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OZET

ELEKTROMIiYOGRAFI SINYALLERI iLE iNSAN KOLUNUN
HAREKETININ TAHMIN EDIiLMESI

Tayfun GURLEVIK

Yiiksek Lisans, Bilgisayar Grafigi Ana Bilim Dah
Tez Damsmani: Dr. Ogr. Uyesi Serdar ARITAN

Eyliil 2022, 73 Sayfa

Elektromiyografi (EMG) sinyalleri ile insan kolunun hareketinin tahmin edilmesi,
biyomekanik, tip, robotik basta olmak iizere bircok bilim alaninin ilgi konusu olmustur.
Fakat literatiirdeki ¢alismalar genellikle koldaki eklem agilarinin tek serbestlik
derecesinde tahmin edilmesine yoneliktir. Bu tez ¢alismasinda, EMG sinyalleri ile kolun
omuz ve dirsek eklemlerinin 6 serbestlik derecesinde doniis agilarin1 tahmin eden bir
yapay sinir ag1 modelinin olusturulmasi1 amaglanmistir. Yapay sinir agini egitmek
amaciyla, uzuv kaybi olmayan deneklerin kol ve omuz bolgesindeki kaslardan (Biceps,
Triceps, Anterior Deltoid, Posterior Deltoid, Pectoralis Major ve Trapez) elden edilen
EMG sinyalleri ve deneyler sirasindaki hareketlerin optik hareket yakalama sistemi
vasitasiyla hesaplanan agilarla olusturulan bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri
seti ile ¢ok katmanli yapay sinir agi ve uzun kisa vadeli hafiza (LSTM) yapisindaki
modeller egitilmistir. Elde edilen bulgular sonucunda LSTM yapay sinir ag1 modellerinin,

cok katmanli yapay sinir ag1 modellerine gére daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: EMG, sinir aglari, LSTM, Hareket Tahmini, regresyon



ABSTRACT

PREDICTING THE MOVEMENT OF THE HUMAN ARM BY
ELECTROMYOGRAPHY SIGNALS

Tayfun GURLEVIK

Master of Science, Department of Computer Graphics
Supervisor: Dr. Lecturer Serdar ARITAN

September 2022, 73 Pages

Predicting the movement of the human arm by using electromyography (EMG) signals
has been the subject of interest in many fields of science, including biomechanics,
medicine and robotics. However, studies in the literature generally focus on estimating
joint angles in the arm in a single degree of freedom. In this thesis, it is aimed to create
an artificial neural network model that predicts the rotation angles of the shoulder and
elbow joints of the arm at 6 degrees of freedom. In order to train the artificial neural
network, data sets were formed with EMG signals obtained from the muscles in the arm
and shoulder region (biceps, triceps, anterior deltoid, posterior deltoid, pectoralis major
and trapezius) of subjects without limb loss and the angles calculated by the optical
motion capture system of the movements during the experiments. Neural network models
in multilayer perceptron and long short-term memory (LSTM) structure were trained with
obtained datasets. It is found that, LSTM artificial neural network models overperform

the multi-layer artificial neural network models.

Keywords: EMG, neural networks, LSTM, motion prediction, regression
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EMG Elektromiyografi
CKYSA Cok katmanli yapay sinir ag1
LSTM Uzun Kisa Vade Hafiza (Long short term memory)
NCA Komsuluk Bilesenleri Analize (Neighbourhood components
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1.  ARASTIRMA PROBLEMININ TANIMLANMASI

1.1.  Genel Bakis ve Motivasyon

Insan viicudunun hareketlerinin dijital ortama aktarilmasi; bilgisayar grafigi, animasyon,
biyomekanik ve tip gibi bir¢ok bilim dalinin ortak ilgi alanlarindandir. Bu amacla
giiniimiizde optik kameralar veya atalet 6lgiim birimi (Inertial Measurement Unit (IMU))
sensOr tabanli sistemler kullanilmaktadir. Bu yontemlere alternatif olarak,
elektromiyografi (EMG) sinyalleri ile hareketin tahmini de dahil olmak iizere literatiirde
birgok farkli yontem gelistirilmistir. EMG sinyalleri ile hareket tahmini konusundaki
caligmalar1 incelendiginde, bu ¢alismalarin ¢ogunlugunun izometrik kasilmalarin
smiflandirilmasi ya da tek serbestlik derecesinde dirsek veya dizin donme agisinin
regresyon ile tahmin edilmesi seklinde oldugu gériilmektedir. Insan kolunda bulunan
omuz ve dirsek eklemleri, belirli sinirlar dahilinde de olsa donme agisindan 6 serbestlik
derecesine sahip bir sistemdir. Bu tez ¢alismasi sonucunda elde edilecek olan yapay zeka

modeli tist ve alt kol agilarin1 6 serbestlik derecesinde tahmin edebilecektir.

Bu amacla, saglikli ve herhangi bir uzuv kaybi olmayan deneklerden es zamanl olarak
toplanan EMG sinyalleri ve hareket bilgileri, yapay sinir ag1 modelinin egitilmesi igin
kullanilmistir. EMG sinyalleri ve bu sinyallerden elde edilen 6zellikler yapay sinir aginda
girdi verileri olarak kullanilirken, hareket yakalama sisteminden elde edilen {ist ve alt
kolun dontis bilgileri ise ¢ikti olarak kullanilmistir. Olusturulan veri setleri ile farkl
yapilarda yapay sinir ag1 modelleri gelistirilmis ve gelistirilen modellerin performanslari

analiz edilmistir.

Egitilmis yapay sinir ag1 modeli sayesinde; sporcu performans: analizi, biyomedikal,
biyomekanik gibi alanlarda siklikla kullanilan EMG sinyalleri ile herhangi bir hareket
yakalama sistemine gerek kalmadan kisilerin kol hareketlerinin tahmin edilebilmesi
miimkiin olacaktir. Benzer bir sekilde, kol kismi1 ampute edilmis kisilerin kullandigit EMG
sinyalleri ile kontrol edilebilen robotik protezlerde, bu calismada gelistirilen model
uygulandigi takdirde, protezin hareketleri kullanicilarin dogal hareketlerine uyum

saglayabilecektir.



1.2. Arastirma Sorulari

Tez ¢alismasinin temel amacini agiklayan arastirma sorusu su sekilde 6zetlenmistir:

- Insan kol ve omuz bdlgesindeki kaslardan elde edilen EMG sinyalleri ile
egitilmig bir yapay sinir ag1 modelinin, st ve alt kolun doniis agilarimi tahmin
edilebilmesi miimkiin miidiir?

Bu sorunun ¢odziimiinde kullanilan yontemde asagida siralanan diger sorulara da cevap

aranmistir:

- Cok katmanli yapay sinir ag1 modeli ve LSTM yapay sinir ag1 modelinin
tahmin etme performanslari birbirinden anlamli olarak farklilik gostermekte midir?

- EMG sinyallerinin 06zelliklerinin ¢ikartilmasi sirasinda segilen farkl
pencere araliklarinin tahminlerde anlamli bir etkisi var midir?

- Komsuluk Bilesenleri Analizi (NCA) yontemi ile 6zellik se¢imi iglemi
neticesinde egitilen yapay sinir ag1 modelinin tahminlerinde 6zellik se¢imi isleminin

anlaml bir etkisi var midir?

1.3. Tez Calismasimin Organizasyonu

Tez calismasinin genel hatlar1 agagidaki sekilde 6zetlenmistir:

Boliim 2°de EMG sinyalinin yapis1 hakkinda genel bilgiler sunulmustur. Kolun anatomisi
ve kolu hareket ettiren kaslarin yapisi1 ve ¢alisma prensipleri ile ilgili genel bilgiler
sunulmustur. Tez ¢aligsmasinda kullanilan yapay sinir ag1 modellerinden ¢ok katmanli
yapay sinir ag1 ve LSTM ag1 hakkinda 6zet bilgi verilmistir. Son olarak, literatiirde EMG
sinyali ve EMG sinyaliyle hareket tahmini yapmaya calisan akademik c¢aligmalar

incelenmistir.

Boliim 3’te deneye katilan katilimeilarin antropometrik 6zellikleri 6zetlenerek, EMG veri
toplama islemi ve hareket yakalama sistemi vasitasiyla veri toplanmasinin prosediirii
aciklanmistir. Toplanan verilerin yapay sinir aginin egitilmesinde kullanilacak sekle

dontstiiriilmesi islemi agiklanmastir.

Boliim 4°te ilk olarak iki boyutta harekette tahmin yapilmistir. Daha sonra 6zellik segme
islemi yapilmistir. Ozellik segme islemi sonrasinda en yiiksek agirliga sahip dzellikten
olusan egitim seti ile tekrar tahmin yapilmistir. Ayn1 yontem kolun ii¢ boyuttaki hareketi

i¢cin de yapilmistir.



Elde edilen bulgular dogrultusunda Bo6liim 5°te olusturulan yapay sinir ag1 modellerinin
tahmin performanslari karsilastirilmis, literatiirdeki benzer ¢alismalarin sonuglari ile tez
caligmas1 birlikte degerlendirilerek benzerlik ve farkliliklar belirtilmistir. Son olarak

ileride arastirilmasinda fayda goriilen konular belirtilmistir.



2. GENEL BILGILER

2.1. EMG Sinyali

Biyomedikal sinyal, fiziksel bir degiskeni temsil eden herhangi bir organdan elde edilen
elektrik sinyali anlamina gelir. Bu sinyal genligi, frekansi ve fazi ile tanimlanabilen bir
zaman fonksiyonudur. EMG kaslarin norolojik aktivitelerle kasilmasi sirasinda tirettigi
elektrik akimlarini 6l¢en biyomedikal sinyal tipi olarak tanimlanabilir. Kaslarin kasilma
ve rahatlama aktivitelerinin sinir sistemi tarafinda siirekli kontrol edilmektedir. Bu
sebeple EMG sinyali kaslarin anatomik ve fizyolojik 0Ozelliklerine bagli olarak
degismektedir. S6z konusu sinyal elektromiyografi anlamina gelmekle birlikte literatiirde

miyoelektrik aktivite olarak da anilabilir[1, 2]

Elektromiyografinin (EMG) erken donem gelisimi, elektrigin kesfiyle baglantilidir
denilebilir. Son ii¢ ylizyllda Galvani, Adrian, Denny-Brown, Larrabee ve Lambert'in
onemli yaymlart gozden geg¢irildiginde EMG’nin tarihsel siirecinin anlasilmasi
miimkiindiir. Bir hayvan viicuduna elektrik verilmesinin ardindan sinirlerin ve kaslarin
elektrik tiretebildigi fark edilmistir. 1770’li yillarda Galvani isimli bilim insani, hayvana
ait kas dokusu elektrikle uyarildiginda kasilma gergeklestigini ispatlamistir. 1929'da bir
baska bilim insan1 Adrian, es merkezli igne elektrotlarim1 amplifikatore ile hoparlore
baglayarak tek bir motor iinitesi potansiyelini kaydeden bir yontemi gelistirmistir. 1938
yilinda ise Denny-Brown, kas segirmesi potansiyellerini tanimlayarak s6z konusu
unsurlari ritim bozukluklarmdan ayirmugtir. Ikinci Diinya Savasi'nin sonlarina dogru
Larrabee, savas kurbanlarmin saglikli ve yarali sinirlerindeki bilesik kas aksiyon
potansiyelini 6lgcmeye baslamistir. Konuya iliskin en 6nemli gelisme kiigiik biyoelektrik
akimlar yiikseltebilen ekipmanin icat edilmesi ile 20. Yiizyilin baglarinda yasanmustir.
Ikinci Diinya Savasi sirasinda ve sonrasinda dnemli bilimsel ve teknik ilerlemelerin

gerceklesmesi ile sinir yaralanmalari olan genis bir hasta popiilasyonunun incelenmistir

3]



Sekil 2.1 Galvani’nin 1974 ve 1977°de yaptig1 metal olmaksizin bir hayvan bacagindaki
elektrik iletimi ile kasilmanin gergeklestigini gosterir gorseller [3]

EMG temel fizyolojik ve biyomekanik caligmalarin yani sira, uygulamali arastirma,
fizyoloji/rehabilitasyon, spor egitimi ve insan viicudunun endiistriyel iriinler ya da
calisma kosullari etkilesimlerinin incelenmesinde kullanilmaktadir. Bu noktada EMG’nin
caligma prensibinin agiklanabilmesi i¢in motor iinite, kas aksiyon potansiyeli, giiriiltii,
sinyal giiriiltii orani gibi terimlerinde bilinmesi gerekir. Motor iinite, hareket
kontroliiniin temel ndrofizyolojik birimidir. Motor iinite aksonlarca donatilmis kas lifleri
ile birlikte bir motor ndron igerir. Motor havuzu olarak da bilinen belirli bir kasin motor
ndronlarmin hiicre govdeleri, merkezi sinir sistemi i¢indeki spinal ya da kraniyal motor
cekirdegi etrafinda yigin olarak toplanmistir. Bir motor néron ateslendiginde olusan
aksiyon potansiyeli kas lifleri izerinde akson boyunca yayilir. Bu durum her kas lifinde
benzer aksiyon potansiyelinin yayilmasi ile sonuglanir. Tek bir motor {initenin tiim
liflerindeki aksiyon potansiyellerinin toplam: kas aksiyon potansiyeli olarak
tanimlanmakla birlikte elektromiyografinin temelini olusturur (Sekil 2.2, Sekil 2.3).
Sonug olarak elektromiyografideki kas aksiyon potansiyeli ile merkezi sinir sistemindeki

motor ndronun ateslenmesi dogrudan iliskilidir[4, 5].
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Sekil 2.2 Motor iinitesi[4]
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Sekil 2.3 Motor iiniteleri, kas aksiyon potansiyeli ve girisim paterni[5]

Girilti ise talep edilen EMG sinyalinin pargasi olmayan elektrik sinyalleri olarak
tanimlanir. EMG sinyalinin tespit edilmesi ve kaydedilmesinde, sinyalin dogrulugunu
etkileyen iki ana unsur vardir. Bunlardan birincisi, sinyal-giiriiltii oranidir. Diger unsur,
sinyalin bozulmasi olarak tanimlanir. EMG sinyalindeki herhangi bir frekans bileseninin

goreli katkist degismemelidir[1].

Kas sinyali elde etmek i¢in girisimsel (invaziv) ve girisimsel olmayan (invaziv olmayan)
iki tip elektrot kullanilmaktadir. EMG dogrudan deri iizerine monte edilmis elektrotlardan
alindiginda, sinyal derinin altindaki kaslarda meydana gelen tiim kas lifi aksiyon
potansiyellerinin bilesiminden olusmaktadir. Bu aksiyon potansiyelleri rastgele
araliklarla meydana gelmekte olup herhangi bir anda EMG sinyalinde pozitif veya negatif

voltaj olabilir. Tez caligmasinda girisimsel olmayan yiizey EMG metodu kullanilmistir[1,
2].



2.2.  Kolun Anatomisi ve Kolu Hareket Ettiren Kaslar
2.2.1. Iki Bash Kol Kasi(Biceps)

Iki basli kol kasinin, adindan da anlasilacag: gibi iki bas1 vardir ve kolda bulunur. Kas
genellikle biceps olarak adlandirilir (Sekil 2.4). Her iki kafa da kiirek kemigine yapisir.
Her iki basin tendonlar1 da omuz ekleminin 6nden gegtiginden, biceps kaslart omuz
fleksiyonuna yardimei olur, ancak asil islevi dirsektedir. Iki kafa, birlestikten sonra kolun
on yiizeyini kaplayan ortak bir kas gobegi olusturur. Iki baslh kol kasi, dirsek eklemini
one dogru yaydig igin dzellikle orta aralikta iyi bir dirsek biikiiciidiir. Onkol kemigine
egik olarak tutundugu ic¢in 6nkolun doniisiine katkida bulunur. Biceps kasinin dénme
hareketini anlamak igin onu bir tirbuson gibi diisinmek gerekir (Sekil 2.5). Onkol ige
biikiiliiyken, radyal tiiberosite arka tarafa dogru medial olarak daha fazla dondiiriiliir.
Aslinda, biceps kasinin tendonu i¢e biikiim pozisyonunda yarigapin c¢evresini kismen
sarar. DoOniis sirasinda, biceps kasi kasilir ve esasen 6n kolu agar. Dirsek yaklagik 90
derece biikiimdeyken doniis i¢in en etkili oldugu pozisyondadir ve dirsek geriliyken
etkinligini kaybeder. Bunun nedeni, 90 derecede, kasin moment kolunun uzun olmasidir;
bu nedenle agisal kuvveti de en yiiksek seviyesindedir. Dirsek uzatildikga moment kolu

ve agisal kuvvet azalir, dengeleyici kuvvet artar [6].

Kisa bag

Uzun bas

Sekil 2.4 Biceps olarak da bilinen iki basli kol kasi[6]



Sekil 2.5 Biceps kaslarinin doniisii. Tirbuson ile mantar1 siseden ¢ikarma esnasinda
olusan 6nkol déniisii ve eklemdeki biikiilmede kullanilan biceps hareketi. ilk énce mantar
cevrilir (dig rotasyon), sonra mantar g¢ekilir (biikiilme)[6]

2.2.2. Ug¢ Bash Kol Kas1 (Triceps)

Ug bash kol kasi, yaygin olarak triceps olarak adlandirilir (Sekil 2.6). Bu kas kolun
arkasinda bulunur ve arka kolun tiim kas kiitlesini olusturur. Uzun kafa, kiirek kemiginin
basinda bulunan ve kol kemiginin basi ile bir araya gelerek omuz eklemini olusturan oyuk
alt kenarindan gelir ve diger iki kafaya katilmak i¢in teres mindr kasi ile teres major kasi
arasinda iner. Yan kafa, biiyiik tiiberkiiliin altindaki kol kemiginin arka yiizeyine yanal
olarak tutturulur. Orta bas, uzun ve yan baslarin derinliklerinde uzanir ve yan basin altinda
arka yiizeyin coguna baglamir. Ug bas bir araya gelerek kas gdbegini olusturur. Dirsegi
oldukea dik bir sekilde yaydig1 i¢in dirsek gerilmesinde c¢ok etkilidir. Doner kemige eki

olmadig1 i¢in ige ve disa biikiilmede rol oynayamaz.



Uzun bas

Kisa bas

Orta bag

Sekil 2.6 Triceps olarak da bilinen ii¢ baslh kol kasi[6]

2.2.3. Deltoid Kasi

Insan omzunu iiggen seklinde ¢evreleyen ve omuz fonksiyonlarinda oldukca dnemli bir
rol oynayan deltoid kasi temelde kolun disa dogru hareket etmesini saglayan itici kas
olarak tanimlanmaktadir. Temelde; anterior deltoid, lateral (middle) deltoid ve posterior
deltoid olarak adlandirilan 3 bdliimden olusur. Omuz hareketinde oynadigi etkin rol
sebebiyle, deltoid yirtiklar diger major kas yirtilmalaria oranla omuz fonksiyonunu daha
da tehlikeye atabilir[7-9].

Anterior Middle

Posterior

Sekil 2.7 Deltoid kasin 3 bolimii[6]



2.2.4. Pectoralis Major Kasi

Pektoralis major adindan da anlasilacagi gibi gégsiin biiyiik bir kasidir. Deltoid kasin
altinda uzanan distal baglantis1 disinda yiizeyseldir. Bu kas eklemi medialden laterale
anterior yiizeyde ¢aprazladigi i¢cin omuz ekleminin yaklagtirilmasi ve orta rotasyonunda
etkilidir. Bu kasin proksimal ekleri ve farkli cekme hatlar1 nedeniyle kravikiiler ve gégiis

kismu (Sekil 2.8) olarak ikiye ayrilir[10, 11].

Kravikiiler kisim

Sekil 2.8 Pektoralis major kasin iki kismi1
2.2.5. Trapez Kasi

Trapez her sag ve sol taraftan bakildiginda elmas seklindeki biiytik ytlizeysel bir kastir.
Sirtin tist arka kismi ile boynun arkasini orter. Fonksiyon olarak {ist orta ve alt olarak ii¢
boliime ayrilir. Bu ayrim ii¢ farkli ¢cekme hareketinde (yukari, igeri ve asagi) farkli kas
hareketleri olugsmasindan kaynaklanir. Trapez kasinin ii¢ boliimii de kiirek kemigini

¢ekmek i¢in birlikte ¢alisir[12, 13].
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Ust trapez kas1

Orta trapez kasi

Sekil 2.9 Trapez kast
2.3.  Yapay Sinir Aglan

Makine 6grenmesi algoritmalarindan bir olan yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemine
benzer bir yapida, katman veya katmanlarindaki sinir hiicrelerinin (ndron) birbirleri ile
baglantili oldugu bir yapiya sahiptir. Tek nrondan olusan ilk basit yapay sinir ag1 modeli,
Rosenbatt tarafindan 1958 yilinda yayimlanan “The Perceptron” adli calismasinda
yayimlanmigtir [14]. Tek bir katmandan olusan matematiksel ilk yapay sinir ag1 modeli
ise B.Widrow tarafindan 1960 yilinda olusturulmustur [15]. Tek katmanli yapay sinir
aglarinin dogrusal olmayan problemlerde ¢alismayacagi Minsky ve Papert tarafindan
1969 yilinda yayimlanan kitabinda [16] kanitlandiktan sonra, uzun siire yapay sinir aglari
konusundaki gelismeler yavaslamistir. Rumelhart ve McClelland tarafindan 2 katmanli
bir yapay sinir agimin dogrusal olmayan problemlerde de ¢6ziim iiretebileceginin
gosterilmesi ile birlikte yapay sinir aglart alanindaki ¢aligmalar tekrar hiz kazanmigtir

[17]

2.3.1. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar:

B. Widrow ve N.H. Nguyen tarafindan 1990 yilinda gelistirilen ¢ok katmanli yapay sinir
aglar1 modeli[18], geri yayilma (back propagation) algoritmasini Kullanarak yapay sinir
aglarinin dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinii miimkiin kilmistir. Bu algoritma,

agirliklar kiimesini ortalama kare hatasini (Esitlik (1)) minimize ederek bulmaya caligir.
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Burada y(X) agin son katmanindaki ¢ikt1 vektorii, d(X) agin tahmin vektoridiir. Tek bir
algilayici icin, Ym m algilayicisinin ¢iktisi ve sm(X) sigmoid fonksiyonu olmak iizere,
benzer sekilde m’inci algilayict igin bir “esdeger hata” tanimlamak (Esitlik(2))
miimkiindiir. Diger katmanlardaki m’inci algilayict i¢in “esdeger hata” Esitlik(3)’deki
gibi ifade edilmektedir. Esitlik (3)’teki j indeksi m’inci algilayiciya girdi olarak bagli olan
diger algilayicinin indeksini ifade etmektedir, wjm m ¢ikt1 algilayicisina bagli j’inci girdi

algilayicisi arasindaki baglantinin agirligin1 gostermektedir.

J=E(ldX) = yX)II*) @
O = (dm(X) - ym(X))f’(Sm(X)) (2)
5 = f'(5m(X0) D Wi ©
Jj
Wininew = Winiola + 218m Xy 4)

Her bir agirlik Esitlik (4) vasitasiyla siirekli glincellenir. Burada i, m algilayicisina girdi
olarak bagli tiim algilayicilarin indekslerini ifade etmektedir. p degeri ise tasarimci

tarafindan ayarlanan, yakinsama hizini etkileyen bir katsayidir.

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Artificial Neural Networks

Sekil 2.10 Cok katmanli yapay sinir ag1
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2.3.2. LSTM Aglan

Yapisal olarak yinelenen sinir aglarma(RNN) benzeyen LSTM sinir aglari, RNN
modellerinin zayif noktasi olarak bilinen baglam bosluklarinin tahmin edilmesi amactyla
Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan gelistirilmistir[19]. LSTM aglarinda 6nceki durum
ile girdi bilgisini tutan hafiza hiicreleri bulunur. Bu hafiza hiicreleri hangi verinin
tutulacagi veya unutulacagina karar vererek, bir sonraki dongiide 6nceki durumu mevcut
hafiza hiicresindeki veri ile giris verisini birlestirerek uzun vadeli bagimliliklarin ortadan
kalkmasina imkan saglamaktadir. Sekil 2.11°de basit yapist gosterilen LSTM hafiza
hiicresinde, girdi kapisi (it), unutma kapisi( ), ve ¢ikti kapisi(or), girdi vektori (xt), gizli
katman vektorii (ht), ¢ikt1 vektorii (yy) ile ifade edilmistir.

4 h,
N
Bo-g \ ¢
t | tanh
. 0 |
ft le —_—— T (jt t X
o o tanh o
he-1 ‘ h
\ 7 / ’
Xt

Sekil 2.11 Tek hafiza hiicresine sahip bir LSTM hafiza blogu

Gizli katmandaki h vektori (Esitlik (10)), tim LSTM hiicrelerinin ¢iktilarini
icermektedir. Esitlik (5) ve Esitlik (6)’de hesaplama yontemi verilen t zamaninda veya
zaman adimindaki unutma ve girdi kapilari, sirasiyla f; ve it olarak gosterilmistir. T
zamaninda veya zaman adimindaki girdi hafiza hiicresi olan ct, t-1 zamanindaki bilgiyi
barindiran hafiza hiicresi ct.1 ile siirekli giincellenmektedir (Esitlik (8)). Cikt1 kapisi olan

ot degeri ise Esitlik (9) vasitasiyla hesaplanir. Burada o sigmoid aktivasyon
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fonksiyonunu, Ws", WiT, W, Wo" |, girdi agirhiklarini, U™, UiT, U™ ve Uo" tekrarlanan

(recurrent) agirliklari ve by, bi, be, bo ise sapmalari ifade etmektedir.

fe = o(Wfhe_y + Uf x, + by) (5)
i = o(WThe_y + UTx, + b)) (6)
c; = tanh(WTh,_, + Ul'x, + b,) (7)
¢t = fi°c1tiocy 8

o =oc(WSh(_y + Ulx, + b,) 9)
h: = o.°tanh (c; ) (10)

2.4. Literatiirdeki Calismalar

Protez kol tasarimi, modern tibbin uzun zamandir énemli arastirma konularindan biri
olmustur. Uzuvlarinin tamamini veya belli bir boliimiinii kaybeden kisiler bu protez kollar
ile giinlik yasamlarima devam edebilmekle birlikte 0Ozellikle dirsek ekleminin
kontroliiniin zor olmasindan dolay1 elektrikli protezlerde sikintilar yasamaktadirlar.
Eklemi hareket ettirebilmek i¢in gereken asir1 dikkat ve hareketlerin dogal olmayan bir
sekilde kontrolii ampute kisilerin sikayetlerinin basinda gelmektedir[20]. EMG sinyalleri
ile calisan protez tasariminda bir diger sorun ise, normal durumda kasilma ile hareketi
saglayacak kas veya kaslarin ampiitasyon isleminden dolayr bulunmamasidir. Sinir
transferi ameliyati ile ampute edilmis uzuv {lizerindeki kastaki motor tinitelerine baglh
sinirler baska bir hedef kas grubuna baglanarak, kisinin bu uzuvlar1 sanki varmis gibi

elektrik sinyalleri olusturabildigi gézlemlenmistir[21, 22].

Ozellikle son yillarda bilgisayarlarin veri isleme gii¢lerindeki artisla beraber yapay zeka
uygulamalar1 da farkli alanlarda kendine yer bulmaktadir. EMG sinyalleri ile uzuvlarin
hareketlerinin siniflandirilmasi amaciyla birgok bilimsel ¢calisma mevcut iken uzuvlarin
gercek zamanli kinematik bilgilerini tahmin eden yapay zeka uygulamalari nispeten daha

azdir.
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EMG sinyalleri ile bir yapay zeka modelinin egitilebilmesi igin, elde edilen sinyal
degerlerinin matematiksel olarak anlamli degerlere doniistiiriilmesi gerekmektedir.
Kaslardaki hareket, kuvvet ve moment gibi fiziksel ifadelerin anlamlandirilmasinda EMG
sinyallerinin matematiksel 06zellikleri kullanilmaktadir. Bu matematiksel Ozellikler
sayesinde yapay sinir aglart hedeflenen degerler ile aradaki bagintiy1 6grenebilmektedir.
Yapay sinir ag1 i¢in egitim veri kiimesi icerisindeki 6zellik sayis1 arttik¢ca yapay sinir
aginin egitim siireci de artmaktadir. Bu nedenle hedef deger ile egitim verisindeki giris
elemanlarinin arasinda en iyi korelasyonu saglayan ozelliklerin bulunmasi énem arz
etmektedir. J. C. Chen ve arkadaslari, alt ekstremitede diz agilarinin EMG sinyalleri
araciligi ile tahmin edilebilmesi amaciyla egitilen yapay sinir ag1 modellerinde 6zellik
sayisinin derin 6grenme yontemleri ile azaltilmasini arastirmis ve gelistirdikleri yontemin
PCA(Principal Components Analysis) yOntemine gore daha iyi sonug¢ verdigini
gostermislerdir[23]. D. Karabulut ve arkadaslari, 3 serbestlik derecesine sahip olan bir
robotik kola uygulanan 10-70 N arasindaki kuvvetleri, deneklerin kol kaslarindan elde
edilen EMG sinyalleri ile tahmin etmeye ¢alistiklar1 calismada, zaman penceresi 500 ms
alinarak elde edilen EMG 6zelliklerinden, RMS ve IEMG 6zelliklerinin tahmin
ediciliginin diger EMG o6zelliklerine kiyasla daha yiiksek oldugu saptanmistir[24]. Bu
calismalar dogrultusunda, EMG sinyalleri ile bir yapay zeka modeli egitirken optimum
sayida ozelligin egitim verisi igerisinde bulundurulmasi gerektigi goriilmektedir. W.
Yang ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilen, 6zellikle siniflandirma problemleri igin
kullanilan bir 0Ozellik secici algoritmasit olan “Komsuluk Bilesenleri Analizi”
(Neighborhood Component Analysis, NCA), B. Amankwaa-Kyeremeh ve arkadaslari
tarafindan regresyon problemlerine uygulanabilecek sekilde uyarlanarak elde edilen
tahmin ediciler ile regresyon problemlerinde daha iyi sonug alindigi ortaya konmustur[25,
26]. Bu tez calismasinda da tahmin edici 6zelliklerin bulunabilmesi amaciyla NCA

algoritmasi kullanilmstir.

S. I. Benchabane ve arkadaglar1 zaman etki alaninda hesaplanan EMG sinyal 6zellikleri
icin esik degerlerinin degisen durumlara (yorulma gibi) gore kendiliginden giincellenmesi
icin bir hesaplama yontemi gelistirmisler ve elde edilen esik deger gilincelleme yontemi
ile tekrar hesaplanan EMG ozelliklerinin eldeki parmak hareketlerini daha iyi bir
dogruluk derecesi ile smiflandirdigi saptanmistir. Saglam uzuvlara sahip alti erkek

denekten elde edilen sinyaller 100 ms uzunlugundaki zaman pencerelerine boliinerek, her
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bir pencere i¢in sinyalin hareketli ortalamasina gore degisen bir esik deger hesaplanmastir.
Bu esik deger, sinyalin geldigi parmagin agik veya kapali durumda oldugunu hesaplayan
bir fonksiyonda kullanilarak eldeki parmaklarin hareket durumlar1 hesaplanmaktadir.
Gelistirilen bu yeni yontem, deneklerin parmaklarinin konumunu 89,6% gibi yiiksek bir
dogruluk ile siniflandirmay1 bagsarmistir. Caligma sonucunda, 6nceden egitilmis bir yapay
zeka modelinin aksine, gercek zamanli olarak hesaplanan bir fonksiyon ile, hesaplama
yukiiniin az oldugu bir EMG kontrollii protez el tasariminin miimkiin oldugu

vurgulanmustir [27].

Ust kolda bulunan kaslarin EMG sinyalleri ve omuz agilar1 ile dirsek eklem agisini tahmin
etmege calistiklar1 calismada A. Akhtar ve arkadaslari, sekiz saglam ve ii¢ adet de hedef
kas canlandirma ameliyati ge¢irmis ampute kisilerden elde ettikleri veriler ile zaman
gecikmeli sinir ag1 modellemesi ile kol eklem agilarini tahmin etmeye ¢alismislardir.
Kontrol grubu olarak kullandiklari ampute kisilerin kol eklem agilarinin, saglam uzuvlara
sahip kisilerden elde edilen EMG verileri ile tahmin edilebildigi goriilmiistir. EMG
sinyallerinin omuz oryantasyon degerleri ile tahmin edici bir faktdr olarak kullanilmasiyla
dirsek agilarini tahmin etmede daha iyi sonug alindig1 belirtilmistir[28]. X. Chen ve
arkadaslari, el, kol ve omuzdan aldiklar1t EMG sinyalleri ile deneklerin gergeklestirdigi 6

farkli hareketin siniflandirmasini Bayes siniflandirma algoritmasi ile saglamiglardir [29].

A. Au. ve R. Kirsch, kol ve omuzda bulunan 6 kastan elde ettikleri EMG sinyalini
kullanarak zaman gecikmeli yapay sinir aglari ile omuz ve dirsek acisini1 tahmin etmeye
calismislardir. Bu g¢alismada kolun kati cisim rotasyon degerleri bir optik hareket
yakalama sistemi ile hesaplanmig, EMG sinyalleri ile optik hareket yakalama sisteminin
veri ornekleme hizlar1 birbirlerine esitlenerek bir egitim verisi elde edilmistir. Zaman
gecikmeli yapay sinir aginda elde edilen EMG ve rotasyon verileri esit zaman
pencerelerine (825 ms) boliinerek; farkli miktarlardaki ardisik zaman pencereleri, yapay
sinir agina veri girisi olarak beslenmistir. Elde edilen tahmin sonuglar ile deneysel veriler
karsilagtirildiginda rotasyon bilgilerinin tahmininde hata oraninin en az 10,7% ve en fazla

23,4% oldugu goriilmiistiir [30].
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A. Foroutannia ve arkadaslart robotik kontrollii bir dis iskeletin pargalarinin
pozisyonlarini bacak kaslarindan elde edilen EMG sinyalleri ile tahmin etmek amaciyla
LSTM modelini kullanmislardir. Boylece farkli yiiriime hizlarinda denek ile dis iskeletin

daha uyumlu hareket etmesi saglandig1 vurgulanmistir[31].

Olasiliga dayal1 bir model olan Gauss Karisim Modeli ile kol dis iskeletinin ileri ve geri
hareketlerini siniflandirmak amaciyla EMG sinyallerinin kullanildig1 ¢alismada E. Trigili
ve arkadaslari, ileri ve geri hareketleri sirasiyla 89,3% ve 60,9% dogrulukla tahmin
etmeyi basarmiglardir. Calismada kullanilan 14 adet zaman etki alanindaki EMG sinyal
ozelliginden en fazla korelasyona sahip 6zellikler ile yapilan modelin tahminleri istatiksel

olarak anlamli bir fark yaratmamustir [32].

D. P. Yang ve H. Liu, el bileginin 3 serbestlik derecesinde donme hareketinin EMG
sinyalleri ile tahmin etmege calistiklar1 ¢calismada, EMG sinyalleri 50 ms araliklar ile
etiketlenerek 6zellikleri ¢ikartilmistir. Hazirlanan diizenekte bilege sabitlenmis bir lazer
151k kaynagindan ¢ikan birbirine dik 151k demetlerinin olusturdugu koordinat ekseninin

doniis degeri, egitilecek yapay zeka modelinin hedef degerleri olarak belirlenmistir[33].

Hiyerarsik projeksiyonlu regresyon yontemi ile Y. Chen ve arkadaslar dirsek agisini
tahmin ettikleri calismada, deneklere hafif agirlik kaldirma ve bardaktan su i¢me
hareketlerini yaptiriken, koldan elde ettikleri EMG sinyalleri ve IMU sensoriinden elde
ettikleri ivme verileri ile dirsek agilarimi tek serbestlik derecesinde kaydetmislerdir.
Hiyerarsik projeksiyonlu regresyon modelinde her bir EMG sinyali ve buna karsilik gelen
ac1, mikro diizeyde bir regresyon modeli olarak kabul edilmektedir. Belirlenen esik deger
ve varyansin iizerinde kalan model bir i¢ diiglim noktas1 haline gelerek alt diigiim
noktalar1 da kiimeleme yontemi ile hesaplanmistir. Test edilen EMG verileri bu agac
lizerinde aranarak en yakin komsu regresyon algoritmasi ile tahmin edilen ag1 degeri

hesaplanmistir[34].

D. Bu ve arkadaslari, EMG sinyallerinin goriintii verilerini kullanarak gelistirdikleri Yolo
v4 algoritmas1 vasitasiyla kol hareketlerini ortalama 80,7% hassasiyet ile dogru bir
sekilde smiflandirmay1 basarmislardir[35]. Bu ¢alisma EMG verilerinin gorselinin bile

kol hareketlerinin tahmininde ne kadar 6nemli bir etken oldugunu gostermektedir. EMG
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sinyalleri ile hareket tahmini i¢in yapay sinir aglar1 disinda ileri dinamik modellemeleri

de kullanilmaktadir.

D. L. Crouch ve H. Huang c¢alismasinda, optik hareket yakalama sistemleri ve EMG
sensorleri ile tek bir denek i¢in kol tizerindeki 4 kastan elde ettikleri veriler ile OpenSIM
araciligi ile olusturduklart modelde ileri dinamik analizi yaparak dirsek agisin1 12,8 £2,5°

hata ile tahmin etmeyi basarmislardir [36].

Insan viicudunun simetrik yapisi, viicudun saglam bir uzvundan elde edilen verilerin
ampute uzvundaki verileri olusturulmasmna da imkan vermektedir. A. Cimolato ve
arkadaglar alt ekstremitede saglam bacaktan elde ettikleri EMG ve IMU sensor verileri
ampute bacaktaki kas sinyallerinin olusturulmasinda kullanmislardir. Elde edilen model
ile kigiye 6zel, dogal kas hareketleri ile ¢alisan bir protezin olusturulabilecegi ve EMG
sinyallerinden hareket tahmininin yani sira diger uzuvlardaki sinyal degerlerinin de

olusturulmasinda kullanilabilecegi gosterilmistir [37].

M. A. Garcia-Vellisca ve arkadaslari, EMG ve IMU sensoérleri ile donatilmis 6zel bir
eldivenin kullanildig1 ¢aligmada, 17 farkli kastan elde edilen sinyaller ile parmak agilarim
tahmin etmek amaciyla Uzun Kisa Vade Hafiza (Long Short Term Memory, LTSM)
algoritmas1 kullanilarak 2 farkli model gelistirilmistir. Birinci modelde her EMG
verisinden sadece hareketli ortalama degeri, diger model de ise her EMG verisinden
hareketli ortalama, sifir gec¢isi ve varyans 6zellikleri olmak tizere toplam 51 adet 6zellik
girdi olarak kullanilmistir. Elde edilen sonuglarda LTSM yo6nteminin tek bir 6zellik ile

dahi verimli sonug verdigi ortaya konmustur [38].
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3. METOD VE YONTEM

3.1. Katilimcilar

Kolunda herhangi bir saglik problemi olmayan 21-41 yas aras1 3 erkek ve 3 kadin, saglikli
gonilli calismaya katilmistir. Katilimcilarin antropometrik o6zellikleri Cizelge 3.1°de

verilmisgtir.

Cizelge 3.1 Katilimcilart 6zellikleri

Ortalama + Standart Sapma

Yas(yil) 26.67 7.67
Boy(cm) 170.33 6.24
Kilo(kg) 63.17 12.95

3.2.  Veri Toplama islemi

Katilimcilarin 2 boyutlu diizlemde yapilacak hareketlerde, agirligi siirtinmeden ve
yergekiminden bagimsiz hareket ettirebilmeleri i¢in 20 cm X 20 cm 6lgiilerinde tekerlekli
ahsap platform olusturulmus ve ortasina 20 cm uzunlugunda bir tutma kolu Sekil 3.1°de
goriildiigii gibi eklenmistir. Katilimcilar T durusu ile basladiklar1 deneylerde, tetikleme
lambasinin yanmasinmi takiben bir sandalyeye oturarak ve iizerinde agirlik bulunan
hareketli platformu sag kollarin1 kullanarak 40 saniye boyunca ileri-geri hareket
ettirmislerdir. Deney siiresinin tamamlanmasinin ardinda tekrar T durusuna gegerek
hareket yakalama islemi sonlandirilmistir (Sekil 3.2). Her deney arasinda katilimeilarin

en az 20 saniye dinlenmesine olanak saglanmistir.
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Sekil 3.1 Boyutlu deney diizenegi

Sekil 3.2 Deney baslangici ve sonunda T durusu

Hareket yakalama islemi kizil6tesi 151k vasitasiyla yiiksek hizda goriintii kaydedebilen
kameralar vasitasiyla gerceklestirilmistir (Vicon, Birlesik Krallik). Optik hareket
yakalama sistemi insan viicudunu tanimlayabilmek igin iskeletin tepe noktasini belden
baslatmaktadir. Bu nedenle, deneyin konusu geregi sadece kol hareketlerini yakalamak
icin de olsa, deneklere isaretleyiciler bel hizasindan baslanarak sag kol bilegine kadar
Vicon iskelet sablonuna uyacak sekilde yerlestirilmistir. Katilimcililarin iist govde ve sag
koluna toplam 18 adet isaretleyici yerlestirilerek (Sekil 3.3) elde edilen goriintiiler Blade
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2.6.1 yazihmiyla (Vicon, Birlesik Krallik) tiim iskelet sisteminden deney sirasinda
kullanilmayan isaretleyiciler ¢ikartilip Blade programi vasitasiyla ¢oziimlenerek
katiimcilarin kol doniis bilgileri Matlab (Mathworks, Amerika Birlesik Devletleri)

ortamina aktarilmstir.

EMG ol¢iimleri igin 8 kanaldan kayit yapabilen Bagnoli EMG sistemi (Delsys, Amerika
Birlesik Devletleri) kullanilmistir. Deneyler sirasinda kol kaslarindaki (Biceps, Triceps,
Anterior Deltoid, Posterior Deltoid, Trapez) elektriksel degisimler 6 adet yiizeysel EMG
sensorii ile 1000 Hz 6rnekleme frekansinda elde edilmistir (Sekil 3.3). Elde edilen
elektriksel analog degerler NI USB-6210 (National Instruments, Amerika Birlesik

Devletleri) dijital doniistiiriicti vasitasiyla Matlab ortamina aktarilmistir.

Sekil 3.3 EMG sensorleri ve igaretleyicilerin yerlestirilmesi

Hareket yakalama goriintiileri ile EMG verilerinin senkronizasyonu amaciyla, Arduino
R3 mikroislemci (Arduino, Italya) ve 1 Watt giiciindeki kizildtesi power-led ile bir
tetikleyici diizenegi olusturulmustur. Diizenek bir buton ile tetiklenerek hem power-led’e
hem de Bagnoli EMG sistemine ayni anda sinyal gondermektedir. Boylece kiziltesi 151k
sacan power-led, hareket yakalama sistemi tarafindan isaretleyici olarak goriilmektedir
(Sekil 3.4). Power-led’in sonme ani deneyin baslangic noktas: kabul edilerek EMG

verileri ile senkronizasyon saglanmistir (Sekil 3.5).
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SelectionFilters v @ ViewFilters

Sekil 3.4 Blade yaziliminda tetiklenme aninin goriintiilenmesi

Power-led sonme ani

mV

5 I I I I I

0 0.5 1 1.5 2 2.5
Time (ms)

Sekil 3.5 Tetiklenme zamaninin EMG verisinde bulunmasi

Deney diizeneginin sematik goriiniimii Sekil 3.6’da verilmistir.
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Sekil 3.6 Deney diizenegi sematik goriiniim

Kolun 3 boyutta hareket ve EMG verilerinin toplanmasi islemi, hareketli platform ve
agirlik olmaksizin 2 boyutlu deney diizenegine benzer sekilde, katilimcinin T durusuyla
baslayip bitirdigi ve tetikleyici lambasinin yanmasindan itibaren 40 saniye boyunca
sandalyede oturur halde, yemek yeme, su i¢gme, kitap okuma, gozliik takip ¢ikartma, saate
bakma, yazi yazma gibi giinliik hayattan hareketleri karisik sira ile tekrarlamasi ile
yapilmistir. Katilimcilarin her deney arasinda en az 20 saniye dinlenmesine olanak

saglanmustir.

3.3.  Verilerin Hazirlanmasi
3.3.1. Hareket Yakalama Verilerinin Islenmesi

Kizil6tesi kameralar ile yakalanan isaretleyiciler Blade yaziliminda etiketlenerek iskelet
olusturma islemi yapilmistir. Iskeletin iist kol ve alt kol rotasyon degerleri kizilotesi
kamera treticisi tarafindan saglanan Datastream SDK (Vicon, Birlesik Krallik) yardimci

yazilimi ile Matlab ortamina 240 kare/saniye frekansinda aktarilmistir.

3.3.2. EMG Verilenin Islenmesi

NI USB 6210 vasitasiyla Matlab ortamina aktarilan EMG verileri ilk 6nce ortalamalari
sifira yaklasacak sekilde diizeltilmis (detrend) ve tetikleyici kanalindaki elektrik
sinyalinin maksimum degerine sahip aralik bulunmus, bu araligin son indisi, tetikleyici
lambanin sondiigli zaman degerine denk geldiginden bu zamandan 6nceki EMG verileri

silinerek hareket yakalayici sistem ile ayn1 anda baglayan veriler elde edilmislerdir.
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Biitiin deneylerde EMG veri toplama islemi bittikten sonra hareket yakalama islemi
sonlandirildigindan hareket verilerinin uzunlugu EMG verilerinin uzunluguna
esitlenmistir. Hareket yakalama sistemi ile EMG verilerinin 6rneklem frekanslarinin
farkli olmasindan dolayi, 240 kare/saniye orneklem frekansindaki hareket verileri 1000

kare/saniye drneklem hizina dontistiiriilmiistiir.

Her bir katilimcinin 2 boyutlu ve 3 boyutlu deneylerdeki EMG verilerinden her bir kasin
maksimum EMG degeri bulunarak EMG verileri bu maksimum degere boliinmiis,

boylece verilerin [-1,1] araliginda normalize edilmesi saglanmuistir.

EMG sinyallerinin giiriiltiiden arindirilmas1 amaciyla oncelikle sinyalin Fourier

Doniisiim Analizi (Sekil 3.7) yapilmastir.

Single-Sided Amplitude Spectrum of Biceps EMG

0.035

0.03 7

0.025 7

0.02r b

IPA(H)I

0.015

0.01

0.005

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
f(Hz)

Sekil 3.7 Fourier doniisiimii sonrasinda EMG spektrumlari

EMG sinyalleri 10 - 400 (bandpass) Hz araliginda ikinci dereceden Butterworth filtre
uygulanarak giiriiltiden arindirilmistir (Sekil 3.8).
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Sekil 3.8 Filtrelenmis ve ham EMG verisi

3.3.3. Ozellik Cikartma islemi

Ham veriyi temsil edebilecek sekilde verinin sayisal 6zelliklere doniistiiriilmesi islemi,
ozellik ¢ikarma (feature extraction) seklinde adlandirilmaktadir. Ozellikle makine
ogrenmesi uygulamalarinda ham veri yerine sayisal 6zelliklerin kullanilmasi daha iyi

sonu¢ vermektedir.

EMG sinyallerinin 6zellikleri zaman etki alaninda (time domain), frekans etki alaninda
(frequency domain) ve zaman-frekans etki alaninda ¢ikartilabilmektedir. A. Phinyomark
ve arkadaslari tarafindan yayimlanan ¢alismada 37 farkli EMG sinyali 6zelligi irdelenmis
olup, zaman etki alanindaki EMG sinyali 6zelliklerinin makine 6grenmesi yontemlerinde
diger ozelliklere gore daha iyi sonug verdigi ortaya konmustur [39]. Bu tez ¢aligmasinda
hem hesaplama asamasinda herhangi bir doniisiime gerek kalmamasi1 hem de biyomedikal
ve miihendislik uygulamalarinda yayginlikla kullanilmasi nedeniyle zaman etki
alanindaki 6zellikler kullanilmistir. Tez calismasi boyunca yapilan deneylerden elde
edilen EMG verilerinden 06zellik ¢ikarma islemi i¢in kullanilan zaman frekans etki

alanindaki 6zellikler ve hesaplama yontemleri Cizelge 3.2°de verilmistir.
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Cizelge 3.2 Zaman Etki Alaninda EMG Sinyal Ozellikleri

EMG Sinyal Hesaplama Yontemi Aciklama
Ozelligi
Biitiinlemis EMG N (11) Kaslardaki
(Integrated EMG) IEMG = Z lemgil kasilmanin
= baglangic ile ilgili
bir sayisal ozelliktir.
Ortalama  Mutlak 1 N (12) Karakteristik olarak
Deger (Mean MAV = N Z lemgic| IEMG  ozelligine
Absolute Value) = benzemektedir.
Robotik protez kol
kontrolii i¢in yaygin
kullanilan EMG
sinyal ozellikleri
arasindadir.
Ortalama Karekok v (13) Sabit kuvvet altinda
(Root Mean RMS = / Z emgz\ /N ve yorulma
Square) \ k=1 / gOstermemis  kasin
kasilmas1 ile ilgili
bir sayisal 6zelliktir.
Dalga Boyu N-1 (14) Dalga boyu EMG
WL = Z lemiee1 — emgi| sinyalinin
= karmasikliginin  bir
Olglitii olarak ifade
edilebilir.
Ortalama  Genlik 1 = (15) Dalga boyunun
Degisimi (Average DAMV = N—-1 Z lemgicr1 — emgyl ortalamasidir.
Amplitude Change) =
Varyans 1 < (16) Sinyal giicii ile
VAR = mZ emgy’ iliskilidir.
k=1
Sifir Gegisi (Zero N (17) Sinyalin frekans
Crossing) z¢ = Z sgn(=emgremygic1) bilgilerini  zaman

k=1
1, x = esik deger
0

sgn(x) = { , x < esik deger

etki alaninda iceren

Ozelliktir.  Gurulti
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ve voltaj
dalgalanmalarindan
kaynaklanan
hatalarin giderilmesi

amaciyla esik deger

kullanilmaktadir.
Wilson Genligi N-1 (18) Sifir gecisi gibi
(Wilson WAMP = 4 flemgy — emgie.al) frekans  bilgilerini
Amplitude) o {1‘1 ¢ > esik deger barindiran bir
0, x < esik deger ozelliktir. Kasin
motor Unite hareket
potansiyeli ve
kasilma kuvveti ile
ilgilidir.
Basite Kare Integral 1 N (19) EMG sinyalinin
(Simple Square SSI= NZ emgy* enerjisi ile ilgilidir.
Integral) =
Log Detector LOG = e%zllgﬂlog(lxkl) (20) Kasin kasilma
kuvveti ile
alakalidir.

Her bir katilmcmin EMG verileri 20 ms, 50ms ve 100 ms genisliginde zaman

pencerelerine bollinerek zaman etki alanindaki 6zellikleri ¢ikartilmistir. Ayni sekilde

rotasyon degerleri de EMG verilerinde kullanilan zaman pencerelerine boliinmiis, zaman

penceresindeki rotasyon degerlerinin ortalamalari yapay sinir ag1 egitiminde ¢ikt1 deger

olarak Matlab ortaminda kaydedilmistir.

3.3.4. Egitim ve Test Verilerinin Hazirlanmasi

Katilimeilarin her deney sirasinda olusturduklart EMG verilerinden elde edilen 6zellikler

ve hareket yakalama verileri 20ms, 50 ms ve 100 ms pencere boliimlerinde hesaplanarak

Matlab ortaminda kaydedilmistir. Katilimcilardan 5 tanesi egitim, 1 tanesi test verisi

olacak sekilde gruplanarak egitim ve test verileri Cizelge 3.3’te gosterildigi gibi

olusturulmustur.
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Cizelge 3.3 Egitim ve test verilerini olusturan katilimcilar

Egitim Verisi Matlab Dosya Test Matlab Dosya

Katihmeilar Adi(.mat) Verisi Adi(.mat)
S1+S2+S3+S54+S5 Trainl S6 Testl
S1+S2+S3+54+S6 Train2 S5 Test2
S1+S2+S3+S5+S6 Train3 S4 Test3
S1+S2+S4+S5+S6 Train4 S3 Test4
S1+S3+S4+S5+S6 Train5 S2 Tests
S2+S3+S4+S5+S6 Train6 S1 Test6

3.3.5. Ozellik Secimi

Makine 6grenmesi algoritmalarinda egitim verisi olarak kullanilan 6zellikler eger hedef
verisi ile yeterli korelasyon saglamiyorsa bu durum kullanilan makine 6grenmesi
algoritmasinin tahmin etme performansin1 olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle EMG
sinyallerinden elde edilen 6zelliklerin, hedef veri ile korelasyonlari incelenmesi ve diisiik

korelasyona sahip 6zelliklerin veri kiimesine diginda tutulmasi gerekmektedir.

Cok boyutlu veriler ile regresyon problemlerinde 6zellik se¢cimi yapmak amaciyla W.
Yang ve arkadaslar1 Komsuluk Bileseni Ozellik Se¢imi (Neighborhood Component
Feature Selection) isimli bir yontem gelistirmislerdir. Amankwaa-Kyeremeh, B. ve
arkadaglar1 bu yontemi regresyon problemleri ile ¢alisacak sekilde gelistirmislerdir[25,
26]. Bu yonteme gore; S egitim verisi seti, d boyutlu x 6zellik vektorii ve y hedef
degerlerinden olusan bir kiime olarak tanimlanmaktadir. N gozlem sayisim

belirtmektedir.

S ={(x1,y1) s G, Y1), -, Cony ) } (21)

S kiimesi igerisinden rastgele bir xj ve buna karsilik gelen hedef deger olan y;j noktasi
secilir. Ozelliklerin agirliklar1 stokastik gradyan inisi algoritmasini kullanan f(w)

fonksiyonu ile giincellenir.
d (22)

flw) = Zizjyijpij - AZWrZ

r=1
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Burada,

) Dk €XP (M>

g

P;j, x; veri noktasinin diger bir x; noktasini kendi en yakin komsulugu olarak se¢gme
olasiligidir. Amag, en yakin komsuluk regresyonunu optimize eden 6zellik alt kiimesini
saglayan agirlik vektoriinii(w) bulmaktir. xj ve Xj veri noktalar1 arasindaki agirlikli
uzaklik:
d (24)
Dy, (x1,x;) = Z wE|xir — %,
r=1

Esitligiyle hesaplanmaktadir. Burada wr, r’ninci 6zelligin agirlhigidir.

Tez calismasinda regresyon problemlerinde komsuluk bileseni 6zellik se¢imi icin Matlab

ortaminda fsrnca fonksiyonu kullanilmistir.

3.4. Yapay Sinir Ag1 Modellerinin Belirlenmesi

Ust ve alt kol doniis degerlerinin EMG 6zellikleri ile tahmin edilebilmesi amactyla 2 gizli
katmana sahip ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Cok katmanl yapay
sinir aginda en iyi sonucun hangi ndron sayisinda elde edilecegini tespit edebilmek

amaciyla 10 farkli ndron kombinasyonu denenmistir.

LSTM yapay sinir ag1 i¢in 2 adet LSTM katmanina sahip bir model olusturulmus ve 10
farkli noron sayis1 kombinasyonu denenmistir. Olusturulan yapay sinir ag1 modelleri i¢in
kullanilan noéron sayilar1 Cizelge 3.4’te verilmistir. Her iki yapay sinir ag1 modeli i¢in

optimizasyon fonksiyonu olarak “adam” algoritmasi seg¢ilmistir. LSTM yapay sinir
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aginda modelin veriyi ezberlemesini (overfitting) 6nlemek amaciyla katmanlar arasinda

0,3 oraninda dropout katmani kullanilmistir.

Cizelge 3.4 Yapay sinir aglarinda kullanilan néron sayilari

Gizli Katman 1- o
Gizli Katman 2 — Néron Sayisi
Noron Sayisi

100 100
200 100
200 200
300 100
300 200
300 300
400 100
400 200
400 300
400 400

3.5.  Yapay Sinir Aglarinin Performansinin Degerlendirilmesi
3.5.1. Ortalama Kare Hatas1 (MSE)

Tez calismasinda ¢oziilmeye calisilan problem bir regresyon problemi oldugundan, elde
edilen modellerin tahmin performanslari Esitlik (25) ile hesaplanmistir.
i~ ., (25)
MSE == (= ¥2)
i=1

Burada; n, test verisi igerisindeki toplam ag1 sayisini, yt tahmin edilmeye ¢alisilan gercek

test degerini, yp ise modelin tahmin degerini ifade etmektedir.
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4. BULGULAR

4.1. 2 Boyutta Hareket Tahminleri
4.1.1. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 Tahminleri

Cok katmanli yapay sinir agi modelleri ile yapilan tahminler ve modellerin MSE
degerleri, 20ms, 50 ms ve 100 ms zaman pencereleri i¢in sirasiyla Cizelge 4.1, Cizelge

4.2 ve Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.1 20 ms zaman penceresinde ¢ok katmanli yapay sinir agi tahmin
performanslari

MSE

Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grupb

Gizli Katman 1-
Noron Sayisi
Gizli Katman 2-
Noron Sayisi

[EN
o

0 0 6.37166  0.47165 0.60425 0.11410 2.58781 0.39775
200 100 10.17735 0.37901 0.68405 0.11011 2.88168 0.38892
200 200 15.28591 0.47829 0.55603 0.10626 2.84223 0.42278
300 100 6.34843  0.31514 0.58598 0.11070 2.70874 0.36703
300 200 20.37226  0.46973 0.70177 0.11363 2.76655 0.53504
300 300 9.78782  0.34143 0.66549 0.11268 2.62567 0.61635
400 100 1451711 0.31292 0.73921 0.10599 2.68521 0.41441
400 200 20.60206 0.47415 0.64333 0.11362 2.48530 0.36495
400 300 13.07332 1.02654 0.75103 0.12214 2.92330 0.69830
400 400 34.39418 0.33423 0.79749 0.11215 3.05534 0.63869
Ortalama: 15.09301 0.46031 0.67286 0.11214 2.75618 0.48442

=
o
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Cizelge 4.2 50 ms zaman penceresinde cok katmanli yapay sinir agir tahmin

performanslari

& & L MSE

g 2 & £

E&d E &

@ = @ =

X = X £ Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
N 7z N 7

O O

100 100 1591716 0.45989 0.83213 0.11411 2.74325  0.59694
200 100 8.57724  0.66280 0.70276 0.11426  2.64071  0.36185
200 200 13.74921 0.63127 0.83074 0.14490  3.13180 0.43214
300 100 16.20006 0.34725 0.66477 0.11922 2.56039  0.70113
300 200 14.31800 0.64566 0.79896 0.14607 2.72867  0.43431
300 300 10.19453 0.71489 1.09979 0.12503  2.48011  0.85967
400 100 8.57094  0.48158 0.75245 0.12010  2.84740  0.44755
400 200 12.68692 0.69925 0.80702 0.12991 2.66865  0.42097
400 300 17.74032 0.89076 1.28772 0.13576  2.58255  0.63208
400 400 39.05167 1.18630 1.59884 0.12463  2.79230  0.64482
Ortalama: 15.70060 0.67196 0.93752 0.12740  2.71759  0.55315
Cizelge 4.3 100 ms zaman penceresinde ¢ok katmanli yapay sinir agi tahmin
performanslari

o N MSE

g = g =

E & E &

S = S =

Y o Y o

= E = E Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
O O

100 100 18.94434 0.58301 1.01851  0.09601  2.58913  0.95549
200 100 9.26079  0.56177 0.78425  0.11917  2.62677  0.81343
200 200 11.73112 1.01250 1.17654  0.13170 3.10000  0.65608
300 100 13.14483 0.29998 0.84206  0.14800 2.76797  0.82141
300 200 24.75436 0.67545 1.08257  0.13629  4.47650 0.77624
300 300 13.31537 0.86500 1.70418  0.18438  3.93666  1.01890
400 100 14.18088 0.60840 1.48778  0.12205  3.12487 1.22851
400 200 16.14110 0.50524 0.92744  0.16515  3.28298  1.25055
400 300 11.54623 1.02183 148180  0.22303  2.95972  1.26902
400 400 15.52948 1.59347 1.44518  0.18769  3.24612  0.76858
Ortalama: 14.85485 0.77267 1.19503  0.15135  3.21107  0.95582
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20 ms zaman penceresindeki tahmin performanslar1 degerlendirildiginde Grup4 veri
20 ms zaman penceresinde Grup4 veri seti ile olusturulan, birinci gizli katmaninda 400,
ikinci gizli katmaninda 100 néron bulunan ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modelinin tahmin

setinin en diisiik MSE degerine (0.10599) sahip oldugu goriilmektedir

ve test sonuglar1 Sekil 4.1°de grafik olarak verilmistir.
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50 ms zaman penceresindeki tahmin performanslari degerlendirildiginde Grup4 veri

setinin en diisiik MSE degerine (0.11411) sahip oldugu goriilmektedir.

50 ms zaman penceresinde Grup4 veri seti ile olusturulan, birinci gizli katmaninda 100,
ikinci gizli katmaninda 100 néron bulunan ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modelinin tahmin

ve test sonuglar1 Sekil 4.2°de grafik olarak verilmistir.
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Sekil 4.2 50 ms zaman penceresinde ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli ile Grup4 veri
setinin tahminleri
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100 ms zaman penceresindeki tahmin performanslar1 degerlendirildiginde Grup4 veri
setinin en diisiik MSE degerine (0.09601) sahip oldugu goriilmektedir.

100 ms zaman penceresinde Grup4 veri seti ile olusturulan, birinci gizli katmaninda 100,
ikinci gizli katmaninda 100 néron bulunan ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modelinin tahmin

ve test sonuclar1 Sekil 4.3’te grafik olarak verilmistir.
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Sekil 4.3 100 ms zaman penceresinde ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli ile Grup4 veri
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4.1.2. LSTM Yapay Sinir Ag1 Tahminleri

LSTM yapay sinir ag1 modelleri ile yapilan tahminler ve modellerin MSE degerleri 20ms,
50 ms ve 100 ms zaman pencereleri i¢in sirastyla Cizelge 4.4, Cizelge 4.5, Cizelge 4.6’da

verilmigtir.

Cizelge 4.4 20 ms zaman penceresinde 2 boyutlu deney i¢in LSTM tahmin performanslari

MSE

Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6

Gizli Katman 1-
Noron Sayisi
Gizli Katman 2-
Noron Sayisi

0 0 2.08225 0.67497 3.85175 0.35342 3.38267 1.00700
200 100 1.17953  0.48346 3.40838 0.18221 3.08641 0.71809
200 200 1.98879  1.06587 6.39922 0.39844 3.59808 0.91612
300 100 1.53645 0.48781 4.57951 0.14849 3.00504  0.70742
300 200 1.74562  0.63145 4.91108 0.37771 2.98567 0.93437
300 300 2.10583  0.84261 7.34250 0.22053 3.49486 0.99720
400 100 1.28262  0.35138 5.30491 0.16161 2.61787 0.53521
400 200 1.11660  0.53552 5.21483 0.16501 2.70921 0.80600
400 300 1.35602  0.59127 5.15791 0.23731 2.90358 0.96159
400 400 151147  0.47472 6.17723 0.38200 3.19255 0.87785
Ortalama: 159052  0.61391 5.23473 0.26267 3.09759 0.84609

[E=N
o
[E=N
o

LSTM yapay sinir ag1 ile 20 ms zaman penceresinde 2 boyutlu hareket i¢in en 1yi tahmin
(MSE=0,14849), birinci katmaninda 300, ikinci katmaninda 100 LSTM hiicresi bulunan
model tarafindan gergeklestirilmistir. Elde edilen model ile yapilan tahminler Sekil 4.4’te

verilmistir.
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Sekil 4.4 2 boyutlu hareket i¢in 20ms zaman penceresinde Grup4 veri seti ile egitilmis
37

LSTM yapay sinir ag1 tahminleri



Cizelge 4.5 50 ms zaman penceresinde 2 boyutlu deney i¢cin LSTM tahmin performanslari

- ~N MSE

&8 2 & 2

E z E &

g N T P

¥ £ X g Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
= 5 = 3

h A h~

| |

100 100 2.24869  0.47845 2.72114 0.36644 3.68970 0.84790
200 100 1.08466  0.25789 4.07534 0.47486 3.44890 0.43176

200 200 1.24523  0.39786 3.50133 0.51453 3.91065 0.48055
300 100 1.17891 0.22371 2.77065 0.19312 3.00946 0.59782
300 200 1.15982  0.30382 2.31830 0.32436 2.94858 0.47321
300 300 1.09044  0.36993 4.75279 0.32634 3.12327 0.57181
400 100 1.10234 0.26335 2.52563 0.17810 3.23251 0.48050
400 200 0.98358  0.26417 3.60835 0.14943 2.92766 0.36574
400 300 1.04158  0.34636 4.72423 0.21352 2.94573 0.47361
400 400 0.98638  0.23511 4.13212 0.13109 3.81734 0.42071
Ortalama: 1.21216  0.31406 3.51299 0.28718 3.30538 0.51436

LSTM yapay sinir ag1 ile 50 ms zaman penceresinde 2 boyutlu hareket i¢in en 1yi tahmin
(MSE=0.13109), birinci katmaninda 400, ikinci katmaninda 400 LSTM hiicresi bulunan
model tarafindan gergeklestirilmistir. Elde edilen model ile yapilan tahminler Sekil 4.5°te

verilmistir.
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Sekil 4.5 2 boyutlu hareket i¢cin 50ms zaman penceresinde Grup4 veri seti ile egitilmis

LSTM yapay sinir ag1 tahminleri
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Cizelge 4.6 100 ms zaman penceresinde 2 boyutlu deney i¢cin LSTM tahmin
performanslari

“ N MSE

& 2 8 Z

E 7 E &

2 ?n B wn

¥ £ X g Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grupb Grup6
= 35 = B

h~ L~

| |

100 100 0.98890  0.19127 3.74580 0.15288 3.03114 0.69445
200 100 0.88937  0.25522 1.89834 0.11468 3.17051 1.03544

200 200 0.82400  0.62359 4.49160 0.13455 3.07687 0.43380
300 100 0.85831  0.22274 2.78824 0.10733 3.20814 0.43870
300 200 1.10260  0.30052 1.48121 0.12005 2.73968 0.70116
300 300 0.99046  0.21599 3.93044 0.10784 3.22910 0.31348
400 100 1.12667  0.18717 2.05696 0.14100 2.90656 0.28024
400 200 1.00970  0.22344 3.16316 0.12552 2.72717 0.30333
400 300 1.26592  0.18984 2.83340 0.08307 3.20527 0.30933
400 400 1.10180 0.18595 3.61615 0.07698 2.63683 0.52754
Ortalama: 1.01577  0.25957 3.00053 0.11639 2.99313 0.50375

LSTM yapay sinir ag1 ile yapilan tahminler sonucunda elde edilen MSE degerleri
incelendiginde Grup4 icin 400’er adet noron sayisina sahip iki LSTM katmanh yapay
sinir aginin 100 ms zaman penceresinde hesaplanmig EMG 6zellikleri ile en iyi tahmini

(MSE=0.07698) yaptig1 goriilmektedir (Sekil 4.6).
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Sekil 4.6 2 boyutlu hareket icin 100ms zaman penceresinde Grup4 veri seti ile egitilmis

LSTM yapay sinir ag1 tahminleri
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4.1.3. 2 Boyutta Hareket Tahminleri I¢in Ozellik Secimi

2 boyutta deneylerde tiim deneklerden elde edilen EMG sinyal 6zellikleri ve kolun donme
acilar1 Komsuluk Bilesen Analizi yapilarak veri setinde yer alan EMG 0zelliklerinin
agirliklar1 Matlab ortaminda “Machine Learning Toolbox” igerisinde bulunan fsrnca
fonksiyonu ile hesaplanmistir. Veri setinde ¢ikti olarak alti adet doniis bilgisi
bulundugundan her bir donme agis1 i¢in 6zellik agirliklart ayr1 ayr1 hesaplanmis (Sekil
4.7), biitiin donme agilarinda ortalama 0,9’dan biiyiik agirliga sahip 6zellikler egitim veri
setinde tutulmustur. Bu 6zellikler; Biceps (WL ve ZC), Triceps(IEMG ve WL), Anterior
Deltoid(IEMG ve WL), Posterior Deltoid(IEMG ve WL), Pectoralis Major(IEMG) ve
Trapez(IEMG ve WL) ozellikleridir.

11.00
10.00
9.00
8.00
7.00
6.00
5.00
4.00
3.00 ° ° . o
2.00 e ¢ s
°

1.00 ’““““0“.‘“““““““““““““0“ 000000000000000
00 00.000 00 000900 00 000000 00 000900 00°000900 00 000000
0.00 000000000 000000000 000000000000 0000000000000000 00 000000

0 10 20 30 40 50 60
Ozellik indisi

Ozellik Agirlig

® Upper Arm X Rot. @ Upper Arm Y Rot. ® Upper Arm Z Rot. ® Forearm X Rot.

® Forearm Y Rot ® Forearm ZRot. @ Mean

Sekil 4.7 Komsuluk Bileseni Analizine gore 2 boyutta hareket icin EMG 6zelliklerinin
agirhiklar
4.1.4. Secilmis Ozellikler Veri Seti ile Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 Tahminleri

Cok katmanli yapay sinir ag1 modelleri i¢in 6zellik se¢imi uygulandiktan sonra yapilan
tahminler ve modellerin MSE degerleri, 20ms, 50 ms ve 100 ms zaman pencereleri i¢in

sirasiyla Cizelge 4.7, Cizelge 4.8 ve Cizelge 4.9°da verilmistir.
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Cizelge 4.7 20 ms zaman penceresinde secilmis o6zellikler ile 2 boyutta hareket i¢in ¢ok
katmanli yapay sinir ag1 tahmin performanslari

& & MSE

c % c ¢

3] » @© )

E & E &

;2 § Q § Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
SIS

) o

100 100 9.20962  0.58823 0.34780 0.16160 3.69151 0.51652

200 100 37.93926 0.45754 0.33486 0.26044 3.61211 0.56972
200 200 5.03457  0.96560 0.84464 0.22816 3.71778 0.44262
300 100 6.96671  0.38562 0.25858 0.17077 3.07021 0.51699
300 200 18.15855 0.44213 0.25458 0.14658 297721 0.50511
300 300 23.03498 0.70533 0.28404 0.16937 3.12517 0.59894
400 100 8.27985  0.39089 0.23165 0.13124 2.81882 0.63274
400 200 23.88962 0.35913 0.29342 0.19499 5.04895 0.53923
400 300 18.56660 0.59916 0.30157 0.13505 3.63418 0.52837
400 400 9.50371  1.43562 0.45989 0.11695 3.66260 0.94279
Ortalama: 16.05835 0.63293 0.36110 0.17151 3.53586 0.57930

Cizelge 4.8 50 ms zaman penceresinde secilmis 6zellikler ile 2 boyutta hareket i¢in ¢ok
katmanli yapay sinir ag1 tahmin performanslari

&L MSE

c £ c¢c %

] » @© )

E & E &

fxﬁ § Q § Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
T E S E

N 7z N Z

O o

100 100 29.54478 0.53842 0.29982 0.13208 2.22698 1.45895

200 100 10.73839 0.89662 0.22423 0.12966 3.71543 0.83210
200 200 18.86570 0.86628 0.38430 0.16792 3.78527 0.80392
300 100 23.59388 1.02860 0.31319 0.11805 3.62899 0.75564
300 200 13.24161 1.13852 0.60570 0.23420 3.79773 1.28242
300 300 12.31436 0.93131 0.89818 0.26014 3.53096 1.35912
400 100 6.94987  0.63950 0.42018 0.14890 3.12144 0.77493
400 200 15.52291 2.45811 0.81243 0.16350 2.94642 0.73809
400 300 25.11403 2.11059 0.58343 0.15444 5.29681 0.71618
400 400 17.32785 1.79449 0.80787 0.24869 6.00707 1.68945
Ortalama: 17.32134 1.24024 0.53493 0.17576 3.80571 1.04108
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Cizelge 4.9 100 ms zaman penceresinde secilmis 6zellikler ile 2 boyutta hareket i¢in ¢ok
katmanli yapay sinir ag1 tahmin performanslari

&S MSE

c % c ¢

o] » @© )

E & E &

;2 § ;2 § Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grupb Grup6
N Z 82

) )

100 100 7.22101  1.08799 0.34323 0.25651 3.18911 0.78290

200 100 7.96514  0.92543 0.71604 0.12591 3.92514 1.05466
200 200 11.87376 1.29495 0.60610 0.30327 3.17266 1.27778
300 100 9.16288  0.75135 0.39432 0.14845 2.96548 0.49296
300 200 15.17463 0.71200 0.59131 0.23970 2.52546 1.38516
300 300 18.25511 1.53478 1.39742 0.25669 4.40045 0.73268
400 100 8.19880  0.50480 0.61184 0.18822 3.01759 0.54245
400 200 26.94451 1.44287 1.35027 0.10745 2.86516 1.17290
400 300 21.05895 1.88064 0.67949 0.21022 5.56114 0.87932
400 400 18.40321 2.65224 1.99678 0.21914 6.26788 2.12855
Ortalama: 14.42580 1.27870 0.86868 0.20556 3.78901 1.04494

Ozellik segimi isleminden sonra yapilan tahminlerde en diisiik MSE degeri (0.10745) 100
ms zaman penceresindeki, Grup4 veri seti ile olusturulmus EMG 6zellikleri igin birinci
gizli katmaninda 400, ikinci gizli katmaninda 200 adet ndron bulunan ¢ok katmanli yapay

sinir aginda elde edilmistir (Sekil 4.8).
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Sekil 4.8 Ozellik secilimi yapilarak100ms zaman penceresinde 400 ve 200 ndron

sayilarina sahip Grup4 veri seti ile egitilmis ¢ok katmanli yapay sinir ag1 tahminleri
45



4.1.5. Secilmis Ozellikler Veri Seti ile LSTM Yapay Sinir Ag1 Tahminleri

LSTM vyapay sinir ag1 modelleri i¢in 06zellik secimi uygulandiktan sonra yapilan
tahminler ve modellerin MSE degerleri, 20ms, 50 ms ve 100 ms zaman pencereleri igin

sirastyla Cizelge 4.10,Cizelge 4.11 ve Cizelge 4.12°de verilmistir.

Cizelge 4.10 20 ms zaman penceresinde secilmis Ozellikler ile 2 boyutta hareket icin
LSTM yapay sinir ag1 tahmin performanslari

- I MSE

c o c o

c 2 «© Z%

E z E =

@ N @ N

N4 g N4 £ Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
= 5 =2 3

hZH Z

4 |

100 100 1.65192 1.18474 4.21803 0.46857 3.89140 3.60310
200 100 1.81392  1.04399 4.04863 0.65966 3.09838 3.66094

200 200 2.54802  1.72443 4.58495 0.58938 3.32797 4.60130
300 100 2.31058  0.84990 4.59377 0.46256 297221 3.65279
300 200 2.65934  1.81001 4.78512 0.55277 3.41558 3.12133
300 300 2.59413 1.65316 6.54198 0.49360 3.48820 4.78258
400 100 1.85970  0.82040 5.22276 0.56792 2.73838 3.59086
400 200 2.40143  1.17865 4.50179 0.41810 3.21911 2.57424
400 300 2.38536  1.60537 3.35191 0.46126 3.21940 3.84110
400 400 2.56690  1.38583 7.04737 0.52399 3.52169 3.59078
Ortalama: 2.27913  1.32565 4.88963 0.51978 3.28923 3.70190
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Cizelge 4.11 50 ms zaman penceresinde se¢ilmis Ozellikler ile 2 boyutta hareket i¢in
LSTM yapay sinir ag1 tahmin performanslari

- I MSE

[ - c o

c 2 «© ¥

E & £ &

c @ c «n

N4 g X g Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
> 53 E

h 25 Z

4 -

100 100 2.01379  1.77990 1.09317 0.65961 4.01002 2.89421
200 100 2.30847  2.37954 2.27945 0.55361 3.66217 3.07710

200 200 2.94407  2.26893 6.86333 0.82018 465874  4.56939
300 100 2.80613  2.22444 0.96858 0.67780 3.62818 2.88568
300 200 2.83411  2.42849 1.09911 0.71720 4.30378 3.58801
300 300 3.56289  1.99479 0.80946 0.65708 4.81006 3.60005
400 100 2.57591  2.06566 2.88568 0.47593 3.77156 3.18872
400 200 2.17522  1.78156 1.32571 0.74153 3.76546 3.56828
400 300 3.07382  1.66869 1.28323 0.66951 4.32904 3.03857
400 400 2.77814  1.62215 1.02744 0.68085 4.36300 3.15819
Ortalama: 2.70725  2.02141 1.96352 0.66533 4.13020 3.35682

Cizelge 4.12 100 ms zaman penceresinde se¢ilmis ozellikler ile 2 boyutta hareket icin
LSTM yapay sinir ag1 tahmin performanslari

- I MSE

c o c o

c 2 «© Z%

E = E 7

C N @ N

¥ g X £ Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
= 5 =2 3

h 25 Z

4 -

100 100 2.36202  1.66867 7.05566 0.64026 4.22216 2.26151
200 100 2.15602 1.58063 2.67145 0.71236 5.43265 1.44016

200 200 2.14529  2.01151 1.18075 0.70651 4.62053 1.92501
300 100 1.87882  0.84824 0.70494 0.60553 3.81047 1.38267
300 200 222123  1.33192 0.74914 0.41785 3.93884 2.28285
300 300 2.24300 1.71087 0.57773 0.28362 4.67832 1.70385
400 100 2.16656  1.12002 0.54655 0.38540 3.39866 1.01957
400 200 2.00044  0.99172 0.48089 0.46256 3.70955 0.98908
400 300 1.85908  1.00077 0.45575 0.32177 4.21251 1.13122
400 400 2.31449  0.70514 0.58301 0.36841 3.46662 0.84075
Ortalama: 2.13470  1.29695 1.50059 0.49043 4.14903 1.49767
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Ozellik segimi isleminden sonra yapilan tahminlerde en diisiik MSE degeri (0.28362) 100
ms zaman penceresindeki EMG 6zellikleri i¢in birinci gizli katmaninda, 300 ikinci gizli
katmaninda 300 adet noron bulunan LSTM yapay sinir aginda elde edilmistir (Sekil 4.9).
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Sekil 4.9 Ozellik segilimi yapilarak 100 ms zaman penceresinde katmanlarinda 300’er
noron sayisina sahip Grup4 veri seti ile egitilmis LSTM yapay sinir ag1 tahminleri



4.2. 3 Boyutta Hareket Tahminleri
4.2.1. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 Tahminleri

Cok katmanli yapay sinir ag1 modelleri ile yapilan tahminler ve modellerin MSE
degerleri, 20ms, 50 ms ve 100 ms zaman pencereleri icin sirasiyla Cizelge 4.13, Cizelge

4.14 ve Cizelge 4.15’te verilmistir.

Cizelge 4.13 20 ms zaman penceresinde 3 boyutlu hareket i¢in ¢ok katmanli yapay sinir
ag1 tahmin performanslari

a0 A& L MSE
c 2 ¢ %

] > © )

E & E &

$ § v § Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
7 5 Z

) o

100 100 16.52824 0.89111 0.93869 0.72021 2.24672 1.52878

200 100 5.50489  0.88841 0.98080 0.60262 2.39553 1.02522
200 200 10.26795 0.93991 0.85939 0.64435 2.30336 1.04658
300 100 6.18983  0.92020 0.95621 0.80561 2.32656 1.04653
300 200 12.12440 0.91197 0.98458 0.78012 2.30796 2.10607
300 300 8.45862  0.92400 1.05762 0.75302 2.67919 0.87674
400 100 10.32409 0.91063 0.94311 0.99234 2.28628 0.91630
400 200 13.23588 0.90809 1.14360 0.86661 2.33130 1.19011
400 300 10.34256  0.90459 0.93680 0.78943 2.76815 1.28687
400 400 20.98836 0.91671 0.83390 0.83849 2.73375 1.56902
Ortalama: 11.39648 0.91156 0.96347 0.77928 2.43788 1.25922
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Cizelge 4.14 50 ms zaman penceresinde 3 boyutlu hareket i¢in ¢ok katmanli yapay sinir
ag1 tahmin performanslari

MSE

Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grupb Grup6

Gizli Katman 1-
Noron Sayisi
Gizli Katman 2-
Noron Sayisi

100 100 8.17567  0.90880 0.97345 0.98587  2.31802  1.09838
200 100 5.82248  0.97420 1.06621 1.00676  2.38473  1.05987
200 200 17.08674 0.94073 1.01830 0.71760  2.90562  1.52501
300 100 5.35778  0.90772 0.95985 1.02102  2.31462  0.76272
300 200 22.93030 0.98286 1.29339 0.94641  2.44427  1.34633
300 300 15.15158 0.91527 1.00071 1.15767  2.43300  1.56606
400 100 8.85064  0.90064 1.00546 0.85946  2.38026  1.20058
400 200 16.31493 0.97275 1.30517 0.93572  2.27956  2.37852
400 300 20.30636 0.96985 1.36890 0.86686  2.60248  1.24851
400 400 23.01115 0.95022 1.22836 0.71833  2.98665  1.29660
Ortalama: 14.30076 0.94230 1.12198 0.92157 250492  1.34826

Cizelge 4.15 100 ms zaman penceresinde 3 boyutlu hareket i¢in ¢ok katmanli yapay sinir
ag1 tahmin performanslari

S & MSE

g = g =

E & E &

o] = @ =

Y o Y o

= E = E Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
O O

100 100 8.13425 0.86319 0.91402 0.56878  2.23562  0.92142
200 100 10.08796 0.86199 0.87158 0.69731  2.13748  1.14922
200 200 16.79227 0.97378 1.11314  0.72330 2.67107  2.08849
300 100 1191672 1.01768 1.20741 0.67691  2.45636  0.97858
300 200 9.53407  0.94807 1.20988 0.92084  2.28589  3.66819
300 300 35.33176 1.00923 1.47931 0.93521  2.31518 1.86718
400 100 5.46994  0.90786 1.05081 0.67302  2.19686  1.09659
400 200 12.51016 0.90725 1.61741 0.77471 217137  1.84295
400 300 21.31518 1.03149 1.72776 1.20966  3.01272 2.21716
400 400 63.40721 1.04387 1.13878 147801  3.07393  2.03159
Ortalama: 19.44995 0.95644 1.23301 0.86578  2.45565 1.78614
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Cok katmanli yapay sinir aglari ile yapilan tahminler incelendiginde en diisiik MSE

degerine birinci ve ikinci gizli katmaninda 100’er adet ndron bulunan, 100 ms zaman

penceresinde EMG ozellikleri ile egitilmis Grup4 veri seti ile yapilan tahminlerin (Sekil

4.10) en diisiik hataya (MSE

0.56878) sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.10 3 Boyutu hareket i¢in 100 ms zaman penceresinde Grup4 veri setinin ¢ok

katmanli yapay sinir ag1 tahminleri
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4.2.2. LSTM Yapay Sinir Ag1 Tahminleri

LSTM yapay sinir ag1 modelleri ile yapilan tahminler ve modellerin MSE degerleri 20ms,
50 ms ve 100 ms zaman pencereleri i¢in sirastyla Cizelge 4.16, Cizelge 4.17 ve Cizelge
4.18’de verilmistir.

Cizelge 4.16 20 ms zaman penceresinde 3 boyutlu hareket i¢in LSTM tahmin
performanslari

4 MSE
c 2 c %

] > ®© )

E & E &

$ § g § Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
52 N7

O O

100 100 2.16186  1.31801 2.42802 1.00388 3.54981 0.54846

200 100 1.98757  1.50289 2.86473 1.25278 3.28545 0.84402
200 200 1.68801 1.53479 3.61929 1.16153 3.14427 1.08311
300 100 1.24943  1.31563 3.05288 1.49255 3.14956 0.73136
300 200 1.86091 1.47454 3.07546 1.36516 3.07238 0.62471
300 300 1.38321  1.71397 2.34569 0.76629 3.63457 0.74880
400 100 1.18306  1.55326 2.22828 1.09165 3.21192 0.67268
400 200 1.73731  1.37201 3.44043 1.14982 3.35915 0.71899
400 300 147933  1.48574 3.15956 1.06655 3.37715 0.69620
400 400 1.45867  1.64833 3.69816 1.34939 3.32229 0.63622
Ortalama: 1.61894  1.49192 2.99125 1.16996 3.31065 0.73045
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Cizelge 4.17 50 ms zaman penceresinde 3 boyutlu hareket icin LSTM tahmin
performanslari

— N MSE

& 2 8 Z

E 7 E ¥

g N T

¥ £ X g Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
= 35 = B

h 2L~

| |

100 100 1.88244  1.61309 3.44676 0.49274 2.65866 1.17661
200 100 1.30603 1.12011 2.11811 0.44367 2.76328 0.65345

200 200 1.44470  1.33449 3.02707 0.42435 3.10717 0.59563
300 100 1.13601  1.42895 1.96572 0.98098 2.74904 0.53044
300 200 1.69323  1.36567 2.33824 1.26945 2.64573 0.58897
300 300 1.62667  1.21780 2.37573 0.48786 2.98191 0.55491
400 100 152189  1.09571 2.48589 1.25762 2.62954 0.53742
400 200 1.39511 1.22386 2.59765 0.45944 2.68719 0.58310
400 300 1.78369  1.18793 2.40466 1.75004 2.46548 0.60894
400 400 175285 1.25719 2.02249 1.18397 2.95772 0.52574
Ortalama: 1.55426  1.28448 2.47823 0.87501 2.76457 0.63552

Cizelge 4.18 100 ms zaman penceresinde 3 boyutlu hareket igin LSTM tahmin
performanslari

- N MSE

S 2 g g

E ¥ E %

T N T n

¥ £ X g Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
= 5 = 5

n A h A

- |

100 100 2.64705  1.17583 3.20782 1.39824 2.63366 0.56078

200 100 241934  1.02520 1.55403 0.46213 2.34629 0.53772
200 200 1.35632  1.23740 2.55756 0.40479 2.52082 0.60447
300 100 1.85268 1.01475 1.39500 0.37971 2.21952 0.57382
300 200 2.23608  1.23299 2.36431 0.43476 2.32603 0.51661
300 300 1.26852  1.28999 1.72551 1.43409 2.33477 0.57511
400 100 1.71169  0.97964 1.42628 0.40272 2.41599 0.56950
400 200 1.16851  0.99193 2.52189 0.39181 2.23740 0.54506
400 300 243673  1.14643 2.22518 0.39418 2.48643 0.55250
400 400 1.93471  0.99652 2.51117 0.40951 2.16709 0.52487
Ortalama: 1.90316  1.10907 2.14887 0.61119 2.36880 0.55604
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0.37971) sahip oldugu goriilmektedir.

LSTM yapay sinir aglari ile yapilan tahminler incelendiginde en diisik MSE degerine

birinci gizli katmaninda 300 ve ikinci gizli katmaninda 100 adet néron bulunan, 100 ms
zaman penceresinde EMG ozellikleri ile egitilmis Grup4 veri seti ile yapilan tahminlerin

(Sekil 4.11) en diisiik hataya (MSE
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Sekil 4.11 LSTM yapay sinir ag1 ile 3 boyutta hareket igin Grup4 veri seti ile yapilmis

tahminler



4.2.3. 3 Boyutta Hareket Tahminleri I¢in Ozellik Secimi

3 boyutta deneylerde tiim deneklerden elde edilen EMG sinyal 6zellikleri ve kolun donme
acilart Komsuluk Bilesen Analizi yapilarak veri setinde yer alan EMG 0zelliklerinin
agirliklar1 Matlab ortaminda “Machine Learning Toolbox” igerisinde bulunan fsrnca
fonksiyonu ile hesaplanmistir. Veri setinde ¢ikti olarak alti adet doniis bilgisi
bulundugundan her bir donme agis1 i¢in 6zellik agirliklar1 ayr1 ayr1 hesaplanmis (Sekil
4.12), biitiin donme agilarinda ortalama 0,9’dan biiyiik agirliga sahip 6zellikler egitim
veri setinde tutulmustur. Bu 6zellikler; Biceps (IEMG, WL, WAMP), Triceps(IEMG ve
WL), Anterior Deltoid(IEMG, WL ve WAMP), Posterior Deltoid(IEMG ve WL),
Pectoralis Major(IEMG ve WL) ve Trapez(IEMG, WL ve ZC) 6zellikleridir.
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Sekil 4.12 Komsuluk Bileseni Analizine gore 3 boyutta hareket icin EMG 6zelliklerinin
agirliklar
4.2.4. Secilmis Ozellikler Veri Seti ile Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 Tahminleri

Cok katmanl yapay sinir ag1 modelleri i¢in 6zellik se¢cimi uygulandiktan sonra 3 boyutlu
hareket i¢in yapilan tahminler ve modellerin MSE degerleri, 20ms, 50 ms ve 100 ms

zaman pencereleri i¢in sirasiyla Cizelge 4.19, Cizelge 4.20 ve Cizelge 4.21°de verilmistir.
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Cizelge 4.19 20 ms zaman penceresinde secilmis 6zellikler ile 3 boyutta hareket i¢in ¢ok
katmanli yapay sinir ag1 tahmin performanslari

&S MSE

c 2 c 2

4] > @© >

E & E S

;2 § ;2 § Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grupb Grup6
= 2 82

O O

100 100 12.15032 0.85756 0.82463 0.86532 2.35454 1.13567

200 100 13.99067 0.87477 0.86812 0.88962 2.77678 1.24274
200 200 8.03691  0.91611 0.69145 0.96160 2.55491 0.83988
300 100 11.74921 0.88597 0.89213 0.56565 2.42234 1.17145
300 200 5.09086 0.86824 0.67967 0.69772 2.92736 1.51832
300 300 11.41307 0.91187 0.80960 0.60594 2.57742 1.46476
400 100 6.07703  0.86835 0.85886 0.58650 2.43630 1.42819
400 200 18.22960 0.91249 0.79147 0.70342 2.58605 1.62148
400 300 22.13056 0.86318 0.70427 0.56905 2.34970 1.50434
400 400 1413672 0.89440 1.06814 0.61655 2.59916 1.03422
Ortalama: 12.30049 0.88529 0.81883 0.70614 2.55846 1.29610

Cizelge 4.20 50 ms zaman penceresinde se¢ilmis 6zellikler ile 3 boyutta hareket i¢in cok
katmanli yapay sinir ag1 tahmin performanslari

&L MSE

c ¥ c %

9] » @© )

E & E &

fxﬁ § fxﬁ § Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
O - O g

100 100 18.75221 0.83218 0.73693 0.99560 2.30879 0.92493

200 100 9.45128  0.85203 1.10050 0.58132 2.18725 1.25892
200 200 13.61178 0.91051 0.86374 0.71002 2.69370 1.69860
300 100 12.42743 0.87476 0.85429 0.56226 2.71394 1.64157
300 200 13.63452 0.89209 0.99859 0.59084 2.64624 1.35721
300 300 11.02325 0.88959 0.86502 0.90888 3.31247 0.93687
400 100 5.33010  0.86200 0.98187 0.58186 2.58773 0.97249
400 200 8.38713  0.91909 1.03345 0.66230 2.79230 1.13535
400 300 24.46857 0.98127 0.96789 0.87992 3.03883 1.94991
400 400 17.20938 0.90994 1.05282 0.74596 2.62527 1.60055
Ortalama: 13.42957 0.89235 0.94551 0.72190 2.69065 1.34764

56



Cizelge 4.21 100 ms zaman penceresinde secilmis 6zellikler ile 3 boyutta hareket i¢in ¢ok
katmanli yapay sinir ag1 tahmin performanslari

&S MSE

c % c ¢

3] » @© )

E & E &

;2 § Q § Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
N Z 82

) o

100 100 559743  0.84035 0.65112 0.55495 2.32532 1.31709

200 100 11.91625 0.87397 0.92752 0.42578 2.13520 1.56228
200 200 16.59194 0.89999 1.40521 0.53336 2.54090 1.00228
300 100 7.28378  0.87609 0.87963 0.69074 2.79724 1.68736
300 200 17.45579 0.87476 1.00961 0.56350 2.50959 1.46996
300 300 25.38312 0.88904 0.96669 1.01762 3.33057 1.91735
400 100 7.00193  0.87630 0.90821 0.51790 2.42137 0.87389
400 200 18.65666 0.93300 2.01235 0.81379 2.49534 1.46855
400 300 21.19826 1.00648 1.30412 0.74889 3.45371 241711
400 400 30.17963 0.90540 1.34803 0.85451 2.93878 3.64349
Ortalama: 16.12648 0.89754 1.14125 0.67210 2.69480 1.73594

Ozellik segimi isleminden sonra yapilan tahminlerde en diisiik MSE degeri (0.42578) 100
ms zaman penceresindeki, Grup4 veri seti ile olusturulmus EMG 6zellikleri i¢in birinci
gizli katmaninda 200, ikinci gizli katmaninda 100 adet ndron bulunan ¢ok katmanli yapay

sinir aginda elde edilmistir (Sekil 4.13).
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Sekil 4.13 100ms zaman penceresinde 200 ve 100 noron sayilarina sahip Grup4 veri seti
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4.2.5. Secilmis Ozellikler Veri Seti ile LSTM Yapay Sinir Ag1 Tahminleri

LSTM vyapay sinir ag1 modelleri i¢in 06zellik secimi uygulandiktan sonra yapilan
tahminler ve modellerin MSE degerleri, 20ms, 50 ms ve 100 ms zaman pencereleri igin

sirastyla Cizelge 4.22, Cizelge 4.23 ve Cizelge 4.24’te verilmistir.

Cizelge 4.22 20 ms zaman penceresinde se¢ilmis Ozellikler ile 3 boyutta hareket i¢in
LSTM yapay sinir ag1 tahmin performanslari

- I MSE

c o c o

c 2 «© ¥%

E z E =

@ N @ N

¥ = ¥ g Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
[=) =

= 5 =2 3

n 2 h Z

- -

100 100 1.86653  1.75977 3.46066 1.81351 3.37568 1.34119

200 100 1.20766  1.43150 2.57518 0.70825 3.96736 0.80810

200 200 2.19204  1.23559 1.83479 1.00159 4.04797 0.89867
300 100 1.23685  1.60860 1.46469 1.44771 3.20688 0.73777
300 200 2.08068  1.34281 4.07245 1.51654 3.83041 0.84837
300 300 1.85359  1.41657 3.42487 1.64652 3.95914 0.74076
400 100 1.77243  1.30109 3.26734 0.72920 2.64314 0.88927
400 200 1.66381  1.47150 2.25652 1.36391 3.11593 0.90955
400 300 158333  1.25922 2.80514 1.09233 3.56641 0.91506
400 400 2.24140 1.52901 5.13660 0.91476 2.94507 1.90935
Ortalama: 176983  1.43557 3.02982 1.22343 3.46580 0.99981
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Cizelge 4.23 50 ms zaman penceresinde se¢ilmis Ozellikler ile 3 boyutta hareket i¢in
LSTM yapay sinir ag1 tahmin performanslari

- I MSE

c - c o

c 2 © ¥

E & E %

@ N @ QN

N4 g N4 g Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grupb Grup6
= 5 = 5

h 25z

4 4

100 100 1.34201 1.26681 3.71410 0.63875 3.21381 0.72685
200 100 144103 1.23438 2.80330 0.98253 3.00040 0.66978

200 200 2.04008  1.56501 1.86090 0.82560 2.46013 0.75348
300 100 1.27803  1.09734 2.46277 0.55329 2.27552 0.65836
300 200 2.25449  1.22236 1.62400 0.62451 2.86698 0.61529
300 300 1.23712  1.16386 1.52981 0.73819 2.69057 0.61043
400 100 1.17476  1.01394 2.35292 0.60624 2.29260 0.74822
400 200 1.20107  1.29442 0.67546 0.47956 2.92765 0.64234
400 300 1.08934 1.21081 1.57899 0.54255 2.84171 0.62235
400 400 1.86032  1.31449 1.97932 0.58992 2.33204 0.60195
Ortalama: 149182 1.23834 2.05816 0.65811 2.69014 0.66490

Cizelge 4.24 100 ms zaman penceresinde secilmis 6zellikler ile 3 boyutta hareket icin
LSTM yapay sinir ag1 tahmin performanslari

- N MSE

c o c o

c 2 © Z

E =z E 7

@ N c N

¥ g X £ Grupl Grup2 Grup3 Grup4 Grup5 Grup6
= 5 = 3

hZh 7

4 4

100 100 3.78588  1.23214 3.43816 0.56326 2.62085 0.76734
200 100 2.61345  1.14707 3.16066 0.43446 2.25562 0.58450

200 200 2.26797  1.29455 1.87480 0.74556 2.39058 0.59632
300 100 2.55527  0.97294 2.11962 0.59184 2.32725 0.59542
300 200 145795  1.35973 2.46228 1.03145 2.29826 0.59216
300 300 2.53043  1.13585 2.46065 0.54795 2.26183 0.59139
400 100 1.65512  1.15902 2.36900 0.49334 2.02655 0.58698
400 200 1.75975  1.00518 2.43961 0.56527 2.39575 0.65040
400 300 1.15367  1.07470 2.10059 1.14800 2.22877 0.60803
400 400 1.38908 1.09784 2.46514 1.37733 2.26763 0.55834
Ortalama: 2.11686  1.14790 2.48905 0.74985 2.30731 0.61309

60



Ozellik segimi isleminden sonra yapilan tahminlerde en diisiik MSE degeri (0.43446) 100
ms zaman penceresindeki EMG 6zellikleri i¢in birinci gizli katmaninda 200, ikinci gizli
katmaninda 100 adet néron bulunan LSTM yapay sinir aginda elde edilmistir (Sekil 4.14).
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katmanlarinda birinci katmaninda 200, ikinci katmaninda 100 néron bulunan Grup4 veri

Sekil 4.14 100ms zaman penceresinde 6zellik secilimi yapilarak, 3 boyutlu hareket igin,
seti ile egitilmis LSTM yapay sinir ag1 tahminleri



4.3. Yapay Sinir Ag1 Modellerinin Istatiksel Analizleri

4.3.1. 2 Boyutta Hareket icin Yapay Sinir Ag Modellerinin Performans

Karsilastirmasi

Cok katmanli yapay sinir aglar1 ve LSTM yapay sinir aglar1 ile yapilan tahminlerin
performanslar1 Sekil 4.15°te grafik olarak 6zetlenmistir. Buna gére LSTM yapay sinir
aglar1 2 boyutlu hareket tahmininde ¢ok katmali yapay sinir agina gore daha iyi
tahminlerde bulundugu goriilmektedir. Cok katmanli yapay sinir aglarinda en basarisiz
tahminlerin yapildig1 Grupl veri setinde 20 ms, 50 ms ve 100 ms zaman araliklarinda
sirastyla ortalama 15.0931, 15.7006 ve 14.85485 MSE degerlerine ulasilirken, LSTM
yapay sinir aglari ile bu degerler ayn1 sirayla 1.59052, 1.21216, 1.01577 seviyelerine
diismeyi basarmistir. Genel olarak tiim gruplarin veri setlerinden elde edilen tahminlerin
MSE ortalamasina bakildiginda, LSTM yapay sinir aglarinin (ort: 1.59338) ¢ok katmanh
yapay sinir aglarina gore (ort:3.41266) yaklasik 2 kat daha iyi tahminlerde bulundugu
goriilmektedir (Sekil 4.15).

2 Boyutta Hareket Tahmin Performanslarinin Karsilastirmasi
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Sekil 4.15 2 Boyutlu hareket i¢in ¢ok katmanli yapay sinir ag1 ve LSTM modellerinin
performanslariin karsilastirilmasi
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Cok katmanli yapay sinir ag1 ve LSTM modellerinin MSE degerleri istatistiksel olarak
incelendiginde (Cizelge 4.25), iki modelin MSE ortalamalariin istatistiksel olarak

anlaml fark olusturdugu goriilmektedir (p=0.00015<0.05).

Cizelge 4.25 Cok katmanli yapay sinir ag1 ve LSTM modellerinin performans
ortalamalarinin t-Test analizi

t-Test: Ortalamalar I¢in iki Ornek

CKYSA LSTM
Ortalama 3.412662611 1.593376889
Varyans 37.32449489 2.404867656
Gozlem 180 180

Pearson Korelasyonu 0.004823625
Ongoriilen Ortalama

Farki 0

df 179

t Stat 3.867963593
P(T<=t) tek-uglu 7.67459E-05
t Kritik tek-uglu 1.6534108
P(T<=t) iki-uglu 0.000153492
t Kritik iki-uglu 1.973305434

Ozellik secilimi yapilarak gergeklestirilen tahminler i¢in yapilan istatistik analizinde
(Cizelge 4.26) ¢ok katmanli yapay sinir ag1i modelinde NCA metodu ile 6zellik se¢imi
isleminin tahmin performanslarinin ortalamasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
olusturmadig1 (p=0.613843>0.05), LSTM modeli i¢in ise Ozellik se¢imi isleminin
istatistiksel olarak anlamli fark olusturdugu (p=0.00003<0.05) gériilmektedir. Fakat NCA
metodu ile dzellik segilimi islemi LSTM modellerinin tahmini olumsuz yonde etkiledigi

goriilmektedir (Cizelge 4.26).
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Cizelge 4.26 Ozellik secimi islemi sonucunda yapay sinir ag1 modelleri performans
ortalamalarinin t-Test analizleri

t-Test: Ortalamalar igin iki Ornek

CKYSA  CKYSA_FS  LSTM LSTM_FS

Ortalama 3.412663 3.726155 1.59338 2.328845
Varyans 37.32449 41.85546 2.40487 2.26066
Gozlem 180 180 180.00000 180
Pearson Korelasyonu 0.125823 -0.13391

Ongériilen Ortalama

Farki 0 0.00000

df 179 179.00000

t Stat -0.50548 -4.29015

P(T<=t) tek-uclu 0.306921 0.00001

t Kritik tek-uglu 1.653411 1.65341

P(T<=t) iki-uglu 0.613843 0.00003

t Kritik iki-uglu 1.973305 1.97331

Cok katmanli yapay sinir aglarinin MSE performans degerleri 20ms, 50ms ve 100ms
zaman pencerelerinde gruplandirilarak yapilan istatistiksel analiz (Cizelge 4.27)
sonucunda, farkli zaman pencerelerinde istatistiksel olarak anlamli bir fark olugsmadigi

goriilmektedir (p=0.97169>0.05).

Cizelge 4.27 Cok katmanli yapay sinir ag1 performansinin farkli zaman pencereleri i¢in
Anova Testi

Anova: Tek Etken

OZET
Gruplar Say Toplam Ortalama Varyans
CKYSA 20ms 60 195.7893 3.263154 40.08626
CKYSA 50ms 60 207.0822 3.451369 43.03419
CKYSA 100ms 60 211.4079 3.523464 30.08153
ANOVA
Varyans
Kaynagi SS df MS F P-degeri F olciitii
Gruplar
Arasinda 2.16768 2 1.08384 0.028723 0.97169 3.047012
Gruplar Icinde  6678.917 177 37.73399
Toplam 6681.085 179
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LSTM yapay sinir aglarinin MSE performans degerleri 20ms, 50ms ve 100ms zaman

pencerelerinde gruplandirilarak yapilan istatistiksel analizleri (

Cizelge 4.28) sonucunda, 100 ms zaman penceresinde yapilan tahminlerin ortalamasinin,
20 ms ve 50 ms zaman penceresindeki tahmin ortalamalarindan anlamli bir sekilde

farklilik gostermektedir (p<0.05).

Cizelge 4.28 LSTM modeli i¢in 100ms zaman penceresindeki tahminlerin, 20ms ve 50ms
zaman penceresindeki tahminler ile istatistiksel t-Testi

t-Test: Ortalamalar I¢in ki Ornek

LSTM_20ms LSTM_100ms LSTM_50ms LSTM_100ms

Ortalama 1.94092 1.314857 1.524356 1.314857
Varyans 3.32569 1.684918 2.078953 1.684918
Gozlem 60.00000 60 60 60
Pearson Korelasyonu 0.89582 0.933479

Ongoriilen Ortalama

Farki 0.00000 0

df 59.00000 59

t Stat 5.52824 3.124859

P(T<=t) tek-uglu 0.00000 0.001379

t Kritik tek-uglu 1.67109 1.671093

P(T<=t) iki-uglu 0.00000 0.002758

t Kritik iki-uglu 2.00100 2.000995

4.3.2. 3 Boyutta Hareket icin Yapay Sinir Ag Modellerinin Performans

Karsilastirmasi

Cok katmanli yapay sinir aglart ve LSTM yapay sinir aglar1 ile 3 boyutlu hareket i¢in
yapilan tahminlerin performanslar1 Sekil 4.16°te grafik olarak 6zetlenmistir. Buna gore
LSTM yapay sinir aglari, 2 boyutlu hareket tahminine benzer sekilde, cok katmali yapay
sinir agina gore daha iyi tahminlerde bulundugu goriilmektedir. Cok katmanli yapay sinir
aglarinda en basarisiz tahminlerin yapildigi Grupl veri setinde 20 ms, 50 ms ve 100 ms
zaman araliklarinda sirasiyla ortalama 11.3965, 14.3007 ve 19.4499 MSE degerlerine
ulasilirken, LSTM yapay sinir aglar1 ile bu degerler ayni sirayla 1.6189, 1.5543, 1.90316
seviyelerine diismeyi basarmistir. Genel olarak tiim gruplarin veri setlerinden elde edilen
tahminlerin MSE ortalamasina bakildiginda, LSTM yapay sinir aglariin (ort: 1.64458)
cok katmanli yapay sinir aglarina gore (ort: 3.64637) 2 kattan fazla iyi tahminlerde
bulundugu goriilmektedir (Sekil 4.16).
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3 Boyutta Hareket Tahmin Performanslarinin
Karsilastirmasi
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Sekil 4.16 3 Boyutlu hareket i¢cin ¢ok katmanli yapay sinir ag1 ve LSTM modellerinin
performanslarinin karsilagtirilmasi

Cok katmanli yapay sinir ag1 ve LSTM modellerinin performans ortalamalari, 2 boyutta
harekete benzer sekilde, istatistiksel olarak anlamli fark(Cizelge 4.29) olusturmaktadir
(p=0.00007<0.05).

Ozellik secilimi yapilarak olusturulan veri setleri ile egitilen modellerin performans
degerleri, 6zellik segilimi yapilmadan egitilen modeller ile karsilastirildiginda (Cizelge
4.30), hem cok katmanli yapay sinir aglarinda hem de LSTM yapay sinir aglarinda

istatistiksel olarak anlaml1 bir fark olmadig1 goriilmektedir.
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Cizelge 4.29 Cok katmanli yapay sinir ag1 ve LSTM modellerinin 3 boyutlu deney i¢in

performans ortalamalarinin t-Test analizi

t-Test: Ortalamalar igin iki Ornek

CKYSA LSTM
Ortalama 3.64636988 1.644577735
Varyans 47.51076747 0.810104374
Gozlem 180 180
Pearson Korelasyonu 0.063236611
Ongoriilen Ortalama
Farki 0
df 179
t Stat 3.895317061
P(T<=t) tek-uglu 6.91849E-05
t Kritik tek-uglu 1.6534108
P(T<=t) iki-uglu 0.00013837

t Kritik iki-uglu

1.973305434

Cizelge 4.30 Ozellik se¢imi isleminin 3

istatistiksel analizi

t-Test: Ortalamalar igin iki Ornek

boyutlu hareket tahminlerinde -etkisinin

CKYSA  CKYSA FS LSTM LSTM_FS
Ortalama 3.64637 3.436724 1.644577735 1.674989
Varyans 47.51077 29.49897 0.810104374 0.90648
GoOzlem 180 180 180 180
Pearson Korelasyonu 0.865615 0.821673511
Ongorilen Ortalama
Farki 0 0
df 179 179
t Stat 0.805339 0.734776777
P(T<=t) tek-uglu 0.210846 0.231718486
t Kritik tek-uglu 1.653411 1.6534108
P(T<=t) iki-uglu 0.421693 0.463436972
t Kritik iki-uglu 1.973305 1.973305434

Farkli zaman pencere uzunluklarinin (20 ms, 50 ms ve 100 ms), ¢ok katmanl1 yapay sinir
aglarinda herhangi bir anlaml farkliliga sebep olmadigi goériilmektedir (Cizelge 4.31).
Fakat LSTM modellerinin tahminlerinde zaman penceresi biiyiidiik¢ce tahmin performans

degeri de artmaktadir (Cizelge 4.32).
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Cizelge 4.31 Farkli zaman pencerelerinin 3 boyutlu hareket tahminlerinde ¢ok katmanlt
yapay sinir ag1 performansina etkisi

Anova: Tek Etken

OZET
Gruplar Say Toplam Ortalama Varyans
CKYSA_20ms 60 177.479 2.957983 18.15033
CKYSA_50ms 60 211.3979 3.523299 31.04816
CKYSA_100ms 60 267.4697 4.457828 93.77741
ANOVA
Varyans
Kaynagdi ) df MS F P-degeri  F élgiitii
Gruplar
Arasinda 68.84921 2 34.4246 0.722316 0.487052 3.047012
Gruplar igcinde  8435.578 177 47.65863
Toplam 8504.427 179

Cizelge 4.32 Farkli zaman pencerelerinin 3 boyutlu hareket tahminlerinde LSTM yapay
sinir ag1 performansina etkisi

Anova: Tek Etken

OZET
Gruplar Say Toplam Ortalama Varyans
LSTM_20ms 60 113.1317 1.885529 0.977808
LSTM_50ms 60 95.92084 1.598681 0.714744
LSTM_100ms 60 86.97143 1.449524 0.665348
ANOVA
Varyans
Kaynagi SS df MS F P-degeri  F él¢iitii
Gruplar
Arasinda 5.892597 2 2.946298 3.748631 0.025441 3.047012
Gruplaricinde 139.1161 177 0.785967
Toplam 145.0087 179
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5. SONUC ve TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda EMG sinyallerinden elde edilen 6zellikler ile {ist ve alt kolun doniis
degerlerini tahmin eden bir yapay sinir ag1 modeli iiretilmeye calisilmistir. Elde edilen
bulgular dogrultusunda, modellerin tahmin performanslar1 karsilastirildiginda LSTM
modelinin, ¢ok katmanli yapay sinir agmma goére daha iyi tahminlerde bulundugu
goriilmektedir. Ozellikle 2 boyutlu hareket deneyinde neredeyse optik hareket yakalama
sistemine yakin tahminler gozlemlenirken, 3 boyutlu hareket i¢in tahminlerin dogrulugu
azalmaktadir. Tez ¢aligmasindaki deneyler sirasinda EMG sinyalleri dirsek ile bilek
arasindaki herhangi bir kastan veri toplanmamistir. Alt kolun kendi yerel z ekseni
etrafinda doniisiinii saglayan kaslarin dirsek ile bilek arasinda bulunmasindan dolayz,
ozellikle alt kol doniis degerlerinin tahminlerinde hatalar meydana geldigi goriilmektedir.
Bu hatay1 azaltmak adina, A. Akhtar ve arkadaslarinin ¢alismasina [28] benzer sekilde
omuz ekleminin doniis degerinin, alt kol doniis degerini tahmin etmede bir tahmin edici

olarak kullanilabilir.

Deneklerinin hareket alan1 2 boyutlu hareket deneyinde deney diizenegi ile kisitlanarak
daha kontrollii bir deney verisi toplanmistir. Fakat 3 boyutlu hareket deneyinde
deneklerden rastgele sirayla giinliik hayattan hareketler yapmalar1 istenmistir. Bu durum
3 boyutlu deney tahminlerinin daha kotli olmasina sebebiyet vermis olabilir. Deneklerin
hareketlerinin bir diizenek ile 3 boyutlu harekette de sinirlandirilarak veri toplanmasi,

elde edilen modelin tahminlerinde olumlu yonde etki yapabilir.

Yapay sinir aginin tahmin hassasiyetinin arttiritlmasi, egitim veri setinin daha fazla denek

ve daha uzun siireli deneyler ile zenginlestirilmesiyle de miimkiin olabilir.

Farkli zaman pencerelerinde elde edilen modellerin etkinligi karsilagtirildiginda, ¢ok
katmanli yapay sinir aglarinda herhangi bir farklilik gériinmezken, LSTM modellerinin
daha uzun zaman pencerelerinde daha iyi tahminler yaptigi goriilmektedir. S. 1.
Benchabane ve arkadaslarinin el hareketlerini siniflandirarak tahmin ettikleri ¢alismada
da 100 ms genisliginde zaman penceresi kullanilarak basarili sonuca ulasilmistir[27]. Tez
caligmasinda da en basarili tahminler 100 ms zaman penceresinde elde edilen 6zellikler

ile LSTM modeli tarafindan tiretilmistir.

Literatiirde EMG sinyalleri ile kolun hareketinin tahmin edildigi ¢aligmalar ¢ogunlukla
hareketin siniflandirilmast yoniindedir. Kolun hareketinin stirekli olarak incelendigi

regresyon probleminin ¢6ziimiinii iceren ¢alismalarda ise, kol hareketi tek serbestlik
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derecesinde incelenmistir. Tez ¢alismast sonucunda yapilan tahminler kolun 6 serbestlik
derecesinde agilarini igerdiginden, tahminlerin dogrulugunun literatiirdeki diger
caligmalar ile kiyaslanmasi miimkiin olmamaktadir. Tahmin edilen ac1 sayisinin
fazlaligina ragmen elde edilen modeller, en diisiik 0.07698 ortalama hata karesine
ulasmay1 basarmistir. Bu deger literatiirdeki tek serbestlik derecesinde tahmin yapan

diger ¢alismalara yakindir.

Tez calismasinda elde edilen EMG o6zellikleri, komsuluk bilesenleri analizi (NCA)
algoritmasiyla 6zellik se¢ililimi isleminden gecirilmis fakat elde edilen daraltilmis veri
seti ile egitilmis modellerin performansinda herhangi bir iyilesme goriilmemistir. Bu
durum NCA algoritmasinin tek ¢iktist olan regresyon problemlerine gore gelistirilmis
olmasindan kaynaklaniyor olabilir. NCA algoritmasinin birden ¢ok ¢iktisi olan regresyon

problemlerine gore uyarlanabilirse 6zellik secilimi isleminde etkinligi de artabilir.

Gelecekte Yapilabilecek Calismalar

Tez calismasinda, yapay sinir aglar1 vasitasiyla EMG sinyallerinden hareket bilgileri
tiretilmeye calisilmistir. Buna benzer olarak, hareket bilgilerinin yapay sinir agina girdi,
EMG sinyalleri de ¢ikt1 olarak kullanildig: bir yapay sinir ag1 ile, harekete bagl olarak

EMG sinyali tiretmek de miimkiin olabilir.

Kolun hareketlerinin 3 boyutta ve 6 serbestlik derecesinde doniisiiniin tahmin
edilebilmesi amaciyla, deneklerin hareket alaninin, hizinin kontrol altinda tutuldugu bir
deney diizenegi ile veri toplanmasi, elde edilecek modelin tahmin performansina etkisi

arastirilabilir.

Tez caligmasi sonucunda ortaya ¢ikan tahmin edici model, ampute kisilerden elde
edilecek EMG sinyalleri ile bir robotik kolun veya protezin ¢aligtirilmas1 saglanarak

modelin giinliik hayatta kullaniminda test edilebilir.
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