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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

EMG ISARETLERI ILE KONTROL EDILEN ROBOT KOL TASARIMI

Sura Ali Kodi ABOODI
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali
Damsman: Dog. Dr. Ugman ERGUN

Ozellikle yasadigimiz cografyalarm bir kaderi olan savas ve gesitli yaralanmalar sonucu
ampute bir hayat siirmek zorunda kalan engelli bireylerin yasam kosullarini iyilestirmek
adma akilli protezlerin gelistirilmesi hayati bir énem arzetmekdir. Cesitli nedenlerle
uzuvlarin1 kaybeden bireyler i¢in farkli protez tasarimlari mevcuttur. Fakat miimkiin
oldugu durumlarda bireyin kolundan alinan EMG isaretlerinin analizi sonucu akilli
prototiplerin elektronik olarak hareket ettirilmesi teknolojik anlamda miimkiin hale
gelmistir. Bu calismanin amaci ise, 3D yazict yardimiyla tiretilen robotik kolu kontrol
etmek ve EMG sinyallerine dayal1 olarak insan kol hareketlerini 6grenmektir. Giinliik
yasamda uygulanabilir yedi el hareketini ayirt edebilmek i¢cin Myo Armband tarafindan
bes saglikli denekten EMG sinyalleri elde edilmistir. Oriintii tanima sistemi, hareketler
ile eslestirilen sinyalleri lic asamada (boliimleme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma)
analiz etmek ve islemek i¢in kullanilmistir. EMG sinyalleri girisim teknigi ile boliimlere
ayrilmistir. Zaman domeninde TD-PSD yontemi ile alt1 6zellik ¢ikarilmistir. Sistemin
optimum dogrulugunu bulmak ve aralarinda karsilastirma yapabilmek i¢in LDA ve

SVM siniflandiricilar tercih edilmistir.

Prototip bir robotik kolun ger¢ek zamanl olarak calisabilecegi sekilde kontrol edilmesi
icin en iyi parametreler ve Ozellikler segilerek gerekli kabul edilebilir siniflandirma
basaris1 hedeflenmistir. LDA (93.43%) ve SVM (92.30%) siniflandiric1 algoritmalari
birbirlerine yakin bir siniflandirma basaris1 gostermistir. Sonug itibariyla deneklerden

alman EMG isaretleri basar1 ile smiflandirilarak yedi farkli el hareketinin EMG



isaretleri tespit edilmistir. Devaminda prototip el tarafindan yapilmast miimkiin olan
dort farkli el hareketi deneklerden kablosuz yontemlerle alinan EMG isaretleri analiz

edilerek es zamanli bir sekilde basar1 ile protez kol tarafindan gergeklestirilmistir.

2022, xiii, 77 Sayfa

Anahtar Kelimeler: EMG, Robotik kol, Myo Armband, SVM, LDA.
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

ROBOT ARM DESIGN CONTROLLED BY EMG SIGNALS

Sura Ali Kodi ABOODI
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Biomedical Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Ugman ERGUN

The development of smart prostheses is of vital importance, especially in order to
improve the living conditions of disabled individuals who have to lead an amputated life
as a result of war and various injuries, which are the fate of the geographies we live in.
Different prosthesis designs are available for individuals who have lost their limbs for
various reasons. However, as a result of the analysis of EMG signals taken from the arm
of the individual, it has become technologically possible to move smart prototypes
electronically. The aim of this study is to control the robotic prosthetic arm produced
with the help of 3D printer and to learn human arm movements based on EMG signals.
EMG signals were obtained from five healthy subjects by Myo Armband in order to
distinguish the seven hand movements applicable in daily life. The pattern recognition
system was used to analyze and process signals paired with movements in three stages
(segmentation, feature extraction and classification). EMG signals are segmented by
interference technique. Six features were extracted with the TD-PSD method in the time
domain. LDA and SVM classifiers were preferred in order to find the optimum accuracy

of the system and to make comparisons between them.

In order to control a prototype robotic arm in such a way that it can operate in real time,
the best parameters and features are selected and the required acceptable classification
success is aimed. LDA (93.43%) and SVM (92.30%) classifier algorithms showed close
classification success to each other. As a result, seven different hand movements were

determined by successfully classifying the EMG signals obtained from the subjects.

iii



Afterwards, the four different hand movements that can be made by the prototype hand
were analyzed by the EMG signals obtained from the subjects by wireless methods, and
were successfully performed by the prosthetic arm simultaneously.

2022, xiii, 77 pages

Keywords: EMG, Robotic arm, Myo Armband, SVM, LDA.
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1. GIRIS

Allah'nin bize verdigi en Onemli nimetlerden biri sagliktir. Bu nimetlerden en
onemlilerinden biri de iist ve alt ekstremite sagligidir. Cevremizle fiziksel etkilesimimiz,
ekstremitelerimiz tarafindan korunur. Bir uzuv kaybi, hastalik veya yaralanma herkes
icin tehlikeli bir durumdur. Uzuv kaybi yani ampiitasyon sonucunda kisinin yasam
tarzina sadece fiziksel kisitlamalar getirilmez, aym1 zamanda kisinin psikolojik
durumunu olumsuz etkiler. Bazi hastaliklar ve kazalar amputasyon ile sonuglanabilir.
Ornegin diyabet veya kangren gibi dolasim bozukluklarmin neden oldugu hastaliklar,
diger yandan is kazalari, trafik kazalari, savaslar, patlayici cihazlarin kullanimu, silahlar,

elektrik carpmasi gibi tehlikeli durumlarda da uzuv kaybi gergeklesebilir.

Teknolojinin gelismesiyle birlikte arastirmacilar, istenen hareketleri yapabilen ve
giyilebilir teknolojileri kullanarak robotik ¢oziimler tizerinde ¢alismaktadir. Gelistirilen
¢oziimler ile eksik uzuvlardan kaynakli eksikliklerin giderilmesi amaglanmustir. Oyle ki
bazen bu tiir ¢oziimler viicuda cesitli protezlerin takilabilecegi gibi bazen de robot
kollarin uzaktan kontrolii ile de gerceklestirilebilir. Hatta riskli bolgelerde calisan
personelin olasi risklerini azaltacak veya hassas operasyonlar i¢in cerrahlarin hizmetine

sunulan ¢oziimler bile bu agidan degerlendirilebilir.

Gilintimiizde robotlar EMG (Elektromiyogram) sinyalleri kullanilarak kontrol edilmesi
seklindeki bazi uygulamalar vardir. Bu konudaki ¢aligmalar EMG sinyalleri ile protez
uzuvlarin, robotik cihazlarin ve oyuncaklarin kontrolii gibi alanlarda yiiriitiilmektedir.
EMG isaretleri ile kontrol, sinyal analizi ve siiflandirilmasina bagli hareket tanima
algoritmalari ile saglanabilir. Bu tez ¢alismasinda EMG sinyallerini siniflandirmak igin

kullanilan ¢esitli metodoloji ve algoritmalar degerlendirilecektir.

Beyinden ¢ikan emirler sinir hiicreleri lizerinden kollara aktarilir. Beyinden kasa ulagan
EMG sinyallerinin tespit edilmesi lizerine ¢esitli ticari ¢oziimler gelistirilmistir. Bu tez
calismasinda kasdan alimnan EMG isaretlerinin kablosuz bir sekilde bilgisayara

aktarilmasinda Myo Armband kullanilacaktir.



Koldan alinan EMG isaretlerinin dogru sekilde siniflandirildiginin tespiti i¢in bu tez
calismasinda ayrica 3D yazict ve elektronik devreler ile tretilmis bir robotik kol
kullanilacaktir. Myo Armband ile alinan EMG isaretlerinin Matlab ortaminda 6zellik
cikarma ve siniflandirma algoritmalar ile islenmesi sonucu goniillii denek tarafindan

yapilan hareketler robotik kol tarafindan taklit edilecektir.

Bu tezin temel amaci, yerel imkéanlarla iiretimi yapilabilir diisiik maliyetli EMG
sinyalleri ile kontrol edilebilen robotik bir kol gelistirmektir. Bu nedenle 3 boyutlu
modelleme programu ile tasarlanmis ve 3 boyutlu yazici kullanilarak {iretilmis robotik
kol propotipin EMG isaretleri ile kontrol edilebilmesinin  gelistirilmesi

amaglanmaktadir. Tezin asamalari:

1. Myo Armband kablosuz hareket kontrol araligini, sinirli bant genisligine ragmen
robotik kolu hareket ettirmek i¢in kablolu kas sensorleri yerine ham SEMG (surface
EMG) sinyallerinin analizi,

2. Robotik kol prototipinin gerceklestirebilecegi hareketlerin EMG isaretlerinin tespit
edilmesi amaciyla secilen yedi el hareketini ayirt ederek sSEMG veri kiimelerine
uygun bir model tanima sistemi gelistirilmesi,

3. TD-PSD (Time Dependent-Power Spectrum Descriptors) o6zellik ¢ikarim setinin
analizi (log(my), log(mgy-m,), log(my-my), log(S), log(IF) ve log(WLR),

4. Yedi el hareketinin karakterize edilmesi i¢in iki popiiler siniflandirici algoritmasinin
(SVM (Support Vector machine) ve LDA (Lineer Discriminant Analysis))
performans degerlendirilmesi,

5. Robotik kolu sorunsuz bir sekilde hareket ettirmek amaciyla yiiksek sistem
dogrulugu ve en diisiik islem siiresi elde etmek i¢in en iyi 6zellik ¢ikarma hibridini

bulmak ve uygun smiflandiricinin segilmesi,

Bu tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde EMG ve robotik kol kontrolii hakkindaki literatiir
calismasi ti¢lincii boliimde EMG isaretlerinin degerlendirilmesi ve robotik kol diizenegi
ile ilgi materyal metod bilgisi verilmektedir. Dordiincii bolimde Matlab ve robotik
koldan elde edilen bulgular ve son bdliimde de elde edilen verilerin yorumlandig: sonug

basligi bulunmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu tez ¢alismasinda EMG isaretleriyle bir yapay robotik kolun hareket ettirilmesi
amaclanmistir. Bu nedenle oncelikle EMG sinyallerini analiz eden ¢alismalar ile ilgili

bir literatiir taramasi yapilmstir.

Zhang vd. 2010 yilindaki ¢alismasinda, SEMG sinyallerinin zamana ve frekansa dayali
dalgacik doniisiimii analizi, giiriilti giderme ve Ozellik ¢ikarma yOntemlerine
odaklanarak sunulmaktadir. Oznitelik vektdr ¢ikarimi igin dalgacik doniisiimii, yapay
sinir ag1 siniflandirict yaklagimiyla birlikte SEMG sinyal dogrulugunu etkili bir sekilde

artirarak %93,33'liik dogru tanimlama orani elde edilmistir.

Phinyomark vd. 2012 yilindaki ¢alismasinda otuz yedi zaman ve frekans alan1 6zniteligi
onerilmistir. Ozellik dagilim grafigi, istatistiksel analiz ve smiflandirici tarafindan
dogrulanan sonuclar, zaman alam1 0&zelliklerinin ¢ogunun gereksiz oldugunu
gostermektedir. Tiim frekans alan1 6znitelikleri gii¢ spektral yogunlugunun istatistiksel

bilgilerine dayali olarak hesaplanmuistir.

Guo vd. 2015 yedi denek iizerinde sekiz hareket icin sSEMG sinyalleri dort 6znitelik
¢ikarma yontemi Root Mean Square (RMS) , Detrended Fluctuation Analysis (DFA)
Weight Peaks (WP), Muscular Model (MM) ve Artificial Neural Network (ANN) ile
SVM smiflandiricilarindan  olusan sekiz set karsilastirilmistir.  Sonuglar ANN

siniflandiricisinin %88.7, SVM'in ise %85.9 dogruluga sahip oldugunu gostermistir.

Mayetin vd. 2015 bu ¢alismada 6nkoldaki ii¢ kanaldan alinan elektrotlardan elde edilen
EMG sinyali ile hareket eden bir robotun hizi ve yonii kontrol edilmistir. Sonuglar,
motor devrinin bagarili bir sekilde kontrol edildigini ve motorlu robotun saga ve sola
doniisiinlin dogru bir sekilde saglandigini gostermistir. Fakat bu calismada kullanilan
robotun hareket etmesi i¢in bagparmak kasinin siirekli kasilmasi ve fleksiyon sirasinda

dogru kontrol i¢in bir bilek agis1 gerektirir.



Rawat vd. 2016 yilindaki ¢alismasinda Myo Armband kullanim kolayligini
vurgulamistir. Bu ¢aligmanin amaci, Myo Armband halkasini kullanarak jestlerin gorsel
analizidir. Gondilliilere iki gruba ayrilmistir. Birinci grup klavyeyi kullanirken digeri
Myo Armband kullanmistir. Testler esnasinda Oculus arttirilmis gergeklik uygulamasi
kullanilmistir. Her iki testin sonuglarina gére, Myo Armband ile kullanici deneyimi

klavyeden ¢ok daha iyi ve heyecan verici bulunmustur.

Huang vd. 2016 bu calismada iki set 6zellik ¢ikarimi degerlendirilmistir. ik sette bir
Oznitelik mean absolute values (MAV) , ikinci sette dort Oznitelik waveform length,
slope sign change, zero crossings, mean absolute values) ile SVM ve LDA
siniflandiricilari i¢in 13 kullanici hareketini tanimlamak ig¢in kullanilmistir. Sonuglar,
MAV oznitelik setinin %88,2'lik bir basari oraniyla smiflandirmay: iyilestirdigini
gostermistir. Hibrit 6zellik seti (RMS, WL, MAV, (log(mgy)), SVM i¢in %95.61 ve
LDA icin %93.29'a oranda basariya ulagsmistir.

Kiigiik vd. 2017 bu g¢alismada, hareket eden robot, 6n kol kaslarindan alinan EMG
sinyalleri kullanilarak kontrol edilmistir. Dijital filtre kullanilarak kablosuz bir yontemle
mobil robot kontrol devresi kullanilmistir. On kol kaslarindan alinan sinyaller

araciligiyla hareket eden robotun yonii ve hizi kontrol edilmistir.

Alam vd. 2017 yilindaki ¢alismasinda, protezi kontrol etmek icin bir EMG sinyali
kullanmiglardir. Bu ¢aligmanin amaci, Matlab Toolbox’1 gelistirerek karsilik gelen ¢ok
kanall1 yiizey EMG sinyalinden bir dizi el hareketini siniflandirmaktir. Calismalarinda,
belirli bir dizi el hareketi i¢in en iyi simiflandirma dogrulugunu elde etmek icin birden
fazla ozelligi ¢ikarmaya ve ¢ikarilan acik Ozelliklerin uygun bir kombinasyonunu
bulmaya odaklanmiglardir. LDA smiflandiricisini kullanmuslardir. Ozellik boyutlarinm
siiflandirma dogruluguna indirgenmesi, temel bilesen analizi (PCA) ile de
aragtirtlmistir. Farkli elektrotlarin konumlarini analiz ederek her hareketin grubu i¢in
simiflandirma  dogrulugunu karsilastirmiglardir. El  hareketlerinin ~ siniflandirma

dogrulugunu %90"n tizerindedir.



Mendez vd. 2017 yilindaki, bu ¢alismada Myo Armband’in dar bant genisliginin model
tanima kontrolii uygunlugunu degerlendirmek icin tam EMG spektrumunu yakalayan
geleneksel EMG 6l¢iimii ile karsilagtirmiglardir. Calismaya dokuz el hareketi yapan
sekiz saglikli denek dahil edilmistir. Verilerden alti 6zellik ¢ikarilmis ve LDA ile
kategorize edilmistir. Sonuglar, CONV ig¢in ortalama siniflandirma hatasinin %5,82 =+
%3,63 ve Myo Armband i¢in %9,86 £+ %38,05 oldugunu ve anlamli bir fark olmadigini
gostermistir. (p = 0,056). Yani Myo Armband isimli iiriniin EMG isaretlerinin elde

edilmesinde kullanilabilecegini gostermislerdir.

Akhmadeev vd. 2017 yilindaki, bu caligmasi, sinyal isleme, Ozellik ¢ikarma ve
siiflandirict egitimine ek olarak Myo Armband kullanilarak EMG kontrollii 6riintii
tanima tabanli stratejiler i¢in bir test sisteminin gelistirilmesi ile ilgilidir. Sonuglar,

sistemin kabul edilebilir derecelendirme oranlar1 sagladigini géstermistir.

Lu, L vd. 2020 yilindaki, bu calismada, EMG sinyali gibi in vivo 6zelliklere sahip
biyometri ile aktivite tespiti ve kimlige biirlinme saldirilarinin 6nlenmesi i¢in Myo
Armband kullanilmistir. EMG tabanli kisisel kimlik, agik el hareketleri altinda yiizeysel
EMG sinyalini sentezlemek icin 21 denegin sag 6n koluna (6zellikle, radyohumeral
eklem elevasyonu) bir Myo Armband yerlestirilerek arastirma yapilmistir. Bu islem iki
farkli kisisel kimlik belirleme yontemi ile gerceklestirilmistir. Biri ayrik dalgacik
doniistimiine ve digeri siirekli dalgacik doniisiimiine dayanmaktadir. Sonuglar, bu iki
yontemi belirleme dogrulugunun sirasiyla %99.206 ve 9%99.203'e ulasabilecegini

gostermistir.

Treussart vd. 2020 yilindaki bu calismada, insan-robot isbirliginde giicli artirmak igin
st ekstremite dis iskeletinin sezgisel bir kontrol yasasinin uygulanmasi kullanilmistir
(Resim 2.1). Bu c¢alismanin amaci, kuvvet sensorleri veya belirli bir tutamak
kullanmadan bilinmeyen bir yiikiin {istesinden gelmeye yardimci olacak yenilik¢i bir
yaklagim tasarlamaktir. Yontem, bir serbestlik derecesi boyunca hareketin yoniiniin ve
yogunlugunun tahmin edilmesini saglayan EMG Myo Armband iizerinden tahmine
dayali kullanic1 niyetlerini incelemektedir. Onerilen yaklasim, iist ekstremitenin dis

iskeletini bir serbestlik derecesiyle yiikseltme gorevi sirasinda 10 katilimci tizerinde test



edilmistir. Katilimeilar bunu ii¢ farkli kosul altinda yaptilar: yardimsiz, hassas
yercekimi telafisi ile ve EMG sinyaline dayali olarak onerildigi gibi. Bu tiir kontrol,
kullanicinin etkilesim noktasindan once kaslarini gevsetmesine olanak tanir. Sonuglar,
Onerilen yontemin dogrulugunu, etkinligini ve yanitim1 geleneksel yonteme gore daha iyi

oldugunu gostermistir.
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Resim 2.1 Treussart vd. 2020 tarafindan 6nerilen yontem.

Fatih vd.2020 bu ¢alismada, ¢ok degiskenli gorgiil kip ayrisimi (CDGKA) yontemine
dayali 6znitelik ¢ikarimi, geleneksel yontemlere alternatif olarak sunulmaktadir. Sinyali
uyarlanabilir sekilde salinim modlarina ayiran EMG sinyalinden daha 6nemli bilgiler
elde etmeyi amaglar. Yontem uygulanarak 6zgiil kip fonksiyonlar1 (OKF) elde edilmis
ve OKF'den ¢ikarilan 6znitelikler kullamlarak elde edilmistir. K-Nearest Neighbor (k-
NN), LDA ve SVM smiflandiricilar1 kullanilarak alt1 hareket siniflandirilmistir.
CDGKA tabanli 6znitelik ¢ikarma yonteminin LDA ve SVM i¢in ham verilerden
dogrudan Oznitelik c¢ikarma yoOntemine gore ortalama %12 daha basarili oldugu

kaydedilmistir. Ayrica akilli el protezinin islevselliginin artmasi biiyiik olgiide kas



bolgesinden toplanan EMG sinyalinin dogru analiz edilip yorumlanmasina bagli oldugu

tespit edilmistir.

Ahmed vd. 2021 bu calismada, protez el uygulamasinda EMG kontrol yontemi
sunulmaktadir. Sistem yedi kisi iizerinde test edilmis ve sonuglart karsilagtirmak igin
Myoware Sensorii ve Myo Armband kullanilmistir. Myoware sensoriiniin cilt ve sag ile
temas ettiginde etkilendigini, Myo Armband’in ise bu kosullardan etkilenmedigini ve
ayrica kablo iizerinden veri iletmekten ¢ok daha kolay olan Bluetooth iizerinden veri

ilettigini gostermistir.

Literatiir taramasinda da goriildiigii tizere EMG isaretlerinin elde edilmesi i¢in Myo
Armband bilimsel ¢alismalarda kullanilmaktadir. Ozellikle EMG isaretlerinin
siiflandirilmasinda farkli yapay zeka yontemleri kullanilmistir. Bu tez ¢calismasinda da
EMG isaretlerinin Myo Armband ile elde edilmesi, Matlab ortaminda siniflandirilmasi
amaglanmistir. Ayrica smiflandirma sonucunun bu tez ¢alismasi igin gelistirilen bir

robotik kol {izerinde denenmesi de saglanacaktir.



3. MATERYAL ve METOT

3.1 Ust Uzuvlarin Anatomisi ve Fizyolojisi

Insan viicudunda, organlar tam bir viicut olusturmak igin birlikte ¢alisir. Bu organlar
arasinda gerekli giinliikk hareketlerden sorumlu olan kas ve sinir sistemi bulunur. Tez

kapsaminda kas-iskelet sistemi ana bagliklar altinda incelenecektir.

3.1.1 Ust Ekstremite

Ust ekstremite, Resim 3.1°de goriildiigii gibi viicut kaslarinin hareket etmesine izin
vermek i¢in kasilarak ve gevseterek calistigl icin manuel faaliyetleri temsil eden insan

viicudunun organlarindan biridir (Singh 2020).

Levator Scapulae Trapezius

Rhomboids

Pectoralis Major
Subclavius

Deltoideus

Pectoralis Minor ‘

Serratus Anterior

Biceps Brachii
Brachialis

Anconeus

Brachioradialis
Supinator

Pronator Teres

Resim 3.1 Insanin iist govde kaslari (Arslan 2005).

Elin fleksér ve ekstansor kaslari kolda bulunur. Ekstansér kas eklemi agmak ve
giiclendirmek icin calisirken, fleksor kasi eklemin biikiilmesini saglar (Jones vd. 2006).
Ornek olarak, iist on kol kaslarindan biceps fleksor, iist arka kol kaslarindan triceps ise

ekstensor kaslardir. Dirsek biikiildiigli zaman once biceps kasilir. Daha sonra biceps



gevser ve dirsegi diizeltmek i¢in bu sefer triceps kasilir. Bu tip zit yonlii hareket eden
kas ciftleri, agonist-antagonist kas ciftleri olarak adlandirilirlar. Deneyler sirasinda
Olcim yapilan biceps, triceps, pectorialis ve trapezius kaslartyla, diger ilist govde
kaslarin konumlar1 arasindaki iliskilerinin gozlenebilmesi agisindan, Resim 3.1°de genel

olarak insan tiist govde kaslar1 gosterilmistir.

3.1.2 Biceps Brachii Kasi

Biceps brachii kasi, Resim 3.2°de goriildiigii gibi koldaki fleksor kas grubu halinde
diizenlenir ve skapulaya biri kisa, kalin ve genis, digeri uzun ve dar olan tendonlarla

baglanir ve omuz hareketini kolaylastirir (Kumar vd. 2008).

uzun baglant ———— |
kisa baglant '

Biceps

Resim 3.2. Biceps Brachii kas1 (Arslan 2005).

3.1.3 Triceps Brachii

Arka humerus boyunca yer alan tek kastir. Resim 3.3’te goriildiigii gibi omuzda {i¢iincli
derece bir kaldiragla hareket eden, omzun ekstansiyon ve adduksiyon hareketlerinde

yardimci rol oynayan triseps igcikli bir kastir (Landin vd. 2018).



Resim 3.3 Triceps Brachii kas1 (Arslan 2005).

3.1.4 Pectorialis Minor Kasi

Gogsiin tist kisminda pektoralis major altinda bulunan tiggen bir kastir. Resim 3.4’te
goriildiigii gibi koltuk altinin 6n duvarim olusturur. Islevi, omzu ileri ve asag1 hareket

ettirmek ve omurgaya gore alt agida dondiirmektir (Maldonado ve Tadi 2020).

Minor
Pectorialis

Resim 3.4 Pectorialis Min6r kasi (Arslan 2005).
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3.1.5 Pectorialis Major Kasi

Pektoralis major kasi, Resim 3.5’te goriildiigli gibi gogiis yiizeyinde bulunan gogiis
kaslarinin en biiyiik boliimiinii olusturur. Kalin yelpaze seklindedir. Islevi, gévdenin
omzuna ulasma ve onu biikme ve germe ve eli i¢e dogru cevirme yetenegidir (Solari ve

Burns 2018).

Resim 3.5 Pectorialis Major kast (Int.Kyn.1).

3.1.6 Trapezius Kasi

Boynun iist sirt ve bel bolgesinde bulunan uzun kas liflerinden olusur. Resim 3.6°da
gorevi, omurgayi diiz tutmak desteklemek ve basin zit tarafa rotasyonunda 6nemli rol

oynamaktir (Ourieff vd. 2018).

Resim 3.6 Trapezius kas1 (int.Kyn.2).
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3.1.7 insan Kolunun Anatomisi

Insan eli, insanin fonksiyonel islevlerinin ¢ogunu yerine getiren mucizevi bir organdur.
Ellerimizi ulasilabilecek nesneleri tanimlamak ve tutmak i¢in kullaniriz. Ayrica el,
sogugu ve sicagl hissetme ve dokunma yoluyla nesneleri tanima gibi duyusal bir arag

gorevi goriir (Jones ve Lederman 2006).

3.1.8 Elin Yapisal Anatomisi

Insan eli, her biri bilek adi verilen bir eklemle baglantili, kolun ucunda yer alan bes
parmag1 ve biiyilk bir avuctan olusur (Kumar vd. 2008). Ayrica baglari, kaslari,
tendonlari, sinirleri ve diger dokular igerir. Sinirlerin rolii, bilek ¢evresinde dagilmis
olan seyleri algilamada faydalidir. Kaslara gelince, bunlar hareketi saglayan ve
tendonlar aracilifiyla kemige baglanan motorlardir ve tendonlar da hareketi kemige
dogru bir sekilde iletir. Elin hareketi, kemikleri tutan ve elin seklini veren baglar

tarafindan belirlenir (Misener ve Morin 1995).

3.1.9 Kemikler

El kemikleri 27 kemikten olusur (Resim 3.7). Elin yapist ii¢ gruba ayrilir. Birinci grup
elin kiiclik bilek kemikleridir ve iki sira halinde dizilmis 8 kemikten olusan ve baglarla
birbirine baglanan kiiciik bilek kemikleridir. Ikinci gruba gelince, metakarpal kemikler,
her biri yukar1 dogru giden, falanjlara bagl taban adi1 verilen genis bir kisma sahip olan
ve diger kismi tabandan daha kiiciik, bas olarak adlandirilan bes dikdortgen kemikten
olusur ve elin bilek kemiklerine baglanir. Falanjlar olan iiglincii grup, metakarpal
kemige bagli 14 kemikten olusur. Basparmak genis bir hareket yapar, boylece yiiz yiize
gelebilir. Diger parmaklar, kiiciik ve biiylik nesneleri almasina yardimct olur (Jones ve

Lederman 2006).
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Paemak
Kemikleri

Tarak
Kemikleri

Pisit Hamate
isiform
B“‘.‘k 5 Hamate
Kemikleri Triquetrum

Lunate
Resim 3.7 El kemikleri (int.Kyn.15).

3.1.10 Kaslar

Uc

Yakin

Trapezium
Trapezoid Bilek

Capitate Kemikleri
Scaphoid

On kolda bulunan kaslar parmak ve bilek hareketlerinden sorumludur (Resim 3.8).

Insan viicudundaki tiim kaslar, kendi iglerinde bag dokusu ile birbirine bagl bircok

bireysel kas lifi gruplarindan olusur. On kol kasinda, 6n kolun derin fasyasi olarak

bilinen ve 6n kolu normalde ii¢ septumla ayrilmis bir 6n oda ve arka oda olarak ayiran

bir kilifla ¢evrili 13 kas vardir (Agur ve Dalley 2009).

Resim 3.8 Elin kaslar1 (1nt.Kyn.15).
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3.1.11 Eklemler

Eklem, iki veya daha fazla kemigin birlestigi alandir. Cogu eklem tiiri hareketlidir, bu
da kemiklerin serbestge hareket etmesine izin verir ve kemik siirtiinmesini azaltir.
Eldeki parmaklarda farkli anatomik yapilara sahip eklemler vardir ve Resim 3.9'da
gorildiigli gibi farkli fonksiyonel oOzelliklere sahiptir. Bagparmak eklemleri
proksimalden distale dogru carpometacarpalis, metacarpophalangea pollicis ve
interphalangea pollicis. Diger parmaklarin eklemleri bagparmak disinda kalan diger dort
parmak eklemleridir. Biitiin bu parmaklar da iicer eklem dizisi vardir.
metakarpofalangeal, proksimalinterfalangeal ve distal interfalangeal eklemlerdir

(Int.Kyn.15).

Eklemler
Dustal imerphalangeal
, . (DIP)
= N
9 " ¢
Lo rroximey
T } z \  terphalongeal
RV @)
-

\etacarpophalargeal

Metakarpal
Kemikler i
fMCP,
Carpometacarpal
[ Hamate 1OMC)
‘ Puform L
Karpal 4 Trapezum
. 3\ Triquetrum N~ \ .
Kemikler ’ Trapezoid
Lunate 3
Scaphoud

Caprtate

Resim 3.9 Elin kemikleri ve eklemleri (Int.Kyn.lS).

3.2 El Hareketinin Biyomekanik incelenmesi

Elin biyomekanigi gergekten sasirticidir. Bir¢cok yonden, elin karmagikli§i, tasarimina
yol acan evrimsel miithendislik harikasini tam olarak anlama yetenegimizi zorlamaktadir

(Duncan vd. 2013).
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El bileginde ortalama 65-80° fleksiyon, ortalama 55-75° ekstansiyon, 35-45°’lik ulnar ve
15-20°’1ik radial deviasyon hareketi vardir. Ancak giinliik yasam aktivitelerinin cogunda
5° fleksiyon, 30-40° ekstansiyon, 10° radial ve 15-30° unlar deviasyon yeterli olmaktadir
El hareketleri iki kisma ayrilir: parmak hareketleri ve eklem hareketleri (Eryigit 2012).
Bagparmagin hareketi diger parmaklarin yon hareketlerinden farklilik gosterir ve
(Resim 3.10'da goriildiigii gibi bir cismi kavrama ve {lizerine bastirma goérevini tamamlar

(Kéklitkaya 2008).

AL

Resim 3.10 Bagparmak hareketleri (Eryigit 2012).

Eldeki diger parmaklarin hareketine gelince, islevi Resim 3.11'de gosterildigi gibi

fleksiyon, ekstansiyon ve abduksiyondur.

Fleksiyon Ekstansiyon
(a) ®)

Resim 3.11 El parmak hareketleri (Eryigit 2012).

Ulna ekleminin hareketlerine gelince, Resim 3.12°de gosterildigi gibi sag, sol, yukari,

asagi ve ileridir.
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Fleksiyon Nétral pozisyon Ekstansiyon Ulnar Deviasyon Radial Deviasyon

Resim 3.12 Bilek hareketleri (Eryigit 2012).

3.2.1 Elde Kavrama

Elde kavrama, elin en temel islevlerinden biridir. Kavramanin iki ¢esidi vardir. ilk giiclii
kavrama ve ikinci ince kavramadir. Resim 3.13'te gosterildigi gibi, gii¢lii kavrama ii¢

tiirden olusur (Eryigit 2012) :
1- Kanca tutusu (tasima ¢antasi): Bagparmak olmadan parmaklarin biikiilmesidir.

2- Silindirik (¢eki¢): Tiim parmaklarin bilek ile fleksiyona getirildigi tutus.

3- Kiiresel (kavanoz agz1): Avug ici ile temas yoktur ve parmaklar birbirinden ayrilir.

Kanca Tutusu Silindirik Tutusu
\\ \\\
\ s/\‘k(«.—\\w )
. W) |
N —
g

47
e o

Kavaﬁozl Tutu§

Resim 3.13 Giiglii kavrama, elin tutus sekilleri.
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Ince kavrama gelince, nesneler Resim 3.14'te gosterildigi gibi parmak uglariyla tutulur.

Dort tiirti vardir (Eryigit 2012):

1- Kalem tutma (kalem tutusu): Ug parmak (basparmak, orta parmak ve isaret parmagi)
hareket ettirilir.

2- igne tutusu (kerpeten tutusu): iki parmak (bas ve isaret parmag1) hareket ettirilir.

3- Anahtar tutusu: Bagparmak isaret parmagina yaklastirilarak isaret parmagi bukiiliir.

4- Tabak tutusu: Bagparmaklar biikiilii olarak tiim parmaklar hareket ettirilir.

V . ‘
o -

Anahtar Tutusu

Kalem Tutusu Tabak tutusu

Resim 3.14 ince kavrama, elin tutus sekilleri.

3.3 EMG

EMG, iskelet kaslar1 tarafindan iiretilen elektriksel aktiviteyi degerlendirmek ve
kaydetmek icin kullanilan bir tekniktir. Elektromiyogram adi verilen bir alet
kullanilarak EMG o6l¢iimii yapilir (Kamen 2004). Tipik bir EMG isareti Sekil 3.1°deki
gibidir. EMG isaretleri dlciiliirken gii¢ ve frekans degerleri kaydedilir. EMG sinyalinin
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karakteristik 6zelliklerinden s6z etmek gerekirse genlik araligi 0-10 mV veya 0-1,5 mV
RMS degerleri arasinda degiskenlik gosterir. Sinyal frekanst 50 ile 500 Hz araliinda
olmakla birlikte siklikla 50-150 Hz araliginda degerler alir (int.Kyn.16).

'y

b
o

o
[52)

electrode-referred voltage [mV]
o

[
Y

H .l H
0 0.5 1 15 2 25 3
time [s]

Sekil 3.1 Ornek EMG sinyali grafigi (int.Kyn.3).

3.3.1 EMG isaretlerinin Olusumu ve Ozellikleri

Viicuttaki temel birim, hiicrelerimizin igindeki ve disindaki iyonlarm dengesidir. Iyon
dengesindeki degisimin bir sonucu olarak, ndronlar, beyni, Istemli bir hareket
gerceklestirmek istedigimizde eyleme neden olmasi i¢in uyaran bir elektrik potansiyeli
yaratir. Bu potansiyele aksiyon potansiyeli (AP) denir. AP olusan bir sinir hiicresi
kendisine bagli sinir hiicrelerinin de iyon dengesini degistirerek bu sinir hiicrelerinde de
AP olusturur. Bu yontemde, uyaran omurilik yoluyla hedef kas bodlgesine iletildigi i¢in
birbirine bagli ndronlar uyarilir ve motor sinirler uyariy: iletir. Her sinirin sonunda,
kaslar1 olusturan ve Resim 3.15'te gosterildigi gibi bu liflerin kasilip gevsemesini

saglayan binlerce degisken kas lifi bulunur (Jamal 2012).

Miyofibrille
2

Motognéron  Motor néronlarin dallari

Kas lifleri

Resim 3.15 Motor iinite, bir motor néron ve onu uyaran tiim kas liflerinden olusur (int.Kyn.4).
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Resim 3.16'da bir kasin calismasinda farkli sayida motor iinite goérev alir. Kas

fonksiyonundaki fark, motor iinitelerin sayisina gore degisir.

motor

kas fiberleri
sinirler /

motor (nite 1
motor Onite 2
motor (nite 3
Resim 3.16 Motor iinitenin yapisi (De 2008).

Sekil 3.2°de bir kasin kasilmasinin baslamasi ve devam etmesi i¢in kasa bagli motor
tinitelerin olusturduklar1 aksiyon potansiyelleri ve bu potansiyellerin toplamindan ham

EMG sinyalinin olusumu gosterilmistir.

EMG sinyallerinin elektriksel 6zellikleri incelenirse genlik mikrovolt diizeyindedir ve

alinan kasin yasina, cinsiyetine ve tipine gore deger degisebilir.

motor sinirlerin motor (nite aksiyon

i, &

OMIRILIK * N
Qurano 2

_E]._J_'..LLU.I. ,‘ll,‘ “ _*_F’“Hff\}f

EMG SINYALI

Ee—... 1

gurdia 1_

b [ [ LLLLL L L L
" \"i’ 4’1\‘1

Sekil 3.2 Motor iiniteleri aksiyon potansiyelleri ve EMG sinyali olusumu (De 2008).

EMG duragan olmayan bir yapida oldugu i¢in belirli bir frekans degeri yoktur. Sekil
3.3’te goriildiigi gibi frekans bandi1 10-500 Hz arasinda olup, baskin frekans degeri 30-
150 Hz dolaylarindadir.
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Sekil 3.3 EMG sinyali frekans aralig1 (Supuk vd. 2014).

3.3.2 Motor Birim ve Motor Unite Aksiyon Potansiyeli (MUAP)

Motor linite, motor ndronlar, aksonlar ve iskelet kaslarindan olusur. Kas sisteminin en
kiigiik fonksiyonel birimidir. SEMG sinyalini olusturmak i¢in bir araya gelirler. Motor
tinitelerin sayis1 viicudun farkli bolgelerindeki kaslara bagli olarak degisir. Bagka bir
deyisle, kas ne kadar biiyiikse motor iinite sayist da o kadar fazladir. Bir kasta uyarilma
hizt motor néron basma 100-150 kas lifi iken bazi kaslarda bu oran artabilir veya
azalabilir. Sekil 3.4'te gosterildigi gibi iyonlarin birbirleriyle gecisi nedeniyle aksiyon
potansiyeli ortiistiigiinde bir fiberde bir MUAP olusur (Bagpinar 2014).

_'/\\f

Motor Yanit \ _‘:\Sf\{ 7

Sekil 3.4 Motor birim aksiyon potansiyeli (int.Kyn.5).
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3.3.3 EMG Sinyali

EMG sinyali, sinir sistemi tarafindan kontrol edilen kaslarin kasilmasi ve

gevsemesinden kaynaklanan karmasik bir sinyaldir.

EMG sinyalleri, kas sinir sistemi hakkinda bilgi tasir ve protez sistemleri i¢in kontrol
sinyalleri olarak kullanima uygundur. EMG sinyalleri, periyodik veya deterministik
olmayan analog sinyaller olduklari i¢in statik degildir. EMG sinyalleri diizenli
araliklarla tekrarlanmaz ve kayit siiresi boyunca elde edilen bu sinyaller tek bir
matematiksel ifade ile temsil edilemez. Ortam giiriiltiisii, manyetik etkiler ve titresim

kaynaklari, kayit islemi sirasinda EMG sinyallerinin 6zelliklerini etkiler (Tasar 2018).

EMG sinyalleri bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Christov 2018). Farkli kas motor

birimlerinin farkli motor gorevlerdeki rolii hakkinda sonuglar:

e Cesitli noromiiskiiler hastaliklarin neden oldugu kas fonksiyonundaki degisikliklerin
analizi.

e Ortezler, dis yapilar, protezler gibi ¢esitli teknik cihazlarin kontrolii.

EMG, insanlarin hayatlarin1 kolaylastirmak acisindan 0Ozellikle onemlidir. EMG
isaretlerinin daha dogru ve hizli analiz edilebilmesi ve kontrol sistemlerinin

gelistirilmesi sayesinde popiiler ¢ozlimler iiretilebilir. (Caligkan 2019).

sEMG sinyali, kas kasilmasi sirasindaki elektriksel aktivitenin karmasik bir girisim
modelidir. Kas aktivitesi ve egzersiz durumu ile yakindan ilgilidir. Genligi genellikle
0.01 mV ile 10 mV arasindadir ve ana enerjisi 0-500 Hz frekans bandi arasinda
yogunlagsmistir. SEMG sinyallerinin tespiti non-invaziv bir yontemdir ve klinik tani,

rehabilitasyon tibb1 ve akilli protez kontroliinde biiylik 6nem tagir ( Yang vd. 2021).

Resim 3.17°de, kas kasilma aktivitesi ile degisen, diisiik genlikte baslayan bir Myo

armband kol bandindan elde edilen sekiz SEMG sinyal kanalin1 géstermektedir.
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Resim 3.17 Myo Armband (sekiz kanal) tarafindan elde edilen ham sEMG sinyali.
3.3.4 EMG Sinyallarinin Elde Edilmesinde Kullanilan Yontemler

EMG sinyalleri, aktif veya pasif elektrotlar, kas i¢indeki igne elektrotlar1 veya Myo
Armband araciligiyla kaslarin bulundugu cilt yiizeyinden elde edilebilir.

3.3.4.1 igne Elektrot Kullanarak EMG Sinyalinin Elde Edilmesi

Genellikle kas ve sinir hastaliklariin teshisi i¢in hekimin igne elektrotu kas icine
yerlestirip 6l¢limiin yapilmasiyla gerceklesen girisimsel (invaziv) bir yontemdir. Burada
ama¢ bir motor tnitenin aktivitelerini yakindan inceleyebilmek ve dogru taniyi
koyabilmektir. Bu sebeple kasa ait daha yerel bilgilerin elde edilmesini saglar. Ol¢iim
yapilacak kas bolgesinin disinda yiizeye yapistirilan referans elektrot ile birlikte
yiikseltme yapilacak birime elde edilen isaretler aktarilir. Igne elektrotlarin bazilari
dogrudan genlik Ol¢iimii yaparken bazilar ise disaridan uygulanan bir uyariya verilen
tepki siiresini belirler. Kullanima gore cesitleri vardir. Bunlar; tek fiber, tek kutuplu, ¢cok
kutuplu, es merkezli (konsantrik) ve makro elektrotlardir. Bunlardan bazilar1 tek
kullanimlik bazilar1 ise dezenfekte edilerek birden fazla kullanilabilir elektrotlardir.
Baz1 igne elektrotlar Resim 3.18’de gosterilmistir. Son yillarda aktif protezlerin ¢oklu
serbestlik dereceleri yerine getirebilmek i¢in igne elektrotlar ile kas i¢inden elde edilen

EMG sinyallerinin de kullanilmasiyla ilgili ¢aligmalar yapilmaktadir (Bilgin 2016).
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1

Resim 3.18 EMG sinyalleri elde etmede kullanilan igne elektrotlar: (int. Kyn.6).

3.3.4.2 Yiizey Elektrot Kullanarak EMG Sinyalinin Elde Edilmesi

Yiizey elektrotlar EMG sinyalinin elde edilecegi kas bdlgesinin deri yiizeyine aktif veya
pasif elektrotlarin yerlestirilip 6l¢iimiin baslamasiyla gerceklesen girisimsel olmayan
(non invaziv) bir yontemdir. Aktif yiizey elektrotlar {izerlerinde bulunan bir yiikselteg
devresiyle ol¢iim yapilan bolgede isareti belirli bir kat yiikseltirler. Pasif elektrotlarda
ise tlizerlerinde herhangi bir devre olmayip, isaret elde edilir edilmez yiikseltme
yapilmaz. Igne elektrotlarryla EMG sinyallerinin elde edilmesinde oldugu gibi bu
elektrotlar ile birlikte Olciim yapilan bolgeden farkli bir yere referans elektrot
yapistiriimalidir. Igne elektrotlar1 kullanilan kas ici dlgiimlere gore, kasm tiim motor
tinitelerinden gelen bilgiler elde edildigi i¢in daha genel bilgilerin elde edilmesini
saglar. EMG sinyalleri kullanilan aktif el-kol protezlerinin kontroliinde yiizey elektrotlar
kullanilir. Bu elektrotlarin deri ylizeyi ile temas edecegi bolgede ya saf giimiis (Ag) ya
da giimiis kloriirden (AgCl) yapilmis iletkenligi yliksek malzeme kullanilir. Resim
3.19°da, yiizey elektrotunu gostermektedir.
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Resim 3.19 Yiizey elektrotunu gostermektedir (Int.Kyn.7).

3.3.4.3 Myo Armband Kullanarak Bir EMG Sinyalinin Alinmasi

Yeni gelistirilen teknikler, SEMG sinyalinin tespitinde yaygin olarak kullanilmakta ve
benimsenmektedir. Bu teknikler, tek boyutlu (1-D) veya iki boyutlu (2-D) elektrot
dizileri aracilifiyla ¢ok kanalli algilamaya dayanir. Bu teknikler ayrica sEMG
sinyallerinin saptanmasma da odaklanir; mekansal verileri tanimlamaya odaklanir.

Resim 3.20°de Myo Armband gostermektedir. (Kilby vd. 2016).

Resim 3.20. Myo armband (Int.Kyn.8).

Cok kanalli matris teknigi, istirahatte ve hareket araligi boyunca kasilirken kas
canliliginin gorsellestirilmesine izin verir. Bu teknikte sSEMG, tek bir motor iinite yerine
bir grup kas tarafindan iiretilen sinyalleri alir. Cok kanalli sensorlerin ve uzaysal bilgi

teknolojisinin kullanimi sayesinde birgok kas lifi grubu aktivitesini taniyabilir. Cok
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kanalli matris teknolojisine ek olarak. (Guo vd. 2015). Myo Armband jest kontrol kol
bandinin her bir kanalinin 6rnekleme frekansi 200 Hz’dir (Sathiyanarayanan ve Rajan

2016).

3.3.5 EMG Cesitleri

Elektrotlar vasitasiyla hareket halindeki (kasilma, gevseme) kasin elektriksel aktivitesi
sonucu degisen potansiyel degerler kaydedilir. Potansiyel fark degerleri EMG isaretini
olusturur. Genel anlamda iki tiir EMG vardir. Bunlar, SEMG ve kasi¢ci EMG’dir. SEMG,
yiizey elektrotlari; kasici EMG ise igne elektrotlar1 yardimu ile olgiiliir. Bunlarin diginda,
uyarilabilen hiicrelerin elektriksel davranislarini inceleyebilmek i¢in mikroelektrotlar ve

hiicre uyarmada kullanilan elektrotlar bulunmaktadir.

3.3.5.1 Yiizey Elektrotlar

Yiizey elektrotlarinin Resim 3.21°de goriilebilecegi gibi farkli ¢esitleri olmasina ragmen
EMG olgiimleri i¢in en sik kullanilani Metal plaka elektrotu olamidir. Yiizeysel
elektrotlar cilt iizerine yerlestirilir ve bir yapistirici ile kas {lizerine sabitlenir. Yiizey
elektrotlari, 5-30 mm ¢apinda metalik veya iletken bir polimer diskten olusur. Bu

elektrotlar ayrica yiizer veya kuru olabilir.

EMG Elektrod Cesitleri

i _5:
P —— * > > I
=, 2 N

Resim 3.21 Yiizey elektrot ¢esitleri (Int.Kyn.9).
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3.3.5.2 igne Elektrotlar

Igne elektrotlar tek kullanimlik tele benzeyen, ozel olarak tasarlanmis ¢ok ince
elektrotlardir (Int.Kyn.10). igne kas dokusuna sokulur ve iginden sinyaller kaydedilir.
Bu igne hastayr rahatsiz edeceginden sadece gerektiginde ve daha dogru ve kapsamli
bilgi alindiginda kullanilir (Merletti ve Hermens 2004). Resim 3.22’de goriilebilecegi
gibi bir¢ok igne elektrot ¢esidi mevcuttur.

Resim 3.22 igne elektrot gesitleri (Int.Kyn.10).

3.3.5.3 Myo Armband

Hayatimizin siirekli gelismesiyle birlikte insan viicudundaki kas hareketlerini algilayan
gelismis cihazlar da dahil olmak tizere birgok alanda giyilebilir teknolojiler ortaya
¢ikmaktadir (Gokge 2019).

Bu tez boyunca EMG verileri 2014 yilinda Thalmic Labs tarafindan tasarlanan Myo
Armband kullanilarak kaydedilmistir. Sekiz kanalli giyilebilir bir bilekliktir. Myo
Armband ayrica jiroskop, ivmeolger ve manyetometre verilerini elde eden dokuz eksenli
bir IMU (inertial measurement unit) igerir. Sensdrler, x ekseni ve y ekseni boyunca
hareketi ve y ekseni boyunca doniisli algilamak icin kullanilir. Resim 3.23°de bir Myo
Armband gosterilmektedir (Ahmed vd. 2021). Sekil 3.5’te ise Myo Armband
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kanallarinin konumu gosterilmektedir. Cizelge 3.1°de ise Myo Armband kanallarinin

konumuna gore hangi kaslardan veri aldigin1 géstermektedir.

Biceps Triceps
" muscle .- Brachii
muscle
Ch.e Ch.2
(a) bottom of upper limb (b) top of upper limb

Sekil 3.5 Myo Armband kanallarinin konumu, (a) iist ekstremitenin alt kismi. (b) {ist
ekstremitenin tist kismi (Morales ve Pozo 2017).
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Cizelge 3.1 Myo Armband kanallarinin konumu (Morales, L., ve Pozo, D. 2017).

Myo Armband Kas
Kanal 1 Exstansor digitoium communis
Kanal 2 Exstansor karpi radialis
Kanal 3 Brakiyoradialis
Kanal 4 Pronator teres
Kanal 5 Fleksor digitorum sublimis
Kanal 6 Fleksor karpi ulnaris
Kanal 7 Fleksor digitorum profundus
Kanal 8 Exstansor karpi ulunaris

Resim 3.24°te Myo Armband’in bilesenlerini gostermektedir:

- Mavi renk: BLE NRF51822 kablosuz veri aktarim ¢ipi.

- Kirmizi renk: ARM Cortex M4 islemci, kol kayigini ¢alistirir.

- Gri renk: Anten.

- Kahverengi: Vibrasyon motoru.

- Mor renk: Pili sarj etmek ve cihazdaki aygit yazilimini giincellemek i¢in kullanilan

Mikro-USB konektorii (Visconti vd. 2018).

Micro-uUsB MCU ARM Bluetooth Low Vibration
connector Cortex M4 Energy Chip

o w e VT

Resim 3.24 Myo Armband’in i¢ pargalar1 (Visconti vd. 2018).
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Bilek kayisi, farkli yerlerde 5 V voltaj degeri saglamak icin iki adet sarj edilebilir Li-ion
pil icerir, 260 mAh kapasiteli, her pilin Blutuooth cihaz1 kullanilarak kablosuz olarak
kullanilmasima izin verir, Resim 3.25’te ¢alisma voltaji araligi 1.7 ila 3.7 V’dur

(Visconti vd. 2018).

Resim 3.25 Iki adet sarj edilebilir Li-ion pil (Visconti vd. 2018).
3.4 EMG Siyalinin isleme Asamalar1

sEMG sinyallerinin ham verileri, istenmeyen sinyallerin engellenmesi ve
sayisallagtirmas1 sayesinde Matlab yazilimi tarafindan islenebilir. Model tanima
algoritmasi, protezin i¢inde hareket ettirildigi verilerin modellerini ve diizenliligini
belirledigi icin SEMG sinyal analizi ve islemesinin énemli bir pargasidir. Oriintii tanima

sistemi, Sekil 3.6’da gosterilen ili¢ ana asamadan olusur (Hassan vd. 2018).

Sekil 3.6 Sinyal kullanim agamalarini gdsteren bir blok diyagram.

EMG sinyali karmasik ve kararsizdir ve sinyal isleme, kaslarin elektriksel aktivitenin
sonucunda bir rolii oldugu i¢in kompleks istir (Yavuz ve Eyiipoglu 2019). Sinyal,
ozelliklerin cikarilmasi i¢in pencerelere veya kisa siirelere boliiniir. Ozellik ¢ikarma
adimi, Sekil 3.7°de gosterildigi gibi SEMG sinyalleri i¢in her pencereden bilgi ¢ikarmak
icin uygun Ozellikler secildiginde gerceklesir. SEMG sinyallerinin 6zellikleri zaman
alani, frekans alan1 ve zaman ve frekans kaymasi ile kategorize edilebilir (Hassan vd.
2018). Zamana bagl enerji spektrumu tanimlayicilar1 (TD-PSD) zaman alami 6zellik

setidir.
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Sekil 3.7 EMG kaydinin analiz pencerelerinin segmentasyonu (Li 2011).

Alt1 6zellik igerir: log(my), log(my-my), log(mgy-my), log(S), log(IF) ve my, m,, 72, iin
strastyla kok kare sifir dereceli moment (m;), kok kare ikinci derece moment (m,), kok
kare dordiincii derece moment (my), log(S), log(IF) ve log(WLR) ile normalize
edilmistir. sirastyla seyreklik (S, Sparseness), diizensizlik faktorii (IF, Irregularity
Factor) ve dalga bi¢imi uzunluk oranim1 (WLR, Width Length Ratio) temsil eder (Al-
Timemy vd. 2015).

Siiflandirma asamasinda sisteme uygun siiflandirict algoritma secilir. Siniflandirici,
onceden tamimlanan oOzellik siifi kiimelerine bagli olarak amacglanan hareketi
belirleyecektir. Siniflandiricilar, farkli 6zellik kiimelerini ayirt etmek ic¢in uygulanir

(Nazmi 2016).

3.4.1 Myo Armband Kullanarak Bir EMG Sinyalinin Alinmasi

3.4.1.1 Desen Tanima

Tiim kas grubuyla iliskili SEMG sinyallerinden tekrarlanabilir kas aktivitesi kaliplarini
cikarmak i¢in Myo Armband gibi ¢oklu elektrotlar kullanilmalidir. Dinamik bir farkl
hareket araligin1 siniflandirmak ve degisen derecelerde serbestlige sahip kullanicilarin
elektromiiskiiler protezlerini kontrol etmelerine izin vermek i¢in, modelleri sSEMG

sinyallerinden ayirt etmek i¢in bir desen tanima yontemi kullanilir Sekil 3.8.
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Sekil 3.8 Oriintii tanima kontrol sistemi, Myo Armband sEMG sinyallerine baglidir (Li 2011).

EMG giris sinyali boliinerek her bir parcayr bir 6zellik kiimesine doniistiirmek igin
ozellikler ¢ikarilir. Bu 6zellikler daha sonra onlar1 kategorize etmek i¢in kullanilan her

segment hakkinda faydal verilere sahiptir.

3.4.1.2 Sinyal On Isleme

sEMG sinyal islemede Onemli bir adim, sinyal segmentasyonudur. Boliitleme
sonucunun dogrulugu, ozellik c¢ikarma ve siniflandirmanin dogrulugu ile dogrudan

iligkilidir (Shi vd. 2013).

EMG sinyallerinin ger¢ek zamanli islenmesinde pencereleme yontemi ve pencerelerin
boyu 6nemlidir. Kiiciik pencere boylarinda sinyale ait cok daha az 6zellikler yer alacagi
icin hareket sinifin1 tanima dogrulugu azalacaktir. Daha fazla 6zellik elde edebilmek
amaciyla pencere boyunun artirilmasi ise gercek zaman sinirinin asilmasina sebep
olacaktir. Aktif el ve kol protezlerinde tepki siiresi ger¢ek zaman smirlamasi yaklasik
300 ms’dir (Oskoei ve Hu 2007). Bu sebeple belirlenecek pencere boyunun 300 ms’den
az olmasi gerekmektedir. Pencere yontemi, her bir pencerenin EMG sinyal kiimesi
boyunca bitisik mi yoksa Ortlisen mi oldugu ile ilgilidir. Veri igleme siiresi pencere
uzunlugundan daha kisa ise, islemci bosta kalma siiresi meydana gelecektir (Oskoei ve
Hu 2007). Yuvalanmis pencere yontemini kullanarak, SEMG sinyallerini birbiriyle
ortlisen diizenli zaman araliklariyla pencerelere ayirir. Sekil 3.9 girisim yontemini

gostermektedir.
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Sekil 3.9 Ortiismeli (overlapped) pencereleme (Ali 2013).
Girisim tekniginde siniflandirma karar1 (D) su sekilde hesaplanabilir:

1 1
D=-Tg+ Thew+ 1 (3.1)
Denklem (3.1)’de, T, analiz penceresi uzunlugunu, T,.,, pencere artisint ve T islem

stiresini temsil eder. T;,.,,= T, oldugunda, teknik bitisik pencereleme olarak adlandirilir.

(Ali vd. 2016).

3.4.1.3 Ozellikler Cikarma

Boliinmiis sSEMG sinyali, farkli kaliplar1 tanimlamak i¢in kullanilabilecek bilgi igerir.
sEMG sinyal modellerini ayirt etmenin temelleri, frekans ve genlik bilgisi ile iligkili
ozelliklerdir (Al 2013). TD-PSD yontemi sEMG sinyallerinin zaman ekseninde giicii
spektrumunu dogrudan c¢ikararak ger¢ek zamanl isaret isleme siirelerini azaltmak i¢in
gelistirilmistir (Nazmi vd. 2016). Bu calismada zaman alami kategorisine ait bir dizi
ozellik secilmistir. Ozellik seti, her pencereden ¢ikarilan alt1 6zellikten olusur: log(m,),

log(my-m,), log(my-my), log(S), log(IF) ve log(WLR).

Zamana Bagh Enerji Spektrumu Tanimlayicilan

Zamana bagl enerji spektrumu tanimlayicilar1 (TD-PSD), zaman domeni 6zellikleridir.

Khoshaba ve digerleri tarafindan énerilen bir 6zellik ¢ikarma algoritmasidir. Ilk olarak,
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Fourier doniigiimii iligkileri ve Parseval teoremi temelinde, bir dizi sinyal giicii spektral
momenti dogrudan zaman alanindan ¢ikarilir. Sinyalin spektral momentlerinin 6zelligini
¢ikarmak icin bu adim, zaman alaninda alinan islem siiresini azaltmak i¢in kullanilir.
Enerji spektrumunun momentleri SEMG sinyallerinden logaritmik olarak c¢ikarilarak
sonu¢ olarak bilinen kepstral ozellik ¢ikarmanin seklini degistirecek. ilk adimda
tiirevlerin uygulanmasindan kaynaklanan giiriiltiiniin etkisini azaltmak i¢in normalize

etmek gerekir.

Ikinci olarak ham sEMG sinyallerinden ¢ikarilan gii¢ spektrumunun 6zellikleri ile
dogrusal olmayan kepstral emisyon arasindaki yonii degerlendirmek igin kosiniis
benzerligi kullanilir. TD-PSD algoritmas1 Sekil 3.10°de gosterilmistir. (Khushaba
2014).

Second First
derivative derivative
d( ) d() EMG Signal
d, | dt ki ds dt | X

A

[

Y Y

N-1 % N-1 % N=-1 P
ld | (%Z"‘Z”P) (%Z"“f'"> (Z "‘f"')
WL = =0 i=0 i=0

T gN-1g.
Zizo |42 Power Power Power
T f ti Ti fi ti Ti f tion
mg m; my
4 y ‘
_— m3 & ( Mo )
= \' Ny, Jmo = my.\ymg —my
A4 i ; A4 JV Yy L 4
Log(WL) log(IF) log($) log(me-ms) log(mo-m:) log(mo)
fs fs fa fs f fi

Sekil 3.10 TD-PSD 6znitelik ¢ikarma isleminin sematik diyagrami (Al-Timemy vd. 2015).

Orneklenen SEMG sinyali x/j] ile gdsterilir. DFT kullanilarak, belirli bir zaman igindeki
sEMG izi, X[k] frekansinin bir fonksiyonu olarak ifade edilebilir. Ozellik cikarma
prosediirii, doniistiiriilmiis fonksiyon karelerinin toplamimin doniistiiriilmiis fonksiyon

karelerinin toplamina esit oldugunu belirten Parseval teoreminin kontrolii ile baslar.
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SN2 =+ Zrcdlxlklx « [k]] = XR23 PIK] (3.2)

Denklem (3.2)’nin eslenigi X*[k] ile carpim ve daha sonra N’ye bdliinmesi faz-
dislanmis gili¢ spektrumu p/k] iiretir, burada k frekans indeksidir (Al-Timemy vd. 2015).
Tim spektrumu tiiketen bu simetrinin bir sonucu olarak, giliciin zaman alanindaki
spektral yogunlugu dogrudan tahmin edilemez. Sonug olarak Denklem (3.3)’te sinyal
giiclinlin spektral yogunlugunun n mertebesindeki moment tanimi (M) ile tutarlt olan

frekans dagilim formuna gore tiim tek momentler sifira esit olacaktir.
M, = X¥=sK" P[K] (3.3)

n sifira esit oldugunda Parseval teoremi uygulanir (Denklem 3.4). Aksi takdirde, Fourier
doniisiimiinlin zamansal farklilagsma 6zelligi kullanilir. Ayrik zamanli sinyaller i¢in, bir
zaman alani1 fonksiyonunun A™ olarak gosterilen n’nci tiirevi, spektrumu n’inci giice

yiikseltilmis k ile carpmaya esdegerdir:
F[A™x[j] = K"X[K]] (3.4)

1. Kok Kare Sifir Sira Momenti (Mg) (Root Squared Zero Order Moment (My)):

Frekans alanindaki toplam gii¢, bu 6zellik ile ifade edilir. Bagka bir deyisle, Denklem

(3.5)’te gosterildigi gibi kas kasilmasinin giiciinii gosterir:

Moy = /Zﬂyz_olx[/]z (3.5

2. Karenin Karesi ikinci ve Dordiincii Derece Momentler (M 2.M4) (Root Squared

Second And Fourth Order Moments (M,,M,)):

Buna gore, ikinci moment, Denklem (3.6)’da degistirilmis spektrum knP[k] den

sonraki giicii temsil eder (Jaffar, Y. H., 2017).

My = [T KePIK] = 2 STEAGRAIRD? = (L2 )2 (3.6)
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Dordiincii derece anlari,

Denklem (3.7)’de Ozetlenen adimlar tekrarlanarak elde
edilebilir,

= JINSK*P[K] J Ao (A%x[j])? (3.7)

Sinyallerin ikinci ve dordiincii tiirevlerinin varligi i¢in sinyal giicii azaltilir. Bu nedenle

giiriiltiinlin tiim torklar iizerindeki etkisini azaltmak i¢in, transdiiser bazinda normal tork

kapsami1 (mgy, m,, ve m,) Denklem (3.8-3.10)’daki gibi uygulanir

_ M
me = (3.8)
_ M
mp; = = 3.9
A
m, = MT (3.10)
burada 4 =0.1.
Ik ti¢ 6zellik ¢ikarimi Denklem (3.11-3.13)’teki degiskenler tarafindan tanimlanir
fi = log(my) 3.11)
fo = log(my —my) (3.12)
fz = log(my —my) (3.13)

3. Seyreklik (Sparseness):

S ozelligi, vektor enerjisinin ne kadarmin yalnizca birka¢ bilesene doldurulacagini
belirler.

fa =

log( =) (3.14)

Bu 6zellik, Denklem (3.14)’teki gibi tiim elemanlar1 sifir sagilma 6l¢egine esit olan bir
vektorii tamimlar, yani m,, m, =0
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4. Diizensizlik Faktorii (Irregularity Factor):

IF, yukar sifir gegislerin sayisinin tepe sayisina oranini hesaplayan besinci 6zelliktir.
Dirlik, T. (1985)’e gore, bir sinyalin spektral momentlerini temsil eder. Ozellik

Denklem (3.15)’deki sekilde yazilabilir:

ma

ZC mo
fo = o8 (35) = tog | 322 ) = tog () a9
mz

S. Dalga Formu Uzunluk Orani (Waveform Length Ratio (WLR)):

Bu ozellik, temel tiirevin dalga bi¢imi uzunlugunu ikinci tiirevin dalga bicimi
uzunluguna boler. Burada WLR, sinyallerin tiirevi degerinin mutlak toplamidir. Bu

ozellik Denklem (3.16)’daki sekilde yazilmstir:

2 1A ) (3.16)

f6 — log (ngz—olmle
Alt1 oOzellikten olusan oOzellik listesi, ham SEMG sinyallerinin enerji spektrumu
ozelliklerini ¢ikarabildigi SEMG etkinliginin bir cepstral versiyonunu temsil eder.
Ayrica, dogrusal olmayan versiyonlari, kosiniis kullanan bir simif ydnteminde

kullanilabilecek Onerilen bir 6zellik seti olarak kepstral yon vektoriinii kullanir.

3.4.2 Siiflandirma

Smiflandiricinin islevi, desenin veri tiiriinii belirlemektir. Onceki literatiirde, LDA,
SVM, KNN, ANN, FL, NF ve digerleri dahil olmak iizere en yiiksek siniflandirma
dogrulugunu elde etmek icin ¢esitli siniflandiricilar uygulanmistir. Bu ¢alismada, sSEMG
sinyaline gore yedi el hareketini smiflandirmak ve en iyi simiflandiriciyr segmek icin

SVM ve LDA uygulanmustir.

3.4.2.1 SVM Siniflandiricisi

SVM, hiper diizleme yakin olan ve hiper diizlemin konumunu ve yoniinii etkileyen veri

noktalaridir. Smiflandiricinin dogruluk oranini en iist diizeye ¢ikarmak icin bu tasiyici
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vektorler kullanilir. Destek vektoriiniin - kaldirilmasi, hiper diizlemin konumunu

degistirir.

Iki veri noktasi kategorisini ayirmak icin birden fazla iist diizey tanimlanabilir. Kategori
icin iki veri noktasi arasindaki maksimum mesafe olan daha biiyilk marjli bir seviye
bulunur. Marj araligini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in, Sekil 3.10°da gosterildigi gibi, veri

noktalarinin gelecekteki siniflandirmasini daha giivenli bir sekilde gelistirir.

SVM smiflandiricilari, yiiksek dogruluk icin egitim veri kiimelerinde miikemmel
genellestirilebilirlikleri ve itibar yetenekleri nedeniyle mevcut algilama g¢ercevelerinde
uygulanmaktadir. Bu yontem, istatistiksel teoriye ve yapisal risk azaltma ilkelerine
dayanmaktadir. Bu siiflandiricinin stratejisi, Sekil 3.11°de goriildiigii gibi optimal
hiperdiizlemi bulmak icin 6rnekleri sinif dagiliminin kenarinda odaklamaktir (Achirul

vd. 2018).

@
o o

Destek vektorii

® 0

b .~

Sekil 3.11 Dogrusal ayrilabilir verilerde optimal ayirma hiperdiizlemini genellestirmek igin
SVM gosterimi (Achirul vd. 2018).

Bircok wuygulamada birbirinden ayrilamayan veri durumlart vardir. Cekirdek
fonksiyonlari, SVM kullanarak siniflandirma modeli gelistirme siirecinde énemli bir rol
oynamaktadir. Bunun nedeni, veri kiimesini daha yiiksek boyutlu bir uzaya eslemenize

ve simiflandirma modelini daha iyi yorumlamaniza yardimci olmasidir. Ama aslinda,
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lineer ve radyal temel fonksiyonlar, sigmoid fonksiyonlar ve polinomlar gibi
uygulanabilir bir¢ok c¢ekirdek fonksiyonu tiirii vardir. Bu calismada, lineer ve radyal

tabanli fonksiyonun ¢ekirdegi Denklem 3.17 ve 3.18’deki gibi kullanilmistir.

K(n, x) = exp(=yllxy — x> + €) (3.17)
K Qxn, x:) = (1) (3.18)

Burada C, y, r ve derece sirasiyla maliyet, gama, katsay1r ve dereceyi temsil eder.
K(x,, x;) i¢in matematiksel ifade, bir veri alaninin yeni, yiiksek boyutlu bir veri
alanina dontlisiimiinii temsil eder. Burada x;, veri noktasi vektoriinii temsil eder. C ceza
maliyeti anlamina gelir; C yeterince biiyiikse, hata azaltma gerceklesir. Aksi takdirde, C
kiigiikse marj artar. y (gama) parametresi, radyal lineer fonksiyon (Gauss fonksiyonu)

cekirdeginin standart sapmasinin tersidir.

3.4.2.2 LDA Siiflandiricisi

LDA’nin amaci, SVM teknigine benzer sekilde, veri noktalarini farkli simniflara
bolebilen bir hiperdiizlem bulmaktir. Bu hiperdiizlem, verilerin normal dagilimim
varsayarak, siif ortalamalar1 arasindaki mesafeyi artiran ve smif i¢indeki varyansi

azaltan bir model tanimlanarak elde edilebilir (Ali 2013).

Lineer diskriminant analizleri, Bayes siniflandirma kuramina dayanmaktadir. x, bu

varyans asagidaki ifadede karsilandigi icin Ck grubuna tahmin edilir.
P(C;\x) > P(C;\x) forallk #i (3.19)

Bu olasiliklar bir anda belirlenemez. Onceki olasiliklar tanimlanarak ve Bayes ifadesine

Denklem 3.20°de dayal1 olarak sinif atanarak elde edilebilir (Zhang 2013):

P(Cg)P(x\C
P(Ci\x) = TR0 (3.20)

Burada:

P(x\Cy), k simifindaki test vektorii igin olasilik yogunluk fonksiyonudur.
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P(Cy) k smifi igin oOnceki olasiliktir ve genellikle tiim smiflar igin esit oldugu
varsayilir.
P(x) egitim uzaymin olasilik yogunluk fonksiyonudur ve tiim siniflar i¢in esit oldugu

varsayilir.

3.5 Robot Kol Prototipinin Uretimi ve Testi

Bu boéliimde, diisiik maliyetli Myo Armband cihazi kullanilarak sEMG sinyallerine
uygulanan elektrik devrelerinin agiklanmasina ek olarak, bu ¢alismanin robotik kolun
tasarlanmasi, tretilmesi ve test edilmesi adimlarin1 igeren uygulamali kismi

bulunmaktadir.

3.5.1 3D El Baski ve Montaj

Cogu hasta i¢in diigiik maliyeti ve satin alinabilirligi nedeniyle bu ¢alismada 3D baskili
bir el kullanildi. Robot elin teknik ¢izimi ile ilgili detaylar i¢in kol dosyalarina
internetten Tlcretsiz olarak web sitesi (https://www.thingiverse.com/thing:2269115)

tlizerinden ulasilabilir.

Poli Laktik Asit (PLA), termoplastiklerde kullanilan yaygin bir bitki materyalidir. Erime
noktas1 180 — 220 °C’ye araliginda iken kullanilir. Aym1 zamanda birgok uygulamada
yaygin olarak kullanilan hafif ve gii¢lii bir malzemedir. Model tarandiktan sonra, Resim

3.26°da gosterildigi gibi mevcut bir 3D yazicida iiretilmistir (Int. Kyn.11).

Resim 3.26 3D yazic1 makinesi ve PLA malzemesi (int.Kyn.11).
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Resim 3.27°de goriilen protez el prototipi i¢in kullanilan 6n kol tabani, 6n kol, el ve 5
servo motordan olusmaktadir. Kullanilan servo motorlarin dordic MG995 modeldir.
Basparmagin kagirma (abduction) ve yaklastirma (adduction) hareketi i¢in kullanilan
besinci servo motor, MG90S tipidir. Kullanilan motorlar servo motorlarinin tiim

ozelliklerini tagiyan bir mikro servo motor tipidir.

Resim 3.27 3D insansi protez elin tiim parcalari.

Resim 3.28’de elin taban kisminin baskisin1 gostermektedir. Servo motorlarin

yerlestirildigi ve takildigi kisim bu kisimdadir.

Resim 3.28 Elin taban kisminin gorseli.
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Elin parmaklarii gosteren Resim 3.29°da her bir parmak ayr1 ayri toplanmig ve her
parmak ii¢ par¢adan olugmakta ve parmaklarin hareketi sirasinda parmaklarin pargalari

giiclii ve esnek bir lastik iplikle birbirine baglanmistir.

Resim 3.29 Parmagi lastik bir iplikle takma.

Resim 3.30°da gosterildigi gibi, TowerPro servo motor (MG90S), parmaklar bir lastik
iplik ile avug icine baglanip baglandiktan sonra bagparmag: hareket ettirmek ve kolun

agirligini azaltmak i¢in elin avug igine yerlestirilmektedir.

Resim 3.30 Elin tiim parmaklarini takip servo motoru yerlestirilmesi.

41



MG995 servo motorlart Resim 3.31°de gosterilmistir. Birinci motor ser¢e parmak ve
yiiziik parmak hareketi, ikinci motor isaret parmaginin hareketi, {iclinci motor orta
parmagm hareketidir ve dordiincii motor, basparmak parmaginin hareketidir. I
piyasada ucuz bir misina olan ve parmaklarin hareketi i¢in tendon gorevi goren yiiksek

kaliteli bir iplik kullanilmigtir.

Resim 3.31 MG995 Servo motorlarin tipi.

Protez elin tim parcalart Resim 3.32’de gosterildigi gibi monte edilmistir. Teller
diizgiin bir sekilde yerlestirilerek dolasimlarina, doniislerine dikkat edilmis ve doniis
ekseninin siirtlinmesi engellenmistir. Bitmis el, belirli bir konuma dénmek icin 5

motoru kontrol etmesi gereken, ¢alisma tarafindan arastirilan belirli hareket gorevlerinin

¢ogunu yapti.

-

Resim 3.32 Protez elin tiim pargalar1.

42



3.5.2 Servo Motorlar

Bu calismada TowerPro motorlardan MG995 tipi servo motorlar secilmistir. Servo
motor 6zellikleri:

e Voltaj (4.8 V~6.0V),

e Yiiksiiz akim: (4.8 V) 150mA,

e Calisma araligi: -20 °C ile + 60 °C,

o Agirhik: 45g,

e Tork (4.8 kg.cm) (4.8 V)

Resim 3.33’te goriilen aktiiatorlerin gorevi, kaydedilen sSEMG sinyallerini ¢evirmek ve

onlari elin parmaklarinin hareketlerine déniistiirmektedir (int.Kyn.12).

Resim 3.33 TowerPro motorlardan MG995.

Resim 3.34°te gosterildigi gibi, bagparmagin avug iginde hareketi i¢in bir TowerPro

MGI08S servo motor secilmistir. Ozellikler:

e Kiiciik boyutlu ve hafif,

e Calisma frekansi: 1520 ps / 50 Hz, (RX)

e Darbe gerekli: Tepeden kare tepeye 3,0 ~ 5V,
e Calisma voltaji: 4.8 ~6 V DC,
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e Calisma Hiz1 (4.8 V): 0.10 sn / 60°,
e Calisma Hiz1 (6 V) 0.08 sn / 60°,

e Tork (4.8 V): 1.8 kg/cm,

e Tork (6 V): 2.2 kg/cm,

e Motor tipi: fircalanmigs DC motor,

e Agirhik: 13.4 gram (Int.Kyn.13).

Resim 3.34 TowerPro MG90S servo motor.

Servo motoru kontrol etmek i¢in Resim 3.35’te gosterildigi gibi Servo Tester (CCPM
Servo Consistency Master) kullanildi. Ug servo motoru ayni anda kontrol edebilen
kiigiik, diisiik giiclii, uygun maliyetli bir cihazdir. Test cihazi, normal ¢alisma igin
maksimum 6 V gerektirir. Servo motorun akim yoniinii ve istenilen hareketle doniisiinii

kontrol etmek i¢in kullanilir.

Resim 3.35 Servo motoru kontrol etmek ve kalibre etmek igin degisken direng.

3.5.3 Mikrodenetleyici Arduno UNO

MYO Armband bilezigi SEMG sinyalini okuduktan sonra robotik elin servo motorlarina

sinyal gondermek i¢in Arduino kullanilir. Resim 3.36’da, Arduino UNO Atmega 328
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mikrodenetleyicisini kullanan elektronik prototipleme platformu olarak karsimiza
cikmaktadir. 7-12 V arasinda ¢alisan bu platform, 14 adet dijital giris-¢ikis pinlerine
sahiptir. Bunlardan 6 tanesini de PWM (Pulse Width Modulation) i¢in kullanilabilir
(Int.Kyn.14).

Arduino UNO genel 6zellikleri:

* Mikrodenetleyici: Atmega 328 islemcisi kullaniliyor.

* Besleme Voltaji: 7-12 V arasinda bir voltaj degerinde besleyebilirsiniz.

* Calisma Voltaji: 5V

* Girig-Cikis Pinleri Sayisi: 14 adet dijital pini mevcuttur. Bunlardan 6 tanesi PWM
olarak kullanilabilir. 6 pinden 8 bitlik analog sinyal ¢ikis1 elde edilebilmektedir.

* Pinlerdeki Akim: 5 V ta 40 mA, 3.3 V ta 50 mA olmaktadir.

* FLASH: 32 KB

* SRAM: 1 KB

* EEPROM: 1 KB

* Calisma Saat Hiz1: 16 MHz

» {letisimi de USB iizerinden saglayabilmektedir.

Resim 3.36 Arduino UNO.

Resim 3.37’de Arduino UNO kontrol panosuna servo motorlar1 kolay bir sekilde
yerlestirmek ve gerekli sayida servo motoru diizenli ve anlasilir bir sekilde baglamak

i¢in shield board eklenmistir.
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Resim 3.37 Servo shield devresi.

Resim 3.38’de goriilen gii¢ kaynag1 robotik eli kontrol eden motorlarin siiriilmesi igin
gereken elektrik akimi ihtiyacini karsilar. Robotik kontrolii saglayan elektronik devreler
alcak gerilimde calistig1 icin giic kaynag: ayrica 220 V sebeke voltajini ihtiyaca gore
ayarlar.

DC gii¢ kaynagy

ADAPTER POWER VOLTAGE
TIHEE mEpy oo

® REGULATED  CHANGE P
A\ MODEL:ZY-001 HEMH

noktasi

Resim 3.38 Gii¢ kaynagi.

Sekil 3.12°de gosterilen blok diyagram, 3D baskili eli kontrol eden elektrik devresinin
toplam diyagramini temsil etmektedir. Diziistii bilgisayar Bluetooth ile Myo Armband
baglantisin1 gosterir ve diziistli bilgisayarin seri port ile Arduino mikrodenetleyici
kartina baglantisini gosterir. Bu kisim elektrik devresinin ilk agsamasim gosterir. ikinci
asama servo shield baglantisidir. Ugiincii asama ise servo shield’a bagli ve parmak
hareketlerini kontrol etmek i¢in harici glic kaynagindan beslenen servo motorlardir.
Arduino’dan servo motorlara her bir pin baglantis1 agagida gosterilmistir:

e pin 5 avug i¢indeki motor,

e pin 6 bas parmak,

e pin 7 isaret parmagi,
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e pin 8 orta parmagi,

e pin 9 yliziik ve serce parmak.

220 AC Main

R —
) —
o
(a8
=
"—
QD
v
]
:
r
£
] {
'3
B
3
| !
1
il

Sekil 3.12 EMG ile protez el kontrol sisteminin blok diagramu.



3.6 Myo Armband ile Protez El Kontrol Diizenegi

3.6.1 Veri Kaydi

Myo Armband cihaz1 kullanilarak, daha 6nce ifade edilen veri toplama, 6n isleme, veri
segmentasyonu, ayiklama ve siniflandirma sonrasinda Matlab yazilimi kullanilarak 5
saglikli denek tarafindan farkli el hareketleri veri tabanina kaydedilmistir. Bahsedildigi
gibi, SEMG sinyali karmagsik bir sinyaldir ve ¢ok fazla giiriiltii igerir, ancak Myo
Armband cihazi sinyaldeki tiim giiriiltiiyii filtreler.

Bu calismada, Resim 3.39’daki gibi ampute insanlardan da elde edilebilen SEMG

sinyalini liretmek i¢in bilgisayar ve Myo Armband kullanilmigtir.

Diziistii
bilgisayar

Resim 3.39 Bu ¢alismada da kullanilan bilgisayar ve Myo Armband diizenegi.

Resim 3.40’ta, 8 kanall1 paslanmaz c¢elik ve aksesuarlara sahip bir Myo Armband
bilezigini gostermektedir. Sekilde goriilen kablo Myo Armband cihazinin sarj edildigi
sarj kablosudur ve Myo Armband cihazi baglandiginda turuncu renkte yanip sonerek

baglantinin tamamlandigini ve sarj isleminin basladigini1 gosterir. Myo Armband cihazi
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tamamen sarj oldugunda rengi turuncudan siirekli maviye doner. Kiigiik mavi parga,
Myo Armband bilgisayara baglayan Bluetooth’tur. Myo Armband bilezigi, bir
bilgisayara baglandiginda aralikli olarak yanip sonen mavi bir sinyal yayan kii¢iik bir

lede sahiptir ve tam olarak baglandiginda led sabit mavi renge doner.

3 e L
L
M

- I
M

Resim 3.40 Myo Armband aksesuarlar1 (Int.Kyn.8).

Resim 3.41°deki gibi bilgisayar ekraninda (Myo has warmed up) kelimesi
goriindiigiinde arttk sSEMG sinyalini Matlab yaziliminda kaydetmeye baslayabiliriz.
Myo Armband baglant: siiresi 30 saniye veya daha kisadir ¢iinkii bileklik baslamadan

once 1sitilmalidir.

Boylama tokasi sayesinde bilezigin boyutu kiiciiltmek gerekirse kiigiiltiiliir.

Myo has warmed up
o Re-Sync Myo for best results.

RE-SYNC MYO l

<

Resim 3.41 Myo Armband’in kayit yapmaya hazir oldugunu gosterir.

3.6.2 Oriintii Tamma Sistemi

Oriintii tanima sistemi ii¢ ana asamadan olusmaktadir, segmentasyon, dzellik ¢cikarma ve

siniflandirma asamasidir. Bu ¢alismada, sag bilek, sol bilek, acik el, kapat el, kerpeten
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tutus, anahtar tutusu ve dinlenme eli olmak {izere yedi el hareketini ayirt edecek sekilde
sEMG sinyallerini analiz etmek ve islemek i¢in kullanilmistir. Yedi el hareketi Resim

3.42°de gosterilmistir.

_Sag bilek Sol bilek ~ Acgikel ~ Kapatel

Kerpeten tutus Anahtar tutugn Dinlenme

Resim 3.42 Onerilen sistemin yedi el hareketi.

sEMG sinyalleri kaydedilirken, ¢evrimici bir diziistii bilgisayar ekraninda goriintiilenen
Myo Armband cihazi uygulama penceresi (http://diagnostics.myo.com) kullanilmigtir.
Bu uygulama iizerinde ¢alismak, Resim 3.43’te gosterildigi gibi kayit sirasinda

aragtirmacinin hareketin dogrulugunu okuyabilmesi i¢in ¢ok onemlidir.

Resim 3.43 Myo Armband cihazi uygulama penceresi goriintiisii.
3.6.3 Veri Toplama ve Kontrol Yontemleri

Veriler saglikli goniillillerden toplanmistir. Rahat bir oturma pozisyonunda 6n hazirlik

ve goniilliiniin isbirligi ile odaklanmasi ¢ok Onemlidir. Goniilliiye gerekli hareketleri,
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hareketin siiresini, dinlenme sliresini ve tekrar sayisini arastirmaci tarafindan 6nceden
ogretilir (Resim 3.44). Veri toplama islemi oncesi kisinin yasi, kilosu, boyu ve baskin
olan kolu kaydedilir. Daha sonra goniilli Myo Armband cihazini takar ve bir diziistii
bilgisayara baglanir. Her hareket bes saniye silirer ve hareketler sekiz defa

tekrarlanmigtir. Dinlenme stiresi, tekrar sayis1 ve hareket sayis1 6nemlidir.

Resim 3.44 Denek, el kavrama durumda.

3.6.4 EMG Sinyallerini Ogrenme Siireci

Cevrimdis1 sistem modunda veri toplama, sistem dogrulugunu artirmayi ve robotik
kolun genel yanit siiresini azaltmayr amaglar. Bu amaca ulasmak i¢in 6nce SEMG
sinyali kaydedilir, ardindan ¢evrimdist mod Myo Armband’dan elde edilen sinyalinin en
iyi iletim konumunu arar, Myo Armband sinyalindeki giiriiltiiyli, kanal numarasinin
etkisini degerlendirilir. Segmentasyon penceresi boyutu ve 6zellik ¢ikarma isleminde
incelenir. Son olarak iki tip siniflandirma teknigi arasinda karsilastirma yapilir. Sekil

3.13, ¢evrimdist mod metodolojisinin bir blok semasini géstermektedir.
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MYO Armband Tarafindan Verl

Toplama

Verl segmentasyon

Ozellik Cikarma (TD — PSD)

Log[wL) log{IF] log(s) Logfmg — loglmg — log{m,)
M) my)

Siniflandrma

Hareket secimi

3D Protez El Kontrolu

Sekil 3.13 Deneysel calisma blok semasi.
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3.6.5 Deneysel Asama

Sekil 3.14'teki blok semada gosterildigi gibi ¢evrimigi adimlar tamamlanmistir. Gergek
zamanli modda, robotik kolun hareketi, bir oriintli tanima algoritmasi araciligiyla insan
elinin hareketine baglhidir. Myo Armband tarafindan diziistii bilgisayara c¢evrimdisi
olarak kaydedilen test edilen veriler, robot kolunun bir insan eli gibi hareket edebilmesi
icin c¢evrimi¢ci moda Matlab R2019a yazilimi ile gergkelestirilir. Arduino'ile diziistii

bilgisayar robotik kolu hareket ettirmek icin her seferinde el hareketi ile ilgili bilgi alir.

Myo Armband tarafindan veri seti toplama

Ozellik gtkarma

Siniflandirma

Matlab'den Arduino'ya karar iletilir

Komutu servo motorlara génder

Robotik kolu hareket ettirmek

Sekil 3.14 Onerilen ¢evrimici siniflandirma algoritmast.
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3.6.6 Veri Segmentasyonu

sEMG sinyal segmentinin uzunlugu, siniflandirma dogrulugunu ve sistem bosta kalma
stiresini etkiler. Pencere uzunlugu nispeten kiigiik oldugunda siniflandirma dogrulugu
diisiik olacak ve pencere uzunlugu kademeli olarak artirilirsa yavaslama siiresi
artacaktir. Yiiksek dogruluk ve diisiik gecikme siiresi saglamak i¢in dogruluk ve

gecikme dengelenmelidir.

3.6.7 Ozellik Ayiklama

Bu calismadaki ozellikler, TD-PSD dizisinin zamana bagli enerji spektrum
tanimlayicilarindan ¢ikarilmistir. Alt1 6zellikten olusur; log(mg), log(my-m;), log(my —
my), log(S), log(IF) ve log(WLR). Bu ozellikler, SEMG sinyalinin her kanalinin her

penceresinden ¢ikarilir.

3.6.8 Siiflandirma

Bu c¢alismada, bunlar karsilagtirmak i¢in LDA ve SVM olmak iizere iki tiir
siniflandirict kullanilmigtir. Smiflandirict tipinin se¢imi, oncelikle bir boslukla ayrilmig

ozellik setinin tipine baglhdir.

54



4. BULGULAR

Bu boliim, ozelliklerin ¢ikarildigi ve siniflandirildigi sSEMG sinyal analitik yazilim
islemlerinin sonuglarini igerir. Myo Armband, her bir kisi i¢in 7 hareket ile bes saglikli
denek icin veri elde etmek i¢in kullanilmigtir. Matlab R2019a yazilimma uygulanan
SVM ve LDA olmak iizere iki smiflandirict sonuglart karsilastirilmistir. Bu boliim
ayrica, Myo Armband cihazinin robotik elinin uzaktan kontrol edilmesini ve diisiik
gelirli amputeler tarafindan kullanilabilecek akilli bir robotik elin {iretilmesi olasiliginin

tartisilmasini da igerir.

4.1 Goniilliilerden Elde Edile sSEMG Sinyalleri

Bu projede saglikli bir denek SEMG sinyallerinin kaydina katilabilir. Her biri 7 jest
olmak iizere 5 fiziksel denekten kaydedilmistir. Cizelge 4.1'de sinyallerin yiiksek
dogrulukta elde edilebilmesi i¢in ¢aligmaya dahil edilen denekler hakkinda bilgiler

verilmistir.

Cizelge 4.1 Saglikli denekler hakkinda bilgiler.

Baskin Test edilmis

No Denek Yas Cinsiye: Boyu /cm Kilo /kg
el kol
1. Denek 1 51 Kadin 158 72 Sag Sag
2. Denek 2 21 Erkek 160 53 Sag Sag
3. Denek 3 33 Kadin 155 58 Sag Sag
4. Denek 4 41 Kadin 152 70 Sag Sag
5. Denek 5 27 Erkek 162 85 Sag Sol

Myo Armband araciligla Matlab ortaminda kaydedilen veri yapisi Cizelge 4.2°de
goriilmektedir. Myo Armband’in 8 kanalindan ayr1 ayr1 olarak her bir el hareketi i¢in 5
saniye siirece veri kaydedilmistir. Myo Armband’in veri aktarim hiz1 200 Hz oldugu
icin 5 saniyelik veri toplam 1.000 adet EMG verisi icermektedir. 1.000 adet EMG
verisinin 7 farkl el hareketi lizerinden kaydedilmesi sonucu her bir kanal basima 7.000
adet EMG verisi diismektedir. Myo Arband’in 8 kanali i¢in toplamda 56.000 adet EMG

verisi bir set olarak kaydedilmektedir.
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Cizelge 4.2 Bir kisiden alinan bir set EMG isaretinin detaylari.

Kanal Hareket No Hareket Data Baslangici Verinin tanim
1 dinlenme 1 5 sn EMG data
2 sag 1001 5 sn EMG data
3 sol 2001 5 sn EMG data
1 4 agik 3001 5 sn EMG data
5 kapali 4001 5 sn EMG data
6 kerpeten 5001 5 sn EMG data
7 anahtar 6001 5 sn EMG data
1 dinlenme 7001 5 sn EMG data
2 sag 8001 5 sn EMG data
3 sol 9001 5 sn EMG data
2 4 agik 10001 5 sn EMG data
5 kapali 11001 5 sn EMG data
6 kerpeten 12001 5 sn EMG data
7 anahtar 13001 5 sn EMG data
1 dinlenme 14001 5 sn EMG data
2 sag 15001 5 sn EMG data
3 sol 16001 5 sn EMG data
3 4 agik 17001 5 sn EMG data
5 kapali 18001 5 sn EMG data
6 kerpeten 19001 5 sn EMG data
7 anahtar 20001 5 sn EMG data
1 dinlenme 21001 5 sn EMG data
2 sag 22001 5 sn EMG data
3 sol 23001 5 sn EMG data
4 4 acik 24001 5 sn EMG data
5 kapali 25001 5 sn EMG data
6 kerpeten 26001 5 sn EMG data
7 anahtar 27001 5 sn EMG data
1 dinlenme 28001 5 sn EMG data
2 sag 29001 5 sn EMG data
3 sol 30001 5 sn EMG data
5 4 agik 31001 5 sn EMG data
5 kapali 32001 5 sn EMG data
6 kerpeten 33001 5 sn EMG data
7 anahtar 34001 5 sn EMG data
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Cizelge 4.2 (devam) Bir kisiden alinan bir set EMG isaretinin detaylar1

Kanal Hareket No Hareket DataBaslangici Data tipi
1 dinlenme 35001 5 sn EMG data
2 sag 36001 5 sn EMG data
3 sol 37001 5 sn EMG data
6 4 agik 38001 5 sn EMG data
5 kapali 39001 5 sn EMG data
6 kerpeten 40001 5 sn EMG data
7 anahtar 41001 5 sn EMG data
1 dinlenme 42001 5 sn EMG data
2 sag 43001 5 sn EMG data
3 sol 44001 5 sn EMG data
% 4 agik 45001 5 sn EMG data
5 kapali 46001 5 sn EMG data
6 kerpeten 47001 5 sn EMG data
7 anahtar 48001 5 sn EMG data
1 dinlenme 49001 5 sn EMG data
2 sag 50001 5 sn EMG data
3 sol 51001 5 sn EMG data
8 4 agik 52001 5 sn EMG data
5 kapali 53001 5 sn EMG data
6 kerpeten 54001 5 sn EMG data
7 anahtar 55001 5 sn EMG data

Sekil 4.1°de her bir denekten toplam 8 set kayit yapilarak olusturulan egitim verisinin
detayli format1 goriilmektedir. Cizelge 4.3’de goriildiigii gibi bir denekten kaydedilen 8

set/tekrar EMG verisinin Matlab’de islenen formati sunulmustur.
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Bir kigiden alinan data |Kanal [Hareket No [Hareket DataBaslangici
56148x8= 449184 1|dinlenme 1
Set/Tekrar Kanal Data Baglangici 2|sag 1001
1 1 3|sol 2001
2 7001 1 4lacik 3001
3 14001 5|kapah 4001
1 4 21001 6|kerpeten 5001
5 28001 7]anahtar 6001
6 35001 1|dinlenme 7001
7 42001 2|sag 8001
8 49001 3|sol 9001
1 56001 2 4lacik 10001
2 63001 5|kapal 11001
3 70001 6|kerpeten 12001
2 4 77001 7[anahtar 13001
5 84001 1|dinlenme 14001
6 91001 2|sag 15001
7 98001 3|sol 16001
8 105001 3 4lagik 17001
5|kapali 18001
6|kerpeten 19001
7]anahtar 20001
Sekil 4.1 8 set lizerinden kaydedilen toplam EMG data formati.
Cizelge 4.3 Bir kisiden 8 set/tekrar alinan EMG data formati.
Bir kisiden alinan data
56000x8= 448000
Set/Tekrar Kanal Data Baslangici
1 1
2 7001
3 14001
X 4 21001
5 28001
6 35001
7 42001
8 49001
1 56001
2 63001
3 70001
5 4 77001
5 84001
6 91001
7 98001
8 105001
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Cizelge 4.3 (Devam) Bir kisiden 8 set/tekrar alinan EMG data formati.

Set/Tekrar Kanal Data Baslangici

112001
119001
126001
133001
140001
147001
154001
161001

168001
175001
182001
189001
196001
203001
210001
217001

0N N R WD R0 NN R WD~

224001
231001
238001
245001
252001
259001
266001
273001

280001
287001
294001
301001
308001
315001
322001
329001

336001
343001
350001
357001
364001
371001
378001
385001

0 NN N R W =0 WD R0 NN R WD
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Cizelge 4.3 (Devam) Bir kisiden 8 set/tekrar alinan EMG data formati.

Set/Tekrar Kanal Data Baslangici

1 392001
399001
406001
413001
420001
427001
434001
441001

00 N N kW

4.2 Pencere Uzunlugunun Sistem Dogruluguna Etkisi

Siniflandirict dogruluk sonuglari, segmentasyon penceresinin uzunlugundan Onemli
ol¢iide etkilenmistir. Cizelge 4.4’te pencere uzunlugunun sistem dogrulugu iizerindeki
etkisi goriilebilir. Pencere boyutu 20 ms'den 100 ms'ye kadar degistirilerek ve artig
boyutunun SVM ve LDA smiflandiricilarina uygulanan pencere boyutunun yaris1 kadar
secilmistir. En optimim pencere boyu 48 ms olarak secilmistir. Her ne kadar daha uzun
pencere boylarinda da yliksek siniflama basarisi elde edilmis ise de miimkiin olan en
kisa siiredeki, pencere boyunun se¢ilmesi koldan alinan emrin protez el tarafindan hizl

bir sekilde gerceklestirilmesini saglar.

Cizelge 4.4 Pencere uzunlugu ile sistem dogrulugu.

Pencere Boyu Pencere Artisi Dogruluk (%)

SVM LDA
20 10 92.59 93.23
25 13 94.03 94.92
30 15 95.45 95.85
35 18 96.33 96.87
40 20 96.18 97.91
45 23 95.82 97.88
48 24 96.68 98.34
50 25 96.69 98.31
55 28 96.88 98.44
60 30 96.73 98.10
65 32 96.06 98.87
70 35 97.33 98.72
75 37 95.81 98.72
80 40 96.46 98.42
85 42 96.73 98.72
90 45 95.85 98.88
95 47 95.39 98.12
100 50 95.59 98.27
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Sistem Dogrulugu %
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s

1 1

mSVM m LDA

Sekil 4.2 Pencere boyutu uzunlugunun sistemin dogruluguna etkisi.

Sekil 4.3’te deneklerden kaydedilen her bir hareket i¢in 5 saniyelik EMG verisinden
elde edilen ozellik tablosu goriilmektedir. Pencere boyu 48 ve pencere artis1 24 olacak
sekilde pencereleme yapildiktan sonra her bir pencerenin baglangi¢ noktasida bu tablo
tizerinden takip edilebilir. Farkli el hareketlerine gore her bir pencerenin tanimlanmasi
da bu tablo iizerinde sunulmustur. Sekil 4.3 incelendiginde ilk 41 satirda bulun m,
ozelliklerinin dinlenme el hareketine ait 6zellikler oldugu ve sag yoniinden el hareketine
ait ozellikler ile tablonun devam ettigi goriilmektedir. Deneklerden alinan 8 farkli set
veya tekrar sonucu elde edilen EMG veri seti i¢in ayr1 ayr1 6zelliklerin ¢ikarildigi da
izlenebilir. Bu veri seti Matlab iizerinden ayr1 ayr1 SVM ve LDA smiflandiricilarina

uygulanmaktadir.

Her bir sette bulunan 56.000 EMG verisi 24’lii pencere artiglart sonucu 2.333 adet
ozellik icerir. Sekil 4.3 teki tablo bu 2.333 6zelligin ilk kismin1 gostermektedir.
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pencere | hareket/| hareket pencere mO
baslangici | pencere No hareket no setl set2 set3 set4 [set5 set6 [set7 |set8

48 1 1|dinlenme 1| -0,963| -0,964| -0,961| -0,961| -0,962| -0,954| -0,953| -0,953
72 2 1|dinlenme 2| -0,965| -0,964( -0,96| -0,957| -0,96| -0,953| -0,952| -0,954
96 3 1|dinlenme 3| -0,968| -0,962| -0,96| -0,959| -0,959| -0,953| -0,951| -0,954
120 4 1|dinlenme 4| -0,965| -0,965( -0,961| -0,961| -0,959| -0,953| -0,951| -0,952
144 5 1|dinlenme 5| -0,962( -0,964| -0,961| -0,963| -0,962| -0,954| -0,951| -0,949
168 6 1|dinlenme 6| -0,963( -0,958| -0,961| -0,96| -0,964| -0,95| -0,951| -0,954
192 7 1|dinlenme 7| -0,964( -0,96| -0,96| -0,959| -0,959| -0,948| -0,952| -0,955
216 8 1|dinlenme 8| -0,965| -0,964| -0,96| -0,96| -0,957| -0,956| -0,949| -0,954
240 9 1|dinlenme 9| -0,964( -0,961| -0,96| -0,96| -0,959| -0,954| -0,949| -0,954
264 10 1|dinlenme 10| -0,963]| -0,959| -0,959( -0,96| -0,958| -0,949| -0,951| -0,955
288 11 1|dinlenme 11| -0,965| -0,96| -0,963| -0,961| -0,957( -0,951| -0,95| -0,954
312 12 1|dinlenme 12| -0,962| -0,959| -0,961| -0,96| -0,96( -0,952| -0,951| -0,954
336 13 1|dinlenme 13| -0,959| -0,96| -0,96( -0,96| -0,961( -0,956| -0,95| -0,953
360 14 1|dinlenme 14| -0,963| -0,963| -0,962| -0,96| -0,961( -0,959| -0,948| -0,95
384 15 1|dinlenme 15( -0,963| -0,963| -0,96| -0,959| -0,959( -0,954| -0,949| -0,95
408 16 1|dinlenme 16| -0,96| -0,96| -0,958( -0,958| -0,961| -0,953| -0,952 -0,953
432 17 1|dinlenme 17| -0,963( -0,962| -0,957| -0,961( -0,961| -0,953| -0,952| -0,954
456 18 1|dinlenme 18| -0,963| -0,963| -0,959( -0,96| -0,959( -0,951| -0,951| -0,952
480 19 1|dinlenme 19| -0,963( -0,961| -0,961| -0,959( -0,962| -0,954| -0,95| -0,955
504 20 1|dinlenme 20| -0,966| -0,961| -0,962| -0,96| -0,961| -0,956| -0,951| -0,958
528 21 1|dinlenme 21| -0,963| -0,96| -0,962| -0,96| -0,96| -0,952| -0,951| -0,953
552 22 1|dinlenme 22| -0,962| -0,958( -0,96| -0,962| -0,962| -0,951| -0,952| -0,953
576 23 1|dinlenme 23| -0,963| -0,962( -0,959| -0,962| -0,962| -0,956| -0,953| -0,955
600 24 1|dinlenme 24| -0,966| -0,964( -0,96| -0,962| -0,964| -0,957| -0,954| -0,954
624 25 1|dinlenme 25| -0,968| -0,962| -0,959( -0,961| -0,965| -0,953| -0,953| -0,953
648 26 1|dinlenme 26| -0,966| -0,964( -0,961| -0,964| -0,962| -0,953| -0,948| -0,953
672 27 1|dinlenme 27| -0,964| -0,962( -0,962| -0,965| -0,962| -0,954| -0,951| -0,953
696 28 1|dinlenme 28| -0,965| -0,96| -0,962| -0,96| -0,964| -0,956| -0,951| -0,954
720 29 1|dinlenme 29| -0,967| -0,959( -0,96| -0,961| -0,962| -0,953| -0,951| -0,952
744 30 1|dinlenme 30| -0,963| -0,963| -0,96| -0,962| -0,961| -0,949| -0,952| -0,952
768 31 1|dinlenme 31| -0,96| -0,962| -0,96| -0,959| -0,965| -0,954| -0,951| -0,951
792 32 1|dinlenme 32| -0,961| -0,958| -0,96 -0,96| -0,963| -0,954| -0,953| -0,953
816 33 1|dinlenme 33| -0,966| -0,959( -0,959| -0,961| -0,958| -0,951| -0,953| -0,954
840 34 1|dinlenme 34| -0,967| -0,959( -0,962| -0,963| -0,96| -0,954| -0,95| -0,953
864 a5 1|dinlenme 35| -0,965| -0,964( -0,964| -0,966| -0,962| -0,957| -0,948| -0,954
888 36 1|dinlenme 36| -0,965| -0,966| -0,96( -0,966| -0,961| -0,955| -0,95| -0,954
912 37 1|dinlenme 37| -0,977| -0,98| -0,964| -0,965| -0,962| -0,953| -0,95| -0,959
936 38 1|dinlenme 38| -0,99| -0,991| -0,98| -0,978| -0,98| -0,968| -0,974| -0,981
960 39 1|dinlenme 39| -0,997| -0,998| -0,989| -0,981| -0,982| -0,978| -0,984| -0,99
984 40 1|dinlenme 40| -0,998( -0,999]| -0,988| -0,982| -0,982| -0,981| -0,989| -0,992
1008 41 1|dinlenme 41| -0,998( -0,999| -0,989| -0,987| -0,989| -0,984| -0,99| -0,994
1032 1 2|sag 42| -0,998( -0,999| -0,99| -0,991| -0,989| -0,984| -0,989| -0,992
1056 2 2|sag 43| -0,998( -0,998| -0,989| -0,988| -0,988| -0,985| -0,99| -0,991
1080 3 2|sag 44| -0,997( -0,998| -0,988| -0,984| -0,989| -0,987| -0,993| -0,992
1104 4 2|sag 45| -0,997| -0,996| -0,987| -0,982| -0,987| -0,987| -0,992| -0,993

Sekil 4.3 TD-PSD ile elde edilen m, 6zelliginin detayli formati.
4.3 Ozellik Cikarmanin Etkisi

TD-PSD paketi alt1 6zellikten olusur. Her bir 6zelligin siniflandirma basarisina katkisini
tespit edebilmek i¢in Grnek olarak Denek 3'ten alinan veriler LDA algoritmasi ile

siiflandirilmistir. Bu siiflandirma verilerine ait grafikler Sekil 4.4’te belirtilmistir.
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Accuracy: 98.49%
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b) log(mg-m;)

Sekil 4.4 Denek 3’¢ ait biitiin 6zeliklerin sinflandirma sonuglari.
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Accuracy: 19.10%

Rest 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
0 0 0 0 0
Right 0.0% 0.0%
Left
0
0
<
O
5 Open
=
>
o
Contract
0,
Pincer 4'(1M)
Ke 12.0%  13.0%
Y 3
Rest Right Left Open Contract Pincer Key
Target Class
c) log(mg-my)
Accuracy: 23.62%
Rest 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
0 0 0 0 0
) 19.0% 6.7% 5.6%
Right 4 1 2
Left 25.0% 33.3% 26.7% 2.8% 5.6%
@ 11 7 4 1 1
<
o R 27.3% 19.0%  20.0% AL 5.6%
5 P 12 4 3 2 1
=
OContract 6.8% 5.1% 0.0% 20.0% 36.1% | 231% 33.3%
8 2 0 & 13 6
Pincer 231%  19.0%
9 4
Ke 7.7% 9.5%
y 3 2
Rest Right Left Open Contract Pincer Key
Target Class
d) log(S)

Sekil 4.4 (devam) Denek 3’e ait biitiin 6zeliklerin sinflandirma sonuglari.
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Accuracy: 31.66%
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Sekil 4.4 (devam) Denek 3’¢ ait biitiin 6zeliklerin sinflandirma sonuglari.

Bu calismada, (Cizelge 4.5 ve 4.6)'da gosterilen 6zellikler matlab {izerinde uygulanacak
ve tim denekler i¢in sistem dogruluk sonuc¢larini karsilastirmak i¢in LDA ve SVM

siiflandiricilan kullanilarak test edilecektir.
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Cizelge 4.5 Sistem dogrulugu (%) tiim denekler icin SVM simiflandiricili TD-PSD kohort

sonuclari.

Denek No (Ir;fog) (mOL_ogm 5) (mOLfgm 4) Ifé);g {itl)i‘g) (\{IJIOJgR) tiz;rl;lill:ller
Denek 1 93.25 42.45 25.06 32.90 40.40 14.12 91.66
Denek 2 91.52 42.81 30.55 33.80 47.74 18.05 92.99
Denek 3 95.92 35.33 22.33 27.18 35.77 20.68 96.68
Denek 4 89.99 35.48 23.68 22.86 38.90 13.02 91.20
Denek 5 91.17 53.38 31.68 28.76 43.13 18.51 89.00

Ortalama 92.37 41.89 26.66 29.1 41.18 16.87 92.30

Cizelge 4.6 Sistem dogrulugu (%) tiim denekler i¢in LDA smiflandiricili TD-PSD kohort

sonuglari.

DenekNo 1% my mp)  (meomy (& (B (WIR) scliker
Denek 1 92.99 41.94 16.72 31.37 39.71 13.30 92.99
Denek 2 88.64 42.06 24.67 33.60 46.34 18.49 92.19
Denek 3 96.17 34.04 16.54 23.61 35.27 15.59 98.34
Denek 4 89.80 33.89 18.85 21.78 36.99 11.43 92.74
Denek 5 89.52 50.77 19.72 24.88 42.43 16.54 90.91

Ortalama 91.42 40.54 19.3 27.04 40.14 15.07 93.43

Sekil 4.5'te LDA ve SVM siniflandiricilart tizerinden TD-PSD metodunun 6zelliklerinin

sistem dogruluguna etkisi grafik iizerinden verilmistir. Grafik incelendiginde log(m,)

ozelliginin diger Ozelliklerden daha yliksek bir ortalama sistem dogruluk sonuglarini

gostermektedir.
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Sekil 4.5 Her smiflandirici ile TD-PSD grubundaki her bir 6zellik i¢in ortalama sistem
dogrulugu sonucu (%).

TD-PSD grubundaki ortalama sistem dogruluk oran1 ve LDA ve SVM

siiflandirmalarinin sonuglari Cizelge 4.7'de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.7 Ozellik seti ile ortalama simiflandirici sistem orani (%).

Smiflandirici + TD-PSD Ozellik Seti Ortalama sistem dogruluk oram
LDA 93.43 %
SVM 92.30 %

Cizelge 4.5, LDA siniflandiricisinin SVM siniflandiricidan daha iyi dogruluga sahip
oldugunu gostermektedir. Bu, LDA siniflandiricisinin, farkli siniflar arasinda daha iyi

bir ayrim elde etmek igin 6zellik alanin gelistirdigi anlamina gelir.

4.4 Robotik El

3D yazic1 ile basilan robotik el, parmaklarin hareketi i¢in servo motor acilari
hesaplanmistir. Matlab yazilimi {izerinde EMG sinyallerinin siiflandirilmasi sonucu
denek tarafindan yapilan el hareketleri tespit edilmistir. Bu parmaklarin uygun

pozisyonlar almasi i¢cin mikrodenetleyici yazilimindaki ac¢1 degerleri kodlanmistir. Bu
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tez kapsaminda tiretilen prototip el tarafindan gerceklestirilebilecek dort hareket (agik
el, kapali el, kerpeten tutus ve dinlenme) {iizerinde g¢aligmalar yapilmistir. Myo
Armband'dan Bluetooth araciligiyla bilgisayara EMG sinyalleri génderilerek prototip el
tarafindan parmaklar hareket ettirilmistir. Resim 4.1’de gortildiigii gibi uygulanan

parmak hareketleri basar1 ile gerceklestirilmistir.

/

Kerpeten tutus

Resim 4.1 Robotik el hareketleri.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tez calismasinda, yedi el hareketini (sag, sol, acgik el, kapali el, kerpeten tutus,
anahtar tutusu ve dinlenme) ayirt etmek ve desenleri siniflandirmak i¢cin EMG sinyalleri
analiz edilmistir. Elde edilen siniflandirma sonuglari ile kontrol edilen bir robotik el
prototipi iiretilmistir. 5 adet servo motor ile kontrol edilen parmaklar Myo Armband’dan
gelen EMG sinyallerinin siniflandirilmasi sonucu gergek zamanli olarak hareket
ettirilmistir. Gliniimiizde teknolojinin gelismesi sonucu EMG isaretlerinin robotik kolu
kontrol edebilecegi pek cok caligma yaymlanmasi ile beraber bu tez ¢aligmasinda ise

gercek el protezlerinin diisiik maliyetle liretilmesi tizerine yogunlagilmistir.

Bu tez ¢alismasi ile elde edilen sonuglar asagida siralanmastir:

1- Prototip bir robotik kolun kontrol edilmesi i¢in gerekli kabul edilebilir siniflandirma
basarist elde edilmistir. LDA (93.43%) ve SVM (92.30%) siniflandirict algoritmalari
yaklasik bir siniflandirma basaris1 gostermistir.

2- Myo Armband cihazi 6n isleme devreleri sayesinde geleneksel EMG cihazlarina gore
daha diistik giiriiltii seviyesine sahiptir.

3- Pencere boyu ve artis miktari ile sistemin dogrulugu tlizerinde etkisi vardir. Pencere
boyunun arttirilmasi ile dogru orantili olarak siniflandirma basaris1 da artmaktadir.
Fakat gercek zamanli uygulamalarda pencere boyunun kisa olmasi énemlidir. Bu
nedenle en optimum degerler 48 ms pencere boyu ve 24 ms artis seklinde
belirlenmistir.

4- TD-PSD yontemi ile literatiirde kullanilan 6 farkli o6zellik iizerine analizler
yapilmustir. Deneklerden alinan 6rnek EMG sinyallerinin siiflandirma basarisi
dikkate alindiginda log(my) 6zelligi dogruluk acisindan diger 6zelliklere gore daha
yiiksek sonuglar gostermistir.

5- Bu tez calismasi kapsaminda 3D yazic1 destegi ile iiretilen prototip robotik el, temel
dort hareketin uygulamasii gerceklestirmistir. Prototip elin performans: yeterlidir.
Fakat bu tez calismasinda sadece 5 parmak hareketini gerceklestirebilen prototip kol
kullanildig1 i¢in diger el hareketlerine (anahtar tutusu, sol ve sag) ait uygulama
yapilamamustir.

6- Bu tezde kullanilan robotik kol modeli lizerinde yapilabilecek 4 farkli hareket hem
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LDA hem de SVM algoritmalar1 kullanilarak test edilmistir. Tekrarlanan deneyler
sonucunda LDA ve SVM smiflandirma algoritmalarinin birbirine yakin sonuglar

liretmistir.

Gelecekteki caligmalarda daha biiyiik bir veri tabani icerecek sekilde kol amputeleri
iizerinde calisiimasi hedeflenmistir. Ozellikle giyilebilir robotik kol tasarimlar
gelistirilmesine ihtiya¢ vardir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan Myo Armband cihazi
halihazirda ticari satisin1 sonlandirmistir. Bu nedenle farkli tiirdeki EMG sinyal elde
eden cihazlar aragtirilmalidir. Myo Armband tiirii cihazlar belirli bir bolgedeki EMG
sinyallerini elde etmek iizere tasarlanmistir. Daha genis bolgelerden EMG isaretlerini
elde edebilmek icin yeni tasarimlara ihtiya¢ vardir. Bu calismada kullanilan LDA ve
SVM smiflandiricilarinin - yan1 sira (KNN, NN, RF, vd.) diger smiflandirici
algoritmalarda literatiirde yer almaktadir. Calisilan yoOntemler c¢esitlendirilerek
smiflandirma basaris1 arttirilabilir. Bu tez calismasinda kullanilan 6zellik ¢ikarma
yontemi olan TS-PSD yonteminin disindaki diger o6zellik ¢ikarma metodlar1 da

incelenmelidir.

Ozellikle yasadigimiz cografyada bir kader olan savas ortami ve yaralanmalar sonucu
ampute bir hayat siirmek zorunda kalan engelli bireylerin hayatlarin1 bir nebze
kolaylagtiracak algoritmalar yontemler ve ¢oziimler lizerine ¢alismak ve her seferinde
daha kabiliyetli ve daha uygun maliyetlerde akilli protezler iiretebilmek igin bu alandaki

calismalarin devam ettirilmesi 6nem arzetmektedir.
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