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Bu calismada, elektromiyogram (EMG) isaretleri kullanilarak avu¢ a¢ma/kapama  hareketinin
suiflandiriimas ile birlikte extensor ve flexor tendonlarin suiflandirmadaki etkileri arastirilmistir. Geligen
teknoloji ile birlikte, akilli protez el ihtiyact hizla artmaktadwr. Bu amagla on kolun én ve arka kistmlarindan
yiizey elektrotlaria toplam 32 kisiden olciilen EMG isaretleri zaman frekans teknikleri ile analiz edilerek avug
a¢/kapa hareketinin simflandiriimast farkly siniflandricilar ile Qergeklestivilmistir. Ayrica her bir kanaldan ve
es zamanli elde edilen EMG isaretlerin siniflandirma iizerindeki bagarimlari gosterilerek karsilastirilmistir.

Kisa siireli Fourier doniisiimiiniin yetersiz kaldigi EMG gibi duragan olmayan isaretlerin analizi igin ayrik
dalgacik doniistimiiniin (ADD) kullanilmast iyi bir ¢oziimdiir. ADD ile alt bantlarina ayristirilan isaretler
yiiksek frekanslarda yiiksek zaman ¢oziiniirliigii, diistik frekans ¢oziintirligii ve diisiik frekanslarda yiiksek
frekans ¢oziiniirliigii, diisiik zaman ¢oziiniirliigii saglar. ADD analizi Sonucu oznitelikler elde edilerek bu
ozellikler farkl simflandiricilarin egitim ve testi i¢in kullanildi. Biitiin veriler 10 kat ¢capraz dogrulama teknigi
ile simflandiricilarin hem egitim hem de test asamalarmmda kullaniimistir. Kullanilan simiflandricilardan en
iyi sonug aswrt 6grenme makineleri (ELM) ile %97.25 olarak elde edildi.

Yapilan bu ¢alisma ile biyomedikal alaminda yiikselen teknoloji ile birlikte akilli protez el yapiminin
gelistirilmesine katki saglanacag diigtiniilmektedir.
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Giris

Son yillarda akilli  sistemlerin  gelisimi,
beraberinde  bu  sistemlerin  biyomedikal
mihendisligi alaninda kullanma ihtiyacin

getirmistir. Akilli yapay organlar, otomatik
teshis sistemleri bu alanda en ¢ok gelismeye
ihtiya¢ duyulan arastirma alanlar1 olmustur. Bu
caligmada, saglikli yetiskinlerden kayit edilen
kas isaretleri (Electromyogram-EMG)
kullanilarak avu¢ ag¢ma/kapama hareketleri
siniflandirilmigtir.  Ayrica avug agma/kapama
esnasinda extensor ve flexor kas demetlerinin
siniflandirma tizerindeki etkileri de
incelenmistir. Bu amacla, 32 bireyden alinan iki
kanal EMG isaretleri ¢alismada kullanilmistir.
Elde edilen EMG isaretleri 500 Hz frekansa
kadar isaret bilesenleri barindirmaktadir.

EMG isareti ¢ok fonksiyonlu protezler, tekerlekli
sandalye navigasyonu, yiirliylis olusturma,
kavrama kontrolli, sanal klavyeler ve hareket
tabanli ara ylizler gibi uygulamalar i¢in bir
kontrol isareti olarak kullanilmaktadir (Oskoei ve
Hu, 2007).

Literatiire bakildiginda el/bilek islevleri ile
bagimsiz parmak hareketleri arasindaki ayirimi
yapmak ic¢in smiflandirma dogrulugu %95’
kadar ulasmistir (Hudgins vd., 1993; Englehart
vd., 2001; Karlik vd., 2003).

Yapilan baz1 ¢alismalara bakildiginda el
hareketlerinin kontrolii amag¢ edilerek kas
isaretleri siniflandirilmistir. Bunlardan Mahdi ve
Mehran (2007) bulanik ¢ikarim sistemi ile %95
oraninda el hareketlerini EMG isaretini
kullanarak smiflandirmiglardir. Zihezeng ve
arkadaglar1  (2004) yiizey elektrotlarla 6n
koldan aliman EMG isaretlerinin gii¢ spektrumu
katsayilarini ve Bayes istatistiksel algoritmasini
kullanarak siniflandirma islemi yapmislar ve
%84 oraninda basar1 elde etmislerdir. Engin ve
arkadaglar1 (2015) 6 farkli el hareketini EMG
isaretlerini kullanarak dogrusal ayirma analizi
siniflandiricist  ile  %94,6843,58  dogrulukta
basar1 elde etmislerdir.

Diger taraftan Zeghbib ve arkadaslar1 (2005)
bagparmak, isaret parmak ve orta parmak

hareketlerini 6n koldan kayit edilen EMG
isaretlerini kullanarak bulanik sistem
simiflandiricist  ile  %92,16  dogrulukta
simiflandirmayr basarmislardir. EMG isareti
kullanilarak yapilan parmak  hareketi

siniflandirmasinda %94.6 basarim gosterilmistir
(Sezgin vd. 2017).

Yapilan ¢alismalardan farkli  olarak  bu
calismada, ham olarak BIOPAC MP150 kayit
cihazi ile kayit edilen EMG isaretleri 6n islemden
gecirildikten sonra 6znitelikleri olusturulmustur.
Elde edilen oznitelikler asir1 6grenme makinesi
ile egitilip test edilmistir. Bu yontemle elde
edilen basarim orani en yiiksek %97.25 ile her iki
kanala  ait  Ozelliklerin  kullanilmasiyla
gerceklesmistir. Ayrica her bir kanal igin ayri
ayr1 smiflandirma basarim oranlar1 gosterilerek
extensor ve flexdr tendonlarin bulundugu deri
izerinden kayit edilen EMG isaretleri ile de
siiflandirict  performansi tiizerindeki etkileri
gosterilmistir. Her iki kanal EMG isaretleri i¢in
siniflandiric1  basarimlar1  karsilastirildiginda
avug¢ kapatmada flexor isaretleri daha etkili iken
avuc acmada ise extensor isaretlerin daha etkili
oldugu gorilmiistiir. Calismanin genel blok
diyagrami Sekil 1 de gosterilmistir.

EMG Isaretlerin Elde Edilmesi

k=

On Islem Birimi

-

Oznitelik Cikarmmi

<

Oznitelik Se¢imi

-

Simflandirma
Avue Avug
Ac¢ma Kapama

Sekil 1. Onerilen modelin blok diyagramu.
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Blok diyagramda gosterilen her asama asagida
aciklanmustir.

EMG isaretlerin elde edilmesi: Burada toplam 32
yetiskin bireyden ve iki kanaldan yiizey EMG
isaretleri saniyede 1000 Ornek alinarak kayit
edilmisgtir.

On islem birimi: Bu bolimde ham EMG
isaretleri 1 saniyelik pencereler ile boliitlere
ayristirilmistir. Boylece biitiin denekler i¢in her
iki kanala ait EMG isaretleri boliitlere
ayristirtlmistir.

Oznitelik Cikarumi: Calismanin bu boliimiinde 8
seviyeli ADD sonucu olusan alt bantlardaki bazi
istatistiksel degerler hesaplanarak Oznitelikler
olusturuldu.

Oznitelik secimi: Elde edilen o6zniteliklerden
siniflandirmada en fazla etki degerine sahip
ozellikler ELM yontemi ile segildi. ELM ile
Oznitelik se¢cimi  metodu (Sezgin, 2017)
caligmasinda detayli bir sekilde agiklanmistir.

Swniflandirma: Bu son asamada secilen 6zellikler
matrisi  smiflandiricilarin - egitim  ve  test
asamalarinda kullanilmistir. Biitiin veriler icin
secilen oOzellikler hem egitim hem de test
asamalarinda 10 kat g¢apraz dogrulama
yontemine gore kullanilmistir.

Materyal ve Yontem
Veri Toplama

Bu c¢alismada kullanilan veriler Batman
Universitesi Elektrik Elektronik Miihendisligi
Boliimii, Biyomedikal Arastirma
Laboratuvarinda kayit edilmistir. Kayit icin
BIOPAC marka MP150 model cihaz ile es
zamanli iki kanaldan ylizey EMG isaretleri
saniyede 1000 ornek
sayisallagtirilmistir.  Onkolun arka kisminda
bulunan ve radyal sinir tarafindan kontrol edilen
kaslar extensoér niteliktedir. Onkolun 6n

alinarak

kisminda bulunan kaslar ise medyan sinir ve
ulnar sinirce kontrol edilir ve flexor niteliktedir.
Veri kayit sistemi Sekil 2’°de gosterilmistir. Sekil
2’de gosterilen kayit grafiginde kanal 1 igin
extensor ve kanal 2 i¢in de flexor nitelikteki kas
aktivitelerine dayali EMG isaretleri 6l¢tilmiistiir.
EMG isaretlerini kuvvetlendirmek icin MP150
veri kayit sistemi ile birlikte 2000 kazanca
ayarlanmig enstriimantasyon kuvvetlendiricisi
kullanilmistir. Calismada kullanilmak tizere yas
ortalamalar1 22 olan 18 erkek ve 14 kadin olmak
lizere toplam 32 kisiden ve her bir kisiden
yaklasik 10’ar saniyelik 5’er 6rnek alinmistir.

mm— —
e
s s _

PEDWORS S o o +"H+H

Sekil 2. Yiizey EMG veri kayit sistemi

MP150 kayit sisteminin el agma/kapama
esnasinda EMG isaretlerin kanal 1 ve kanal 2’den
kayit edilmesi Sekil 3°te gosterilmistir.
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Sekil 3. EMQG isaretlerinin kay1t edilmesi
esnasinda MP150 cihazinin ara yiizii.

Kayit edilen ham veriler el ag/kapa hareketinin
en az bir tam periyodunu barindiran 1’er
saniyelik boliitler halinde es zamanli kayit edilen
her iki kanal i¢in ayristirilmistir. Bu sekilde her
bir denege ait 100 (2 kanala ait 5’er 6rnek 6l¢tiim
ve her 6rnek i¢in 10’ar saniyelik 6lgiimler) 6rnek
olusturulmustur. Kanal 2’den oOlgiilen flexor
tendon lizerinden yapilan bir kayit igin elektrot
baglantis1 Sekil 4’te gosterilmektedir.

i (N ;
b o =

Sekil 4. Flexor tendon iizerinden EMG 6lgiim
gosterimi.

|

Ayrik dalgacik doniisiimii

Kisa stireli Fourier doniistimiinden (KSFD) farkli
olarak dalgacik doniislimii duragan olmayan
isaretlere basarili bir sekilde
uygulanabilmektedir. Dalgacik doniisimi ile
yiiksek frekanslarda yiliksek zaman ¢oziiniirligi,
disik frekans ¢ozilintirliigi ve  diisik
frekanslarda ise diisiik zaman ¢Ozlniirligi ile
yiikksek frekans ¢Oziiniirligi saglanir. Ayrik
dalgacik dontistimii (ADD) dalgacik
doniistimiinlin 6zel bir durumu olup asagidaki
ifade ile tanimlanir (Kogyigit ve Korurek, 2005),

W@ k) =25 x(0)2729p(27n - k) (1)

Burada x ayrik isareti ve ¥ ana dalgacig ifade
etmektedir. ADD Mallat algoritmasi mantig1 ile
calisarak  isareti, yaklasiklik ve ayrinti
katsayilarina ayristirarak isaretin farkli frekans
bantlarinda farkli ¢oziiniirliikkler saglar (Mallat,
1989).

ADD ile zamandaki bir isaret yiiksek ve algak
frekans geciren filtreler ile iki frekans bandina
ayristirilir. Bu sekilde her alt bant i¢inde filtreler
kullanilarak  istenilen bantlardaki frekans
bilesenleri elde edilir. Her bir seviye i¢in
ayristirma islemi asagida verilen iki denklem ile
gerceklestirilmektedir (Kogyigit ve Korurek,
2005).

Yy[k] = Xnx[n]lg[2k — n] )

Y [k] = Xy x[n]h[2k — n] ©)

Burada Yy ve YL, 2 ile alt drnekleme sonrasi
sirastyla yiiksek gegiren (g) ve algak gegiren (h)
filtre ¢ikiglaridr.

Literatiirde farkli dalgacik cesitleri mevcuttur.
Bunlardan bazilari, Daubechies, Symlet, Coiflet,
Biortogonal dalgaciklaridir. EMG isaretinin
yapist ve sekli itibari ile daha uygun olan
Daubechies ana dalgacigt bu ¢alismada
kullanilmastir.

ADD ozniteliklerinde 1 saniyelik pencerelerin
dalgacik doniisiimii hesaplanmis ve Oznitelikler
elde edilmistir. Oznitelik ¢ikarimida, ADD
katsayilari, secilen ana dalgacik Db4 kullanilarak
her bolit i¢in hesaplanmistir. Bu sekilde
isaretler, 8 ayrinti ve 1 yaklagiklik katsayisi
olusturacak  sekilde 8 seviyeye kadar
indirilmistir. 8 seviyeli ADD sonucu olusan bu
katsayilarin ortalama, varyans, standart sapma,
etkin deger, entropi, maksimum, minimum gibi
istatistiksel degerleri kullanilarak elde edilen
Oznitelik vektoriiniin uzunlugu 9x7=63" dir.
ADD ile EMG isaretleri en diigiik alt bant
frekanslarina ayrigtirllmis ve biitiin olasiliklar
icin Ozellikler ¢ikarilarak test edilmistir ve en iyi
sonucun 8. seviye ADD alt banlarindaki dalgacik
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katsayilarina ait 6zelliklerin kullanilmasi ile elde
edildigi gorilmustiir.

Asir1 6grenme makineleri

Asirt 6grenme makineleri (ELM) Huang ve
arkadaslar1 (2006) tarafindan ortaya konulan tek
gizli katmanli, ileri beslemeli yapay sinir agidir
(YSA). ELM aginda giris katmani ile gizli
katman arasindaki agirliklar rastgele iiretilirken,
gizli katman ile ¢ikis katman arasindaki agirliklar
analitiksel olarak hesaplanmaktadir. ELM aginda
hiicreleri aktivite etmek igin Sigmoid, Sine,
Gaussian ve Hard-limit gibi  aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir (Huang vd.,
2006). ELM’de basarili bir performans elde
etmek i¢in agin yiiksek 6grenme orani ile arzu
edilen en az hataya yakinsamasi gerekir. Ileri
beslemeli agin yakinsamasi, se¢ilen Ogrenme
oranina ve momentuma baglidir. ELM’nin diger
algoritmalara gore en bilylik avantaji yerel

minimumlara yakinsamamasidir (Huang vd.,
2006).

Bir X ={x;} veri seti i¢cin agin ¢ikis1 Y ={y }
olsun. Agin gergek cikisi ise O ={0;} seklinde
ve je[l,N] giris/cikis  vektdr  sayisini
gostermektedir. Bu durumda gizli katmanda M

hiicre bulunan agin matematiksel ifadesi su
sekilde olur (Rong vd., 2008),

M

D Bg(Wx; +b)=0; ; j=123..N 4)

i=1

_ T

Burada X; =X Xj20 Xjgme X ve
0, =[0,1,0,,,0;3,..0;, ] sirasiyla i. ddngiideki
giris ve ¢ikis vektorleri ve bj bias degeri ifade
etmektedir. W, =W, Wiy, Wig,... W, ] giris
katmani ile gizli katman arasindaki agirliklardir.
p, degerleri de gizli katman ile ¢ikis katmani
arasinda hesaplanan agirliklardir. Denklemdeki
bu degerler X; eR";0;, eR™;w; eR" ve agirhik
matrisi weR™xR" seklinde tanimhdir ve

ie[1,m], je[1,n] degerlerini alirlar. Denklemdeki
g(.) aktivasyon fonksiyonudur. Ag modelinde

ama¢ maliyet fonksiyonunu en aza indirmek

oldugundan S  degerleri  bunun i¢in
ayarlanmaktadir. Bu durumda agin ¢ikisindaki
toplam hatalarin karesi su sekilde ifade edilir,

Yii(oj — y))? ®)

ELM agi icin ¢ikist veren denklem asagidaki gibi
de ifade edilebilir (Huang vd., 2006),

HE =Y (6)

Burada H, g and Y (Rong vd., 2008) de
tanimlandig1 gibi sirasiyla gizli katman cikis
matrisi, gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki
agirhiklar ve ¢ikis degerleridir. Denklemi tekrar
ifade etmek gerekirse,

p=H'Y )

burada Hf, H matrisinin genellestirilmis tersidir
ve Moore—Penrose matrisi olarak
tanimlanmaktadir (Serre, 2002; Rao ve Mitra,
1971). ELM ii¢ adimda 6zetlenebilir (Huang
vd., 2006; Liang vd., 2006),

1. Giris katmani ile gizli katman arasindaki
agirliklar W, =[W,,W,,,W,;,..W,,] ve b;
degeri rastgele segcilir.

2. Gizli katman hiicrelerine ait ¢ikis matrisi
H ve onun tersi H" matrisi bulunur.

3. Gizli
agirhiklar ,@ =H"Y ifadesi ile hesaplanur.

katman ile ¢ikis arasindaki

Deneysel calisma ve basarimlar

Bu calismada Onerilen ydntemle avug
acma/kapama hareketi ile EMG isaretleri iki
gruba ayristirtlmistir. Bunun i¢in siniflandirma
asamalar1 sirasiyla su islemlerden gecmistir: ilk
olarak, biitiin denekler icin kayit edilen EMG
isaretleri 1 saniyelik epoklara boliinmustiir.
Ikinci olarak, boliitlenmis EMG isaretleri ADD
ile frekans alt bantlarina ayrigtirilmistir. Daha
sonra her alt banttaki dalgacik katsayilarina ait
baz1 istatistiksel veriler hesaplanarak 6zellik
matrisi olusturuldu. Son asamada ise, elde edilen
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ozellik  matrisi  siniflandiricilarin - girisine
verilerek avu¢ agma/kapama’ya dayali olarak
siniflandirma gerceklesmistir. Calismada, alt
bant frekanslardaki dalgacik katsayilarina ait
ortalama, varyans, standart sapma, etkin deger,
entropi, maksimum ve minimum degerleri
bulunarak 6zellik matrisi elde edildi. Her bir
istatistiksel Ozellik EMG isaretine ait kendine
ozgii frekans ve faz bilgisine sahiptir. Bu sekilde
her bir denek i¢in 100x63 boyutunda ozellik
matrisleri olusturulmustur. Tablo 1’de her bir
ozelligin siniflandirmadaki etkisi gosterilmistir.
Kullanilan 6zelliklerden varyansin hem avug
acmada hem de kapatmada en yliksek etki

degerine sahip oldugu goriilmiistiir. Diisiik etki
degerlerine sahip olmalar1 ve elde edilen en iyi
ozelliklerin se¢imi dolayistyla maksimum ve
minimum o&zellikler ag egitim ve testlerinde
kullanilmamuistir. Dolayisiyla elde edilen 6zellik
matrisleri her bir denek i¢in 100x45 boyutuna
indirilmistir.

Ornek gosterim amacli, bir denege ait avug
acma/kapama esnasinda extensér ve flexor
tendonlar1 tizerinden Olclilen EMG isaretleri
Sekil 5’te gosterilmistir.

Tablo 1. Avug agma/kapama i¢in elde edilen 6zelliklerin etki degeri.

Ozellik Avuc acma  Avug¢ kapama
Ortalama 3.55 3.62
Varyans 7.45 6.84
Standart sapma 3.86 3.99
Etkin deger 4.25 3.86
Entropi 0.82 0.88
Maksimum 0.45 0.68
Minimum 0.41 0.23

uv

-400
0 2 4 6 8 10 12
(b)
100
50
Z 0
50 } “
-100
0 2 4 6 8 10 12

Zaman (sn)

Sekil 5. Avug a¢/kapa esnasinda (a) extensor ve
(b) flexor tendonlarina ait EMG isaretleri.

Sekil 5°teki isarete ait ADD sonucu elde edilen
zaman frekans gosterimi her bir EMG kanali i¢in

sirastyla Sekil 6 (extensor) ve Sekil 7°de (flexor)
gosterilmistir.

Frekans (Hz)

01 02 03 04 05 06 07 08 09
Zaman (sn)

Sekil 6. Kanal_1 (extensoér) zaman-frekans
gosterimi
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Frekans (Hz)

01 02 03 04 05 06 07 08 09
Zaman (sn)

Sekil 7. zaman-frekans

gosterimi

Kanal_2 (flexor)

Sekil 6 ve 7 karsilagtirildiginda es zamanl kayit
edilen kanal 1 ve kanal 2’ye ait EMG

isaretlerinin zamandaki frekans dagilimlan
farklilik gostermektedir. Kanal 2’de dalgacik
katsayilar1 daha yiiksek frekanslarda ve daha
genig bir bant araligina dagilirken, kanal 1°de
alcak diisiik frekanslarda daha dar bir bant
aralifinda fakat daha yiiksek degerlerde dalgacik
katsayilar1 kendini géstermistir. Bu durum her iki
kanalin avu¢ a¢ma/kapama ayiriminda farkli
etkilere sahip oldugunun bir gostergesidir.

Karsilastirma amaghh  ELM’de  kullanilan
ozelliklerin tamami1 SVM ile de egitildi ve test
edildi. ELM ve SVM siniflandiricilari sirasiyla
Tablo 2 ve 3’te verilen parametreler ile egitildi
ve test edildi. EMG isaretlerin islenmesi ve
siiflandiricilarin egitim ve testleri MATLAB
programi kullanilarak Windows 7, Core i7 CPU,
2.50 GHz ve 16 GB RAM ozelliklerine sahip
bilgisayarda gergeklestirildi.

Tablo 2. ELM egitim parametreleri

Ag Parametreleri Deger
Gizli katman hiicre sayis1 120
Aktivasyon fonksiyonu Log-sigmoid
Egitim siiresi 0.015sn
Tablo 3. SVM egitim parametreleri
Ag Parametreleri Deger
Destek vektor sayisi 110
Aktivasyon fonksiyonu Gaussian
Cekirdek yayilim sabiti 3.0
Egitim siiresi 2.33sn
ELM ag birgok aktivasyon fonksiyonu goriildii. Kullanilan ~ biitiin ~ aktivasyon

kullanilarak test edildi. Kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan en 1iyi basarinin Sigmoid
fonksiyonu (Mitchell, 1997) ile elde edildigi

fonksiyonlara ait ELM’deki basarim oranlari
Tablo 4’te gosterilmistir.
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Table 4. Farkli aktivasyon fonksiyonlari i¢in ELM basarim oranlari.

Aktivasyon Performans Test islem

fonksiyonu (%) siiresi (sn)

Sigmoid 97.25 <0.00001

Sine 93.75 <0.00001

Hardlim 96.44 <0.00001

Triangular Basis 89.06 <0.00001

Radial basis 93.75 <0.00001
Smiflandiricilarin basarimlari duyarhilik, 5’te gosterilmistir. Tablo 5’te hem kanal 1
Ozgiillik ve dogruluk yoniinden test edilerek (extensér) hem kanal 2 (flexdr) hem de her iki
gosterilmistir.  Bu  parametreler asagidaki kanal ile birlikte oOlcliilen EMG isaretleri
denklemler ile dl¢iilmektedir. degerlendirilerek smiflandirma basarim olgtileri
gosterilmistir. Sonuglara bakildiginda her iki
Duyarlilik = TPT+PFN (14) kanalin birlikte degerlendirilmesi ile en yiiksek
basarinin ELM ile %97.25 olarak elde edildigi
A e TN goriilmektedir. Diger taraftan yine ELM ile hem
Ozgulluk = TN+FP (15) kanal 1 i¢in hem de kanal 2 i¢cin SVM’ye gore
TPATN daha yiiksek basar1 elde edilmistir. Fakat
Dogruluk = TP+FPTTN+FN (16) kanallarin ayr degerlendirilmesi ile elde edilen

Burada, TP dogru pozitif, TN dogru negatif, FP
yanlis pozitif ve FN yanlis negatifi ifade
etmektedir.

Her iki smiflandirict i¢in de 10 kat capraz
dogrulama yontemine gore test sonuglar1 Tablo

basarim sonuglari, kanallarin birlikte
degerlendirilmeleri sonucu elde edilen basarim
sonucundan daha disiik ¢iktigi gorilmustiir.
Kanal 1 ve kanal 2 i¢in en iyi siniflandirma
performanslart ELM ile sirasiyla %95.12 ve
%94.66 olarak bulunmustur.

Tablo 5. ELM ve SVM ig¢in 10 kat ¢apraz dogrulamaya gore test sonuglari

Her iki kanal Kanal 1 (Extensor) Kanal 2 (Flexor)

Ag Parametreleri birlikte
ELM SVM ELM SVM ELM SVM
Duyarhlik (%) 99.10 98.25 98.99 98.10 98.87 97.33
Ozgiilliik (%) 98.84 96.09 98.76 95.56 97.25 96.74
Dogruluk (%) 97.25 94.55 95.12 92.01 94.66 92.34

Sonuclar ve tartisma

Yapilan bu calismada insan avucunu acgip
kapatarak kayit edilen EMG isaretlerin
siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Toplam 32
denekten alinan kayitlar degerlendirilerek ELM
ve SVM siniflandiricilar egitilip test edilmistir.

Biitiin test sonuglar1 Tablo 5’te gosterilmektedir.
Test sonuglarina gore en iyi basarimin ELM
algoritmasi ile her iki kanal EMG isaretin beraber
kullanildig1 durumda %97.25 olarak
gergeklestigi  gortildii. Karsilastirma amaglh
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olarak SVM ile de veriler test edildi. SVM ile
agin egitimi ve test siireleri ELM’ye gore daha
kisa slirmesine ragmen test basart orani daha
distik ¢ikmistir. Bu durum ile EMG gibi
karmasik isaretlerden elde edilen oOzelliklerin
kullanilmasiyla ELM algoritmasinin SVM’ye
gore daha 1iyi dogruluk sonuglar verdigi
sonucuna varilmistir. Ayrica her bir kanaldan
kayit edilen EMG isaretlerine ait 6zellikler de
ayr1 ayr1 smiflandiricilarda egitilip test edildi.
Kanallarin bagimsiz olarak kullanilmasiyla ag
lizerindeki basarim oranlari, her iki kanalin
birlikte kullanilmasiyla elde edilen bagarim
oranlarina gore daha diisiik ¢ikmistir. Bu da hem
extensor hem de flexér tendonlarin Dbirlikte
degerlendirilmesi ile avu¢ agma/kapama
siniflandirmasi lizerinde daha etkili oldugunu
gostermistir. Gergeklestirilen bu calima ile elini
kaybetmis kisiler i¢in akillt protez el yapiminda
kullanilabilecek bir calisma olacagi
diisiiniilmektedir. ileriki calismalarda daha fazla
kanal ile EMG 6l¢iimii yapilarak verilerden farkli
ozellikler de segilip, elin 360 derece igerisinde
farkli pozisyonlara hareketinin siniflandirilmasi
hedeflenmektedir.
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Classification of hand opening/closing
based discrete wavelet transform by
using EMG

Extended abstract

In this study, the classification of hand opening /
closing movement as well as the effects of
extensor and flexor tendons on the classification
were investigated using electromyogram (EMG)
signal. With the evolving technology, the need for
intelligent prosthetic hand is rapidly increasing.
For this purpose EMG signals measured from
front and back parts of frontal arm with 2
electrodes were analyzed with time frequency
techniques and classification of hand open/close
movement was performed with different
classifiers. It was also compared against each
channel and concurrently showing achievement
on the classification of EMG signals. All EMG
signals used in this study were obtained from
biomedical research laboratory at Batman
University. 32 subjects were used in the
consideration. For each subject 5 samples which
were about 10 seconds long each of the EMG
signal were recorded by using BIOPAC MP150
device. All data were recorded with ethical
standards. The EMG data were recorded by a
sample frequency of 1000 which satisfy Nyquist
criteria.

It is a good solution to use discrete wavelet
transform (DWT) for the analysis of non-
stationary signals such as EMG where short-time
Fourier transform (STFT) is insufficient. By
using wavelet transform, a high time resolution
as well as low frequency resolution are provided
at high frequencies and a high frequency
resolution as well as low time resolution are
provided at low frequencies. With advantages of
DWT, in this study, segmented 1-second EMG
samples were separated to its frequency sub
bands for a level of 8. So, 8 sub bands for detailed
and 1 band for approximation were obtained
after application of DWT. By this technique 9 sub
bands DWT coefficients were determined. Then,
the features such as mean, variance, standard
deviation, RMS, entropy, maximum and

minimum of sub bands’ wavelet coefficients were
determined for all samples and feature matrix
were constructed.

The obtained features, then, fed to the input of the
classifiers in order to classify hand
opening/closing. Also the effect of each channel
on the classification results were obtained by
using extensor and flexor tendon’s EMG,
separately. All features were used both in the
training and testing phases of the networks by
using 10-fold cross validation method. Two
classification methods namely extreme learning
machines (ELM) and support vector machines
(SVM) were used to classify hand
opening/closing. The ELM has an advantage
over some other machine learning methods. ELM
has single hidden layer. So, an ELM network may
be constructed more easily. The weights between
input layer and hidden layer are chosen
randomly while the weights between hidden layer
and output layer are determined analytically.
The best accuracy was obtained 97.25% by using
ELM network. The accuracy result for the SVM
was obtained as 94.55%. Different activation
functions were used in the ELM network and the
best result was obtained by using sigmoid
activation function. The effect of the extracted
features on the accuracy results were also
determined by ELM and it was shown that the
variance has higher effect on the classification
results.

The results obtained from this study may be used
to improve intelligent prosthesis hand.

Keywords: EMG, Discrete wavelet transform,
Extreme learning machines, Classification.
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