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OZET

Bilimsel ve endiistriyel olarak biyomedikal sinyallerin iglenmesi uygulamalar1 popiiler bir
alan kazanmig durumdadir, bu sinyaller icinden en popiiler kullanilan1 ise EMG
(Elektromiyografi) sinyalleridir. Bu sinyaller sinir ve kas sinyallerinin elektriksel
potansiyelleridir. Bu sinyaller kullanilarak birgok alanda uygulama ve ¢aligma mevcuttur. Bu
caligmalarda EMG sinyallerinin genliklerinin diisiik ve giiriiltiilii olmasindan dolay1 bazi 6n
islemelerden gegcirilip literatiirde Onerilen Oznitelik ¢ikarim yontemleri uygulanarak
kullanilir. Siniflandirma yontemleri kullanilarak ise dogrulugu arttirilir.

Bu ¢alismada da EMG sinyalleri tek koldan el agma ve el kapama hareketleri olarak alinip
islenip, YSA (Yapay Sinir Aglar1) ve bulanik mantik siniflandirma yontemleriyle
siiflandirildi. Siniflandirilan sinyaller bilgisayar vasitast ile bir silecek mekanizmasina
aktarildi ve mekanizmanin el agma-el kapama hareketleriyle ¢alismasi kontrol edildi.

Bu tez calismasi alt1 boliimden olusmaktadir. {1k béliimde tezin amaci, konusu ve literatiir
ozeti yer almaktadir. Ikici boliimde elektromiyogram isaretinin fizyolojisi tamitilmistir.
Ucgiincii boliimde EMG isaretlerinin kaydedilmesi, islenmesi ve dzniteliklerinin ¢ikarilmast,
dordiincii boliimde EMG sinyallerinin siniflandirilmasi ve son olarak sonug ve yorumlara yer

verilmisgtir.

Anahtar Kelimeler: EMG, Motor Kontroli, Siniflandirma
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ABSTRACT

Processing biomedical signals applications as scientific and industrial have popular domain,
most popular signals are EMG signals. These signals are electrical potentials of nerve and
muscle signals. There are applications and studies at many fields by using these signals. At
these studies doing some preprocessing and using by applying attribute extraction methods
as proposing in the literature because EMG signals's amplitude being low and noisy. The
accuracy is increased by using classification methods.

In this study, processes EMG signals as hand opening and hand closing at single handed,
classified with Artificial Neural Networks (ANN) and fuzzy logic classification methods.
The categorized signals transferred to the wiper mechanism by computer and checked
operation of the mechanism by hand opening and hand closing movements.

This thesis consist six parts. In the first part, there are purpose of the thesis, topic of the
thesis and literature summary. In the second part, introduced physiology of electromyogram
sign. Third part including EMG signs of saving, processing and doing feature extraction.
Fourth part including classification of the EMG signals. Last part including results and

comments.

Key words: EMG, Motor Control, Classification
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1. GIRIS

EMG (Elektromiyografi), viicutta olusan elektrokimyasal olaylar sonucu olusan
kasin kasilmasi veya istirahat durumu ile meydana ¢ikan biyopotansiyel isaretlerdir.
Istemli calisan ¢izgili kas hareketler elektriksel uyarilarin sinirlerle beyin ve kas
arasindaki iletisimi ile olusur. EMG isaretleri bize kasin kasilma siddeti ve hizi
hakkinda bilgi verir. Kas elektriksel uyar ile kasildigi gibi ayn1 zamanda kasilmalar
da bir elektriksel sinyal meydana getirir. Bu sinyaller viicuda yerlestirilen ¢esitli
elektrotlar yardimu ile olgiilebilir [1].

EMG isaretleri rasgele bir isaret olup biyomedikal sinyal incelemelerinde en yaygin
ve popiiler olarak kullanilanidir. EMG igerik agisindan bir¢ok sistemi kapsadigindan
genis spektrumlu bir alanda kullanilmaktadir. Giinlimiizde en ¢ok kullanildig1 alan
tan1 ve tedavidir. Fakat ¢alismalar bir¢ok teknolojik alanda kullanilabilecegini ve
kolaylik saglayacagini gostermistir [1, 2].

Son zamanlarda yapilan caligmalar agirlikli olarak insan viicudunu anlama ve
yorumlama {izerinedir. insan makine iliskisi olusturmak artik daha ileri bir boyut
kazanmaktadir. Insan viicudundan alman verilerle bunlar miimkiin kilinmistir.
Ozellikle EMG isaretlerini anlama ve gelistirme iizerine calismalar hiz
kazanmaktadir [3].

Bu konudaki 6ncii ¢alismalar yapan bilim insanlarindan bazilar1 da Carlo De Luca ve
arkadaslaridir. De Luca ve arkadagslar1 kasin fizyolojisi ve Olgiilmesi konularinda
bircok calismaya anlam kazandirmigtir. De Luca deneklerden aldigi cesitli kas
sinyallerini DD (Dalgacik Doniistimil) ve YSA (Yapay Sinir Ag1) yontemleriyle
siniflandirarak sonuclandirmistir. yiizey elektrotlarla 9 erkek ve 2 kadin denegin
EMG sinyallerini kaydetmistir. Denekler 11 farkli el hareketini yapmistir. Alinan bu
EMG sinyalleri 6nce DD (Dalgacik Doniigiimii) ile islemis, daha sonra YSA (Yapay
Sinir Aglari) ile siniflandirmislardir [4].

Mahdi ve c¢alisma arkadaslar ylizey elektrotlarlar1 ile aldiklart EMG sinyallerini
temel bilesen analizi (PCA) yontemi ile dnce sinyalin boyutunu azaltmig daha sonra
Bulanik siniflayici ile siniflandirmislardir. Zihezeng ve calisma arkadaslar yiizey

elektrotlarla 6n koldan EMG sinyallerini almiglardir. Aldiklar1 EMG isaretlerinin gii¢



spektrumu katsayilarini ve Bayes istatistiksel algoritmasini ¢ikarmiglardir. Elde
ettikleri bu bilgiler ile siniflandirma islemi yapmislar ve % 84 oraninda basar1 elde
etmislerdir. Khezri ve ¢alisma arkadaslar1 6 el hareketi i¢in toplam 600 adet EMG
isaretini yiizey elektrotlarla kaydetmislerdir. Daha sonra aldiklart bu EMG
sinyallerini DD ile islemislerdir. YSA ve Bulamik Mantik algoritmalarindan
olusturduklar1  hibrid bir simiflandirict  kullanarak  siniflandirma  islemini
gerceklestirmislerdir. Zhao ve calisma arkadaslar1 6 el hareketi icin farkli 3 kas
grubundan yiizey elektrotlar1 kullanarak 3 kanalli EMG cihaz1 ile aldiklart EMG
isaretlerini kullanarak DD ile isleyerek YSA ile simiflandirmaya ¢alismislardir [5].
Bu konuda yapilan tez ve caligmalar genel olarak Ali Akay’in yaptigir tez
calismasinda kas aktiviteleri sonucunda olusan Elektromiyografi (EMG) sinyalleri
kullanilarak model bir aract kontrol edebilecek parametreler iiretilmistir.
Simiflandirma asamasinda Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanilmistir. YSA ile yapilan
siniflandirma islemlerinde bir elektrottan alinan tek bir 6zellik, bir elektrottan alinan
yedi ozellik, ii¢ elektrottan alinan ayn1 ve tek 6zellik, ti¢ elektrottan alinan sinyallerin
cikarilan tiim ozellikler1 YSA girisi olarak uygulanmis ve sonuglar gozlemlenmistir.
EMG sinyalleri cesitli cihaz kontrollerinde kullanilmaktadir. Ancak EMG temelli
calismalarda olusturulan sistemin ger¢ek zamanl calismas1 gerekmektedir. Oznitelik
cikarim sonucu i¢in ise hesaplanan genlik ve frekans esas alinmaktadir [6].
Literatiirde yer alan EMG ile kontrol calismalari genellikle siniflsndirici basarisi
testi, Oznitelik testi ve protez lizerinedir. Bu tez calismasinda EMG isaretlerinin

baska alanlarda da kullanilabilecegi gosterilmistir.



2. ELEKTROMIYOGRAM iSARETININ FiZYOLOJiSi

Insan viicudu sistemlerden olusmaktadir, sistemlerin yapisim temelde hiicreler
olusturmaktadir. Bu hiicrelerden bazilar1 uyarilabilen hiicrelerdir, bunlar; sinir
hiicreleri, kas hiicreleri, baz1 endokrin (hipofiz, pankreas beta adacik hiicreleri,
adrenal bez medulla hiicreleri) bez hiicreleri, bagisiklik sistemine ait bazi hiicreler
(makrofa; ve noétrofiller), {ireme sistemine ait bazi hiicrelerdir. Kas ve sinir
hiicrelerinde  biyoelektriksel potansiyeller meydana gelmesinin sebebi bazi
elektrokimyasal olaylarin olugmasidir. Kasin kasilmast ile meydana gelen
biyopotansiyel sinyaller EMG sinyalleri olarak adlandirilir. Uyarti sonucu
omurilikten gelen cevabin motor sinir uglarina ulagmasi ile olusan impulslar EMG
sinyallerini olusturur. Sinir ve kas hiicreleri bir uyarti olmadig1 durumlarda bile bir
potansiyele sahiptir buna “dinlenim potansiyeli” o haldeki hiicreye de “polarize
hiicre” ad1 verilmektedir. Bu hiicreler uyarildiginda ise “aksiyon potansiyeli” denen
bir potansiyel olusur [8,9]. Sinirsel yolla iletilen aksiyon potansiyeli kas
hareketlerinin meydana gelmesini saglar.

Kas hareketleri ile olusan aksiyon potansiyeli Elektromiyografi yontemi ile
kaydedilir. Bu islem icin igne veya ylizey elektrotlar kullanilir. Bu yontem klinik
olarak bazi teshis ve tedavilerde kullanilabildigi gibi protez teknolojisine de olanak
saglar. Bu potansiyellerin genlik degerleri ¢ok kiigiiktiir bundan dolay1 fark
kuvvetlendiriciler ile kuvvetlendirilmektedir [8,10].

I¢ ice bigimde kas yapisindaki lifler hareket kaslarinin temel birimi olan motor {inite
adi verilen bir lniteye aittir. Motor iinitelerle omurilik ile kas arasinda iletimi
gerceklesen aksiyon potansiyellerin igne elektrotlarin yardimiyla algilanmasi, yalniz
bir birim motor tlnitesinin potansiyel degisimi 6l¢limiinii miimkiin kilar. Uyarilan
motor sinir lifinin potansiyel degisimi 3-15 ms arasinda oldugu ve motor iinitesinin
biiylikliigiine gore aksiyon potansiyeli genligi 20-200 mV arasinda degisim
arasinda bir desarj frekansina sahiptir. Fakat yiizey elektrotlarla yapilan 6l¢iimlerde
yalniz bir motor iinitesinin potansiyeli 6l¢iilemez. Yiizeysel oldugundan dolay:1 daha
bliyiik alandaki aktiviteyi kaydeden bu elektrotlar birgok sinir sinyalini kapsar [11].

Saglik alami ic¢in hastalik teshisinde igne elektrotlar kullanilirken, miihendislik
3



alanindaki caligmalarda igne -elektrotlarin kullanimi akademik etik nedeniyle
mimkiin ~ olmadigindan  genellikle  ylizey  elektrotlar  kullanimindan
faydalanilmaktadir. Yiizeysel EMG saglik ve biyomedikal alanlar basta olmak iizere
bircok cesitli alanlarda ve teknolojide Oncii, temel veya yardimci eleman olarak

kullanilarak bu konuda ¢esitli ¢alismalar yapilmaktadir.
2.1 Kaslarmin Yapisi ve Calisma Sekli

Kaslar, kasilabilme ozellikleriyle hareket saglama, viicuda sekil verme ve ig
organlarin dogru hareket etmesini saglama 6zelligine sahip yapilardir. 1-50 mm
uzunlugunda ve 10-100 pm capinda tiim kas boyunca uzayan lif olarak adlandirilan
hiicrelerden olusur. Kaslar kimyasal enerjiyi mekanik enerjiye doniistiiriirler ve kas
kontraksiyonunun yakiti ise ATP (Adenozin Trifosfat)’dir. Liflerin uzayip
kisalmasiyla kaslar kasilir. Kaslar1 kan damarlar1 beslerken hareket i¢in gelen uyarti
sinyalini de sinirler iletilir. Kasin kasilmasinda bazi kimyasal reaksiyonlar ortaya
cikar. Bu reaksiyon; oksijen, glikojen, aktomiyosin proteini ve fosfat gerektirir ve

bunlar kastan karsilanmaktadir [8,10,12,13].
2.2. Kas Cesitleri
Kaslar yapisina ve islevine gore ii¢ ¢esitten olusmaktadir [9,11,12].

2.2.1.Cizgili (iskelet) Kaslar: Istemli hareket kaslaridir. iskelet etrafim saran,
hareketi saglayan kaslara iskelet kaslar1 adi verilmektedir. Iskelet kasi hiicresi
sarkolemma adi1 verilen hiicre zar1 ile sarilmistir. Cizgili kaslar kasilirken, kasin aktin
ve miyozin iplik¢ikleri birbirine dogru kayar. Iskelet kaslarinin kontraksiyonu
medulla spinalisdeki motor néron impulslartyla baslayip istemli kontroldedir. Sekil
1’de iskelet kasinin yapist goriilmektedir. A¢ik renkli bolgeler aktin ipliklerinden
olusur ve I band1 olarak adlandirilir. Koyu renkli bolgeler ise miyozin ipliklerinden
olusur ve A bandi adlandirilir. I band1 ortasinda bulunan birlesme noktalarinaysa Z
cizgisi ad1 verilir. Z ¢izgileri arasinda sarkomer yer almaktadir ve kasilma birimidir.
A Dbandinin orta kisminda bulunan acgik renge sahip bolgeyse H bandi olarak
adlandirilir. Kasilma evresinde A bandinin boyunda sabitlik durumu mevcutken, I

bandi kisalir ve H bandi daralip goriinmez hal alir. Iki Z ¢izgisi birbirine yaklasir ve



kas boyu kisalip kasilma gerceklesir. Gevseme durumunda kas kasilma oncesi

durumuna geri doner [8,12,13].

Iskelet kaslarinin 6zellikleri:

+ Kasin biitiinii boyunca uyari sinyali iletilir.

* Kaslarda uyartim ile olugan kasilma-gevseme hareketleri sirasinda kimyasal enerji
mekanik enerjiye doniistiiriiliir.

» Iskelet sistemi ve omurilik igin destek gdrevi goriir.

* Hareket, diklik ve sekil saglar.

Sarkomer

& bandl I band
e p——, H bandi

——
EH ] ( ]
[

Z seridi 7 seridi AkEin Z seridi
Mivozin

Sekil 2.10. Cizgili kaslarda bantlar [7,12,13]

2.2.2. Diiz Kaslar: Mekik seklindedirler. Otonom sinir sisteminin kontroliindedirler
ve istem dis1 caligirlar. Omurgalilarda sindirim, solunum, dolagim, iirogenital ve
bosaltim sistemlerinin duvarlarinda bulunurlar [10]. Kasilmalar1 siire¢ olarak
oldukca uzun gergeklesebilmesiyle birlikte minimum enerji ile uzun siire kasilma
hallerini koruyabilen kaslardir. Bu kaslar kisa lif yapilarina sahiptir ve hiicre yapilari
oval olup soluk renkte ve hiicre merkezinde olan bir ¢ekirdekten
olusmaktadir [12,13].

2.2.3. Kalp Kasi: Kalp kas1 yapisal bakimdan ¢izgili kasa benzer fakat calisma
sekli cizgili kas gibi istemli degildir. Kalp kaslar1 gelismis istemsiz kaslardir [11,13].
Bu kaslar sinir sistemi kontrolii ile calisir. Kalp kaslarmin c¢ekirdekleri orta
boliimdedir ve lifleri ¢izgili kaslardaki gibi diiz sekildedir. Sinirsel bir uyarti
olmadan kasilabilme 6zelligine sahiptirler. Diger dokulara gore kalp kasi dokusu
daha ¢ok oksijen ve enerjiye ihtiyag duyar [12,13]. Kas cesitleri Sekil 2.2°de yer

almaktadir.



Sekil 2.11. Kas ¢esitleri [7,8]

2.3. Kas Kasilma Mekanizmasi

Sekil 2.3°de kas kasilirken meydana gelenler resmedilmistir.

A Band | Band
H Bolgesi

Zgizgisi Zgizgisi

'Sarkome}

Miyozin Z gizgisi

Zgizgisi . Aktin
¢28 Ince iplikgik  Kalin iplikgik

Sekil 2.12. Kas kasilmasi [8,13]

Kaslar dinamik ve statik kasilma olarak iki farkli sekilde kasilirlar. Statik (izometrik)
kasilma sirasinda kas boyu sabit kalir ve siser, dinamik (izotonik) kasilma esnasinda
ise kasin boyu kisalip, sisme olusur. Tletilen sinirsel bir uyar: sinyali ile kas &nce
kasilir daha sonra gevseme olusur. Kas kasilirken bir takim kimyasal reaksiyonlar
meydana gelir, bunlar sdyle 6zetlenebilir: Kas aktif durum hali aldiginda glikojen
depolar1 bosaltilip, oksijen kullanilir ve sonug¢ olarak karbondioksit ortaya ¢ikar.

Kastaki glikojen pruvik asit olarak pargalanir ve sonucunda yiiksek enerji olan ATP
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(Adenazin trifosfat) molekiilleri meydana ¢ikar [8]. Pruvik asidin yeniden
oksitlenmesiyle sitrik asit dogiisiinde (krebs dongiisii) CO2, H20O ve yeni ATP
molekiilleri meydana gelir. Oksijen eksikligi getiren durumlarda ise anaerobik
reaksiyon gerceklesir ve pruvik asittenlaktik asit {iretilip, enerji olusturulur. Artan
solunum ile temin edilen fazla oksijen, oksijenden kaynakli acigi kapatir. Laktik
asidin bir kismi oksitlenip, CO2 ve suyla birlikte enerji olusur ve bu enerji
kullanilarak laktik asidin kalani glikojene donustiiriiliir. Kasin aktivitesi esnasinda
tiretilmis olan enerjinin bir boliimii mekanik enerjiye doniistiiriilirken bir boliimii de
181 enerjisine doniistiiriiliir [10,11]. Sonug olarak enerjinin yaklasik dortte ti¢ kismai 1s1
enerjisi seklinde kullanilir.

Kaslar sinir sistemi vasitasiyla gelen miyelinli sinir lifleriyle uyarilirlar. Bu motor
noronlar ile kas lifleri arasindaki baglantiya motor u¢ plak adi verilir. Sinir
hiicresinden gelen impuls motor ug plaga geldigi esnada sinir hiicresi nérotransmitter
(acetylchaline, noradrenaline..) olarak adlandirilan kimyasallar1 kas hiicresine
birakir. Bu kimyasal sarkolemmadaki ligand kapili sodium kanallarin agilmasina ve
hiicre icine sodium girmesini saglayarak hiicrede bir elektriksel degisim olusturur ve
bdylece kas hiicresi uyarilir. Uyarilan hiicre depoladig: kalsiyum iyonlarini serbest
birakir. Serbest kalan kalsiyum iyonlar1 ATP yikimina sebep olarak miyozin
ipliklerinin aktin iplileri {izerinde kaymasim1 saglar. Boylece kas kasilmasi

gerceklesmis olur.

Kalp kast, kasilmak icin gerekli olan enerjisini yagdan sagladigindan kanda bulunan
glikoz oranina etki etmez. Diiz kaslar sardig1 organda kasilarak fonksiyon saglar. Bu

durum peristaltik hareket olarak adlandirilir [9,13].

2.4. Motor Unite

Medulla spinalisteki motor sinirler kas liflerinin kasilmasini saglayan sinirsel
uyartty1 alir ve motor ug¢ plaklarina iletilmesini saglar. Bu ug¢ plaklara bagl olan kas
lifleri boylece uyarilir [10]. Motor noronlar ve ndronun innerve ettigi kas lifleri
grubundan olusan kas fonksiyonunun {initesine motor iinite adi verilir. Her motor
tinitesayis1 acisindan viicudun degisik bolgelerindeki kaslara 6zel olarak farklidir.

Cogunlukla kas hacminin biiyiik olmasi motor iinite sayisinin daha fazla olmasi



anlamma gelir. Insanlarda sadece bir motor iinitesinde 3 ile 2000 arasi kas lifi
bulunabilmektedir. [8,9,12,13].

2.5. Motor Hareketi

Motor sinirler, yapisal olarak ndronlardan olugmaktadir. Motor sinirler motor ug
plakalarina bir uyartt gonderir. Bu uyarti “ya hep ya hi¢” yasasina gore iletim
baslatir. Bu yasaya gore bir iletim olugmasi i¢in esik deger iistii bir uyaran gereklidir,
uyart ya iletilir ya da esik deger altinda kalmistir ve uyarilmaz. Sonug olarak her sinir
polarize ya da depolarize durumda olabilir [8,12]. Kas bir¢ok motor iinitesinden
olustugundan hareketi ile, hareketin yumusak, devamli olmasi ve hassasiyet
ozelliklerini tasir. Kas hareketinin biiyiikliigliyle orantili olacak miktarda motor
tinitesi aktiftir. Kas hareketindeki biliylime, daha ¢ok motor {initesinin faaliyete
gecerek aktiflesmesine sebep oldugu durumda kasin hareketi daha iist seviyeye cikar.
Bu durumda ise gerceklestirilen harekette diizgiinliige yaklasilmis olur [10]. Hareket
diizgiinligi, Sekil 2.4’de goriildiigii gibi birim zamanda innerve edilen kas liflerinin
sayist ile saglanir. Bir motor {initesi bir kasilma gosterebilse de birim zamanda
gerceklesen kasilma miktar1 kas liflerinin giiciiniin artmasina sebep olacaktir. Sonug
olarak herhangi bir kasin hareket diizgiinliigiiniin saglanmasi, innerve edilen motor

tinitelerin sayis1 ve bu motor tinitelerin uyarilma hizina baglh gergeklesir [11,12].
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Sekil 2.13. Motor iinite artis1 ile kasilma giddeti [7]



2.6. Kaslarda Servo Mekanizma

Kas hareketleri i¢in kontrol edilen sinir sisteminin temel alinan blok semas1 Sekil
2.5.te gosterildigi gibidir. Bu blok semasi sistemi ayn1 zamanda bir servo

mekanizma kontroli sistemidir.

Motor Siniri

KAS ﬁ

Acil Kapisi

BEYIN

Dhyvu >
Ahreisy

Duyu Siniri

Sekil 2.14. Kaslarda servo mekanizma [8,11,13]

Duyu alicisi, konum isareti veya hiz isareti iiretip bu isareti duyu sinirleri vasitasiyla
beyine iletilmesini saglar. Beyin ise var olan bilgi ile gelen bilgiyi karsilastirip bir
kontrol isareti iiretir ve motor sinirlerle kasa iletilen bu isaret ile beyin kas1 kontrol
eder. Bu sistem caligmasi temel bir 6rnekle agiklanabilir. Bir insan parmagiyla bir
cisme dokundugunda duyu alicilar1 sicakligi algilayip beyine iletir. Eger cismin
sicakligr diisiik ise beyin tehlike algilamadigindan kasa hareket sinyali gondermez
fakat sicaklik yiiksek ise beyin bu durumu tehlike olarak goriir ve motor sinirlerle
duyu alicisina hareket etme sinyali gonderir, kas hareket eder ve kisi elini ¢eker.
Duyu alicilarimin cismin sicak oldugunu algilamalar1 ile parmagin cisimden
uzaklastirilmasi islemleri arasinda birkag yliz ms’lik bir zaman gecikmesi mevcuttur.
Basitce parmagin ¢ok sicak bir cisme dokunduruldugunu diisiinelim. Parmak

yaklasik 150ms gibi bir siirede cisimden uzaklagtirilir. Bu bir refleks cevaptir [8,11].

Cogunlukla omurilikte bulunan acil ¢ikis kapisi (Sekil 2.5) olan refleks cevap olaya
dahil degilken, kuvvetli bir isaret alinmas1 durumlarinda meydana cikar. Boylece
viicudun ani tehlikelere karsi korunmasi igin acil ¢ikis kapisi motor-duyu siniri

arasinda koprii olusturarak kas cevabini hizlandirmis olur [8].



2.7. Kas Hareketi Esnasinda Uretilen Gerilim

Bir duyu alicis1 uyarildiginda, sinir yolu boyunca ardi sira iletilen aksiyon potansiyeli
meydana gelir. Bu iletim beyine ulasir ve cevap motor u¢ plakalarin
polarizasyonuyla olusan yeni aksiyon potansiyeli seklinde kasa sinirler yoluyla
iletilir. Depolarizasyon evresi gergeklesir ve kas hiicresi dinlenim durumuna geger,
kas kisalir [10,11,12].

Kaslarin ve sinirlerin ¢ok kiiciik genlikli potansiyellerini 6l¢mek laboratuvar
kosullarinda zor islemlerle nadir olarak yapilmaktadir. Genel anlamda bir motor
initesinin potansiyel degisiminin Sl¢iimii igne elektrotlar ile yapilirken, birden fazla
motor initesinin meydana getirdigi toplam potansiyelin Ol¢limiiyse ylizey
elektrotlartyla yapilir. Bir mikroelektrotu hiicrenin igine yerlestirdigimizi
varsayarsak, hiicrenin faaliyetlerinin 1 ms’den az oldugu gézlemlenir. Fakat igne
elektrotlarin bir hiicrenin yakinina yerlestirildigini diisliniirsek, Ol¢iim c¢evre

hiicrelerden gelen degisimlerden de etkilenir [10,12].

Ayn1 motor {initesi i¢inde olan kas lifleri neredeyse ayn1 anda uyarilmasina ragmen,
bu hiicrelerin depolarize olma siireleri birbirinden farklilik gosterir. Ek olarak kas
liflerine gelen sinir uzantilariin uzunluk farkliliklart acisindan bir motor
tinitesindeki durum degisiminin siiresi 2 ile 5 ms arasinda gosterir. Asenkron olan bu

hal, kas hareket diizgiinliigii agisindan faydadir [7,8,12].
2.8. Kas Kasilmasinin Esnasinda Olusan Gerilim

Hastalik ya da yorgunluk gibi etkenler bir motor iinitesinden alinmis olan EMG
isaretinin seklini degistirir. Baz1 periferik noropati durumlarinda kas kismen de olsa
sinirsel uyariy1 alamaz. Bu sinirler kendilerini yenileyebilseler bile saglikli sinirlere
gore daha yavastirlar. Sekil 2.7°de saglikli bir interosseus dorsalis kasinin farkli
kasilma durumlarinda iirettigi motor {inite potansiyelleri yer almaktadir. Az siddetli
kasilmalarda tek bir motor iinitesi ayirt edici olabilirken daha kuvvetli siddetteki
kasilmalarda bir¢cok motor {inite faaliyetleri {ist iiste bindiginden ayirt edilemez. Kas

aktivitesi arttik¢a yeni motor tiniteler devreye katilir [7,10,12].
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Sekil 2.15. Saglikli bir dorsal interossus kasinin kasilma anlarindaki kuvvetine

gore iiretilen potansiyeller [7,8,13]

Bir hiicrenin igerisine bir mikro elektrot yerlestirerek yapilan dl¢iimde gozlemlenen
aksiyon potansiyeli unipolar(tek kutuplu) bir dalga sekline sahip olacaktir. Bir EMG
isaretinin genligi, kas fiberlerinin ¢api, deteksiyon noktasi ile kas fiberi arasinda
olusan mesafe ve EMG elektrotlarinin filtreleme durumu ile orantili olarak
degisirken siiresi, kas fiberlerinin iletim hizi ile ters orantili degisim gosterir. Sekil
2.8’de bir motor {nitesinin iletim halinde meydana gelen EMG isareti ve bilesenleri

ifade edilmistir [7,10,11].

MotorUg Plakas

Motor Sinir Lifi

+\+l\i W[L:l EMU Smyal
B s i

- Ve

Sekil 2.16. Bir motor iinitesinin iletimi ile EMG isaretinin olusmasi [10]

Bir bolgedeki kas iizerindeki deriye elektrotlar yerlestirilerek o bdolgedeki kas

fiberlerinin aktive olmasindan kaynaklanan isaretlerin toplami goézlemlenebilir.
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Yiizey elektrotlar yardimi ile Olgiilen bir EMG isaret sinyali Sekil 2.9’da temel
olarak sematize edilmistir. Kas aktivitesinin artmasi daha fazla motor iinitenin

devreye girmesi demektir ve bu durum girisim modelidir [12].

f
MotorSini L MolorUe Flakas Giiriiltii Sinyali Gériintiilenen
EMG Sinyali
EMG Sinyali Yiizey  Elektrot 3
J\/\_, (Sinyal = ‘w =
Kaydedici)

Sekil 2.17. EMG isaretlerinin yiizey elektrotlarla kaydedilmesi [7]

Bir kasa sinirsel uyartinin iletilmesi ile kasin aktive olup kasilmasi arasinda gecen
siireye gecikme siiresi olarak bilinir. Bu siire Sekil 2.10°da verilmistir. Bir kasin
uyarilip kasitlmast durumuna kas segirmesi adi verilir ve bu segirmenin siiresi kas

ozelligine bagl degisir [8,12].
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Sekil 2.18. Kasin kasilma evresi [12,13]
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3. EMG ISARETLERININ OLCULMESI, ISLENMESI VE

OZNITELIKLERININ CIKARILMASI
3.1. EMG Sinyalinin Kaydedilmesi ve Ol¢iilmesi

EMG isaretlerinin Olc¢lilmesinde temelde yiizey elektrotlar veya igne elektrotlar
kullanilir. Deri ylizeyine yakin olan kas grubundaki dl¢timler icin yiizey elektrotlar
kullanilirken, 6zellesmis olarak bir kastaki motor sinirlerden dogruca yapilan
Olciimlerde igne elektrot kullanilir.

Yiizey elektrotlar genis bir kas bolgesindeki elektriksel aktiviteyi alir ve bilgi
edinilen alan motor {nite grubunu kapsar. Deri ylizeyine yakin kaslarin daha
derinlerdeki kaslar1 maskeleyip engellemesi bu bolge i¢in yiizey elektrot kullanimina
engeldir.

igne elektrotlar uzmanlar tarafindan klinik teshislerde kullamlir. Sekil 3.1°’de EMG
elektrot tipleri belirtilmistir [7].

Sekil 3.8. EMG elektrot ¢esitleri

Fazla sayida motor {nitelerin olusturdugu aksiyon potansiyellerinin birbirine
karigsmasi, bir kas grubunun aktivasyonunun baska bir kas grubunun aktivasyonunu
maskelemesine neden olur. Bu durum girisim olay1r olarak adlandirilir. Kasilma
siddetinin artmast motor {iinitelerin artmasi1 demektir veba durumda ayni siirede
uyarilan kas lifleri birbirini sondiirebilir ya da kuvvetlendirebilir [8,9].

EMG 6l¢limii yapilmadan once yiizey elektrotlarin yerlestirilecegi bolge alkollii bir
pamuk ile dezenfekte edilmeli, kalintilardan arindirilmahidir. Ol¢iimiin dogru sekilde
yapilabilmesi icin elektrotlarin deriye temas eden yiizeyleri 6zel bir iletken ile

kaplanmistir. EMG sinyalleri bir¢ok etkenden etkilenebilmesi agisindan hassastir ve
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bu yiizden oOlgiimler dikkatli sekilde yapilmalidir. Ayrica kullanilan elektrotlarin da
EMG sinyallerine etki ettigi géz oniinde bulundurulmalidir.

EMG sinyali kaydedilirken, girisim (karisma) durumunun ortaya ¢ikmasini
engellemek icin elektrot ylizeyinin olabildigince kiiciik tutulmasi saglikli dlgtimler
acisindan Oonemlidir. Yiizeye yerlestirilen elektrotlarin kasa temas bolgesinin dogru
ayarlanamamasi yan ses (crosstalk) olarak adlandirilan giiriiltiiye sebep olur. Bundan
dolay1 elektrotlar Olclilmek istenen kasin yiizeyinin tam ortasina dogru sekilde

konumlandirilmalidir [8].
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Sekil 3.9. Farkli kas konumlarinda elektrotlarin sinyal {izerine etkisi [8]

Sekil 3.2°de, bir kasin farkli konumlarindan alinan isaretlerin genliklerinin farklilik
gosterdigi belirtilmistir ve bu sekilde de gosterildigi gibi elektrotlar dl¢lilmek istenen
kasin  merkezi disina konumlandirildigindan EMG  sinyalleri, merkeze
yerlestirilenlerin sinyallerine oranla daha kiigiik genlikli olarak kaydedilmistir.
Benzer sekilde, frekans spektrumunda da bu durum gézlemlenmektedir.

Elektrotlar kas yiizeyine Seniam (surface EMG for non-invasive assessment of
muscles) protokoliine gore yerlestirilir. Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’te Seniam protokoliine
gore bir kolda sinyallerin 6lgiilmesi i¢in elektrotlarin konumlandirilabilecegi bolgeler

i¢in anatomisi agik¢a verilmistir [14].
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Sekil 3.11. El ve alt kolun arka yiiziindeki kas anatomisi [14]
3.2. EMG Sinyalinin Ozellikleri

EMG sinyalleri stokastik (rastlantisal) bir 6zelliktedir. Tanim fonksiyonu Gaussian
dagilim fonksiyonudur. Bu sinyallerin genlikleri 0 mV ile 10 mV arasinda degisim
gosterir. Sekil 3.5’de EMG sinyaline ait frekans-gii¢ spektrumu, Sekil 3.6’da ise
EMG sinyali icin tipik genlik karakteristigi verilmistir [8,12]. Kullanilabilir olan

sinyal enerjisi 50 Hz ile 500 Hz frekans araliginda olsa da asil baskin enerji 50 Hz ile
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150 Hz arasinda degisim gosterir ve bu sinyaller, elektriksel giiriiltii seviyesinin

tizerinde bir enerjiyi tasirlar [7,10].
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Sekil 3.12. EMG sinyaline i¢in frekans spektrumu [8,12]
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Sekil 3.13. EMG sinyalinin tipik genlik karakteristigi [8,12]

EMG sinyalleri, sinyal enerjisinin giiriiltii enerjisine orani ve sinyalin karakteristigini

degistiren farkli frekans bilesenlerinin katilmasi durumlarindan etkilenir ve bozulur.

EMG sinyalinde Olc¢lilmek istenen disindaki biitiin elektriksel sinyaller giiriiltiidiir.

Bu giiriiltii sinyalleri gesitli sebeplerden kaynaklanmaktadir, bunlar [8]:

o Kullanilan elektronik devre elemanlari: Her elektronik cihaz elemani belli bir
elektriksel giiriiltii olusturur, bu giriiltiiniin frekans bilesen degerleri kHz
seviyelerine kadar degisebilir. Bu giiriilti yok edilemez fakat kullanilan
elemanlarin kaliteli ve yapilan devre tasariminin 1yi olmasi ile azaltilabilir.
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o (evresel kaynakl giiriiltii: Radyo ve televizyon yayinlari, elektrik-giic kablolari,
floresan lambalar vb. elektromanyetik radyasyon kaynakli giiriiltiilerdir.
Temelde, her elektromanyetik cihaz giiriilti  dretir ve viicudumuz
elektromanyetik radyasyona maruz kalir. Cevresel giiriiltiiniin baskin frekansi
yaklasik 50 Hz dolaylarinda olup, genligiyse EMG sinyalinin genligine oranla 1-
3 kat1 fazladir.

e Hareket: Hareketiyle meydana gelen bu giiriiltii iki sebepten kaynaklanir. Bunlar;
elektrot ile temas ettigi deri yiizeyi arasindaki baglantidaki kaymalar ve elektrotu
yiikselticiye baglayan kablodaki hareketlerdir. Frekans araligi 0 Hz ile 20 Hz
arasinda degisen bu giiriiltiiler uygun devre tasarimlariyla eleminize edilebilir.

o Sinyalin kararsizligi: EMG sinyalleri stokastik yapilarindan dolayi, 0 ile 20 Hz

arasinda kararsiz frekans bilesenleri gosterir. Bu aralik sinyalden ¢ikarilmalidir.

3.3. EMG Sinyallerinin islenmesi ve Ozniteliklerinin Cikarilmasi

Insan viicudunda beyin, sinir, kas vb. sistemlerin faaliyeti sonucu olan,
elektrokimyasal olaylar ile meydana gelen aksiyon potansiyelinin olusturdugu
isaretler biyoelektriksel isaretler olarak isimlendirilirler. Isaret, bilgi tasiyan ve
zamana bagl degisebilen biiyiikliik olup, orijinal bilgi kaynagindan direkt iiretilmesi
sayesinde kaynagin yapist ve isleyisi hakkinda bilgi verir. Fakat isaretin direkt
istenilen bilgiyi vermedigi bazi farkli durumlar da mevcuttur. Bu durumlarda bu
isaretin bazi On islemlerden gegirilmesi gerekir. Bazi durumlarda ise isaretin bir
goriintiileme ortamina tasinmasi ya da bir hafizaya kaydedilmesi gerekli olabilir. Bu
sebeplerden dolay1 ham isaret istenilene yonelik hale getirilmesi gerekir [8].

Bir sinyalde istenilen bilgilerin elde edilmesi amaciyla kullanilan tekniklere sinyal
isleme adi verilir. Ham olan isaretin yorumlanabilir duruma getirilmesi bir takim
islem dizini gerektirmektedir. Isaretten istenen bilgi cesitli isaret isleme yontemleri
ile ¢ikarilir. Anlamli olan bilgi, isaretteki toplam veya carpim seklindeki giiriiltiiler
cikarildiktan sonra kalandir. Isaretlerin analizi yapilirken tiim bozucu olan ve temel
isaret disinda kalan giiriiltiilerden ayrisma yapilmalidir [8,11].

Biyomedikal sinyallerde ise en uygun isaret isleme yontemlerinden gecirilebilmesi
icin bu sinyalin karakteristigi bilinmelidir. EMG isareti yap1 agisindan diizensiz bir

sinyal oldugundan karakter kazandirilabilmesi ve siniflandirilma islemleri
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uygulanabilmesi i¢in bir takim sinyal isleme yontemleri uygulanmaktadir. EMG
isaretleri rastgele isaretler olmasi sebebiyle rastgele isaret isleme yoOntemleriyle

islenir [11].

3.4. EMG Sinyalinin On isleme Safhas

EMG sinyallerinin o6zniteliklerinin dogru sekilde c¢ikarilabilmesi i¢in Oncelikle
sinyallerin karakterinden gelen giiriiltiilerin asil olan bilgi sinyalinden ayristirilmasi
sarttir. Bu dogrultuda islenmemis olan EMG sinyaline on isleme islemleri

uygulanarak ham veri Sekil 3.7°de de gosterildigi gibi islenir.

. . Islenmis
Ham Sinyalin
. Sinyalin Sinyalin EMG
EMG _ | Ornekleme Pencerelere R
> > Dogrultulmas1 [ Yumusatilmast = =P sinyali
sinyali Ayristirilmasi

Sekil 3.14. EMG sinyalinin 6n hazirlik evresi blok diyagrami [7]

3.4.1. Ornekleme

Sinyaller, bilgisayarlar tarafindan sayisal diziye doniistiiriiliir, bu analog (sayisal)
sinyalin dijital sinyale cevrilmesi durumu analogdan dijitale ¢evrim olarak
adlandirilir. Bilgisayar algoritmalarinin destegi ile EMG isaretlerinin analizleri
yapilir, bu islemin temeli ise bu sayisal diziler ile ifade edilen algoritmalardir. Analog
sinyallerin genlikleri gerilim arali§1 boyunca siirekli degisim gosterir. Bu degisken
analog sinyalin dijital sinyale ¢evrilmesi belirli zaman noktalarinda sinyalin genligini
anlamlandiran bir say1 dizisi olusturur ve bu say1 dizisine dijital sinyal, bu islemden
gecen analog sinyale de 6rneklenmis sinyal denir [10,15].

Bu tez ¢alismasinda kullanilan EMG gerilim sinyalleri kayit cihazinin 6rnekleme
periyodu olan 0,001 oOrnekleme periyodu ile Orneklenerek bir sayr dizisine

cevrilmistir.

3.4.2. Dogrultma

Bir sinyalin, negatif kisimlarimin atilmasi (half wave rectification) veya sinyalin

biitiiniiyle mutlak degerinin alinmas1 (full wave rectification) islemleri uygulanarak
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sadece pozitif kisimlarinin degerlendirilmeye alinmasi dogrultma islemidir. Sinyalin
negatif ve pozitif degerleri ortalama (DC bileseni) alinmasi agisindan dogrultma
islemini gerektirmektedir. Dogrultmada sinyalin tiim enerjisini korumak adina
genellikle sinyalin biitiiniiyle mutlak degeri alimir [11,16]. Sinyalin enerjisinin
korunmasi i¢in tam dalga dogrultma yontemi uygulanmistir [8,11]. Yonteme iliskin

ifade Denklem (3.1)’de verildigi gibidir.

Xdogrultma = lx ()] 3.1)

3.4.3. Dogrultulmus Sinyalin Yumusatilmasi

Rastgele bir yapida olan dogrultulmus sinyal, anlamli bir nitelik ¢ikarilmasi igin
yumusatilmast gerekir [10,11]. Sinyal yumusatma isleminde isaretteki yiiksek
frekans bilesenleri bant geciren filtre (50-500 Hz) tasarlanip filtrelenerek giiriiltiiden

aridirilmastir.

3.4.4. Sinyalin Pencerelere Ayristirilmasi

Oznitelik hesaplamalarindan 6nce EMG sinyallerine komsu ydntemi ile pencereleme
(cerceveleme) islemi uygulanir. Pencereleme islemi Englehart [17,18]1n
calismalarinda hesapladig1 optimum gerceveleme degerleri (R =256, r =32 ms) baz

alimmustir.

3.5. Oznitelik Cikarim

Oznitelik ¢ikarimi, belli bir karakteristik 6zellige sahip olan biyoelektriksel
sinyallerin biitiin bir bilgi olarak degil, bilgiyi asil olusturan vasiflarin ¢ikartilip
sistemlestirilmesi ile yapilir [19]. Bu tez c¢alismasinda EMG sinyalinin
Ozniteliklerinin ¢ikarilmast islemi literatiirde genis yer alan iki yoOntem ile

yapilmustir.

19



3.5.1. Sinyalin Enerjisi

Bir m(t) sinyalinin enerjisinin matematiksel ifadesi;

E = [)Im(0)|dt (32)

seklindedir [9,10]. Denklemde t; ve ti, sinyalin integrasyonun alt ve iist zaman
limitlerini ve denklem bu zaman araliginda olan sinyalin egrisinin mutlak degerinin
altindaki alan1 ifade etmektedir.

3.5.2. Sinyalin Maximum Degeri

Pencerelenmis paketlerden her birindeki orneklenen sinyallerden en biiyiik degerde

olani sinyalin maksimum degeridir.
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4. EMG SINYALLERININ SINIFLANDIRILMASI

Temelde EMG sinyalleri sirasi ile 6n isleme ve normalizasyon, 6znitelik ¢ikarimi ve
siniflandirma islemleri ile anlamlandirilir. Literatiirde yer alan ¢alismalar, benzer 6n
isleme adimlar1 izlendigi gostermektedir. Oysa Oznitelik ¢ikarimi ve siiflandirma
islemleri icin bircok farkli ele aliglar ve yontemler c¢alisilmistir. Calismalarda
Oznitelik ¢ikarimi isleminde birden fazla Oznitelik degeri c¢ikarilip, siniflandirma
basaris1 ylizdesini arttirmak i¢in Bulamik Mantik, YSA, GKM (Gauss Karigim
Modeli), DVM (Destek Vektor Makineleri), KNN (K-En Yakin Komsu), LDA
(Lineer Diskriminant Analizi) vb. siniflandirma yontemleri uygulanarak sonuglarin
karsilagtirilmalar1 yapilmistir [8,11, 20,21].

Cesitli giirtltli, titresim veya kasta meydana gelen yorgunluk gibi etkenler EMG
isaretlerinin alinmasi esnasinda sinyal genliginde degisime sebep olur ve bu
durumdan 6znitelik vektorleri olumsuz yonde etkilenir. Ayr1 ayr farkl kisilerden
ayni kas grubuna ait sinyaller alindig1 durumlarda bile sinyal genlikleri birbirinden
oldukca farkli c¢ikar. Bu tez calismasinda, EMG sinyalindeki bu degisiklikler
normalizasyon ve 6n isleme islemleri uygulanarak en aza indirilmeye caligilmistir.

Ayrica islem kolaylig1 saglamasi agisindan sinyalin ortalamasi sifir olarak alinmigtir.

4.1. Yapay Sinir Aglar1 Simiflandirma Algoritmasi

Diinyanin en karmasik makinasi olan insan beyni sayisal hesaplamalar1 birkag
dakikada yaparken, idrak gerektiren islemleri c¢ok kisa bir siirede
gerceklestirmektedir. Insan beynini taklit eden bilgisayarlar sayisal islemleri
kolaylikla kisa siirede ¢oziimlerken, idrak ve deneyimlerle kazanilan bilgiyi islemede
yetersizdir. Bundan dolay1 giiniimiizde bilgisayarlarin bu insan beynine ait 6zellige
sahip olmasi1 adina bilgisayar sistemleri gelistirilmistir ve bu sistemler YSA (Yapay
Sinir Ag1) olarak adlandirilmistir [22,23].

YSA insan beynini model aldigindan oncelikle yapilan ¢alismalarda beyin yap1 tasi
olan sinir hiicresi ve sinir iletim mekanizmasi modellemeleri yer almaktadir. YSA bir
bilgi isleme sistemi olup, agirlikli baglantilarla birbirine baglanan ve kendi

belleklerine sahip islem elemanlarindan olusur.
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Yapilan ¢aligmalarla gelistirilen bu sistemlerle paralel olarak yapay sinir aglari ¢esitli

bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Fakat islem hizi nano saniye seviyelerinde olsa da

YSA insan beyninden hala uzaktadir [22,23].

Yapay sinir aglar1 yeni nesil bilgi isleme sistemi olup insan beyninin bazi

organizasyon ilkelerine benzeyen 6zellikleri kullanirlar. Bu agidan fizyolojik olarak

insan beyni iizerinde yapilan ¢aligmalar 151k tutmaktadir.

4.1.1. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Yapay sinir aglarinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 asagida siralanmistir [22].

Avantajlart:

e |lk olarak YSA &grenebilme yetenegine sahip olup, uyarilabilir ve esneyebilir.

e Ogrenim kabiliyetine sahip olan YSA 0Ogretim materyali degistirilerek
egitilebilir.

e Farkli 6grenme algoritmalari kullanabilir.

e  Matematiksel modele ihtiya¢ duymaz.

e Lineer olmayan problem ¢oziimiinde kullanilabilir.

e Cevrimici yapisindan dolay1 kendi kendine 6grenme egitilme 6zelligine sahiptir.

e  Oriintii tamamlayabilme 6zelligi sayesinde hata toleransina sahiptir.

Dezavantajlart:

e Sistemin caligmasinin analiz edilememesinden kaynakli 6grenme basarisizliklar
olusabilir.

e Sistemin kendi i¢inde ne oldugu bilinemez.

e  Farkli sistemlere uyarilmasi zordur.

e Kural tabam1 kullanimi olmadigindan ag se¢imi tasarimcinin deneyimlerine
baghdir.

e Niimerik bilgilerle ¢alisildigindan veriler niimerik verilmelidir.

4.1.3. Yapay Sinir Aglarimin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 néron dizilimlerine, néronlarin baglanti sekillerine, 6grenme sekli
ve zamani, a§ mimarisi vb. 6zelliklerine gore siniflandirilabilirler [22].
Noronlarin baglanti sekillerine gore YSA’lar ileri ve geri beslemeli aglar olarak iki

gruba ayrilir.
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1.  Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Sadece giris ve ¢ikis katmanlaridan
olusan (ara katmanlar1 olmayan) en basit yapay sinir ag1 yapisi ile tek katmanli, ara
katmanlari ile cok katmanli ¢esitleri mevcuttur. Bu agda noronlar giris katmanindan
cikis katmanina dogru diizenli olarak siralanmis sekildedir. Biitiin katmanlarda
yalnizca kendinden sonraki katmana bilgi akisi olur.

2.  Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Genellikle bu mimari danismansiz
o0grenme kurallarinin uygulandigir aglarda kullanilan geri beslemeli yapay sinir
aglarinda bir tiir geri besleme islemi gerceklesir. Geri beslemeli yapay sinir
aglarinda, bir hiicreden ¢ikan bilgi sonraki veya oOnceki katmandaki hiicreye
iletilebildigi gibi ayn1 zamanda kendi katmanindaki bir hiicreye de iletilebilir. Bu
yapt sisteme dogrusal olmayan bir dinamik kazandirmasiyla birlikte, néronlarin
baglant1 sekilleri ise aga farkli davranislar kazandirir.

YSA’larinda istenilen islemin yapilmasi aga bazi 6gretim metotlar ile kazandirilir.
Bu 6gretim metotlar1 temelde danismanli 6grenme ve danismansiz 6grenme olmak
tizere ikiye ayrilir [60].

1. Damsmanh Ogrenme: Bu 6grenmede yapay sinir ag1 kullanilmadan &nce,
hem giris hem ¢ikis degerleri verilerek egitilir. Verilen giris ve ¢ikis degerlerine gore
ag kendi agirliklarii hesaplar. Ag giris bilgisine gore iirettigi ¢ikis1 onceden verilen
deger ile karsilastirarak agirliklarinin degerlendirilmesi i¢in istedigi bilgiyi elde eder
ve her hiicre i¢in hata pay1 hesaplar. Bu hesaplama istenilen hata tolerans degerine
ulasilana kadar devam eder.

2.  Damsmansiz Ogrenme: Bu 6grenmede ise sistemin ¢ikis hakkinda bilgisi
yoktur. Bu agin egitimi sadece 6rnek girdi degerleri verilerek yapilir. Danismansiz
O0grenme ile egitilen aglar istenen ya da hedef ¢ikis olmadan giris Orneklerine

bakarak kendi kurallarini olusturup agirlik degerlerini hesaplar.

4.1.4. Yapay Sinir Agimin Yapisi

Biyolojik olarak sinir hiicresi sinir sisteminin temel yapi tasidir. Bir sinir hiicresi
Sekil 4.2°de resmedildigi lizere dendrit, akson, soma ve sinaps temel bilesenlerinden
olusmaktadir. Dendritler sinir hiicresine bir baska sinir hiicresinden gelen sinyali
hiicre govdesindeki ¢ekirdege iletir. Cekirdek bu sinyalleri bir araya toplayarak
aksona iletir. Iletilen sinyaller aksonda islenip, sinir hiicresinin akson ucuna iletilir.
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Sinir hiicrelerinin birbirleriyle yaptig1 baglanti sinaps olarak adlandirilir ve hiicreler

arasi iletimi saglar. Insan beyninde yaklasik 10° sinir hiicresi vardir. [22].

Sekil 4.3. Biyolojik sinir hiicresi [22]

Yapay sinir hiicresi biyolojik sinir hiicresini taklit eder. Sekil 4.3’de goriildiigii gibi
bir yapay sinir hiicresi girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢iktilar olmak iizere bes boliimden meydana gelmektedir [22].

Girdi Bias
degerleri b
X o0—r w

Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan

< X, @ wp Z Y qg(—)ﬂ,y

: : Toplama
. - fonksiyonu

agirhklar

Sekil 4.4. Yapay sinir hiicresi [22]

Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine diger hiicrelerden veya dis ¢evreden gelen
verilere girdi ad1 verilmektedir. Bir noron genellikle gelisi giizel olarak bir¢ok girdiyi
alabilir [22].

Agirliklar: Yapay sinir hiicresi ile alinan girdilerin ¢ikisa etkisini belirleyen
katsayilardir. Bir girdi geldigi baglantinin agirlig1 ile carpilarak iletilir. Agirlik
degerinin kii¢iik olmasi1 zayif baglant1 ya da 6nemsizlik ifade ederken, biiyiik olmas1

ise tam tersi olarak gii¢lii baglant1 veya 6nemli oldugu anlamina gelir [22].
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Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Girdi degerlerini toplayarak net girdi
degeri hesaplar [22]. Toplama fonksiyonlarinda istenen isleme en uygun fonksiyonu
belirlemek icin gelistirilmis bir yontem mevcut olmadigindan, en uygun fonksiyon
tasarimc1 tarafindan deneme yoluyla belirlenir. Problemin ¢esidine bagl olarak gelen
girdinin sayis1 ya da degeri ¢6ziim i¢in 6nemli olabilir.
Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon nérona gelen girdiye gore ¢ikis liretmek i¢in
girdi degerini isler. Cogunlukla nonlineer olan bir fonksiyon seg¢ilip, yapay sinir
agina dogrusal olmama 6zelligi kazandirilir [22].
Hiicrenin Ciktisi: Aktivasyon fonksiyonu sonucu, dis diinyaya iletilmek veya ag
icinde girdi olarak kullanilmak {lizere meydana gelen degerlerdir. Ciktilar istenilen
miktarda hiicreye baglanabilirken her hiicre i¢in yalnizca bir ¢ikti mevcuttur [7].
4.2.5. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi
YSA’da biyolojik sinir hiicresinde oldugu gibi bilgisayar diinyasinda da hiicreler
arasinda sinaps adi veriler baglantilar mevcuttur ve bu sinapslarin agirlik degerleri
esit olmayip birbirinden faklidir. Agin egitiminde bu agirlik farkliliklarr kullanilir.
Ik olarak dis diinyadan YSA’na alinan girdiler aktivasyon fonksiyonu ile islenerek
cikt1 tiretir. Ciktilar birbiri ardi sira kiyaslanip hata orani hesaplanir. Bu hata orani
stfira indirgenip istenilen ¢ikisi elde etmek i¢in belirli bir¢ok 6grenme algoritmalari
kullanilir. Boylece giincellestirilerek degerlerin degerlendirilmesi sonucu etkiler ve
ag egitilmis olur. YSA aldig1 girdiye karsi istedigi ciktiyr elde ettiginde buldugu
agirlik hesaplamasini saklar. YSA egitildikten sonra aga farkl girdiler verilir ve agin
cikist ile gergek cikis yaklasimi karsilastirilir. Eger ag ogrenmis ise verilen test
ornegine uygun bir yaklagim sergiler. Fakat bu islemler yapilirken gereginde fazla
girdi verileri verilmemelidir aksi durumda sinir ag1 6grenmez ezberler. Bundan
dolay1 6rnek verilerin %80’lik kismi ile agin egitimi yapilip kalan %20’lik kismi
agin davranigini incelemek i¢in ayrilir.

YSA’nin egisim sathalari sirastyla asagida maddelerle 6zetlenmistir [7]:

1. Orneklerin toplanmasi: Agin dgrenmesi ve test edilmesi igin gerekli érneklerin
toplanmasidir. Ogrenme asamasin igin segilen drnekler olayr tiim yonleri ile
kapsayacak sekilde secilmeli ve aga tanitilmayan bir durum s6z konusu
olmamalidir. Egitim setindeki Ornekler 6grenme asamasinda tek tek aga

gonderilerek agin egitimi yapilir. Egitilen aga test ornekleri gonderilerek
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egitim performansi analiz edilir ve agmn iyi O0grenip Ogrenmedigini ortaya
konur.

Agin  topolojik  yapisimin  belirlenmesi:  Ogrenilmesi istenen olay igin
olusturulacak olan agin topolojik yapist yani girdi sayisi, katman sayisi ve
katmanlardaki néron sayis1 belirlenir.

Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Agmn Ogrenme katsayisi, proses
elemanlarinin toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, momentum katsayisi gibi
parametreler bu adimda belirlenmektedir.

Agwrlhiklarin baslangi¢c degerlerinin atanmasi: Proses elemanlarini birbirlerine
baglayan agirlik degerlerinin ve esik deger {nitesinin agirliklarinin baslangic
degerlerinin atanmasi yapilir. Basglangigta genellikle rastgele degerler atanir.
Daha sonra 6grenme sirasinda bu degerler ag tarafindan giincellenir.

Ogrenme setinden orneklerin secilmesi ve aga gosterilmesi: Agin dgrenmeye
baglamasi ve 6grenme kuralina uygun olarak agirliklarin degismesi i¢in aga
ornekler belirli bir diizene gore uygulanir.

Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapilmasi: Sunulan girdi i¢in agm
cikt1 degerleri hesaplanir.

Gergeklesen ¢iktinin beklenen c¢ikti ile karsilastirilmasi: Agin {rettigi hata
degerleri bu adimda hesaplanir.

Agwrhiklarin  degistirilmesi: Geri hesaplama yontemi uygulanarak iiretilen
hatanin azalmasi i¢in agirliklarin degistirilmesi yapilir.

Ogrenmenin tamamlanmasi: Hedeflenen ¢iktilara ulasinca ag egitimi sonlanir,

4.3. Bulanik Mantik Siniflandiricilar

Insan beyni kesinlik kazanmamis bulanik gergeklerle islem yapabilmesine karsin,

beyin yapisini ve islevini taklit eden bilgisayarlar kesinlik kazanmis gerceklerle

islem yapabilir. Bundan dolay1r bazi matematiksel modellemesi olusturulamayan

sistemlerin denetlenmesi i¢in bir mantik sistemi olusturulmustur. Bu sisteme bulanik

mantik adi verilir. Her an degisen durumlara karsi matematigin gercek diinyaya

uyarlanmasini saglamasi agisindan bu sistemler kontrol, denetim ve siniflandirict gibi

sistemler i¢in kullanim1 yayginlagmistir. Siniflandirma islemi uygulanirken bulanik

mantik sistemindeki gibi bir veri tabani, kural taban1 ve ¢ikarim olusturulur.
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Onceden belirlenen veriler bu sistemle giris olarak alinip bulanik ¢ikarmmi yapilarak
¢ikist olusturulur [24,27].

Ornek veri 6ncelikle ¢ikarim sistemince veri tabani ve kural tabani kullanilarak bir
grup (smif) deger c¢iktisina cevrilip, bununla birlikte bulaniklagtirma ve
durulastirilma islemleri yapilir. Siniflandirma sonucunda Ornege karsilik sozsel
olarak da ifade edilebilen bir sinif degeri elde edilir. bu sistemde c¢ikis degerleri
sozsel c¢ikislardan olusabildiginden Mamdani tipi bulanik kural c¢esidi
kullanilmaktadir [24.26].
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5. UYGULAMA VE GRAFIKSEL SONUCLAR

5.1. EMG Sinyallerinin Alinmasi

Bu tez ¢aligmasinda EMG sinyalleri 6n alt kolun 6n yiiziinden “SENIAM Protokoli”
ile Sekil 5.1°de oldugu gibi yiizeysel elektrotlarla alinmistir. Bu islem ig¢in Olimex
EMG Shield kullanilmistir. Cihaz Arduino ile tam uyumlu ¢aligmaktadir ve bir kas
grubuna ait bilgi alinabilir. Bu ¢alisma external modda (real time — ger¢ek zamanli)
calisildigindan Arduino Mega (2560) tercih edilmistir.

e

S

Sekil 5.1. Elektrotlarin yerlesim bigimi

5.2. EMG Sinyallerinin islenmesi

Elektrotlar ile alinan EMG sinyalleri baz1 6n isleme islemlerinden gegirilmistir. Ham
veri Sekil 5.2°de verildigi gibidir. Ik olarak 0-1023 deger arasinda olan genlik
tasarlanan yiikseltici eleman ile 0-10 V arasina taginmis ve offset degeri 5 V aliip
ortalama deger hesaplamasi yapilmistir. Kas dinlenme durumunda iken kastaki
dinlenme potansiyeli o ortalama deger aralifina tagmmustir. Elde ettigimiz sinyalin
negatif kisimlar1 sinyalin tiim enerjisinin kullanimi i¢in tam dalga dogrultma

yapilmistir. Dogrultulmus sinyal Sekil 5.3’te verildigi gibidir.

Emaz=s

Frekans(Hz)

Zaman(sn)

Sekil 5.2. Ham EMG sinyali
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Sekil 5.3. Dogrultulan sinyal

Birgok sinyal gibi EMG sinyalleri de giiriiltii faktdrlerinden etkilenir. Ustelik kiigiik
genlikli biyolojik sinyaller oldugundan olduk¢a giiriiltiilii bir yapidadir. Bundan
dolay1 EMG sinyallerini se¢ip tiim sinyalin i¢inden ayirabilmek i¢in algak geciren bir
filtre tasarlanmistir. Bu tasarlanan filtre, 0 ile 500 Hz arasinda seyreden sinyalimizi
asil istedigimiz 150-500 Hz arasina kisitlamistir. Filtrelenen sinyal Sekil 5.4’te ifade

edilmistir.

Senliki(w}
= ra e

Zaman(sn)

Sekil 5.4. Filtrelenmis sinyal

Filtrelenmis durumdaki EMG sinyallerinin sinyal islemesinde 6z nitelik olarak
literatiirde yer alan Englehart’in 6znitelik ¢ikarim yontemi kullanilmistir. Englehart
en iyi Oznitelik sinyalin, 256ms araliklar ile 32ms kaydirarak taranmasi sonucu elde
edilebilecegini sunmustur [17,18]. Bu tez sisteminde de sinyal bu ydntem ile
paketlenip pencerelere ayirilmistir. Bu durumda tasarlanan Hamming penceresi
ornekleme zamani diistiniilerek 25 ornek barindirmaktadir. Bu sistem Sekil 5.5’teki

goriintii ile verilmistir.
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Sekil 5.5. Pencerelenmis 25 sinyal

Pencerelenerek paketlere ayrilan sinyal okunmasi ve degerlendirilebilmesi i¢in her
kanalin enerjisi ve maksimum degeri alimmistir. Bu sisteme gore algoritma bir
paketteki en biiyiik enerjiyi bulana kadar saymaya devam edip bulunca diger pakete
gecmektedir. Sinyal maksimum enerji disinda bircok maksimuma yakin enerjiye
sahip olabilir bu durumda sinyalde saglikli sonuc¢ almak istedigimizden bir
normalizasyon uygulanmistir. Sistemin enerjisi ve maksimum degeri Sekil 5.6’da

verildigi gibi sonuglanmistir.
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Sekil 5.6. Sistemin enerjisi (1) ve maksimum degeri (2)

Tim bu islemlerin ardindan en dogru ve saglikli sonuca gidilebilmesi i¢in YSA ve

Bulanik Mantik (Fuzzy) siniflandiricilart kullanilmistir.

5.3. Tasarlanan YSA ve Bulanik Mantik Siniflandiric1 Sistemi

YSA: Bu tez calismasinda uygulanan YSA 3x2 noron ile ileri beslemeli sinir ag tiirii
egitilmistir. Iterasyon sayis1 2000’dir. Olusturulan algoritmaya gore iki ¢ikis

simifindan olusan sistem sinif 1’in sif 2’den biiyiik olmas1 durumunda 1. hareket
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tipini diger durumda ise 2. hareket tipini uygulayacak sekilde egitilmistir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant sigmoid ve lineer fonksiyonlar
kullanilmistir. Kullanilan algoritma :
x=YSA_Egitim’;
y=YSA_Egitim_Cikis'";
net=newff(minmax(x),[3,2],{'tansig','purelin’,'purelin'},'trainbr’);
net.trainParam.show = 5;
net.trainParam.epochs = 2000;
net.trainParam.goal = le-6;
[netYSA, tr]=train(net,X,y);
gensim(netYSA,-1)
yt=sim(netYSA xt); % YSA SINIFLANDIRMA ALGORITMASI
YSAsinif=yt';
YSA1=YSAsinif(1);
YSA2=YSAsinif(2);

if (YSA1 > YSA2)

Harekettip=1;
else
Harekettip=0;

end
Sistemin ¢alisma hareketi olan el kapama ve el agma olarak iki siiftan olusmaktadir,
bunlar Tablo 5.1.’de gosterildigi gibidir.

Tablo 5.1. Hareket siniflar

Hareket Sinifi Ikili Karsihg
El Kapama (Hareket 10
Tipi 1)

El Ag¢ma (Hareket 01
Tipi 2)
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Tasarlanan YSA bir denekten alinan verilerle egitilip test programi uygulanmistir.
Egitim verileri Tablo 5.2.°de verildigi gibidir.
Tablo 5.2. YSA giris ve ¢ikis parametreleri

YSA GIRIS
(Enerji) YSA CIKIS
31,41587639 0
26,20928383
26,44285774
26,46443939
27,45484734
28,42359352
23,52318382
22,65249252
25,04466248
19,16441618
20,23611533
22,6614814
19,30052351
22,6614814
14,1757848
9,949203489
8,098113483
7,240979965
8,811247429
7,943094576
8,765327392
8,99332497
5,566312643
5,30887519
10,24672513
10,26121983
11,47178203
7,509040468
10,17343564
8,139618254

e el el el e el el el el e el e Ll L I [l (ol el ol ol ol lol ol ol ol ol fa Nl la)

=l lellelleollol ol e =N eh el el el fall el 1 L L Ll Ll e el e el e e e e e

Verilerin %20’lik kismi ile de YSA test edilmistir. Test algoritmasi ise sdyledir:
xt=TestYSA";
yt=sim(netY SA,xt);
yy=yt;
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Bulanik Swiniflayici: Tasarlanan bulanik smiflandiric1 ise Mamdani Min.-Max. tipi
bulanik ¢ikarim ile yapilmistir. Bu sistem bir giris ve bir ¢ikistan olusmaktadir ve
ticgen iiyelik fonksiyonu kullanilmistir. Girigte iki iiyelik fonksiyonu verilmistir,
cikista ise yine iki iiyelik fonksiyonu olusturulmustur. Durulastirma islemi i¢in
agirlik merkezi yontemi kullanilmistir. Iki kural kullamlmustir; giris degeri birinci
tiyelik fonksiyonu ise birinci tiyelik ¢ikisi, ikinci iiyelik fonksiyonu ise ikinci iiyelik
cikist olarak tanimlanmistir. Giris degerleri 0.5 ile -0.5 arasinda olan girisler
verilmistir. 0.5 hareket 1 ve -0.5 hareket 2 olarak komutlandirilmistir.

inputi =15
| output! = -0.5

Sekil 5.7. Bulanik ¢ikarim kurallari

0.6 T

04 r

02r

output?
=

12

-0.4

06

5 mn 15 20 25
inputt

Sekil 5.8. Bulanik sonug
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Tablo 5.3. Hareketlerin ayr1 zamanlarda deneme sayisi ile gosterdigi performanslari

Hareket | 10 20 30 40 50 100
Tipi Deneme | Deneme | Deneme | Deneme | Deneme | Deneme
El 6 13 23 30 39 84
Acma basarilt | basarili | basarili | basarili | basarili | basarili
sonug sonug sonug sonug sonug sonug
El 9 18 27 34 43 92
Kapama | basarili | basarili | basarili | basarili | basarili | basarili
sonug sonug sonug sonug sonug sonug

El agma hareketinin performansinin diisiik olmasimin sebebi diisiik genlikli enerji

olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 5.4. Smiflandiricilarin basar1 oranlar1 analizi

Siiflandirici Basari Yiizdeleri
YSA %92
Bulanik Siniflayici %96

Tiim bu smiflandiric1 tasarimlarinin sonuglart “D” sabit katsayi ile anahtarlamaya

aktarilmistir. Boylece sistem ¢alismasi Arduino’ya aktarilarak saglanmistir.

5.4. Sistemin Calismasi

Bu tez c¢alismasinda gerceklestirilen sistem gelistirilmek iizere uygulanan bir
tasarimdir. Bu uygulamada EMG sinyallerinin karakteristigi, siniflandirilmasi ve
kullanilabilirliginin gosterimi amaglanmis ve uygulanmustir.

Sistem iki hareket tipi ile ¢aligmaktadir. Denegin koluna elektrotlar yerlestirildikten
sonra program calistirilir. Denek el kapama hareketi yaptiginda sisteme bagl
mekanizma ¢alismaya baglamaktadir ve el agma hareketi uygulandiginda ise

sistemdeki mekanizma durmaktadir.
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Mekanizma, bir servo motor kullanilarak tasarlanmis basit bir silecek diizenegidir.

Sistem ile ilgili goriintiiler sekil 5.9°de verilmistir.

(D

2

Sekil 5.9. Sistem ¢alisma mekanizmasi; el kapama/calisma(1), el agma/durma(2)
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6. CIKARIM VE YORUMLAR

Bu tez c¢alismasinda EMG isaretleri smiflandirilarak bir servo motor kontroli
olusturulmustur. EMG sinyali denegin kas durum sinyalini en iyi sekilde alarak
ortaya koyar. Bundan dolay1 da biyomedikal sinyal isleme uygulamalarinda kaynak
isaret olarak kullanighidir. Bu ¢alismada da bu sebeple EMG sinyalleri kullanilmustir.
Kastan gelen bu sinyal diisiik genlikli ve giiriiltiilii oldugundan siniflandirmak i¢in
ham veri Once On isleme islemlerinden gegcirilmistir ve Oznitelik cikarimlar
yapilmistir. Bu projede smiflandirma islemleri, denek sayisinin artmasi gercek
zamanli bir islem i¢in istenmeyen siire uzamasina sebep oldugundan ve ayrica EMG
sinyallerinin kisiye 6zel ayirt edici bir sinyal oldugu ¢alismalarda gézlemlendiginden
bir kisi ilizerinden ylriitiilmiistiir. Bir adet motor kullanildigindan bir kanaldan sinyal
alinmigtir. Elektrotlar Seniam Protokoliine gore el agma ve el kapama hareketleri igin
on i¢ kolda konumlandirlmistir. Kastan gelen sinyal 0,001 periyotlarla
orneklenmistir. Bant geciren filtre ile giiriiltiiler filtrelenmistir. Filtrelenmis sinyal
Englehart’in protokoliine gore cergevelenmistir. Oznitelik ¢ikarimi igin sinyalin
enerjisinden ve maksimum degerinden faydalanilmistir. Siniflandirma islemi igin
literatiirde basar1 oranm1 yliksek olan YSA ve bulanik mantik yontemleri
kullanilmigtir. Siniflandirilmadan alinan on/off sinyal kiigiik genlikte istenen sonucu
vermedigi, fakat siiflandirma isleminden sonra alinan sinyalle basari ile istenen
sonuca gidildigi gézlemlenmistir. Bu dogrultuda yapilan siniflandirma islemlerinden
bulanik mantik dogruluk oranina bakildiginda daha dogru bir yanit olusturdugundan
en iyi sonug¢ bulanik mantik siniflandirict sistemi ile alinmistir denilebilir.

Bu c¢alisma sistemi i¢in FPGA gibi bir gomiilii sistem kullanilarak daha net ve uygun
sonuclar almak olasidir ve bu agidan gelistirilmesi uygun goriilmiistiir. Ayrica diger
smiflandirict  sistemler ile de dogruluk orami arttirilabilir. Ozellikle protez

calismalarinda bu hususlar dikkate alinmalidir.
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