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Bu tez ¢alismasinda, fel¢, omurilik yaralanmalar1 ve tendon yaralanmalar1 gibi bir¢ok nedenden
dolay1 el fonksiyonlarinin bir kismini veya tamamini kaybetmis hastalarin rehabilitasyonunu saglamak ve
parmak hareketlerini desteklemek amaciyla kullanilabilecek bir el dig iskelet sistemi tasarlanmistir.
Elektrikli akttiator kullamlarak tasarimi yapilan el dis iskelet sistemi, elin 6n (dorsal) kismina yerlestirilen
ve 5 parmak hareketini aktif olarak destekleyen bir yapiya sahiptir. Yapilan tasarimda bagparmakta 2, diger
parmaklar i¢in 3 olmak tizere toplam 14 aktif ekstansiyon/fleksiyon serbestlik derecesi bulunmaktadir.
Ayrica her parmak igin abdiiksiyon/addiiksiyon ve bilekte ekstansiyon/fleksiyon hareketlerini
olusturabilmek i¢in toplam 6 pasif serbestlik derecesine sahiptir.

Elin antropometrik olgiileri ve serbestlik dereceleri referans almarak 3 boyutlu modelleme
uygulamalariyla iskelet sisteminin tasarimi yapilmigtir. Tasarimi basmak i¢in hafif, dayanikli, esnek ve
tamamen dogada ¢6ziinebilen PLA (poliaktik asit) filament kullanilmigtir. 3 boyutlu yaziciyla iiretilen
prototipin hafif ve taginabilir olmasi hastaya evde rehabilitasyon ve gilinliik hayat aktivitelerinde yardimet
olma imkani saglayabilecek potansiyeldedir.

Tasarlanan sistem igin gelistirilen android uygulama ile el dis iskeletinin kontrolii saglanmaktadir.
Fizik tedavi uzmani Onerileriyle tammlanan rehabilitasyon egzersizlerini gerceklestiren, el hareketlerini
desteklemek amaciyla SEMG, GYRO, ACC ve ORI sinyallerini kullanarak niyet algilayan ve 32 farkli el
hareketini ger¢ek zamanli olarak yapay zeka algoritmalariyla siniflandirabilen el dis iskelet sisteminin
tasarimi gerceklestirilmistir.

Gelistirilen sistemde 6n kola yerlestirilen MYO kol bandi ile EMG, GYRO, ACC ve ORI
sensorleriyle alinan veriler kullanilarak niyet algilama saglanmistir. EMG sinyalleri MVC teknigiyle
normalize edilmis ve bu sinyallerden MAV, STD, VAR, RMS, IEMG, ZC ve WL o&zellik vektorleri
cikarilarak etkin ozellikler se¢ilmistir. Siniflandirma agamasinda makine Sgrenmesi algoritmalarindan
dogrusal destek vektor makineleri (SVM) kullanilarak olusturulan 5 smiflandirici paralel olarak
kullanilmigtir.

Anahtar Kelimeler: El Dis Iskelet Sistemi, El Rehabilitasyonu, EMG Sinyalleri, Ozellik
Cikarma, Ozellik Se¢gme, MYO kol bandi.
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In this thesis, hand exoskeleton system is designed to provide rehabilitation and support finger
movements for patients who have lost some or all of their hand functions due to many reasons such as
stroke, stroke, spinal cord injuries, tendon injuries. The hand exoskeletal system, which designed using an
electric actuator, has a structure that is placed on the front (dorsal) part of the hand and actively supports 5
finger movements. In the design, there are 14 active extension / flexion degrees of freedom, 2 of which are
in the thumb and 3 for the other fingers. It also has a total of 6 passive degrees of freedom to create abduction
/ adduction and extension / flexion movements in the wrist for each finger. In addition, the design has 6
passive degrees of freedom to create abduction / adduction for each finger and extension / flexion
movements for wrist.

The skeletal system was designed with 3D modeling applications by taking the anthropometric
dimensions and degrees of freedom of the hand as reference. To print the design, PLA (polylactic acid)
filament is used as a light, durable, flexible and completely biodegradable. The light and portable prototype
produced with a 3D printer provides the opportunity to assist the patient in home rehabilitation and daily
life activities.

Control of the hand exoskeleton is provided with the android application developed for the
designed system. The hand exoskeleton system, which performs rehabilitation exercises defined by the
recommendations of the physiotherapist, perceives intent using SEMG, GYRO, ACC and ORI signals to
support hand movements and can classify 32 different hand movements with artificial intelligence
algorithms in real time, has been designed.

In the developed system, intent detection was achieved by using the data received with EMG,
GYRO, ACC and ORI sensors with the MYO armband placed on the forearm. EMG signals have been
normalized with MVC technique and MAV, STD, VAR, RMS, IEMG, ZC and WL feature vectors have
been removed and effective features have been selected. In the classification phase, 5 classifiers created
using linear support vector machines (SVM), which is one of the machine learning algorithms, were used
in parallel.

Keywords: Hand Exoskeleton, Hand Rehabilitation, EMG Signals, Feature Extraction, Feature
Selection, MYO armband.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

Na* : Sodyum

K* : Potasyum

CI : Klor

cm : Santimetre

mV : Milivolt

Hz . Hertz

ms : Milisaniye

m/s : Bir saniyede metre cinsinden alinan yol
kg : Kilogram

% : Ortalama deger

& : Esik deger

w : Agirlik vektorii

b : Bias

A : Lagrange ¢arpani
Kisaltmalar

GYRO : Jiroskop

ACC : fvmedlcer

ORI : Oryantasyon

MAV : Ortalama Mutlak Deger
STD : Standart Sapma

VAR - Varyans

RMS : Kare Kok Ortalama Degeri
IEMG : Entegre EMG

ZC . Sifir Gegis Sayisi

WL : Dalga boyu

SVM : Destek Vektor Makineleri
EEG : Elektroansefalografi
EMG . Elektromiyografi

SEMG : Yiizey Elektromiyografi



MCP
CMP
PIP
DIP
EHA
DOF
AAOS
USAF
SvO
SP

AP
IEMG
CMRR
ADC
IMU
MVC
ML
SVM
SRM
RBF
OP

: Interphalangeal

: Metacarpophalangeal

: Carpometacarpal

: Proximal Interphalangeal

: Distal Interphalangeal

: Eklem Hareket Acikliklarinin

: Serbestlik Derecesi

: Amerikan Ortopedik Cerrahlar Dernegi
: Amerika Birlesik Devletleri Hava Kuvvetleri
: Serebrovaskiiler Olay

: Serebral Palsi

: Aksiyon Potansiyeli

: Kas Ici Elektromiyografi

: Yiiksek Ortak Modu Bastirma Orani
: Analog-Dijital Doniistiiriict

: Atalet Ol¢iim Unitesi

: Maksimum Istemli Kasilma

: Makine 6grenmesi

: Destek vektor makineleri

: Yapisal Risk Minimizasyonu

: Radyal Bazli Fonksiyon

: Islevsel Yiikseltici
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1. GIRIS

Insanin giinliik hayat aktivitelerini bagimsiz bir sekilde yerine getirebilmesi i¢in
saglikl bir el olduk¢a 6nemli bir yere sahiptir. Elimiz nesneleri kavramamizi, tutmamizi,
hissetmemizi, ayirt etmemizi saglayan, jest ve mimikler yaparak sosyal cevremizle
iletisim kurmak icin kullandigimiz hassas becerilere sahip en énemli organlarimizdan
biridir. Hastalik, kaza, travma, omurilik zedelenmesi ve fel¢ gibi bir ¢ok neden elimizin
fonksiyonlarmnin bir kismini veya tamamini kaybetmesine neden olmaktadir. Ne yazik ki
niifusun artmasiyla eli dogrudan etkileyen kazalar ve hastaliklarda da bir artig
goriilmektedir (Rosberg ve Dahlin., 2018). Kaybedilen el fonksiyonlarinin iyilestirilmesi
ve yeniden kazanilmasinda rehabilitasyon oldukga etkilidir. Literatiir ¢aligmalarinda
rehabilitasyon sonrasit hastalarin  %40-50’sinin kaybettikleri fonksiyonlar1 yeniden

kazandig1 raporlanmaktadir (Shafi vd., 2013).

Rehabilitasyon, hastalik, kaza, felg ve travma gibi bircok nedenden dolay1
kaybedilen motor fonksiyonlarinin bir kismini veya tamaminin yeniden kazandirilmasina
yonelik fizyoterapist denetiminde rehabilitasyon cihazlar1t ve akilli rehabilitasyon
robotlariyla gergeklestirilen bir tedavi yontemidir. Kliniklerde fizik tedavi uzmanlari
denetiminde Klasik rehabilitasyon (Sekil 1.1) yontemleriyle gerceklestirilen egzersizler
hastada motivasyon eksikligine neden oldugu gibi uzun ve masrafli bir siirectir. Ayrica
yiirliyiis gibi hastanin bacak ve govdesini hedef alan bazi egzersizler yogun bir emek ve
birden fazla fizik tedavi uzmani1 gerektirmektedir. Bu da tedavi masraflarini arttirarak

tilkenin saglik ve bakim sisteminde bir yiik olusturmaktadir.

Sekil 1.1 Klasik Rehabilitasyon Yontemleri (Sabelskaya., 2017)



Gelisen teknolojiyle beraber akilli robotlarin rehabilitasyonda kullanimi
artmaktadir (Meng vd,. 2017; Zhang vd,. 2014). Robotik rehabilitasyon (Sekil 1.2);
egzersizlerin istenilen ag¢1, pozisyon ve hastanin anatomik yapisina gore ayarlanmasi,
evde rehabilitasyon olanagi, egzersizlerin daha iyi tekrarlanmasi, uzun siireli tedavi
seansi, performans bilgilerinin analizi, sanal gergeklik ve bilgisayar oyunlartyla
entegrasyonu sayesinde hastaya yiiksek moral, motivasyon ve eglenceli bir tedavi siireci
saglamaktadir. Ayrica, fizyoterapistlerin is yiikiinli azaltarak ayni anda birden fazla
hastaya bakmasina olarak saglar. Boylece robotik rehabilitasyon ile toplumun artan
rehabilitasyon ihtiyaci karsilanmakta ve rehabilitasyonun maliyeti diismektedir (Abdallah
vd,. 2017; Clark vd,. 2019).

Sekil 1.2 Robotik Rehabilitasyon Yontemleri ( (a) Preston, 2016, (b) Marinov, 2017, (¢) Rehab-Raobotics,
2018, (d) Hocoma, 2019)

Literatiir ¢alismalar1 incelendiginde rehabilitasyon alaninda robotlarin
kullanilmasi ilk olarak 1950°1i yillara dayanmaktadir (Edwards, 1950; Battye vd,. 1955;
Whitelaw, 1958). Son yiizyilda yapay zeka ve giyilebilir sistemlerin birlikte
kullanilmastyla yapilan ¢alismalarda insan viicudunun firetmis oldugu elektriksel
sinyallerin viicudumuzdaki sistemlerin ¢aligmasiyla ilgili onemli bilgiler igerdigini
gostermistir. Yordanov ve arkadaglari elektroansefalografi (EEG) sinyallerini kullanarak
insansi robot kontrolii lizerine ¢alismiglardir (Yordanov vd., 2017). Ho ve arkadaslar

yiizey elektromiyografi (SEMG) sinyallerini kullanarak inme sonrasi el fonksiyonlarini



kaybetmis hastalarin el fonksiyonlariin iyilestirilmesi igin ¢alismalar yapmislardir (Ho
vd,. 2011). Kundu ve arkadaslar1 el hareketlerinin siniflandirilmasini temel alarak akilli

tekerlekli sandalye ile ilgili arastirma yapmuslardir (Kundu vd,. 2018).

Viicudumuzda {iretilen ve viicudumuzdaki sistemlerin ¢alismasiyla ilgili 6nemli

bilgiler iceren en yaygin sinyallerden biride Elektromiyografi (EMG) sinyalleridir.

Elektromiyografi, sinir sistemi tarafindan kontrol edilen ve kaslarin kasilip
gevsemesi sirasinda ortaya ¢ikan miyoelektrik sinyallerini gerilim olarak kaydeden
deneysel bir yontemdir (Podrug ve Subasi, 2015). Giiniimiizde EMG sinyalleri; dis iskelet
cihazlari, insan bilgisayar ara yiizli, noromiiskiiler hastaliklarin teshisi, akilli protezler,
Klinik uygulamalar, dis iskelet cihazlar1 ve interaktif bilgisayar oyunlar1 gibi birgok
alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (Kundu vd., 2018; Lenzi vd,. 2012; Ramaekers vd,.
1993; Zhang vd., 2009).

Bu ¢alismada, EMG, ivmedlger (ACC), jiroskop (GYRO) ve oryantasyon (ORI)
sinyallerini kullanilarak hem parmaklarin fiziksel rehabilitasyonu hem de eli
giiclendirmek i¢in kullanilabilecek giyilebilir dig el iskeletinin tasarimi1 ve imalati
hedeflenmistir. Tasarlanan dis el iskeleti parmak uglarindan baslayarak 6n kola kadar
uzanmis ve yapiminda kullanilan elastiklerle esnek bir yap1 kazanip insan elini kavramasi
saglanmistir. Dis el iskeleti i¢in gelistirilen android uygulamayla kontrolii saglanan
sisteme fizik tedavi uzmanindan goriis alinarak parmak egzersizleri eklenmistir. Ayrica
gercek zamanli 32 farkli el hareketini yapay zekd yontemleriyle siniflandiran dis el

iskeleti istenildiginde biyonik el olarak kullanilabilecek potansiyeldedir.

1.1. insan Elinin Anatomik Yapisi

Insan elinin fonksiyonel ve biyomekanik yapis, el dis iskelet sistemlerinin gelismesi
icin temel olusturur ve yapay sistemlerin gelisimine yonelik bir¢ok yaklagim biyolojik
olani taklit eder. El dis iskelet sistemlerinin tasarlanmasinda ve gelistirilmesinde
anatomik ve biyomekanik agidan cihazin el ile olan uyumlulugunun saglanmasi ve etkin
bir ¢aligmanin elde edilebilmesi i¢in elin yapisal ve fonksiyonel anatomisinin iyi

bilinmesi gerekmektedir.



1.1.1. Insan Elinin Yapisal Anatomisi

Elin yapisal anatomisi incelendiginde fizyolojisinin; kemikler, kaslar, tendonlar,
eklemler ve diger dokulardan olustugu goriilmektedir. Kemikler, kaslar ve tendonlar bir
araya gelerek fleksiyon, ekstansiyon, abdiiksiyon, addiiksiyon, oppozisyon ve repozisyon

parmak hareketlerini olusturmaktadirlar (Suarez vd., 2018).

e Fleksiyon(F): Parmagin biikme, biikiilme hareketidir.

e Ekstansiyon(E): Parmagin germe, gerilme hareketidir.

e Abdiiksiyon(Ab): Parmagin uzaklastirma hareketidir.

e Addiiksiyon(Ad): Parmagin yakinlagma hareketidir.

e Oppozisyon(Opposition):  Bagparmaginin  diger parmaklara yaklagsma
hareketidir.

e Repozisyon(Reposition): Basparmagmin diger parmaklardan uzaklasma
hareketidir.

Parmak hareketlerini gosteren terimler ve figiirler Sekil 1.3’te gosterilmistir.
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Sekil 1.3 Parmak Hareketleri; (a) Fleksiyon (b) Ekstansiyon (¢) Abdiiksiyon (d) Addiiksiyon (e)
Oppozisyon (f) Repozisyon (Lippert, 2011).



1.1.1.1. Kemikler

Kemik, viicudumuzu olusturan en sert yapida olan dokudur. Viicudumuza seklini
verir, organlar1 korur, mekanik hareketi destekler. Insan eli toplam 29 adet kemikten
olusur (Sekil 1.4). Bunlar assagida listelenmistir (Pinto, 2017; Standring, 2015).

On Kol Kemikleri: Dis 6n kol kemigi (Radius) ve i¢ &n kol kemigi (Ulna) olmak iizere
2 tane kemikten olusur.

Bilek Kemikleri (Carpal Bones):_4 tane proksimal ve 4 tane distal olmak {izere toplam
8 tane kemik bulunur.

Tarak Kemikler (Metacarpal Bones): 5 tane kemikten olusur. Bu kemikler avug i¢ini
olusturur. Yukarida bilek kemikleriyle, asagida ise parmak kemikleri ile eklem yaparlar.
Parmak Kemikleri (Phalanges Bones): Bagparmakta 2 tane, diger parmaklarda 3 tane

olmak {izere toplam 14 tanedir. Parmaklar1 olustururlar.

Ug Bl
— (Distal)
__ Orta | Parmak
(Middle) Kemikleri
Yakin
" (Proximal) |
Tarak (Metakarpal)
Kemikleri —
- Trapezoid
Hamate
. Trapezium
i Triquetrum
Bilek (Karpal) . Capitate
- . = Pisiform
Kemikleri Scaphoid
Lunate
Ulna . Radius

Sekil 1.4 Eli Olusturan Kemikler (Agarwal, 2018).



1.1.1.2. Kaslar ve Tendonlar

Kas, viicut ve organlarin hareketini saglayan dokudur. Tendon ise kemikler ile kas
arasindaki beyaz renkli dokuya denilmektedir. Kaslar olusturduklar1 Kinetik enerjiyi
tendonlar vasitasiyla kemik ve eklemlere hareket olarak iletmektedir. Tendonun gorevi
insan viicudundaki eklem yerlerinin agilip kapanmasini saglamaktir.

El hareketlerinden sorumlu olan kaslarin ¢ogu koldan ve 6n koldan ¢ikan dis
kaslardir. El ve parmaklarin hareketlerini saglayan kaslar bilek hareketlerini olusturdugu
gibi parmaklarin fleksiyon ve ekstansiyon eylemlerinin gergeklesmesini de saglar (Drake

vd., 2019). Elde bulunan kaslar ve tendonlar Sekil 1.5’te gosterilmistir.

Karpal tiinel

Sinir —_

Sekil 1.5 Elde bulunan kaslar ve tendonlar (McLendon, 2011).

Parmaklarin hareketini saglayan kaslar kol ve 6n koldan baslayarak fleksiyon ve
ekstansiyon hareketlerinin olusumunu saglar (Collocott vd., 2016). On kolumuzun 6n
tarafinda bulunan fleksor kaslar1 fleksiyon hareketini, arka tarafinda bulunan ekstansor

kaslar1 ise ekstansiyon hareketini saglar. El hareketini saglayan kaslar Sekil 1.5te



gosterilmistir. El dis iskelet sistemlerinin tasariminda genellikle kol veya 6n kolda
bulunan kaslardan 6l¢iilen EMG sinyalleriyle parmak hareketleri siniflandirilir (Lippert,
2006).

1.1.1.3. Eklemler

Eklem, iki kemigin birlestigi ve hareketi saglayan kisimdir. Insan elinde toplam
14 tane eklem noktasi bulunmaktadir. (Sekil 1.6) Elimizi olusturan kemikler farkli
anatomik yapidaki eklemlerle birbirine baglanmaktadir. Basparmagimizda bulunan
eklem noktalar1 distalden proksimale dogru; Interphalangeal (IP), metacarpophalangeal
(MCP) ve carpometacarpal (CMP)’dir. Diger parmaklarimizda bulunan eklemler ise;
metakarpofalangeal (MCP), proximal interphalangeal (PIP) ve distal interphalangeal
(DIP)’dir (Moital, 2015; Ma’touq, 2019).

’ .? } Uc (Distal)
! DIP Joints Parmak Kemikleri
; } Orta (Middle)
g ’ Parmak Kemikleri
o _;9-.,‘, . Yakin (Proximal)
' - _bm'u ' Parmak Kemikleri
\ ! 1y Tarak (Metakarpal)
L Ve’ Kemikleri
' \ : } Bilek (Carpal)
% Kemikleri

Sekil 1.6 Elin Eklemleri (Lippert, 2011).



1.1.2. Eklem Hareket Acikhig (EHA)

El dis iskelet sistemleri el ile yakindan iliskili oldugu igin tasariminda elinin
anatomik, fonksiyonel ve biyomekanik yapisinin iyi bilinmesi gerekir. El, giinlik hayat
aktivitelerini yerine getirmek i¢in dokunma, tutma, sikistirma ve kavrama gibi gesitli
fonksiyonel tutuslar1 gerceklestiren karmasik bir yapidir. Tasarlanan iskelet sisteminin bu
fonksiyonel hareketleri el ile uyumlu ve saglikli bir sekilde yerine getirmesi i¢in biikiilme
noktalarindaki eklem hareket agikliklariin (EHA) iyi bilinmesi gerekir. Ayrica EHA ’nin
bilinmesi hareket kayiplar1 yasayan hastalarin rehabilitasyon siirecinde olduk¢a énemlidir
(Abdallah, vd., 2017).

Bagparmagimizda bulunan eklem noktalar1 distalden proksimale dogru;
interphalangeal (IP), metacarpophalangeal (MCP) ve carpometacarpal (CMP)’dir. Bu
eklem noktalarinin serbestlik dereceleri (DOF) Tablo 1.1’de gosterilmistir.

Asagidaki tablolarda verilen EHA olgiileri Amerikan Ortopedik Cerrahlar
Derneginin (AAOS) belirledigi ortalama degerlerdir. EHA her insanda farkli degerler

alabilmektedir.

Tablo 1.1. Bagparmak eklem hareket araligi (Fizyoo, 2018).

Basparmak Hareket Normal(Derece)
CMC Ekstansiyon/Fleksiyon 20/15
CMC Abdiiksiyon 70
MCP Ekstansiyon/Fleksiyon -/50

IP Ekstansiyon/Fleksiyon 20/80

Diger parmaklarimizda bulunan eklemler ise; distalden proksimale dogru; distal
interphalangeal (DIP), proximal interphalangeal (PIP) ve metakarpofalangeal (MCP)’dir.
Bu eklem noktalarinin serbestlik dereceleri Tablo 1.2Tablo 1.2°de gosterilmistir.

Tablo 1.2. Parmak eklem hareket araliklar1 (Fizyoo, 2018).

Parmak MCP(E/F) PIP(E/F) DIP(E/F)
Isaret 45/90 0/100 0/90
Orta 45/90 0/100 0/90
Yiiziik 45/90 0/100 0/90
Kiigiik 45/90 0/100 0/90




1.1.3. Elin Antropometrik Olgiileri

Antropometri, insan viicudunun dlgiileriyle ilgilenen bir bilim dalidir. Viicut

Olclileri insandan insana farklilik gostereceginden tasarlanacak olan el dis iskelet

sisteminin boyutlandirilmasinda elin kinematik ve dinamik analizi, parmaklarin ve avug

icinin boyutlariyla ilgililenen antropometri biliminden faydalanmak sistemin el ile uyumu
acisindan faydali olacaktir (Chen, vd., 2013).
Tablo 1.3’te Amerika Birlesik Devletleri Hava Kuvvetleri (USAF) personeliyle

yapilan calismada 148 erkek ve 211 kadindan olusan ortalama sag el parmak olgiileri

verilmigtir.
Tablo 1.3. Ortalama parmak uzunluklar1 (Chen, vd., 2013).
Erkek Kadin
Parmak Ortalama(cm) Std | <%5 | <%95 Ortalama(cm) Std | <%5 | <%95
Bagparmak 5.87 0.45 | 5.07 6.57 5.37 0.44 | 0.48 6.12
Isaret 7,53 0.46 | 6.83 8.19 6.90 0.52 | 6.10 7.80
Orta 8,57 051 | 7.82 9.74 7.79 051 | 7.01 8.68
Yiiziik 8,0 0.47 | 7.44 8.93 7.31 052 | 6.52 8.22
Kiiciik 6.14 0.47 | 5.44 6.99 5.46 0.44 | 4.80 6.24

USAF personelinden alinan, 148 erkek ve 211 kadinla yapilan 6l¢iimde ortalama

el uzunluk 6lgiileri Tablo 1.4’te verilmistir.

Tablo 1.4. Ortalama el uzunluk 6lgiileri (Chen, vd., 2013).

Ortalama Uzunluk(cm)

Erkek Kadin
El Uzunlugu 19.72 17.93
El Genisligi 8.96 7.71
El Cevresi 21.59 18.71
El Kalinhg: 3.29 2.76
El Derinligi 6.19 5.17
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1.2. El Rehabilitasyonu

Rehabilitasyon ¢esitli nedenlerden dolay1 hastanin fonksiyon kaybina ugradig:
motor sinir fonksiyonlarinin yeniden kazanilmasi igin belirli hareketlerle yapilan tedavi
yontemidir. Karpal tiinel sendromu, tetik parmak sendromu, felg, hastalik ve kazalar gibi
bircok neden el fonksiyonlarinin kaybedilmesine neden olur. El fonksiyonlarinin
kaybedilmesi bireyin giinliik hayat aktivitelerini olumsuz etkileyerek yasamindaki
bagimsizlig1 kisitlar. Rehabilitasyon siirecinin erken ve etkili bir sekilde baslamasi
kaybedilen fonksiyonlarin kazanilmasi igin siireci hizlandirir (Ueki vd., 2010).

Rehabilitasyon alaninda robotlarin kullanilmasi hastanin ekonomik olarak tedavi
masrafini azaltarak hastaya daha uzun siireli bir tedavi imkani saglar. Ayrica robotik
rehabilitasyonda hem fonksiyonel kazanim olarak hem de sanal gerceklik uygulamalari
kullanilarak eglenceli terapilerle hastanin moral ve motivasyonunun kazanilmasi

acisindan basarili sonuglar elde edilmistir (Diaz, vd., 2011; Maciejasz, vd., 2014).

1.2.1. Rehabilitasyon Egzersizleri

Rehabilitasyon siirecinde uygulanan 4 egzersiz yontemi vardir. Bunlar asagida
listelenmistir (AKDOGAN ve ADLI, 2004);

e Aktif Egzersizler: Herhangi bir zorlayici etkisi bulunmayan hastanin
kontroliinde kendisi tarafindan yapilan egzersizlerdir.

o Aktif Destek Egzersizleri: Hastanin giiciinii arttirmaya yonelik fizik
tedavi uzmani kontroliinde, hastaya aktif egzersiz yapma yetenegi
kazandirilana kadar yapilan egzersizlerdir.

e Pasif Egzersizler: Genellikle kas giicli bulunmayan hastalarda fizik tedavi
uzmani, hemsire veya robotik cihazlar yardimiyla gergeklestirilen
egzersizlerdir.

e Rezisif Egzersizler: Fizik tedavi uzmani kontroliinde harekete direng

eklenilerek tekrarlanan egzersizlerdir.
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1.2.2. El Fonksiyonlarin Etkileyen Rahatsizhiklar

1.2.2.1. Brakial Pleksus Yaralanmasi

Brakial pleksus (Sekil 1.7), omurilikten baslayarak boynumuzdan kolumuza
dogru uzanan sinir koklerinin {i¢ biiylik dal halinde devam eden ve birbirleri ile baglanti
olusturarak koltuk alt1 bolgesinde yer alan biiyiik bir sinir toplulugudur. Viicudumuzda
sag ve sol kolda olmak iizere iki adet brakial pleksus sinir toplulugu bulunmaktadir. Bu
sinirler kiirek kemigi, omuz, kol ve parmak kaslarimin hareketini ve duyusunu
saglamaktadir. Zedelenmesi durumunda kiirek kemigi, omuz, dirsek, el bilegi, el ve
parmak kaslart olumsuz etkilenmektedir. Zedelenmenin siddetine ve sinirin zedelenen

boliimlerine gore ¢calismayan veya etkilenen kaslar degisiklik gdstermektedir.

Brakial Pleksus

Sekil 1.7 Brakial Pleaksus (Ueland, 2011).

Brakial pleksus yaralanmalar1 siklikla dogum sirasinda olusur ve tip dilinde
‘obstetrik’ brakial pleksus yaralanmasi olarak adlandirilmaktadir. Dogumsal nedenlerin
disinda; travma, torakal ¢ikis sendromu, radyasyon, timor yayilimi, brakial noritis ve
basiya neden olan anevrizma gibi damarsal sorunlara bagli olarak da yaralanma
gelisebilir. Brakial pleksus rahatsizliklarinin %80-90 ‘1 fizik tedavi uzmani kontroliinde
gerceklestirilen egzersizler veya mikro cerrahi operasyonlarla iyilestigi goriilmektedir

(LEBLEBICIOGLU, 2005).
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1.2.2.2. Omurilik Yaralanmalar

Omurilik (Sekil 1.8), beyin sapinin sonunda baslayan, kuyruk sokumuna kadar
uzanan ve neredeyse viicudun biitiin bélgelerine erisen sinir toplulugudur. 33 kaburga
kemiginin birlesmesiyle olusan ve omurga kanal1 ad1 verilen yap1 kemik yapi1 tarafindan
korunur. Omurilik, beyin ve viicudun geri kalani arasinda gelen ve giden mesajlari tagtyan

sinirlerden olusur. Ayrica diz sarsintisi refleksi gibi reflekslerin merkezidir.

Sekil 1.8 Omurilik (Minagar, 2019)

Omurilikte herhangi bir sekilde meydana gelen ezilme veya kirilma gibi
yaralanmalar sonucunda fel¢ adi verilen ve zedelenen omurilik bolgesine bagl olarak
viicudun belirli kisimlarinda his, hareket ve duyu kayiplart meydana gelmektedir.

Omurilik zedelenmelerinde rehabilitasyon programinin tani siirecinden hemen
sonra hastanin durumu stabil hale gelir gelmez baslatilmasi rehabilitasyon basarisi i¢in
oldukca 6nemlidir. Ayrica son yillarda gelisen robotik rehabilitasyon sistemleri hastanin
lyilesme siiresini kisaltarak hizli bir sekilde saglikli yasama kavusmasini saglamaktadir

(DEMIR, 2015).

1.2.2.3. Serebrovaskiiler Olay (SVO)

Serebrovaskiiler Olay (SVO) (Sekil 1.9), beyni besleyen damarlarin aniden
tikanmasi veya kanamasi ile ortaya ¢ikan, hasar goren beyin bolgesi ile ilgili belirtiler
gosteren bir beyin damar hastaligidir. Hasarli bolgeye kan akis1 saglanamadig igin yeterli
oksijen alinamaz buda sinir 6liimlerine neden olarak yiiksek oranda kalic1 hasara (kismi
felg, tam felg) yol agmaktadir. SVO en sik rastlanilan norolojik hastaliklar arasinda yer

almakta ve halk arasinda inme olarak bilinmektedir (Erol, vd., 2016).
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Enbolik inme

Kan pihtisi

Trombotik inme

Vucut lekesi
Trombis

Sekil 1.9 Omurilik (Ben-Barak, 2018).

SVO tedavisinde; cerrahi yontem, anjiografi ve balon sigsirme yontemleri
uygulanmakta, rehabilitasyon siireciyle fonksiyonlar1 diizeltmek, komplikasyonlari
onlemek ve bireyin gilinlikk yasamda bagimsizliginin kazanilmasi amacglanmaktadir

(BEYDOGAN, 2008).
1.2.2.4. Serebral Palsi (SP)

Serebral Palsi (Sekil 1.10), beyinde olusan bir hasar nedeniyle, bireyin belirli
kaslar1 kullanmakta giicliik cekmesi halidir. Hasarin beynin hangi bolgesinde ve ne kadar
yaygin olduguna bagli olarak belirtileri degisir.

SPASTIK DiSKINETIK ATAKSIK

(K24 1) 15 a7 (57 (’q’)'

HEMIPAREZI  DIPAREZI TETRAPAREZI ATETOID DISTONIK ATAKSIK

[J NORMAL
B HAFIF
m SIDDETLI

Sekil 1.10 Serebral Palsi (Pathak, 2015).

Hareket bozukluklar1 ve kaslarda spastisite ile kendini belli eden bir hastaliktir.
SP’nin nedenleri arasinda oksijen yetersizligi, enfeksiyonlar, kafa darbeleri ve yiiksek
ates nedeniyle olusabilecek beyin hasarlar sayilabilir. Belirtiler fark edilmeyecek kadar

hafif olabilecegi gibi bir veya daha fazla uzuvda 6nemli hareket bozukluklar1 ve hareket
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edemeyecek kadar sert hale gelen eklemlere kadar uzanir. SP’nin kesin bir tedavisi
yoktur. Fakat fizik tedavi uzmani ve ergoterapistler bas ve govde kontrolii, yuvarlanma,
yiiriime ve kavrama gibi konularda destek saglayarak sinirlamalarin iyilestirilmesini ve

komplikasyonlarin 6nlenmesini amaglar (BERKER ve YALCIN, 2001).
1.2.2.5. El Tendon Yaralanmalari

Insan giinliik hayat aktivitelerini yerine getirirken dis cevre ile etkilesiminde en
stk kullandig1 orgami ellerdir. Eller beyin ve arasindaki miikemmel uyum sayesinde
diisindiiklerimizi gergeklestirmektedir. Dis diinya ile siirekli etkilesim halinde olan
ellerimiz ¢esitli cisimler tarafindan yaralanip fonksiyon kaybmna ugramaktadir. El
yaralanmalarimin 6nemli bir boliimiinii tendon (Sekil 1.11) kesikleri olusturmaktadir. El
ve el bileklerinin volar yiiziindeki kesiklerde parmaklarin fleksor tendonlari, dorsal

yuiziindeki kesiklerinde ise ekstansor tendonlari etkilenmektedir.

.—;Flekstir Tendonlar

Ekstansor Tendonlar

e

Dorsal Yiizey TR

Sekil 1.11 Fleksor ve Ekstansor Tendonlar (Ficke, 2019).

Elimizde bulunan fleksor ve ekstansor tendonlar el bileginden parmak uglarina
kadar uzanir ve elin tutma, kavrama, abdiiksiyon, addiiksiyon, fleksiyon ve ekstansiyon
hareketlerinde 6nemli rol alirlar. Bu tendonlarda meydana gelecek kesik yayilim
bolgesine bagli olarak elimizde ve parmaklarimizda fonksiyon kaybina neden olmaktadir
(Peters, vd., 2017).

El tendon kesikleri mikro cerrahi operasyonlarla onarildiktan sonra doktorun
uygun gordiigl tarihte fizik tedavi uzmani kontroliinde gergeklestirilen rehabilitasyon
kaybedilen fonksiyonlarin geri kazanimi agisindan ¢ok 6nemlidir (Coady-Fariborzian ve
Mueller, 2020)
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1.2.2.5.1 Fleksor Tendon Yaralanmalari

Parmaklarin iceriye biikiilmesini saglayan kaslara fleksor kaslar denir. On kolda
mevcut kaslardan ¢ikan tendonlar ile parmak kemiklerine baglanirlar. Fleksor kaslar
dirsek veya onkoldan baslar ve kolun orta kisimlarinda tendonlara doniiserek parmak

uclarina kadar uzanirlar (Sekil 1.12).

Sekil 1.12 Fleksor Tendonlari (Ozgelik, 2020).

Fleksor tendon yaralanmalarinda mikro cerrahi operasyondan sonra 12 haftalik bir
rehabilitasyon siireci baslar.
Erken Dénem (1-4 hafta): immobilizasyon ve erken mobilizasyon olarak iki baslk
altinda toplanr.

1. Immobilizasyon: El bilegi 30-40 derece fleksiyonda, metakarpofalengiyel
eklemler 40-60 derece fleksiyonda ve interfalengiyel eklemler nétr pozisyonda
olacak sekilde dorsal bolgeden 6n kola dayanan atel yapilir. Bu yontem ¢ok tercih
edilmemesine ragmen 10 yas alti ¢ocuklarda ve rehabilitasyon programina
katilmast miimkiin olmayan hastalarda uygulanir.

2. Erken Mobilizasyon: Tendonda kopma ve uzama olmadan yapisikliklari
onlemek ve tendonda maksimum bir kayma elde etmektir. Erken aktif
mobilizasyon ve erken pasif mobilizasyon olmak {izere iki boliimde incelenir.

l. Erken Pasif Mobilizasyon: Modifiye duran yontemi (Sekil 1.13) ve
kleinert yontemi (Sekil 1.14) olarak ikiye ayrilir. Modifiye duran ydnteminin
kontrollii pasif hareket esasina dayanir. Eklemlerin pasif olarak hareket etmesiyle
onarim alanina fazla yiik bindirmeden tendonlar birbirlerinin {izerinde ve gevre
doku i¢inde kayarlar. Bu sayede iyilesme sirasinda meydana gelen yapisikliklarin

tendon hareketini kisitlamasi onlenir.
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Sekil 1.13 Modifiye Duran Y 6ntemi.

Kleinert yontemi pasif fleksiyon, aktif ekstansiyon harcketi esasina
dayanir. Parmak uglaria eklenen lastiklerle fleksiyon hareketi pasif olarak, kas

giicliyle ekstansiyon hareketi aktif olarak ger¢eklestirilir.

™~

-
=
‘.

)

Te7 =
L2

( a——
Sekil 1.14 Kleinert Yontemi.

Il.  Erken Aktif Mobilizasyon: Fleksor tendon onarimi sonrast erken aktif hareket
programini kapsar onarilmig tendonun tekrar kopma olasiligindan dolayr bu
yontemi uygulayan cerrahin ve rehabilitasyon ekibinin deneyimli olmasi gerekir.

Erken Ara Donem (4-6 hafta): Atel ¢ikartilir, 6dem kontrolii ve skar tedavisi yapilir.
Parmaklar pasif olarak fleksiyon konumundayken aktif bilek ekstansiyonu yapilir.

Ara Donem (6-8 hafta): Biitiin tendonlarda kayma saglayabilmek amaciyla izole fleksor
tendon kayma egzersizleri (Sekil 1.15) yapilir. Bu egzersizler ¢engel, diiz yaumruk ve tam

yumruk seklindedir.

Sekil 1.15 Izole Fleksor Tendon Kayma Egzersizleri (Abolfathi, 2008).
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Ge¢ Donem (8-12 hafta): 8. haftadan sonra kuvvetlendirici egzersizler ve direngli
fleksiyon egzersizleri verilir. 10. haftadan sonra hasta elini normal bir sekilde kullanmaya
baglar (POLATKAN, 2007).

1.2.2.5.2 Ekstansor Tendon Yaralanmalari

Ekstansor tendonlar (Sekil 1.16) elin ist yiizeyinde yer alirlar, parmak
hareketlerinin saglanmasinda ve koordinasyonunda Onemli rol oynarlar. Ekstansor
tendonlar cildin hemen altinda yer aldiklan i¢in kiiciik kesiklerde bile yaralanabilirler.

Ekstansor tendon yaralanmalari sonrasi parmaklarin yukariya kaldirilmasi yapilamaz.

Ekstansor
tendonlar

Sekil 1.16 Ekstansor Tendonlar1 (Furness, 2016).

Ekstansor tendon yaralanmalarinda kullanilan rehabilitasyon yontemleri;

1. Immobilizasyon: Yarali bolgenin atel, al¢1 ve diger yardime: araglarla hareketsiz
hale getirilerek dinlendirilmesidir.

2. Erken Pasif Hareket: El bilegini 30-45 derece ekstansiyonda tutan, 2. ve 3.
parmak MKF eklemlerine 30, 4. ve 5. parmak MCP eklemlerine 40 derece aktif
fleksiyona izin veren ve IP eklemleri ekstansiyona ¢eken splintleme uygulanir
(Sekil 1.17). (Aydemir ve Yazicioglu, 2011).

=Ty

Sekil 1.17 Erken Pasif Hareket Yontemi.
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1.3. Elektromiyografi (EMG)

Insan viicudu, diger tiim karmasik sistemler gibi miimkiin olan en dengeli sekilde
islemek icin kendi iletisim yollarina sahiptir. Bu iletisim yollar1 kimyasal, elektrik,
mekanik, akustik veya optik olabilir. Viicudumuzda gergeklesen bir takim
elektrokimyasal olaylar sonucunda biyoelektrik sinyalleri olusur. Olusan bu biyoelektrik
sinyallerinin Slgiilmesine elektromiyogram, gerilim degeri olarak kaydedilmesine ise
elektromiyografi (EMG) adi verilir. EMG devrelerinin blok yapist Sekil 1.18’de

gosterilmistir.

' A/D

= . il : Biyopotansiyel . .
- T r Yiikselteg ) Filtre | m— Dénilstiiriicii ) | Osilaskop
1]

Sekil 1.18 EMG blok diyagrami.
1.3.1. EMG Sinyalinin Olusumu

Insan viicudu, ¢ok sayida farkli elektrolit iyonlar igerin s1v1 hiicrelerden meydana
gelir. Hiicrelerin i¢ sivisi sodyum (Na®), potasyum (K*) ve klor (CI") iyonlarini igerir.
EMG sinyallerinin olusmasi hiicrelerimizin iginde ve diginda bulunan iyon dengesinin
degismesiyle baslar.

Viicudumuzda bir hareket gergeklestirmek istedigimizde beyin tarafindan
uyarilan sinir hiicrelerinde iyon dengesinin degismesiyle aksiyon potansiyeli (AP) adi
verilen bir elektriksel potansiyel olusur. AP’leri Na* ve K* iyonlarinin hiicre zarindan
gegisiyle olusur (Sekil 1.19). Sinir hiicresinde olusan bu AP kendisine bagl diger sinir
hiicrelerinin de iyon dengesini degistirerek AP olustur. Bu sekilde beyinden gelen uyari
omurilikten hedef bolgeye kadar motor sinirler araciligiyla iletilir. Motor sinirlerin ug
kisminda bulunan kas liflerine iletilen AP liflerin depolarizasyon esigine ulastiginda

kaslarin kasilip gevsemesiyle harekete dondistiiriiliir (Basmajian, 1985).
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“Polarized” Neuromuscular /

Neuromuscular Junction

Junction al “Resting Potential”
Synaptic ) )
dleft Synaptic vesicles
£ i contarung acetylcholine
Sarcolemma Nas KO fa” . Nat

A Y Sarcomere
Z-line Actin \Myosm

Sekil 1.19 Aksiyon Potansiyelinin Olusumu (Basmajian, 1985).

Motor sinirlerin kas lifleriyle baglandigi yapiya motor {inite denir. (Sekil 1.20)
Kas liflerinde bulunan motor {initelerinin sayisi kasin bulundugu bolge ve gorevine gore
degisir. EMG sinyali kas lifinde bulunan biitiin motor iinitelerdeki AP’lerinin toplamidir.
Bu sinyallerin belli bir frekansi olmayip genligi kasin kasilma siddeti, tiirii, kisinin yas1,

cinsiyeti ve sensorlerin konumu gibi bir¢ok faktore baglidir (Konrad, 2005).

\_

\—— Akson
Dendritler Sinyalleri iletir
Sinyalleri toplar
> Noromiskiiler Kavsak

Miyelin
Uyartinin hizine arttinr,
esigini dusdrdr

Kas Lifi

Sekil 1.20 Motor iinitenin yapisi (Fox, 2019).
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1.3.2. EMG Sinyallerinin Ol¢iilmesi

EMG sinyallerinin 6lgiimii genel olarak iki farkli elektrot yapisinin kullanimiyla
gergeklestirilir. Derinin {istiine yerlestirilen yiizey elektrotlar1 araciligiyla olgiilen yiizey
elektromiyografi (SEMG) ve igne elektrotlar1 araciligryla dlgiilen kas i¢i elektromiyografi
(IEMG)’dir. iEMG sinyalleri genellikle kas ve sinir hastaliklariin teshisinde hekim
kontrolinde igne elektrotlarinin  (Sekil 1.21) derinin igine yerlestirilmesiyle
gergeklestirilir. Agrili bir yontem olmasina ragmen elde edilen sonuglarin dogruluk orani

sEMG sinyallerine gore daha yiiksektir.

/ 7 #
/ £ 4 # il
e

5 \—)_m“‘

fitenned ‘

Sekil 1.21 igne Elektrot.

SEMG sinyalleri ise derinin istiine yerlestirilen yilizey elektrotlar (Sekil 1.22)
aracilifiyla kaslarda olusan biyoelektrik sinyallerinin dlgiilmesidir. SEMG elektrotlar
derinin i¢ kisminda bulunan ve yiizeye uzak kaslara ulagsamadigindan sinyal kalitesi
iEMG ’ye kiyasla daha diisiiktiir. Insan bilgisayar etkilesimi, akilli protez ve giyilebilir
iskelet sistemleri gibi birgok kullanim alani1 vardir (Reaz vd., 2006; Chowdhury vd.,
2013).

Sekil 1.22 Yiizey Elektrot.
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1.3.3. EMG Sinyalinin Yiikseltilmesi

EMG sinyallerinin genligi mikro volt (1-10 mV) diizeyinde oldugundan dolay1
giirtiltiilerden oldukca kolay bir sekilde etkilenmektedir. Bu sinyallerin islenmeden 6nce
giiriiltiilerden temizlemesi icin yiikselteclerle yiikseltilerek filtreleme islemi uygulanir.

Yiikselteg, girisine uygulanan sinyali istenilen diizeyde giiclendirmek i¢in
kullanilan, akim ya da gerilim kazanci saglayan elektronik bir diizenektir. Biyolojik
sinyallerin yiikseltilmesinde genellikle enstrumantasyon yiikseltici (Sekil 1.23) adi
verilen yiikseltecler kullanilir. EMG sinyallerinin yiikseltilmesinde diisiik frekansh
sinyalleri yiikseltecek bant genisligi ve yiiksek ortak modu bastirma oran1 (CMRR) en
onemli parametrelerdir (Day, 2002; Wang vd., 2013).

Vglo—
[ —— +—

R3 R4

R1 Ve
R2 *—0
—|__+—
R3
[
Viy2o—
RS

CMRR Ince Ayar

Sekil 1.23 Enstrumantasyon ytikselteci.

1.3.4. EMG Sinyalinin Filtrelenmesi

EMG sinyalleri olgiiliirken elektrot ve kablolarin hareketi, sebeke gerilimi,
manyetik alan ve kullanilan devre elemanlarindan kaynakli bir¢ok giiriiltii sinyale karisir.
Bu sinyallerin kullanilmadan once yiikseltilmesi ve filtrelenmesi giiriiltiilerden
temizlenmesi agisindan olduk¢a 6nemlidir. EMG sinyalinin genel olarak 0-500 Hz,
baskin genligin ise 50-150 Hz frekans araliginda oldugu goriilmektedir. Bu araliktaki
frekansi giirtiltiilerden temizlemek igin yiikseltecin ¢ikisina algak gegiren, devrenin son

cikisina ise yiiksek gegiren filtre uygulanmalidir (Wang vd., 2013).
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1.3.5. EMG Sinyallerinin Sayisallastirilmasi

EMG sinyalleri yiikseltilip filtrelendikten sonra bilgisayar ortaminda analizi i¢in
dijital degerlere doniistiiriilmeleri gerekmektedir. Analog sinyalleri dijital degerlere
dontistirmek i¢in analog-dijital doniistiiriici  (ADC) devreler kullanilir.  ADC
dondstiirticiiler, analog sinyalleri sayisallagtirarak bu sinyallerin depolanmasini,
giiriltilerden temizlenmesini ve kolaylikla hatalardan ayiklanmasin1 saglar. Bu
devrelerin performansini etkileyen 2 6nemli parametre vardir. Bunlar;

Ornekleme Frekansi: 1 saniyedeki 6rnek sayisim temsil eder ve Nyquist orani
kullanilarak belirlenir. Analog sinyalin tekrar elde edilmesi i¢in olduk¢a O6nemlidir.
Nyquist Oran1 (Hz): Frekans hatalarina neden olmayacak minimum 6rnekleme frekanstir.
Sinyal frekansinin iki kati olmalidir. EMG sinyallerinin frekans araligi 0-500 Hz
araliginda olmasindan dolay1 6rnekleme frekansi en az 1000 Hz olmalidir.

Coziiniirliik: Analog giristeki en kii¢iik degisime karsilik gelen araligin kag bit
ile ifade edilecegini belirtir. Coziiniirliigiin yiiksek olmast ADC’ nin kalitesini arttirir

(Merlo, vd., 2010).
1.3.6. EMG Sinyalini Etkileyen Giiriiltiiler ve Giderilmeleri

EMG sinyallerinin frekans araligina (0-500 Hz) diisen ve sinyalin yapisini1 bozan
giiriiltiilerin temizlenmesi i¢in bu giriiltillerin karakteristigini anlamak oldukca

onemlidir. EMG sinyalinin spektrumu ve giiriiltiilerin bu spektruma etkisi Sekil 1.24’te

gosterilmistir.

Glg

e ENIG Spektrumu
,,,,, Parazit
——— EMG + GOrilta

Ortalama
Frekans

o 100 200 300 400 500

Frekans (Hz)

Sekil 1.24 EMG Spektrumu ve Giiriiltiiniin bu spektruma etkisi (Hewson vd., 2003).
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EMG sinyalini etkileyen giirtiltiiler;
Elektriksel Aygitlarin i¢sel Giiriiltiisii: Elektrikle calisan biitiin cihazlar 0-1000 Hz
araliginda bir giiriiltii Uretir. Bu giirtiltiiden kurtulmak imkansizdir fakat kaliteli devre

elamanlariyla bu giiriiltii azaltilabilir.

Ortam Giiriiltiisii: Viicudumuz ve bulundugumuz ortam elektromanyetik
radyasyona siirekli maruz kaldigi i¢in bu radyasyon EMG sinyalleri tizerinde sinyalin 1-

3 kat1 genlige sahip bir giiriiltii olusturabilir (Reaz vd., 2006).

Hareket Giiriiltiisii: Bu giiriiltii 0-20 Hz frekans araliginda, elektrotla cilt arasindaki
stirtiinme veya elektrotla amplifikator arasindaki kablonun hareketinden kaynaklanir. Cilt

ile elektrot arasina siiriilen siv1 ve diizglin devre kurulumu ile azaltilabilir (Reaz vd.,

2006).

Sinyalin Yapisal Kararsizhgi: EMG sinyalinin genliginin rastgele olmasindan
kaynaklanir. 0-20 Hz frekans araliginda ¢alisan motor iinitelerinden etkilenir. Bu tip

giiriiltiiniin sinyalden ¢ikarilmasi 6nemlidir (Reaz vd., 2006).

Diger Beden Elektriksel Etkinlikleri: Viicudumuzda gerceklesen elektrokimyasal
olaylar, i¢ organlarin ve Olgiilmesini istemedigimiz Kkaslarin hareketlerinden

olusmaktadir.

EMG sinyalleri dlgiiliirken olusan bu giiriiltiilerden temizlenmesi daha basarili
sinyallerin elde edilmesi i¢in olduk¢ca Onemlidir. Gliriilti giderme islemi sinyal
yiikseltilirken analog filtrelerle, ADC devrelerle sayisallagtirildiktan sonra dijital
filtrelerle giderilir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Iskelet Sistemlerinin Tarihcesi

Son yiizyilda teknolojinin gelismesiyle giyilebilir robotik sistemler saglik, askeri,
sanayi ve eglence gibi bircok sektdrde kullanilmaya baglandi. Ulasilmak istenen amag
insan viicuduyla eszamanli ¢alisabilen, giiclii, hizli ve dayanikli sistemler tasarlamaktir.
Literatiirdeki ¢aligsmalar incelendiginde ilk olarak 1960’larin basinda General Electric
insanlarin fiziksel yeteneklerini artirabilecek, giliglendirilmis giyilebilir iskelet sistemi
lizerine bir arastirma baslatti. Ralph Mosher, Hardiman (Sekil 2.1) adli robotik bir dis
iskelet gelistirdi. Fakat gelistirilen sistemin hassasiyeti diisiik, kaba ve asir1 agir

olmasindan dolay1 kullanigh degildi.

Sekil 2.1 Hardiman Dis iskeleti (Corliss ve Johnsen, 1968).

Bilgisayar sistemleri, yapisal malzeme bilimi, enerji depolama pilleri ve ¢aligtirma
teknolojilerindeki gelismeler dis iskeletlerin boyutlarini 6nemli OSlgilide kiigiilterek
performanslarmi arttirdi. Kaliforniya Universitesinde yapilan calismayla gelistirilen
BLEEX (Sekil 2.2) hi¢bir yiikk olmadan 1.3 m/s, 75 kg yik ile 0.9 m/s yol
yiirliyebilmektedir.

Sekil 2.2 Gelismis iskelet sistemleri (Zoss vd., 2006).



25

2.2. ElDis Iskelet Sistemleri

Literatiirde yapilan ¢alismalar incelendiginde gelistirilen el dis iskelet sistemleri
genellikle rehabilitasyon sistemleri ve destek sistemleri olmak tizere iki kategoride
karsimiza ¢ikmaktadir. Rehabilitasyon amaciyla gelistirilen sistemler hastanin motor
fonksiyonlarinin geri kazanimini hedeflemektedir. Bu sistemler gergeklestirilecek olan
egzersizlere uygun aktif ve pasif hareketleri saglamaktadir. Destek sistemleri ise elin
fonksiyonlarmi destekleyerek ve giiclendirerek hastanin giinliik yasam aktivitelerine
yardimci olmak amaciyla gelistirilen sistemlerdir. Bu sistemlerin hafif ve giiclii olmasi

asil Onceliktir.

Yapilan ¢aligmalar incelendiginde gelistirilen sistemler kullanilan aktiiator tipi,
giic iletimi yontemi, niyet algilama yontemi ve kontrol sistemi kriterleri kullanilarak

siiflandirilmistir. Yapilan siniflandirmanin semasi Sekil 2.3’te gosterilmistir.

v Aktif Aktiiator o v' Rehabilitasyon
V' Elektrikii Aktiator . Amag ¥ Destek
V' Pnomatik Tipi

v Sekil Hafizal Alagim
v Pasif Aktiiator

El Dig iskeleti
v Kuwvet Sinyalleri Niyet v Dogrudan
v’ Biyosinyaller Alglama - < Giigiletimi | ¥ Kablo
v' Hareket Sinyalleri Yontemi v' Mekanizma

v Kayis
Sekil 2.3 El dis iskelet sistemlerinin siniflandirma kriterlerinin semas1 (Heo vd., 2012).
Ayrica literatiir calismalarinda gelistirilen el dis iskelet sistemleri farkli hareket

mekanizmalar1 yardimiyla aktliator tarafindan iletilen kuvvet ile parmaklarin hareketi

saglanmistir. Literatiirde bulunan hareket mekanizmalar1 Sekil 2.4’te gosterilmistir.
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Eklem merkezinin dogrudan eslestirilmesi. Uzak donme merkezi baglantisi.

Tendonla ¢alisan mekanizma Mafsala bagh bitkme aktiiatori Distal segmente bagl seri baglanti

Sekil 2.4 Parmak hareket mekanizmalar1 (Heo vd., 2012).

Ueki ve arkadaslar1 (Sekil 2.5) felg sonrasi kaybedilen el fonksiyonlarinin
rehabilitasyonu amaciyla sanal gergeklik uygulamalarini kullanarak hastanin tek basina
egzersiz yapmasina olanak saglayan el dis iskelet sistemi gelistirmisler. Elektrikli
aktiiator kullanilan cihaz; bagparmak icin 4, diger parmaklar i¢in 3 ve bilek i¢in 2 olmak
izere toplam 18 serbestlik derecesine sahiptir. Cihaz sanal gerceklik ortaminda eldiven
ile hasarsiz olan elden eklem hareket agikliklarini 6lgerken 3 boyutlu hareket sensorleri
ile durus acisin1 hesaplar ve bu verilerin simetrigini kullanarak hasarli olan elin

rehabilitasyonunda kullanir.

Sekil 2.5 Ueki ve arkadaglarinin el dis iskelet tasarimi (Ueki vd., 2010).
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Sandoval-Gonzalez ve arkadaslar1 (Sekil 2.6) hem aktif hem de pasif el
rehabilitasyonunu amaglayan, bagparmak i¢in 2 diger parmaklar i¢in 3 serbestlik
derecesine sahip el dis iskelet sistemi tasarlamistir. Tasarlanan sistemde elektrikli
aktiiator kullanilmis ve her parmaga yerlestirilen konum sensorlerinden alinan verileri

kullanilarak Arduino mikro denetleyiciyle kontrol edilmektedir.

Sekil 2.6 Sandoval-Gonzalez ve arkadaglarinin el dis iskelet tasarimi (Sandoval-Gonzalez vd., 2016).

Zhang ve arkadaglar1 (Sekil 2.7) elin rehabilitasyonu amaciyla 4 parmak i¢in ve
her bir parmakta 3 serbestlik derecesine sahip, elektrikli aktiiatér kullanarak, bowden
kablosuyla parmaklara hareketi ileten el dis iskelet sistemi tasarlamiglardir. Tasarlanan
sistemin kontrolii dnceden belirlenen rehabilitasyon egzersizlerinin kuvvet ve konum

sensorleri yardimiyla desteklenmesiyle gergeklestirilir.

Sekil 2.7 Zhang ve arkadaslarinin el dis iskelet tasarimi (Zhang vd., 2014).
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Conti ve arkadaslar1 (Sekil 2.8) giinliik yasam aktivitelerinde el agma ve kapatma
fonksiyonlarini yerine getiremeyen hastalara yardimei olmasi amaciyla isaret, orta, yiiziik
ve kii¢iik parmak i¢in taginilabilir el dis iskelet sistemi tasarlamiglar. Her parmak i¢in 1
serbestlik derecesine sahip olan tasarim elektrikli aktiiator kullanarak hareket
olusturmaktadir. Sistemin kontrolii bilek kisminda bulunan 2 buton yardimiyla
saglanmaktadir. Butonlardan biri elin ag¢ilmasini saglarken digeri kapanmasini

saglamaktadir.

Sekil 2.8 Conti ve arkadaglarinin el dis iskelet tasarimi (Conti vd., 2017).

Polygerinos ve arkadasglar1 (Sekil 2.9) elin kavrama fonksiyonlariin
rehabilitasyonu amaciyla robotik eldiven gelistirmislerdir. Gelistirilen eldiven bagparmak
icin 2 diger parmaklar i¢in 3 serbestlik derecesine sahiptir. Tork sensorleriyle kontrol
edilen sistem borular araciligiyla sivi basincini kullanarak hareket olusturmaktadir.
Olusturulan hareket ile yumusak aktiiator biikiilme ve uzama egilimi gostererek

parmaklarin hareketini saglamaktadir.

LED

sensor state

fiber-reinforced
actuators

W Soft straps and
actuator attachments

Sekil 2.9 Polygerinos ve arkadaslarimin el dis iskelet tasarimi (Polygerinos vd., 2015).
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Ho ve arkadaslar1 (Sekil 2.10) felg sonrasi kaybedilen el fonksiyonlarinin
rehabilitasyonu amaciyla hem aktif hem de pasif rehabilitasyon egzersizlerine olanak
saglayan el dis iskelet sistemi tasarlamislar. Tasarlanan sistem her parmak igin 2
serbestlik derecesine sahiptir. Lineer aktiiator kullanilarak olusturulan hareket parmaklara
dogrudan iletilmektedir. Sistemin kontroli SEMG sinyalleriyle niyet algilayarak
gerceklesmektedir.

Sekil 2.10 Ho ve arkadaglarinin el dig iskelet tasarimi (Ho vd., 2011).

Yun ve arkadaslar1 (Sekil 2.11) tele operasyon ve el rehabilitasyonu amaciyla
bagparmak, isaret parmag1 ve orta parmak modiillerini kapsayan ve her parmak i¢in 4
serbestlik derecesine sahip el dis iskelet sistemi tasarlamiglardir. Tasarlanan sistem tork
sensorleriyle kontrol edilip, elektrikli aktiiator ile olusturulan hareket bowden kablosuyla

parmaklara iletilmektedir.

Sekil 2.11 Yun ve arkadaslarinin el dis iskelet tasarimi (Yun vd., 2016).
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Rudd ve arkadaslar1 (Sekil 2.12) el yaralanmalarinin rehabilitasyonu amactyla
kullanilmak tizere el dis iskelet sistemi tasarlamistir. Tasarlanan sistem bagparmak igin 2
diger parmaklar i¢in 3 serbestlik derecesine sahiptir. Elektrikli aktiiatér kullanilarak
olusturulan hareket kablo baglantisiyla parmaklara iletilmektedir. Arduino Mega mikro
denetleyicisiyle kontrol edilen sistem gelistirilen android uygulama araciligiyla kumanda
edilmektedir.

Sekil 2.12 Rub ve arkadaglarinin el dis iskelet tasarimi (Rudd vd., 2019).

Yun ve arkadaglart (Sekil 2.13) el fonksiyonlarin rehabilitasyonu amaciyla
basparmak, isaret parmagi ve orta parmak i¢in el dis iskelet sistemi tasarlamislar.
Tasarlanan sistem pnomatik aktiiator kullanarak hareket olusturmaktadir. Arduino mikro
denetleyicisi ile gelistirilen sistem, 3 buton ile kontrol edilmektedir. Sistemde bulunan
her buton i¢in Onceden tanimlanan egzersizi ¢alistiracak sekilde devre tasarimi

yapilmistir.

Sekil 2.13 Yun ve arkadaslarinin el dis iskelet tasarim1 (Yun vd., 2017).



31

Wege ve Zimmermann (Sekil 2.14) el yaralanmalar1 ve felg sonrasi kaybedilen el
fonksiyonlarinin rehabilitasyonu amaciyla el dis iskelet sistemi tasarlamiglar. Tasarlanan sistem
her parmak i¢in 4 serbestlik derecesine sahiptir. Elektrikli aktiiator kullanarak olugturulan hareket
tel baglantisiyla parmaklara iletilerek parmaklarin hareketi saglanmustir. Gelistirilen sistem
sEMG sinyalleriyle kontrol edilmektedir. Fakat bu ¢alismada sadece SEMG sinyalleri parmak

hareketleri i¢in yetersiz kalmistir.

Sekil 2.14 Wege ve Zimmermann el dis iskelet tasarimi (Wege ve Zimmermann 2017).

Abdallah ve arkadaslar1 (Sekil 2.15) felg sonras1 kaybedilen el fonksiyonlarinin
rehabilitasyonu ve giinliik yasam aktivitelerine yardimeci olmasi amaciyla taginilabilir el
dis iskelet sistemi tasarlamiglar. Tasarlanan sistem her parmak igin 3 serbestlik derecesine
sahiptir. Elektrikli aktiiator kullanilan sistem SEMG sinyalleriyle el agik ve el kapali
hareketlerini algilamaktadir. Arduino mikro denetleyicisiyle algilanan niyete gore

sistemin kontrolii saglanmaktadir.

Sekil 2.15 Abdallah ve arkadaslarinin el dis iskelet tasarimi (Abdallah vd., 2017).
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Tadano ve arkadaslar1 (Sekil 2.16) el fonksiyonlarini kaybetmis hastalarin giinliik
yasam aktivitelerine yardimci olmak amaciyla el dis iskelet sistemi tasarlamiglar.
Tasarlanan sistemde daha ¢ok elin kavrama fonksiyonlarini yerine getirmeye
odaklanilmistir. Yapilan tasarimda her parmakta 2 serbestlik derecesi olmak {izere 10
serbestlik derecesi bulunmaktadir. Pnomatik suni kauguk kaslar aktiiator olarak kullanilan
sistem parmak uglarina yerlestirilen balon sensdrleriyle uygulanan basinci algilayarak

kontrol edilmektedir.

Sekil 2.16 Tadano ve arkadaslarinin el dis iskelet tasarimi (Tadano vd., 2010).

Cui ve arkadaslar1 (Sekil 2.17) kaybedilen el fonksiyonlarinin rehabilitasyonu
amaciyla el dis iskelet sistemi tasarlamiglardir. Tasarlanan sistemde her parmak igin 1
serbestlik derecesi vardir. Lineer aktiiator kullanarak parmaklarin hareketini saglayan
tasarimin kontrolii Arduino mikro denetleyicisiyle saglanmaktadir. SolidWorks
ortaminda gelistirilen grafik ara yiizii yardimiyla her bir motorun konumu gergek zamanl
olarak kumanda edilebilmektedir. Ayrica gelistirilen sistem fizik tedavi uzmani

tarafindan yapilan egzersizleri kaydedip tekrar etme 6zelligine sahiptir.

Sekil 2.17 Cui ve arkadaslarinin el dis iskelet tasarimi (Cui vd., 2010).
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. ElDus iskelet Sistemi

El rehabilitasyonunda fizik tedavi uzmanlar1 her parmak ekleminin
fleksiyon/ekstansiyon hareketini birbirinden bagimsiz olarak belli hareket araliklariyla
gerceklestirir. Bu durum hastalara bu tiir parmak egzersizlerini saglayacak yardimci bir
cihaz ihtiyacinmi ortaya ¢ikarir. Elin rehabilitasyonunda bu ihtiyacin tistesinden gelmek
icin bagparmakta IP ve MCP diger parmaklarda ise DIP, PIP ve MCP eklemlerinin
fleksiyon ve ekstansiyon hareketlerini saglayacak el dis iskelet sistemi gelistirildi.

El dis iskelet sistemini, insan elinin rehabilitasyonu ve gli¢lendirilmesi amaciyla
kullanabilmek icin elin fonksiyonel yapisiyla sistemin fonksiyonel yapisinin uyugmasi
gerekmektedir. Bu boliimde tasarlanan el dis iskeletinin bilegenleri ve kinematik analizi

incelenecektir.

3.1.1. ElDis iskelet Sisteminin Tasarim

Bu caligmada tasarlanan el dis iskelet sistemi elin 6n (dorsal) kismina yerlestirilen
ve 5 parmak hareketini aktif olarak destekleyen bir yapiya sahiptir. Her parmak icin
yerlestirilen MG90s servo motoruyla olusturulan hareket gii¢c aktarma mekanizmasiyla
parmaklara iletir. Gelistirilen el dis iskelet sisteminin tabani; kontrol devrelerinin
bulundugu kontrol kutusu (Sekil 3.1 (a)) ve el tabaninin (Sekil 3.1 (b)) birlesmesinden

olusmaktadir.

(a) (b)

Sekil 3.1 El dis iskeletinin tabani. (a) Kontrol kutusu. (b) El tabam



34

Gelistirilen sistemde elektrikli aktiiator ile olusturulan hareket enerjisi mg90s
servo motor (Sekil 3.2 (a)), mg90s i¢in gelistirilen disli (Sekil 3.2 (b)) ve tasarimi1 yapilan
dogrusal ray (Sekil 3.2 (c)) yardimiyla parmaklarin hareketini saglayan c¢ubuk
mekanizmasina aktarilmaktadir. Ayrica tasarimi yapilan mg90s motor yuvasiyla (Sekil
3.2 (d)) gelistirilen aktiiator sisteminin hareketi desteklenmis ve el tabani iizerine montaji

saglanmistir.

(d)

Sekil 3.2 El dis iskeletinin hareket tinitesi. (a) Mg90s servo motor
(b) Mg90s dislisi. (c) Tasarlanan ray. (d) Mg90s yuvasi
Hareket 1iinitesi tarafindan olusturulan dogrusal hareket giic aktarma
mekanizmasina iletilir. Burada eklem noktalarini harekete gegirecek ¢ubuklara (Sekil 3.3)

aktarilan giic parmaklarin hareketini saglar.

Sekil 3.3 Gii¢ aktarma mekanizmasi.
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Tasarimi yapilan el dis iskelet sisteminin goriiniimii Sekil 3.4’te gosterilmistir.
Tasarlanan sistem giic aktarma mekanizmasi, hareket iinitesi, el tabani ve devre

kartlarinin muhafaza edildigi kontrol kutusu olmak {izere 4 ana {initeden olugmaktadir.

Sekil 3.4 Tasarlanan iskelet sisteminin goriiniimd.

Tasarimi1 yapilan ve 3 boyutlu yazici ile basilan el dis iskelet sistemi Sekil 3.5°te

gosterilmistir.

Sekil 3.5 Tasarimi yapilan el dis iskelet sistemi
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3.1.2. El Dis iskelet Sisteminin Kinematik Analiz

Tasarlanan el dis iskelet sistemi bagparmak i¢in 2, diger parmaklar i¢in 3 olmak
tizere 14 aktif ekstansiyon/fleksiyon serbestlik derecesine sahiptir. Ayrica tasarlanan
model her parmak i¢in abdiiksiyon/addiiksiyon ve bilekte ekstansiyon/fleksiyon
hareketini olusturabilmek igin 6 pasif serbestlik derecesine sahiptir.

Literatiir ¢alismalarindan elde edilen EHA ve elin antropolojik olgiisii dikkate
aliarak 3 boyutlu dis el iskelet modeli olusturulmustur. Parmaklarin iskelet sistemine
tutunmasi ve elin anatomik yapisindan kaynaklanan farkli dlgtilerle uyumlu ¢alismasini
saglamak i¢in elastik bant ve pasif serbestlik dereceleri kullanilmistir. Olusturulan

modelin ekstansiyon gériiniimii Sekil 3.6°da gosterilmistir.

Sekil 3.6 Dis el iskeleti 2. Parmak ekstansiyon goriinimii

Parmak eklemlerinin biikiilme acilar1 ve donme eksenleri el ile uyumlu ¢alisacak
sekilde tasarlanmistir. Sekil 3.7°de tasarlanan sistemin 2. parmak fleksiyon goriiniimii

gosterilmistir.

Sekil 3.7 Dis el iskeleti 2. Parmak fleksiyon goriiniimii
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3.1.3. El Dis iskelet Sisteminin Kontrol Sistemi

Geligstirilen el dis iskelet sisteminin kontrol edilmesi amaciyla Java programlama
dili kullanilarak Android Studio ortaminda Sekil 3.8’de gosterilen android uygulama

gelistirilmistir. Gelistirilen uygulama 4 boliimden olugmaktadir.

2 Durum: " i

Egzersiz seginiz

c— N
Seciniz

islem: Yok

Parmak Egzersizi Seginiz

§ e @B
Seciniz

islem: Yok

Sekil 3.8 Gelistirilen android uygulama.

3.1.3.1. Bluetooth Kontrol Paneli

Bu bolimde (Sekil 3.9) el dis iskelet sistemine baglanmak i¢in kullandigimiz
bluetooth cihazinin kontroliinii sagliyoruz. Eklenen switch buton ile telefonumuzun

bluetooth cihazini agip cihaza baglanmak i¢in hazir hale getiriyoruz.

—ol:

Sekil 3.9 Bluetooth kontrol arayiizii.

3.1.3.2. Baglanti1 Kontrol Paneli

Bu boliim (Sekil 3.10) sol tarafta telefonumuz ile el dis iskelet sistemi arasindaki

baglantinin durumunu gosteren simge ve sag tarafta baglantinin kontroliinii saglan
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butondan olugmaktadir. Sol taraftaki ‘Baglan’ butonuyla android cihaz ile el dis iskelet

sistemi arasindaki baglanti baslatilir ve ayn1 sekilde ‘Baglantiy1 Kes’ ile durdurulur.

= @& - ¥ s

Sekil 3.10 Baglanti kontrol arayiizii.

3.1.3.3. Egzersiz Kontrol Paneli

Bu boliimde fizik tedavi uzmani Onerileriyle belirlenen kayith egzersizleri
listeleyen combobox, ¢aligmakta olan egzersizi gosteren textview ve secili egzersizi
calistirip durduran butondan olusmaktadir (Sekil 3.11). Egzersizlerin ¢aligtirilabilmesi
icin bluetooth cihazinin agik konuma getirilmesi ve baglanti kontrol panelinden
“BAGLAN” butonu ile el dis iskelet sistemine baglanilmasi gerekmektedir. Baglant:
saglandiktan sonra sol taraftan calistirlmak istenilen egzersiz veya niyet algilama
secilerek ‘Calistir’ butonu ile ¢aligtirilir. Bu boliimde bulunan egzersizler;

Egzersiz 1: Myo kol bandindan bagimsiz olarak biitiin parmaklari ayni anda
kasilip 2 saniye sonra tiim parmaklar gevser. ‘Calistir’ butonuna bastiktan sonra ‘Caligtir’

butonu ‘Dur’ butonuna doéniisiir ve ‘Dur’ butonuna basilana kadar bu islem devam eder.

Egzersiz 2: Myo kol bandindan bagimsiz olarak teker teker biitiin parmaklar

bagparmaktan bagliyarak kasip 2 saniye bekleyerek gevsetir.

Egzersiz 3: Myo kol bandindan bagimsiz olarak bas ve isaret parmagi kasip 2
saniye bekletip gevsetir. Ardindan bas ve orta parmagi kasip 2 saniye bekleyip gevsetir.

Bu sekilde bagparmak ve diger parmaklari sirastyla kasip gevseterek devam eder.

Model 1: Myo kol bandindan alinan sinyale bagli olarak énceden olusturulan ve

Tablo 4.1°de gosterilen model 1’1 niyet algilayarak ¢alistirir.

Model 2: Myo kol bandindan alinan sinyale bagli olarak énceden olusturulan ve

Tablo 4.1°de gosterilen model 2’yi galistirir.
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Model 3: Myo kol bandindan alinan sinyale bagli olarak 6nceden olusturulan ve

Tablo 4.1°de gosterilen model 3’1 galistirir.

Model 4: Myo kol bandindan alinan sinyale bagli olarak 6nceden olusturulan ve

Tablo 4.1°de gosterilen model 4’1 galistirir.

Model 5: Myo kol bandindan alinan sinyale bagli olarak 6nceden olusturulan ve

Tablo 4.1°de gosterilen model 5’1 ¢aligtirir.

Tiim Modeller: Myo kol bandindan alinan sinyale bagli olarak Onceden
olusturulan ve Tablo 4.1’de gosterilen model 1, model 2, model 3, model 4 ve model 5’1

es zamanli olarak paralel bir sekilde galigtirir.

Egzersiz seginiz Egzersiz seginiz

Liitfen . w Egzersiz1l ~ w
Seciniz

islem: Yok Egzersiz1 galigiyor...

Sekil 3.11 Egzersiz kontrol arayiizii.

3.1.3.4. Parmak Egzersiz Kontrol Paneli

Bu boliim parmaklar i¢in kayith egzersizleri listeleyen combobox, ¢aligmakta olan
egzersizi gosteren textview ve segili egzersizi galistirtp durduran butondan olusmaktadir
(Sekil 3.12). Sol taraftan calistirilmak istenilen egzersiz segilerek ‘Calistir’ butonu ile
calistirilir. Bu boliimde bulunan egzersizler;

Basparmak: Basparmak kasilip 2 saniye beklenir ve tekrar gevsetilir.

Isaret Parmak: Isarek parmag1 kasilip 2 saniye beklenir ve tekrar gevsetilir.

Orta Parmak: Orta parmak kasilip 2 saniye beklenir ve tekrar gevsetilir.

Yiiziik Parmak: Yiiziik parmak kasilip 2 saniye beklenir ve tekrar gevsetilir.

Kiiciik Parmak: Kiiciik parmak kasilip 2 saniye beklenir ve tekrar gevsetilir.

Parmak Egzersizi Seginiz Parmak Egzersizi Seginiz
Liitfen m Bag Parmak ~ @
Seciniz

islem: Yok Bas Parmak egzersizi ¢alisiyor...

Sekil 3.12 Parmak egzersizi kontrol arayiizii.
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Tasarlanan sistemin rehabilitasyon ve destek sistemi olarak kontrol diyagrami
Sekil 3.13’te gosterilmistir.

I Rehabilitasyon

> Rehabilitasyon egzersizlerinin
calisma diyagrami

I Destek Sistemi

> Destek sistemi ve niyet
algilama egzersizlerinin
calisma diyagrami

PCA9685

Bluetooth Motor Siiriicii

Android Uygulama Myo Kol Bandi El Dis iskelet Sistemi

Sekil 3.13 Rehabilitasyon ve destek sistemi kontrol diyagrami.

Sekil 3.13’te goriildiigii gibi android uygulama ile bir rehabilitasyon egzersizi
secildiginde raspberry pi’de 6nceden tanimlanan ilgili egzersizi ¢alistiracak fonksiyon
tetiklenir. Tetiklenen fonksiyon secilen egzersizi gergeklestirmek tizere motor siiriiciiyii
harekete gegirerek iskelet sisteminin ¢alismasini saglar. Android uygulamadan bir destek
sistemi (niyet algilama) egzersizi segildiginde secilen niyet algilama modeli raspberry pi
tarafinda tetiklenir. Myo kol band ile baglant1 saglanilarak niyet algilama gergeklestirilir.
Elde edilen tahmine gore ilgili fonksiyon tetiklenerek motor siiriicii araciligiyla iskelet
sistemi kontrol edilir. Raspberry pi kisminda bluetooth server yetkisine sahip iken android
uygulama ve myo kol bandi tarafi client olarak yetkilendirilmistir. Bu da bize raspberry
pi’nin hem telefon hemde myo kol band: ile ayni anda baglant1 halinde olmasina olanak

saglamaktadir.

El dis iskelet sisteminin tasariminda ve yapiminda kullanilan malzemeler ve

modelleri Tablo 3.1’de gosterilmistir.



Tablo 3.1 Kullanilan malzemeler ve modelleri.

Materyal

Model

3 Boyutlu Yazict

Creality Ender 3 Pro

Filament

PLA

Mikro Islemci

Raspberry Pi 0

EMG, GYRO, ACC, ORI

MYO Armband
Sensorleri
Elektrik Motoru MG90s Servo
Motor Siirticii PCA9685

Batarya 3.7 V 1S Lipo Batarya
Batarya Sarj Devresi TP4056 1A
DC-DC Giig Modiilii MT3608
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3.2.  Veri Setinin Olusturulmasi

Bu tez ¢alismasinda Batman Universitesi 02.05.2019 tarihli ve 2019 / 3-2 sayili

etik kurul onayiyla el hareketlerinin taninmasi i¢in 6 farkli el hareketi MYO kol band1
(Sekil 3.14) kullanilarak kaydedildi.

Sekil 3.14 MYO Kol Bandi (Thalmic Labs Inc.)

MY O kol bandi iizerinde bulunan 8 adet paslanmaz medikal EMG sensorleriyle
kaslarda olusan biyoelektrik sinyallerini Olgerek elimizin hangi hareketi yapacagini
algilar. Ayrica ii¢ eksenli jiroskop, li¢ eksenli ivmedlger, ii¢c eksenli manyetometre igeren

1 adet 9 eksenli Atalet Ol¢iim Unitesi (IMU) ile kolumuzun agisini ve hareket yoniinii
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anlayabilir. MYO kol bandi EMG sensorleri i¢in 200 Hz, IMU sensorleri igin 50 Hz
ornekleme frekansina sahiptir (Visconti vd., 2018).

El dis iskelet sisteminin ger¢cek zamanli 32 el hareketini tanimasi igin 6 el
hareketinin veri kiimesi olusturuldu. Her hareket igin 10 farkli kayit alind1, her kayitta 10
000 satir, her hareket igin 100 000 satir EMG, jiroskop (GYRO), ivmedlger (ACC) ve
oryantasyon (ORI) verileri kayit edildi. Veriler kayit edilirken MY O kol bandinin koldaki

konumu Sekil 3.15’te verilmistir.

Sekil 3.15 Veri seti olusturulurken MYO kol bandiin konumu

Kayit edilen her satir veri 8 kanal EMG, 4 kanal ORI, 3 kanal ACC ve 3
kanal GYRO olmak iizere toplam 18 kanal veriden (Tablo 3.2) olusturuldu.

Tablo 3.2 Bir satir 6rnek veri.

Kanal |1|2|3|4|5|6|7|8|9|10|11|12|13|14|15|16| 17| 18
Veri EMG ORI ACC GYRO

Veri seti olusturulurken 6 farkli el hareketinden (Sekil 3.16) kayit alindi. Bunlar;
Hareket 1: Tiim parmaklar agik.

Hareket 2: Bagparmak kapali, diger parmaklar agik.

Hareket 3: Isaret parmagi kapali, diger parmaklar agik.

Hareket 4: Orta parmak kapali, diger parmaklar acik.

Hareket 5: Yiiziik parmak kapali, diger parmaklar agik.

Hareket 6: Kiigiik parmak kapali, diger parmaklar agik.
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6880

Hareket 1 Hareket2 Hareket3 Hareketd4 Hareket5 Hareket6

Sekil 3.16 Veri setini olusturan el hareketleri.

3.3.  EMG Sinyallerinin Normalizasyonu

Yiizey elektromiyografi (SEMG) sinyalleri mikro volt seviyesinde olduklari igin
dl¢iim kosullarindan ¢ok cabuk etkilenirler. Ornegin, elektrotun bulundugu bélge,
elektrot yerlesimi, katilimcilar, kas yorgunlugu ve hatta deney giinii gibi bir¢ok faktor
SEMG sinyalini degistirebilir. SEMG sinyalleri kullanici temelli bir yapiya sahip oldugu
icin ayni kisiden ve ayn1 bolgeden birkag kez alinirken bile, elektrot yerlesimi ayn1 degilse
farkli sonuglar elde edilir. Mikro volt 6l¢ekli parametrelerin bu belirsiz karakterini agmak
icin sinyaller belirlenen referans degerine normallestirilir. SEMG sinyallerinin
normallestirilmesinde kullanilan en etkili ve en popiiler yontem Maksimum Istemli
Kasilma (MVC) teknigidir.

MVC normalizasyonuna tabi tutulan veriler belirli bir is veya egzersiz i¢in
harcanan noéromiiskiiler eforun Ol¢iilmesinde Onemlidir. Mikro voltlarla normalize
edilmis genlik verileri ¢cok hassas bir sekilde kullanilmalidir. MVC ile normalize edilmis
veriler; kasin hangi kapasitede ¢alistigini, kaslarin ne kadar etkili oldugunu ve bir eforun
ergonomik olarak ne kadar ¢aba gerektirdigini gosterir. MVC degeri ilgili kasin fiziksel
eforunun %100’ Ginii temsil eder ve diger efor seviyeleri MVC’nin % si olarak ifade edilir.
Normallestirilmis sSEMG verileri farkli aktivitelerin karsilagtirilmasina olanak sagladigi
gibi aktif kasin maksimum kapasitesine gore nasil oldugu hakkinda bilgi verir (Cahyadi
vd., 2018).

Bu tez calismasinda sSEMG verilerinin normallestirilmesinde kullanilacak MVC
degerleri oOlgtiliitken MYO kol bandi Sekil 3.17°de gosterildigi gibi 6n kola takildi,
parmaklar ve el maksimum diizeyde kasilarak kolda bulunan § kanal sSEMG sensérleri ile

kaslarin maksimum kasilma degerleri 6l¢tilmiistiir.
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Sekil 3.17 MVC degerlerinin 6l¢iilmesi.

3.4. EMG Sinyallerinin Segmentasyonu (Pencerelenmesi)

SEMG sinyallerine 6zellik ¢ikarma islemi uygulanmadan ve ger¢ek zamanl
uygulamalarda kullanilmadan 6nce belirli araliklarla segmentlere (pencere) ayrilarak
sinyalin analizinin bu segmentler igerisinde yapilmasi gerekmektedir. SEMG sinyalleri
segmentlere ayrilirken segmentin genisliginin belirlenmesi ¢ok dnemlidir. Segmentin
genisligi olmasi gerekenden bilyiik segilirse 6zellik ¢ikarmada sapma ve varyanslara
sebep olur, sistemin ¢aligmasinda gecikme meydana getirerek sistem gergcek zamanli
calismaz. Segmentin genisligi olmas1 gerekenden kiiciik secilirse segmentin iginde
sinyale ait daha az dzellik yer alacagi igin siniflandirma basarisi azalacaktir (OZMEN vd.,
2014).

sEMG sinyallerinin segmentlere ayrilmasinda {ist iiste (overlap) pencereleme ve
komsu (adjacent) pencereleme en yaygmn kullanilan yéntemlerdendir. Ust iiste
pencereleme yonteminde (Sekil 3.18), R uzunlugunda pargalara ayrilan sinyalin her bir

penceresi r uzunlugunda basamaklarla st tiste kesisir (Akgun vd., 2013).

Sekil 3.18 Ust Uste Pencereleme Yontemi.
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Komsu pencereleme yonteminde (Sekil 3.19) ise, R uzunlugunda pargalara ayrilan

sinyalin her pargasi komsu ve baslangi¢ noktalarinda r kadar kesisir (Akgun vd., 2013).

Sekil 3.19 Komsu Pencereleme Yontemi

Bu tez calisgmasinda sEMG sinyalleri {ist iiste pencereleme yontemiyle
segmentlere ayrilmig. Her bir basamak (r), bir 6rnek 5 ms periyotla ilerleyerek (200 Hz

ornekleme frekansi), 15 6rnek ile segmentin uzunlugu (R) 75 ms’de tamamlanmustir.

3.5. EMG Sinyallerinden Ozellik Cikarma

Elektromiyografi (EMG) sinyalleri Olgiiliirken sinyal ile beraber elektriksel
aygitlardan, ortamdan, sarsinti ve sinyalin kararsizligindan kaynaklanan giiriiltiilerde
olgiilmektedir. Ozellikle giiriiltiiniin frekans ozelligi rastgele oldugunda sinyallerin
simiflandirma basaris1 diismektedir. Siniflandirma basaris1 dogrudan 6zellik c¢ikarma
islemine baglidir. Bu sebeple 6zellik ¢ikarma yontemi uygun bir bicimde yapilmalidir
(Phinyomark vd., 2009).

Ozellik ¢ikarma islemi sinyali giiriiltilerden temizlemek, ©nemli verileri
vurgulamak ve yeni sinyali 6zellik vektorii adi verilen ilgili veri yapisina doniistiirmek
icin uygulanan islemdir. Literatiirde zaman diizlemi, frekans diizlemi ve zaman-frekans
diizlemi olmak tizere bir¢cok 6znitelik ¢ikarma yontemi vardir. Ancak bu yontemler ¢cok
fazla isleme ihtiya¢ duyma, uzun islem siiresi, fazla sayida kontrol parametresi
bulundurma gibi birgok dezavantaja sahiptir. Ozellikle ger¢ek zamanli hareket tanima
uygulamalarinda, diisiik islem siiresi ve diisiik yiik gerektiren 6zellikleri se¢gmek daha

avantajlidir (Rechy-Ramirez vd., 2011; Ertugrul vd., 2020).
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EMG sinyallerinin zaman diizlemi 6zellikleri herhangi bir doniisim olmadan
dogrudan EMG zaman serisinden ¢ikarilir, bu nedenle bu gruptaki 6zelliklerin islem
stiresi kisa, islem yiikii az ve uygulanmasi kolaydir. Bu avantajlarindan dolayi yapilan tez
calismasinda zaman diizlemi 6zellik ¢ikarma yontemlerinden en ¢ok kullanilan ve en
etkili olan 7 6zellik ¢ikarma yontemi kullanilmistir. Bunlar;

1. Ortalama Mutlak Deger (MAV)
Standart Sapma (STD)
Varyans (VAR)
Kare Kok Ortalama Degeri (RMS)
Entegre EMG (IEMG)
Sifir Gegis Sayisi (ZC)
Dalga boyu (WL)

N o gk~ DD

Bu béliimde kullanilan 6zellik gikarma yontemleri incelenmistir. Ozellik

¢ikarma metodolojisi Sekil 3.20'de 6zetlenmistir.

i ; Veri
Normalizasyonu Ortalama
T T T Mutlak Deger
Maksimum  standart
[ —— Kasilma
Veri Varyans Destek
On Bzellik Vektdr
M Isleme Ckarma || Kare Kok Makineleri
e
- B e —>|| ortalama
w m Sinyaler SIRREY MG
O O D &
Pencereleme —
Sifir Gegig
T Sayisi
Ust Uste
R Ve & Pencerele
me Dalga Boyu
& il

Sekil 3.20 Ozellik ¢cikarma metodolojisi.
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3.5.1. Ortalama Mutlak Deger (MAV)
Ortalama Mutlak Deger (MAV), sSEMG sinyalinin mutlak degerinin ortalamasi
alinarak hesaplanir. Myoelektrik kontrol uygulamalarinda sik kullanilan ¢ok etkili ve

popiiler bir 6zelliktir (Rechy-Ramirez vd., 2011). Asagidaki formiil ile hesaplanir;

1
MAV, = 23, || (1)

3.5.2. Standart Sapma (STD)
Standart Sapma (STD), deger kiimesinin varyasyon veya dagilim miktarinin bir

oOl¢iistidiir (Rechy-Ramirez vd., 2011). Asagida verilen formiil ile elde edilir;

ZI'V=1(xi _E)Z
Xstd = ||

N-1

()

3.5.3. Varyans (VAR)

Varyans, kaslarin ortaya ¢ikardig:1 kuvvete baglh olarak degisir. SEMG isaretinin
varyansi giliciiniin bir olctisiidiir. Genel olarak VAR, standart sapmanin karesi olarak
hesaplanir. Burada x ortalama degerdir (Rechy-Ramirez vd., 2011). Asagida verilen

formiil ile elde edilir;

VAR, = 4 S, (x; — ) ©)

3.5.4. Kare Kok Ortalama Degeri (RMS)
Kare Kok Ortalama (RMS), sabit kuvvet ve yorulmayan kasilma ile iliskili olan
genlik modiilasyonlu rasgele siire¢ olarak modellenmistir. Standart sapma ile ilgilidir

(Rechy-Ramirez vd., 2011). Asagida verilen formiil ile elde edilir;

RMS, = |13V x? @)

3.5.5. Entegre EMG (IEMG)

Entegre EMG (IEMG) bir sinyalin gii¢ tahmincisi olarak degerlendirilebilir.
IEMG, SEMG sinyallerinin mutlak degerlerinin toplanmasiyla bulunur (Rechy-Ramirez
vd., 2011). Asagida verilen formiil ile elde edilir;

IEMGk = ¥V |x;] (5)
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3.5.6. Sifir Gegis Sayis1 (ZC)

Sifir Gegis Sayis1 (ZC), sEMG sinyalinin genlik degerinin sifira ¢carpma sayisini
gosterir. Bir baska ifadeyle sinyalin kag kere isaret degistirdigini gosterir. Giiriiltiiye baglh
sifir gegislerini azaltmak i¢in sifir gecis hesaplamasina bir esik € eklenmelidir (Rechy-

Ramirez vd., 2011). Asagida verilen formiil ile elde edilir;

zc ={x; > 0and x;;, <0} or
{x; < 0and x;,; > 0} and (6)
lx; — x4 = €

3.5.7. Dalga Boyu (WL)
Dalga boyu (WL), sinyalin 6rnekleri arasindaki degisimlerin toplanmasiyla elde
edilir. WL sinyalin dalga bigimi, genligi, frekans1 ve zamani ile iligkilidir (Rechy-

Ramirez vd., 2011). Asagida verilen formiil ile elde edilir;

WLy = 2R %41 — X3 @)

3.6. EMG Sinyallerinden Ozellik Se¢me

Makine 6grenmesi (ML) yontemleri temel olarak girdi verilerini kullanarak bir
cikti degeri iiretme ilkesiyle c¢alisir. Bu nedenle girdi verileri makine &grenmesi
uygulamalarinda olduk¢a énemlidir. Ozellik sayis1 ¢ok fazla oldugunda daha da 6nemli
hale gelir. Makine 6grenmesi yontemleriyle algoritma olusturmak igin her O6zelligi
kullanmamiza gerek yoktur. Sadece onemli 6zellikleri besleyerek algoritmay1 bagarili ve
hizli bir hale getirebiliriz. Cok biiyiik verilerin anlamli bir sekilde azaltilmasi 6zellik
se¢me algoritmalarinin temel iglevidir. EMG ile hareket tanima uygulamalarinin basarisi
siiflandirma i¢in ham EMG sinyalini temsil eden 6zelliklerin segimine baghidir (Ertugrul

vd., 2017; Chandrashekar ve Sahin, 2014).

Ozellik secimi, veri kiimesini temsil eden en iyi alt kiimenin secilmesini
saglayarak; modelin basarisini arttirir, daha 1yi tahmin performansi saglar, egitim siiresini
azaltir, algoritmayr hizlandirir, gereksiz ozellikleri ortadan kaldirir, verilerin daha iyi
anlasilmasini saglar ve yorumu kolaylastirir (Ertugrul ve Tagluk, 2017; Zengin vd., 2019;
Ertugrul vd., 2020).
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Bu tez ¢alismasinda, en iyi 6zellikleri se¢gmek icin scikit-learn kiitliphanesinden
tek degiskenli ozellik segme yontemi kullanildi. En iyi 6zellikleri segmenin avantaji
diisiik boyutlu verilerle ¢alisabilmemizdir. Buda, hesaplama karmasikligini azaltarak
algoritmay1 hizlandirir. Tek degiskenli 6zellik se¢imi tek degiskenli istatistiksel testlere
dayal1 en iyi 6zellikleri secerek calisir. Istatistiksel testler gerceklestirildikten sonra en
yiiksek performans gosteren ozellikleri 6zellik vektoriinden cikarir. Tek degiskenli
istatistiksel testler, tek bir degiskenin dahil oldugu analiz tekniklerini ifade eder. Bu
caligmada kullanilan SelectKbest algoritmasi en yiiksek performans gosteren k adet
ozelligi seger. Istatiksel hesaplamalar igin ise scikit-learn kiitiiphanesinde bulunan chi2
fonksiyonu kullanildi. Ozellik segiminin blok diyagrami Sekil 3.21'de verilmistir. Elde

edilen skorlar Tablo 4.4’te gosterilmistir.

En lyi

Tiim Ozellikler | mmm) Altkiimeyi m—t Mangfn::::m. ) Performans
Segme

Sekil 3.21 Ozellik segme blok diyagramu.

3.7. SVM ile Model Olusturma (Siniflandirma)

Destek vektor makineleri (SVM), tibbi teshis, optik karakter tanima, elektrik ytikii
tahmini, ses analizi, yliz tanima, zaman serilerinin tahmini ve diger alanlarda iyi sonuglar
veren, umut verici, dogrusal ve parametrik olmayan bir siniflandirma teknigidir. Genel
olarak biitlin siniflandirma tekniklerinin temel amaci siniflar1 birbirinden maksimum
dogrulukla ayiran bir islev gelistirmektir. SVM’ler higbir parametre almazlar ve verilerin
dagilimi hakkinda bilgi sahibi degildirler. Egitim sirasinda girdi ve ¢iktilar1 esleyerek

karar fonksiyonlarini olustururlar (Auria ve Moro, 2008).

Destek vektor makineleri temel olarak iki sinifa ait verileri birbirinden en uygun
bicimde ayirmak i¢in kullanilir. SVM’ler smiflar1 birbirinden ayirmak igin hiper
diizlemler veya karar sinirlar1 belirler. Siniflar1 birbirinden ayirmak i¢in sonsuz sayida
karar sinirlar1 belirlenebilir. Fakat siniflar arasinda maksimum smira sahip sadece bir

karar sinir1 bulunmaktadir. SVM’ler yapisal risk minimizasyonu (SRM) prensibini
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kullanarak en biiyiik simir genigligine sahip diizlem ile smiflandirma yaparak egitim
hatasini ve egitim sirasindaki genelleme hatasini minimize eder (Kiigiik vd., 2013; Liu
vd., 2007).

Destek vektor makinelerin temel avantajlari:

v Uygulanmasi kolaydir.

v’ Yiiksek boyutlu uzaylarda etkilidirler.

v Belirli durumlarin sinirli bir drnegini olusturur ve amaci ornek sayisi
sonsuza egilimliyken en uygun degeri bulmak degil, mevcut bilgiler
altinda en uygun ¢6ziimii elde etmektir.

v Karar fonksiyonlarinda bir takim egitim noktalar1 olusturularak bellek
verimli bir sekilde kullanilmis olur.

v" Overfitting sorunu yoktur.

<

Yiiksek dogruluk oranina sahiptir.
v" Hem dogrusal hem de dogrusal olmayan verilere uygulana bilirler (Yang,

G., ve Yang, S., 2010; Yoshikawa vd., 2007).

Veriler diizenli olarak dagitilmadiginda veya bilinmeyen bir dagitima sahip
oldugunda SVM'ler kullanilir. EMG sinyalleri dogrusal olmayan rastgele genlik
ozelligine sahip oldugundan bu tez calismasinda dogrusal destek vektor makineleri

smiflandirict olarak kullanilmistir (Auria ve Moro, 2008; Chang ve Lin, 2008).

3.7.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Dogrusal destek vektor makineleri (Sekil 3.22), veri setinde bulunan siniflara ait
orneklerin dogrusal olarak karar dogrusu yardimiyla birbirinden ayrilmasinda kullanilir.
Iki sinifa ait drneklerin ayristirilmasinda sonsuz tane karar dogrusu ¢izilebilir, burada
onemli olan smiflandirma hatasinit minimum yapacak karar dogrusunu belirlemektir.
Karar dogrusunun yeni katilacak olan veriye karsi dayanikli olabilmesi igin sinir
¢izgisinin iki smifin sinir ¢izgilerine en yakin uzaklikta olmasi gerekmektedir. Bu sinir

cizgisine en yakin noktalara destek noktalart denilmektedir (Auria ve Moro, 2008).
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% { R Destek Noktalari
* { \.\\}i Karar Dogrusu

Al

Sekil 3.22 Dogrusal destek vektor makineleri.

Destek vektorlerinin (Sekil 3.23) {izerinde bulundugu ve kesikli ¢izgilerle

gosterilen diizlemlere simir diizlemleri adi verilir. Sinir diizlemlerinin tam ortasindan

gecen ve her iki diizleme de esit uzaklikta bulunan diizleme ise hiper diizlem veya karar

sinirt ad1 verilir (Osuna, 1997; Kavzoglu ve Colkesen 2010).

A2

Al

Sekil 3.23 Dogrusal destek vektor makineleri sinir diizlemleri.
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SVM siiflandiricilar siiflar1 bolen hiper diizlemleri hesaplar. En iyi hiper
diizlem, iki simif arasinda en biiyilk marja sahip olamidir (Kawano vd., 2009). Buna

karsilik gelen hiper diizlem asagida verilen formiil ile elde edilir.

wxx+b=0 (8)

Yukarida verilen formiilde; W agirlik vektorii, b bias, x herhangi bir veridir.

SVM'ler egitim orneklerinden EMG sinyallerini siniflandiran bir karar fonksiyonu
iiretirler. iki siniflandirma probleminde bilinmeyen oriintii x'in &6zellik vektdriinii

siiflandiran karar fonksiyonu asagida verilen formiil ile elde edilir.

f@x) = sign(Xi=q A; y,K (x;, x) + b) )

Yukarida verilen formiilde; Xi destek vektoriine karsilik gelen etiket yi olarak
gosterilmistir ve A lagrange carpanlaridir. Ogrenmenin amaci1 beklenen riskin en aza
indirildigi lagrange ¢arpani A ve bias b'yi bulmaktir. Bu ¢alismada ¢ekirdek fonksiyonu
K olarak radyal bazli fonksiyon (RBF) ¢ekirdegi kullanilmistir.

K (x;,x) = exp(=Yllx; — xI1?) (10)

Yukarida verilen formiilde; y bir ¢cekirdek parametresidir. RBF ¢ekirdegi dogrusal
olmayan bir sekilde 6rnekleri daha yiiksek boyutlu bir alana esler ve bu alandaki dogrusal

smiflandirmaya izin verir (Yoshikawa vd., 2006).
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Arastirma Sonuclari

Myo kol bandi kullanilarak 8 kanal EMG, 4 kanal ORI, 3 kanal ACC ve 3 kanal
GYRO olmak iizere toplam 18 kanaldan olusan bir veri seti olusturuldu. Olusturulan veri
setinin 8 kanal EMG sinyalleri MVC yontemi kullanilarak normalize edildi. Normalize
edilen EMG sinyalleriyle beraber 18 kanaldan olusan veri setiden MAV, STD, VAR,
RMS, IEMG, ZC ve WL ozellik ¢ikarma yontemleri kullanilarak 6zellik vektorleri
cikarildi. Ozellik vektorleri ¢ikarilan sinyaller tek degiskenli 6zellik segme yontemiyle
her bir 6zelligin sonuca etkisi hesaplandi. Sistemi gereksiz islem yiikiinden kurtarmak ve
algoritmay1 hizlandirmak amaciyla en etkin 6zellikler segildi. Siniflandirmak i¢in hazir
hale getirilen veri seti makine 6grenmesi metotlarindan olan dogrusal destek vektor
makineleri kullanilarak 5 model olusturuldu. Olusturulan modeller Tablo 4.1’de

gosterilmistir.

Tablo 4.1 Olusturulan Modeller

Model ismi Gorsel

Model 1

Model 2

Model 3

Model 4

Model 5
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Tablo 4.1°de gosterilen modeller el dis iskelet sisteminin destek sistemi (niyet
algilama) egzersizlerinin yapilmasinda kullanmak {izere raspberry pi kartina kayit edildi.
Android uygulamadan segilen niyet algilama egzersizini yapmak i¢in myo kol bandindan
alinan sinyaller bu modellerle islenerek elde edilen sonuca gore ilgili fonksiyon tetiklenir.
Calistirilan fonksiyon motor siiriicii araciligiyla el dis iskelet sisteminin secilen egzersizi

yapmasini saglar.

4.1.1. EMG Sinyallerinin Normalizasyonu

Bolim 3.3’te detayli olarak agiklanan MVC teknigi, kasin hangi kapasitede
calistigini, kaslarin ne kadar etkili oldugunu ve bir eforun ergonomik olarak ne kadar ¢aba
gerektirdigini gosteren teknik, kullanilarak 8 kanal SEMG sensorleri ile 6lgiilen veriler
normalize edildi. Verilerin normalizasyonu igin kullanilan parametreler el yumruk
pozisyonunda ve biitlin parmaklar maksimum kasilma durumundayken sEMG
sensorleriyle 6l¢iilen maksimum degerler kaydedildi. Elde edilen sonuglar Tablo 4.2°de

gosterilmistir.

Tablo 4.2 Olgiilen maksimum istemli kasilma verileri.

Sensor Emgl Emg2 Emg3 Emg4 Emg5 Emg6 Emg7 Emg8
MVC 498 227 399 474 620 895 833 296

Yapilan ¢alismada sEMG sinyallerinin normalizasyonu olusturulan modellerin
basarisin1 arttirdigi goriilmiistiir. SEMG sinyallerinin normalizasyonundan o6nce ve
normalizasyonundan sonra SVM ile olusturulan modellerin basarilar1 Tablo 4.3’te

gosterilmistir.

Tablo 4.3 SEMG sinyallerinin normalizasyonundan dnce ve sonra elde edilen siniflandirma basarilar.

MVC’den dnce MVC’den sonra
Model Basar (%) Model Basar1 (%)
Model 1 88,498 Model 1 99,8615
Model 2 91,8865 Model 2 99,8445
Model 3 99,404 Model 3 99,966
Model 4 98,9745 Model 4 99,9375
Model 5 99,1595 Model 5 99,9345
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Tablo 4.3’te de goriildiigii gibi EMG sinyallerinin normalizasyonu model 1’in
basarisin1 %88,498’den %99,8615 ‘e yiikselmistir. Ayn1 sekilde model 2, model 3,

model 4 ve model 5’in de basar1 oraninin yiikseldigini Tablo 4.3’te gormekteyiz.

4.1.2. EMG Sinyallerinden Ozellik Cikarma ve Ozellik Secme

Yiizey elektromiyografi sinyallerinin siniflandirilmasinda kisa islem siiresi ve az
islem yiikii avantajlarindan dolayr zaman diizlemi 6zelliklerinden; MAV, STD, VAR,
RMS, IEMG, ZC ve WL ozellik vektorleri cikarilmistir. sEMG sinyallerinin
siiflandirilmasinda modelin basaris1 dogrudan ¢ikarilan 6zelliklere baglidir. Bu nedenle
ozellikleri temsil eden en iyi altkiimenin secilmesi sistemin performansini ve

dogrulugunu artirmak i¢in ¢ok dnemlidir.

Tablo 4.4 Cikarilan 6zelliklerin siniflandirmaya etkisi.

Ozellikler Puan
VAR 6,948222¢+08
IEMG 2,320189e+08

WL 1,955773e+08
RMS 4,814946e+06
STD 4,105734e+06
MAV 2,558488e+06
ZC 7,697748e+02

Tablo 4.4'te gosterilen sonuglarda VAR, IEMG ve WL ozelliklerinin SEMG
sinyallerinin siniflandirilmasinda  diger Ozelliklere kiyasla daha etkili oldugu
goriilmektedir. Varyans 6zelliginin diger 6zelliklere kiyasla simniflandirmada daha etkili
olmasinin nedeni sinyalin dagilimi ve karakterizasyonuyla ilgilidir. Veri setindeki

degisimlere kars1 varyans daha hassas bir 6zelliktir.

4.1.3. SVM ile Model Olusturma (Sinmiflandirma)

Bu c¢alismada, makine 6grenmesi algoritmalarindan SVM smiflandiric1 olarak

kullanilmis ve 32 farkli el hareketinin ger¢ek zamanli siniflandirilmasi amaciyla 5 farkl
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model olusturulmustur. Olusturulan 5 model paralel olarak calistirilarak gergek zamanl
niyet algilama saglanmistir. Her model 1 parmagmn agik veya kapali olma durumunu
kontrol eder ve her model i¢in 2 durum s6z konusudur. Olusturulan 5 modelin paralel
baglanmasiyla 2° = 32 farkl el hareketinin algilanmasi saglanmustir.

Olusturulan veri setine 3. bolimde detayli olarak agiklanan normalizasyon,
segmentasyon, 0zellik ¢ikarma ve 6zellik segme islemleri uygulanarak siniflandirilmaya
hazir hale getirilmistir. Scikit-learn kiitiiphanesinden makine 6grenmesi algoritmasi olan
destek vektor makinalar1 kullanilarak olusturulan modellerde kullanilan parametreler

asagida verilmistir.

class sklearn.svm.SVC(*, C=1.0, kernel="rbf', degree=3, gamma="scale’, coef0=0.0,
shrinking=True, probability=False, tol=0.001, cache_size=200, class_weight=None,
verbose=False, max_iter=-1, decision_function_shape="ovr', break_ties=False,
random_state=None).

Olusturulan modellerin basar1 yiizdeleri Tablo 4.5’te gosterilmistir.

Tablo 4.5 Olusturulan modeller ve basar1 yiizdeleri.

Model ismi Basar1 (%)
Model 1 99,8615
Model 2 99,8445
Model 3 99,966
Model 4 99,9375
Model 5 99,9345

Olusturulan modeller android uygulama araciligiyla ayr1 ayr1 kontrol edilebilecegi
gibi birden fazla parmagin durumuda modellerin paralel calistirilmasiyla kontrol
edilebilmektedir. Ornegin tiim modellerin ¢alistirildig1 durumda kullanic1 basparmak ve
kiiciik parmag1 kastigi zaman Model 1 ve Model 5 output olarak 1 degerini geri kalanlar
ise 0 degerini gonderecektir. Model 1 ve Model 5’ten gelen 1 degerleri bagparmak ve
kiigiik parmagi kontrol eden motorlar1 harekete gegirerek parmaklarin kasilmasini

saglayacaktir.
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4.1.4. Modellerin Test ve Analizi

Gergek zamanl siniflandirma sistemlerinde, ¢iktiyr zamaninda tahmin etmek ¢ok
onemlidir. Aksi takdirde sistem ger¢ek zamanli olmayacak ve senkronizasyon sorunu
ortaya ¢ikacaktir. Bu calismada her parmagin durumunu kontrol etmek i¢in 1 toplam 5
model paralel olarak kullanilmistir. Bu modeller arasindaki islem siiresinin kisa olmasi
sistemin ger¢ek zamanli ¢alismasi agisindan ¢ok 6nemlidir. Her model igin ¢iktiy1 tahmin

etme siiresi hesaplanmis ve elde edilen sonuglar Tablo 4.6 'da gosterilmistir.

Tablo 4.6 Modellerin igslem siiresi.

Model Islem Siiresi (ms)
Model 1 15,38
Model 2 17,37
Model 3 2,15
Model 4 18
Model 5 15,25

Tablo 4.6 'da goriildiigii gibi, tahminde harcanan toplam gecikme siiresi 51,95
ms'dir. Bu siire gergek zamanli sistemler i¢in kabul edilebilirdir. Ayrica model 3 ve model
4 i¢in tahminde harcanan siire diger modellere kiyasla daha kisadir. Bunun nedeni orta ve
yliziik parmagimizi sik kullanmadigimiz igin bu parmaklarin kasilmasi sirasinda elimizde

meydana gelen titremelerden kaynaklanmaktadir.

Tasarlanan sistem 4 farkli kullanici tizerinde test edilmistir. Elde edilen ortalama

sonuglar Tablo 4.7'de gosterilmistir.

Tablo 4.7 Farkl kullanicilarla yapilan analiz sonuglari.

Kullanici Dogruluk (%)
Kullanic: 1 99,08
Kullanici 2 76,58
Kullanict 3 72,04
Kullanic: 4 78,44
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Tablo 4.7'de gorildigi gibi, farkli kisilerden elde edilen test sonuglart 1.
Kullanici i¢in makul diizeyde olsada 2, 3 ve 4. Kullanicilardan elde edilen sonuclar bize
sistemin maksimum verimle c¢alismasi i¢in kisiye Ozel kalibrasyonunun yapilmasi

gerektigini gostermektedir.

4.1.5. iskelet Sisteminin Klinik Denemeleri

Gelistirilen el dis iskelet sistemi fizik tedavi uzmani denetiminde yapilan 6l¢timler

sonucu elde edilen eklem hareket agikliklar1 Tablo 4.8’de gosterilmistir.

Tablo 4.8 Gelistirilen iskelet sisteminin parmak eklem hareket aralig dlgiileri

Parmak MCP(E/F) PIP(E/F) DIP(E/F)
Isaret 0/60 0/70 0/60
Orta 0/60 0/70 0/60

Yiiziik 0/60 0/70 0/60

Kiigiik 0/60 0/70 0/60

Iskelet sisteminin bagparmak i¢in yapilan eklem hareket aralig: dlgiimleri Tablo

4.9°da gosterilmigtir.

Tablo 4.9 Gelistirilen iskelet sisteminin bagparmak eklem hareket aralig 6lgiileri

Basparmak Hareket Normal(Derece)
CMC Ekstansiyon/Fleksiyon -/-
MCP Ekstansiyon/Fleksiyon -/15
IP Ekstansiyon/Fleksiyon 10/50
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4.2. Tartisma

4.2.1. Parmak Hareketlerinin Taninmasi (Niyet Algilama)

Gelistirilen el dis iskelet sisteminin destek sistemi egzersizlerinde kullanilmasini
saglamak i¢cin EMG, ACC, GYRO ve ORI sinyallerinden veri seti olusturuldu.
Olusturulan veri setinin maksimum tahmin performansini saglamak amaciyla
normalizasyon, oOzellik c¢ikarma ve Ozellik se¢cme islemlerinden gegirildi.
Siniflandirilmaya hazir hale gelen sinyaller 32 simifli 1 siniflandirict yerine 2 sinifli 5
smiflandirict ile siniflandirildi. Olusturulan 5 siniflandiricinin paralel galigtirilmasiyla
yine 32 sinif elde edildi. Boylece siniflar arasindaki ge¢is daha keskin ayrilarak model

basarisi arttirilmis oldu.

4.2.2. Gelistirilen El D1s iskeletin Fizyoterapide Kullanim Olanaklar
4.2.2.1. Rehabilitasyon Egzersizleri

Bu kisimda bulunan egzersizler fizik tedavi uzmaninin 6nerileriyle kaybedilen el
fonksiyonlariin rehabilitasyonu amaciyla kliniklerde uygulanan tedavi egzersizleri
belirlenmis ve el dis iskelet sistemine entegre edilmistir. Bu boliimde bulunan
rehabilitasyon egzersizleri myo kol bandindan bagimsiz olarak niyet algilama
kullanilmadan yapilan egzersizlerdir. Bunlar;

Egzersiz 1: Myo kol bandindan bagimsiz olarak biitiin parmaklari ayn1 anda kasip
2 saniye sonra tiim parmaklar gevser.

Egzersiz 2: Myo kol bandindan bagimsiz olarak teker teker biitiin parmaklart
bagparmaktan bagliyarak kasip 2 saniye bekleyerek gevsetir.

Egzersiz 3: Myo kol bandindan bagimsiz olarak bas ve isaret parmagi kasip 2
saniye bekletip gevsetir. Ardindan bas ve orta parmagi kasip 2 saniye bekleyip gevsetir.

Bu sekilde bagparmak ve diger parmaklari sirasiyla kasip gevseterek devam eder.

Yukarida belirtilen egzersizler disinda her bir parmagin ayri ayri kasilip
gevsetilmesini  saglayan ve elde meydana gelen kismi fonksiyon kayiplarinda
kullanilacak birbirinden bagimsiz parmak egzersizleri mevcuttur. Bunlar;

Basparmak: Basparmak kasilip 2 saniye beklenir ve tekrar gevsetilir.
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Isaret Parmak: Isarek parmag1 kasilip 2 saniye beklenir ve tekrar gevsetilir.
Orta Parmak: Orta parmak kasilip 2 saniye beklenir ve tekrar gevsetilir.
Yiiziik Parmak: Yiiziik parmak kasilip 2 saniye beklenir ve tekrar gevsetilir.

Kii¢iik Parmak: Kii¢iik parmak kasilip 2 saniye beklenir ve tekrar gevsetilir.

4.2.2.2. Destek Sistemi Egzersizleri (Niyet Algilama)

Bu kisimda bulunan egzersizler kullanicinin 6n koluna yerlestirilen myo kol
bandindan alinan sinyallere gore olusturulan yapay zeka modellerinin kullanicinin
niyetini algilamasiyla ilgili egzersiz gerceklestirilir. Bu bolimde bulunan egzersizler;

Model 1: Myo kol bandindan alinan sinyale bagli olarak 6nceden olusturulan ve
Tablo 4.1°de gosterilen model 1’1 niyet algilayarak ¢alistirir.

Model 2: Myo kol bandindan alinan sinyale bagli olarak énceden olusturulan ve
Tablo 4.1°de gosterilen model 2 yi galistirir.

Model 3: Myo kol bandindan alinan sinyale bagli olarak 6nceden olusturulan ve
Tablo 4.1°de gosterilen model 3 i ¢alistirir.

Model 4: Myo kol bandindan alinan sinyale bagli olarak énceden olusturulan ve
Tablo 1.1°de gosterilen model 4 i galistirir.

Model 5: Myo kol bandindan alinan sinyale bagli olarak 6nceden olusturulan ve
Tablo 4.1°de gosterilen model 5 i galigtirir.

Tiim Modeller: Myo kol bandindan alinan sinyale bagli olarak Onceden
olusturulan ve Tablo 4.1’de gosterilen model 1, model 2, model 3, model 4 ve model 5’

paralel bir sekilde ¢alistirir.

4.2.3. Niyet Algilamada Literatiir ile Karsilastirma

Literatiirde yapilan el dis iskelet sistemi tasarimlarinda, SEMG sinyallerini niyet
algilamada kullanan ve destek sistemi amaciyla yapilan galismalar Tablo 4.10’da
gosterilmistir. Yapilan ¢alismalar incelendiginde SEMG sinyallerinden RMS, MAV ve
WL  ozellik vektorlerinin = ¢ikarildigimi  gérmekteyiz.  Cikarilan  6zelliklerin
siniflandirilmasinda; 6nceden belirlenen esik noktasini referans alan sistemler, yapay
sinir aglari, rastgele orman ve bulanik mantik algoritmalarimin smiflandiric1 olarak

kullanildigin1 gérmekteyiz. Ayrica yapilan literatiir c¢alismalart sinirli sayida el
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hareketlerini taniyabildigi i¢in bu alanda hastalarin ihtiyaglarini karsilayamamaktadir. Bu

tez calismasinda bu alandaki boslugu doldurmak ve hem rehabilitasyon hem de destek

sistemi olarak hastalara hizmet verecek el dis iskelet sistemi tasarlanmistir.

Tablo 4.10 EMG sinyalleriyle kontrol edilen el dis iskelet sistemleri.

Referans Parmak Kontrol Ozellik Cikarma Simiflandirici #Niyet
Sayisi Algilama
Jeong vd., 2013 3 EMG RMS Esik Noktas1 -
Biggar ve Yao 2016 3 EMG - Esik Noktas1 -
Orlando vd., 2010 1 EMG RMS, WL Yapay Sinir Aglari 1
Bouteraa vd., 2019 5 EMG MAV, RMS Bulanik Mantik 1
Hovd., 2011 5 EMG - Esik Noktas1 1
Wege vd., 2007 5 EMG - Esik Noktas1 4
Loconsole vd., 2013 5 EMG MAV Yapay Sinir Aglari 1
Meeker vd., 2017 5 EMG - Rastgele Orman 1
Mulas vd., 2005 5 EMG - Esik Noktas1 2
Lince vd., 2017 4 EMG RMS Esik Noktast 1
Lucas vd., 2004 1 EMG - Esik Noktas1 1
Luvd., 2017 5 EMG MAV Esik Noktast 6
Yunvd., 2017 3 EMG - Yapay Sinir Aglar1 5
Leonardis vd., 2015 5 EMG - Yapay Sinir Aglari 1
Ochoa vd., 2011 5 EMG - Esik Noktas1 1
EMG, MAYV, STD, VAR,
Bu ¢alismada 5 GYRO, RMS, IEMG, ZC ve Destek- Vekt-t')r 32
ACC, ORI WL Makineleri

Tablo 4.4°te gortildigii gibi bu ¢alismada VAR, IEMG, WL, RMS, STD, MAV

ve ZC ozellik vektorlerinin SEMG sinyallerinden ¢ikarildi. SVM algoritmasiyla

smiflandirilan 6zellikler Tablo 4.5’te gosterildigi gibi ortalama %99,90 basariyla 32

farkli el hareketinin gercek zamanli olarak taninmasi saglandi. Gelistirilen sistemin

normalizasyonu MVC teknigiyle yapilarak sistemin performansi artirildi.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuclar

Bu tez calismasinda, el fonksiyonlarinin bir kismini veya tamamini kaybetmis
hastalarin hem rehabilitasyonu hemde giinliik hayat aktivitelerinde el fonksiyonlarini
desteklemek amaciyla elin anatomik ve biyomekanik yapisi dikkate alinarak bes parmak
hareketini destekleyen el dis iskelet sistemi tasarlanmis ve 3 boyutlu yaziciyla 6n tiretimi
yapilmistir. Yapilan tasarim basparmak icin 2 diger parmaklar i¢in 3 olmak iizere 14 aktif
fleksiyon/ekstansiyon serbestlik derecesine sahiptir. Tasarimin el ile olan uyumunu, rahat
kullanimin1 ve farkli el olgiilerine sahip hastalarla adaptasyonunu saglamak amaciyla
yapilan el dis iskelet sistemi her parmak i¢in bir abdiiksiyon/addiiksiyon ve bilek igin bir

fleksiyon/ekstansiyon olmak iizere 6 pasif serbestlik derecesine sahiptir.

Elektrikli aktiiator kullanilarak tasarlanan sistem gili¢ aktarma mekanizmasi,
hareket {initesi, el tabani ve devre kartlarinin muhafaza edildigi kontrol kutusu olmak
lizere 4 ana iiniteden olusmaktadir. Myo kol bandi kullanilarak EMG, GYRO, ACC ve
ORI sinyalleri kaydedilmis ve bu sinyaller gercek zamanli niyet algilamada kullanilmak
izere siniflandirmadan 6nce normalizasyon, 6zellik ¢cikarma ve 6zellik segme islemlerine

tabi tutulmustur.

Yapilan tasarimin bes parmak hareketini destekleyen mekanik yapisi, farkl el
boyutlarina adaptasyonu, hafif, taginilabilir, esnek ve kullanisgli olmasi avantajlarina ek
olarak gelistirilen android uygulama ile kullaniciya sunulan ara yiiz sayesinde kolay
kontrol edilebilir. Ayrica tasarlanan sistem yapay zeka algoritmalariyla gergeklestirdigi
kapsamli niyet algilama sistemiyle literatiirde yapilan benzer c¢aligmalardan

ayrilmaktadir.

Fizik tedavi uzmani tarafindan uygun goriilen egzersizler sisteme eklenmis ve
gelistirilen android uygulama ile ilgili egzersizlerin kontrolii saglanmistir. Gelistirilen
sistemin kolay programlana bilirligi sayesinde farkli hastalara 6zgii agilarla kisiye 6zel
rehabilitasyon imkani saglamaktadir. El fonksiyonlar1 zayiflayan hastalar i¢in gelistirilen
niyet algilama sistemi 32 farkli el hareketini siiflandirabilmekte ve hastalarin giinliik

hayat aktivitelerine yardimci1 olmaktadir.
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5.2. Oneriler

Kaybedilen el fonksiyonlarinin rehabilitasyonu ve desteklenmesi amaciyla
yapilan bu tez calismasinda literatiire kazandirilan yontemler viicudumuzun farkli
uzuvlarinin rehabilitasyonu ve desteklenmesi icin yapilacak olan ¢alismalarda
kullanilabilir. ileriki calismalarda cihaz klinik testlere tabi tutularak hastalar iizerinde

denemeler yapilir ve seri liretim agamasi baslatilir.

Tasarlanan sistemin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in Onerilen yontemler

asagida belirtilmigtir.

» Sisteme eklenecek olan biyomekanik modelleme, simiilasyon ve analiz
uygulamalari sayesinde rehabilitasyon siirecinin yakin takibi saglanilabilir.

» Hastaya yonelik ev rehabilitasyon egzersizleri ¢ogaltilabilir. Olusturulan
veritabaninda bu egzersizlere yonelik istatistikler tutularak fizik tedavi
uzmanlar1 agisindan hasta performans takibi ve internet tizerinden terapi
seanslart yapilarak elde edilen istatistiklerin fizik tedavi uzmaniyla
paylasilmas1 saglanilabilir.

» Yapilan tasarim gelistirilerek hastaya aktif parmak abdiiksiyon/addiiksiyon
egzersizleri saglanilabilir.

» Sisteme entegre edilecek sanal gergeklik oyun veya uygulamalariyla
rehabilitasyon siireci hasta acisindan yliksek motivasyon ve eglenceli bir hale

getirilebilir.
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EK-3 Android Studio Ortaminda Yazilan Java Kodlari

package com.example.exoskeletonhand;
import
// Created by Yunus HAZAR for more info ynshazar@gmail.com

public class MainActivity extends AppCompatActivity {

Button btn connect, btn execute exercise,btn execute finger;

TextView tv_processExercise, tv_processFinger;

Toolbar toolbar;

Switch switchButton;

ImageView img status,img bluetooth;

Spinner sp exercise,sp fingers;

private boolean CONTINUE READ WRITE = true;

private boolean CONNECTION ENSTABLISHED = false;

private static UUID MY UUID = UUID.fromString("00001101-0000-1000-
8000-00805£f9b34fb"); //SerialPortService ID // MY UUID is the app's
UUID string, also used by the client code.

private BluetoothAdapter adapter;

private BluetoothSocket socket;

private InputStream is;

private OutputStream os;

private BluetoothDevice remoteDevice;

private Set<BluetoothDevice> pairedDevices;

ArrayAdapter sp adapter exercise,sp adapter fingers;

String[] exercises = { "Liitfen Seg¢iniz","Egzersizl", "Egzersiz2",
"Egzersiz3", "Modell",
"Model2", "Model3", "Modeld", "Model5", "Model6", "Tim Modeller"};

String[] fingers = { "Litfen Seciniz","Bas Parmak", "Isaret

Parmak", "Orta Parmak", "Yiuzik Parmak", "Kiciuk Parmak"};
boolean connection=false;
boolean control exercise btn =false;
boolean control finger btn =false;
@Override
protected void onCreate (Bundle savedInstanceState) {...}
public void closeBT (View v) //for closing opened communications,
cleaning used resources
{...}
private Runnable serverListener = new Runnable () {
public void run() {
try //opening of BT connection
{...}
catch (Exception e) //obsolete way how to open BT
{...}
protected void onStart() {

}

private Runnable writter = new Runnable() {

@Override

public void run() {
while (CONTINUE READ WRITE) //reads from open stream
{...}
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public void sendBtnClick (String textToSend) //sends text from text
button

{...}

public void selectBTdevice (String name) //for selecting device
from list which is used in procedures

{...}

public static void buttonAnimation (Button button) {...}

EK-3 1. Java kodlar1.

EK-4 Python Kodlar

import
// Created by Yunus HAZAR for more info ynshazar@gmail.com

pwm.set pwm freqg(60)

servo min = 150 # Min pulse length out of 4096
servo max = 600 # Max pulse length out of 4096
def set_servo pulse (channel, pulse):

def close_hand():... # Flex all fingers
def open hand():... # Extend all fingers
def thumb():... # Flex thumb

def index():... # Flex index

def middle():... # Flex middle

def ring():... # Flex ring

def little():... # # Flex little

emg values=[]

imu values=[]

values=[[1], [2]]

last values=[]

frame values=[]

def process_emg(emg) :... # Read 8 channels emg signals

def process imu(quat, acc, gyro): # Read ori, acc, gyro signals
with open('modell' + '.pkl', 'rb') as f:
modell = pickle.load(f)
# Load created models for predictions.

with open('model5' + '.pkl', 'rb') as f:
model5 = pickle.load(f)
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def extractFeature(signal): # Extract Features

global np

#MAV

mav = np.mean (np.absolute(signal))

#STD

std = np.std(signal)

#VAR

var = np.var (signal)

#RMS

rms = np.sqgrt(np.mean (np.square (signal)))
#IEMG

iemg= np.sum(signal)
#zero crossings

zero_crossings = np.where(np.diff (np.signbit (signal)))
zc = (len(zero_crossings))

#waveform length

wl = np.sum(np.absolute (np.diff (signal)))

return (mav,std,var,rms,iemg,zc,wl)

myo _device = myo.Device ()

myo device.services.sleep mode(l) # never sleep

myo device.services.set leds([128, 128, 255], [128, 128, 255]) #
purple logo and bar LEDs)

myo device.services.vibrate(l) # short vibration

myo device.services.emg filt notifications/()

myo device.services.imu notifications ()

myo device.services.set mode (myo.EmgMode.FILT, myo.ImuMode.DATA,
myo.ClassifierMode.OFF)

myo device.add emg event handler (process_emg)

myo device.add imu event handler (process imu)

while True:
myo device.services.waitForNotifications (1)
for sublist in values:
for val in sublist:
last values.append(val)

if len(last values)==18:
frame values.append(last values)
if (len(frame values)==5):

prediction=model.predict (np.array (extractFeature (frame values)) .resh
ape(1,-1))
if (prediction==0):
# Extend selected finger/fingers
else:
# Flex selected finger/fingers
frame values=[]
last values=[]

EK-4 1. Python kodlar.
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