gerçek zamanlı 

olarak iletilmektedir [8]. 

 

Hussein F. Hassan ve diğer araştırmacılar tarafından gerçekleştirilen projede, 

EMG sinyali kullanarak giyilebilir MYO Kol Bandı ile teleoperasyonlu robot kol 

hareketi uygulaması yapılmıştır. Yedi farklı el hareketinin sınıflandırılması 

hedeflenmiştir. Bu amaçla üç farklı sınıflandırma yöntemi denemişlerdir: Destek 

Vektör Makineleri (SVM), Lineer Ayrımcı Analizi (LDA) ve K-En Yakın Komşu (K-

NN). Sınıflandırma yöntemlerinin başarı oranlarına bakıldığında, en yüksek başarı 

oranını %95,26 ile SVM yöntemi sağlamıştır. Ardından LDA yöntemi %92,58 başarı 

oranıyla gelirken, K-NN yöntemi %86,41 başarı oranı elde etmiştir. Bu çalışmada 

Matlab programı ve Arduino mikroişlemcisi kullanılmıştır [9]. 
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Muhammed ERDİM ve diğer araştırmacılar, gerçekleştirdiği proje 

kapsamında, EMG sinyalleri kullanılarak dört farklı el hareketini sınıflandırmışlardır. 

Bu sınıf bilgileri, MYO bileklikten Arduinoya doğrudan veri aktarımı sağlayan HM 

10 Bluetooth Modülü kullanılarak iletilmiştir. Bu çalışmada, protez kolun el, bilek, 

dirsek ve omuz kontrolü için anahtarlama mod yöntemi ilk kez kullanılmıştır. MYO 

bileklikten Arduinoya veri aktarımı HM10 Bluetooth modülü aracılığıyla 

gerçekleştirilmiştir [10]. 

 

Beyda TAŞAR ve diğer araştırmacılar, yaptığı çalışmalarında MYO bilekliği 

kullanarak EMG sinyallerini gerçek zamanlı olarak toplamışlardır. Bu sinyaller, 

Raspberry Pi 3 gömülü sistem kartı üzerinde geliştirilen sinyal işleme, öznitelik 

çıkarımı ve sınıflandırma algoritmalarıyla anlamlandırılmıştır. Karar ağacı, naive 

bayes, en yakın komşu, rastgele orman ve destek vektör makinesi gibi sınıflandırma 

algoritmalarının başarıları test verisi kullanılarak karşılaştırılmış ve en başarılı yöntem 

olarak SVM sınıflandırma yöntemi belirlenmiştir. SVM sınıflandırma yöntemi 

kullanılarak gerçek zamanlı hareket kontrolü %92 ortalama başarıyla 

gerçekleştirilmiştir. Belirlenen 6 hareketle araca komut verilmiştir. Algoritmalar, 

Raspberry Pi gömülü kartında Linux işletim sistemi üzerinde Python dilinde 

yazılmıştır [11]. 

 

Şakir ALTINÖZ ve diğer araştırmacılar, gerçekleştirdiği çalışmada, iki kanallı 

yüzey elektrotları kullanarak EMG sinyallerini toplamışlardır. Yule-Walker AR 

yöntemi ile Güç Spektrum Yoğunluğunun Kestirimi ve bazı istatistiksel metotlar 

kullanılarak hareketlerin öznitelikleri hesaplanmıştır. Bu öznitelikler, Yapay Sinir 

Ağları (YSA) algoritmasının eğitilmesi ve hareketlerin sınıflandırılması için 

kullanılmıştır. Elde edilen sınıflar sayesinde 5 eksenli bir robot kolun kontrolü 

sağlanmıştır. 6 farklı el hareketi sınıflandırılmıştır. Kaslardan alınan sinyaller, 

BITalino EMG sensörü ile yükseltilerek ADC'ye aktarılmış ve robot kol kontrolü için 

STM32F407VGT mikrodenetleyicisine iletilmiştir. Daha sonra, analiz ve 

sınıflandırmanın gerçekleştirileceği Raspberry Pi kartına gönderilmiştir. WEKA 

kullanılarak bulunan özniteliklerin katsayıları, aynı kişiden alınmamış ve eğitime tabi 

tutulmamış verilerle test edildiğinde %88,28 başarı elde edilmiştir [12]. 
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Umut MAYETİN ve diğer araştırmacıların, ön kol kaslarındaki EMG 

sinyallerini üç kanaldan eş zamanlı olarak algılayarak bir mobil robotun yön ve hız 

kontrolünü gerçekleştirmişlerdir. Uygulamada, elektrotlardan alınan EMG sinyalleri 

bir analog işlem devresinden geçirilmektedir. Analog işlem devresi, INA114 

enstrümantasyon yükselteci, yüksek geçiren filtre (YGF), sinyal doğrultucu, alçak 

geçiren filtre (AGF) ve çıkış yükselteci birimlerinden oluşmaktadır. Yapılan testlerde, 

motor hızı kontrolü başarıyla sağlanmıştır ve mobil robotun sağa ve sola dönüşü 

sağlıklı bir şekilde gerçekleştirilmiştir [13]. 

 

Osman ÇAKIR ve diğer araştırmacılar, yaptıkları çalışmada EMG sinyallerini 

kullanarak gerçek zamanlı kontrol sağlanan 3-eksenli bir robot kolunu incelemişlerdir. 

EMG sinyalleri, kaslardan yüzey elektrotlar aracılığıyla alınmış ve gerekli ön işleme 

adımlarının ardından MATLAB-Simulink ortamına aktarılmıştır. Sinyallerin 

sınıflandırma süreci bu ortamda tamamlanmış ve 3-eksenli robot, mikroişlemci tabanlı 

sürücü devresi tarafından kontrol edilmiştir. Ayrıca, gerçek zamanlı sistem 

simülasyonu 3D çizimler kullanılarak gerçekleştirilmiştir. EMG sinyalleri, 

Electromyograph Trainer ST2354 adlı EMG ölçüm cihazı ile biceps (pazu) kasından 

yüzey elektrotlar kullanılarak alınmış ve Arduino Mega'nın analog girişi üzerinden 

Matlab-Simulink programına aktarılmıştır [14]. 

 

Faruk ÖRTEŞ ve diğer araştırmacıların gerçekleştirdiği çalışmada, EMG 

sinyallerinin zaman bölgesi özniteliklerinden olan integre edilmiş EMG (IEMG), etkin 

değer (RMS) ve dalga formu uzunluğu (WL) kullanarak, insan kolu üzerine etkiyen 

dış kuvvetlerin genliğini tahmin etmeyi amaçlamışlardır. Bu tahminler yapay sinir 

ağları (YSA) kullanılarak gerçekleştirilmiştir. Çalışma, 25-35 yaş aralığındaki ve sağ 

elini kullanan 3 sağlıklı gönüllü üzerinde gerçekleştirilmiştir. Gönüllülerin kollarına 

10-70 N arasında değişen dış kuvvetler uygulanmış ve EMG sinyal özniteliklerini 

kullanarak kuvvet tahminleri elde edilmiştir. Sonuçlar, RMS ve IEMG özniteliklerinin 

WL'ye göre daha başarılı kuvvet tahmin sonuçları sağladığını göstermiştir. Ayrıca, 

WL özniteliği kullanıldığında birçok kuvvet seviyesinde en yüksek standart sapma 

değerlerine ulaşıldığı tespit edilmiştir [15]. 
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Çağlar CONKER ve Aslıhan KARACA, yaptıkları çalışmalarda, nesnelere 

uygulanan kuvvetin kontrol problemini çözmek için bulanık mantık yöntemini 

önermişlerdir. Bu yöntemde, robot el kavrama kuvveti, kullanıcının gönderdiği sinyale 

dayanarak belirlenmektedir. Sistem, avuç içi ve parmaklarının iç kısımlarında bulunan 

sensörler aracılığıyla nesnelere uygulanan kuvveti ölçmekte ve bu sensör verilerini 

kuvvet geri beslemesi olarak kullanmaktadır. Ölçülen sensör verileri ve kullanıcı 

sinyali, bulanık mantık kontrolcüsü (karar destek sistemi) tarafından denetlenerek 

nesnenin belirlenen kuvvette stabil bir şekilde kavranması sağlanmaktadır. Geliştirilen 

kontrol yapısı, oluşturulan sistemde uygulanmış ve kullanıcıdan gelen komutlar 

doğrultusunda hassas ve kararlı bir kavrama yeteneğinin sunulan çalışma ile 

gösterildiği belirtilmiştir [16]. 

 

Duygu BAĞCI ve Osman Hilmi KOÇAL, yaptıkları çalışmalarda, altı farklı 

temel harekete ait toplamda 900 farklı örüntüden oluşan bir veri seti kullanmışlardır. 

Her bir örüntü, elektrotlarla eşzamanlı olarak kaydedilen EMG sinyallerinin ardışık 

olarak birleştirilmesiyle elde edilmiştir. Ham EMG işaretlerinden öznitelik vektörleri 

çıkarmak için Markov Modeli ve Dalgacık Dönüşümü kullanılmıştır. Elde edilen 

öznitelik vektörleri, farklı makine öğrenmesi algoritmalarına uygulanarak 

sınıflandırma performansları incelenmiş ve karşılaştırılmıştır. En yakın komşu tabanlı 

IBK algoritmasıyla ortalama %93,78 sınıflandırma doğruluğu elde edilmiştir. Diğer 

iki uygulanan sınıflandırma yöntemi olan Multilayer Perceptron %83,3333 ve 

TreesRandomForest %91,1111 başarı oranlarına sahip olmuştur. Öznitelik seçiminde 

ise yalnızca Markov katsayılarının kullanılması %84, yalnızca Dalgacık Dönüşümü 

katsayılarının kullanılması %91 ve ikisinin birlikte kullanılmasının yaklaşık %94 

sınıflandırma başarısına hizmet ettiği belirlenmiştir [17]. 

 

Ahmet ALKAN ve Mücahid GÜNAY, yaptıkları çalışmalarında, deri 

yüzeyinden algılanan EMG işaretlerini sınıflandırmışlardır. Çalışmada dört farklı 

harekete ait toplamda 400 farklı örüntü üzerinde çalışılmıştır. Kullanılan veri seti için 

DVM (Determinant of the Vandermonde Matrix) sınıflandırıcının başarısı ölçülmüş 

ve farklı ön işleme metotlarının performansı karşılaştırılmıştır. En yüksek başarı oranı 

%94,25 olarak elde edilmiştir. Veri seti, öğrenme ve test için iki alt kümeye ayrılarak 

daha gerçekçi sonuçlar elde edilmesi hedeflenmiştir. Ön işleme yöntemlerinin DVM 

başarısı üzerindeki etkileri ise sırasıyla şu şekildedir: Burg Özbağlanım %94,13, Yule-
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Walker Özbağlanım %92,88, Kovaryans Özbağlanım %94,25, Değiştirilmiş 

Kovaryans Özbağlanım %92,63[18]. 

 

Kaan BAKIRCIOĞLU yaptığı çalışmasında, evrişimsel sinir ağları (ESA) gibi 

bir makine öğrenmesi yöntemi kullanılarak ön koldan alınan EMG sinyallerinin 

günlük el hareketlerinin sınıflandırma başarısının arttırılması hedeflenmiştir. ESA gibi 

derin öğrenme yöntemleri, büyük veri içindeki ilişkileri ağlar aracılığıyla öğrenebilme 

avantajına sahiptir. İlk olarak, alınan EMG sinyalleri pencerelenerek veri sayısı 

artırılmış ve hareketin gerçekleştiği noktalara odaklanılmıştır. Ardından, sinyallerin 

ham hali, Fourier dönüşümü, kare ortalamasının kökü ve sinyallerin Ampirik Modları 

gibi dört farklı işleme yöntemi kullanılarak evrişimsel sinir ağlarına verilmiştir. En 

verimli parametreleri belirlemek için %70 eğitim seti, %15 doğrulama seti ve %15 test 

seti olarak üçe bölünerek sonuçlar karşılaştırılmıştır. Sistem performansını test etmek 

için beşli çapraz doğrulama yöntemi uygulanmıştır. En iyi sonuçlar, EMG sinyallerine 

uygulanan Empirik Modları Dönüşümü (EMD) ile işlenen sinyallerden elde edilen 

evrişimsel sinir ağı girişinden elde edilmiştir. Çapraz doğrulama yöntemiyle elde 

edilen sonuç %95.90 ve diğer ayırma yöntemiyle elde edilen sonuç %93.70 olarak 

belirlenmiştir. Sonuçlar incelendiğinde, tasarlanan evrişimsel sinir ağlarının kullanılan 

EMG sinyalleri üzerinde başarılı olduğu görülmüştür [19]. 

 

Fatih Gökçe, yaptığı tez çalışmasında, MATLAB kullanılarak, el 

hareketlerinin sınıflandırılması için ön koldan alınan EMG sinyalleriyle bir sistemin 

kontrol edilebilmesi için bir uygulama geliştirilmesi amaçlanmıştır. Uygulama, beş 

farklı bilek hareketi için EMG sinyallerinin başarılı bir şekilde sınıflandırılmasını 

sağlamaktadır. Ayrıca, çalışma el ampütasyonu olan bireyler için protez kol kontrolü 

veya uzaktan bir sistemin yönetimi için bir model sunmayı hedeflemektedir. EMG 

sinyalleri, 50 denek üzerinden ön koldan toplanmış ve MYO Kol Bandı adı verilen 

akıllı kol bandı kullanılarak elde edilmiştir. Ham EMG sinyalleri, sinyal işleme 

yöntemleriyle işlenerek zaman alanındaki özellikler kullanılarak öznitelik matrisleri 

oluşturulmuştur. EMG sinyallerini sınıflandırmak için Makine Öğrenmesi 

yöntemlerinden biri olan Yapay Sinir Ağları (Multi Layer Perceptron) kullanılmıştır. 

Beş farklı bilek hareketine ait EMG sinyalleri, çapraz doğrulama yöntemiyle eğitilmiş 

ve sınıflandırılmıştır. Farklı EMG sinyali öznitelik grupları ve sınıflandırma 
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yöntemleri arasında karşılaştırma yapılarak elde edilen sonuçlar değerlendirilmiştir 

[2]. 

 

1.3.Tez Organizasyonu 

 

Hazırlanan tez 5 kısımdan oluşmaktadır. Tezin ilk kısmı olan giriş kısmı tezin 

konusu, literatür taraması ve tez organizasyonu olmak üzere alt başlıktan meydana 

gelmektedir  

 

Tezin ikinci kısmında EMG’nin Fizyolojik Arka Planı’nı ele alınmıştır. Bu 

kısımda ilk olarak Elektromiyografi’nin yapısı ve EMG sinyallerinin nasıl ölçüldüğü 

hakkında bilgi verilmiştir. Devamında ise EMG Sinyallerinin özelliklerinden 

bahsedilmiş ayrıca EMG sinyallerini almak ve kaydetmek için kullandığımız MYO 

Kol Bandı hakkında bilgi aktarımı yapılmıştır. Son olarak tezde kullanılan robot 

hakkında bilgi verilmiştir. 

 

Üçüncü kısımda EMG sinyallerinde öznitelik çıkarımı bu sinyallere uygulanan 

filtreleme ve sınıflandırma yöntemleri hakkında bilgi verilmiştir. İlk olarak EMG 

sinyalinin zaman etki alanında analizi, frekans etki alanında analizi ve lineer olmayan 

alanda analizinden bahsedilmiştir. Daha sonra ise EMG sinyallerinin filtrelenmesi ve 

sınıflandırılması hakkında bilgi verilmiştir. Son olarak kullanılan sınıflandırma 

yöntemleri detaylı olarak detaylı olarak açıklanmıştır.  

 

Dördüncü kısım yapılan çalışmayı ele almaktadır. Burada yapılan çalışma 

detaylı biçimde anlatılmıştır. Hazırlanan deney düzeneğinden, geliştirilen 

programlardan, tez boyunca yapılan çalışmalardan bahsedilmiştir.  

 

Son kısımda ise elde edilen sonuçlara göre, EMG sinyalleri ile bir sistemin 

uzaktan kontrolünü sağlayabilecek sınıflandırıcı önerilmiştir. Tez boyunca yapılan 

çalışmalar ile ilgili karşılaştırılmalar yapılmış ve sonraki çalışmalarda nasıl bir 

geliştirme yapılabileceği hakkında bilgi verilmiştir. 
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2 GENEL BİLGİLER 

2.1 Elektromiyografi 

 

Elektromiyografi (EMG), kasların elektriksel aktivitesinin izlendiği bir kas 

inceleme yöntemidir. Bu teknik, kasların kasılması için beyinden gelen uyarıların 

oluşturduğu elektriksel potansiyellerin kaydedilmesini sağlayan Elektromiyografi 

cihazı aracılığıyla gerçekleştirilmektedir. Kasların kasılması, motor ünite 

potansiyelleri adı verilen elektriksel potansiyeller sayesinde gerçekleşir, bu 

potansiyeller kaslardaki kasılma aktivitesini yansıtmaktadır. Kasın derinliğine ve 

incelenen kas türüne bağlı olarak farklı teknikler kullanılmaktadır. Kemik içerisinde 

bulunan kasların incelenmesi için iğne elektrotları kullanılırken, yüzeye yakın kaslarda 

yüzey elektrotları tercih edilmektedir. İncelemeye tabi tutulan kasın belirli bir 

bölgesine iğne elektrodu yerleştirilir ve bu elektrot aracılığıyla beyinden gelen 

uyarıların oluşturduğu elektriksel aktiviteler özel amplifikatörler kullanılarak 

büyütülür ve cihazın ekranında görüntülenebilmektedir. Bu sayede kasların elektriksel 

aktiviteleri detaylı bir şekilde izlenir [20]. Nörorehabilitasyon amacıyla beyin 

bilgisayar arayüzü (BBA) modellerinin geliştirilmesi, özellikle inme hastalarında el 

hareketlerinin sınıflandırılması açısından büyük öneme sahiptir. Bununla birlikte, el 

hareketi odaklı BBA modellerinin geliştirilmesinde tek başına kas ve beyin aktivitesi 

ölçüm modalitelerinin kullanılmasında bazı zorluklar bulunmaktadır, örneğin 

nörolojik adaptasyon sorunları ve bazı hasta gruplarında nöromusküler hastalıkların 

varlığı gibi durumlar söz konusudur [21]. 

 

 

Şekil 2.1. EMG Sinyallerinin Ölçümü [66] 
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Elektromiyografi sinyalleri, periyodik veya deterministik olmayan analog 

sinyallerdir. Bu sinyallerin tekrarlanma özelliği yoktur ve bir kayıt periyodu boyunca 

elde edilen EMG verileri, tek bir matematiksel ifadeyle tam olarak temsil edilemez. 

EMG sinyalleri, durağan olmayan özelliklere sahiptir, yani zaman içinde sürekli 

değişen yapıya sahiptirler. EMG sinyalinin kaydedilmesi sırasında ortamda bulunan 

ses, manyetik etkiler ve elektronik kayıt cihazının titreşimi gibi faktörler, ham EMG 

sinyalinin karakteristiğini etkileyebilir. Bu nedenle, EMG sinyallerinin anlamlı bir 

şekilde yorumlanabilmesi için yüksek mertebeden istatistikler, spektral analiz, 

dalgacık analizi gibi çeşitli sinyal işleme teknikleri kullanılmaktadır. EMG 

sinyallerinin anlamlandırılma süreci genellikle üç aşamadan oluşur: ön-işleme, 

öznitelik çıkarımı ve sınıflandırma. Ön-işleme aşamasında, verilerin örnekleme, 

düzeltme ve filtreleme gibi adımlar genellikle benzerlik gösterir. Ancak, araştırmacılar 

öznitelik çıkarımı ve sınıflandırma aşamalarında farklı yaklaşımlar ve yöntemler 

kullanmışlardır [22]. 

 

2.1.1 EMG Sinyalinim Ölçümü 

  

El, kol ve parmak hareketlerinin tanınmasında, EMG sinyalleri büyük bir 

öneme sahiptir. Çalışmalarda, deneylerle belirlenmiş noktalardan elektrotlar 

aracılığıyla kas aktivitesi işaretleri elde edilir. Sensörler, kablolu veya kablosuz olarak 

kullanılabilir ve iğne veya yüzey elektrotu şeklinde tasarlanmış olabilir. Yüzey EMG 

sinyalleri, deri üzerinden alındığı için kas aktivasyonuyla ilgili bilgi sağlar ve yayılma 

özelliği göstermez. Kablolu veya kablosuz sensörler vasıtasıyla yüzey EMG (yEMG) 

sinyali toplanabilir. Bu sinyallerin analizi ve tanınması, miyoelektrik sistemlerin 

kontrol edilmesini mümkün kılar. Miyoelektrik sistemlere birçok uygulama örneği 

olarak, çok fonksiyonlu protezler, tekerlekli sandalyeler, görsel klavyeler, gerçek 

zamanlı oyunlarda harekete dayalı arayüzler gösterilebilir [23]. 

 

EMG sinyalinin tespit edilmesi ve kaydedilmesi sürecinde göz önünde 

bulundurulması gereken iki temel faktör bulunmaktadır. İlk olarak, sinyal-gürültü 

oranı titizlikle değerlendirilmelidir. Bu oran, EMG sinyallerinin enerjisinin gürültü 

sinyalleriyle karşılaştırılmasıyla belirlenir. Gürültü, arzu edilen EMG sinyalinin 

dışında kalan elektriksel sinyaller olarak tanımlanır. İkinci olarak, sinyalin bozulması 
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engellenmelidir, yani EMG sinyalinin herhangi bir frekans bileşeninin orantılı katkısı 

değiştirilmemelidir. Bu durum, EMG sinyalinin yapısının korunması ve kaydedilirken 

bozulmaması gerektiği anlamına gelir [24]. 

 

 

Şekil 2.2. EMG Sinyalinin iğne veya yüzey elektrotu ile ölçümü [67] 

 

Gürültü, EMG sinyalinde istenmeyen elektriksel sinyallerin tümünü ifade eder. 

EMG sinyalleri düşük amplitüde olduğundan dolayı gürültü etkisine maruz kalırlar. 

Düşük değerli EMG sinyallerini doğru bir şekilde anlamak için EMG'nin gürültü 

özellikleri analiz edilmelidir. Elektriksel gürültünün birçok sebebi bulunmakla 

birlikte, bazıları aşağıda bahsedilmiştir: 

 

•Sinyalin alınması ve kaydedilmesinde kullanılan elektronik bileşenler: Tüm 

elektronik cihazlar, elektriksel gürültü üretir. Bu gürültü, 0 Hz ile birkaç kHz arasında 

değişen frekans bileşenlerine sahiptir. Gürültünün tamamen ortadan kaldırılması 

mümkün olmasada, kaliteli elektronik bileşenler ve iyi bir devre tasarımı ile 

azaltılabilir. 

•Çevresel gürültü: Radyo ve televizyon yayınları, elektrik güç kabloları, ışık 

ampulleri, floresan lambalar gibi elektromanyetik radyasyon kaynakları çevresel 

gürültüye neden olur. Aslında, her türlü elektromanyetik cihaz gürültü üretir. Bu 

durumlarda, vücut yüzeyimiz elektriksel ve manyetik radyasyona maruz kalır. 

Çevresel gürültünün baskın frekansı genellikle 50 Hz civarındadır ve genliği EMG 

sinyalinin genliğinin 1-3 katı kadardır. 
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•Hareket kaynaklı gürültü: Harekete bağlı olarak ortaya çıkan gürültünün 

başlıca iki nedeni vardır. Bunlar, elektrot ile deri arasındaki yüzeyde oluşan kayma ve 

elektrotu yükselticiye bağlayan kablonun hareketidir. Her iki durumda da uygun devre 

tasarımı ile gürültü azaltılabilir. Bu elektriksel sinyallerin frekans aralığı genellikle 0 

ile 20 Hz arasında değişir. 

•Sinyalin doğal kararsızlığı: EMG sinyali rastgele dağılımlı bir yapıya sahiptir. 

0 ile 20 Hz arasındaki frekans bileşenleri kararsızdır ve gürültü olarak kabul 

edildiğinden sinyalden çıkarılmalıdır [19,25]. 

 

2.1.2 EMG Sinyalinin Özellikleri 

 

EMG sinyalleri, tipik olarak 0 ile 10 mV arasında değişen bir genliğe sahip 

olup, stokastik (rastgele) bir dağılım sergilemektedir. Bu dağılım, Gauss dağılım 

formülü kullanılarak matematiksel olarak tanımlanabilmektedir. EMG sinyallerinin 

kullanılabilir enerji aralığı, 0 ile 500 Hz frekans değerleri arasındadır. Bu bağlamda 

"kullanılabilir enerji," sinyal genliğinin elektriksel gürültü seviyesinin üzerinde olan 

sinyalleri ifade eder. Özellikle, 0-150 Hz aralığı, sinyal genliğinin en yüksek olduğu 

frekans değerlerine karşılık gelir. 

 

Şekil 2.3, bir örnek EMG sinyalini ve bu sinyalin frekans spektrumunu 

göstermektedir. Bu grafik sayesinde EMG sinyalinin zamansal formu ve frekans 

bileşenleri hakkında önemli bilgiler elde edilebilir [26]. 

 

 

Şekil 2.3. EMG sinyalinin frekans spekturumu [26] 
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3 DENEYSEL KISIM 

3.1 MYO Kol Bandı 

 

Yapılan çalışmada EMG sinyallerini elde edebilmek için MYO Kol Bandı 

bileklik kullanılmaktadır. MYO Kol Bandı, Thalmic Labs firması tarafından üretilen 

bir cihazdır ve düşük enerjili kablosuz bağlantı (Bluetooth) kullanarak çalışmkatadır. 

Kol Bandı üzerinde 8 adet EMG elektrot, 3 eksenli ivmeölçer, 3 eksenli jiroskop ve 3 

eksenli manyetometre bulunmaktadır. Bu bileklik kolun 3 boyutlu uzaydaki 

oryantasyonunu da takip edebilme özelliğine sahiptir. 

 

 

Şekil 3.1. MYO Kol Bandı Üzerindeki Özellikler 

 

MYO Kol Bandı, 2013 yılında kitlesel fonlama projesi olarak başlatılmıştır ve 

başlangıçta bilgisayarlar için harici bir kontrol cihazı olarak kullanılmak amacıyla 

tasarlanmıştır. Kullanıcılara fare kontrolü, sayfa kaydırma, sunum kontrolü gibi 

imkanlar sunmaktadır. Ancak, şirketin kurucuları, düşük maliyetli ve güvenilir bir 

EMG veri toplama cihazının büyük potansiyelini fark etmişlerdir ancak yeni bir şirket 

olarak sınırlamalarının farkına varmışlardır. Bu nedenle, MYO 'nun donanımına tam 

erişim sağlayan bir yazılım geliştirme kitini (SDK) yayınlamışlardır, böylece her türlü 

uygulama için cihazla derin bir etkileşim mümkün hale getirilmiştir [27]. 
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Şekil 3.2. MYO Kol Bandı [68] 

 

Thalmic Labs, EMG bileklik ile projeler geliştirebilmek için ücretsiz yazılım 

geliştirme kiti sunmaktadır. Bu kiti kullanıcılar, Matlab, Python, C++, C# gibi 

derleyicilere entegre ederek EMG bileklikten veri alabilir ve kendi uygulamalarını 

geliştirebilmektedirler. Thalmic Labs tarafından sunulan arayüzde, Şekil 3.3’te 

gösterilen 5 farklı el hareketi tanımlanmıştır. Kullanıcılar istedikleri takdirde ham 

EMG verilerini kullanarak sınıflandırma yöntemleriyle farklı hareketleri 

tanımlayabilmektedirler [1]. 

 

 

Şekil 3.3. MYO Kol Bandı ve tanımlanan hareketler 

 

Üzerinde 8 adet EMG sensörü bulunan MYO kol bandı, 200 Hz örnekleme 

hızıyla ham EMG verilerinin elde edilmesini sağlamaktadır. Bu ham veriler, MYO kol 

bandı SDK'sı aracılığıyla her bir EMG sensöründen elde edilen sinyal genliğini temsil 

eden işaretli 8 bitlik sayılarla (-128 ile +127 arasında) sunulmaktadır. Bu sayılar, tam 

olarak EMG sinyalinin genlik değeri olmasa da sinyalin genliğini temsil etmektedir. 

Bu sayılar, EMG sinyalinin genliğinin mV cinsinden değerinin 285 katı olarak 

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

 

Mitsubishi Electric MELFA RV-2F-D, 6 serbestlik derecesine sahip bir 

endüstriyel robottur. Bu robot, 2 kg taşıma kapasitesi, +/- 0,02 mm tekrarlanabilirlik 

hassasiyeti, 504 mm maksimum erişim mesafesi, 4,955 m/sn maksimum çalışma hızı 

ve 0,6 sn çevrim süresi ile çeşitli endüstriyel uygulamalar için idealdir. IP30 koruma 

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

 

Sensör, buton, uyarı lambası, kontaktör gibi çevre birimlerinin robot ile 

kullanılabilmesi mümkün olduğundan 16 dijital giriş ve 16 dijital çıkış, robotun 

kontrol ünitesi üzerindeki slotlara bağlanan 2D-TZ378 birimi ve 2D-CBL05 kablosu 

vasıtasıyla kullanıcının kontrolüne sunulmuştur. 

 

Robotun tool kısmına monte edilen gripper ile, istenilen prosese göre program 

yazılabilmekte ve uygulamalar gerçekleştirilebilmektedir. Bu robot, yüksek 

performans ve güvenilirlik sunan, çok yönlü bir endüstriyel robottur. Şekil 3.4’te 

robota ait görsel yer almaktadır [69]. 

 

 

Şekil 3.4. RV-2F-D Endüstriyel Robotu [69] 
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3.3 EMG Sinyalinin Öznitelik Çıkarma ve Filtreleme Yöntemleri 

 

Öznitelik çıkarma, ham bir sinyalden ilgili veri yapısını elde etmek için yapılan 

bir işlemdir. Bu işlem, gereksiz verileri çıkarmayı hedeflerken önemli bilgileri 

korumaktadır. Sonuç olarak elde edilen vektöre genellikle "öznitelik vektörü" adı 

verilir ve bu vektör genellikle sınıflandırma algoritması için kullanılır. EMG sinyalleri 

için genellikle zaman alanı, frekans alanı ve zaman-frekans alanı özellikleri 

kullanılarak öznitelik çıkarma yapılmaktadır. Bu yöntemler, EMG sinyallerini daha 

anlamlı bir şekilde temsil etmeye ve sınıflandırma algoritmalarının verimliliğini 

artırmaya yardımcı olmaktadır [19]. 

 

3.3.1 EMG Sinyalinin Zaman Etki Alanında (Domain) Analizi 

 

EMG sinyali, genliği rastgele negatif ve pozitif değerler alarak değişen, 

durağan olmayan, zamana ve kuvvete bağlı olan bir sinyaldir. Literatürde, EMG 

sinyalinin sınıflandırılması amacıyla zaman domeninde çeşitli analizler yapıldığı 

görülmektedir. Bu bölümde, EMG sinyal analizi için yaygınlıkla kullanılan 

yöntemlerden bahsedilecektir [26]. 

 

Zaman alanı özellikleri, aşağıdakileri içeren özelliklerden oluşur: integral 

mutlak değeri, dalga uzunluğu, sıfır geçişleri, eğim işaret değişimleri ve basıklık. 

Basıklığın, EMG sinyalinin olasılık yoğunluk fonksiyonu analizi temelinde kuvvet 

düzeyi değişikliklerini karakterize etmek için iyi bir ölçüm olduğu gösterilmiştir ve 

literatürde EMG sinyalleriyle birlikte kullanılmıştır [28]. 

 

• Ortalama (Mean) 

 

Aritmetik ortalama, toplumda ve bilimde hala en yaygın kullanılan istatistik 

terimlerinden biridir [29]. Aritmetik ortalama, bir veri kümesindeki değerlerin 

toplamının, veri sayısına bölünmesiyle elde edilen bir ölçüdür [29]. 

    

𝑂𝑟𝑡𝑎𝑙𝑎𝑚𝑎 =
1

𝑁
∑ 𝑥𝑛

𝑁
𝑛=1      (3.1) 

 



 

20 

 

• Ortanca (Median) 

 

Medyan, bir veri dizisinin sıralandıktan sonra tam ortasında bulunan değeri 

ifade eder. Veri dizisi küçükten büyüğe veya büyükten küçüğe doğru sıralandığında, 

medyan bu sıralamada tam ortada yer alan değeri temsil eder. Eğer veri dizisinin 

boyutu tek sayı ise, medyan doğrudan verilen bir veri değerine eşittir. Ancak, veri 

dizisinin boyutu çift sayı ise, medyan orta iki değerin aritmetik ortalaması olarak 

hesaplanır [30]. 

 

 

• Dalgaboyu Uzunluğu (Waveform Length) 

 

Dalgaboyu Uzunluğu, her bir zaman segmentindeki dalga formunun 

karmaşıklığını temsil eden bir özelliktir. Bu özellik, dalga formunun zaman boyunca 

toplam uzunluğunu ifade eder [31]. 

 

𝑙0 = ∑ |∆𝑥𝑘|𝑁
𝑘−1      (3.2) 

 

 

• Ortalama Mutlak Sapma (Mean Absolute Deviation) 

 

Bir veri kümesinin ortalama mutlak sapması, her bir veri noktasının 

ortalamadan ortalama mesafesinin hesaplanmasıyla elde edilen bir istatistiksel ölçüdür 

[32]. 

 

𝑀𝐴𝐷 = ∑ |𝑥𝑛+1 − 𝑥𝑛|𝑁−1
𝑛=1      (3.3) 
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• Enerji (Energy) 

 

Enerjinin başka bir tanımı homojenlik olarak bilinir ve [0, 1] aralığında değer 

alır. GLCM (Graient Luminance Co-occurrence Matrix) özellikleri, karelerinin 

toplamını döndürür, bu da sinyalin homojenliği hakkında bilgi sağlar [33]. 

 

𝐸𝑛 = ∑ ∑ 𝑝2(𝑖𝑗)𝑁−1
𝑗=0

𝑀−1
𝑖=0      (3.4) 

 

 

3.3.2 EMG Sinyalinin Frekans Etki Alanında (Domain) Analizi 

 

Bu yöntem, sinyalin güç spektrum yoğunluğunu kullanarak öznitellik çıkarımı 

yapmaktadır. Frekans alanında öznitellik çıkarımı, zaman alanında yapılan öznitellik 

çıkarımına kıyasla daha fazla zaman ve hesaplama gerektiren bir yöntemdir. Frekans 

alanında özellik çıkarımı için çeşitli yöntemler mevcuttur. Aşağıda bazı örnekler 

verilmiştir [19]: 

 

• Standart Sapma (Standart Deviation) 

 

Standart sapma, verilerin ortalamadan sapmalarının karelerinin toplamının veri 

sayısına bölünüp karekökü alınarak elde edilen bir istatistiksel ölçüdür [34]. Aşağıdaki 

formülle hesaplanır: 

 

Standart Sapma = √
1

N−1
∑ (xn − μ)2N

n=1      (3.5) 
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• Basıklık (Kurtosis) 

 

Basıklık, bir rassal değişkenin dördüncü momentini, ikinci momentinin 

karesine bölen bir özelliktir. Örnek basıklık, tek değişkenli bir rassal süreç için 

istatistiksel beklenti operatörü E{ . } kullanılarak hesaplanabilir. Basıklık, bir olasılık 

yoğunluk fonksiyonunun sivrilik derecesini ölçen bir parametredir [35]. 

 

𝐵𝑎𝑠𝚤𝑘𝑙𝚤𝑘 =
1

𝑁
∑ (𝑥𝑛−𝜇)4𝑁

𝑛=1

𝜎4      (3.6) 

 

• Çarpıklık (Skewness) 

 

Eldeki verinin dağılımını temsil eden bir grafiktir. Bu grafik, verinin ortalama 

değer etrafında nasıl dağıldığını gösterir ve asimetri derecesini belirlemeye yardımcı 

olur [33]. 

 

𝑆 =
1

𝑀𝑁

∑(𝑝(𝑖𝑗)−𝜇)3

𝜎3      (3.7) 

 

• Kare Ortalama Değeri (Root Mean Square) 

 

Kare Ortalama Değeri, sürekli kuvvet ve yorgunluk yaratmayan kasılma ile 

ilişkilendirilen bir özniteliktir. Bu öznitelik, sinyalin genliğini temsil eden bir ölçüdür 

ve genellikle aşağıdaki formülle ifade edilir [36]: 

 

𝑅𝑀𝑆 = √
1

𝑁
∑ 𝑥𝑛

2𝑁
𝑛=1      (3.8) 
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• Varyans (Variance) 

 

Varyans, bir sinyalin gücünün bir ölçüsüdür ve matematiksel olarak aşağıdaki 

formülle hesaplanır [37]: 

 

𝑉𝐴𝑅 =
1

𝑁−1
∑ 𝑥𝑖

2𝑁
𝑖=1      (3.9) 

 

 

3.3.3 EMG Sinyalinin Lineer Olmayan Alanda (Domain) Analizi 

 

• Shannon Entropisi (Shannon Entropy) 

 

Shannon Entropisi, bir sonucun meydana gelme olasılığı ile ilişkili bir 

belirsizlik derecesini ifade eden bir özelliktir. Entropinin değeri, sonucun tahmin 

edilmesinin ne kadar zor veya belirsiz olduğunu göstermektedir. Aşağıdaki 

matematiksel formül ile ifade edilir [38]: 

 

Shannon Entropi = − ∑ pn
2 ∗ log(pn

2)N
n=1      (3.10) 

 

• Logaritmik Enerji Entropisi (Log Energy Entropy) 

 

Log Enerji Entropisi, sınıflandırma amacıyla kullanılan bir özellik vektörü 

olarak kullanılmaktadır. Entropi, sinyal işleme alanında yaygın olarak kullanılan bir 

ölçüdür ve bilgi içeriğini ölçmek için kullanılır [39]. 

 

𝐸 = ∑ log(𝑤𝑗,𝑘
𝑛2)𝑛      (3.11) 
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• Çapraz Entropi (Cross Entropy) 

 

Çapraz entropi, iki zaman serisi arasındaki eş zamansızlığın derecesini ölçmek 

için kullanılır [40]. 

 

Ç𝑎𝑝𝑟𝑎𝑧 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑖 = −
1

𝑁
∑ 𝑥𝑛 ∗ log(𝑝(𝑥𝑛)) + (1 − 𝑥𝑛) ∗ log(1 − 𝑝(𝑥𝑛))𝑁

𝑛=1      (3.12) 

 

3.3.4 EMG Sinyalinin Filtrelenmesi 

 

EMG sinyallerinin kaydedilmesi sırasında, sinyalin özelliğini bozabilecek 

gereksiz filtreleme ve sinyal düzeltme işlemlerinden kaçınılmaktadır. Bu işlemler, 

gürültüyü gerçek sinyalden ayırmaya yönelik kullanılan filtreleme yöntemleri, sinyalin 

karakteristiğinin doğru bir şekilde belirlenmesini engeleyebilmektedir. EMG 

sinyallerinin hangi hareket sırasında kaydedildiğinin tahmin edilmesi veya 

sınıflandırma işlemi için, EMG sinyalleri gürültülerden arındırılarak uygun filtreler 

uygulanmaktadır. Bu sınıflandırma işlemi için kullanılacak model, sezgisel, 

istatistiksel, yapay sinir ağı veya bulanık temelli gibi çeşitli yöntemlerle 

tasarlanabilmektedir. Önemli olan, EMG sinyalinin yapısını koruyarak gürültülerden 

arındırılması ve sınıflandırma sürecinde doğru sonuçlar elde etmektir [26,41]. 

 

Chebyshev Filtresi 

Chebyshev filtresi terimi, Pafnuty Chebyshev'in adını taşıyan Chebyshev 

polinomlarından gelmektedir.  Chebyshev filtreleri aşağıdaki özelliklerle 

ilişkilendirilir: 

• Yan bandın tepe hatası en düşük seviyeye indirilir. 

• Geçiş bandının büyüklük yanıtı eş dalgalıdır. 

• Durdurma bandın büyüklük tepkisi yavaşça azalır. 

• Chebyshev filtresi, Butterworth filtreden daha keskin bir düşüşe sahip 

olabilir. 

Chebyshev filtresinin transfer fonksiyonu aşağıdaki şekilde verilir [42]: 

 

[𝐻(Ω)]2 = [1 + 𝜀2𝑇𝑁
2 (

Ω

Ω𝑝
)]

−1

     (3.13) 
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Butterworth Filtresi 

Bu filtre, İngiliz mühendis Stephen Butterworth tarafından tasarlanmıştır. 

Ayrıca ideal bir filtre olarak da bilinir çünkü durdurma bandında sıfır kazanç ve geçiş 

bandında birim kazançla ideal bir tepki vermektedir. Butterworth filtresinin diğer 

filtrelerden önemli bir avantajı, tüm frekanslarda sakin bir tepki sunmasıdır. 

Butterworth filtresi, maksimum düz geçiş bantında düz bir frekans tepkisine sahip 

olmasıyla bilinen, muhtemelen en tanınmış filtredir. Bu nedenle, Butterworth filtresi 

gerileme hızı titreşimini azaltmak için kullanılmaktadır. Butterworth filtresinin 

transfer fonksiyonu aşağıdaki şekilde verilir [42,43]: 

 

𝐵(𝜔) =
1

[1+[
𝜔

𝜔0
]

2𝑛
]

0.5     (3.14) 

 

 

Bessel Filtresi 

Bessel filtresi, matematikçi Friedrich Bessel tarafından geliştirilen 

matematiksel teorik temele dayandığı için adını almıştır. Bessel filtresinin 

geliştirilmesi, Butterworth filtresinin geliştirilmesine benzerlik göstermektedir. Bessel 

filtresi, en düzgün genlik ve faz tepkisine sahip olmasıyla karakterizedir ve bant 

geçişinin faz tepkisi neredeyse doğrusaldır. Bu özelliği nedeniyle, Bessel filtreleri, 

frekans bandındaki çoklu sinyallerin faz ilişkisini bozmadan dış bant gürültüsünü 

ortadan kaldırmak için ses ekipmanlarında yaygın olarak kullanılır [44]. 

 

Empirik Mod Ayrıştırma  

Empirik Mod Ayrıştırma (EMD) yöntemi herhangi bir durağan olmayan ve 

doğrusal olmayan bir zaman serisinin farklı basit özgül osilasyon modlarından 

oluştuğu varsayımından hareketle geliştirilmiştir. Yöntemin özü, bu özgül osilasyon 

modlarını verideki karakteristik zaman ölçeklerine göre deneysel olarak tanımlamak 

ve veriyi buna göre ayrıştırmaktır. Süzme adı verilen bir süreç aracılığıyla, en fazla 

sürme dalgaları, yani aşırı noktalar arasında sıfır geçiş olmayan osilasyonlar ortadan 

kaldırılabilir. Bu şekilde, EMD algoritması sinyaldeki osilasyonları çok lokal bir 

seviyede değerlendirir ve veriyi yerel olarak örtüşmeyen zaman ölçekli bileşenlere 

ayırmaktadır. EMD ve Hilbert spektral analizi ile birleştirildiğinde Hilbert-Huang 

Dönüşümü (HHT) olarak adlandırılır [45]. 
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Hilbert Dönüşümü 

Hilbert Dönüşümü, bir sinyalin analitik bir temsiline ulaşmak için kullanılan 

bir metottur. Ayrıca Hilbert dönüşümü, sinyal işleme için önemli bir araçtır ve birçok 

alanda yaygın olarak kullanılmaktadır, örneğin modülasyon teorisi, kenar tespiti, vb. 

Sürekli Hilbert dönüşümünün yanı sıra, kesikli Hilbert dönüşümü de dijital iletişim ve 

dijital görüntülerin kenar tespiti için kullanılabilir [33,46]. 

 

Hilbert-Huang Dönüşümü 

Hilbert-Huang dönüşümü (HHT), sinyal analizinde yeni bir zaman-frekans 

temsil yöntemidir. Başlangıçta akışkan mekaniği çalışmalarında önerilmiş ve hemen 

ardından biyomedikal mühendislik alanında kullanılmaya başlanmıştır. Hilbert-Huang 

dönüşümü (HHT) temelli yeni bir yaklaşım, deneysel mod ayrıştırma (EMD) ve 

Hilbert dönüşümünü içermektedir ve durağan olmayan sinyalin ortalama frekansını 

tahmin etmek için önerilmektedir [47]. 

 

Dalgacık Dönüşümü (Wavelet Transform) 

Dalgacık dönüşümü, EMG gibi sürekli olmayan sinyaller için uygundur. 

Dalgacık dönüşümü (DD), sürekli olmayan ve hızlı geçici sinyallerin yerel analizi için 

etkili bir matematiksel araçtır. DD'nin temel özelliklerinden biri, bir ayrık zaman filtre 

bankası aracılığıyla uygulanabilmesidir. Dalgacık Fourier dönüşümleri, DD filtreleri 

olarak adlandırılır. DD, EMG sinyallerinin sınıflandırması için çok uygun bir yöntem 

olarak kabul edilir. Dalgacık analizinde ölçek ve frekans arasında bir uyum vardır: 

düşük bir ölçek, yüksek frekanslı hızla değişen sinyalin ayrıntılarını gösterirken, 

yüksek bir ölçek düşük frekanslı yavaş değişen kaba özellikleri gösterir. Dalgacık 

dönüşüm yönteminin en önemli avantajı, büyük düşük frekanslı yüksek frekansın 

pencere boyutuna göre daraltılabilmesidir. Bu şekilde, bir sinyali sıkıştırabilir veya 

gürültüyü giderilebilir, fakat anlamlı bir bozulma olmaz [48,49]. 
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3.4 EMG Sinyallerinin Sınıflandırılması 

 

Makine öğrenmesi birçok bilim ve uygulamada hızla gelişmektedir. EMG 

sınıflandırmasında, makine öğrenimi algoritmaları EMG sinyallerini analiz edebilir ve 

farklı kategorilere veya sınıflara ayırabilir. Bu, kavrama, kaldırma, jestler veya yürüme 

gibi farklı türde kas hareketlerini veya aktivitelerini tanımlamak için kullanışlı olabilir. 

Sınıflandırma, çıkarılan öznitellikler kullanılarak farklı sınıflarını ayırt etmek için 

EMG sinyallerinin işlenmesinin son aşamasıdır. Öznitellik seçimi yapıldıktan sonra 

EMG sinyal deseni tanıma için hazırlanır. EMG sinyali farklı sınıflandırıcı tipleriyle 

analiz edilir. Yapay Sinir Ağları (YSA), bulanık sınıflandırıcı, Lineer Diskriminant 

Analizi (LDA), Kendi Kendini Organize Eden Harita (SOM- Self-Organizing Map) 

ve Destek Vektör Makineleri (SVM) gibi farklı sınıflandırıcı türleri, EMG 

uygulamaları için etkili bir şekilde kullanılmaktadır [50,51,52]. 

 

3.4.1 Destek Vektör Makinesi 

 

Destek Vektör Makinesi (SVM), sınıflandırma ve regresyon analizi için 

verileri analiz eden bir makine öğrenimi algoritmasıdır. İkili sınıflandırmadan 

bahsedildiğinde, SVM en çok kullanılan yaklaşımlardan biridir. SVM, iki sınıf 

arasındaki marjları mümkün olduğunca uzakta tutan sıralanmış veri haritasını çıktı 

olarak verir. SVM'de, bilinmeyen bir desenin X karakteristik vektörünü iki sınıfa 

ayırmak için eğitim verileri kullanılarak denklemde gösterilen ayrımcı fonksiyon 

oluşturulur. 

 

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(∑ 𝜆𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥) + 𝑏)𝑑
𝑖=1     (3.15) 

 

Bu denklemde, yi i. örnek xi'nin öğrenmesine karşılık gelen sınıf etiketidir, λi 

Lagrange çarpanıdır ve b sapma terimidir. SVM başlangıçta ikili sınıflandırma 

problemlerini çözmek için bir tekniktir. SVM'yi çok sınıflı problemlere genişletmek 

için, birbirine karşı yöntem pratik kullanım için uygun bir yöntemdir. Birbirine karşı 

yöntem, N-sınıf problemleri için N(N + 1)/2 ayrımcı fonksiyon kullanır[53,54,55]. 
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Şekil 3.5. Destek Vektör Makinesi Grafiği [70] 

 

3.4.2 Yapay Sinir Ağları 

 

Yapay Sinir Ağları, basit biyolojik sinir sisteminin çalışma şeklini simüle 

edecek şekilde tasarlanan matematiksel bir modeldir. Bu matematiksel model üç 

temel işlemi içermektedir: çarpma, toplama ve aktivasyon. Bir yapay sinir, beş 

parçadan oluşmaktadır. Bunlar girdiler, ağırlıklar, toplama işlemi, aktivasyon 

fonksiyonu ve çıktıdır. Bu temel model sigmoid sinir olarak adlandırılır [56,57]. 

 

 

 

Şekil 3.6. Yapay Sinir Ağları [71] 
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3.4.3 K-En Yakın Komşu Algoritması  

 

K-En Yakın Komşu Algoritması(K-NN), mevcut tüm vakaları saklayan ve 

yeni vakaları bir benzerlik ölçütü (örneğin, mesafe fonksiyonları) temelinde 

sınıflandıran basit bir algoritmadır. İstatistiksel tahminde ve en son biyo-sinyal 

tanımada parametrik olmayan bir teknik olarak yaygın olarak kullanılmıştır. K-NN 

algoritması, yeni bir örnek geldiğinde onu eğitim setindeki örneklere benzerliğine 

göre sınıflandıran bir sınıflandırma algoritmasıdır. Şekil 3.7 K-NN algoritması, 

eğitim setindeki örnekleri saklayarak ve yeni bir örnek geldiğinde onu en yakın K 

örnekle karşılaştırarak çalışır [58,59]. 

 

Şekil 3.7. K-En Yakın Komşu Algoritması [72] 

 

3.4.4 Lineer Diskriminant Analizi 

 

R.A. Fisher, 1936 yılında Lineer Diskriminant Analizi (LDA) geliştirdi. LDA, 

sağlıklı bireyler ve hasta verileri arasındaki özellik değişkenlerini ayırt etmek için 

önemli bir tekniktir. LDA, sinyallerin en önemli özelliklerini çıkarmak için analiz eder. 

LDA özellik çıkarmanın temel amacı, alanlardan oluşan özellik vektörünü daha az 

sayıda özellik vektörüne dönüştürerek sinyalden daha fazla bilgi elde etmektir. 

Çıkarılan özellikler, orijinal verilere göre daha az gürültü ve fazlalıktan arındırılmış, 

daha bilgilendirici ve ayırt edicidir. 
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LDA, iki sınıfı (hedefleri) en iyi şekilde ayıran değişkenler (tahmin ediciler) 

için bir doğrusal kombinasyon arama kavramıdır. Bu yöntemde, projelendirilmiş 

sınıfların ortalamalarının ayrılması maksimum ve projelendirilmiş sınıflar içindeki 

varyanslar minimum olacak şekilde yeni bir boyut seçilmektedir [60,61]. 

 

 

Şekil 3.8. Lineer Diskriminant Analiz [73] 

 

 

3.4.5 Naive Bayes Yöntemi  

 

Naive Bayes, Bayes teoremine dayanan bir makine öğrenmesi sınıflandırma 

yöntemidir. Naive Bayes, bağımsız önermeler ile Bayes teoremini basitleştirerek 

çalışmaktadır.   Bayes teoremi, bir değişkenin olasılık dağılımının, diğer değişkenlerin 

olasılık dağılımlarından nasıl etkilendiğini belirlemektedir. Naive Bayes 

sınıflandırıcısı, bu teoremi kullanarak, bir veri kümesi içerisindeki bir elemanın, farklı 

sınıflara ait olma olasılıklarını hesaplar ve en yüksek olasılığa sahip sınıfa göre 

sınıflandırma yapmaktadır [75,76]. 

 

𝑃(𝐶𝑘 𝑥⁄ ) =
𝑃(𝑥 𝐶𝑘⁄ )∗𝑃(𝐶𝑘)

∑ 𝑃(𝑥𝑘𝑘,)𝑃(𝐶𝑘,)𝑘
     (3.16) 
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4 ARAŞTIRMA BULGULARI VE TARTIŞMA 

  

Bu bölümde, yapılan çalışmada kullanılan programlar ve düzenekler ayrıntılı 

olarak gösterilmektedir. Bu çalışmada ilk olarak MYO kolbandı ile koldan aldığımız 

EMG sinyalleri kaydedilir, ardından sinyal işleme uygulamaları gerçekleştirilir ve son 

olarak sınıflandırılan sinyaller robot ile haberleştirilmektedir. Robot ile haberleştirmek 

için TCP/IP haberleşmnesi ile ethernet haberleşme protokolü kullanılmaktadır. Robot 

ile haberleştirme işleminden sonra robot hareketi gerçekleştirilmektedir. Bu çalışmada 

izlenen adımlar aşağıdaki gibidir; 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

Şekil 4.1. Çalışmada İzlenen Adımlar 

 

MYO Kol Bandı ile EMG sinyallerini kaydetmek için ve Matlab programında 

MYO Kol Bandı ile veri alabilmek için Matlab içerisine MYO Kol Bandı eklentisi 

yüklenmesi gerekmektedir. EMG sinyalleri, Matlab’ta Şekil 4.2’de görüldüğü gibi 

elde edilmektedir. 

 

 

Şekil 4.2. Matlab MyoDataGUI arayüzü 

EMG 

Sinyalleri 

MYO Kol 

Bandı 

Öznitelik 

Çıkarımı ve 

seçilmesi 

Verileri 

Sınıflandırma 

Bilgisayar ile 

Robotun 

Haberleşmesi 

Robotun 

Hareketi 

Filtreleme ve 

Gürültü 

Azaltma 
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Yukarıdaki şekilde görüldüğü gibi MYO Kol Bandı ile EMG sinyallerinin 

yanında ivme (acceleration), giroskop (gyroscope) ve kuaterniyon(quaternions) 

verileri de elde edilebilmektedir. Yapılan çalışmada 6 farklı el hareketi 

kullanılmaktadır. Bu el hareketleri: yumruk(fist), el içeri bakma(wave in),el 

dışarı(wave out),el açma(fingers spread), çift tıklama(Double Tap), dinlenme(relax). 

 

 

Şekil 4.3. El Hareketleri 

 

Bu çalışmada 6 farklı hareket için 125’er kez EMG sinyali kaydedilmektedir. 

Her seferinde MYO Kolbandının üzerinde bulunan 8 adet sensörden 800’er veri 

kaydedilmektedir. Aşağıdaki şekilde 8 farklı sensörden alınan EMG sinyallerinin 

şekilleri verilmektedir. 

 

 

Şekil 4.4. 8 Adet Sensörden Alınan EMG Sinyalleri 

 

Elde edilen EMG sinyallerine, ilk olarak alt kesim frekansı 10 Hz olan 

4.dereceden yüksek geçiren Butterworth filtre alçak geçiren uygulanmaktadır. 

Butterworth filtre sayesinde alınan sinyaller 10 Hz ile 100 Hz arasında 

sınırlandırılması sağlanmaktadır. Ayrıca şebeke frekansına ait gürültüyü yok etmek 

için sinyallere 50 Hz’lik Çentik Filtre uygulanmaktadır. Filtrelemeden sonra EMG 

sinyalleri için literatürde çok kullanılan daubechies 4 (db4) ve symlets 2 (sym2) 

dalgacık tipleri ile Dalgacık dönüşümü yapılmaktadır.  Bulunan 5. Seviye katsayıları 

üzerinden sinyallerin zaman ve frekans öznitelikleri ayrı ayrı çıkarılarak, sinyallerin 
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daha iyi anlaşılması ve yorumlanması sağlanmaktadır. Ayrıca bazı özniteliklerin elde 

edilmesi için Hilbert Transform’u da dalgacık katsayılarına uygulanmaktadır.  Yapılan 

bu işlemler, sinyalin öznitelik çıkarması ve sınıflandırma işlemlerinin daha iyi 

sonuçlanması sağlanmaktadır. 

 

Yapılan çalışma da 13 farklı öznitelik kullanılmkatadır. Bunlar; 1) Ortalama 

(Mean), 2) Ortanca (Median) 3) Dalgaboyu Uzunluğu (Waveform Length) 4) 

Ortalama Mutlak Sapma (Mean Absolute Deviation) 5) Enerji (Energy) 6) Standart 

Sapma (Standard Deviation) 7) Basıklık (Kurtosis) 8) Çarpıklık (Skewness) 9) Kare 

Ortalama Değeri (Root Mean Square) 10) Shannon Entropisi (Shannon Entropy) 11) 

Çapraz Entropi (Cross Entropy) 12) Varyans (Variance) 13) Logaritmik Enerji 

Entropisi (Log Energy Entropy). Bulunan öznitelikler sayesinde sinyalden anlamlı 

özellikler elde edilip bu sayede sınıflandırma işleminin performansının iyileştirilmesi 

sağlanmaktadır. Öznitelik çıkartma işlemini yaptıktan sonra sınıflandırma işlemine 

geçilmektedir. 

 

Öznitelik çıkartma işlemi yapılan sinyallerinin sınıflandırılma işlemi Matlab 

programında bulunan Classification Learner ToolBox kullanılarak gerçekleştirilmiştir. 

İlk olarak her hareket için kaydedilen 125 adet veriden 100 adeti eğitim, 25 adeti test 

olmak üzere ayrılmaktadır. Eğitim aşamasında kullanılan 5 Kat Çapraz Korelasyon 

yöntemi sonuçların daha güvenilir ve gürbüz (robast) olması sağlanmıştır. 

  

Hem eğitim hem de test için Sınıflandırma Toolbox’ı kullanılarak 

sınıflandırma işlemi gerçekleştirilmiştir. Aşağıda verilen Tablo 1 ve Tablo 2’de sym2 

ve db4 Dalgacık tipleri ile bulunan katsayılar kullanılarak elde edilen özniteliklerin 

sınıflanmasına ait doğruluk değerleri görülmektedir. 
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Tablo 4.1. Symlets 2 (sym2) Doğruluk Tablosu  

Sınıflama Yöntemleri Eğitim (%) Test (%) 

LDA (lineer)  96,7 92,7 

LDA (Kuadratik)   95,2 86 

Yapay Sinir Ağı (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) Doğruluk Tablosu  

Sınıflama Yöntemleri Eğitim (%) Test (%) 

LDA (lineer)  96,8 91,3 

LDA (Kuadratik)   94 85,3 

Yapay Sinir Ağı (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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Gerçekleştirilen eğitim ve test sınıflandırma işlemlerine ait Confusion Matrix şekilleri 

aşağıda verilmektedir. 1-6’ya kadar numaralar sırasıyla; yumruk sıkma, el açma, çift 

tıklama, elin serbest kalması, elin içeri bakması, elin dışarı bakması hareketlerine aittir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Şekil 4.5. Lineer Diskriminant Analizi Eğitime Ait Karışıklık Matrisi (Doğruluk 

%96,7) 

 

Şekil 4.6. Lineer Diskriminant Analizi Eğitime Ait Grafik 
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Şekil 4.7. Yapay Sinir Ağı Eğitimine Ait Karışıklık Matrisi (Doğruluk%95,3) 

 

 

Şekil 4.8. Yapay Sinir Ağı Eğitimine Ait Grafik 
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Şekil 4.9. Destek Vektör Makineleri Eğitimine Ait Karışıklık Matrisi (SVM-

Kuadratik, Doğruluk %95) 

 

 

Şekil 4.10. Destek Vektör Makineleri Eğitimine Ait Grafik 
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Şekil 4.11. KNN Eğitimine Ait Karışıklık Matrisi (Doğruluk%83,5) 

 

 

Şekil 4.12. KNN Eğitimine Ait Grafik  

 

Farklı sınıflama yöntemlerinin test sonuçlarına ait Karışıklık Matrisleri 

(Confusion Matrix) ve grafikler Şekil 4.5-4.12 ‘de verilmiştir. Teste ait bulunan 
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sonuçlar modelin doğruluk derecesini göstermesi ve model seçiminin yapılması için 

kullanılmıştır. 

 

TEST sonuçları 

Şekil 4.13. Lineer Diskriminant Analizi Test Verilerine Ait Karışıklık Matrisi 

(Doğruluk %92,7) 

 

 

Şekil 4.14. Lineer Diskriminant Analizi Test Verilerine Ait Grafik 
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Şekil 4.15. Yapay Sinir Ağı Test Verilerine Ait Karışıklık Matrisi (Doğruluk %82) 

 

 

Şekil 4.16. Yapay Sinir Ağı Test Verilerine Ait Grafik 
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Şekil 4.17. Destek Vektör Makineleri Test Verilerine Ait Karışıklık Matrisi 

(SVM-Kuadratik Doğruluk %90) 

 

 

Şekil 4.18. Destek Vektör Makineleri Test Verilerine Ait Grafik 
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Şekil 4.19. KNN Test Verilerine Ait Karışıklık Matrisi (Doğruluk %78,7) 

 

 

Şekil 4.20. KNN Test Verilerine Ait Grafik 
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MATLAB ortamında bulunan sonuçlara ait Doğruluk Tablosu ve Karışıklık 

Matrisleri incelenerek EMG sinyallerinin sınıflandırılması için en başarılı yöntem 

model olarak seçilebilir ve robot kolunun hareketleri için kullanılabilmektedir. Bu 

çalışmada ise başarılı olan yöntemler karşılaştırılmıştır. Lineer Diskriminant Analizi, 

Destek Vektör Makineleri (SVM), KNN ve Yapay Sinir ağları yöntemleri ile hareket 

tanımlamaları başarılı bir şekilde yapılmaktadır. İçlerinden en başarılı sınıflandırma 

yöntemi olan Lineer Diskriminant Analizi yöntemi robot kolunun hareketleri için 

model olarak seçilmektedir. 

Burada el hareketlerinin sınıflandırılması sonucunda robotun yapması gereken 

hareketler: 

1. yumruk sıkma hareketi robotun y ekseninde yukarı hareketlenmesi,  

2. el açma hareketi robotun y ekseninde aşağı hareketlenmesi  

3. çift tıklama hareketi robotun home pozisyonu hareketlenmesi 

4. elin serbest kalma durumunda robotun aynı poziyonda kalması 

5. elin içeri bakmasında robotun sola doğru hareketlenmesi 

6. elin dışarı bakmasında robotun sağa doğru hareketlenmesi 

 

olacak şekilde sınıflandırılmalar yapılmaktadır. 

 

Sınıflandırma yöntemleri kullanılarak hareket tanımlamaları yapıldıktan sonra 

RT ToolBox3 simülasyon programı kullanarak robot hareketleri ile ilgili 

simülasyonlar yapılmıştır. İlk olarak MATLAB programı ile RT ToolBox3 programı 

arasında TCP/IP haberleşmnesi ile ethernet haberleşme protokolü kullanılarak 

sağlanmıştır.  Ardından robotun istenilen şekilde hareket etmesi için RT ToolBox3 

içerisine bir dizi kod oluşturulmuştur. Bu kod ekte verilmiştir. Yapılan kodlamalardan 

sonra MYO Kol Bandı ile alınan gerçek zamanlı veriler MATLAB ortamı üzerinde 

başarılı sınıflama modeline uygulanıp sınıflandıktan sonra RT ToolBox3’e aktarılarak 

simülasyonda robotun istediğimiz hareketleri yapması sağlanmıştır. 
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Şekil 4.21. RT ToolBox3 Arayüzü 

 

Simülasyon ortamında başarılı bir şekilde hareket gerçekleştirildikten sonra 

robotun gerçek zamanlı hareketi için bilgisayar ile robot arasında TCP/IP haberleşmesi 

ile ethernet vasıtasıyla verilerin gönderilmesi sağlanmıştır. Robot ile bilgisayar 

arasında gerçek zamanlı bağlantı sağlandıktan sonra MYO Kol Bandı ile aldığımız 

sinyalleri Matlab üzerinden işleyip, sınıflandırılarak robotun gerçek zamanlı olacak 

şekilde istenilen hareketi (yukarıda 6 farklı hareket için belirtilen) yapması 

sağlanmıştır. Robotun bulunduğu ortamdan dolayı hareketlerini sınırlandırmak 

maksadıyla 3x3 matrislik hareket alanı oluşturuldu. Buna göre Şekil XX de görüldüğü 

gibi matrisin her bir hücresine bir adres adı verildi ve kodlama içerisinde bu adresler 

kullanıldı. Matrisin her bir hücresi robot kolunun gideceği noktaları göstermektedir. 

Robot kolu başlangıçta merkez hücre olan X0Y0 adresindedir. 

 

 

 

 

Şekil 4.22. Robot kolunun hareketine ait matris 

 

 

 

 

 

 

X1Y1 X0Y1 X-1Y1 

X1Y0 X0Y0 X-1Y0 

X1Y-1 X0Y-1 X-1Y-1 
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Şekil 4.23’te el hareketleri ve bunlara karşı gelen robot hareketleri verilmiştir. 

 

 

a) Yumruk sıkma hareketi                            b) El açma hareketi 

 

             c)  Çift tıklama hareketi                                 d) Elin serbest kalma hareketi 
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e) Elin içeri bakma hareketi                                   f) Elin dışarı bakma hareketi 

Şekil 4.23. El hareketlerine göre robot kolunun konumları 
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5 SONUÇ VE ÖNERİLER 

 

Yaptığımız bu çalışmada endüstriyel robotların MYO Kol Bandı ile nasıl 

kontrol edilebileceği araştırılmıştır. Çalışmamızın ilk aşamasında, koldan aldığımız 

EMG sinyallerini MYO Kol Bandı aracılığıyla kaydedilmiştir. Sonrasında sinyal 

işleme uygulamalarını gerçekleştirerek önerilen 6 farklı hareket için EMG 

sinyallerinin sınıflandırılması gerçekleştirilmiştir. Farklı öznitelik çıkarma yöntemleri 

kullanılmış ve çeşitli sınıflandırma yöntemleri karşılaştırılarak başarılı bir yöntem elde 

edilmiştir. Lineer Diskriminant Analizi sınıflandırma yöntemi ile %96,7 eğitim 

başarısı, %92,7 test başarısı elde edilmiştir. Bu yöntemler ile elde edilen sınıflama 

modelini kullanarak gerçek zamanlı el/kol hareketleri robot üzerine aktarılmıştır. 

Robotla haberleşme için TCP/IP tabanlı Ethernet haberleşme protokolünü 

kullanılmıştır. Haberleşme işleminden sonra robot hareketi gerçekleştirilmiştir. 

 

Buna ek olarak, Endüstriyel İşbirlikçi Robot olarak adlandırılan yapı, kontrol 

ve otomasyon sistemlerinin esnekliğini, maliyetini, geliştirilebilirliğini ve güvenliğini 

belirlemede yardımcı olacaktır. Amacımız, karmaşık ve tehlikeli görevleri insan 

hayatını tehlikeye atmadan ve karmaşık sistemler kurmadan bir robot aracılığıyla 

gerçekleştirebilme imkanını sağlayacak bir uygulama geliştirmektir. 

 

İlerleyen çalışmalarda EMG kol bandında bulunan 8 adet EMG elektrot ile 

alınan veriler ile yeni hareket kestiriminde bulunulması ve bu hareketler ile endüstriyel 

robota farklı işlemlerin yaptırılması planlamaktadır. Ayrıca ileri de yapılacak 

çalışmalarda Derin öğrenme tekniği kullanılarak başarı yüzdesinin arttırılması 

hedeflenmektedir. 
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EKLER 

EK A RT ToolBox3 Kodları 

Mov Px0y0 

Open "COM6:" As#1 

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 Px1y 

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 Pxy1 

If xsayac=0 And ysayac=1 Then Mov Px0y1 

If xsayac=1 And ysayac=1 Then Mov Px1y1 

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 Px1y 

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 Pxy1 

If xsayac=0 And ysayac=1 Then Mov Px0y1 

If xsayac=1 And ysayac=1 Then Mov Px1y1 
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Dly 1 

GoTo *main 

EndIf 

If  C1$="c" Then 

Mov Px0y0 

EndIf 

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 Px1y 

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 Pxy1 

If xsayac=0 And ysayac=1 Then Mov Px0y1 

If xsayac=1 And ysayac=1 Then Mov Px1y1 

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 Px1y 

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 Pxy1 

If xsayac=0 And ysayac=1 Then Mov Px0y1 

If xsayac=1 And ysayac=1 Then Mov Px1y1 

GoTo *main 

EndIf 

End 
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