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Ozetce—Ampute  elektromiyografi (EMG) sinyallerinin
siniflandirilmas1  kaylp uzvun yerini alacak protezlerin

gelistirilmesi icin 6nem arz etmektedir. Kalan uzuv iizerinden
alman EMG  sinyalleri, kas  hareketlerinin  diizgiin
gerceklesememesi  sebebiyle  simflandirma  performansim
diisiirmektedir. Bu ¢calismada, karekok ortalama (KO) ve dalga
form uzunlugu (DFU) gibi EMG analizinde basar ile kullamlan
teknikler ile Evrisimsel sinir ag1 (ESA) birlestirilerek
simiflandirma basarisimn  arttirilmasi amaclanmistir. KO ve
DFU’dan olusan 6znitelik imgesi ESA’ya uygulayarak diisiik, orta
ve yiiksek kuvvet seviyelerinde alt1 el hareketi icin simiflandirma
sonuglar1 dogrusal ayrimciik analizi ve en yakin komsu
algoritmalariyla kiyaslanmstir.

Anahtar Kelimeler — Elektromiyografi; Evrisimsel sinir agy;
Oriintii tanima; Ampute.

Abstract-- The classification of EMG signals for the amputees
is important to develop a powered-prosthetic that is capable of
replacing with lost limbs. The EMG signals collected from residual
limbs reduce the classification accuracy due to muscle movements
that cannot be realized properly. In this study, classification
performance is aimed to be increased by combining CNN with root
mean square (RMS) and waveform length (WL) that are used in
analysis of EMG signals successfully. The features such as RMS
and WL extracted from EMG signals for the classification of six
hand movements at the low, medium, and high force levels were
applied to CNN input, and classification results were compared
with nearest neighbour and linear discriminant analysis.

Keywords Electromyography; Convolutional neural network;
Pattern recognition; Amputee.

L GIiRIis
Ampute bireylerin hayat kalitesini diigliren ve ginliik
hayattaki aktivitelerini olduk¢a kisitlayan uzuv kayiplarinin
eksikligi, gliglendirilmis el protezleri ile son yillarda
giderilmeye calisilmaktadir. Yapilmak istenen el ve kol

hareketleri sirasinda insan kaslar1 tarafindan {iretilen
elektromiyografi (EMGQ) sinyallerinin sahip oldugu oriintiileri
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ve bilgileri ortaya ¢ikararak, bunlart el protezlerinin
kontroliinde kullanmak i¢in ¢esitli caligmalar yapilmistir [1].

El protezlerinin kontroliinde kullanilan EMG sinyallerinin
kalitesi etkileyen ve analizini zorlastiran bir¢ok fizyolojik ve
cevresel faktorler vardir. Bunlardan bazilar, elektrotlarin
kaymasi, kas yorgunlugu, kisiler arasindaki fizyolojik
cesitlilikler ve farkli giic seviyelerinde meydana gelen kas
kasilmalar1 gibi farkli etkenlerdir [2, 3]. Tim bunlar1 goz
oniinde tutarak, EMG sinyallerinin analizinin gerceklestirilmesi
ve sezgisel bir kontrol yonteminin uygulanmasi gerekmektedir.
Bu amagla, geleneksel Oriintii tanima metotlar1 ile EMG
sinyalleri iizerinde ge¢mis yillarda birgok c¢alisma yapilmistir
[4, 5]. Sinyalden ortalama mutlak deger, sifir gegis sayisi, dalga
formu uzunlugu (DFU) gibi zaman tabanli 06znitelikler
cikarilarak, dogrusal ayrimeilik analizi (LDA), destek vektor
makineleri (SVM), en yakin komsu (k-NN) gibi siniflandiricilar
ile farkli hareketlere ait sinyallerden elde edilen &zniteliklerin
icerdigi karakteristik oriintiiler tespit edilmeye ¢aligilmustir [6].
Tiim bu ¢alismalara ragmen, 6nerilen yontemler giinliik hayatta
hassas ve giirbiiz bir kontroliin gerceklesmesini saglayarak
cesitli el hareketlerine duyarli akilli bir protezin ortaya
konulmasi i¢in yeterli degildir [7].

Son yillarda geleneksel yontemlere alternatif olarak derin
O0grenme tabanli yontemler EMG sinyallerinin analizinde
kullanilmaya baslanmistir [8]. Evrisimsel sinir aglar1 (ESA) ise
derin 6grenme tabanli EMG sinyali analizinde en ¢ok tercih
edilen yontem olmaktadir [9]. Oznitelik ¢ikarma islemi
yapmadan, EMG sinyallerinin direkt olarak ESA modeline giris
olarak uygulanip smiflandirilmasi ve geleneksel driintii tanima
yontemlerine gore daha yiiksek basarili sonuglar vermesi bu
alandaki ¢aligmalara 6nem kazandirmistir. Park ve Lee ESA ve
SVM kullanarak EMG sinyallerini farkli el hareketleri i¢in
siniflandirmiglardir. Yapilan ¢alisma sonucunda ESA SVM’ye
gore daha basarilt bir siniflandirma performans: gostermistir
[10]. Du ve arkadaglar1 [11] farkli siniflandirma senaryolari i¢in

Authorized licensed use limited to: ULAKBIM UASL - IZMIR YUKSEK TEKNOLOJI ENSTITUSU. Downloaded on April 07,2022 at 13:27:50 UTC from IEEE Xplore. Restrictions apply.



metotlarmi
tabanli EMG
sonuglar verdigini

ESA ve diger geleneksel siniflandirma
kargilagtirmiglar ve sonu¢ olarak ESA
siiflandirma isleminin daha basarili
gostermislerdir. EMG sinyallerini bir o6n isleme tabii
tutmaksizin ESA ile kullanilmasi agir islem giici
gerektirmektedir. Bu yiizden islem yiikiinii hafifletecek ve
smiflandirma  performansint ~ gelistirecek  calismalar da
yapilmustir [12, 13]. Diger agidan EMG sinyalleri ile el hareket
resimlerini birlikte isleyerek basariy1 artirma ¢aligmalart
saglikli bireyler iizerinde denemistir. Imgeler icin ESA
mimarisi ile ve EMG sinyalleri igin literatiirde siklikla
kullanilan sinyal morfolojik &zellikleri ile dalgacik doniisiim
kullanilmustir [15].

Bu calismada, farkli kuvvet seviyelerindeki EMG
sinyallerinin siniflandirilmas1 ve hassas bir gekilde ayirt
edilebilmesini saglamak amaciyla ESA tabanli EMG
simiflandirma yontemi geleneksel oriintii tanima ydntemlerine
alternatif olarak sunularak performanslar1 karsilagtirilacaktir.
Boliim II.’de galigmanin yapildigt EMG veri seti tanitilacak,
bolim I1I'te ise kullanilan metoda dair bilgiler verilecektir. Son
olarak bulgular ayrintili bir sekilde gosterilerek gerekli
cikarimlar yapilacaktir.

IL. VERI SETI

Bu ¢aligma kapsaminda kullanilan EMG sinyalleri, dokuz
ampute katilimcidan, sekiz kanal kullanilarak toplanmustir. Veri
setinde yer alan alt1 farkli el ve parmak hareketi (bagparmak
(BP), isaret parmag1 (IP), ¢imdik (CK), tripod kavrama (TK)
kanca kavrama (KK) ve kiiresel kavrama (KUK)) igin tim
katilimcilardan 5 ile 8 arasi degisen sayida kayit alinmistir.
Diisiik, orta ve yiiksek kuvvet seviyelerine ait sinyallerin her
biri i¢in bu iglemler tekrarlanmistir. Gergeklestirilen hareketler
Sekil 1’ de gosterilmistir [14].

{yeyyy

Sekil 1. Alt1 simfli veri seti el hareketleri (1: BP, 2: 1P, 3: CK, 4:TK, 5:
KK, 6: KUK).

Sinyaller 2000 Hz 6rnekleme frekanst ve 16 bit ¢oziiniirliik
ile kayit edilmistir. Her bir el ve parmak hareketlerinin, tiim
kuvvet seviyelerine ait isaretleri bu calisma kapsaminda
kullanilacaktir. Veri setine ait genel bilgiler Tablo I’de
gosterilmistir.

Tablo 1. Genel Bilgiler

Katihmer Hareket Elektrot Trial Sayisi
Sayisi Sayisi Sayisi
9 (7E 2K) 6 8 5-8

I11. ONERILEN EVRISIMSEL SINiR AGI TABANLI EMG
ANALIZI

EMG veri setindeki her bir ampute bireye ait 8 kanall1 sinyal
icin her bir kanala oncelikli olarak karekok ortalama (KO) ve
dalda form uzunlugu (DFU) teknikleri uygulanmistir. Bu iki
yontem EMG sinyal analizinde basari ile uygulanan yontemler
arasindadir.

KO = iﬁxz (1)
N
DFU =Y |x,—x, | Q)

i=1
Bu iki teknik her kanal (k=1,2... ) sinyale (x,[n]) ve

sinyalin tiirevine ( Vx, [n] ) uygulanarak 6znitelik vektorii s6yle
elde edilir

e| KO 3
“|vko, ... ®)

Bu 6znitelik vektorii F, 2x16 boyutlarinda 9 amputenin 6
sinifli hareketi i¢in diisiik, orta ve yiiksek kuvvet seviyelerinde
cikarilir.

Elde edilen bu 6znitelikler veri setinin orijinal ¢caligmasinda
[14] kullanilan siniflandirma senaryosuna sadik kalinarak her bir
katilimeinin her kuvvet igin ii¢ defa alinan 8 kanalli EMG
sinyalleri egitim ve kalan en az 2 ve maksimum 5’er adet
kayitlart ise test i¢in kullanilmigtir. Aymi kuvvetle egitilen
evrisimsel sinir ag1 (ESA), yine aymi kuvvet test verisi ile
basaris1 degerlendirilmistir. Onerilen ESA yapis1 Sekil 2.’de
verilmistir.

Oncelikle 2x16 boyutlarinda olusturulan 6znitelik imgesi
F,5x5ve 3x3 boyutlarinda 64 ve 32 filtreye sahip evrisim ve
bunlarin arasindaki aktivasyon ile 2x2 boyutlarindaki
havuzlama islemlerine tabi tutularak oznitelikler yeniden
degerlendirilir. Boylece kanallara ait KO ve DFU arasindaki
etkilesim ve degisim agisindan daha c¢ok bilgi icerek sekilde
organize edilecegi hedeflenmistir. Sonraki islemler yapay sinir
aglarindan aligilagelen 256 ve 64 ndron sayisina sahip 6 ¢ikislt
katmanlardan olugmaktadir. Birakma bloklari ile ESA’daki asir1
dgrenme problemi asilmaya calisilmistir. Onerilen bu yontem
yaklasik 160 bin Orneklik veri {izerinde egitilmis ve test
edilmistir.

IV. DENEYSEL SONUCLAR

EMG veri setindeki 8 kanall1 kayitlar, 3 kuvvet seviyesi ile
6 c¢ikishi siniflandirma bu ¢aligmada irdelenmistir. Diigiik, orta
ve yiiksek kuvvet derecelerinde onerilen ESA, KU ve DFU
esasli Oriintli tanima sisteminin smif i¢i (aym1 kuvvet
seviyesinde) performansi ¢aligilmistir.

119738 adet diisiik kuvvet ile yapilan 6 el hareketi dnerilen
yontem egitilerek 48787 orneklik test verisi ile performansi
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degerlendirilmistir. Elde edilen karsitlik matrisi Sekil 3.’de
gosterilmistir.

Oznitelik N Havuzlama
(2x16) (2x2)
A A
Evrisim TamKaBtaiI::lmll
(64x2x5) (256)

A A
Dogrultulmus Birakma
Dogrusal Birim (%50)

A A

Havuzlama Tam Baglasimh
(2x2) Katman
(64)
A A
Evrisim Birakma
(32x2x3) (%50)

A A
Dogrultulmus | | Cikis
Dogrusal Birim (6 Sinif)

Sekil 2. EMG smniflandirma igin 6nerilen ESA yapist.

Gercek Siniflar

1 2 3 4 5 6
ESA Cikisi

Sekil 3. Diisiik kuvvet siniflandirma sonuglar.

ESA, ADAM optimizasyon yontemi 0.001 6grenme hiz ile
calistirllarak diisiik kuvvet seviyesi i¢in %81.81 dogruluk orani
elde edilmistir. Ayn1 yontemle orta kuvvet Ornekleriyle
egitilerek orta kuvvet test verisi ile performansi ¢ikarilmistir.
Orta kuvvet karsitlik matrisi Sekil 4.’de gosterilmistir.

Orta kuvvet karsithk matrisi ile ¢ikarilan sonuglar
neticesinde %79.49 basarni elde edildigi goriilmektedir. Son
kuvvet olan yiiksek seviye i¢in elde edilen matris Sekil 5.’de
verilmistir.

Gercek Sinif

1 2 3 4 5 6
ESA Cikisi

Sekil 4. Orta kuvvet siniflandirma sonuglari.

Gergek Sinif

1 2 3 4 5 6
ESA Cikisi

Sekil 5. Yiiksek kuvvet siniflandirma sonuglari.

Yiiksek kuvvet igin elde edilen dogruluk orami %80.36
olarak elde edilmistir.

ESA igin 2x16 dznitelik imgesi, vektdr haline getirilerek
LDA, QDA ve k-NN simiflandiricilar ile egitim ve test iglemleri
onceki basamaklarda belirtildigi iizere tekrarlanmistir. Boylece
Onerilen ESA tabanli EMG simiflandirmanin siiflandirma
basaris1 iizerine katkis1 irdelenmeye c¢aligilmistir ve sonuglar
Tablo II’de verilmistir.
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TABLO 1L

ONERILEN ESA TABANLI YONTEM ILE DIGER
SINIFLANDIRICILARIN KIY ASLANMASI.

LDA(%) QDA(%) k-NN(%) ESA(%)
Diisiik 46.63 63.21 77.18 81.81
Orta 48.18 59.77 74.00 79.49
Yiiksek 44.64 55.93 72.52 80.36

Kargilastirma tablosuna gore ayni oOzniteliklerle yapilan
siiflandirict  performanslar1 arasinda ESA yiiksek basart
oranina sahiptir. LDA ve QDA egitim ve test 1-2sn arasinda
siirerken A-NN 80-90 sn stirmektedir. ESA yontemi basarisinin
yani stra egitim i¢in 10-12 dakika ve 5.81sn ile tiim test verisi
siniflandirma siiresi (0.015 sn tek 6rnek) gerektirmektedir. Bu
yontem ile tek kuvvet i¢in yapilmasina karsi ¢ok kuvvet seviyeli
calismalarda da basariyr artirabilecegi  Ongoriilmektedir.
Boylece diger g¢alisma ve arastirmalara zemin hazirlamasi
planlanmaktadir.

V. SONUCLAR

Bu c¢aligmada, 8 kanalli elekromiyografi (EMGQG)
sinyallerinin siniflandirilmasinda basart ile kullanilan karekdk
ortalama (KO) ve dalga formu uzunlugu (DFU) 6zniteliklerinin
evrisimsel sinir aglart (ESA) ile kombinasyonu neticesinde
dogruluk degeri artirtlmistir. Ampute katilimecilardan ¢ikarilan
ayni Oznitelikler ile dogrusal ayrimcilik analizi ve en yakin
komsu algoritmalar1 gibi yontemlere kiyasla ayni simf ici
(diisiik, orta ve yiiksek) %30-40 ve %4-8 gibi artis saglamistir.
Bu yontemin karigik kuvvet seviyeleri ampute bireylerdeki
kayip uzuvlardaki siniflandirma performansini da artirmasi
beklenmektedir.
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