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Ozet

Rehabilitasyon cihazlarini destekleyen robotik sistemler ve el fonksiyonlarmni kargilayan robotik
protezleri iyilestirme arzusu, iskelet cihazlarinin gelistirilmesinde biiyiik rol oynamustir. Yiizey
Elektromiyografi (SEMG) sinyallerinin  kullanildigt bu tiir cihazlarda protez kontroliiniin
gergeklesebilmesi igin sinyallerin 6zelliklerinin bilinmesi ve bu 6zellikler sayesinde el hareketlerinin
smiflandirilmasi miimkiin hale gelir. Bu ¢alismada, Myo TM Armbandi (Akilli Kol Bant) tarafindan
elde edilmis olan yiizey elektromiyografik sinyallerinin benzer hareketleri ayirt etmede siniflandirilmasi
hedeflenmistir. Bu ¢alismada kullanilan 225 katilimcidan alinan ve benzer el hareketi yapilmis olan agik
kaynak EMG veri setini, oncelikle 6n isleme adimlarindan gegirildikten sonra, 6zellik ¢ikarimi adimlari
gergeklestirilmigtir. Cikarilan 10 6zellik siiflandiriciya girdi olarak verilmistir. Siniflandirict olarak
sirastyla: Karar agaglari (Decision Trees), Destek vektdr makineleri (SVM), Toplu Ogrenme (Ensemble
Learning), yakin K- en komsu algoritmalar1 (k-NN) denenmis olup; dogruluk basarisi, bu algoritmalar
igerisinde diger algoritmalara oranla %87,6 olarak en yiiksek olan k- en yakin komsu algoritmas ile elde
edilmistir.

Anahtar kelimeler: EMG, makine 6grenmesi, siiflandirma, k-NN algoritmasi

Abstract

Robotic systems that support rehabilitation devices and the desire to improve robotic prostheses which
meet hand functions have played a major role in the development of skeletal devices. In such devices
where Surface Electromyography (SEMG) signals are used, the characteristics of the signals should be
known in order to control the prosthesis and to classify hand movements. In this study, it is aimed to
classify the surface electromyographic signals obtained by Myo TM Armband (Smart Armband) while
distinguishing the similar movements. The open source EMG dataset which have been used in this study,
was taken from 225 participants who made similar hand gestures, was first ran through pre-process, and
then feature extraction steps were carried out. The 10 extracted features are given as input to the
classifier. Decision trees, Support vector machines (SVM), Ensemble Learning, near K-neighbor
algorithms (k-NN) have been tried as classifiers, respectively. Among these algorithms, the highest
accuracy rate of 87.6% was obtained with the k-nearest neighbor algorithm compared to other
algorithms.

Key words: EMG, machine learning, classification, k-NN algorithm

1. Giris

Kas isaretlerinin 6l¢iilmesinde kullanilan medikal bir yontem olarak bilinen Elektromiyografi
(EMQ) kas ve sinir rahatsizlig1 tedavilerinde, fizik tedavi ve rehabilitasyonda kullanilirken, protez
sistemlerin gelistirilmesinde de kaynak sinyaldir. Bu bahsedilen alanlardaki yapilan ¢aligmalarin
temeli EMG sinyallerinin dogru bir sekilde smiflandirilmasina dayanmaktadir. Sinyallerin
siiflandirilma basarisinin arttirilmasi, klinik uygulamalarda kas hastaliklarinin tespitine ve protez
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organ gelistirme basarisindaki artisa dolayli olarak katki saglayacak gelismeleri de beraberinde
getirmektedir. Bunu yapmak icin, Olgiilen EMG sinyallerin 6zelliklerinin iyi bilinmesi
gerekmektedir. Cesitli amaglarla gergeklestirilen el hareketlerinin taninmasinda ve birbirinden
ayirt edilmesinde kullanilan makine 6grenmesinin altinda incelenen en bilinen siniflayicilar
arasinda K-en Yakin Komsu (k-NN), Destek Vektor Makineleri (SVM), Yapay Sinir Aglar
(ANN), Derin Evrisimli Aglar (DNN) bulunur [1]. Literatiirde bu yontemler kullanilarak el
hareketlerini siniflandiran bir¢ok ¢alisma mevcuttur.

Wannous ve digerleri (2008) protez ellerini kontrol etmek i¢in alt1 el hareketini siniflandirmak igin
destek vektor makinesi (SVM) yontemini kullanmistir. Siniflandirma dogrulugu yaklasik %88
cikmustir [2].

Oskoei ve Hu (2008), siniflandirma i¢in SVM kullanilan diger bir ¢alismada, EMG sinyallerini
kullanarak iist ekstremite hareketlerini birbirinden ayirt etmislerdir [3].

Rabin ve digerleri (2020) tarafindan yapilan calismada 6 farkli el hareketinin EMG ile
siiflandirmasinda dogrusal olmayan boyutluluk ile standart dogrusal boyutluluk yontemi
arasindaki farkin analiz edilmesi amaglanmustir [4].

Ahmad, S.A., Chappell 2007 tarafindan yapilan bir diger ¢aligmada da 20 katilimci bilek
hareketleri yaparken izometrik kasilma ve karsi kasilma EMG sinyalleri ylizey elektrotlariyla
kaydedilmis ve bu datalar siniflandirtlmistir [5].

Arief, Z., Sulistijono, I. A., ve Ardiansyah, 2015 yilinda yaptiklar1 ¢alismada Myo kol bandi ile
zaman domenindeki 6zelliklerden 5 tanesi ile basar1 sonuglarini tablolarla karsilastirmislardir. Ve
bu calismada EMG sinyallerinin i¢in MAV ve WL’nin en yliksek dogruluga sahip zaman alam
siiflandirilmasi olarak onerilmistir [6].

Giliveng tarafindan 2014 yilinda yapilan tez ¢alismasinda yapay uzuvlarin c¢ok fonksiyonlu
olabilmesi amaciyla farkli el ve kol hareketlerine ait EMG sinyalleri iglenerek bu hareketlerin
siiflandirilmasina ¢alisilmistir. 8 bireyin kolundan alinan yiizey EMG sinyalleri islenerek 7 farkli
hareket sinifinin ayrigtirtlmasi problemi YSA ile caligilmistir [7].

De La Cruz- S’anchez ve arkadaslarinin 225 farkli katilimci ile gergeklestirdikleri deneylerde 4
farkli el hareketine bagli olarak EMG sinyallerini toplayip; bu sinyallerden ¢ikardiklar1 8 farkl
ozelligi siniflandiriciya girdi olarak vermislerdir. Optimum 6zellik se¢imi ile siiflandiric
performansini %82.2 olarak elde etmislerdir [8].

Bu calismada, De La Cruz- S’anchez ve arkadaslarinin ¢aligmasindan yola ¢ikarak onlarin agik
erisimli EMG veri tabanindan yeni ozellikler ¢ikarilarak ve 4 farkli siniflandirici algoritmasi
denenerek en yiiksek siniflandirict basarisini elde etmek amaglanmistir. Boylece, giinliik hayatta
kullanilan el hareketlerinden elde edilen EMG sinyallerinin smiflandirma basarist arttirilarak
biyonik el gelistirme ¢aligmalarina ve rehabilitasyon ekipmanlarina katki saglamak hedeflenmistir.

2. Materyal ve Metot
[lk olarak katilimet verileri bilgisayar ortamina aktarilmistir. EMG sinyalleri MATLAB iizerinden
on isleme adimlarindan gegirildikten sonra, her bir hareket i¢in 6zellik vektorleri olusturularak,

hareket i¢in taniml1 sinifa ayrilip; makina 6grenmesi i¢in denetimli 6grenme aglar1 kullanilarak
egitilmis ve test asamasina ge¢ilmistir. Bu ¢aligmanin blok diyagrami Sekil 1° de gosterilmistir.
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Sekil 1. Calismanin blok diyagrami

2.1 Katilimcilar ve EMG verilerinin toplanmast

Bu calismada kullanilan EMG verilerinin kayitlari, Thalmic Labs tarafindan gelistirilen Myo
Armband olarak adlandirilan EMG kol band1 kullanilarak elde edilmistir [8].

Siniflandirilmasi istenen temel el hareketleri: yumruk, kiire kavrama, silindirik kavrama ve kalem
sikistirmadir. Bu hareketler saglikli 225 kisi tarafindan gergeklestirilmis ve insanlarin giinlik
yasamlarinda farkli aktivitelerin gelisimi sirasinda gerekli olan hareketlerden olusturulmustur.
Silindirik kavrama egzersizleri i¢in katilimci, 8 cm ¢apinda ve yaklasik 12 cm uzunlugunda plastik
bir silindir ile egzersizi yapmistir. Kiiresel kavrama egzersizleri i¢in kullanict 9 cm ¢apinda plastik
bir kiire almistir. Hassas kavramanin gelistirilmesi i¢in kullanici, bagparmagi ve isaret parmagiyla
ticari bir kalem tutmustur. Yumruk hareketi i¢in ise kullanici sadece yumrugunu kapatip test bitene
kadar bu pozisyonda kalmustir. Sekil 2. de, deneylerde gergeklestirilen dort temel el hareketi
verilmigtir.

o [ V7 =

a) b) c) d)
Sekil 2. Kullanicr tarafindan yapilacak el hareketleri. a) Silindir kavrama b) Kiire kavrama c¢) Yumruk d) Hassas
kavrama

Katilimcilardan alinan bu verilerin siniflandirma algoritmasinda egitmek i¢in biiyiik bir veritabani
olusturmak gerektigi icin, yukarida aciklanan her hareket icin verilerin 5 saniye siireyle
kaydedildigi belirtilmistir. Genellikle katilimci, hareketini 3 saniyede gerceklestirip; kalan siirede
katilimcinin tepki vermesi ve hareketi gerceklestirmesi i¢in bir marj gorevi (olugabilecek hatalara
kars1 verilen zaman) gérmesi saglanmistir. Her hareket i¢in farkli katilimcilarla 225 test yapilmis
olup dort hareket i¢in ise toplam 675 test yapilmistir. Tiim testler dominant olmayan ele karsilik
gelen kol ile yapilip, deneklerin yasi, her iki cinsiyetten 20 ila 45 yas arasinda olusturulmasi
saglanmigtir. Kullanilan bu veri seti Japonya Ulusal Ileri Bilim Teknoloji Enstiitiisii tarafindan el
hareketlerinin taninmas1 S-CRC (Spectral Collaborative Representation)’ye dayali temsil tabani
siniflandirmalarda kullanilmak iizere hazirlanmistir. EMG sinyalleri goniilliillerden elde edilip, veri
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taban1 agik erisimlidir [8]. Katilimcilardan alinan verilerin hareketlere gore test sayilari Tablo 1’
de gosterilmistir.

Tablo 1. Cinsiyet ve el hareketine gore toplanan 6rnek sayisi.

Hareket Cinsiyet Katilimei (Test) Sayist
Yumruk Erkek/Kadin 146/79
Silindir Erkek/Kadin 146/79
Kavrama
Kalem Erkek/Kadin 146/79
sikigtirma
Kiire Erkek/Kadin 146/79
Kavrama

Numunelerin her biri, Myo TM kol bandinin 8 SEMG sinyalinin her biri i¢in 1000 veri noktasina
sahip ayr1 bir .txt uzant1 dosyasinda saklanmistir. Bu calismada kullanilan MyoArm Band asagidaki
sekilde verilmistir [9].

Sekil 3. Thalmic Myo Armband

Sekilde de goriildiigii gibi EMG kol bandinda, (Myo Armband) kol kaslarindan EMG verilerini
alabilen dairesel sekilde yerlestirilmis sekiz adet EMG sensorii bulunmaktadir. EMG sensoérlerinin
yaninda kol bandinin igerisinde ivmeolger, jiroskop ve manyetometre bulunmaktadir [10, 11].

2.2 EMG sinyallerinin iglenmesi ve ozellik ¢ikarimi

Kullanilan hazir veri seti MATLAB programinda sinyal isleme adimlarindan; ham EMG sinyalinin
alinmasi ve sinyale tam dalga dogrultma islemi yapilmig ve her bir hareket i¢in sinyallere SHZ' lik
bir kesme frekansinda tgciincii dereceden bir bant geciren filtre (butterworth) ile diizeltilip
filtrelenmistir. Bu calismada kaydedilen EMG sinyalleri 1 kHz’lik 6rnekleme frekansi degeriyle
orneklenmistir.

EMG sinyalinin diizeltilmesi islemi, beyaz Gauss giiriiltiislinii ortadan kaldirmak ve yalnizca kas
aktivitesi bilgisini igeren ¢ok diisiik frekans modiilasyonlu sinyallerle ¢alismak i¢in kanallarin her
biri i¢in mutlak deger fonksiyonu ile gerceklestirilmistir. SOHz’ lik sehir sebekesi giiriiltiisiinii yok
etmek i¢in band durduran (Notch) filtre kullanilmistir. Ornek bir sinyal 6n isleme ¢iktis1 Sekil.3’te
gosterilmistir.
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Sekil 3. EMG sinyalinin 6n isleme adimlari

Sinyal 6n isleme adimlarindan sonra her bir hareket igin 6zellik vektoriinden olusan kod
MATLAB’ta hazirlanmistir.

Kullanilan 6zellik vektorleri asagidaki gibidir:

e Dalga Bi¢imi Uzunlugu (WL), e Willison Genligi (WAMP)

e Ortalama Mutlak Deger (MAV) e Egim Isareti Degisiklikleri (SSC)
e Ortalama Kok Kareler (RMS) e Entropi (H)

e Basiklik (Kutozis) o Otoregresif model (AR)

o Sifir Gegis (ZC) e Varyans (VAR)

Bu 10 6zellik her bir hareket i¢in ayr1 ayr1 normalize hale getirilip siniflandirma algoritmasina girdi
olmak i¢in hazirlanmistir.

2.3 EMG sinyallerinin siniflandirilmas:

MATLAB Classification Learner uygulamasini kullanarak Makine 6grenmesi metotlarindan
sirastyla; Karar agaglar1 (Decision Tress), Destek vektor makineleri (SVM), Toplu Ogrenme

(Ensemble Learning) ve En yakin K-komsu algoritmalar1 (k-NN) egitilip, test asamasindan
gecirilmistir.

Adim.1 Karar agaclan
Karar agaclar1 modelinin yorumlanmasi kolay, tahminleri hizli, bellek kullanimi diisiiktiir. Tablo

2’ de karar agaclar1 metotlarina ait bilgiler verilmistir.

Tablo 2. Karar agaglar1 6zellikleri tablosu

Model Maksimum Parti Bolme kriterleri Vekil karar bolmesi
Bdlme Sayist

Fine Tree 1-100 Gini'nin cesitlilik indeksi Off

Mediim Tree 1-100 Gini'nin gesitlilik indeksi -

Course Tree 1-100 Gini'nin gesitlilik indeksi .
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Bu tabloda Bolme Sayisi, bélme 6lgiitii max sapma azaltmadir ve siniflandirma agacinda yalnizca
bir sinif igceren saf diiglimlere optimize etmeye ¢alisir.

Elde edilen sonuglara gore Fine tree max 100 bolme sayisina medium tree max 20 bélme sayisina
couse tree max 4 bolme sayisina sahip oldugundan, karar agact modelinde Tablo 2’ de denenen
ozelliklere gore sirasiyla %77,6, %75,2, %63,4 dogruluk degerleri alinmistir.

Adim. 2 Destek Vektor Makineleri (SYVM)

Destek vektor makineleri modeli yorumlanmasi Lineer SVM igin kolay diger tiirler i¢in zordur,
tahmin etme oranlar1 orta hizdadir. SVM analizi tablosunda smiflandiriciyr hesaplamak,
carpanlarin izin verilen degerlerini sinirl bir bolgede tutmak, bir sinifi digerlerinden ayirt etmek
ve mesafe dlglimlerini ayarlamak i¢in tablodaki degerler alinan dogrulu (accuracy) degerine gore
degistirilmistir. Destek vektor makinelerinin 6zellikleri Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Destek vektor makineleri 6zellikleri

Model Kernel fonksiyon Kernel oran model Kutu kisitlama diizeyi
Linear SVM Gaussian Auto 1
Quadric SVM Gaussian Auto 40
Cubic SVM Cubic Auto 1
Fine Gauss SVM Gaussian 2.5 40
Coarse G. SVM Gaussian Auto 40
Medium SVM Gaussian 10 41

Kernel function; siiflandiriciyr hesaplamak i¢in ¢ekirdek islevini belirtir. Kernel oran model;
Cekirdek 6l¢cek modunu Auto olarak ayarladiginda, yazilim 6lgek degerini segmek i¢in bulussal bir
prosediir kullanir. Lagrange carpanlarinin izin verilen degerlerini bir kutuda, sinirl bir bolgede
tutmak i¢in kutu kisitlamasini belirti.  SVM modelinde Tablo 3° te denenen o6zelliklere gore
strastyla %84,9, %87,2, %84,9, %77,8, %82,2, %84,94 degerinde kendi i¢inde olabilecek en iyi
dogruluk tahminleri alinmistir.

Adim. 3 Toplu 6grenme (Ensemble Learning)
Topluluk smiflandiricilary, birgok zayif veriden elde edilen sonuglari tek bir yiiksek kaliteli
topluluk modelinde birlestirir. Nitelikler, algoritma se¢imine bagldir. Tablo 4’ te toplu 6grenme

ozellikleri verilmistir.
Tablo 4. Toplu 6grenme algoritmasinin 6zellikleri

Model Toplu 6grenme metodu Ogrenme Tipi Ogrenme Orani

Boosted Tree Ada Boost Karar Agaci 0.1

Bagged Trees Bag Karar Agaci 30

S. L 52
L Subspace Discriminant

Discriminant

Toplu 6grenme algoritmasinda 6grenme tiplerine gore, 6grenme orani degerleri kiyaslanmistir. Bu
degerlere gore S. Discriminant modelinde en yiiksek 6grenme oranina sahip olmasina ragmen
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Bagged Tree dogruluk tahmini degeri daha yiiksek ¢ikmuistir.

Adim. 4 En yakin k-komsu algoritmasi (k-NN)

K-NN modelinde tahmin yaparken her noktay1 smiflandirmak i¢in bulunacak en yakin komsu
sayist degeri, noktalara olan mesafeyi belirlemek icin mesafe metrigi, mesafe fonksiyonu ve
dogrulama (Cros Validation) segerek modelin gormedigi veriler tizerindeki performansint miimkiin
oldugunca dogru sekilde degerlendirmek icin kullanilan 6rnekleme yontemleri 6zellikleridir. K en
yakin komsu siniflandiricist (k-NN), denetlenmeyen bilgisayar 6greniminin parametrik olmayan
bir yontemidir, bu siniflandiricida, 6grenilen kavramla iligkili bir model olmadig i¢in tiim olas1
egitim durumlari ezberlenir [12]. Tablo 5’ te k-NN’e ait 6zellikler verilmistir.

Tablo 5. k-NN siniflandirma parametreleri

Parametreler Deger
Komsu sayist 1
Mesafe fonksiyonu Spearman
Mesafe Esit
Dogrulama 50

Tablo 5’te k-NN modelinde tahmin yaparken her noktay1 siniflandirmak i¢in bulunacak en yakin
komsu sayisi degeri 1, 10 ve 100 olan farkli modeller egitilip alinan degerler sirasiyla olarak
degistirilip %87,6, %80,4, %79,7, %78,4, %73,0, %81,2 degerinde kendi iginde olabilecek en iyi
dogruluk tahmini alinmistir.

3. Sonuglar

Yapilan ¢alismalar sonucunda Makine 6grenmesi uygulamalarindan alinan en yiiksek performans
simiflandirma algoritmas1 ortalama olarak %87,6 degerinde k-NN Yakin Komsular1 ve %87,2
degerinde Destek Vektor makineleri algoritmalaridir. Bu ¢alismadaki tiim smiflandirict
algoritmalarinin performans kiyaslamalari Tablo 6’ da verilmistir.

Tablo 6. Kullanilan siniflandiricilarin performanslari

Model Dogruluk Tahmin hizi Egitim zamani AUC
Fine Tree %77,6 1800 obs/sec 5.058 sec 0.80
Medium Tree %75,2 2200 obs/sec 6.355 sec 0.84
Course Tree %63,4 2100 obs/sec 12.901 sec 0.72
Linear SVM %84,9 970 obs/sec 15.695 sec 0.96
Quadric SVM %87,2 1100 obs/sec 16.212 sec 0.95
Cubic SVM %84,9 1000 obs/sec 25.267 sec 0.95
Fine Gauss SVM %77,8 720 obs/sec 28.118 sec 0.91
Coarse G. SVM %82,2 990 obs/sec 17.341 sec 0.95
Medium G. SVM %84,9 920 obs/sec 23.889 sec 0.94
Boosted Tree %83,7 550 obs/sec 128.25sec 0.96
Bagged Trees %86,9 530 obs/sec 32.147 sec 0.96
S. Discriminant %81,2 320 obs/sec 26,834 sec 0.93
Fine k-NN %87,6 390 obs/sec 6.899 sec 0.92
Medium k-NN %80,4 1500 obs/sec 4.0389 sec 0.93
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Cubic k-NN %79,7 270 obs/sec 11.436 sec 0.91
Cosine k-NN %78,4 900 obs/sec 4,034 sec 0.91
Coarse k-NN %73,0 1300 obs/sec 3.374 sec 0.88
Weight k-NN %81,2 1100 obs/sec 3.333 sec 0.94

Tablo 6’ da denetimli 6grenme modellerinin tahmin hizlari, egitim zamani ve modelin egitmedeki
basar1 degerleri gosterilmektedir. Tablodanda goriildiigii tizere en iyi tahmin degerleri Fine k-NN
ve Quadric SVM algoritmalarindan elde edilmistir. Alinan bu degerler elde edilen veriler
sonucunda performans degerlendirme metriklerini gérmek i¢in Karisiklik Matrisi (Confusion
Matrix)’ nden veri setinde var olan k-NN modelimizin dogru ve yanlig tahminlerinin sayisal verileri
Sekil 4’ te ifade edilmistir.

Dogru Simif

Yanlg Bulgu Orani 8% 9% 13% 19%
o 7 <o e
Tahmin Sinifi

Sekil 4. k-NN algoritmasi Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix) tablosu

Karigiklik matrisi tablosundaki 0, 1, 2, 3 hareket siniflarimizi nitelendirmekte olup, gercek pozitif
(true positive) tahmin degerleri modelin dogru tahmin ettigi yilizdelik dilimi ifade etmektedir.
Yanlis pozitif degerleri (false positive) ise modelin her hareketten ne derece yanlis tahminde
bulundugunu gostermektedir. Sekil 4’de 0. hareket (yumruk hareketi) igin %92 dogru tahminde
bulunmakta iken %2’sini 1. hareket olarak %10’unu 2. hareket ve diger %10 unu ise 3. hareket
olarak yanlis tahminde bulunmaktadir. Makine 6grenmesinde performans dlgiim grafiklerinden
ROC egrisi siniflandirma performans egrilerinden biridir. Buradada siniflandirmanin ne kadar iyi
diizeyde yapildigini gormek adina ROC egrisi degerlendirme olarak kullanilmigtir k-NN
algoritmas1 ROC curve egrisi verilmistir sekil 5° te verilmistir.
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Sekil 5. k-NN algoritmast ROC curve egrisi

AUC egrinin altinda kalan alan1 0,87 oraninda olup, bu sonu¢ k-NN modelinin siniflart ayirt
etmedeki basarisinin degerini gostermektedir. Sekil 6’ da SVM modelin Confusion Matris tablosu
verilmigtir.

Dogru Sinif

Yanlig Bulgu Orani 16% 13% 9% 13%
o 7 < 4
Tahmin Sinifi

Sekil 6. SVM algoritmasi Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix) tablosu

SVM modelinin ROC curve degeri 0.96 bulunmustur. Sekil 7°’de SVM algoritmasi1 ROC curve
egrisi verilmistir.
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Sekil 7. SVM algoritmasi ROC curve egrisi algoritmasi

Veri setinin alindig1 grubun yayinladigi makaleye gore, EMG sinyalinden 8 6zellik ¢ikarilmis ve
yapilan 4 hareket icerisinden hassas tutus hareketi degerlendirmede yeterli verim alinmadig1 i¢in
sonuglara dahil edilmemis olup; calisma 3 el hareketi ile tamamlanmistir [8]. Oncelikle bu
calismada ayni1 8 6zellik kullanildiginda ¢ok yakin dogruluk degerleri alindig1 goriilmiistiir. Bunun
tizerine benzer hareketlerde daha yiiksek verimlilikte dogruluk degeri alinabilmesi amaciyla 6zellik
sayisin1 10’a ¢ikararak hareket sayisina da hassas tutus hareketini ekleyip hareketi 4’e ¢ikararak,
calisma daha kapsamli hale getirilmistir. Yapilan ¢calisma 8 6zellik ve 3 hareket ile %81,2 dogruluk
degerini bulurken bu calismada %87,6 dogruluk degerine ulasilabilmistir. Literatiirde yapilan
calismalarda daha farkli hareket cesitleri kullanilmasina ragmen benzer veya daha diisiik
diizeylerde sonuclar elde edildigi goriilmiistiir. Bu calismalardan bazilari: Bage1 ve Kocgal’in
yaptig1 Biyonik el kontrolii icin EMG isaretlerinin makine 6grenmesi yontemiyle siniflandirilmasi
calismasinda 6 kadin ve erkek saglikli bireyden alinan, 6 farkli hareket ile yapilmis bu calismada
k-NN modeli kullanilarak alinan degerin %84,2 oldugu goriilmiistiir [13]. Cergi ve Temeltas’in
yaptigt EMG isaretlerinin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi ¢alismasinda 8 kisiden alinmis 8 hareket
siifi ile k-NN modeli kullanilarak %62 degerinde dogruluk tahmini alinmistir[14]. Literatiirde
%90’larn iistiinde dogruluk tahmini alinan ¢alismalar bulunmaktadir ancak; bunlar kisith katilime1
sayis1, el hareketleri veya belli sayida 6znitelikten olugsmaktadir. Bu ¢alismada, yumruk (Fist) ve
silindir kavrama (Cylindrical grasp) birbirine benzer hareketler oldugu i¢in siniflandirmasi zor
hareketlerdir ancak; buna ragmen c¢ikarilan fazla sayida Oznitelikler ile siniflandirma degeri
performansinin yiiksek olmasina katki saglanmistir.

4. Tartisma

Tablo 6’da goriildiigii tizere en iyi tahmin degerinin Fine k-NN ve Quadric SVM algoritmalarinda
ciktigr goriilmektedir. Almman bu degerlerle elde edilen veriler sonucunda performans
degerlendirme metriklerini gormek icin Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)’ nden veri setinde
var olan k-NN modelimizin dogru ve yanlis tahminlerinin sayisal verileri incelenmistir. K-NN
algoritmasinda degerlendirme yaparken, 6zelliklerin sayisinin artirilmasina gidilse de dogruluk
performansinin belli diizeyde degistigini, ¢ok sayida 6zelligin daha yiiksek bir performansi garanti
etmedigi goriilmiistiir. Ozellik sayis1 olarak 10 farkli &zelligin benzer hareketlerin
siiflandirilmasinda ideal olabilecegi veri sonuglarindan dngoriilmiistiir.
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5. Degerlendirme

Bu calismada, EMG sinyallerinin benzer el hareketlerine gore siniflandirilmasi hedeflenmistir. Bu
dogrultuda denenen birgok makine 6grenmesi algoritmasinin igerisinde Fine K-NN algoritmasinda
siiflandirict performansinin %87,6 ile digerlerine gore daha yiliksek degere ulastigi tespit
edilmistir. Deneylerde gergeklestirilen el hareketleri birbirine benzer olmasina ragmen elde edilen
dogruluk degerinin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Literatiirde benzer ¢alismalar bulmak miimkiin
olsa da bu ¢alismalarin ¢ogunda veri tabani 6zellikleri detaylandirilmamis olup; kisith sayida
katilimet ile tek bir algoritma lizerinden degerlendirme yapilmistir. Referans alinan makalede 225
katilimcidan elde edilen verilerle yapilan bu calismada 6z nitelikler artirllmis ve Makine
ogreniminde algoritmalarin veri seti iizerinde kiyaslamalari yapilmistir. Kullanilan katilimcilarin
verilerine, cinsiyetlerine, ozelliklerin se¢ilmesine ve c¢ikarilmasina bagli olarak hesaplama
stirelerinden tasarruf edilmesinin yani sira algoritma performanslarindaki iyilesmeler de gelecek
calismalar icin belirleyici bir etken olmustur. Ayn veri seti ile yapilan calismadan elde edilen
%81,2’lik dogruluk degeriyle bile robotik bir el kontroliiniin saglanabilecegi gosterildigi igin, bu
caligmada kullanilan yontemle bulunan %87,6 daha iyi dogruluk performans degeri ile kontrol
calismalarinda daha basarili sonuclar elde edilebilecegi 6ngoriilmiistiir.
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