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Ozet — Elektromiyografi, kas aktivitesi sonucunda meydana gelen biyolojik isaretlerin l¢iilmesine olanak saglayan invaziv
olmayan bir yontemidir. Yiizey ve igne elektromiyografisi olarak uygulama amacina gore iki sekilde kullanilmaktadir. Bu
calismada internet iizerinden agik erisime sahip ‘UCI Machine Learning Repository’ veri tabaninda bireylerin packman
oyununda yapmus olduklar1 yedi farkli el hareketi (el dinlenimde, el yumruk yapildiginda, bilek biikildiigiinde, bilekte
radyal ve ulnar sapma olmasi1 durumunda), bireylerden oOlgiilen yiizey elektromiyogram sinyalleri veri seti kullanarak
siniflandirilmaya ¢alisilmistir. Bu amagla ilk olarak verilerden ayrik dalgacik déniisiimiiyle 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir.
Daha sonra ¢ikarilan 6znitelikler literatiirde ¢ok yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanli algilayici yapay sinir ag1 yaklagimi
kullanilarak siniflandirilmistir. Smiflandirma siirecinde yapay sinir ag1 basit ¢apraz dogrulama algoritmasi kullanilarak
egitilmistir ve smiflandiricinin algoritmasi ile basarimi Matlab2017a programiyla gergeklestirilmistir. Siniflandiricinin
basarimu veri setinin farkli oranlarda boliinmesi ve farkli ara katman sayilari i¢in arastirilmistir. Optimum ag topolojisi veri
setinin %20-%80 oraninda egitim ve test verisi olarak boliinmesi ve ara katman sayisinin 18 olmasi durumunda en yiiksek
basarim %91,67 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler — Yapay sinir aglari, ¢ok katmanl algilayici, simiflandirma, elektromiyogram, ayrik dalgacik dontistimii

Abstract — Electromyography is a noninvasive method that allows measurement of biological markers as a result of
muscle activity. It is used as surface and needle electromyography according to the application purpose in two ways. In
this study, seven different hand gestures (hand rest, hand punch, wrist bend, radial and ulnar deviation of the wrist) made
by the individuals in the packman game in the ‘UCI Machine Learning Repository’ database with open access over the
internet were measured by using the data set of surface electromyogram signals tried to be classified. For this purpose,
firstly, feature is extracted from data by discrete wavelet transform. Then, the extracted features were classified using the
multi-layered sensor artificial neural network approach, which is widely used in the literature. In the classification process,
artificial neural network was trained using simple cross validation algorithm, the algorithm and performance of the
classifier were realized with Matlab2017a program.. The performance of the classifier has been investigated for the division
of the data set at different rates and for different number of intermediate layers. The optimum network topology is obtained
when the data set is divided by 20% -80% and the number of interlayers is 18, the highest performance is obtained as
91.67%.

Keywords — Artifical neural network, multilayer perceptron, classification, electromyogram, discrete wavelet transform.

I. GIRIS ile deri altinda bulunan kas ya da kas gruplarmim elektriksel

Elektromiyogram (EMG); iskelet kaslarnin kasilip
gevsemesiyle ortaya c¢ikan, zamanla degisen Ozellikte
biyolojik ve elektriksel kokenli sinyallerdir [1]. Bu
sinyallerin insan viicudundan uygun Ol¢iim diizenekleriyle
kaydedilmesi, analizi ve yorumlanmasiyla ilgili yontemlerin
biitiinii elektromiyografi olarak adlandirilmaktadir [2]. EMG
sinyallerinin elde edilme yontemleri kullanim amacina gore
farkliliklar sergilemektedir. Bu baglamda deri altina igne
elektrotlar1 kullanilarak kas i¢inden veya yiizey elektrotuyla
kas iizerindeki derinin iist tabakasindan elde edilebilmektedir
[3]. Bu yontemler sirasiyla igne elektromiyografisi ve yilizey
elektromiyografisi (SEMG) olarak adlandirilmaktadir [4].
sEMG yontemi, herhangi bir cerrahi miidahalenin olmadan
deri yilizeyine yerlestirilen tek kullanimlik yilizey elektrotlari

aktivitesinin elde edilmesine olanak saglamasi nedeniyle
tercih edilmektedir [4-7].

EMG sinyallerinin karakteristikleri 6l¢iim yapilan kasin
bulundugu yere ve uyarilma siddetine gore degiskenlik
gostermektedir [8]. Bunun yani sira tek bir matematiksel
ifade kullanilarak EMG igaretinin tanimlanmasi miimkiin
degildir. Bu baglamda EMG verisinin tanisal degerini
arttirmak icin yliksek dereceli istatistikler, spektral ve
dalgacik analizi, dogrusal ayrim analizi, sayisal filtreleme,
modelleme analizleri ve yapay sinir aglar1 gibi yeni isaret
igsleme tekniklerinden faydalanilmaktadir [9].

Gliniimiizde isaret isleme teknikleri ve yapay zeka
tekniklerinin ilerlemesiyle bilgisayar tabanli EMG analiz
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algoritmalart da hizli bir gelisme sergilemektedir. Bu
baglamda literatiirde bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir [10-19].
Ornegin 1999 yilinda Cai ve arkadaslar1, dalgacik déniisiimii
yontemiyle yapay sinir aglarint (YSA) kullanarak 6n kol
hareketinden (el kavrama, el uzatma, 6n kol supinasyon ve 6n
kol pronasyonu) elde edilen EMG sinyallerinin
smiflandirilmasim1  arastrmiglardir.  EMG  sinyallerinin
siniflandirilmasinda  6nerilen modelin %90 bir basarim
sergiledigi gosterilmistir [10]. Hardalag ve Poyraz (2002) geri
yayilimli YSA modeli kullanarak normal ve Neuropathy kas
hastaligmmina ait EMG  verilerini  simniflandirmasini
gergeklestirmislerdir. Bu amagla EMG isaretlerinden Hizli
Fourier Doniigimii  (HFD) analiziyle elde ettikleri
katsayilarini iki farkli geri yayilim 6grenme algoritmasiyla
(eslenik gradyan ve hizliprop 6grenme algoritmalar1) egiterek
basarimlarint  karsilagtirmis  ve smiflandirmada  eslenik
gradyan 6grenme algoritmasiyla daha yiiksek bir basarimlar
elde edildigi tespit edilmistir [11]. Giiler ve Koger (2005),
normal ve néromiiskiiler hastalig1 olan (ndropati ve miyopati)
kisilerden alinan EMG verilerini destek vektor makineleri
(DVM) ve ¢ok katmanli algilayicilarinda (CKA) kullanarak
siniflandirma bagarimlar1 irdelemislerdir. Yapilan analizler
sonucu DVM’ nin CKA’ ya gére néromiiskiiler hastaliklar
teshisinde daha yiiksek bir smiflandirma basarimma sahip
oldugu gosterilmistir [12]. Subasi ve arkadaslar1 (2006) EMG
sinyallerinin siniflandirilmasinda ileri beslemeli hata geri
yayilim algoritmasi ve dalgacik katsayis1 metoduna dayanan
iki farkli yapay sinir agi modeli 6nermislerdir. Onerilen
modellerden dalgacik katsayisina dayanan siniflandiricinin
daha yiiksek bir basarima sahip oldugu kanitlanmistir [13].
2007 yilinda Lucas ve arkadaslart miyoelektrik protezleri
kontrol etmek amaciyla ¢ok kanalli yiizey EMG sinyallerinin
siiflandirilmasinda  destek vektdr makineleri ve sinyal
tabanl dalgacik optimizasyonuna dayanan yeni bir yontem
onermislerdir. Onerilen yontemin alti farkli el hareketinin
smiflandirma basarimi %95 oraninda elde edilmistir [14].
Koger (2010) kas rahatsizligi olan ve olmayan kisilerinden
aldigit EMG sinyallerinin siniflandirilmak igin yapay sinir
aglart (YSA) ve bulanik mantigin bir arada kullanarak
gelistirdikleri sistemle %90°lik bir siniflandirma basarimi
elde etmistir [15]. Akgiin  ve arkadaslari(2013)
elektromekanik denetimli protezlerin kontrolii amaciyla EMG
Sinyallerini geri yayilimli yapay sinir agi algoritmasi ile
smiflandirmis ve yaklagik %98 oraninda bir basarim elde
etmislerdir [16]. Uzun ve arkadaslar1 (2017) diz anormalligi
olan ve olmayan bireyleri yiirime esnasinda kaydedilen
SEMG verileri kullanarak tespit etmislerdir. Bu amagla
verilerden ayrik dalgacik  doniisimiiyle belirledikleri
Oznitelikleri YSA’ ya uygulanmis ve %90’ {izerinde bir
siniflandirma bagarimi elde etmiglerdir [7]. Uzun ve
arkadaglar1 (2018) diz rahatsizliklarinin tespit etmek amactyla
farkli durus pozisyonlarinda alinan SEMG sinyallerinin
simiflandirmasinda  YSA ve lojistik regresyon (LR)
yontemlerinin basarimini karsilastirmiglardir.
Siniflandirmada YSA yonteminin daha yiiksek basarim

sergiledigini ve diz rahatsizhiklarinin sadece oturma
durumundaki ~ sEMG  verilerini  kullanarak  tespit
edilebilecegini  gostermislerdir ~ [17].  Bireylerin el
hareketlerini  belirlemek amaciyla sEMG sinyallerinin

smiflandirilmasinda  radyal fonksiyonlu yapay sinir agi
(RFYSA) ve ileri yayilimli yapay sinir ag1 (IYSA) metotlar1

kullanildig1 baska bir ¢alismada sirasiyla % 94.81, %94.05°
liik basar1 elde edilmistir [18].

Bu ¢alismada sEMG verileri kullanarak packman oyununda
yapilan yedi farkli el hareketinin smiflandirilmasi
gergeklestirilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda ayrik dalgacik
doniisiimii yontemiyle (ADD) belirlenen 06znitelikler ¢ok
katmanli bir yapay sinir agma uygulanarak siniflandirma
basarimi arastirilmustir.

Il. YONTEM

Bu galigmada, internet {izerinden agik erisime sahip UCI
Machine Learning Repository veri tabaninda yer alan
packman oyunu esnasinda yapilan yedi farkli el hareketi (el
dinlenimde, el yumruk yapildiginda, bilek biikiildiigiinde,
bilekte radyal ve ulpar sapma olmasi durumunda) igin el
kaslarindan kaydedilen sEMG veri setinden
(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/EMG+data+for+gestu
res#) yararlanilmigtir. Bu veriler yaslari 18-41 yaslart
arasinda olan 24’1 kadin ve 13’1 erkek toplam 37 saghkl
bireyden alinmigstir. Veriler bireylerin 6n koluna takilan bir
MYO Thalmic bileklik ve bir bluetooth alicisinin bilgisayara
baglanmas:1 ile elde edilmistir. Bileklikte miyografik
sinyalleri alan 6n kol etrafina esit araliklarla yerlestirilmis
sekiz adet sensor bulunmaktadir. Bireylere her bir hareket 3
saniye siire ve her hareket arasi 3 saniye olacak sekilde
yaptirilmis ve el kaslarindaki SEMG verileri kaydedilmistir.

Yapilan bu ¢alismada her bireyin yedi farkli el hareketini
yaptiklarinda kaydedilen sEMG verilerinden faydalanilarak,
yapilan hareketler smiflandirilmaya calisilmistir. Bu amagla
oncelikle verilerden ayrik dalgacik déniisimi (ADD)
yontemiyle Oznitelik ¢ikarimi  yapilmistir.  Sonrasinda,
veriden elde edilen oOznitelikleri anlamli kilmak adma
istatiksel islemlerle boyut kiiciiltme ve normalizasyon
yapilmistir. Son olarak [0,1] araliina normalize edilen
veriler ¢ok katmanli yapay sinir aginin (CKYSA) girisi
olarak kullanilmistir. Asagida veriye uygulanan islemler daha
ayrintil bir sekilde agiklanmistir.

A. Ayrik Dalgacik Doniigtimii Ve Boyut Azaltma

Biyolojik sinyallerin spektral analizinde en ¢ok tercih
edilen yontemlerden biri ayrik dalgacik doniisimii (ADD)
yontemidir. Bu yontem isaretin zaman-frekans diizleminde
daha hassas ve verimli (analiz siiresi kisa, hesap yiikii daha
az) bir sekilde islenmesine imkan tanimaktadir [7, 19, 20].
Filtreler (algak ve yiiksek geciren) kullanilarak yapilan bu
yontemde isaret alt bantlara (yaklagim ve detay)
ayristirtlmaktadir.  Ayristirma  iglemiyle, istenen frekans
araliginda yaklasim ve detay bilgisi kullanilarak sinyalin
analizi yapilabilmektedir. Yapilan bu ¢alismada daubechies-5
filtreli 5. seviyeden bir dalgacik agacit kullanilarak, her
seviyede ayrinti katsayilar1 hesaplanmistir [7]. Bunun yani
sitra SEMG verilerinden ADD yontemiyle belirlenen
Ozniteliklerin boyutlar1 fazla oldugu igin ¢esitli istatiksel
yontemler (katsayilarn  standart sapmasi, ortalamasi,
maksimumu, minimumu, varyansi) kullanilarak boyut
azaltmast yapilmistir. Bdylece yapay sinir aglarmna
uygulanacak girdi verilerinin boyutu azaltilarak, verilerin
daha hizli ve hassas bir sekilde siniflandirilmasinin
yapilabilmesi saglanmustir.

Tablo 1. SEMG Verilerinden Normalize Edilerek Belirlenen Oznitelikler
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Standart Sapma Mak. Ortalama Varyans Min.
0.001285 0.014245 8.41E+08 1.16E+06 -0.0114
0.001245 0.011396 -2.10E+09 1.09E+06 -0.0114
0.014108 0.129633 -7.13E+09 1.40E+08 -0.19944
0.008681 0.080487 3.91E+09 5.29E+07 -0.08547
0.012035 0.146728 4.70E+09 1.02E+08 -0.09901
0.013573 0.132482 4.75E+09 1.29E+08 -0.14032
0.011282 0.159549 -3.82E+09 8.93E+07 -0.20656

Tablo 2. Farkli Veri Set Oranlar1 ve Ara Katman Sayilar1 igin Siniflandirict Bagarimlari

%020-%380 %30-%70 %40-%60
Ara ACC SEN SPE ACC SEN SPE ACC SEN SPE
katman
sayisi
8 0.8770 0.9444 0.8657 0.8651 0.8611 0.8657 0.8849 0.9167 0.8796
10 0.8571 0.9167 0.8472 0.8770 0.9167 0.8704 0.8413 0.6111 0.8796
12 0.8690 0.8333 0.8750 0.8651 0.9167 0.8565 0.8611 0.9444 0.8472
14 0.8095 0.8889 0.7963 0.8810 0.8611 0.8843 0.8690 0.8333 0.8750
16 0.8690 0.7500 0.8889 0.8651 0.9167 0.8565 0.8333 0.9167 0.8194
18 0.9167 0.7778 0.9398 0.8492 0.7500 0.8657 0.8611 0.8889 0.8565
20 0.8651 0.8333 0.8704 0.8849 0.9167 0.8796 0.8611 0.8333 0.8657

B. Cok katmanh algilayici yapay sinir agi (CKYSA)

Son yillarda EMG sinyallerinin incelenmesi, yorumlanmasi
ve smiflandirilmasinda dalgacik analizi, sayisal filtreleme,
yapay sinir aglari (YSA) gibi bircok yeni isaret isleme
teknikleri kullanilmaktadir [21]. Bunlardan yapay sinir
aglarinin; isaretleri modelleyebilme, isaretin
siiflandirilmasina imkan vermesi ve hizli olmasi gibi birgok
avantajinin  olmasi nedeniyle biyomedikal uygulamalarda
siklikla tercih edilmektedir [17]. YSA; insan beyninin
Ogrenme yeteneginden esinlenerek gelistirilen, her birinin
kendine ozgii bir bellegi olan ve agirlikli baglantilarla
birbirine bagl yapay sinir hiicrelerinden olusmaktadir [22].
Bu hiicrelerin 3 katman (girdi katmani, ara katmanlar ve ¢ikt1
katmani) ve her katmanda paralel olacak sekilde birbiriyle
baglanmasiyla ag tasarlanmaktadir. YSA’lar agin mimarisi,
O0grenme algoritmasi, ndronlar1 arasindaki baglant1 sekilleri
gibi bir¢ok farkli kritere gore siniflandirilmaktadir. Bu
baglamda ¢ok katmanli algilayici yapay sinir ag1 (CKYSA)
biyomedikal alaninda en ¢ok kullanilan ve tercih edilen ag
yapisidir [17]. Bu ag yapisinda kendisine girdi olarak verilen
bilgiden minimum hatayla istenilen ¢iktiy1 elde etmek igin
veri isleme siireci yani agin egitimi yenilenmektedir. Agin
egitiminde farkli 6grenme algoritmalari mevcut olup, bu
calismada basit ve egitim siiresi en kisa olan Levenberg-
Marquardt geri yayilim algoritmas: tercih edilmistir.

I11. SONUCLAR VE YORUMLAR

Calismada oncelikle ADD yontemiyle ayirt edici olarak
Oznitelikler belirlenerek normalize edilmistir. Normalize
edilen bu degerler YSA’ da girdi olarak kullanilmigtir. Tablo
1’ de 6rnek bir veri seti gosterilmistir.

Daha sonra diizenlenen bu veri seti ¢apraz dogrulama
yontemiyle egitim ve test verisi olarak ikiye bolinmiistiir.
Egitim verisiyle siniflandiricnin model parametrelerinin
tespitinde, test verisi ise egitilen siniflandiricinin daha 6nce
karsilasmadigi girdiye verdigi cevaba gore smiflandiricinin
basarimini 6lgmek igin kullanilmaktadir [23]. Siniflandirici
algoritmasmin basarimmin hesaplanmasinda ise ¢ogunlukla
basit olmasi nedeniyle duyarlilik (SEN), belirleyicilik (SPE)
ve dogruluk (ACC) oranlar1 kullanilmaktadir. Bu oranlar
smiflandiricinin test verilerinden elde edilen dogru ve yanlis
siiflandirma durumlarma goére hesaplanmaktadir [22, 23].
Bu baglamda yapilan bu c¢alismada capraz dogrulama
yontemine dayanarak smiflandiricinin  algoritmast  ve
basarimi Matlab2017a programiyla gerceklestirilmistir. Buna
gore veri setinin farkli oranlarda bdliinmesi ve ara katman
sayisindaki degisimin smniflandirici basarimi lizerindeki etkisi
arastirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 2’ de verilmistir.
Tablo 2’ den de agikga goriildiigli gibi en iyi siniflandirma
dogrulugu veri setinin %20-%80 olarak boliindligii durumda
ve ara katman sayist 18 olmasi durumunda elde edildigi
goriilmiigtiir.

Sonug olarak, yapilan bu ¢alismada packman oyunu
esnasinda yapilan el hareketleri ¢ok katmanli algilayict yapay
sinir ag1 kullanarak smiflandirilmistir. Capraz dogrulama
yontemine goére veriler farkli oranlarda bolinmiis ve
smiflandiricinin performansi farkli ara katman sayilarina gore
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hesaplanmistir.  Elde edilen sonuglardan en yiiksek
siniflandirict basariminin ara katman sayisinin 18 ve veri
setinin %20-%80 oraninda boliindiigiinde elde edildigi tespit
edilmistir. Bu c¢aligmada tek bir siniflandiriciya gore el
hareketlerinin kisitlanmasi ¢aligmasinin kisitlamalarindandir.
Gelecek c¢alismalarda farkli smiflandiricilar  kullanilmasi
durumunda basarim oranlar1 hesaplanmasi planlanmaktadir.
Bu amag dogrultusunda igin yazarlardan birinin yiiksek lisans
tezi bu kapsamda gergeklestirilmektedir.
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