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ONUR SOZU

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “EMG Sinyallerinin Siiflandirilmas:”
bashikli ¢alismanin bilimsel ahlak ve geleneklere aykir1i diisecek bir yardima
bagvurmaksizin tarafimdan yazildigini ve yararlandigim biitiin kaynaklarin, hem metin
icinde hem de kaynak¢ada yontemine uygun bigcimde gosterilenlerden olustugunu

belirtir, bunu onurumla dogrularim.
Furkan AYAZ
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Yiiksek Lisans Tezi

EMG SINYALLERININ SINIFLANDIRILMASI

Furkan AYAZ

Inonii Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiist

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

56+viii sayfa
2018
Danisman: Dog¢. Dr. Davut HANBAY

EMG sinyali kaslarin kasilmasin sonucunda olusan elektriksel aktivasyonun
6l¢iilmesi islemidir. Bu nedenle kaslardan alinan EMG sinyalleri kaslar hakkinda bilgi
saglamaktadir. Bu bilgiler giiniimiizde kas hastaliklar1 teshisinde, protez kol ve,
hareket tespiti calismalarinda kullanilmaktadir.

Bu tezde EMG sinyallerinden Yapay Sinir Aglari kullanilarak hareket tespiti
amagclanmistir. Oncelikle alinan EMG sinyallerine Kisa Zamanli Fourier Déniisiimii
(KZFD) uygulanarak sinyallere ait zaman-frekans gosterimleri elde edilmistir. Elde
edilen zaman-frekans temsilinden Istatiksel metotlar, Gri Seviye Es-Olusum Matrisi
(GSEM) ve Yerel ikili Oriintiiler (YIO) metotlar1 ile EMG sinyaline ait znitelikler
cikarilmistir. Cikarilan bu 6znitelikler Yapay Sinir Aglarina (YSA) giris verisi olarak
verilerek EMG sinyalleri siniflandiriimstir.

Deneysel sonuclar incelendigi zaman tasarlanan sistemin kullanilan EMG verisi

tizerinde basarili sonug aldig1 gozlemlenmistir.

ANAHTAR KELIMELER: EMG Sinyal isleme, Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii,
Gri Seviye Es-Olusum Matrisi, Yerel Ikili Oriintiiler, Yapay Sinir Aglari
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The EMG signal is the process of measuring the electrical activation that occurs
as a result of muscular contraction. For this reason, EMG signals from the muscles
provide information about the muscles. This information is currently used in the
diagnosis of muscular diseases, prosthetic arm and motion detection studies.
In this thesis, motion detection is aimed by EMG signals using Artificial Neural
Networks.

Primarily, time-frequency representations of signals are obtained by applying
Short Time Fourier Transform (STFT) to the received EMG signals. From the obtained
time-frequency properties, the attributes of the EMG signal were extracted with the
statistical methods, Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) and Local Binary
Pattern (LBP) methods. These extracted attributes are given as input data to Artificial
Neural Network (ANN) and the system performance is calculated.

When the experimental results were examined, it was observed that the

designed systsem had a successful result on the used EMG data.

KEYWORDS: EMG Signal Processing, Short Time Fourier Transform, Gray Level
Co-Occurrence Matrix, Local Binary Patterns, Artificial Neural Networks
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1. GIRIS

Insanlarmn viicut yapisini, diger canlilarin viicut yapisindan ayiran birgok farkli
Ozellik vardir. Bu farki 6zelliklerden birisi de insanin fizyolojik yapisinin olusturan
kas yapisidir. Kas yapisi tarih boyunca incelenmeye ve arastirilmaya galisilmistir. Kas
yapist ve kas calisma sistemi iizerinde cesitli calismalar yapilmistir. Fakat tip
teknolojileri ve bilgisayar sistemlerinin gelismesi ile kaslardan daha fazla bilgi alinip
analiz edilmesi tizerinde yapilan ¢alismalarda artis gériilmektedir [1].

Elektromiyografi’nin (EMG) gelisimi 1666 yilinda Francesco Redi’nin elektrik
balig1 lizerinde yaptig1 deney ile baslamaktadir. 1773 yilina gelindiginde Walsh, Eel
baliklariin kas yapisinin elektriksel bir aktivasyon olusturabilecegini gdstermistir.
Galvani ise 1792 yilinda yaptifi calismasinda elektrigin kas kasilmalarini
baslatabilecek etkiye sahip oldugunu gostermistir. 1849 yilinda Dubios-Raymond
istemli calisan kaslarin kasilmasi sirasinda meydana gelen elektriksel aktivitenin
kaydedilmesi isleminin olabilecegini bulmustur. Elektriksel aktivitenin ilk kaydi 1890
tarihinde Marey tarafindan gergeklestirilmis ve elektromyografi terimi literatiire
girmistir. EMG sinyallerinin alinmasi islemi 1950’lere kadar siirekli gelismis ve
arastirmacilar kaslardan daha fazla bilgi alabilmek i¢in daha gelismis elektrotlar
kullanmaya baslamislardir. 1960’larda daha karmasik hastaliklarin tespiti igin ylizey
EMG Kkliniklerde kullanilmaya baslanmigstir. 1980’lerin baslarinda Cram ve Steger,
EMG algilama cihazi kullanarak kaslarin cesitliligini taramak icin bir klinik yontemi
gelistirmislerdir.

1980’lerin ortasina kadar elektronik elemanlarin iretim teknikleri ve
dogruluklar seri liretimine elverigli degildi. Fakat giiniimiizde istenilen elektronik
elemanlarin tiretimi rahatlikla yapilabilmektedir [2].

Giliniimiizde EMG sinyallerinin birgok kullanim alani vardir. Bu kullanim
alanlarindan bazilari; hastanelerde kas ve sinir hastaliklari tespiti, hareket bozukluklari
ve fizyoloji calismalari, fizik tedavi merkezleri ve protez el ve kol ¢aligmalari olarak

siralanabilir.



1.1 Literatiir Taramasi ve Degerlendirilmesi

EMG sinyallerinin alinip islenmesi ve bu sinyallerden sonug ¢ikarilmasi protez kol
caligmalar1 ve viicutta meydana gelen norolojik hastalilarin tespiti icin gerekmektedir.
Gliniimiizde akilli sistemlerin gelismesinin bir sonucu olarak EMG tabanli protezler
ve EMG sinyallerinden hastalik tespiti ¢alismalari énemli 6lgiide artmistir. EMG
sinyalinin dl¢iilmesi ve kaydedilmesi, EMG sinyalinden 6zellik ¢ikarilmasi ve segilen
bu o6zelliklerin smiflandirilmast bu ¢alismalarin temelini olusturmaktadir. Bu
kapsamda literatiirde birgok c¢alisma kazandirilmistir. Bu ¢alismalardan bazilar
asagida Ozetlenmistir.

[3] nolu ¢alismada saglikli bireylerden, miyopati ve noropati rahatsizligi olan
hastalardan alinan EMG sinyallerinin analiz edilmesi, YSA ile siiflandirilmast ve
sistemin performansinin incelenmesi amaglanmistir. Almnan sinyallerden doniis
analizi, kiiciik segment analizi ve frekans analizi yontemleri kullanilarak ozellikler
cikartlmistir. Siniflandirma islemi igin gelistirilmis bir geri yayilma agi, radyal temel
ag ve Ogrenme vektorii kuantizasyon agi kullanilarak simiflandirma yapilmstir.
Tasarlanan sistemin %60-80 araliginda dogru siniflandirma basarimi elde edildigi
belirtilmistir.

[4] nolu galismada normal saglikli kisilerden, miyopati ve motor ndron hastasi
olan kisilerden alinan EMG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in sinir ag1 karar destek
sistemi gelistirilmistir. Alinan sinyallerden zaman alani parametreleri, frekans alani
parametreleri, cepstral katsayilari ve 3 farkli dalgacik katsayisit (Daubechies, Chui ve
Battle-Lemarie) yontemleri ile sinyallere ait 6zellikler ¢ikarilmistir. Cikarilan bu
ozellikler ¢oklu 6z diizenleyici harita ile siniflandirilmis ve bulunan sonuglar gogunluk
oyu ile belirlenmistir. Bireysel 6zellik kiimeleri i¢in siniflandirma basarimi %69.1
iken, alt1 sinif siiflandirma basariminin %76.9 oldugu goriilmiistiir.

[5] nolu ¢alismada Motor Unite Aksiyon Potansiyellerinin (MUAP) iki farkli
desene tanima teknigi ile siiflandirilmasi incelenmistir. Bunlardan birincisi YSA
teknigi, ikincisi ise Oklid mesafesine dayali istatistiksel desen tanima teknigidir.
Yapilan ¢aligma sonucunda normal kisilerden, miyopati ve motor néron hastalarindan
alian veriler siniflandirildiginda YSA yonteminde %97.6 ve istatistiksel yontemde
ise %95.3 siniflandirma basarimi elde edilmistir.

[6] nolu ¢alismada EMG sinyalinden hastalik tespiti amaglanmistir. Bu amagla

aliman EMG sinyallerine Hizl1 Fourier Doniisiimii uygulanmistir. Daha sonra Temel



Bilesenler Analizi kullanilarak Hizli Fourier Donilisiimii katsayilart azaltilmig ve
sistemin girisine uygun Ozellikler elde edilmistir. Cikarilan bu 6zellikler Destek
Vektor Makineleri ile siniflandirilarak sistemin en yiiksek basarimi %85.42 olarak
bulunmustur.

[7] nolu ¢alismada Ileriye Déniik Hata Geri Yayilim: YSA modeli ve Dalgacik
Aglar temelli siniflandiricilar gelistirilmis ve EMG sinyallerinin siniflandirilmasinda
ki basarim oranlar1 karsilastirilmistir. Aliman EMG sinyallerinden 6zellik ¢ikarmak
amaciyla AR modeli kullanilmig ve buradan gelen degerler sisteme giris verisi olarak
verilmigtir. Sistemin dogruluk orani kiyaslandiginda Dalgacik Aglart modeli %90.7,
lleriye Doniik Hata Geri Yayilimli YSA modeli ise %88 basarim oram elde ettigi
gdzlemlenmistir. Onerilmis olan Dalgacik Aglar1 modelinin EMG siniflandirici igin
daha etkin sonug verdigi sonucuna varilmistir.

[8] nolu ¢alismada Noropati ve Miyopati hastaliklarinin tespiti amaglanmustir.
Bu amagla Tahmini Dalgalanma Analizi, Dalgacik Doniisiimii ve Hizli Fourier
dontigiimii yontemleri ile 6zellik ¢ikarilmis ve Sinir Aglari, Bulanik Mantik ve Destek
Vektor Makineleri yontemleri de sinyal smiflandirma islemi yapilmistir ve ¢ikan

sonuglar Cizelge 1.1 ve Cizelge 1.2°de verilmistir.



Cizelge 1.1. Ozellik Cikarimu ile ilgili literatiirde kullanilan baz1 yontemler

Y ontemler Yil/Yazar Aciklama
Cift Esik 1998, Bonato Tek esik olanlarla karsilagtirildiginda
Algilama cift esik i¢in dedektorler, yliksek
algilama olasilig1 daha iyidir.
Dalgacik 1997, Laterza ve Coklu ¢Oziintirlik temsil
Dontisiimii Olmo gerceklestirmek i¢in kullanilabilir ve
cok bilesenli sinyal ile ugrasirken
etkilenmez.
1999, Pattichis Farkli ¢oziiniirliik seviyelerinde sinyali
analiz etmek icin kullanilabilir.
1998, Ismail and Hizh ve Kisa Zamanli Fourier
Asfou déniisimii (HFD ve KZFD) EMG nin
frekans spektrumunu belirlemek i¢in en
iyi yontemlerdir.
WignerVille 1994, Daviesand | Ortak  yogunluk  spektrumundaki
Dagilimi Reisman yerellestirme  Ozelliklerini  ¢ok  iyi

gosterir.

1990, Boualem and
Pete

Zaman frekans uzayinda yliksek
¢Oziiniirliiklii sinyal karakterizasyonu ve
giiriiltiileri yok eder.

Kisa Zamanh
Fourier
dontisimii

1994, Davies and
Reisman

Kas yorgunken spektrumun sikistigini
acikca gostermislerdir.




Cizelge 1.2. Smiflandirma yontemleri ile ilgili kullanilan bazi yontemler

Yontemler Y1l/Yazar Aciklama
Yapay Sinir 2002, Wang and YSA modeli EMG sinyalleri arasindaki
Aglari (YSA) Buchana iliskiyi temsil etmek i¢in kullanilabilir.

1994, Del and Park | Diger yontemler tarafindan Kkolayca
bulunamayan verileri bulmak
miimkiindiir. Ayn1 zamanda gergek
zamanli miyoelektrik sinyali tam olarak
taniyabilir.

Dalgacik Sinir 2006, A.Subasi, M. | Dalgacik ve sinir aglari sisteminin

Ag Yilmaz and karakteristiginden olusan bu tanimlama
H.R.Ozcalik iyi sonuglar verir.
Bulanik Mantik F.H.YCha Bulanik mantik sistemleri insan kararina
benzer ve verideki celiskiler tolere
edilebilir

[9] nolu ¢alismada EMG sinyallerinde hastalik tespiti amaglanmistir. Alinan
EMG sinyallerinden 6zellik ¢ikarmak amaciyla Temel Bilesenler Analizi yontemi
kullanilmis ve c¢ikarilan bu o6zellikler Olasiliksal Sinir Agi ile siniflandirilmastir.
Yapilan siiflandirma sonucunda sistemin ortalama siniflandirma orani %91.72 olarak
tespit edilmistir.

[10] nolu calismada MUAP’m morfolojisini tanimlamak igin farkli 6zellik
yontemleri arastirtlmistir. Cok Katmanli Algilayict Sinir Aglari, Dinamik Bulanik
Sinir Ag1 ve Uyarlamali Noro-Bulanik Cikarim Sistemi siniflandiricilar: kullanilarak,
EMG sinyallerinin  smiflandirilmasinda dogruluk oranlar1  karsilastirilmastir.
Uyarlamali Noro-Bulanik Cikarim Sisteminin daha yiiksek tanima orani, ve daha
yiikksek glivenilirlik noktalarinda diger yontemlerden daha avantajli oldugu
gozlemlenmistir.

[11] nolu ¢alismada EMG sinyallerinden hastalik tespiti dogrulugunu arttirmak
amactyla Pargacik Siirli Optimizasyonu (PSO) ve Destek Vektor Makinelerini (DVM)
hibritlestiren yeni bir PSO-DVM modeli 6nerilmistir. Bu amagla dncelikle sinyallere
Ayrik Dalgacik Doniisiimii uygulanmistir. Dalgacik dontisiimii ile alt bantlara

ayristiritlan EMG sinyallerini temsil etmek i¢in bu alt bantlardan istatistiksel 6zellikler



cikarilmigtir. Daha sonra yapilan siiflandirma iglemi sonucunda onerilen yontemin
%97.41 dogruluk orani ile en iyi sonucu verdigi gézlemlenmistir.

[12] nolu ¢alismada on koldan alinan EMG sinyallerinin siniflandirilmasi
amaclanmistir. Bu nedenle 21 giin boyunca tekrar ederek 4 kanaldan kaydedilen EMG
verilerini kullanarak kol hareketi tespiti i¢in 50 tane zaman ve frekans diizlemi
davranislar1 incelenmistir. Her bir 6zellik ilk basta tek tek Lineer Diskriminant Analiz
ile simiflandirilmistir. Daha sonra c¢oklu Oznitelikler ile smiflandirma yapmak
amaglanmistir. Tekli smiflandirmada Ornek Entropi yontemi ile elde edilen
Oznitelikler Lineer Diskriminant Analiz ile smiflandirildiginda %93.37 ile en iyi
performanst verdigi gozlemlenmistir. Daha sonra Oznitelik sayis1 arttirarak
smniflandirmalar yapilmistir. Oznitelik sayis1 4’e (Ornek Entropi, Cepstral katsayist,
Kok kare ortalama ve Dalga boyu uzunlugu ) cikarildiginda ise dogruluk oram
%98.87¢e ¢iktig1 belirlenmistir.

[13] nolu ¢alismada EMG sinyallerinden nérolojik kas hastaliklarinin tespiti igin
EMG sinyallerinden MUAP ve Otoregresif (AR) modeli ile 6znitelik ¢ikartilmustir.
Cikarilan bu Oznitelikler geri besleme sinir ag1 ile siiflandirildiginda %88, Radyal
Temel fonksiyonu sinir ag1 ile simiflandirildiginda %89.33 ortalama basarimi elde
etmistir.

[14] nolu galismada EMG sinyallerinden ¢ikarilan 16 adet zaman diizlemi
(ortalama mutlak deger, kok kare ortalama, EMG’nin varyans, AR katsayist vb.)
ozelligi YSA modeli ile egitilerek sistemin dogrulugu hesaplanmistir. Yapilan
siniflandirma sonucunda sistemin dogruluk orani %96.7 olarak hesaplanmistir.

[15] nolu ¢alismada 4 saglikli bireyden fleksor digitorum kasindan tek kanaldan
alinan EMG sinyallari yardimiyla 3 farkli el hareketini siniflandirmak amaglanmastir.
Bu amagla alinan ylizey EMG sinyallerine dalgacik doniigiimii uygulanmistir. Daha
sonra ¢ikarilan Oznitelikler YSA yardimiyla siniflandirma yapilmistir. Elde edilen

sonuglar Cizelge 1.3 te verilmistir.



Cizelge 1.3. [15] te elde edilen sonuglar

Kisi No | A¢ma | Kapatma | Bilek Ortalama Sonuglar
Hareketi
1. 100% | 87.5% 88.9% 92%
2. 100% | 95.7% 100% 98.6%
3. 100% | 93.3% 78.9% 90.7%
100% | 83.3% 92.7% 91.7%
Ortalama | 100% | 89.95% | 90.1% 93.25%

[16] nolu ¢alismada alt1 saglikli kisinin kiiresel hareketleri gergeklestirdikleri ve
bu sinyallerin 6n kolda bulunan bes kas tizerine elektrotlar yerlestirilerek EMG
sinyalleri toplanmistir. EMG sinyallarinden ¢ikarilan zaman diizlemi 6zellikleri
istatistiksel model siniflayici olan Lineer Diskriminant Analizi yontemine girdi olarak
verilmistir. Yapilan ¢alima sonucunda kas sinyalleri ile parmak pozisyonlari arasinda
anlamli bir iliski oldugu gézlemlenmistir. Bulunan sonuglarin el hareketlerinin analizi
ve protez kol ¢aligmalari i¢in kullanisli olacagi sonucuna varilmstir.

[17] nolu calismada ylizey EMG sinyalleri alinip 2 farkli sinir agi modeli
kullanilarak smiflandirilmasi amaglanmistir. Flexion ve extension hareketlerinin
gerceklestirilmesiyle biceps kasindan alinan EMG sinyallerinden agilsal hiz ve agisal
yer degistirmeye gore 2 zaman diizlemi parametresi(biitiinlesmis EMG, sifir gegis
sayis1) ¢ikarilmistir. Bu elde edilen parametreler 2 farkli yapay sinir ag1 modeline giris
olarak verilmistir. Cok katmanli algilayict sinir ag1 ve radyal tabanli fonksiyon sinir
ag1 modelleri istatistiksel parametreler ve regresyon katsayr degeri kullanilarak
kiyaslanmistir. Yapilan siniflandirma sonucunda ve radyal tabanli fonksiyon sinir ag
modelinin daha 1yi sonug verdigi gézlemlenmistir.

[18] nolu ¢alismada farkli kas kasilmalari, dinamik kol hareketleri ve dis
midahale kuvvetleri tarafindan uyarilan EMG sinyal c¢esitleri incelenmistir. Yapilan
incelemeler sonucunda parmak hareketlerinin yanlis siniflandirma orani, kol

pozisyonundan ziyade bilek pozisyonuna yiiksek oranda bagl oldugu goriilmiistiir.



1.2 Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinin amact; 6n kol kaslarindan sensorler yardimiyla alinan EMG
sinyallerinden yapilan hareketin tiiriinii dogru bir sekilde tespit etmektir. Bu amagla
EMG sinyalleri KZFD doniistimii ile Z-F diizlemine alindiktan ististiksel yontemler,
YiO ve GSEM teknikleri kullanlarak dznitelik elde edilmistir. Bu dznitelikler YSA

ile siniflandirilmustir.

1.3 Tezin Organizasyonu

Tezin birinci boliimiinde, teze genel bir bakis kazandirmak icin EMG’nin
tarihcesinden ve gelisiminden bahsedilmistir. Sonraki kisimda literatiirde yapilan
calismalara deginilmis ve ¢aligmalar hakkinda bilgiler verilmistir.

Ikinci boliimde, ilk olarak Sinir Sistemi ve kas yapilarindan bahsedilmistir.
Takip eden boliimde ise EMG sinyalinin tanimindan ve 6zelliklerinden bahsedilmistir.
Ugiincii  boliimde tezde kullamlan yontemler anlatilmigtir. Dérdiincii boliimde
kullanilan smiflandirma yonteminden bahsedilmistir. Besinci boliimde yapilan
calisma ve veri seti hakkinda bilgi verilerek islem adimlari gosterilmistir. Altinc

boliimde ise yapilan ¢alismanin sonuglar1 verilmistir.



2. EMG ISARETLERININ OLCULMESI

2.1 Sinir Sistemi

Sinir sistemi, viicudun i¢ ve dig ortamlardaki olaylar1 algilama ve yanitlama
sistemidir. Dokunma hissi veren reseptorler ¢evremizde meydana gelen degisiklikler
ile ilgili olarak Merkezi Sinir Sistemine (MSS) bilgi gonderir. MSS bu uyarilara hem
hareket hem de endokrin sistemden bir miktar hormon degisikligi ile yanit verir. Sinir
sistemi anatomik olarak iki ana boliime ayrilir. MSS ve Periferik Sinir Sistemi (PSS).
MSS beyin ve omurilikte bulunan sinirlerdir. PSS ise MSS’nin disinda kalan sinir

sistemini olusturmaktadir.

2.1.1 Noronun Yapisi

Sinir sisteminin temel tas1 norondur. Sekil 2.1 gosterildigi gibi (1) hiicre
gbovdesi, (2) dentrit, (3) akson olmak iizere ndron yap1 olarak 3 parcaya ayrilabilir.
Noronun karar merkezi dentrit olarak adlandirilan hiicre gévdesidir. Dentritler, hiicre
govdesine dogru elektriksel impulslar iletebilen bir alic1 alan olarak ¢aligmaktadirlar.
Akson (sinir lifleri) elektrik bilgisini hiicre govdesinden baska bir ndron veya efektor
organina dogru tasir. Her néronun sadece bir aksonu vardir fakat akson diger
noronlarda, kas hiicrelerinde veya salgi bezlerinde sonlanan birkag pargaya ayrilabilir.
Bir néronun aksonu ile baska bir néronun dentritleri arasindaki temas noktalarina
sinaps denir.

Aksonlar, Schwann hiicresi adi verilen bir hiicre tabakasi ile kaplidir. Schwann
hiicrelerinin zarlari, aksonun disin1 6rten miyelin ad1 verilen biiyiik miktarda bir lipit
protein maddesi icerir. Akson boyunca miyelin segmentleri arasindaki bosluklara
Ranvier diigiimleri denir ve sinir iletiminde 6nemli rol oynarlar. Genel olarak, aksonun
cap1 ne kadar biiyiikse, sinir iletiminin hiz1 o kadar biiyiiktiir. Bu neden, biiyiik miyelin
kilifina sahip olan aksonlar, kiiciik miyelinsiz liflerden daha hizli impulslar

iletmektedir [19].
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Sekil 2.1. Noron Yapist

2.1.2 Hareketin Kas Kontrolii

Kas sistemi ii¢ ¢esit kastan olugsmaktadir. Bunlar kalbin yapisinda bulunan kalp
kasi, istem dis1 hareket eden ve i¢ organlarda bulunan diiz kaslar ve tendonlar
araciligiyla iskelete baglanan ve istemli olarak hareket edebilen ¢izgili kaslardir [20].

Insan viicudu, toplam agirligmnin %40-%50’sini olusturan 400°den fazla iskelet
kasindan meydana gelmektedir. Iskelet kaslar: disaridan gelen soklar1 emerek iskelete
giic ve koruma saglar ve ayrica kemiklerin hareket etmesini saglar. Bir tek kasin degil
kas gruplariin hareketi ile hareketler gergeklesmektedir.

Viicut seklini korumak, kuvvet i¢in gerekli destegi saglamak ve viicut 1sisin
dengelemek olmak tizere iskelet kasi viicutta {i¢ temel islevi yerine getirmektedir.
Kaslar, bagli oldugu ekleme gore farkli hareketlere imkan saglamaktadirlar. EKlem
acilarimi azaltan kaslara fleksor ve eklem agilarini arttiran kaslara ise ekstansor kaslari
denmektedir [19,20].

Iskelet kaslarmin ¢izgilerini kalin ve ince filamentler olusturur. Her kas lifinin
hiicre zar1, sarkomlemma olarak bilinir ve impulslar icin iletken gorevi goriir. Kas
hiicreleri bir grup sarkomer olan miyofibrilleri olusturur. Sarkomer, sktin, miyozin ve
titinden olusan ii¢ gesit miyofilament igeren multiprotein yapisidir. Ince yapilari aktin

olustururken, kalin filamentler miyozin tarafindan iiretilmektedir.

Her kalin miyoflament alt1 ince miyoflament ile kaplidir. Sakromen iki Z

cizgisi arasinda yer alan ve miyofilamenler ile catisarak ve elektron mikrografisi
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kullanilarak koyu ve farkli bantlar halinde ortaya ¢ikan kisimdir. Z-¢izgisi etrafindaki
yer izotropik grup (I-Grubu) olarak tanimlanirken, Z-¢izgisi arasindaki yer anizotropik
gruptur (A-Grubu). A-grubunun i¢inde M-hatlarindan olusan bir palet H-grubu vardir.
Ayrica, A-grubunda miyozin filamanlar1 bulunurken, I-grubu aktin filamentlerinden
olusur. Kasin kasilmasi, kalsiyum iyonlariin aktin ve miyozin ile etlesimi ile saglanir
[21].

Insanin iskelet kasi, farkli yapida kas liflerinin toplanmasiyla olusmustur. Kas
liflerinin farkli olmasi farkli hareketleri yapmayr miimkiin kilmaktadir. Kas liflerinin
boyutu ve lif yapist yapilmak istenen davramiga gore degisiklik gosterebilir. Bu
esneklikten dolay1 bir¢ok fizik tedavi yontemi gelistirilmistir [22].

22 EMG

EMG, kas calismas1 esnasinda ortaya ¢ikan elektrik sinyalleridir. Kas dokusu
sinirlerin yapisina benzer olarak elektriksel potansiyeller iiretir. Bunlara kas aksiyon
potansiyeli denir. Yiizey EMG, bu kas aksiyon potansiyellerinde bulunan mevcut
bilgilerin kaydedilmesi i¢in bir yontemdir. EMG sinyalini kaydederken, sinyalin aslina
uygunlugunu etkileyen iki ana konu vardir. Birincisi sinyal-giiriiltii oranidir. Genel
olarak giiriiltii, istenilen EMG sinyaline ait olmayan elektrik sinyali olarak tanimlanir.
Ikincisi ise EMG sinyaline ait herhangi bir frekans bileseninin degistirilmemesidir.
EMG sinyalleri, dogrudan cilde monte edilen elektrotlardan elde edildigi i¢in, cilt
altinda bulunan kaslarin aksiyon potansiyellerinin birlesimidir. Bu aksiyon
potansiyelleri rastgele araliklarla meydana geldikleri i¢in herhangi bir anda EMG
sinyali pozitif veya negatif voltaja sahip olabilir. Kas aksiyon potansiyelleri dogrudan
kas i¢ine yerlestirilmis tel veya igne elektrotlar kullanarakta elde edilebilir [2].

MUAP, tek bir motor {initesinin tiim kaslardan olusan kas aksiyon
potansiyellerinin toplamidir. Denklem 2.1’de EMG sinyalinin basit matematiksel

modeli gosterilmistir:

x(n) = YN 3h(k)e(n — k) + w(n) (2.1)

Denklem 2.1°de x(n) EMG modelini, e(n) islenen nokta, h(k) MUAP, w(n) sifir

ortalama yapan Gauss giiriiltiislinii ve N motor {inite atiglarin1 géstermektedir.
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Sinyaller elektrot yardimiyla toplanir ve ytikseltilir. Birinci amplifikator olarak
bir diferansiyel amplifikator kullanilir. Sinyal kaydedilmeden once alcak, yiiksek
frekansh giirtiltiiler ve sistemden kaynaklanabilecek artifaktlar1 ortadan kaldirmak i¢in

on islemden gegebilir [2]. EMG sinyalinin 6l¢iilme semas1 Sekil 2.2°de gosterilmistir.

EMG Sinyal Alimi ve On
Kas isleme
‘ Yiikseltici
$ __ | Sensorler I
-
( \’-7\ Filtreleme
\\\\ ‘i L ‘
\. \} Ham Ornekleme
L< EMG I
.l “;ﬁ Sinyali
y.=% EMG
‘l' o Sinyali On
3| U Isleme
- Hareket

Sekil 2.2. EMG Sinyalinin Olgiilmesi

2.2.1. Giiriiltii Cesitleri

Yiikseltilmeden once EMG sinyallinin genligi 0-10 mV araligindadir. EMG
sinyalleri farkli dokularda hareket ederken giiriiltii eklenerek ilerler. Bu yiizden
elektriksel giiriiltiiniin 6zelliklerini bilmek onemlidir. EMG sinyalini etkileyecek olan
elektriksel giiriiltii asagida belirtilen cesitlere ayrilabilir:

o FElektronik cihazlardan kaynakli giiriiltii: Tim elektronik cihazlar giriiltii
dretir. Bu giiriiltii ortadan kaldirilamaz fakat yiliksek kaliteli bilesenler
kullanilarak azaltilabilir.

e Ortam giiriltiisii: Vicudumuz siirekli elektromanyetik radyasyon altinda
oldugu i¢in bu radyasyon viicutta bir giiriiltii kaynagin1 meydana getirir. Ortam
giiriiltiisii EMG sinyalinden 1-3 kat biiyiikliigii olan bir genlige sahip olabilir.

e Hareket kaynakli artefakt: Hareket sonucu olusan artefaktlar verilerde

diizensizlige neden olur. Hareket artefakt: sebebi elektrot yiizeyi ve elektrot
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kablosundan dolayr olusmaktadir. Bu artefakt sistemin diizgiin tasarimi ile
azaltilabilir.

Sinyalin yapisal kararsizligi: EMG’nin genligi rastgele olusmaktadir. EMG
sinyali, 0-20 Hz frekans araliginda ¢alisan motor tinitelerinden etkilenir. Bu tip

giiriiltinlin sinyalden ¢ikarilmasi 6nemlidir [2].
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3. OZNITELIK CIKARIMI

Bu bdliimde sinyallerden Oznitelik ¢ikarmak amaciyla sinyallere uygulanan
yontemlerden bahsedilecektir. Oncelikle KZFD’niin temeli oldugu igin Fourier
Doniisii anlatilacak ve akabinde KZFD anlatilacaktir. Devam eden basliklarda ise

sirasiyla Istatistiksel Yontemlerden, YIO ve GSEM anlatilacaktir.

3.1 Fourier Doniisiimii

Fourier doniisiimii, bilim ve miihendislikte ortaya ¢ikan farkli tipte diferansiyel
denklemlerin ¢6ziimii icin en giicli tekniktir. Hem analitik hem de sayisal
yaklagimlarin ¢esitliligi bu doniistimlere dayanmaktadir. Bu doniisiimler, sinyal
bilgilerinin elde edilmesi ve bu sinyallerin islenmesi i¢in kullanilan ¢ok 6nemli bir
yontemdir. Bu sinyallerin temsili ig¢in, trigonometrik taban fonksiyonlar
kullanilmaktadir ve bu fonksiyonlarin trigonometrik bir seri olarak agilimi, sinyaller
hakkinda bilgi edinilmesini saglamaktadir. Fourier doniisiimleri ile bir sinyal, farkl
frekans, faz ve genlikte kosiniis ve siniis fonksiyonlarmin toplami olarak ifade
edilmektedir.

T periyodu ile periyodik olan f(t) fonksiyonunu ele alalim.
fG+T)=f@) (3.1)

Denklem 3.1°de periyodu 27 yapmak i¢in T degerini daima yeniden dlgebiliriz.
Bunu yapmak i¢in, yeni bir bagimsiz degigsken t = ZTR T tanimlanmakta ve boylece yeni

fonksiyon Denklem 3.2°deki gibi olmaktadir.
f((t+2m) = f(t) 3.2
2m periyodu ile periyodik olan gercek bir t degiskeninin Denklem 3.2°deki gibi
f(t) fonksiyonuna esit olmasina izin verilip, bu fonksiyonun davranigi 2m
uzunlugunda (6rnegin: (—m,m) arahiginda) disiiniilmelidir. Bu disiince, f(t)
fonksiyonu gibi basit fonksiyonlarin trigonometrik serisine ayirmaktir. Joseph Fourier
(1768-1830) bu trigonometrik seriyi siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin toplami olarak

Denklem 3.3’teki gibi ifade etmektedir.

f() = % + Yo-1la, cos(nt) + b, sin(nt)] (3.3)
Denklem 3.3’te gosterilen trigonometrik seri fourier serisi a¢ilimi olarak

adlandirilmaktadir. a,, ve b, sabit katsayilardir ve f fonksiyonunun fourier katsayilari
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olarak adlandirilmaktadirlar. Fourier doniisiimii ise, Denklem 3.3’te verilen fourier
katsayilarint bulma problemidir. Bu katsayilart bulmak igin, Denklem 3.4’te

gosterildigi gibi siniis ve kosiniis fonksiyonlariin ortogonalitesi kullanilmaktadir.

f_nn cos(nt) cos(mt)dt = ffn% [cos((m —n)t) + cos((m + n)t)]dt

2, m=n=20
={n, m=n=#0
0, m#n

2t m=n=0

- { M0y, mMm*0 (3.4)

Benzer sekilde,

f_"n sin(nt) sin(mt)at = [ 2 [cos((m — n)t) + cos((m + n)t)]dt

2
_{0 m=20

0y, mMm*0 (3.5)

ve
f_nn sin(nt) cos(mt)adt = ffn% [sin((m — n)t) + sin((m + n)t)]o¢
=0 (3.6)
Denklem 3.3’te verilen seri igin ortogonalite kullanilarak fourier katsayilari

Denklem 3.7 ve Denklem 3.8deki gibi olmaktadir.
1

n == J7_f(t) cos(nt)dt (3.7)
by == [* (&) sin(nt)dt (3.8)
Fourier ag¢iliminda kolaylik saglayan bir baska Onemli ozellik, fourier
katsayilarinin fonksiyonun tek veya ¢ift olma durumuna gore tek bir harmonik
cinsinden hesaplanabilmesidir. Eger bir fonksiyon f(t) = f(—t) ise, ¢ift
fonksiyondur ve tiim n degerleri i¢in b,, = 0 olur. Bu fonksiyon sadece kosiniislii terim
icerir. Ayni sekilde f(t) = —f(—t) ise, tek fonksiyondur ve tiim n degerleri igin a,, =
0 olur. Bu fonksiyon da, sadece siniislii terim igerir.

Taylor seri agilim1 kullanilarak kompleks fourier serisinin kompleks hali

bulunabilir.
eit=1+it+%+(i§—?3+“',i=\/—_1 (3.92)
eit=(1—;—2!+2—T+---)+i(t—;—3!+;—5!+"') (3.9b)
et = cos(t) + i sin(t) (3.90)
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cos(t) = %(e"t +e7") ve sin(t) = %(e"t — et (3.90)
Denklem 3.9°da gosterilen ifadeler Fourier seri ifadesi olan Denklem 3.3’te

yerine yazilirsa, kompleks fourier seri agilimi elde edilir.

a eint+e—int eint_e—int
F(O) =2+ 5 [a, S+ b,
—ib . _ _ ib_ .
= DT e M Y2 e it (3.10)

Denklem 3.10°da m = —n olarak degistirildiginde, fourier serisinin kompleks

basit formu Denklem 3.12°de verilen katsay1 degeri ile Denklem 3.11°deki gibi

olmaktadir.
x(t) = X% _ o X, enCrholt (3.11)
Xy =1 f_T;fzx(t) e~nCmfo)t gy (3.12)

Denklem 3.11 ve Denklem 3.12°de fourier serisi, T = 1/f, periyodu ile x(t)
kompleks bir periyodik fonksiyon i¢in yazilmistir. Fourier katsayisi olan X,, karmasik
bir degerdir.

Fourier doniisiimii, periyodik olmayan fonksiyonlarin ¢6ziimiine izin
vermektedir. Periyod T — oo ile bir fonksiyon gibi periyodik olmayan fonksiyonlarin
yaklagimi takip edilecektir. Karmasik fourier serisinden baslayarak, Denklem 3.12°de
bulunan X,, karmagsik degeri Denklem 3.11°de yerine yazilirsa Denklem 3.13 elde
edilir.

x(t) = Z??:_oo%f_TT/jz x(g) em2mho(t=8)gg (3.13)

Bir Fourier serisinde Fourier amplitiidleri, ayr1 frekanslarda siniizoidal

salinimlarla iligkilidir. Bu frekanslar f, = 1/T temel frekanslar ve yiiksek harmonikler

3 . )
g sifirdir. T — oo limiti alinirken, komsu frekanslarin arasindaki mesafe

SN

icin f =
Denklem 3.14’teki gibi olacaktir ve f = (0,00) siirekli frekanslarda fourier
amplitiidleri ile sonuglanmaktadir.
(+Dfo—nfy=fo=2-0f (3.14)
Belirli kiiciik frekans araligi i¢in, bu aralikta yer alan ayr1 frekans harmoniginin
n sayisi, komsu frekanslar arasimdaki mesafenin T~ sifira diistiigii sinirda bir artisa
neden olur ve f = n/T yeni siirekli degisken olarak hizmet edecektir. Bu islemler
sonucunda limit alindiktan sonra x(t) ifadesi Denklem 3.15°teki gibi olur. Denklem
3.15 fourier integrali olarak adlandiriimaktadir.

x(t) = f_oooo f_oooox(r)eiz’rf(t‘f) ot of
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x(®) = [ [[7 x(v)e 27 9r] eIt of (3.15)

Denklem 3.15°te gosterilen ifadelerden yola ¢ikarak fourier doniisiim ve forier
doniistimiin tersi ifadeleri Denklem 3.16 ve Denklem 3.17’deki gibi olmaktadir.

Fourier Déniisiim: 2(f) = F(x(t)) = ffooox(t) e~ 2mftge (3.16)

Fourier Déniisiimiin Tersi: x(t) = F~*(2(f)) = ffooof(f) e2mtaf  (3.17)

X(f) fonksiyonu, fourier serisindeki fourier katsayilarmimn esdegeridir. Stirekli

frekans alaninda f € (—o0, o) araligindadir. Bir anlamda x(t) bir siniis dalgasindan

olustugu disiintilebilir. x(t) ve X(f) ilgili fonksiyonun iki esdeger temsilidir ve bu

temsiller fourier dontisiimii ile baglanir. Genel olarak, X(f) hem biiyiikliik hem de faz

bilgisini igeren karmasik degerli bir fonksiyondur. Fourier doniisiimii ile ilgili

asagidaki ozellikler tanimlanabilir.

e Gergek degerli x(t) fonksiyonu igin;

x(f) =x(=f) (3.18)
“*> kompleks fourier serinin eslenigini belirtir.
e x(t) fonksiyonu gergek ise, x(—t) nin fourier doniisiimii Denklem 3.19’daki

gibi olur.

Flx(=t)| = 2(=f) = 2(f)" (3.19)
e Fourier doniisiimiin tanimi1 ve parcalarin birlestirilmesi kullanilarak Denklem
3.20’deki ifade gosterilebilir. Bu ifade x(t) fonksiyonunun n. dereceden

tirevidir.

FE29) = (—iznf)"2(f) (3.20)

atn

e Parseval iliskisi, bir fonksiyonun toplam giiciiniin, zaman ve frekans alaninda
ayni oldugunu garanti eder, ¢linkii zaman ve frekans alanlarindaki fourier

dontistimleri ¢iftinin normlar esittir. Yani;

llx[1? = [I1%]1? (3.21)
Il = 7 Ix@2ae 11217 = [7 1212 of (3.22)
e Fourier doniisimleri ve fourier donlisimiiniin tersi lineerdir. ¢; ve ¢, sabit

katsayilar olmak iizere;

F(C1x(t) + Cz)’(t)) = c1X(f) + c.9(f) (3.23)
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F(ex(®) + ey (1) = fjooo c,x(t) e ™9t + ffooo c,y(t) e 2™ gt

= [ x(@ e 0t + oy [Ty et = o®(F) + 9 (f)
e Iki fonksiyonun carpiminin fourier déniisiimii:
F(x(@®y(®) = 2(f) * 9(f) (3.24)

e x(t) fonksiyonunun y(t) fonksiyonu ile konvoliisyonunun fourier doniistimii:
Flx(@©.y(®] = Flx@] *Fly®] = [ 2@ I(f ~D oz (3.25)
e x(t) fonksiyonu bir ¢ reel sayisi ile dlgeklendirildiginde fourier dontistimii:

&)

F(x(cit)) = 2|c1| (3.26)

3.1.1 Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii

Fourier doniislimil, sinyalin tiim zaman zarfinda analiz edildigini varsayar ki bu da
frekans alaninda zaman kavraminin olmamasini ve ayni zamanda zaman i¢inde frekans
degisimi kavraminin olmadigin1 gosterir. Ancak, frekans icerigi zamanla degisebilen
sinyaller vardir, tipik bir 6rnek, zamanla yiikselen ve diisen konugma sinyalidir.
Fourier doniisiimii bize zaman i¢inde bu frekans degisimlerini gésteremez. Bu durum
KZFD ile ¢oziiliir. KZFD zaman frekansi gosterimlerini hesaplamak igin basit ve etkili
bir aractir. KZFD, bir sinyalin zaman ve frekansa dayali goriiniimleri arasinda bir ¢esit
uzlagsmay1 temsil eder. Bir sinyal olaymin ne zaman ve ne siklikta gerceklestigi
hakkinda baz1 bilgiler saglar. Bununla birlikte, performansi biiylik 6l¢iide kullanilan
pencerenin sekline ve boyutuna baghdir. Daha uzun pencereler 1yi frekans
¢ozlinlirliigl verirken, daha kisa pencereler iyi zaman ¢oziiniirliigii saglar.

KZFD, bir sinyalin zaman igindeki frekans degisimini degerlendirir. Bunu
basarmak i¢in, sinyal belirli uzunluktaki bloklara kesilir ve daha sonra her bir blogun
Fourier doniisiimii hesaplanir. Her bloktaki frekans degerleri yan yana birakilarak,
sinyalin zamana bagli gosterdigi frekans degeri degisimleri goriilebilir. KZFD, zamani
belirli uzunluktaki bloklara ayirma islemini pencere fonksiyonlar1 (dikdortgen, Hann
ve Hamming) ile yapmaktadir. Sekil 3.2°de baz1 pencere fonksiyonlar1 gosterilmistir.
Tiim sinyal boyunca bloklara ayirma islemi ise, kayan pencereler araciligiyla
gerceklestirilir. Yani KZFD, pencere fonksiyonlarindan herhangi birini kullanarak, bu
fonksiyonlart sinyalin Sl¢lim periyodu siiresince Oteler ve her 6teleme adiminda

pencere fonksiyonu i¢inde kalan sinyale fourier doniisiimii uygulanir. Belirli
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araliklarla yapilan bu islemler, sinyalin zamana bagli olarak frekans degisimini ortaya
koyar. KZFD isleyis adimlar1 su sekildedir.
Adim 1: Belirli uzunluga sahip bir pencere fonksiyonu secin.
Adim 2: t = 0’da sinyalin iizerine pencereyi yerlestirin.
Adim 3: Bu pencereyi kullanarak sinyali kesin.
Adim 4: Kesilmis sinyalin fourier doniistimiinii hesaplayin, sonuglar1 kaydedin.
Adim 5: Pencereyi adim adim saga kaydirin.

Adim 6: Pencere sinyalin sonuna ulasana kadar 3. adima gegin.

Genlik bencere Frekans
Kisa
Zamanlh
: » Fourier *
Déniistimi

Zaman
Zaman

Sekil 3.1. KZFD Gériiniimii [32]
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ik Pencere Fonksiyonlari Desibel Frekans Cevaplar
Genlik e

Dikdortgen

Genlik

Hann

4 40

Desibel
orT

A0f

.1 S

Hamming

N &0

Sekil 3.2. Pencere fonksiyonlart 6rnekleri ve frekans cevaplart [33]

Kisa zamanli fourier doniigiimiiniin matematiksel gosterimi Denklem 3.27’deki
gibidir [34].
KSFD {x()}(r,w) = [ x(Dw(t — T)e /2™ (3.27)
e x(t), taninda giris sinyali
e 1, Oteleme miktari

e w ise pencere fonksiyonudur.

Kisa zamanli fourier dontistimiiniin ayrik formu ise Denklem 3.28’deki gibidir.
x(n, w) = Y- x[m]w[n — mle~ /2" (3.28)
Denklem 3.28’de n zamaninda x[m] sinyalinin kisa zaman boliimii f,[m] =

x[m]w[n — m] seklinde gosterilir.

20




KZFD’nin biiytlikliigliniin grafiksel gosterimine spektrogram denilmektedir.
Spektrogram ise Denklem 3.29’teki gibi ifade edilmektedir [34].
spektrogram {x(t)}(z, w) = |[KSFD{x[n]}(m, w)|? (3.29)

3.2 Iistatistiksel Oznitelik

Ortalama, standart sapma ve entropi Ozellikleri genellikle goriintlintin
karakteristigini elde etmek amaciyla kullanilmistir [23].

Ortalama, goriintii yogunlugunun ortalama degeridir. Ortalama formiilii
Denklem 3.30’da verilmisgtir. Burada N eleman sayisini Aj ise i. elemani

gostermektedir.
1
p=-X A (3.30)
Standart Sapma, verilerin yayiliminin matematiksel olarak ifade etmek icin

kullanilan bir oOl¢ilidiir. Standart sapma formiili Denklem 3.31°de verilmistir.

Denklemde u, ortalama, N eleman sayisini Aj ise i. eleman1 gostermektedir.

STD = |——%N|A; — ul? (3.31)

Entropi, verilerin diizensizlik 6l¢iimiinde kullanilir. Entropi Denklem 3.32’de
verilen formiil ile hesaplanmaktadir. Denklemde p normallestirilmis histogram
sayilarini igermektedir.

ENTROPI = -sum(p.*log2(p)) (3.32)

3.3 Yerel ikili Oriintiiler (YIO)

Son birka¢ yilda, yerel ikili Oriintiiler, goriintii isleme ve bilgisayarli gérme
alanlarina olan ilgiyi arttirmigtir. Parametrik olmayan bir yéntem olam, Y10, her bir
pikseli komsu piksellerle karsilagtirarak goriintiilerin yerel yapilarini verimli bir
sekilde ozetlemektedir. YIO’nin en &nemli ozellikleri, monotonik parlaklik
degisikliklerine ve hesaplama sadeligine olan toleransidir. Y10, aslinda doku analizi
icin Onerilmistir, fakat yerel yapilari tanimlamak igin basit ama gii¢lii bir yaklagim
oldugu yapilan calismalarla kanitlanmistir. Ornegin, yiiz goriintii analizi, goriintii ve
video alma, ¢cevre modelleme, gorsel inceleme, hareket analizi, biyomedikal ve hava
goriintii analizi, uzaktan algilama gibi pek ¢ok uygulamada yaygin olarak

kullanilmaktadir.
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Orijinal Y10 operatérii, bir goriintiiniin piksellerini, her pikselin ¢evresindeki
yerel yapiy1 kodlayan yerel ikili &riintiilerle veya YIO kodlar1 olarak adlandirilan
ondalik sayilarla etiketler. Yani, goriintiiniin her bir pikseli i¢in bir etiket
olusturmaktadir ve bu etiketler sifir ve bir degerlerinden olugsmaktadir. Olusturulan bu
etiketler, merkez piksel degerinin NxN komsulugunda bulunan piksel degerlerinin
karsilastirilmast ile elde edilir. YIO operatorii, Sekil 3.3’te gosterildigi gibi ilerler ve
her piksel, merkez piksel degerinin ¢ikarilmasiyla, 3x3 komsulugunda, sekiz komsu
ile karsilastirilir. Elde edilen negatif degerler O ile ve digerleri ise 1 ile kodlanir. Tiim
bu ikili kodlarin, sol {istten baglayarak saat yoniinde bir araya getirilmesiyle ikili bir
say1 elde edilir ve etiketleme i¢in karsilik gelen ondalik deger kullanilir. Tiretilmis

ikili sayilar yerel ikili oriintiiler veya Y10 kodlar1 olarak adlandirilir.

59| 1 ) 1110 ikili Kod: 11010011
Esikleme Desimal Kod: 211

4 4 7 ——m—m—m—m—m—| 1 1

6 1 3 1 0 0

Sekil 3.3. Temel YIO operatérii drnegi [30]

Sekil 3.3 deki 6rnekte gosterildigi gibi temel YIO operatériiniin bir kisitlamast,
kiicik 3x3  komsulugunda biiyliik olgekli yapilarla baskin  6zellikleri
yakalayamamasidir. Bu nedenle, dokuyu farkli 6l¢eklerde ele almak i¢in bu operator,
daha sonra farkli boyutlarin komsulugunda kullanilmak i¢in genellestirilebilir. Yerel
bir komsu, etiketlenecek pikselde merkezlenmis bir daire {izerinde esit araliklarla
yerlestirilmis Ornekleme noktalar1 kiimesi olarak tanimlanir ve piksellerin igine
girmeyen Ornekleme noktalari, dogrusal enterpolasyon kullanilarak enterpolasyona
tabi tutulur, béylece komsuda herhangi bir yarigap ve herhangi bir sayida érnekleme
noktasima izin verilir. Sekil 3.4’de genisletilmis YIO operatériiniin bazi 6rnekleri
gosterilmektedir, burada dairesel komsuluklarin temsili i¢in (P, R) notasyonlari

kullanilmaktadir. Bu notasyonlarla YIO operatorii, LBPp gyseklinde gosterilmektedir.

P notasyonu, komsu sayisini, R notasyonu ise, 6rnekleme yaricapini ifade etmektedir.
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Sekil 3.4. Genisletilmis YIO operatoriiniin rnekleri [30]

Sekil 3.4’deki orneklerde dairesel (8,1), (16,2) ve (24,3) komsuluklar
gosterilmistir. YIO operatorleri, Y101y, YI0(162) Ve YiO(43) seklinde ifade
edilmektedirler. Bigimsel olarak, (x,y.) de bir piksel verildiginde, elde edilen YiO
Denklem 3.33’deki gibi ondalik bi¢imde ifade edilebilir:

YiOp ) (xe, ¥e) = XhZgs(ip — ic) 2P (3.33)
Denklem 3.33’te i, ve i, sirasiyla, merkez pikselin gri seviye degerlerini ve
merkez pikselin komsularini temsil etmektedirler. s(x) fonksiyonu ise Denklem

3.34°deki gibi tanimlanmaktadir.

1 x=0
S(x)_{o x <0

Denklem 3.34’te x, merkez pikselle komsu piksel arasindaki farki belirten

(3.34)

degerdir. s(x) ise, YIO operatorii sonucunda elde edilen bitleri gdstermektedir.
YiOp gy operatorii, komsuda P piksellerinin olusturdugu 2P farkli ikili Sriintiiye
karsilik, 2P farkli ¢ikis degeri iretir. Denklem (3.33) ve (3.34) kullanilarak Yi('j(g'l)

operatoriiniin uygulamasi Sekil 3.5teki gibidir [30].

“
“ H Fene . - )

Alt Resim Komsu Piksellerin Kiyaslanmasi Tamsay1 Degeri

Sekil 3.5. YIO g 1) operatdriiniin uygulamasi
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3.4 Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (GSEM)

Doku, bir goriintiideki ilgili bolgelerin tanimlanmasinda kullanilan 6nemli bir
Ozelliktir. Doku tanimlamak i¢in en basit yaklasimlardan biri, bir goriintii veya
bolgenin  yogunluk histogramimin istatistiksel ~momentlerini  kullanmaktir.
Hesaplamada sadece histogramlarin kullanilmasi, yalnizca yogunluklarin dagilimi
hakkinda bilgi tasiyan, ancak bu dokudaki birbirine gore piksellerin goreceli
konumuyla ilgili olmayan doku 6l¢iimleriyle sonuglanacaktir. Es-olusum matrisi gibi
istatistiksel bir yaklasim kullanmak, bir goriintiideki komsu piksellerin goreceli
konumu hakkinda faydali bilgiler saglamaya yardimci olacaktir. GSEM 1973'te
Haralick tarafindan doku 6zellik ¢ikarimi i¢in onerilen ilk yontemlerden biridir. O
zamandan beri bircok doku analiz uygulamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir ve
doku analizi alaninda 6nemli bir 6zellik ¢ikarma yontemi olarak kalmistir. En ¢ok
bilinen ve kullanilan doku analiz yontemlerinden biri olan gri seviye es-olusum
matrisi, ikinci dereceden istatistiklerle ilgili goriintii 6zelliklerini tahmin eder. GSEM
deki her bir giris (i, j), orijinal goriintiide ayr1 bir d mesafesi olan i ve j gri seviyeleri
¢iftinin olusum sayisina karsilik gelir.

Bir goriintii [ verildiginde, N x N biiyiikligiinde, es-olusum P matrisi Denklem
3.35’deki gibi tanimlanabilir.

1, I(x,y) =ivel(x+A,y+A,) =j(3 35)
0, diger durumlar igin

P(i,j) = X8 Z§=1{
Denklem 3.35°de, (Ax, Ay) parametreleri ilgili piksel ve onun komsulugu
arasindaki mesafeyi belirtmektedir. Bu parametreler ayni zamanda es-olusum
matrisini donmeye duyarli hale getirmektedir. Goriintiiniin dontisii 180 dereceye esit
olmayacak sekilde bir ofset vektoriiniin segilmesi, ayni (dondiiriilmiis) goriintii i¢in
farkli bir es-olusum matrisiyle sonuglanacaktir. Bu durumda matris farkli agilar ile
elde edilecek ve Oznitelige doniilmeden matrise bagimsizlik kazandirilacaktir. Es-
olusum matrisi genellikle 4 yonde elde edilir. 0° i¢in [0 A]: P yatay, 45° i¢in [-A, A]: P
sag kosegen, 90° i¢in [-A,0]: P dikey ve 135° i¢in [-A, —A]: P sol kdsegen. A mesafe
parametresidir.
Sekil 3.6”da olasi dort yonde bir komsu piksel olarak tanimlanan {[0,1], [-1,1],
[-1,0], [-1,-1]} ofset degerleri igin N=5 seviyelerini kullanarak bir pikselin dort es-

olusum matrisini olugturmak i¢in islemin ayrintilart gosterilmistir [31].
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Sekil 3.6. N =5 seviyeleri ve dort farkli ofset icin birlikte-olusum matrisi tiretimi

Girig goriintiisiiniin iki komsu pikseli (2,1) Pn es-olusum matrisinde 3 olarak
yansitilmistir. Ciinkii giris goriintiisiinde birbirine komsu piksel yogunlugu 2 ve piksel
yogunlugu 1’in 3 olusumu vardir. Komsu pikseller (1,2) Py es-olusum matrisinde 3
defa tekrar meydana gelecegi icin (2,1) ve (1,2) piksellerinin Py matrisleri simetrik
olacaktir. Ayni sekilde Pv, Pro Ve Pip es-olusum matrisleri hesaplanmistir.
Olusturulan bu dort matris siniflandirma i¢in ayr1 ayr1 kullanilir, ardindan nihai sonug
bu dort sonucun birlestirilmesiyle olusturulmaktadir. Bu matrisler simetrik
oldugundan, vektorlerin olusturulmasinda {iist veya alt diyagonal matris katsayilarinin

kullanilmas1 daha uygundur.

1 PH”']”J Eam Sﬂnugl =

P Pgpi45) | Sonug2

Giris Birlestirilmis
Gardntisl Sonug
B Py(90) P Sonug 3 -

L P (135%) P Sonugd sl

Sekil 3.7. Dort GSEM matrisleri igin karar fiizyonu [31]

Farkli gri seviye es-olusum matrisleri arasindaki benzerligi tahmin etmek i¢in
Haralick, bu matrislerden ¢ikarilmis 14 istatistiksel 6zellik 6nermistir. Bu 6zellikler,
00,452,900 ve 1350 yonleri kullanilarak elde edilen es-olusum matrislerinin her birinin

Ozelliklerinin hesaplanmasiyla tretilir ve sonra bu dort degerin ortalamasi alinir.

25




Mesafe parametresini temsil eden A sembolii, bir veya daha fazla secilebilir. Genel
olarak, mesafe parametresi degeri 1 olarak ayarlanir. Bu 14 istatistiksel 6zellikten bir
vektor, es-olusum matris igeriklerinin karakterizasyonu ig¢in kullanilir. Hesaplama
karmasikligin1 azaltmak i¢in, bu 6zelliklerden sadece bazilar1 secilmistir.

Bu caligmada kullanilan GSEM bilgileri asagida verilen formiilerden elde
edilmistir. Kontrast, entopi, toplam ortalama, toplam varyans, toplam entropi, fark
varyansi, fark entropisi ve korelasyon bilgi Ol¢iisii asagidaki bigimde formiilize
edilebilir [24]:

Ng, kullanilan gri seviyelerinin sayisidir. Px(i), P(i,j)’nin satirlarinin

toplanmastyla elde edilen marjinal olasilik matrisindeki i’ninci girdidir.

R.0=3.PG.) (3.36)
P, (i) :iijl:P(i, i) (3.37)
Px+y(k):ij:iP(i,j), i+j=k, k=23,..2Ng (3.38)
ny(k)z_NZgliP(i,j), li—j|=k, k=01,.,Ng-1 (3.39)

Kontrast = Ngz_:lnz{ii P(i, j)}, li—jl=n (3.40)

n=0 i=1 j=1
Ng Ng
Entropi=—>">"P(i, j)log[P(, j)] (3.41)
i=1 j=1
2Ng
Toplam_Ortalama= > iP,,, (i) (3.42)
i=2

Toplam_Varyans = ZZNg{l —erg:iPw(i)D (3.43)

i=2 i=2

2Ng

Toplam_ Entropi = —Z P.,()log {PHy (i)} (3.44)

i=2 i=2

Fark _Varyans= ZZN%(l — rZNQiiPX_y (i)D (3.45)

Ng-1

Fark _Entropi=—)"P,_, (i) log{P, , (i)} (3.46)
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HXY — HXY1

Korelasyon _Bilgi_Olgiimii = m (3.47)

HXY =->">"P(i, j) log(P(, j)) (3.48)
i

HXY1=-3""P(i, ) log(R, ()P, (i) (3.49)
i

Enerji, Denklem 3.50’deki gibi tanimlanmustir [25]:
ENERY => > P(i, j)’ (3.50)
i

Agcisal ikinci moment ve degismezlik olarak da adlandirilan enerji, bir
goriintliniin dokusal biitiinliigiiniin bir dlglistidiir. Gri seviye dagilimi sabit ya da
periyodik bir forma sahip oldugunda enerji en yiiksek degere ulasir. Homojen bir
goriintli, cok az baskin gri ton gegisi icerir ve bu nedenle bu goriintii i¢in P matrisinin
daha genis biiyiikliikte daha az girise sahip olmasi, enerji 6zelligi i¢in biiyiik bir degere
neden olacaktir. Aksine, P matrisinde ¢ok sayida kiigiik giris varsa, enerji 6zelligi daha
kiictik bir degere sahip olacaktir.

Entropi, bir goriintiiniin bozuklugunu/diizensizligini 6l¢er ve P matrisindeki
tim elemanlar esit oldugunda en biiyiik degerine ulasir. Goriintii dokusal olarak
degismez olmadiginda birgok GSEM elemani ¢ok kiiclik degerlere sahiptir, bu da
entropinin ¢ok biiyiik oldugunu gosterir. Bu nedenle, entropi GSEM enerjisi ile ters
orantilidir.

Kontrast, P matrisinin fark momentidir ve goriintiideki yerel varyasyonlarin

miktarimi 6lger [31].
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4. YAPAY SINiR AGLARI

YSA, biyolojik sinir aglarmin yapisint ve islevlerini simiile etmeye calisan
matematiksel bir modeldir. Her yapay sinir aginin temel yapi tasi, yapay bir noron,
yani basit bir matematiksel modeldir (fonksiyon). Boyle bir modelin ii¢ basit kurali
vardir: ¢carpma, toplama ve aktivasyon. Sekil 4.1°de gosterildigi gibi yapay néronun
girisindeki girdi degerleri agirlikli olarak, her giris degerinin bireysel agirlikla
carpildigr anlamina gelir. Yapay ndronun orta boliimiinde, tiim agirlikli giris
degerlerini ve b bias degerini toplayan toplam fonksiyonu bulunur. Yapay sinir
hiicresinin ¢ikisinda, dnceden agirliklandirilmig girdilerin ve bias degerinin toplami,

transfer fonksiyonu olarak da adlandirilan aktivasyon fonksiyonundan ge¢mektedir.
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Fonksiyonu

Sekil 4.1. Yapay bir sinir aginin ¢alisma prensibi [29]

Yapay noronlarin ¢alisma prensipleri ve basit bir dizi kurami 6zel bir seye
benzemese de, bu modellerin tam potansiyel ve hesaplama giicli, Sekil 4.2°de
gosterildigi gibi yapay sinir aglarina baglanmaya baslandiginda ortaya ¢ikmaktadir.
Bu yapay sinir aglari, karmasikligin yalnizca birkag temel ve basit kuraldan

kaynaklanabilecegi gercegini kullanir.
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Sekil 4.2. Basit yapay sinir ag1 6rnegi [29]

Gecmiste, arastirmacilar yapay sinir aglarinin ¢esitli  “standartlasmis”
topografileriyle ortaya ¢ikmislardir. Bu 6nceden tanimlanmis topografiler, daha kolay,
daha hizli1 ve daha verimli problem ¢6zme konusunda olduk¢a Snemlidirler. Farkli
tipteki yapay sinir ag1 topografileri, farkl: tipteki problemleri ¢6zmek i¢in uygundur.
Verilen problemin tiiriinii belirledikten sonra kullanilacak yapay sinir aginin
topolojisine karar verilmeli ve daha sonra topolojinin kendisinin ve parametreleri ile
ilgili ayarlar yapilmalidir. Yapay sinir agi kullanilmadan once, verilen problemin
tirtiniin nasil ¢oziilecegi 6gretilmelidir. Biyolojik sinir aglari, ¢evrelerinden aldiklart
girdilere dayanarak davranislarini / tepkilerini 6grenebildikleri gibi yapay sinir aglari
da aynisim yapabilir. Ug ana Ogrenme paradigmasi vardir: denetimli dgrenme,
denetimsiz 6grenme ve takviye 6grenme. Yapay sinir agi topografyasini, ¢ozmeye
caligilan problem temel alinarak, benzer 6grenme paradigmasi segilmelidir. Ogrenme
paradigmalar1 prensiplerinde farkli olsa da, hepsinin ortak bir yonii vardir; “6grenme
verileri” ve “6grenme kurallar1” (se¢ilmis maliyet fonksiyonu) temelinde yapay sinir
agl, giris sinyallerine uygun olarak dogru ¢ikt1 yanit1 elde etmeye caligmaktadir. Yapay
bir sinir aginin topolojisi segildikten ve topolojinin ayarlar1 yapildiktan sonra yapay
sinir ag1 uygun bir davranis 6grendiginde, verilen problemi ¢6zmek i¢in bu yapay sinir
ag1 kullanilmaya baslanmaktadir.

Yapay noron, her yapay sinir aginin temel yap1 tagidir. Tasarimi ve islevleri,
beyin, omurilik ve gevresel gangliyonlar: igeren biyolojik sinir aglarinin (sistemler)
temel yap1 tasi olan biyolojik bir ndéronun gozleminden elde edilir. Tasarim ve
islevsellikteki benzerlikler Sekil 4.3'te goriilebilir, burada Sekil 4.3’1in sol tarafi soma,
dendritleri ve aksonu ile biyolojik bir néronu temsil eder ve bu seklin sag tarafi girdisi,

agirliklari, bias, transfer fonksiyonu ve ¢ikt1 ile yapay bir sinir agini temsil eder.
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Sekil 4.3. Biyolojik ve yapay sinir ag1 tasarimi [29]

Biyolojik noron bilgisi, dendrit yoluyla nérona girdiginde, soma bilgiyi isler ve
akson iizerinden gegirir. Yapay néron durumunda, bilgi, agirlikli olarak girdiler
yoluyla yapay bir néronun govdesine girer (her bir giris tek bir agirlikla garpilabilir).
Yapay bir noronun gévdesi, daha sonra, agirlikli girdileri, bias1 toplar ve bir transfer
fonksiyonu ile toplami iglemden gegirir. Sonugta yapay bir sinir agi, islenmis bilgileri
cikt1 yoluyla gegirir. Yapay sinir ag1 modelinin sadeligi Sekil 4.4’te ve bu seklin

islenmesi i¢in matematiksel ifade Denklem 4.1°de gosterilmektedir.

b &
\ W1
Girdiler xs z > f Cikti

i Transfer/Aktivasyon

: Fonksiyonu

Xm

Sekil 4.4. Yapay sinir ag1 modeli [28]
y(k) = F(ZiZywi(k) . x;(k) + b) (4.1)

Bu matematiksel ifadede;

e x;(k), 0’dan m’ye kadar girig degerleridir.

e w;(k), 0°’dan m’ye kadar agirlik degerleridir.
e b, bias degeridir.

e F, transfer/aktivasyon fonksiyonudur.

e y;(k), ayrik zaman k cinsinden ¢ikis degeridir.
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Yapay bir sinir ag1 modelinde ve Denklem 4.1°de goriildiigii gibi, temel
bilinmeyen degisken transfer fonksiyonudur. Transfer fonksiyonu yapay sinir agimnin
Ozelliklerini tanimlar ve herhangi bir matematiksel fonksiyon olabilir. Yapay sinir
agmin ¢ézmesi gereken problemlerin temelinde transfer fonksiyonu secilmektedir ve
¢ogu durumda su transfer fonksiyonlari segilmektedir: Basamak fonksiyonu, Dogrusal
fonksiyon ve Dogrusal olmayan (Sigmoid) fonksiyonu. Basamak fonksiyonu, sadece
iki olas1 ¢ikis degerine (6rnegin sifir ve bir) sahip ikili bir fonksiyondur. Bu Denklem
4.2°de gosterildigi gibi, giris degerinin belirli esigi karsilamasi durumunda ¢ikis
degerinin bir degerle sonuglanmasi anlamina gelir.

_ {1 w;ix; = esik degeri
Y=o w;x; < esik degeri

(4.2)

Bu tip transfer fonksiyonu yapay sinir aginda kullanildiginda, bu yapay sinir
agia perceptron denilmektedir. Perceptron, siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in
kullanilir ve en yaygin olarak yapay sinir aglarinin son katmaninda bulunmaktadir.
Dogrusal transfer fonksiyonu durumunda yapay sinir agi, agirlikli girisler ve bias
toplami iizerinden basit dogrusal doniistim yapmaktadir. Béyle bir yapay sinir agi,
yapay sinir aglarinin giris katmaninda en yaygin olarak kullanilan perceptronun
tersidir. Dogrusal olmayan fonksiyon kullanildiginda ise, sigmoid fonksiyonu en
yaygin kullanilamidir.  Sigmoid fonksiyonu, yapay sinir agindaki agirlik

giincellemelerini hesaplarken 6nemli olabilecek ve kolayca hesaplanan bir tiire sahiptir
[29].
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5. UYGULAMA

5.1 Veri Seti

Bu tez ¢alismasinda UCI Makine Ogrenmesi veri tabanindan hazir olarak alinan
veri seti kisilerin farkli nesneleri kavramasindan olusan sinyalleri icermektedir. On
kola takilan yiizey elektrotlari ile bu kavrama hareketlerini tespit etmek amaglanmastir.
Bir adet saglikli erkek bireyden yapilmasi istenen el hareketleri Sekil 5.1°de
gosterilmistir. Sekil 5.1°de gosterilen 6 hareket; silindirik nesne tutma (A sinift), agir
yiik tutma (B sinif1), ince-diiz nesneleri tutma (C sinifi), avug igine bakacak sekilde
nesne kavrama (D sinif1), kiiresel nesne tutma (E sinif1) ve kii¢iik nesne tutma (F sinifi)
hareketleri olarak belirlenmistir. Hareketler gerceklestirilirken hareketin deney hizi ve
uygulanacak olan kuvvet kisiye birakilarak tekrarlamasi istenmistir. Yapilmasi istenen
nesne tutma hareketleri 3 giin artarda 5 saniyelik periyotlar ile 100 tekrar edilmistir ve
sonug olarak her bir harekete ait 300 adet EMG sinyali kaydedilmistir. Alinan bu EMG
sinyallerine 15Hz ile 500Hz aras1 band gegciren filtre ve S0Hz ¢entik filtresi giiriiltiileri
temizlemek amaciyla kullanilmistir [26], [27].

) |
SILINDI RIK NESNE TUTMA KUCUK NESNE
AGIR YUK TUTMA
B Smifi
' =4
R x
ﬁ
Avucid KURESEL NESNE INCE-DUZ NESNE
D Smufi E Smfi C Smufi

Sekil 5.1. Veri setinde bulunan el hareketleri
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5.2 Yapilan Calisma

Bu calismada alinan EMG sinyallerinden hareket tespiti amaglanmistir. Bu
amagla, alinan EMG sinyallerine KZFD doniisiimii uygulanarak sinyallere ait Zaman-
Frekans (Z-F) gosterimleri elde edilmistir. Daha sonra Z-F gosterimleri normalize
edilerek 8 bit gri tonlanmig gosterimlere doniistiiriilmiistiir. Her bir parganin sonuca
olan etkisini arttirmak amaciyla resim belirli oranda boliinerek alt resimlere
boliitlenmistir. Daha sonra bu her bir alt goriintiiden istatistiksel yontemler, GSEM ve
YIO yontemleri kullamlarak goriintiilere ait 6znitelikler ¢ikarilmigtir. Son olarak
cikartlan bu Oznitelikler YSA kullanilarak smiflandirilmis ve sistemin basarimi
hesaplanmistir. Yapilan ¢alismanin akis diyagrami Sekil 5.2°de gosterilmis olup tiim

adimlar asagida detayl bir sekilde anlatilacaktir.

EMG Sinyallerinin

Alinmasi

A 4

EMG Sinyallerine KZFD

Uvygulanmasi

A 4

KZFD’si alinan sinyalin

bolitlenmesi

Y

Boliitlenen Resimden Oznitelik
Cikarma Islemi (Istatistiksel
Ozellikler, GSEM, Yi0O)

A 4

Cikarilan Ozniteliklerin

YSA ile siniflandirilmasi

Sekil 5.2 Onerilen Sistemin calisma semast
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5.2.1 EMG Sinyalinin AliInmasi

EMG sinyalinin alinan sisteme uygun hale getirilme islemidir. Her bir sinifa ait

ham EMG sinyali Sekil 5.3’te verilmistir.

y TR

4 L . . L
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Silindirik Nesne Tutma Hareketi
(A Simif1)

25

0 500 1000 1500 2000 2500

Ince-Diiz Nesne Tutma Hareketi

(C Simaf1)

L n L L
0 500 1000 1500 2000 2500

Kiiresel Nesne Tutma Hareketi
(E Sinif1)
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Agir Yiik Tutma Hareketi
(B Sinif1)

R I ——

0 500 1000 1500 2000 2500

Avug i¢i Nesne Tutma Hareketi
(D Sinif1)

L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500

Kiigiik Nesne Tutma Hareketi
(F Sinif1)

Sekil 5.3. Her bir siifa ait ham EMG sinyallerinin goriintiileri
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5.2.2 KZFD Uygulanmasi

EMG sinyallerinin Z-F diizlemine doniistiiriildiikten sonra sinyal ile ilgili daha
fazla bilgi i¢erdiginden dolayr ham EMG sinyalleri KZFD yontemi ile Z-F diizlemine
aktarilmigtir. Sekil 5.3’te verilen hareketlere ait EMG sinyalinin Z-F dizlemi
gosterimi Sekil (5.4 )ve (5.5)’te gosterilmistir. Z-F diizlemine aktarilan bu gosterimler
1000x160 boyutunda goriintiileri meydana getirmistir. Daha sonra Z-F diizlemine
aktarilan EMG sinyali goOsterimleri normalize edilerek 8 bitlik gri tonlanmis

gosterimlere dontistliriilmiistiir.
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Sekil 5.4. Ham Sinyallerin KZFD yontemi ile Z-F diizlemine alinmast
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Sekil 5.5. Ham Sinyallerin KZFD yo6ntemi ile Z-F diizlemine alinmasi

5.2.3 Z-F Gosterimlerinin Boliitlenmesi

Z-F gosterimleri EMG sinyalleri hakkindan ¢ok fazla bilgi igerdigi icin KZFD
dontistimii ile Z-F diizlemine aktarilmistir. Z-F gdsterimlerinin sonuca etkisini
arttirmak amaciyla Z-F diizlemleri boliitlenmistir. Boliitlenen bir EMG sinyalinin

gosterimi Sekil 5.6’da verilmistir. Z-F diizleminde bulunan 1000*160 boyutundaki
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goriintliler, 100*160 boyutunda alt goriintiilere bolitlenmistir. Boylelikle her bir
goriintiiden 10 adet boliitlenmis alt resim elde edilmistir. GOsterimin rahat anlagilmasi

i¢cin Sekil 5.6’da bir resim {izerinde bu boliitleme gosterilmistir.

100
200
300
400
500
600
700
800

900

1000
20 40 60 80 100 120 140 160

Sekil 5.6. Z-F gosteriminin boliitlenmesi

5.2.4 Oznitelik Cikarilmasi

100x160 boyutunda boliitlenen her bir Z-F gosterimlerinden istatiksel yontemler
ile 3 adet, GSEM ile 9 adet ve YO ile 8 komsuluktan gelen 59 adet dznitelikle birlikte
toplam 71 adet 6znitelik ¢ikarilmistir. Her bir goriintiiden 10 tane alt goriintii olustugu

icin bir EMG sinyaline ait Z-F gosteriminden 710 adet 6znitelik ¢ikarilmigtir.

5.2.5 YSA ile Siniflandirma

Ham sinyallerinden KZFD doniisiimii ile Z-F diizlemine alinan sinyallerden
istatistiksel yontemler, GSEM ve YIO yoéntemleri ile ¢ikarilan 6znitelikler YSA’ya
giris verisi olarak verilmistir. Her bir harekete ait 300 adet kayit oldugu igin ve
toplamda 6 sinif oldugu i¢in toplamda 1800 adet EMG sinyalinin her birine ait 710

adet Oznitelik ¢ikarilmistir.
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Yapilan ¢alismalarn yiiriitiildiighi bilgisayar, 3.50GHz islemci ve 8 GB bellek
ozelliklerine sahiptir. Deneysel ¢alisma MATLAB ortaminda yapilmistir.

5.3 Sonugclar

Yapilan c¢alismada oOncelikler 2 simiflar olacak sekilde EMG sinyalleri
siniflandirilmis ve daha sonra tiim siiflar siniflandirilarak sistemin dogruluk basarimi
hesaplanmistir. Cizelge 5.1’de 2 sinifli siniflandirmada kullanilan YSA modelinin
parametreleri verilmistir. Tim veriler i¢cin ayn1 parametreler kullanilmistir. Calismada
verilerin %80’1 (480 adet sinyal) egitim, %?20’si (120 adet sinyal) test icin
kullanilmuistir.

ROC egrisi, dogru pozitiflerden olusan dikey ve yanlis pozitiflerden olusan
yatay eksen oranlarinin yer aldig1 egridir.

Dogru pozitif oran1 ne kadar yiiksekse sonuglar basarili, yanlis pozifit orani fazla
ise sistem basarisiz kabul edilir. Diger bir deyisler ROC egrisinin altinda kalan alan ne
kadar biiyiik ise sistemin dogrulugu o kadar fazladir.

Basarimlarin  degerlendirilmesinde daha 1yi karar verebilmek amaciyla

duyarhilik ve 6zgiilliik performans kriterleri de kullanilarak sonuglar1 sunulmustur.

DP

Duyarlilik=Duyarlilik = DPITN) (5.1)
s .o.. _ FN
Ozgullik = DNITP) (5.2)

Hesaplama yapilirken, DP Dogru Pozitifleri, DN Dogru Negatifleri, YP Yanlig
Pozitifleri ve YN Yanlis Negatifleri ifade etmektedir.
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Cizelge 5.1. 1ki sinif igin tasarlanan YSA modelinin 6zellikleri

Katman Sayis1 3
Giris: 710
Katmanlardaki noron sayisi Gizli: 30
Cikis: 2
Baslangi¢ agirliklar1 ve Bias Degerleri Rastgele
Aktivasyon Fonksiyonu Tanjant-sigmoid / Lineer

Egitim Parametreleri

Ogrenme kurali Scaled Conjugate Gradient
Toplam Karesel Hata 0.0000001

A smifi sirasiyla B,C,D,E ve F smiflart ile ayr1 ayr1 smiflandirilmis ve
siniflandirma dogruluk basarimi Cizelge 5.2°de verilmistir. Siniflandirma islemine ait
duyarlilik ve oOzgiillik degerleri Cizelge 5.3’te, ROC egrileri ise Sekil 5.7°de

verilmistir.

Cizelge 5.2. A smufi ile diger siniflara ait siniflandirma dogruluk basarisi

Sinif Sayist Sinif Isimleri Siniflandirma Dogruluk
Basaris1 (maximum)
2 A-B %97.7
2 A-C %100
2 A-D %100
2 A-E %100
2 A-F %100
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Cizelge 5.3. A simuft ile diger siniflara ait performans sonuglari

Sinif Isimleri Duyarlilik Ozgiilliikk
A-B %91 %92.5
A-C %100 %100
A-D %100 %100
A-E %100 %100
A-F %100 %100
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Sekil 5.7. A-B,C,D,E,F siniflarina ait ROC egrisi
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B sinift sirastyla C,D,E ve F smiflart ile ayr1 ayri simiflandirilmis ve

siiflandirma dogruluk basarimi Cizelge 5.4 te verilmistir. Siniflandirma islemine ait

duyarlilik ve ozgiillik degerleri Cizelge 5.5°te, ROC egrileri ise Sekil 5.8’de

verilmistir.

Cizelge 5.4. B smufi ile diger siniflara ait siniflandirma dogruluk basarisi

Sinif Sayist Sinif Isimleri Siniflandirma Dogruluk
Basaris1 (maximum)
2 B-C %99.5
2 B-D %100
2 B-E %100
2 B-F %99.7

Cizelge 5.5. B sinifi ile diger siniflara ait performans sonuglari

Sinif Isimleri Duyarlilik Ozgiilliik
B-C %98.3 %100
B-D %100 %100
B-E %100 %100
B-F %100 %98.3
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Sekil 5.8. B- C,D,E,F siniflarina ait ROC egrisi

C simuft sirastyla D,E ve F smiflari ile ayr1 ayr1 simiflandirilmis ve siniflandirma
dogruluk basarimi Cizelge 5.6’da verilmistir Siniflandirma islemine ait duyarlilik ve

ozgilliik degerleri Cizelge 5.7°de, ROC egrileri ise Sekil 5.9’da verilmistir.
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Cizelge 5.6. C sinifi ile diger siniflara ait siniflandirma dogruluk basarisi

Sinif Sayist Sinif Isimleri Siniflandirma Dogruluk

Basaris1 (maximum)

2 C-D %89.5
2 C-E %100
2 C-F %96.3

Cizelge 5.7. C sinifi ile diger siniflara ait performans sonuglari

Sinif Isimleri Duyarlilik Ozgiilliik
C-D %79 %63.7
C-E %100 %100
C-F %85.7 %93
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Sekil 5.9. C-D,E,F siniflarina ait ROC egrisi

D smufi sirasiyla E ve F smiflar ile ayr1 ayri siniflandirilmis ve siniflandirma

dogruluk basarimi Cizelge 5.8’de verilmistir. Siniflandirma iglemine ait duyarhlik ve

ozgiilliik degerleri Cizelge 5.9°da, ROC egrileri ise Sekil 5.10’da verilmistir.

Cizelge 5.8. D smufi ile diger siniflara ait siniflandirma dogruluk basarist

Sinif Sayist Sinif Isimleri Siniflandirma Dogruluk
Basaris1 (maximum)
2 D-E %100
2 D-F %94.2
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Cizelge 5.9. D simift ile diger siniflara ait performans sonuglari

Sinif Isimleri Duyarlilik Ozgiilliikk
D-E %0100 %100
D-F 0091 %77
Biitiin ROC Biitiin ROC
1 1
0.8 D Sinify 0.8
g ' D Sinif]|
s E Sinifi g F Sumifi
S g
E 06 S 06
H =
£ g
=] <}
a )
(=]
0.2 2 0.2
0 ' : : : : 0 : : : : '
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Yanlis Pozitif Oram
Yanls Pozitif Oram

D-E sinifina ait ROC egrisi D-F sinifina ait ROC egrisi

Sekil 5.10. D-E,F siniflarina ait ROC egrisi

E sinift F sinifi ile siniflandirilmis ve siniflandirma dogruluk basarimi Cizelge
5.10°da verilmistir. Siniflandirma islemine ait duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri Cizelge

5.11°de, ROC egrileri ise Sekil 5.11°de verilmistir.

Cizelge 5.10. E smifi ile F sinifina ait siniflandirma dogruluk basarisi

Smif Sayist Sinif Isimleri Smiflandirma Dogruluk

Basarist (maximum)

2 E-F %100
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Cizelge 5.11. E smufi ile F sinifina ait performans sonuglari

Sinif Isimleri Duyarlilik Ozgiilliikk
E-F %100 %100
Biitiin ROC
1
= 0.8 E Sinif]
s F Sinif]
o
s 06
IS
&
204
3
=
0.2
0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Yanhs Pozitif Oram
E-F siifina ait ROC egrisi

Sekil 5.11. E,F siniflarina ait ROC egrisi

Yapilan ¢alismada bulunan biitiin siniflar YSA’da siniflandirilarak sistemin basarimi
hesaplanmistir. Kullanilan YSA modelinin 6zellikleri Cizelge 5.12°de verilmistir.
Calismanin sonucunda siniflandirma dogruluk basarisi maksimum %93 olarak
ortalama basarim ise %92 olarak hesaplanmistir. Sistemin ROC egrisi ise Sekil 5.12°de

verilmistir.
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Cizelge 5.12. Al sinif igin tasarlanan YSA modelinin 6zellikleri

Katman Sayisi 3
Girig: 710
Katmanlardaki néron sayisi Gizli: 30
Cikis: 6
Baslangic agirliklari ve Bias Degerleri Rastgele
Aktivasyon Fonksiyonu Tanjant-sigmoid Lineer

Egitim Parametreleri

Ogrenme kurali Scaled Conjugate Gradient
Toplam Karesel Hata 0.0000001
Biitiin ROC
1
- A Smifi
= Ui —— B Smifi
s C Smif1
?_ 0 —— D Smifi
s E Smifi
‘E —— FSmfi
2
S
a

o
N
—

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Yanhs Pozitif Oram

Sekil 5.12. Biitiin smiflara ait ROC egrisi

Onerilen yontemin performans degerlendirmesinin daha iyi yapilabilmesi
amactyla yapilan ¢alismada kullanilan veri setini kullanan [26]’nolu ¢alisma ile
kiyaslanmistir. [26] nolu ¢alismada EMG sinyalinden hareket tespiti amaciyla ham

sinyal ve ham sinyalin karakok ortalama degerlerini ayri ayri hesaplamislardir.

49



Hesaplanan bu degerler Radyal Taban Fonksiyon, Sirali Minimal Optimizasyon ve En
Kiiciik Kareler yontemleri ile siniflandirmiglardir. Daha sonra siniflandirma

sonucunda ¢ikan dogruluk oranlari kiyaslanmistir. Basarim karsilastirmalar1 Cizelge

5.13’te sunulmustur.

Cizelge 5.13. Onerilen yéntemin mevcut yontemler ile dogruluk oranlarmin

karsilastirilmasi
Yontem Ortalama Dogruluk Orani1 Tiim
Simiflar igin
Sapsanis C. % 80
Onerilen yontem % 93

Cizelge 5.13’te goriildiigli iizere Onerilen yontemin dogruluk bagarimi
karsilastirilan yontemden daha iyi bir siniflandirma basarimi saglamistir. Bu veriler
15181inda Onerilen yontemin EMG sinyallerinin siniflandirilmasinda etkin bir sekilde

kullanilabilecegi goriilmektedir.

Tiim veri setleri egitilip dogruluk oranlar1 hesaplanmistir ¢alisma sonucunda

hesaplanan basarim oranlar1 Cizelge 5.14’te verilmistir.
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Cizelge 5.14. Tiim sisteme ait Siniflandirma Dogruluk Basarisi

Sinif Sayist Sinif Isimleri Siniflandirma Dogruluk

Basaris1 (maximum)
2 A-B %97.7
2 A-C %100
2 A-D %100
2 A-E %100
2 A-F %100
2 B-C %99.5
2 B-D %100
2 B-E %100
2 B-F %99.7
2 C-D %89.5
2 C-E %100
2 C-F %96.3
2 D-E %100
2 D-F %94.2
2 E-F %100
6 A-B-C-D-E-F %93
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6. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

EMG sinyallerinden hareket tespiti protez kol ¢aligsmalari i¢in 6n hazirlik olarak
sOylenebilir. Bu yiizden EMG sinyallerinden dogru basarim orami ile hareket tespit
edilmesi istenmektedir. Yapilan ¢alismada da EMG sinyallerinden hareket tespiti
lizerine ¢alisilmistir.

Bu amagla oncelikle EMG sinyallerine KZFD uygulanarak Z-F gosterimleri elde
edilmistir. Cikarilan bu Z-F gosterimlerinin sonuca etkisini arttirmak amaciyla bu
gosterimler boliitlenerek alt gosterimleri elde edilmistir. Daha sonra elde edilen alt
gosterimlerden 6zellik ¢ikarmak amaciyla istatistiksel yontemler, GSEM ve YIiO
yontemleri kullanilarak EMG sinyallerine ait 6znitelikler ¢ikarilmistir. Cikarilan bu
Oznitelikle YSA ile siniflandirilarak sistemin iki sinifli ve alti sinifli olacak sekilde
siniflandirma oranlari hesaplanmistir. Onerilen ydntemde sinyal Z-F diizlemine
donistiiriilerek zamanin sinyale olan etkisi géz 6niinde bulundurulmasi amaglanmustir.
Yapilan ¢alismada literatiirde ¢ok fazla kullanilan iki sinifli sistem tasarlanmis ve
tasarlanan sistemin basarim oraninin genel olarak yiiksek oldugu gézlemlenmistir. Altt
simifli sistemin basarimi ise [26]’nolu calismanin bulmus oldugu sonuglar ile
kiyaslandiginda daha 1yi sonug verdigi goriilmustiir.

Siniflandirma sonrasinda elde edilen sonuglar basar1 orani olarak 1yi sonug verdigi
gozlemlenmistir. Sonuglara bakilarak ileride yapilabilecek protez kol ¢aligmalarinda

ve hareket tespiti uygulamalarinda uygulanabilir olabilecegi gézlemlenmistir.
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