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MAYOELEKTRIK PROTEZ ELIN YAPAY ZEKA METOTLARI
KULLANILARAK GERCEK ZAMANLI OLARAK DENETLENMESI

0z

Bir kasin kasilmasi sonucu olusan mayoelektrik isaretler (EMG), kasilmanin
nedeni olan hareketi niteleyen ayirt edici 6zellikler tasir. Saglam kas gruplarindan
aliman EMG isaretleri uygun yontemlerle islenerek  smiflandirilabilir, bu kas
gruplarina ait hareketler gergek veya sanal bir yapay eli denetleyecek bir denetim isareti
iiretilebilir. Literatiirdeki ¢alismalarda bir elektromekanik eli denetleyecek bes asamali
bir yap1 kullanilmaktadir. Bu asamalar sirasiyla; isaretin alinmasi , 6zellik vektorlerinin
cikarilmasi, boyut azaltilmasi, isaretin siniflandirilmasi, denetim isaretinin tiretilmesi ve
elin siirtilmesi seklindedir.

Bu tezin amaci, bir elektromekanik elin gercek zamanli olarak yapay zeka
metotlart kullanilarak denetlenmesidir. ~ Bunun i¢in Dogrusal Agirliklandirilmis
Normalize Radyal Taban islevi (DANRTI) aglari, Cok Katmanli Yapay Sinir Aglari
(CKYSA) ve Destek Vektor Makinalart (DVM), ile simiflandirma islemi yapilmis ve
tiretilen denectleme isaretleri ile elektromekanik el siirilmiistiir. Calismanin ilk
asamasinda, Kars1 Yayilim Agi (KYA) , Bulanik C Ortalamalar1 (BCO), Gustafson-
Kessel (GK), kiimeleme, Gradyan Azalmasi (GA), GA-Levenberg-Marquardt (LM)
ogrenme algoritmalarindan olusan melez Ogrenme yapilar1 tasarlanmistir. ikinci
asamasinda ise, iki ve dort kanalli EMG isaretleri ile deneysel bir elektromekanik elin
ger¢ek zamanli olarak denetimi gergeklestirilmistir.

Melez 6grenme yapilarindan KYA, BCO ve GK kiimeleme algoritmalarinin
basarimlar1 GA algoritmasi ile sitnanmistir. GA algoritmasinin bagsariminin diisiik olmasi
nedeniyle GA-LM © ye gecilmistir. Deneysel bir elektromekanik elin ger¢ek zamanl
olarak iki kanalli olarak denetimi igin ilk olarak kiginin saglam kaslarindan alinan
EMG isaretinin zarfi ¢ikarilmis ve esik degerler ile karsilastirilarak dort farkli el
hareketi i¢in PIC devresi ile iretilen Darbe Genislik Bindirimi (DGB) isaretleri ile
denetim gerceklestirilmistir. Daha sonra iki kanalli EMG verilerine , Dalgacik
Doniisiimii uygulanarak oOzellik vektorleri ¢ikarilmig, Dogrusal Diskriminant Analiz

(DDA) ile boyut azaltilarak tasarlanan melez ag yapisi izerindeki basarimi test



edilmistir. iki kanalli EMG verileri elin dort farkli hareketini belirlemektedir. Yedi
farkli hareketi yapabilmek i¢in dort kanalli EMG isaretleri kullanilmistir. Alinan EMG
isaretlerinin dalgacik doniistimil ile 6zellikleri vektorleri bulunmus ve TBA ile boyut
azaltilarak DVM , CKYSA ve DANRTI simiflandirici ile stnanmustir.

Egitim sonucunda iiretilen denetleme isareti paralel port araciligr ile bir PIC
devresine verilmistir. PIC devresi tarafindan iretilen DGB isaretleri ile deneysel bir
elektro-mekanik elin gergek zamanli olarak denetlenmesi saglanmistir. Sonuglardan
DVM ‘nin  %94.30, CKYSA’ nin %92.90 ve DANRTI ‘nin ise %92,68 basarim

sagladig1 goriilmiistiir.

Anahtar Sézciikler: EMG, protez el, RTI, kiimeleme, ger¢ek zamanh denetim, DVM,

yapay sinir agi.



REAL - TIME CONTROL OF MYOELECTRIC PROTHESIS HAND USING
COMPUTATIONAL INTELLIGENCE METHODS

ABSTRACT

Myoelectric signals (EMG) which occur as a result of muscular contraction have
differential features characterizing the movement that is the cause of the contraction.
EMG signals acquired from the healthy muscle groups can be processed and classified
through appropriate methods. A control signal monitoring the movements belonging to
these muscle groups; or monitoring a real or virtual artificial hand can be produced.
Studies in the literature use a five-stage structure to control an electromechanical hand.
Respectively these stages are as follows (i) acquiring the signals, (ii) identifying feature
vectors, (iii) reducing the dimension (iv) classification of the signal, (v) producing
control signals and driving artificial hand.

This dissertation aims to control an electromechanical hand real-timely using
artificial intelligence methods. For the purpose of the study, classification process has
been completed using Support Vector Machines (SVM), Multilayer Perceptron (MLP)
Networks and Linear Weighted Normalized Radial Basis Function (LWNRBF)
Networks, and with the produced control signals, electromechanical hand has been
controlled. In the first stage of the study, hybrid learning structures consisting of
Counter Propagation Network (CPN), Fuzzy C Means (FCM) and Gustafson-Kessel
(GK), grouping Gradient Descent (GD), GD-LM learning algorithms have been
designed. In the second stage, using two or four channeled EMG signals, real-time
control of an experimental electromechanical hand has been conducted.

The success of the hybrid learning structures, which are CPN, FCM and GK
grouping algorithms, has been tested by GD algorithm. Due to the low success of GD
algorithm, GD-LM has been used. For the real-time two-channeled control of an
experimental electromechanical hand, initially EMG signals of a person’s healthy
muscles have been identified, threshold values have been compared, and for four
different hand movement, PMW signals produced with PIC circuit have been used to
perform the control process. Next, to the two-channeled EMG values, wavelet transform
has been applied and feature vectors have been determined, size has been reduced via

Linear Discriminant Analysis ( LDA) and its success on hybrid network structure has



been tested. Two-channeled EMG values determine the four different movements of the
hand. In order to be able to perform seven different movements four channeled EMG
signals have been used. Wavelet transform of the acquired EMG signals and feature
vectors have been identified, and size has been reduced with PCA,; then tested with
SVM, MLP and LWNRBF classifiers.

The control signal produced as the result of the education was transferred to a
PIC circuit via a paralel port. An experimental electromechanical hand’s real-time
control has been enabled by PWM signals produced by PIC circuit. The results have
shown that the success rate of SVM was 94.30 %, that of MLP was 92.90 % and
LWNRBF’s was 92.68 %.

Key Words: EMG, prosthesis hand, RBF, clustering, real-time control, SVM, neural

network
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Y, () Siirekli zaman Dalgacik Taban Islevi
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O0grenme parametresi
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KISALTMALAR
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CKA Cok Katmanli Algilayici

LDA Linear Discriminant Analysis

TBA Temel Bilesenler Analizi

AR Ozbaglasimli

SOM Self Organizing Map

FCM Fuzzy C Means

OMD Ortalama Mutlak Deger

RBF Radial Basis Function

RTI Radyal Taban Islevi

BCO Bulanik C Ortalamalar1

OLS Orthogonal Least Square

RMS Root Mean Square

YSA Yapay Sinir A1

DDA Dogrusal Diskriminant Analiz

MUAP Motor Unite Aksiyon Potansiyel

CPN Counter Propagation Network

KYA Kars1 Yayilim Aglar

HCM Hard C Means

GK Gustafson- Kessel

EDK En Dik Kareler

GD Gradient Descent

G Gradyan Inisi

LM Levenberg- Marguardt

PWM Pulse Width Modulation

DGB Darbe Genislik Bindirimi

DANRTI Dogrusal Agirliklandirilmis Normalize Radyal Taban
Islevi

ANFIS Adaptive Neuro Fuzzy System



DVM
SVM
CKYSA
ODH
TMR
[EMG

Destek Vektor Makinalari
Support Vector Machines

Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1
Oz Diizenleyeci Harita
Targetted Muscle Reinnervation

Islenmis ElektroMayografik Isaret
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1. GIRIS

Elektromayografik (EMG) isaret, kas hareketleri (kasilma/gevseme) sonucu
olusan elektriksel bir biiyiikliiktir ve ilgili kas grubunun aktivitelerini kismen
tanimlayabilir. EMG isaretinin genligi tepeden tepeye 0-10 mV, isaretin enerjisi 0-500
Hz siklik bandina yayilmis olup baskin enerjisi 20-150 Hz bandinda bulunmaktadir
(Delsys Inc., 2002; Jun-Uk ve ark. , 2006; Jun-Uk ve ark. , 2007). Kas aktivitelerini
karakterize ettigi icin EMG isareti, protez uzuvlarin denetimi, kas sistemine ait
alanda kullanilir.

1940’1 yillarin ortalarinda mekanik ellerin denetiminde, engelli insanlarin kesik
uzuvlarindan elde edilen mayoelektrik sinyallerin kullanilabilecegi fikri One siiriildii
fakat 1950 li yillara kadar herhangi bir klinik ¢alisma yapilmadi. ilk gegerli klinik
protez el Ruslar tarafindan iiretilen elektrikli el oldu ve sinirl bir miktarda Ingiltere ve
Kanada’ya ihra¢ edildi. Yapilan bu g¢alismalarin ¢ogu ticarilesememis ve
yaymlanmamis olmasina ragmen 1960 I1 yillarda bir ¢ok giiclii cihaz (el ve kanca)
tasarlandi. Sonraki 40 yil iginde 6zellikle Kuzey-Bat1 Universitesi, Temple Universitesi
Chalmers Universitesi, California Universitesi, New-Brunswick Universitesi ve
Massachusetts Institute of Technology gibi Kuzey Amerika'daki iiniversitelerin yani1 sira
baz1 Japon ve Italyan {iniversiteleri dnemli basarilara onciiliik etti. (Englehart ve ark. ,
2001)

Literatiirde EMG sinyallerini anlamlandirilarak elde edilen islevleri artirmak igin
istatistiksel ve matematiksel sinyal isleme tekniklerinin EMG isaretlerine
uygulanmasina yonelik ¢alismalar bulunmaktadir (Kwatny ve ark. , 1970; Hogan ve
Mann, 1980; Lindstrom ve Magnusson, 1977). Bu konudaki ilk sayilabilecek
caligmalardan birinde, birkag¢ serbestlik dereceli kol yapay uzvunun denetiminde
mikroislemci donanimini kullanan bir protez denetim sistemi tanimlanmistir (Graupe
ve ark. , 1978). Bir baska ¢alismada, felgli veya engelli bir kisinin biceps ve triceps
kaslarindan alinan EMG sinyallerinin Oriintli tanima ve istatistiksel ¢oziimlemesi
yapilmistir (Saridis ve Gootee, 1982). Hareketlerin sinif ayrilabilirliginin basarili oldugu
gbzlenmis ve omuzdan ige-disa donme, kol agma-kapama ve bilek asagi- yukari

biikme olmak iizere 6 basit hareket gerceklestirilmistir.



Bir veya iki kanalli EMG sinyallerinden elde edilen bilgi kapasitesini artirmak
amaciyla zaman serisi modellerini kullanan ¢aligmalar yapilmistir. Ydntemin sinyal
genligindeki degisimlere duyarli olmasi ydntemin basarisini etkileyen faktorlerden
olup umut verici sonuglar elde edilmistir (Doerschuk ve ark. , 1983).

EMG isaretlerinden denetim bilgisi ¢ikararak el, kol, bilek gibi protez uzuvlari
denetleyen EMG denetimli sistemlerle ilgili ¢esitli ¢alismalar mevcuttur (Saridis ve
Gootee, 1982; Hudgins ve ark. , 1993; Kuruganti ve ark. , 1995). Bu ¢alismalardaki
sistemler ¢cok az sayida denetim bilgisi gerektirdigi icin basarihidirlar ancak kanal
sayisinin ~ artmast  dolayisiyla islev  sayilarmin  arttigi  durumlar  sistemlerin
denetlenmesini zorlastirmaktadir.

Hudgins mayoelektrik oriintiilerin siniflandirilmasi esasina dayanan ¢ok islevli
protezlerin denetimi i¢in yeni bir yaklasim sunmustur(Hudgins ve ark. , 1993).
Mayoelektrik sinyalin, kas kasilmalarinin baslangi¢ fazinda deterministik bir yapi
sergiledigini tespit etmistir ve mayoelektrik sinyali ¢esitli zaman dilimlerine ayirarak
ozellikler elde etmis ve Cok Katmanli Algilayict (Multi Layer Perceptron, MLP) yapay
sinir ag yapisin siniflayict olarak kullanmigtir. Bu yeni yapiyla tek kanalli mayoelektrik
isaret tarafindan denetlenebilen islevlerin sayisini artirmis ve %70 ile %98 arasinda bir
siniflama dogrulugu elde etmistir.

Englahart, kisa zamanli Fourier doniisiimii, dalgacik dontigiimii, dalgacik paket
donilistimiinii kapsayan zaman — siklik yontemlerini iki kanalli EMG isaretlerinden
ozellik ¢ikarmada kullanmistir (Englehart ve ark. , 1999). Elde ettigi 6zelliklere Temel
Bilesenler Analizi (Principial Component Analysis, PCA) yontemiyle boyut azaltma
islemi uygulamis ve Cok Katmanhi Algilayict (CKA) ag yapist ve Dogrusal
Diskriminat Analiz (Linear Discriminant Analysis, LDA) yapist ile siniflandirmistir.
Zaman-siklik yontemlerinin 6zellik ¢ikarma isleminde giiclii bir basarim sagladigini
gostermistir.

Temel olarak, isaret isleme altyapisinin kullanici i¢in en az zaman gecikmesine
neden olacak bi¢imde tasarlanmasi gerekmektedir (Jun-Uk ve ark. , 2006; Farrell ve
Weir, 2007),. Bu nedenle kaynaklarda EMG isaretlerinin siniflandirilmasi i¢in yaygin
olarak ii¢ asamali bir yap1 kullamilir. Bu yap1: i) Oz-nitelik vektorii ¢cikarimi ii) Boyut
azaltimi ve iii) Simiflandirma (Englehart ve Hudgins, 2003; Karlik ve ark. , 2003; Jun-



Uk ve ark. , 2006; Jun-Uk ve ark. , 2007; Oskoei ve Hu, 2007; Farrell ve Weir, 2007,
Khushaba ve Al-Jumaily, 2007) asamalarindan olugmaktadir.

Farrell (2011), calisgmasinda, EMG isaretlerinin analizinde pencereleme islevini
incelemistir ve Ortiisen pencereleme kullanmay1 6nermistir. Sekil 1.1 (a) da tek kanalli
EMG verisinde ayrik pencerelemenin kullanimini goésteren bir O6rnek verilmistir.
(T,=256 msn 1=64 ms) Karar alma siirecinden (d1, d2 ve d3) once her analiz penceresi
(Ta) bir t gecikme siiresine sahip olmaktadir. Bu nedenle her pencereyi islemek icin
gerekli zamanin (1), analiz penceresi uzunlugundan ¢ok daha az olmasina ve bdylece
islemcinin gereksiz islem zamani harcamamasina dikkat edilmelidir. Sekil 1.1 (b)’
de ise tek kanallit EMG verisinde Ortiisen pencereleme kullanimi gortilmektedir (T;=256
msn, t=Tyeni=64 ms). Ortlisen pencereler kullamldigi zaman analiz penceresi nispeten
kiiciik artiglarla kaydirilir ve en eski verilerden atilarak yeni alinan veriler eklenir. Bu
verilen oOrnekte her penceredeki yeni veri miktart (Tyeni), Onceki analiz penceresi
verilerini islemek igin gerekli siireye (1) tam olarak esittir. Onceki penceredeki veriye
ait karar tamamladig1 zaman hemen bir sonraki sinifin islemini baglatmak i¢in rtiisme
miktarini iglem siiresine esit olarak ayarlanir. Bu islem denetleyici tarafindan saglanir.

Ortiisen pencereler, biiyiik gecikmeleri azaltan daha tutarli denetleyiciler iiretir.

(@) Ayrik pencereleme (b) Ortiisen pencereleme

Sekil 1.1 Pencereleme iglevinin incelenmesi



Englehart ve ark. (2001) c¢alismasinda, alt1 hareket i¢in 4 kanalli ylizey EMG
isaretlerinin dalgacik paket katsayilarini ¢ikarmistir. Temel Bilesenler Analizi (TBA)
yontemi kullanilarak boyut azaltimi yapilmis ve Bayesian smiflayici ile %2 smiflama
hatasiyla basarim saglanmistir.

Huang ve ark. (2003) calismasinda, 3 kanalli ylizey EMG isaretlerinden
Ozbaglasim (Auto Regressive, AR) katsayilar1 ve histogram gibi zaman diizlemi 6zellik
vektorlerini elde etmis, Oz Diizenleyici Haritalama (Self Organizing Map, SOM)
kullanarak 6zellikleri 2 boyutlu diizleme yansitmis ve CKA siniflayici kullanarak 7 el
hareketinin ayirt edilmesini ortalama %96,25 - 98,75 dogrulukla basarmistir.

Pan ve ark. (2004) ‘nin g¢alismasi ise dogrultulmus EMG isaretinin genlik
degerinin bir esik degeri ile karsilastirilmasi temeline dayanan, elektrik miihendisligi
egitiminde lisans 6grencilerinin egitimi i¢in tasarlanmig basit bir deneysel ele agma ve
kapama hareketlerinin yapildigi bir ¢aligmadir.

Ajiboye ve Weir (2005) galismasinda ¢ok islevsel protezlerin denetimi i¢in
EMG oriintiileri tanima iglemini bir bulanik mantik uygulamasi olarak gerceklenmistir.
Temel bulanik sistem, istatistiksel (Ortalama ve standart sapma) esaslara dayanan
iiyelik islevleri kullanilarak tanimlanmis ve isaret genliklerine Bulanik C Ortalamalar1
( Fuzzy C Means, FCM) uygulanarak kural g¢ikarimi otomatiklestirilmistir. Tim
siniflandirmalarda %94 - %99 araliginda basarim elde edilmistir.

Cogu ticari mayoelektrik el i¢cin, EMG isaretinin Ortalama Mutlak Degerini
(OMD) belirlenmis bir esik degeri ile karsilagtirilarak denetim isareti tiretilir (Jun-Uk ve
ark. , 2007; Oskoei ve Hu, 2007). Sade olmasina karsilik bu yontem, elin ag¢ilmasi ve
kapanmasi i¢in gerekli olan denetim komutlarini iiretebilir. OMD yontemi, (Karlik ve
ark. , 2003; Englehart ve Hudgins, 2003; Jun-Uk ve ark. , 2006; Jun-Uk ve ark. , 2007;
Oskoei ve Hu, 2007; Khushaba ve Al-Jumaily, 2007)  sunulan yoOntemlerle
karsilastirildiginda, oldukga diisiik hesapsal maliyete sahiptir.

EMG isaretinin gergek zamanlt siniflandirilmasi ile ilgili yakin zamanda yapilan
caligmalarda oldukea iyi sitniflandirma dogrulugu oranlar1 elde edilebilmistir (Oskoei ve
Hu, 2007) .

Karlik ve ark. (2003), yiizey EMG sinyalleri kullanarak ¢ok fonksiyonlu bir
protez elin denetiminde yeni bulanik kiimelemeli yapay sinir ag yapilarmin siiflama

dogruluklarini karsilastirmugtir. Radyal Taban Islev ( Radial Basis Function, RBF)



aglar1 ile CKA aglarini birlestiren bir yap1 olan (Sekil 1.2) Konik Islevli Yapay Sinir
Ag1 (Conic Section Function Neural Network, CSFNN), Sekil 1.3 ile verilen Bulanik
Kiimelemeli Yapay Sinir Ag (Fuzzy Clustering Neural Network, FCNN) ve Cok
Katmanli Algilayici Yapay Sinir Agi (Multi Layer Perceptron Neural Network,
MLPNN) olarak secilen bu aglar icin 2000 iterasyonda sirasiyla %88, %98 ve %97
basarim saglanmistir. Ozbaglasim (AR) modeli kullamlarak EMG isaretinden elde
edilen 4 AR katsayisina Bulanik Kiimelemeli Yapay Sinir Agi’nda 6nce Bulanik C
Ortalamalar1 (BCO) algoritmasi uygulanmis Konik Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag1 ‘nda
ise En Dik Kareler (Orthogonal Least Square, OLS) yontemi uygulanmistir. Bu
algoritmalardan elde edilen c¢ikislar Yapay Sinir Agr (YSA) icin giris olarak

kullanilmistir. ' YSA’nin serbest parametreleri ise geri yayilim agir kullanilarak

hesaplanmugtir.
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Sekil 1.3 Bulanik Kiimelemeli Yapay Sinir Ag1
Momen ve ark.(2007)’da niyet edilen hareketle iligkili olarak ©nkol kas
isaretlerini gercek zamanli simiflandirma yapmak icin kullanmaktadir. Onerilen bu
yontem kullanicinin tercih ettigi kas kasilmalarini kaydetmekte ve basarili kasilmalar

arasinda  rahatlama periyodu olmaksizin bu kasilmalar siirekli  olarak



siiflanabilmektedir. Bu ¢alismada, EMG sinyalleri bir dogustan engelli ve 7 saglam
katilimeinin 6n kol (flexor ve extensor) kaslarindan kaydedilmistir. Katilimcilarin
serbest bir sekilde sectigi kas kasilmalar1 bir egitim protokolii ile etiketlenmistir. EMG
isareti 0.2 sn lik sabit pencere ile hesaplanmis ve karesel ortalamalarinin karekokii
(Root Mean Square, RMYS) hata degerlerinin  dogal logaritmasiyla
parametrelestirilmistir. Ozellik vektorii BCO kiimeleme yontemi ile boliimlenerek
hareketler siniflandirilmigtir. Her kullanicidan alinan 2 dakika egitim verisi ile 4 farkli
hareketi ortalama % 92.7 + % 3.2 dogrulukla ayirt edilebilmektedir.

Jun-Uk ve ark. (2007) ise Sekil 1.4 de verilen diizenek ile belirlenen hareketler
icin kaydedilen 4 kanalli EMG isaretinden 6zellik vektorii ¢ikarma islemi i¢in dalgacik
donlistimiinden yararlanilmigtir. Dalgacik doniisimii her kanal i¢in ayr1 ayr
hesaplanmistir ve dalgacik katsayilarinin ortalama mutlak degerleri 6zellik vektorleri
olarak kullanilmistir. Sinif ayrilabilirliginin arttirilmasi i¢in dalgacik katsayilarinin
ortalama mutlak degerlerine Dogrusal Diskriminant Analiz (DDA) islemi uygulanmis
ve DDA cikislart siniflandirilmasi i¢in bir YSA’ya verilmistir. Veri aliminda ise 250
ms’ lik (256 6rnek) kayan pencere kullanilmis pencere artimi olarak da 125 ms (128
ornek) secilmis, % 97.2 gibi bir dogruluk orani ile siniflandirma islemi tamamlanmustir.
Jun-Uk ve ark. (2006) ise ger¢ek zamanl 4 kanalli EMG isaretinin siniflandirilmasi
isleminde Jun-Uk ve ark.(2007)’ dan farkli olarak dalgacik katsayilarinin boyut azaltimi
icin Temel Bilesenler Analizi (TBA) isleminden yararlanmistir. TBA isleminin simif
ayrilabilirligini arttirmak icin ise Oz Diizenleyici Haritalar ~(ODH) isleminden
yararlanilmistir (Sekil 1.5). Bu galismalar, EMG oOriintli tanima igin etkin bir 6zellik

cikarma ve yansitma yontemi gelistirmeyi amacglamaktadir.



Sekil 1.4 Deneysel diizenek ve el hareketleri (Jun-Uk ve ark. , 2007)

O : Serbest ¢ : Bilek icge [> :Bilek asagi
: Radyal esnetme [J: Ulnar esnetme <] ;Bilek yukari
¥V : Bilek disa + : Kavrama X : El agark

Sekil 1.5 (a) TBA ile azaltilmis 6zelliklere ait iki temel bilesen (b) ODH tarafindan
elde edilen 6zellik diizlemi (Jun-Uk ve ark. , 2006)

Liu ve ark. (2007), EMG tanimayr yiiksek dogrulukla basarmak icin
genellestirilmis diskriminant analiz (GDA) ve DVM‘den olusan bir smiflayici
(Sekil 1.6) énermistir . Ug fakli kasa yerlestirilerek elde edilen EMG isaretlerinden

histogram ve AR modeli ¢ikarilmig ve %93.53 siniflandirma basarimi elde edilmistir.
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Sekil 1.6 GDA ve DVM den olusan siniflayici
Robot kolun ger¢ek zamanl olarak ylizey EMG si ile denetlenmesi arastiran ve
iki asamadan olusan baska bir calismanin birinci asamasinda 6nkol kaslarindan elde
edilen EMG isaretlerinin her bir kanal i¢in 128 lik 6rnekleme pencerelerinin RMS
genlikleri alinarak elde edilen yedi smifli bir siniflama problemi %92-98 dogrulukla
cevrimdisi olarak basarilmistir. Siniflayici olarak destek vektor makinalar1 kullanilmigtir

(Sekil 1.7). ikinci asamasinda ise dort serbestlik dereceli bir robot kolun ¢evrimici

denetimi tasarimi tanimlanmustir (Shenoy ve ark. , 2008).

Sekil 1.7 EMG tabanli denetim i¢in sematik gosterimi (Shenoy ve ark. , 2008)

Son yillarda ¢ok islevli mayoelektrik isaret denetimli protez uzuvlara hem
akademik cevrelerden hem de ticari firmalardan yogun bir ilgi olusmustur. Bu ilginin en
temel gerekgesi, protez uzuvlara (sanayilesmis iilkelerde is ve trafik kazalar1 sonucu)

gereksinimin artmasidir. Protez uzuvlarin (el veya kol) serbestlik dereceleri (ve kanal



sayilar1) arttikca, dogal olarak daha giivenilir isaret isleme algoritmalarina, daha
kullanigh aktiiatorlere ve sensorlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Son yillarda engelliler icin aktif el protez cihazlarmin gelistirilmesine
teknolojinin ilerlemesiyle yeniden bir ilgi olmustur. Pasif protezlerin aksine, aktif
cihazlar, kullanicinin niyeti ile denetlenebilir. Aktif protez cihazlar gelisimi, daha
islevsel ve gercekei hareketler elde etmek igin robot teknolojisine tiimlestirilerek
onemli Olglide artmustir. Protezlerin teknolojik gelisimindeki  6nemli ilerlemeye
ragmen, Klinik uygulamalar hala kullanicinin niyetini anlamak igin kullanilabilecek
biyolojik sinyallerin miktar1 ve kalitesi ile istenen hareket i¢in kullanicinin niyetini
anlayan algoritmalarin oldukc¢a kotii performansi  yliziinden smirli kalmaktadir.
Mayoelektrik protezler, su anda sadece aktif protezlerin Klinik olarak
uygulanmasindan ibarettir. Bu sistemler engelli bir kisinin kalan kaslarin1 denetleme
kaynagi olarak kullanir ve elde edilen sinyallerdeki kodu ¢ozerler. Bu kas sinyalleri cilt
yiizeyine yerlestirilen elektrotlar (ylizey EMG isaretleri) ile algilanir ve tipik olarak iist
koldaki biceps ve triceps kaslarindan elde edilirler. Ticari protezler el agma / kapama,
bilek dondiirme ve kol biikme islevlerini sunarlar. Coklu serbestlik derecesine sahip
deneysel protez el/kol arastirma projelerinden biri avrupa birligi projesi kapsaminda
yiiriitiilen “Cyberhand” ve ”Smarthand” projesidir. Bu projede 16 serbestlik dereceli
protez elin teknolojik gelisimi amacglanmigtir. Denetim i¢in ¢evresel ve merkezi sinir
sisteminden ¢ikarilan bilgi kullanilmakta olup protez aygit gelistirilmis durumdadir.
Fakat sinirsel isaretleri kullanarak denetim ispatlanmamistir. DARPA “Revolutionizing
prothetics” projesinde ise el becerisi ve duyusal algilama agisindan, saglam bir insan
kolu ile ayni isleve sahip bir protez kol gelistirmek amaglanmistir. Denetim i¢in kaslar,
cevresel sinirler ve beyinde ¢ikarilan bilgi kullanilmaktadir. Protez gelistirilmis olup
parmak, bilek ve kol hareketleri yapilabilmekte ve algisal geribesleme igermektedir.
Engelli hasta i¢in ameliyatla sinirsel baglantilarin yapilmasi gerekmektedir. Ottobock
“Michelangeleo” projesi kapsaminda ise 5 serbestlik derecesine sahip yiizey EMG
isaretleriyle denetlenebilen protez uzuv gelistirme ¢alismalar1 yapilmakta olup 2-3 yil
icinde aygitin piyasaya siiriilmesi planlanmaktadir (Yoshida ve ark. , 2010).

Ticari olarak yapilan insan bedeniyle tiimlesik calisma ornekleri Sekil 1.8°de
gosterilmistir. Sekil 1.9°da ise Ottobock firmasinin sadece mayoelektrik iki kanalli

olarak calisan ve sadece a¢ — kapa hareketi yapan protez eli goriilmektedir.
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Sekil 1.8 Protez kolun insan bedeni ile tiimlestirilmis gdsterimi

Sekil 1.9 Ottobock firmasinin mayoelektrik protez eli

Ticari protezlerde biiyilk gecikmeler bir protezin tepkisinde azalmalar

yarattig1 i¢in basarim disiikliigine neden olmaktadir. Farrell ve Weir ( 2007) tarafindan
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Sekil 1.10°da verilen PHABS adi verilen bir diisiik hizli bir protez cihaz kullanilarak
kutu testi yapilmaktadir. Testler iki farkli yapay el hiz1 ile ve yaklasik 0-300 ms

gecikme araligindaki yedi farkli seviyede denetleyici ile gerceklestirilmistir.

Sekil 1.10 PHAPS protez diizenegi bilesenleri ve kullanimu (Farrell ve Weir, 2007)

Sekil 1.11°‘de gibi kutu testi 1ile protez el ile kutular bir taraftan alinarak
bariyerin diger tarafina aktarilmaktadir. 1 dakikada bariyerin diger tarafina aktarilana

kutularin sayis1 puan olarak verilmektedir.

Sekil 1.11 Kutu testi i¢in kullanilan diizenek (Farrell ve Weir, 2007)
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Kutu testi ile hizli1 ve yavas protezler i¢in ortalama puanlarin gecikme sliresine
gore grafigi Sekil 1.12°deki gibi elde edilmistir. Denetleyici gecikmesi arttiginda
ortalama puanlarin azaldig:r goriilmektedir. Ayrica hizli denetleyicinin kullanildiginda

basarimin daha iyi oldugu gézlenmistir.

m Hizla @ Yavas
33

31

Ortalama Puan

0 50 100 150 200 250 300
Denetleyici Gecikmesi (msn)

Sekil 1.12 Hizli ve yavas protezler i¢in kutu testi sonuglar1 (Farrell ve Weir, 2007)

Denetleyici olarak mayo-darbe denetleyici DGB ve darbe siklik bindirimi
(DSB) in bir kombinasyonu gibi diisiiniilebilir. Mayo-darbe denetleyici EMG isaretinin
mutlak degerini dnceden belirli bir esik degeri ile karsilastirmaktadir. Bir kanal igin
mayo-darbe denetleyici grafiksel ornegi Sekil 1.13’de gorilmektedir. Mayo-darbe
denetleyici Matlab (The Mathworks, Inc., Natick, MA) Simulink, Simulink Real Time
ve XPC Target araglar1 kullanilarak olusturulmustur. Piyasada mevcut olan protez eller
hizlarina gore Sekil 1.14°de verilmistir. Deneyde kullanilan diisiik hizli protez elin

altinda hiza sahip 3 adet ticari protez oldugu goriilmektedir .

(1)

o_v Il u|—ﬁﬂ_| ﬁﬁ. >

O\

XA =

Sekil 1.13 Mayo-darbe denetimi grafiksel gosterimi (Farrell ve Weir, 2007)
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Sekil 1.14 Mevcut ticari protezler i¢in dogrusal hizlar

Tekrarlanan Ol¢iimler ve analizler sonucunda en iyi denetleyici gecikmesi
ortalama bir kullanict i¢in tahmini 100-175 ms arasinda olmalidir. 90. yiizdelikte

bulunan bir kullanicr i¢in ise 100-125 ms arasinda olmasi gerektigi 6nerilmektedir.
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2. GENEL BIiLGILER

2.1. Giris

Mayoelektrik isaretler viicudun tirettigi bir elektriksel biiylikliik olmasinin yani
sira belli bir karakteristligi ve dolayisi ile kendini olusturan kas hareketleri hakkinda
bilgi tasimasi bu isaretlerin Ozellikle protez el kol tasarimi i¢in bir ham madde
durumunda olmasini saglamistir. Yapist itibar ile biyomedikal miihendisliginin ilgi
alanina giren EMG isaretleri pek ¢ok {niversitenin biyomedikal miihendisligi
boliimlerinde, daha islevsel elektromekanik el-kol gelistirilmesi i¢in incelenmektedir.

Ticari protezler, EMG isaretlerini zaman diizleminde inceleyerek denetleme
islemini gerceklestirmektedir. Kullanilan elektrot sayisi veya isaret alinan kas grubu
sayisina gore iiretilen ¢esitli denetim stratejileri ile protez uzuvlar genellikle AC-KAPA
prensibiyle ¢aligmaktadir.

EMG isaretlerinden 6zellik ¢ikarma asamasinda bir bagka yontem ise isareti
siklik diizleminde incelemektir. Bu durumda elde edilen yiiksek boyutlu veriler ¢esitli
boyut azaltma yontemleri ile daha diisiik boyutlu bir uzaya aktarilirlar. Elde edilen bu
ozellikler, anlamlandirilmak {izere bir siniflandiriciya verildigi zaman diisiik boyutu

sayesinde bagarimi yiiksek olacaktir.

2.2. Mayoelektrik isaretler

Mayoelektrik isaretler ya da elektromayografik isaretler  kas sistemi
faaliyetlerini temsil eden kasilma sirasinda kaslarda iiretilen elektriksel akimini 6lgen
biyomedikal isaretlerdir. Kas aktiviteleri, sinir sistemi tarafindan denetlenmekte olup
tirettigi isaretlerin yapis1 karmasiktir (Raez ve ark. , 2006).

EMG isareti giinlimiizdeki cesitli kullanim alanlar1 sahiptir. Bagslicalari: Teshis
ve tan1 koyma, kinesioloji, ergonomi, yapay uzuv denetimi (Sé6rnmo ve Laguna, 2005).

Kaslar, kasilabilen yapisal birimlerden olusan ve birbirlerine hemen hemen
paralel uzanan hiicreler olan kas liflerinden olusmustur. Insanlarda kas lifleri, birkag
milimetreden birka¢ santimetreye kadar degisen uzunluklarda ve yaklasik 10 ile 100

mikrometre arasinda degisen caplarda bulunmaktadir. Her bir lif, uyarildigi zaman
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uzunlugunu kisaltabilir. Buna “kasin kasilmasi1” ad1 verilir. Kas lifleri, motor néronlara
iletilen elektrik sinyalleri ile merkezi sinir sistemi tarafindan aktive edilirler. Bir motor
ndron, kasin en kiiciik islev birimini olusturan kas lifleri grubunu sinir sistemine baglar.
Motor ndronlar ve liflerin o sinir sistemine baglantilarina motor birim denir (Zouridakis

ve Moore, 2004).

Motor Birim

Alfa
Motor néronu

Motor
ucplaklar:

{ AN A N AN )

( 7— X <

{:élyarhm s — |uyart1m>
1

C Z .

( [ 1 {

Sekil 2.1 Motor Birim yapisi(Konrad, 2005)

Iskelet kaslarinin kasilmalar1 denetleyen elektriksel darbeler, merkezi sinir
sisteminden gevresel sinir sistemine oradan da kaslara iletilir. Aksiyon potansiyelleri
motor néronlarin aksonlar1 boyunca tasinir ve her bir motor néronu (alfa motor néron)
kas fiberlerine Ozellesmis motor ug¢ plaklar1 ile baghdir. Noronlarin tasidigi bu
elektriksel darbelere “noral aksiyon potansiyelleri denir. Noral aksiyon potansiyelleri
noromaskular (sinir ve kas sistemi yapisi) baglantiya ulastiginda kas lifleri uyarilir.
Motor birim aksiyon potansiyeli her bir darbeye kasin verdigi elektriksel tepkidir ve bu
elektriksel etki kas lifleri boyunca yayilir. Sekil 2.2 ile gosterilen bicimde bir motor
birimindeki motor plakalarinda, uyar1 geldigi zaman ayni anda aksiyon potansiyeli
olusur. Bu aksiyon potansiyelleri motor plakalarinin elektrotlardan olan uzaklhigina gore
farkli genliklerde bifazik degisimler bi¢imdedir. Bu degisimlerin fazlar1 ise motor ug
plagmin elektrotlarin sag veya sol tarafinda olusuna gore degisir. Sonu¢ olarak

elektrotlarda, motor u¢ plaklarmin aksiyon potansiyel degisimlerinin etkileri, bu
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potansiyellerin toplami olarak gozlenir ve bu aksiyon potansiyellerin toplamia Motor
Unite Aksiyon Potansiyel (MUAP) ad1 verilir.

Kas lifleri

-N Motoru
Motor sinir lifi 2o ¢

P \.plakam
T . _/\(_

—
A

Sekil 2.2 Motor iinite aksiyon potansiyeli (MUAP)
2.3. EMG isareti kayit yontemleri

Kaslarin kasilmasi, sinirler araciligiyla beyinden iletilmis olan uyarici
potansiyellerin kaslarda olusturdugu Motor Unite Aksiyon Potansiyelleri (MUAP)
olarak bilinen elektriksel potansiyeller sayesinde olur.

Bu asamada ilk once kaslardan elektrotlar (sensorler ) aracihigiyla Sekil 2.3’de
gosterildigi bicimde bir fark yiikselteci ile biyomedikal kas isaretleri elde edilir.
Goriilecegi lizere algilama esnasinda elektromagnetik giiriiltii sabittir fakat neticede
sensorlerin yerlestirildigi iki noktada da aym giiriilti mevcut oldugundan fark,

kaslarindan aktivasyonunun yiikseltilmesidir.
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Sekil 2.3. Kastan fark yiikselteci ile isaret alinmasi (Luca, 2002)

Bu isaretlerin elde edilmesinde kullanilan sensor tirleri  Sekil 2.4‘de
gosterilmistir. Bunlar aktif ve pasif sensorler olup ylizeysel sensor gruplaridir. Yani
algilama islevini kas yiizeyinden yaparlar. Ayrica igne elektrotlar1 da mevcuttur ki
bunlar ilgili kasa ignenin yerlestirilmesi suretiyle kullanilirlar. Bu ydnleriyle tibbi
personele ihtiya¢ duyulmasi, yeniden konumlandirilabilmesinin zor olmas1 gibi bir¢ok
dezavantaja karsilik yiiksek duyarlilikta Ol¢lim yapilabilmesi onemli bir avantajidir.
Dezavantajlar1 uygulanabilirliligi olumsuz etkileyecegi icin tez kapsaminda yiizeysel

sensorler kullanilacaktir.

I

!’

Pasif Sensorler Aktif elektrotlar

Sekil 2.4 EMG isaretlerinin elde edilmesinde kullanilan sensor tiirleri (Konrad, 2005)
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Yiizeysel sensorler Sekil 2.5°de goriildiigii gibi higbir tibbi uygulamaya ihtiyag
duyulmayan kullanimi kolay ve hizli sensorlerdir ve ilgili kas yiizeyine yerlestirilmek
suretiyle kullanilabilirler. Goriilecegi gibi kisinin engelli veya saglam olmas1 sinyalin
alinmas1 durumunu etkilememektedir. Onemli olan kaslarin elektriksel etkinliginin

mevcut olmasidir.

Koldaki yerlegimi

Sekil 2.5 Elektrotlarin sabitlenmesi ve engellilerde kullanim &rnekleri (Ajiboye ve
Weir, 2005)

Sekil 2.6°da ise bir EMG isaretinin siklik gii¢ spektrumu goriilmektedir. Bir
EMG isareti karakteristik olarak, tepeden tepeye 0-10mV  genlige sahiptir.
Kullanilabilir enerji araligi 0-500Hz , baskin enerji araligi ise 50-150Hz ‘dir (Luca,
2002; Konrad, 2005).
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Sekil 2.6 EMG isareti gii¢ siklik tayfi (Luca, 2002)

Bu karakteristik 6zelliklere sahip olan EMG isareti bir¢ok elektriksel giiriiltiiden
etkilenir. Bunlar 4 grupta toplanabilir (Luca, 2002; Day, ; Konrad, 2005) :

1. Elektriksel teghizatin igsel giiriiltiisi: Tiim elektriksel teghizat bu giiriiltiiye
sahiptir. Siklik araligi 0 ile binler diizeyinde Hz araliginda degisebilen bu
giiriiltii  giderilemez. Ancak yiiksek kaliteli elemanlar kullanilarak
azaltilabilir.

2. Cevre giiriiltiisii: Radyo iletimi, elektrik kablolar1 , fliiorasan aydinlatmalari
gibi elektromagnetik 1s1mim kaynaklarinin olusturdugu giiriiltii bi¢imidir.
Kagimilmaz olan bu giiriiltii tiiriniin genligi 1-3xEMG sinyali araliginda
olup baskin siklig1 50Hz dir.

3. Hareket giiriiltiisti: Elektrot /deri arayiizii ve elektrot kablosu kaynakli bir
giriiltidiir. Uygun devre ve kurulum ile azaltilabilir. Sikhigi 0-20Hz
araligindadir.

4. Sinyalin igsel kararsizligi: 0 - 20Hz siklik araligina sahip genligi dogasina
gore rastgele olabilen giirtiltiidiir.

5. Fizyolojik giiriiltii: Kayit elektrotlarinin yerinin uygun saptanamamasi
sonucu olusan ve ilgilenilen kasa yakin diger kaslarin irettiZi EMG

isaretlerinin olusturdugu giiriiltii bilesenidir. Bu istenmeyen etkinin %10-
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%15 smirin1 agmasit durumunda, EMG kaydi bundan biiyiik 6l¢iide olumsuz

etkilenir.

Sekil 2.7, elektrotlarin kasta yerlesimini ve elde edilen isaretleri zaman ve siklik
diizlemine gore gostermektedir. Tendonlara yakin bolgelerde kas yogunlugu az
olmasindan dolayr EMG isaretinin genligi oldukca diisiik olacagi igin elektrotlar
tendonlardan uzak, diger kaslarin merkezlerine daha yakin bolgelere yerlestirilmelidir.
Ayrica bu yerlesim kas liflerini kesecek bi¢cimde paralel yonelimli olmalidir. Ancak bu
durum ayni kasa ait birden fazla kas fiberinin irettigi EMG isaretinin kaydedilmesi
mimkiin kilmaktadir. Referans elektrotu ise bu elektrotlardan miimkiin olan uzak bir
noktaya, iyi bir elektriksel temas saglayacak ve hareketten etkilenmeyecek bigimde

yerlestirilmelidir.

Sekil 2.7 Elektrotlarin kasta yerlesimi ve EMG genlik sinyalleri (Luca, 2003)

EMG kaydi, yas, cinsiyet, deri altindaki yag tabakasi ve kayit elektrotlarinin
viicutta yerlestirilme bigimleri gibi faktorlerden etkilenir. Sekil 2.8, yag tabakasinin

EMG kaydina etkisini gostermektedir.
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Sekil 2.8. Yag tabakas1 kalinligiin yiizey EMG kaydina etkisi (Konrad, 2005).

Giiriiltii bilesenlerinin tiimii diigiiniildiigiinde, giiriiltii genligi isaretin genliginin
1-3 kati olabilmektedir. Islenebilir isaret elde etmek igin, ortamdaki giiriiltiiniin
bastirilmast gerekmektedir. Bunun igin ortak-kip bastirma oran1 (Common Mode
Rejection Ratio, CMRR) ¢ok yiiksek (en az 85, ortalama 100 dB) ve kazanci diisiik bir
On yiikseltece gereksinim vardir. Bu sekilde giiriiltii etkisinden aritilan isaret tekrar
yiikseltilerek uygun calisma gerilimi aralifina tasinir (5 V, + 15V) ve sayisal bilgiye
dondistiiriilebilir hale gelir. Sekil 2.9’da EMG isaretinin elektriksel benzetimi ve modeli

basit bir sema ile verilmistir.
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Sekil 2.9 EMG isaretinin biyolojik kokenini, elektriksel benzetimini ve dl¢iilen EMG

isaretinin gosterimi (Luca, 1979).

2.4. Denetim Stratejileri

Denetim stratejisi, protez ile istenilen hareketi yaratmak i¢in protezi kullanan
kisiye ait girislerin nasil olacagini belirler. Kullanici icin segilen strateji tiirii bir ¢ok
faktore baglhidir. Bunlar arasinda, kaslarin irettigi sinyalin karakteristigi, kisinin
isteklerini yerine getirecek bilesenlerin sayisi, kaslarin yerlesim sayist , kullanilan giris

aygitlart ve kisisin biligsel yetenegi sayilabilir.
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Denetim sistemi sayisal ve oransal olmak iizere protezi iki bigimde denetler.
Sayisal denetimde giris sinyali belirlenen esigi astiinda motorun hizi en yiiksek ve
sabit olacaktir. Oransal sistemde ise motorun hizi girig sinyalinin genligindeki degisime
bagl olarak oransal bigimde degisecektir (Sekil 2.10). Engelli kisi, oransal sistemde
protez bilesenlerinin hizin1 denetleyebildiginden bu sistem parmak hareketleri gibi
hassas hareket denetimlerinde kullanilir. Ayrica bu sistem elektriksel elin yukar1 ve

asag1 hareket hizinin denetiminde de oldukga kullanighidir (Muzumdar, 2004).

[E] 'y

Esik

L i

g AN
[b] F'y

[C] -~

Zaman

Sekil 2.10 (a) EMG isaretinin zarfi ¢ikarilarak elde edilen denetim isareti (b) Oransal

denetim isareti (c) Sayisal denetim isareti

Ormnegin; Liberating Technologies Inc.’nin Boston dirsegi oransal denetimi
desteklemektedir. Denetim iki yolla yapilmaktadir. Birincisinde tek yerlesimli iki
diizeyli strateji ile belirlenen iki esik kolun yukar1 veya asagi hareketini ayirt edilirken
islenmis EMG isaretinin genligi ile dirsegin hiz1 denetlenmektedir. Ikincisinde ise
Biceps ve Triceps kaslarina yerlestirilen elektrotlar sirasiyla asagi ve yukar1 hareketi
yaptirmaktadir. Bu fiziksel kolun denetiminde ayni kas grublarini kullanan travmatik
hastalar i¢in kullanilan bir diizenlemedir. Her bir kastaki tek bir esik diizeyi (S1a Ve Sip)
tipkr iki yerlesimli AC-KAPA denetimdeki gibi kullanilmaktadir. Fakat burada her bir
yerlesimdeki islenmis EMG isaretinin genlikleri arasindaki fark protezin hizini
denetlemekte kullanilmaktadir. Eger Biceps kasindan alinan isaret Triceps kasindan

alinan isaretin genliginden biiyiikse kol asagi, tam tersi durumda ise kol yukar1 hareket
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eder. Bicep ve Triceps kaslarinin belirlenmis bes noktast A’dan E’ye etiketlenmis

olarak Sekil 2.11°de verilmektedir (Muzumdar, 2004).

Yerlesim Hiz=IEMG (Biceps-Triceps)
A

« B «

Birlikte kasiim

w

o

]

[=]

8

D *E

=

u

S1s
Dinlenme. Hiz=IEMG (Triceps-Biceps) *D
S . ] -
® I[EMG (Triceps) Yerlesim
B
—

Sekil 2.11 Kol i¢in oransal denetim 6rnegi(Muzumdar, 2004)

B ve C noktalarinda kolun hiz: diistiniildiigiinde, Biceps isaretleri ayni olmasina
ragmen C noktasindan Triceps aktivasyonu daha yiiksek oldugu i¢in kolun hizi B

noktasina gore daha azdir. Bu hiz denetim yapisi iki kanal arasindaki aktivasyon farklari

ile protez hareketini iliskilendirmektedir (Cizelge 2.1).

Cizelge 2.1 Iki yerlesimli Boston kolu i¢in protez hiz ve islevi

Nokta Biceps Triceps islev
A Orta Diigiik Yavas , asagl hareket
B Yiiksek Diisiik Hizli, asag hareket
C Yilksek Orta Yavas, asagl hareket
D Disik Yiksek Hizl, yukarn hareket
E Orta Yiksek Yavasg yukan hareket

Oransal denetimin bir bagka 6rnegi Motion Control firmasinin Utah Yapay
Elinde kullanilmaktadir. Bu Ottobock elektrik elleri ile uyumlu iki yerlesimli bir
sistemdir. Kol denetimi i¢in kullanilan ayni iki kas yerlesimi elin denetimi i¢in de
kullanilmaktadir. Elin veya kolun  denetim se¢imi birlikte kasilma (co-contraction)
isareti kullanilarak yapilir. Burada hangi cihazin (el/kol) aktif oldugu kullanicinin

hatirlamasi gereken bir noktadir (Muzumdar, 2004).
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Ticari protez ellerde yaygin bicimde kullanilan alti farkli denetim stratejisi

(Muzumdar, 2004) tarafindan 6zetlenmis olup asagida verildigi gibidir.
2.4.1. Tek yerlesimli tek diizeyli istemli agma stratejisi

Tek yerlesimli tek diizeyli istemli a¢ma stratejisinde tek bir giris (EMG
elektrotu, giic duyarlhi direng vb.) vardir. Bu giris isareti belirlenen esik seviyesini
astiginda el agilirken esigin altindaki degerlerde ise el kapanmaktadir (Sekil 2.12). Bu
durumun tam tersi olan istemli agma hareketi yerine istemli hareketi de kisinin tercihine
bagli olarak ayarlanabilir. Bu strateji 3 yasindan kii¢lik ¢ocuklar i¢in uygundur. Ciinkii
bu yastaki ¢ocuklar istemli hareketleri yapmak i¢in uygun yetenekte degillerdir ve kol

kaslar1 ile el agma kapama hareketini i¢gilidiisel olarak yaparlar.

Girig isareti
~

ACMA KAPAMA

Esik

/

Sekil 2.12 Tek yerlesimli tek diizeyli istemli agilim stratejisi

\__d/

Zaman

2.4.2.Tek yerlesimli iki diizeyli duyarhlik stratejisi

Tek yerlesimli istemli agma stratejisine benzer olarak bu stratejide de tek giris
vardir. Farkli olarak bu strateji eli agma/kapama veya eli iki yonde dondiirme veya
yukari/asagi hareketlerinin denetimine izin verir. Iki diizeyli denetim stratejisinde
Sekil 2.13°de goriildiigii gibi iki esik deger belirlenir. Eger giris isaretinin genligi diistik
esikten daha az ise protez el islem yapmaz. Eger giris isaretinin genligi iki esik degerin
arasinda ise el kapanir. Eger giris isareti yliksek esigi asarsa el agilir. Giris - ¢ikis isareti
arasindaki kiiciik gecikme diistik esikten yiiksek esige geciste yanlisla elin kapanmasini

onlemek i¢in tanimlanmistir.
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2.4.3.Tek yerlesimli oransal duyarhlik stratejisi

Oran duyarli denetim stratejisi diizey duyarli denetim stratejisine bir secenektir.
Isaret genligini kullanarak eli agma ve kapama islevlerinin denetimini yapmak yerine
kullanicinin kas kasilmalarindaki oran ile motorun yoniinii belirler. Sekil 2.14’de
gorildiigi gibi giris isareti diisiik esigi gectiginde sistem zamanin periyodunu kurmak
icin msn’ler diizeyinde bekler ve sonrasinda isareti iist esik ile karsilastirir. Kurma
zamani gectikten sonra eger isaret hala iist esikten asagida ise bu yavas yiikselen bir
isaretmis gibi diistiniilerek (1, zamani) el kapanir. Eger sinyal kurma zamanindan 6nce
yiiksek esigi asarsa bu hizli yiikselen bir isaret olarak disiiniilir ve (11 zamani)

sonucunda el agilir.

Girigisareti
ACMA

1
[}
1
Gecikme
1
+——»
Esik2
1
1
1
1
1
1
Esik1 r
1
1

Zaman

'y

Sekil 2.13 Tek yerlesimli iki diizeyli duyarlilik

\

Zaman

Girigisareti
1 ACMA
T
T o | KAPAMA
14>l 1 1
1 1 |
1 1
. i 1
Esik2 \ \ . I
1| 1 1
1 [ 1 1
1 1 1
1o 1 1
1/ 1 1
i 1 1
1 1 1
Esik1 1 1
3 1 1
1 1
1 ]

/

Sekil 2.14 Tek yerlesimli oransal duyarlilik
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2.4.4.Tek Yerlesimli Siral Strateji

Sirali strateji, tek yerlesimli ardisil kas kasilmalari kullanilarak eli agma ve
kapama arasindaki anahtarlamay1 otomatik olarak yapmayi miimkiin kilar. Sekil 2.15 ile
verilen bi¢cimde elin kullanim 6rnegi su bicimdedir: Giris isareti esigi ilk astiginda el
acilir, ikinci  esik asiminda el kapanir, sonraki el asiminda el tekrar acilir ve bu sirada
islev devam eder. Kullanici son aktivasyondan itibaren dnceden belirlenmis bir zaman
aralifindan sonra benzer islevlerden varsayilan denetim secenegini belirleyebilir. Bu
kullanicinin daima bir sonraki giris aktivasyonu oldugunda elin hangi hareketi

yapacagini bilmesini saglar.

Girig isareti

3

ACMA KAPAMA ACMA

N/ANANEVAN
NS NS N

Zaman

Sekil 2.15 Tek yerlesimli sirali strateji

2.4.5. iki yerlesimli diizey duyarh strateji

Iki yerlesimli iki islevli olarak da adlandirilan bu strateji en ¢ok kullanilan
denetim stratejisidir. El protezlerinde 6rnegin eli agmak igin birinci yerlesim , eli
kapamak icin ikinci yerlesim kullamlir (Sekil 2.16). Iki yerlesimli strateji kullanicinin
yetenekleri ve tercihlerine bagl olarak iki bigimde kullanilabilir.

flk gelen ilk hizmet eder: Bu stratejide eger flexor kaslar1 ilk olarak kasilirsa el

kapanir, eger extensor kaslar1 ilk kasilirsa el agilir. Sekil 2.16 ile gosterilen bu

durumda ikinci kas kasilmalar1 ihmal edilmistir.

Farksal denetim: Ilk gelen ilk hizmet eder stratejisine benzer olarak flexor kasi

kasilirsa el kapanir, extensor kasi kasilirsa el agilir. Fakat her iki kas grubu

birlikte kasilirsa (co-contraction) motorun yonii ve hizi flexor ve extensor
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kaslarmin sinyalleri arasindaki genlik farkiyla yonetilir (Sekil 2.17).

yerlesimli diizey duyarlilik stratejisi sayisal ve oransal bigimde olabilir.

Girigisareti
E 3

Extensor kasi

..n-nn...

Flexor kasi

Esik |

Cikis isareti |

*

TR NEN
-
.
K
K
F
:
.
.
:
’
H
H
:
'.

'.
/ |
R A S
1‘.’.

o
K
J
K

ACMA

ACMA

N /_/\

KAPAMA

Zaman

Sekil 2.16 Iki yerlesimli iki diizeyli ilk gelen hizmet eder denetim stratejisi

Girig isareti
-~

Extensor kasi

wrme
. LD

Flexor kasi

Esik - - - -
. . . b
: ", aas .
H . Lt .,
- . «* .
. .
"ast s

Fark isareti
-

//Am ACMA

AN yd Zaman

KAPAMA

Sekil 2.17 iki yerlesimli iki diizeyli farksal denetim

Iki
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2.4.6. Mod anahtarlama stratejisi

Mod anahtarlama, birlikte kasilma (co- contraction) durumunu kullanarak iki
giris sinyali ile bir veya birden ¢ok aygiti denetleme islevini gorebilen bir yontemdir.
Ornegin; flexor kaslarindan elde edilen EMG isaretleri ile eli kapatirken, extensor
kaslarindan elde edilen EMG isareti ile eli acar. Iki kas grubunun birlikte kasilmasi
durumunda kullanict denetimi elden bilege anahtarlayabilir. Bu durumda iken flexor
kaslarindan elde edilen EMG isaretleri bilegi avug ic¢i yukar1 bakacak bicimde disa
dogru dondiiriirken , extensor kaslarindan elde edilen EMG isareti bilegi ters yonde ice
dogru dondiiriir. Tekrar elin denetlenmesi istenirse kullanici kas grublarini tekrar
birlikte kasmak durumundadir. Eger varolunan durumda herhangi bir isaret liretilmezse
de denetim otomatik olarak ele doner. Eger kullanici yanlis bir kasilma gergeklestirirse
de bu durum hareket planinin bozulmas: anlamina gelir ve hizli bir bi¢imde baslangi¢

durumuna doniiliir. Mod anahtarlama stratejisinin ¢ok cesitli bicimleri olabilir.
2.4.7. iki yerlesimli ¢coklu hareket stratejisi

Bu hareket stratejisi, birlikte kasilma (co-contraction) olmaksizin Biceps ve
Triceps kaslarmin giiclii veya zayif kasilmalarima gore Sekil 2.18’de verilen sema
kullanilarak protez hareketlerine karar verilmektedir. El motorunun se¢imi varsayilan
baslangi¢ durumu olarak belirlenir ve siireg ti¢ ana baslikla su sekilde 6zetlenebilir:

1. Eger Biceps kas1 zayif kasiliyorsa el agilir, Triceps kas1 zayif kasiliyorsa el

kapanir.

2. Eger Biceps kasi giiclii kasiliyorsa bilek motoru aktif olur. Bu durumda
Biceps kas1 zayif kasiliyorsa el saat yoniinde, Triceps kas1 zayif kasiliyorsa
saatin ters yoniinde el dondiirme hareketi yapilir. Eger Biceps kasi giiclii
kasiliyorsa dirsek motoru, Triceps kasi giiglii kasiliyorsa tekrar el motoru
aktif edilir.

3. Eger Triceps kas1 giiclii kasiliyorsa dirsek motoru aktif olur. Bu durumda
Biceps kasi zayif kasiliyorsa el asag1 yonde, Triceps kasi zayif kasiliyorsa el
yukar1 yon hareket eder. Eger Biceps kasi giliclii kasiliyorsa el motoru,

Triceps kasi giiclii kasiliyorsa bilek motoru aktif edilir.
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Kol hareketlerini de kapsayan bu strateji ile ayn1 anda sadece bir kas1 zayif veya

gliclii kasma iglemi ile toplam 6 hareketi denetleyebilmektedir.

Dirsek Motoru m El Motoru Bilek Motoru

3 Giiclii E 3 Giiclii N
Biceps, Kasilma ,’{Triceps Biceps, Kasilma ,’(Triceps
A} f’ \\ /’
Bilek Motoru |y _¥| Dirsek Motoru
7 Zayif N N . - ;7 Zayif .
Biceps,” - ‘Triceps ~Biceps Triceps - Bicens” 3 Triceps
',' Kasilma . "\ _Giiglii Kasilma . ~” 1:; Kasilma *
Saat yoniinde Saatin tersi El Motoru El A53E| El Yukar

dinme yoniinde donme ( Va.rsa}-'llan durum)

v S
. N
L« ZanfKasilma -~

N
Triceps's,
m

Sekil 2.18 Kas aktivitelerine gore protez hareket semasi1 (Artigue ve Thomann, 2009)

.
.
.- Biceps

2.4.8. Hedeflenen kasin baska sinirlerle sinirlendirilmesi

Mevcut denetim stratejileri protezin her bir islevini c¢alistirmak igin engelli
kisinin kalan bir veya iki kasma (Biceps veya Triceps) ait EMG isaretlerini siral
bigimde kullanir. Kalan kaslarin fiziksel olarak iliskisiz hareketleri denetlemesi
nedeniyle bu calisma sekli sezgisel degildir. Mayoelektrik protez denetimini
gelistirmek i¢in yeni bir yontem olarak hedeflenen kasin bagka sinirler ile
sinirlendirilmesi (Targeted Muscle Reinnervation ,TMR) gelistirilmektedir (Kuiken ve
ark. , 2009).

Otto Bock tarafindan TMR yontemiyle {iiretilen bir prototip kol protezi
gelistirilmistir. Dort ana kol sinirleri medyan sinir, radyal sinir, ulnar sinir ve
muskulokiitan sinir cerrahi islemle g6giis kaslarina yonlendirilir (Sekil 2.19). Bu
islemden sonra cilt ylizeyinde EMG isaretleri {iretebilen hedef kaslar 6l¢iilerek protez

kollar denetlenebilir.
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[A] Nommal anatomy iR Patlent postoperative anatomy

Sekil 2.19 Normal anatomi ve engelli anatomisi i¢in TMR yontemi (Kuiken ve ark. ,
2009)

Bu yeni yontem ile daha fazla serbestlik derecesine sahip protez kollarin
denetlenmesi miimkiin olmaktadir. Yontem, yaklasik 8 saatlik bir cerrahi islem, 10-14
saat hastanede kalma siireci, 3 aylik takip ve muayene siireci, 6zel montaj siiregleri
kapsamakta olup yabanci hastalar i¢in iletisimi kolaylastiracak bir tercliman, hasta ile
ilgilecek bir fizyoterapistin yaklagik 1 haftalik egitimi gibi ¢esitli giderlere sahiptir.
Ayrica sinirin yeni kas icinde biiyiimesi yaklasik 1-3 yil aldigi i¢in ameliyat sonrasinda
zaman, sabir ve dayaniklilik gerektirmektedir (Ottobock, 2011). Sekil 2.20, deneysel ve

kisiye 6zel tasarlanmis bir kolun TMR y6ntemi ile kullanimini gostermektedir.

Sekil 2.20 Protez kolun TMR yontemi ile kullanim 6rnegi
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TMR yoOntemi, denetim i¢in daha fazla kaynak saglamaktadir. Bu cerrahi iglemi
gecirmis olan hastalarda kol, el bilegi ve parmaklar1 igeren 16 farkli harekete ait EMG
isaretlerini kaydetmek miimkiin olmaktadir. Farkli hareketlerin uygulanmasi sirasinda
elde edilen EMG isaretlerinden olusturulan oriintiiler bilgisayarda yaratilan bir
smiflayici tarafindan kullanilir. Bu smiflayict EMG isaretine karsilik gelen hareketi
desifre eder. Veri analizleri, istenen hareketleri ortalama %95 oraninda siniflandirma
dogrulugu ile siniflandirabildigini ortaya koymaktadir (Kuiken ve ark. , 2009).

Protez elin denetlenmesinde kullanilan bir ¢alisma da elin denetlenmesinde ses
komutlarin1 kullanmaktadir (Asyali ve ark. , 2010). Tasarlanan 6zel bir ses tanima
devresi ile yine tasarlanan 3 eklemli insans1 parmaklara sahip bir protez el (Sekil 2.21)
denetlenmektedir. “Tutmak”, * birakmak™ gibi ses komutlar1 6zel ses tanima devresi
tarafindan islenir ve DC motorlara uygun siirlicii isaretlerini gonderir. Elektronik
denetleyici parmaklarda bulunan tutma gii¢ algilayici isaretleri istenilen diizeye ulastigi
zaman siirlicli isaretlerine ek olarak tutma gii¢ algilayici isaretlerini ve ve motor

stiriciisii kesme isaretlerini de gondermektedir.

Sekil 2.21 Ses denetimli protez el
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

Bu boliimde EMG verilerinden 6zellik ¢ikarilmasi, anlamlandirilmas: ve gergek
zamanl olarak siniflandirilmasi igin gelistirilen algoritmalar aciklanacaktir. Kullanilan

ana yapinin 0bek ¢izgesi Sekil 3.1°de verilmistir.

Ozellik Boyut Siniflandirma Denetim isareti
isaretin cikarilmas 2zaltma iretilmesi
] -
alinmasi (Dalgacik DVM,J’:;_K‘(SA,J’ ve
Dondsami) (TBA/DDA) DANRTI elin sirdlmesi

Sekil 3.1 Kullanilan sistemin 6bek ¢izgesi

3.1. DALGACIK DONUSUMU

EMG isaretinin anlamlandirilarak icin gerekli verilerin elde edilmesinde
kullanilan yOntemlerden biri olarak bu tez calismasinda dalgacik doniisiim
kullanilmistir.

Dalgacik doniisimii degisken boyutlu pencereleme teknigi kullanan ¢ok
¢Oziiniirlikli bir ¢éziimleme yontemidir. Boylelikle yontem biiyiik isaretlerin yoresel
analizine olanak saglamaktadir. Yontem At ve Af ¢Oziniirliigiiniin zaman — siklik
diizleminde degistigini kabul eder (Rioul ve Vetterli, 1991). Dalgacik doniistimii siirekli
ve ayrik dalgacik donilisiimii olmak {izere ikiye ayrilir.

Fourier analizi bir isareti, farkli sikliklardaki siniis dalgalarinin birlesimi olarak
¢Oziimlerken, dalgacik doniisiimii kullanilan taban islevinin 6lgeklenmis ve kaydirilmis
birlesimleri olarak ¢oziimler. Dalgacik doniisiimiinde kullanilan taban islevleri,
zamanda yerel olarak tanimli olup, siklik diizleminde tek bir siklik degeri ile degil bir
siklik bolgesi ile temsil edilen islevlerdir. Taban islevi Denklem ( 3.1 ) bigiminde olup

ortalama degeri sifir olan sinirli siireli bir dalga bigimidir (Sekil 3.2) .
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Sekil 3.2 Dalgacik taban islevi 6rnekleri

Wap (1) = 7= W) (3.1)

Bu denklemde a olgeklendirme, b kaydirma( zamanda 6teleme) faktorleridir.

— ise genlik normalizasyonu i¢in kullanilir. Bu durumda x(t) integrali alinabilir bir

Vial
zaman islevi olmak iizere Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD), Denklem ( 3.2 ) de
verilmistir.
SSD,(a,b) = fx(t).‘l’*(zaman,kayma, olcek)dt
— (3.2)
1 [ t—b
SSD(a,b) = —— f (). 9 () dt
Vial 7 a

Bu ifadede abeR, a#0, ve * karmasik eslenigi gostermektedir. Eger b
degistirilirse isaret zamanda hareket eder (Sekil 3.3), a >1 i¢in islev kasilir veya daralir,
a<l i¢in ise islev genisler veya agilir (Sekil 3.4). Cok biiyiik 6l¢ekler global ¢ok kiiglik
Olgekler ise ayrintili goriintii anlamina gelmektedir. Bu temel dalgacik tiim siizgec
darbe tepkeleri i¢in kullanilir. Yani 6l¢ek artirildikga siizge¢ darbe tepkesi zamandan

yayilir.
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wit) YAt —5b)

Sekil 3.3 Dalgacik isaretinin zamanda kaydirilmasi(Misiti ve ark. , 2002)
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Sekil 3.4 Dalgacik isaretinin 6lgeklendirilmesi (Misiti ve ark. , 2002)

Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD), Dalgacik Doniisiimiiniin 6zel bir durumudur
ve igaretin, zaman ve siklik diizleminde verimli olarak islenmesini saglar. Ayrik zaman
isaretlerini analiz etmek i¢in a ve b ‘nin 6zel degerleri alinir (Mallat, 1989). Eger a= 2!
ve b= n.2! ( j ve n tamsay1 ) olarak alinirsa dalgacik islevi Denklem( 3.3 ) bigiminde

olur:

i) = 2729272t —n) (33)

Isaret isleme bakis acisiyla dalgacik islevleri sikhk diizleminde siizgeg
karakteristigine karsilik gelirler. Bu amagla ADD, zaman diizleminde isaretleri algak ve
yiiksek geciren silizgeclerden gecirerek siklik bantlarina ayristirir. Boylece algak siklik

isaretin onemli kismini yiiksek siklik ise ayrintt kismini igerir (Sekil 3.5).
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isaret

Alcak Gegiren Yiiksek Gegiren
‘_\ Siizgeg Siizgeg

Ayrninti

A Yaklasim D

Sekil 3.5 Siizgegleme ile ayrik dalgacik doniisiimii

N ornekli bir S isaretine bu islem uygulandiginda N adet yaklasim ve N adet
detay olmak tizere toplam 2N Ornek elde edilir. Bu sorunun iistesinden gelmek igin
ornek azaltimi (down sampling) yapilarak 6rnek sayisi her siizgecleme isleminde yariya
indirilerek ayrik dalgacik doniisiimii islemi gergeklestirilir.

N o6rnekli x(n) isareti i¢in Sekil 3.6” daki gibi g(n) yiiksek geciren siizgeg ve h(n)
alcak geciren siizge¢ islevlerinden gecirilirse katlama ve Ornek azaltma islemi
matematiksel olarak Denklem ( 3.4 ) ‘de verildigi bigimde ifade edilebilir (Goswami ve
Chan, 1999; Mallat, 1999).

YVyiiksek (n) = Z x(k)g(Zn — k)

‘ (34)
Yaigare (M) = Z x(k)h(2n—k) n=01,..(N—-1)
k
Orijinal isaret ise Denklem ( 3.5) deki bigimde yeniden olusturulabilir.
100 = )" (Vyarser®- 921 = 1)) + Yasgar (- h(2n = ) (35)

n
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. Sfizg &C - - Ormek
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Sekil 3.6 Siizgecleme ve 6rnek azaltma

Bu bi¢imde bir isaret ¢ok sayida diisiik ¢oziiniirliikli bilesene boliinerek ayrisma

tekrarlanabilir. Buna Dalgacik Ayrigma Agaci adi verilir .

15 —
10
5
B
3
15 T 2
18 ioa Ll
AL ——
ol | ik bl e Viftany ] K
cDy

chq

r* ,,MLHJL, niE
T

cha chiy

o

=

EDZ

Sekil 3.7 Bir isarete ait 3. Dereceden Dalgacik Ayrisma Agaci (Misiti ve ark. , 2002)



38

3.2. BOYUT AZALTMA ALGORITMALARI

3.2.1. Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesenler Analizi (TBA)’ nin ana fikri, veri setindeki degisimi miimkiin

oldugunca koruyarak biiylik sayidaki veri boyutunu azaltmaktir. TBA ile yiiksek

varyansh degerler korunarak diisiik varyansh degerler atilarak elde edilen siralanmis

temel bilesenler kullanir ve giris vektoriiniin 6zelliklerinin sayis1 (boyutu) azaltilmis

yeni bir veri seti olusturulur (Duda ve ark. , 2001; Jolliffe, 2002).

Siniflandirma problemlerinde ¢ok boyutlu uzaydaki bir giris veri setinin daha

diisiik boyutlu bir uzaya haritalanmasi ve dolayisiyla boyutunun azaltilmasi basarimi

etkileyen 6nemli bir adimdir. TBA yontemi islem adimlar: (Smith, 2002; Shlens, 2005):

1. Tim o6zellikleri iceren mxn boyutlu bir matris ile ifade edilen yiiksek boyutlu

g veri kiimesi Denklem( 3.13 ) ile verilmistir. Bu veri kiimesi m adet 6rnek n

adet 6zellik (boyut) igerir.

11
£
= 3

Soml

12
§22
32

80m2

13
23
33

SOmS

$1n
SOZn
803n

SOmn_

(3.6)

2. Verinin her bir boyutundan o boyutun ortalamasi ¢ikarilir. Boylece ortalamasi

sifir olan bir veri seti Denklem ( 3.14 )‘de verildigi bigimde tiretilir.

| Pa
P = 93

3. Uretilen

11—
—§91

Pm —

— 0,

1

12
22
32

m2 —

_& 5013_&
_S& 8023_82
—§, P33 3

50_2 SOmS_go_S

1n _&
2n _&
an ~
pmn_so_n_

(3.7)

bu veri seti kullanilarak kovaryans matrisi hesaplanir. Kovaryans

hesaplanarak,

veri kiimesinde

boyutlar

(6zellikler) arasindaki iligki
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belirlenmektedir. Giris veri kiimesi n 6zellik i¢erdigi i¢cin kovaryans matris nxn

boyutlu bir kare matristir ve sifira ortalanmis matris ¢ , kendi devrigi E)T ile

carpilarak Denklem ( 3.15 )‘deki bigimde hesaplanmaktadir.

1 - —
K:m—_l(SO ) (3.8)

4. Kovaryans matrisinin Denklem( 3.9 )‘u saglayan 6zdegerleri ve Ozvektorleri

hesaplanir. 4 Ozdeger matrisi, K kovaryans matrisinin n tane 06zdegerini
igerirken, ' 06zvektor matrisi de her siitunda bir 6z vektdr olmak {izere 6z

vektorleri icermektedir.

IK=4-K (3.9)

5. Kovaryans matrisin 6zvektorleri birbirlerine dik olup Denklem( 3.17 ) ile

H’j »—\’_J r—‘ﬁ

verilmektedir. Bu 6zvektorlerin her biri temel bilesen olarak adlandirilir.

1 1—121 1—131 Fnl

2 1_‘22 1_‘32 FnZ

3 1—‘23 1—‘33 rnS (310)
1_‘ln 1_‘2n 1_‘Sn an_

6. Ozdegerler biiyiikten kiiciige siralandiginda en biiyiik 6zdegere sahip 6zvektdr

veri setinin en temel bilesenidir. Bu sira bilesenlerin dnem sirasini verir. Istege
baglh olarak diisiik Oneme sahip bilesenler atilabilir. Bu veride bir takim
kayiplara neden olacaktir. Fakat bilesenin degeri ne kadar kiiciikse bu kayip o
kadar kiiciik olacaktir. N boyutlu bir veri n adet 6zvektor ve 6zdegere sahip

olur. Eger en 6nemli ilk p 6zvektor segilirse yeni veri p boyutlu olacaktir.
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7. Temel bilesen sayisi, se¢ilen p temel bilesen i¢in Denklem( 3.19 ) kullanilarak
varyansin birikimli yilizdesi hesaplanarak belirlenebilir. Hesaplanan t, degeri
%70 ve %95 arasinda ise bu bilesen sayisi segilebilir (Martinez ve ark. , 2005).
Secilen temel bilesenleri kullanarak elde edilen 06zvektdor matrisi

Denklem( 3.12) ile verilmistir.

t, =100 5 (3.11)
24
i1
_rll er r31 l_‘pl_
L, Ty Ty, L'pa
rp =T Ty Iy p3 (3.12)
_rln an rsn 1—‘pn i
8. Oz Vektér Matrisi, secilmis ~ Ozvektér matrisinin  (T")) tlimleyeni,

Ham_Veri_Seti, ortalamasi sifir olan baslangic veri seti (o) ve Son_Veri_Seti ,

boyutu azaltilmis veri seti olarak adlandirilirsa
Son_Veri_Seti= Oz Vektér Matrisi x Ham_Veri_Seti

ile yeni veri seti elde edilebilir.

TBA islemi sonucunda veri setinin tanimli oldugu uzayda yayildigr yon dogrultusunda
taban vektorleri olusturur.

3.2.2.Dogrusal Diskriminant Analizi

Fisher’in dogrusal diskriminant analizi ydntemi sif bilgisini koruyarak veriyi

daha diisiik boyutlu bir uzaya haritalar. Smif ayrilabilirligini biiyiitiirken, sinif ici
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dagilimi kiigiilten bir dogrusal yapt sunan DDA bazen bir smiflandirici olarak
kullanildig1 gibi bu ¢aligmadaki gibi bir 6n-islem araci olarak da kullanilabilir.

Sekil 3.24° de bir boyutlu 6rneklerden olusan w; smifina ait Ny verileri { xt
,XZ,. ) .,XN} ve W, sinifina ait Ny verilerinin farkli iki diizlem tizerine yansitilmis bigimi
goriilmektedir. Olas1 bu diizlemlerin i¢cinden sinif ayrilabilirligini en biiyiik yapan biri
secilebilir. Bu diizlemi bulmak igin istatistiksel veri analiz teknigi olan Fisher’in

DDA’s1 en uygun y= W'X ifadesini saglayan bir w, yansitma vektorii tanimlar

(Belhumeur ve ark. , 1997; Cios ve ark. , 2007; Gutierrez-Osuna, ).

Xz xZ
a L )

DDA

v

»
=3

X1 xl

Sekil 3.8 DDA kullaniminda sinif ayrilabilirliginin gosterimi

Iyi bir yansitma vektdrii bulmak icin yansitma ve ayrilabilirlik arasinda bir
Olctim bi¢imi tanimlanur.
x ve Ozellik uzayindaki her bir sinifin ortalama vektorii Denklem( 3.13 ) ile

tanimlandig1 gibidir:

1 ~ 1 1
= 2K Ve = Y= Y WX =W (3.13)

i Xew i Yeoy i Xew

Denklem ( 3.14 )‘de verildigi gibi yansitilmis ortalamalar arasindaki uzaklik bir

amagc fonksiyonu olarak secilebilir.

I(W) =2 — 2| =W (14, — 11, (3.14)
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Fakat smniflar icindeki standart sapma hesaba katilmadigi igin , yansitilmis
ortalamalar arasindaki mesafe iyi bir Ol¢iit degildir. Sekil 3.9‘da goriildigi gibi ui>u,
olmasina ragmen kiiciik olan u uzaklhig1 daha iyi bir simif ayrilabilirligi saglar. Yani

uzakligin artmasi ayni zamanda sinif ayrilabilirligini artiran bir unsur degildir.

\ 4

X3

Sekil 3.9 Verilerin ortalamasinin sinif ayrilabilirligindeki basarimi

Ortalamalar arasindaki fark islevini en biliylik yapmak  icin Fisher,
Denklem ( 3.14) ile verilen amag islevinin sinif igindeki dagilimin bir 6lgiitii tarafindan
normalize edilmesini dnermistir. Onerilen amag islevi Denklem( 3.15 ) ile verilmistir.

~ ~ |2
)= Fl
S +5S,

(3.15)
Burada 37 + §7 miktari, yansitilmis 6rneklerin simif igindeki dagilimi olarak

adlandirilir. Sinif i¢i dagilim ise Denklem( 3.16 ) ile tanimlanmustir.

SE=(y-&) (3.16)

yea;

Fisher dogrusal ayiraci, bu amag fonksiyonunu maksimize eden, w'x
bi¢imindeki bir dogrusal fonksiyon seklinde tanimlanir. Bu sayede aymi sinifa ait
verilerin birbirine ¢ok yakin oldugu, aym1 zamanda farkli simiflara ait verilerinde

birbirlerinden miimkiin oldugunca uzak oldugu bir yansima uzay1 aranabilir.
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Denklem( 3.17 ) yansitilmamis uzayda her bir sinifin standart sapmalar
toplamin1 tanimlar ve ve bu standart sapmalarin toplami Sy, sinif i¢i dagilim matrisi

olarak adlandirilir (Martinez ve Kak, 2001; Cios ve ark. , 2007).

Si:XZ:(X_:Ui)(X_:ui)T S +5, =Sy (3.17)

Denklem( 3.18 ) ve Denklem( 3.19 )’da verildigi gibi yansitilmig y verisinin
dagilimi da, x 6zellik uzayindaki dagilimin bir islevi olarak ifade edilebilir.

S~i2 = Z(y_ﬁi )2 = Z(WTX_WTM )2

yew, Xew,

(3.18)
= ZWT(x—,ui)(x—,ui)TW:WTSiW

Xew,

S2+S;=w's,w (3.19)

Benzer bigimde Denklem( 3.20 )’de verildigi gibi, yansitilmis ortalamalar

arasindaki fark da orijinal 6zellik uzayindaki ortalamalarin bir ifadesi bi¢iminde ifade
edilebilir.

() = (W =Wty | =W (=, — 1) W= spw (3.20)
Sg
WS W
‘](W):WTS _ (3.21)

Sg Matrisi siniflar arasi dagilim matrisi olarak adlandirilir (Martinez ve Kak,
2001; Cios ve ark. , 2007). Sonug olarak Denklem( 3.15 ) ile verilen Fisher Kkriter Sy
ve Sg cinsinden ifade edilebilir. Amag¢ bu kriteri en biiyiik yapmak oldugu igin
Denklem( 3.23 )’ deki gibi tiirevi alinarak sifira esitlenir.
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D= o

dw dw| w's,w

T T
— [WTsww]Ml_[WTSBw]d[W—SWV\I]z(): ( 3.22 )
dw dw
= [WT sWW]ZSBW— [WTSBW]ZSWW =0
Esitligin her iki yanini w' S,W ya boliiniirse Denklem( 3.23 ) elde edilir;

T T
w's,w w'sgw

—— ls;w—| ——L— s, w=0
w's,w w's,w

=s;W—-Js,W=0 =5, 's;W—Jw=0

(3.23)

(s spw—Jw)

Sonug olarak genellestirilmis 6zdeger probleminin ¢oziimii Denklem( 3.24 ) ile
verildigi bicimdedir (Cios ve ark. , 2007).

i
W =arg max{:VVTsz}ﬁwl(ul—uz) (324)

3.3. KUMELEME ALGORITMALARI

Bu boliimde tez de Onerilen siniflandirict yapi i¢in 6n-islemci olarak kullanilan
kiimeleme algoritmalar1 tanitilacaktir. Bu algoritmalarin  basarimlar1  Orneklerle

agiklanacaktir.
3.3.1. Rekabet¢i Ogrenme : Kohonen Oz-Diizenleyici Sistemler

Oz Diizenleme, giris modeline gore ¢ikis verilmeksizin &grenmenin
gergeklesmesi olarak tanimlanabilir. Kendiliginden diizenlenen aglar, giris modelinin
karakteristigine dayali kuvvet baglantilarina gore veriyi yeniden diizenler. Bu islemi
sadece girdi degerleri arasindaki iligkilere gore yaptigi icin bu 6grenme tipinde dgretici

yoktur. Bu ag yapisi egitim veri seti igindeki kiimeleri bularak verileri kategoriler.
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Rekabetci O0grenme temeline dayanan bu Ogrenme tipinde tiim agdaki noronlar
yaristirilir ve onlardan sadece bir tanesi aktif olarak ¢ikisi belirler. Higbir zaman birden
fazla noron aktif olamaz. Yarisi kazanan ¢ikis néronu “kazanan hepsini alir néron”
veya basitce “kazanan noron” olarak adlandirilir.

Sekil 3.10 “Kohonen Oz-Diizenleyici Ag* yapisim gostermektedir. Bu ag
yapisinda; Kohonen katindaki birimler birbirleriyle yarisirlar ve yarigmayi kazanan

birim ¢ikist “1” degerini alirken diger ¢ikiglar “0” degerini alir (Nie ve Linkens, 1994).

Giris kati Kohonen kati

Sekil 3.10. Kohonen Oz - Diizenleyici Ag Yapisi

3.3.1.1. Kohonen Oz-Diizenleme Algoritmasi:

Verilmis olan ag yapisindaki n boyutlu giris verisi (x), m adet olsun. Her bir
giris veri dizisi P olarak adlandirilirsa Pj, Py, Ps, .... Py bicimli bir veri yapimiz
olmaktadir. Bu durumda algoritma isleyisi (Nie ve Linkens, 1994; Nie, 1995; Linkens
ve Chen, 1999):

Adim 1: Baglangi¢ degerleri atanir.
Baslangicta 1 adet birim oldugu (j=1) ve o birimin aktivasyonunun 1 oldugu
(Ns(j)=1) kabul edilir. 1=1 (veri indisi) ve yaricap & olarak belirlenir. Baslangig¢

agirlhiklart (w), veri dizisinin ilk elemani (p;) olarak secilir.
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W =p (3.25)

Adim 2 : Bu durumda ilk olarak her bir p; 6rneginin w|* ye olan uzakliklart hesaplanir

ve en minumum uzaklik segilir.

D=min ||w, -p, || (326)

Oklit uzaklig1 olarak adlandirilan bu uzaklik P=(ps, pz ...pn) Ve Q=(q1 ,02...qn)
oldugu kabul edilirse ( 3.27 ) esitligindeki gibi tanimlanmaktadir.

n (3.27)
19 - Il (P = 00)* (P, =) (P, — ) = [ 2 (Py —00)°

Baslangi¢c durumunda; Adim 1 de I=1 degerini aldig1 i¢in w’nin p‘ye esit, yani

aradaki uzakligin sifir oldugu tek bir durum s6z konusudur. Bu da Adim 3°teki

Denklem( 3.28 ) esitliginde goriilecegi gibi o birimi kazanan birim yapacaktir.

Adim 3: Girig verisinin hangi birime ait oldugu saptanir. Eger;

D<d J. birim kazanan birimdir. Yani

veri bu yarigapin belirttigi kiime i¢indedir.
(3.28)
D>6 yeni bir birim yaratilir.
j- birimin kazanan birim olmas1 durumunda parametreler yeniden diizenlenir.

¢(j)=1; ...Kazanan birim ¢ikis1 1, diger ¢ikislar O olur. (3.29)

w;j(t)=w;(t-1)+ a( pr -wj(t-1)) ¢(j) :Agirhik giincellenir. (3.30)
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Ns(j)=Ns(j)+1 : Kazanan birimin aktivasyonu artirilir.

Ogrenme orani azaltilmis olur.

(3.31)
o=0p/Ns(j) : 6grenme oranidir. ope [0,1]

I=1+1 (veri dizisinin indisi) (3.32)

Yeni birimin iiretilmesi durumunda;
=L Yeni birim (3.33)
w(@)=p(l) ...... Yeni birimin agirliklart o birimin (3.34)

yaratilmasina neden olan veri olarak atanir.

Ns(j)=1...... Yeni birimin aktivasyonu (3.35)

Adim 4: Eger I<m ise algoritma Adim 2‘ye doner aksi durumda islem sonlandirilir.
Boylece baslangigta belirlenen yarigapa ( & ) gore w agirliklar1 belirlenmis olur. Bu
agirhik katsayilar1 ayn1 zamanda giris verilerinin belirlenen yarigapta i¢ine alan kiimenin

merkez noktalaridir.
3.3.1.2. Kime Kavrami:

Aga girdi olarak verilen verilerin, baslangicta belirlenen yarigapin belirttigi bir
kiimeye ait olma ve olmama durumlarina gére siniflandirildigindan ve bu siniflar ise
agin cikisindaki birimlerin temsil ettiginden bahsedilmisti. Bu kiimenin sayisini ise
girilen yarigcap belirlemektedir. Yaricap biiyiitiildiikce veriyi siniflandiran kiime sayisi
en az bir olabilir. (Sekil 3.11) Yarigapin kiigiiltiilmesi durumunda ise kiime sayisi en

fazla veri adeti kadar olur. Yani her bir veri bir kiimeyi temsil eder (Sekil 3.12).
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© Kime merkezi

Sekil 3.11 Yarigapin biiyiitiilmesi durumu

© Kiime merkezi
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Sekil 3.12 Yarigapin kiigiiltiilmesi durumu
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Sekil 3.13 ve Sekil 3.14 vyarigapt r=0.4 olan iki farkli kiime BCO
algoritmasinin basarimin1 gostermek tizere verilmistir. Sekil 3.13°de gosterilen kiime
kesisim bolgesinde eleman bulundurmamaktadir ve algoritma kiime merkezlerini
saptayabilmektedir. Kesisim bolgesinde eleman bulunmast durumunda ise
Sekil 3.14‘de goriildiigli gibi yine kiime merkezleri bulunabilmektedir. Kesisim
bolgesindeki elemanlar ise iki kiimenin elemani gibi goriilse de aslinda merkez olarak
belirlenen noktaya en yakin mesafedeki kiimeye aittir. Yani sadece bir kiimenin

elemanidir.

©  Kime merkezi

08

0.7+

Sekil 3.13 Kesisim alaninda eleman bulundurmayan r =0.4 yari¢aph daire ile belirtilen

iki kiime
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°  Kiime merkezi

Sekil 3.14 Kesisim alaninda eleman bulunduran r =0.4 yarigaph daire ile belirtilen iki

kiime
3.3.1.3. Agirlhik Giincellenmesi Kavrami

Denklem( 3.30 ) ile verilen agirlik giincellenmesi kavrami; yeni verilen giris
verisine (p;), bir 6nceki hesaplanan merkezden (wj(t-1)) uzaklig1 kadar belli bir 6grenme

orantyla yaklasilmasi anlamini tasir .

Durum 1: Sekil 3.15, tiim elemanlar1 ayni olan 10 elemanli bir veri kiimesini
gostermektedir. Bu veri Ornegi i¢in  wij(t-1)=p, oldugu igin algoritmadaki
Denklem( 3.30 ), Denklem

(13.36) ile verilen bigime doniisecektir. Bu da ayn1 veriye sifir mesafe ile yaklagsmayi

yani verinin kendisini merkez se¢meyi saglayacaktir.

WiO=Wi(t- Do (pr- wit-1) ¢() = wi)=wi(t-1)
— (3.36)
0
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(NR=R

0B

04F k3

02f

02F

o4l

Sekil 3.15 On elemanli ve tiim elemanlart ayni1 bir veri kiimesi

Durum 2: Sekil 3.16, (0.4, 0.2) ve (0.55, 0.2) verilerini i¢eren iki elemanli kiimenin,
a=0.25 6grenme parametresi se¢ildigi zaman algoritmanin sonuglarini gostermektedir.
Sekil 3.16 goriildiigi gibi; (0.4 , 0.2) noktasindaki veri baslangigta merkez segilir.
Bunun nedeni bu verinin algoritmaya verilen ilk girdi verisi olmasidir. Ag ikinci veriyi
girdi aldig1 anda fark (uzaklik) (0.15, 0) olmakta ve Denklem( 3.30 ) ‘a gore yeni
merkez 0.25%0.15=0.035 kadar yeni veriye yaklasmaktadir. Bu durum Sekil 3.16’da

(0.435,0.2) noktasinda merkezlenmis ag ¢iktisinda gozlenmektedir.
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° Kiime merkezi

[m =

[ =

[

0.2

o=

T 1 T T t T T T 1T

-4

-0O.&

0.5

Sekil 3.16 Iki elemanli kiime
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Durum 3: Eger agirlik giincellenmesi i¢in 6grenme parametresi a=1 segilirse kiime
merkezi en son girilen veri olarak belirlenir. Kendiliginden 6grenme algoritmasinin her
yinelenen adiminda yeni girilen veri ait oldugu kiimenin merkezi olarak segilir. Bu

(13.37) ile de goriilmektedir.

wiO)=wj(t-Dta (pi- wilt-1) ¢G) = wi()=pi (3.37)

Durum 4: Sekil 3.17 tek kiimeli ¢coklu veri igeren bir veri 6rnegi i¢in her adimda
merkezin degisimini gostermektedir. Goriilecegi iizere, her adimda girdi olan veri
merkez olarak se¢ildigi i¢in merkez en son girilen veri se¢ilmis olacaktir ve merkez

dogru belirlenemeyecektir.

° Kime merkezi

1 T T T T T T

naf N .
o7} ** .-;I \ _
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I L I I I !
D'% 3 08 n7 A 0a 1 11 12

Sekil 3.17 Coklu veri igeren tek kiimeli veri
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Durum 5: Tek kiimeli coklu veri i¢in eger agirhik giincellenmesi yapilirsa
Sekil 3.18¢de verildigi gibi veri kiimenin merkezini yakalayabilecektir. Bu durumda o

O0grenme parametresinin degisimi Sekil 3.19 ‘da verilmistir.

09t 1
08+ 1
*
07+ # J
*
# % *
|:| 6 L :*: * .
i s F4% 4
+ + i *%-fﬂ * *
05+ e el Ty * 1
* ¥, # #
Ty & *
+* F T
04t T e -
: 3
+¥ *'* *ﬁ% +¥
03r + + i
* +
*
D2 1 1 1 1 1 1
0.5 06 0.7 0.8 0.4 1 1.1 1.2

Sekil 3.18 Tek kiimeli ¢oklu veri agirlik giincellemeli olarak merkezinin bulunmasi

0.5

0.45 - _

o4 .

0.35 1

.25 -+ -

! X
[} 20 40 = 0] 80 100 120 140 160

Sekil 3.19 Tek kiimeli ¢coklu veri o 6grenme parametresinin degisimi
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3.3.2.Kars1 Yayilim Aglari

Kargi Yayihim Aglar1 ( Counter Propagation Network, CPN) 1987 yilinda
Robert Hecht-Nielsen tarafindan geriye yayilim aglarina alternatif olarak
gelistirilmistir. Bu ag, Sekil 3.10°da gosterilmis olan Kohonen ag yapisina Grossberg
kat1 ad1 verilen katin eklenmesi ile olusturulmustur. Yapis1 Sekil 3.20 ile verilmis olan
bu aglar, uzun egitim zamanlarina olanak taninmayan durumlarda kullanmaktadir. Bu
ag yapisindaki Grossberg kati, yap1 olarak Kohonen katindan ¢ok farkli degildir. En
belirgin farki, Kohonen katinin &gretmensiz, Grossberg kati ise dgretmenli egitim
yapmasidir. Yani Grossberg katinda aga girdi verisinin yani sira istenilen ¢ikt1 verisi de
verilir ve agin bu yapiy1 6grenmesi beklenir.

Kars1 Yayilim Aglar1 (KYA), Bulanik Mantik kurallar1 gibi sisteme ait kurallar
tretmektedir. Bulanik Mantiktan farkli olarak KYA ‘da sadece bir kural aktif
olabilmektedir. Bilindigi gibi Bulanmik Mantik’ta birden ¢ok kural farkli tyelik

dereceleriyle aktif olabilmektedir.

X4

X2

Xn

Giris kati Kohonen katl Gr%ssberg kati

(O Kazanan Birim

Sekil 3.20 Kars1 Yayilim Ag yapisi
Grossberg katinin 6grenme algoritmasi Kohonen katinin 6grenme algoritmasi ile

aynmidir. Yalnizca bu katin agirliklar1 giincellenirken Denklem( 3.38 ) kullanilir. Bu

esitligin ise yap1 olarak Denklem( 3.30 ) ‘dan ¢ok farkli olmadig: goriiliir.

m()=mi(t-1)+ B(y1 -mi(t-1)) ¢() (3.38)
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mj(t): j. Katin simdiki agirligt mj(t-1): j. Katin bir 6nceki agirlig
B : Ogrenme parametresi ¢(j) : j. Katin ¢ikisi( 1 veya 0 degerini alir.)
y(1): Istenilen ¢ikis

Kars1 yayilim aglari, Grossberg aginin iyilestirme yetenegiyle Kohonen aginin
gruplagtirma yetene§ini bir araya getirir. Bu 0Ozelligi ile bu ag yapisi
Denklem( 3.39 )’daki gibi IF — THEN kurali olarak ifade edilebilir (Chen ve Linkens,
2001; Chen, 1998)

IF wj THEN m; (3.39)
Sonug olarak bu kural yapisit da bir arama ¢izelgesi ( look-up table) bigimini

sunmaktadir. Yani w ‘lar adresleri m ’ler ise o adresin igerigini gosterir. Bu yapi

Sekil 3.21 ile gosterilmistir.

TF \\J THEN TEJ Wl TC] Arama tablosu

wl wl
wl &
Egder P giris verisi 4 numaral kurali w*
aktif hale getiriyorsa ¢ikis «# olur
w? w3
IF w! THEN =!
IF w? THEN =2 = =
IF w? THEN =? : :
w "
IF w* THEN =*
IF w THEN n5 M~
Adres Icerigi
Sekil 3.21 Kural gizelgesi benzetimi
Ornek 3.1:
—2.186x—-12.864 -10<x<-2
f(x)= 4.246 X -2<x<0

10e % %%sin[(0.03x+0.7)x] 0<x<10

bi¢imli bir fonksiyona sahip tek giris tek ¢ikiglh bir sistem ait 121 adet veri olusturularak

cesitli yarigaplarda ag ¢ikis grafikleri ve kural sayilar verilmistir.
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Yarigapin 0.3 secilmesi durumu
- : Olmasi istenen ¢ikis - Agin Uirettigi ¢ikis
Sekil 3.22 Ornek 1 i¢in ag ¢ikislart
Sekil 3.22 ile verilen ag c¢ikislar1 incelendiginde en iyi ¢ikisin ( ¢ )‘de oldugu
goriilmektedir. Ciinkii daha 6nce de bahsedildigi gibi yarigap kiigiildiik¢e kiime sayist
dolayisiyla kural sayis1 artmaktadir. Yarigapin 0.7 oldugu (a)‘da 24 kural, 0.5 oldugu
(b)‘de 34, 0.3 oldugu (c)’de ise 41 kural olusmustur.
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Ornek 3.2:

y=X, Sin( X1) +X COS(Xz)v

biciminde bir fonksiyona sahi iki giris bir cikishi bir
0<x, X, <7 ¢ Y p girig c1ki§

sisteme ait 121 adet veri olusturularak ¢esitli yaricaplarda ag cikis grafikleri ve kural

sayilar1 verilmistir.

Ag cikist Gergek ¢ikis

Yarigapin 0.7 se¢ilmesi durumu

Yarigapin 0.3 se¢ilmesi durumu

Sekil 3.23 Ornek 2 i¢in ag cikislar
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Sekil 3.23 ile verilen ag cikislar1 incelendiginde en iyi ¢ikisin (C)‘de oldugu
goriilmektedir. Ornek 3.1 ile verilen tek giris tek ¢ikish sistemde oldugu gibi yarigap
kiictildiikce kiime sayisinin dolayisiyla kural sayisi artmas: agin daha iyi 6grenmesi
saglamaktadir. Yaricapin 0.7 oldugu (a) ‘da 19 kural , 0.5 oldugu (b)‘de 35, 0.32 oldugu

(c)’de ise 61 kural olusmustur

3.3.3. Bulanik C-Ortalamalar1 Algoritmasi

Bulantk C Ortalamalari algoritmasi, bulanik bdliinmeli kiimeleme
tekniklerinden en iyi bilinen ve yaygin kullanilan yontemdir. BCO algoritmast 1973
yilinda Dunn tarafindan ortaya atilmis ve 1981°de Bezdek tarafindan gelistirilmistir
(Frank ve ark. , 2000). Bulanik C-Ortalamalar1 algoritmasi da amag¢ fonksiyonu temelli
bir yontemdir. BCO yontemi, nesnelerin iki veya daha fazla kiimeye ait olabilmesine
izin verir. Bulanik mantik prensibi geregi her veri, kiimelerin her birine [0,1] arasinda
degisen birer iiyelik degeri ile aittir. Bir verinin tiim siniflara olan tiyelik degerleri
toplam1 “1” olmalidir. Nesne hangi kiime merkezine yakin ise o kiimeye ait olma
iiyeligi diger kiimelere ait olma iiyeliginden daha biiyiik olacaktir. Ama¢ fonksiyonun
belirlenen minimum ilerleme degerine yakinsaklagsmasiyla kiimeleme islemi
tamamlanir. Algoritma, en kii¢iik kareler yonteminin genellemesi olan Denklem( 3.40 )
ile verilen amag fonksiyonunu 6teleyerek minimize etmek igin ¢alisir (Babuska, 1998;
Frank ve ark. , 2000; Wolkenhaue, ).

. 2 3.40
J(Z;U'V):ZZ(ﬂik)m“Zk _Vi” | )

i=1 k=1

U :[,uik] (341)

Kiime merkez vektori V

V=V, V,..V] (3.42)
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Z bulanik bolimleme matrisi olup kiime merkezlerine olan mesafesi, karesel i¢
carpim uzaklik normu Denklem( 3.43 ) ile hesaplanabilir. Kiimenin bi¢imi A matrisinin
secimiyle karar verilen bir durumdur. Genel se¢im, A’nin birim matris (A=I) olmasidir

ki bu standart Oklit normunu olusturur.

D2 =||Z, -Vi|[ = (Z, ~V,)" AZ, -V,) (3.43)

1 (3.44)
mEE[l,OO)

m, sonucta olusan kiimenin bulanikligin1 hesaplayan agirliklandirma iistelidir.

Denklem( 3.40 ) daki benzersizlik 6l¢iimii, kiime merkezi ( Vi) ile her bir veri noktasi
(Zx) arasindaki karesel mesafedir. Bu mesafe, noktanin liyelik derecesini giicii ( 24, )m

ile agirliklandirilir. Bu durumda Denklem( 3.40 ) islevi, Zx* min  V;° den toplam

degisintisinin (varyansinin) 6l¢iimii olarak tanimlanmaktadir.

3.3.3.1. BCO Algoritmasi

Denklem( 3.40) verilen C ortlamalar: islevinin minumumlastirilmasi, ¢esitli
mevcut yontemler kullanilarak ¢o6ziilebilen dogrusal olmayan bir  optimizasyon
problemini temsil eder. Bu yontemlerden en popiileri ise BCO Algoritmasi olarak
bilinen yontemdir.

Bu algoritma asagidaki bigimdedir (Babuska, 1998; Sun ve ark. , 2004).

Admm 1: N adet verinin olusturdugu set Z olmak iizere, kiime sayisi (1<c<N ),
agirliklandirma tsteli (m>1), sonlandirma toleranst (& >0), norm olusturma matrisi
(A=1) segilir.

Baslangig iiyelik matrisi U, rastgele olarak 0-1 arasinda degerlerle sinirli olarak
olusturulur.

(3.45)

u; =1 (c:kiime sayist, j=1...N)

c
i=1
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Adim 2: Bulanik kiimeleme merkezleri Vi hesaplanir.

> U,"Z,
— 1 3.46

| n

Zuijm

=1

Adim 3: Veri setinin kiime merkez merkezlerine olan mesafesi hesaplanir.

D; =[z, ~vi[ =z, -v)"(z,~V) (3.47)

Adim 4: BCO amag islevi J<¢ oldugu siirece hesaplanir.

(3.48)

c N
J=3 > U;"Dy’

Uj=——mn (3.49)

3.3.3.2. BCO Yonteminin Eksik Yonleri:

1. Bulaniklastrma Ustelinin (m) optimum se¢imi icin teorik bir esas yoktur. m
biiyiidiikkge ¢oziim bulaniklasir. m=1 de BCO, Sabit C Ortalamalar1 (Hard C
Means, HCM ) gibi daralir ve kati sonuglar verir. Bulaniklastirma tisteli (m)’ nin
cok biiyiik degerlerinde tiim noktalar tiim kiimelerde esit liyelik derecelerine sahip

olacaktir (Klawonn ve Hoppner, 2003).
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m=1 m=2 m=10

1 1 | 1
18 08 08 .
16 06 06
14 04 04 -
12 02 02 -

0t — = — ==t 0 ; . 0

0 0 fm @ 2 0 0 100 W0 ] (1] o

Simiilasyonu vapilan veri seti icin: N=2000, C=2

Sekil 3.24 m parametresinin se¢imi (Zhang, 2005)

2. Kiimeler kiiresel olmayan bigimlerde olabilir. Bu durumda Sekil 3.25°de gortildiigi

gibi dort farkh kiime iki farkl kiime varmis gibi saptanir.

2 1 | | 1
-2 0 2 4 b g

Sekil 3.25 Kiiresel olmayan veri seti igin merkez belirleme (Zhang, 2005)

3. Kiimeler farkli boyutlarda ve yogunluklarda olabilirler. BCO algoritmasi bu

durumda diisiik yogunluklu veya kiigiik boyutlu kiimeleri goz ardi edebilmektedir
(Sekil 3.26).
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15 T 15

10
10 1

5.
5.

D o
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|:|.

‘5- ®
.5 1 ' 1 10 L 1 i M i
-5 0 5 0 15 -0 -5 0 5 10 15 a2

Sekil 3.26 Farkli boyut ve yogunluktaki veri seti i¢gin merkez belirleme (Zhang, 2005)

4. Kime sayisinin bilinmesi gereklidir. Algoritma veri igerisinde belirlenen kiime

sayisi kadar kiime merkezi saptamaktadir (Sekil 3.27).

Kime sayis1 = 2 Kiime sayis1 =3

12 - - - 12

10 10

8t 8t

6 e 6f &
4 L
2f, x
ot
2F
A}

55 0 5 10 s %5 0 5 10 15

N=2000
Sekil 3.27 Kiime sayisina gore merkez belirleme (Zhang, 2005)
Ornek 3.3 : Kelebek veri seti (Wolkenhaue, ) ile m bulaniklastirma iistelinin etkisi

Diizlemdeki 15 noktanin olusturdugu M veri seti :

j 1 2 3 4 5 6 7 8

m; 00 [(02) |04 | @1 |12 |[(L3) |22 |32
j 9 10 |11 |12 |13 |14 |15

my 42) |51 |(52) | (53) |(60) |(62) |(64)
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Sekil 3.28 Kelebek veri seti

(a)m=125i¢in (b)m=2igin

Sekil 3.29 BCO tiyelik islevleri
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3.3.4. Gustafson-Kessel Kiimeleme Algoritmasi

Gustafson- Kessel (GK), bir veri setindeki farkli geometrik bigimlerdeki
kiimeleri algilamak i¢in standart BCO algoritmasinda gelistirilerek elde edilmis bir
algoritmadir (Wolkenhaue, ). Her kiime i¢ ¢arpim normunun igerdigi bir A; norm
endiikleme matrisine sahiptir.

Denklem( 3.43) ile verilen A; matrisi, ortalama C fonksiyonunda optimizasyon
degiskenleri olarak kullanilir. Boylece her bir kiime, verinin topolojik yapisina uygun
bi¢gimde uzaklik normu uyarlanarak belirlenir. A endiikleme matrisi A=(A1, Ay,...A¢) ile

gosterilsin. GK algoritmasi i¢in amag fonksiyonu Denklem( 3.50 ) ile tanimlanir.

c N

JZUV, A =3 > (14,)" Dy (3.50)

i=l k=1

A, sabit bir deger olmasi durumunda Denklem( 3.43 ) dogrudan uygulanabilir.
Fakat A; dogrusal oldugunda Denklem( 3.50 ) ile verilen amag fonksiyonu dogrudan
minimize edilemez. A; daha pozitif tanimli yapilarak istenen kiigiikliikte J elde
edilebilir. Uygun bir ¢oziim elde etmek icin A; bazi yollarla zorlanmalidir. Bunu

basarmanin genel yolu A; ‘nin determinantini sinirlamaktir (Babuska, 1998).

|IAEp » p>0 Vi (3.51)

Langrange carpim yoOntemi kullanilarak Denklem( 3.52 ) de verilen A; elde

edilir.
A =[p,det(F)I""F (3.52)
F. i. kiimenin bulanik kovaryans matrisi olarak tanimlanir ve Denklem( 3.53 )
ile verilir.
N T
Z(,Uik)m(zk =-V)(Z, -V)) (3.53)
F = kL '

i(ﬂik)m
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Denklem ( 3.52 ) ve (3.53) ‘i igeren Denklem ( 3.43), Z verileri ve V; kiime

merkezleri arasindaki genellestirilmis karesel Mahalonobis uzaklik normunu verir.

Aciklama 1: Bulaniklastirma iistelinin (m) optimum seg¢imi i¢in teorik bir esas yoktur.

m biiyiidiik¢e tipk1 BCO algoritmasindaki gibi ¢6ziim bulaniklasir (Babuska, 1998).

Aciklama 2: Higbir 6nbilgi olmaksizin kiime hacmi pj, basit bir bicimde her kiime i¢in
1 segilir. Denklem( 3.51 )‘de belirtilen kisit yiiziinden GK algoritmasinin dezavantaji
esit hacimdeki kiimeleri bulabiliyor olmasidir. Ayarlanan hacimli GK uygulamasi i¢in
uygun kiime birlestirme yordamiyla (Compatible Cluster Merging—CCM)
kombinasyonu kullanilmaktadir (Babuska, 1998).

Ac¢iklama 3: Kiime kovaryans matrisinin 0z yapisi kiimenin yOnelimi ve bigimi
hakkinda bilgi verir. Sekil 3.30°da goriildiigii gibi kiimenin hiper elipsoid eksenlerinin
uzunlugunu Fy’ nin 6zdegerlerinin (A) karekokii, eksenlerin dogrultusunu Fi’nin

ozvektorleri verir (Babuska, 1998).

Sekil 3.30 I¢ ¢arpim normu (Babuska, 1998)

Ac¢iklama 4: GK algoritmasinin BCO algoritmasindan {istiin yonii, bir veri seti i¢indeki
farkl sekil ve yonelimdeki kiimeleri algilayabilmesidir. Fakat GK, BCO‘dan daha fazla
hesap giicii icermektedir. Ciinkii kiime kovaryans matrisinin tersi ve determinanti her

bir iterasyonda hesaplanmak zorundadir (Babuska, 1998).
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BCO N=5000, C=2 GK

1

08
08
07

L

1 L

[=]

IIS-'1‘.5 -10 -5 o 5 10 1:;'15 -10 5 0 5 10

Sekil 3.31 Farkli bigimlerdeki kiimeler i¢in BCO ve GK algoritmalar1 (Zhang, 2005)

BCO GK

Sekil 3.32 Farkli yonelimlerdeki veriler igin BCO ve GK algoritmalar1 (Babuska, 1998)
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Ornek 3.4: Rastgele olusturulmus 300 elemanh kiiresel olmayan bir veri seti i¢in BCO

ve GK algoritmalar ¢aligtirilarak benzetim sonucu verilmistir.

062 T T T T 062
0&r 0 @ PR 08 o o000 4 sl  wpa obapitiyisdsotin gt K1
05} 1 osh
+
+
05% 4 D&t
054F 4 054
052t 4 st
05t ®© 0 O Ros) R a0 o @ O 4 05f R s aa PP
045 I L Il Il 048 - ! ! L
A a5 0 ns 1 15 45 0 05 1 15

Sekil 3.33 BCO ve GK algoritmalari i¢in benzetim drnegi

Sekil 3.33 ile goriilecegi gibi baz1 veri tiplerinde GK algoritmasinin basarimi

BCO algoritmasinin basarimindan daha iyidir.
3.34.1. GK Algoritmasi

Veri seti Z, kiime sayist 1<c<N, agirliklandirma {iisteli m>1 ve sonlandirma

kriteri >0 ve Baslangig boliimleme matrisi rastgele segimle U® segilirse;

Tekrarla 1=1, 2, ...

Adim 1: Kiime merkezlerini hesapla:

., 1<i<c (354)

Adim 2: Kiime kovaryans matrisini hesapla:
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> ()@ O VY

F = S , 1<i<c (3.55)
> ()"
k=1 I
Adim 3: Uzakliklar1 hesapla:
Diy = Z V") [ det(F)""F 12 -V,"), 1<i<c, 1<k<N (3.56)
Adim 4: Boliimleme matrisini giincelle:
0 1
Hy =
ZC:(DikAi /D)™ (3:37)
=i j
”U(l) —yao ||< e

oluncaya kadar...
3.3.5. Boliim Dogrulama

Boliim dogrulama J amag islevini minimize edecek en uygun ¢ kiime sayisinin
bulunmas: islemidir. Cesitli boliim dogrulama kriterlerleri, boliim katsayilari, boliim
entropisi, bolim yogunlugu vb dogrulama Olgiitleri literatiirde mevcuttur (Bezdek,
1981; Gath ve Geva, 1989; Fan ve ark. , 2000; Chen ve Linkens, 2001; Chen ve
Linkens, 2004).

Dogrulama indeksleri 3 ana grupta toplanabilir (Bouguessa ve ark. , 2006).

1. Olusan boliimiin bulanik tiyelik derecesinin 6zelliklerini kullanan grup
2. Veri setinin geometrik yapisi ve iiyelik derecesinin 6zelliginin birlesiminden
olusan grup

3. Yiiksek hacim ve yogunluk konseptini kullanan grup

Birinci grup indeksler sadece iiyelik matrislerinin elemanlar1 kullanilarak
hesaplandig1 i¢in verinin geometrik 6zellikleriyle dogrudan baglantidan yoksundur.

Kimeler geometrik yapist ve iiyelik derecesinin 6zelliginden olusan grup olan 2.
grup indekslerden bazilari;
Fakuyama ve Sugeno Dogrulama indeksi: Kiimelerin yogunlugu ve ayrimi arasindaki

uyusmazlig dlger. Ortiisen veri setlerinde iyi sonug veren bir indekstir.
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Zahid Dogrulama indeksi: Bulanik ayirma ve yogunluk oraniyla verilen iki
fonksiyonun birlesiminden olusur. Kiiresel bigimli ortiisen kiimeler iceren durumlarda
iyi bir performans gosterir.

Geva Dogrulama indeksi: Orta derecede oOrtiisen kiimelerde iyi sonug¢ veren bir
indekstir.

Xie Dogrulama indeksi: Ortiismenin diisiik oldugu durumlarda iyi sonuglar iiretir.

Sun Dogrulama indeksi: Diisiik ve orta dereceli ortiismelerde iyi sonuglar verir.
Bouguessa indeksi: Kiimelerin ortiismesinden etkilenme kararli sonuglar {ireten bir

indekstir.
3.3.5.1.  BCO icin b6liim dogrulama:

Kars1 yayilim aglari, ham veriden baslangi¢ kiimelerinin iiretilmesinde dogal bir
secimdir. KYA ile bulunan kiimeler optimal degildir. Ciinkii, kullanicinin girdigi
yarigap parametresine bagli sayida degisen kiime bulan bir algoritmadir. Bu yoniiyle
olusturdugu model de optimal bir model degildir.

Bezdek tarafindan Onerilmis olan Boliim katsayilar1 ve Bolim daginim
indeksleri 1. grup dogrulama indeksleridir. Bunlardan Denklem( 3.58 ) ile verilen
Bolim dagimimi indeksi, BCO algoritmalariyla birlikte kullanilan basit ve yaygin bir
kiime dogrulama kriteridir.

HU.0= U, ag(U,) (358)

Optimal kiimeleme i¢in  H(U,c) minimize edilir. Fakat dogrulamanin
giivenilirligi etkileyen Uik  nin degeri ¢ok kiigiik oldugu zaman logaritmik
fonksiyonlarin hesaplama hatasi ¢ok biiyiik olacaktir. Bu eksikligin tistesinden gelmek
icin Denklem( 3.59 ) ile verilen yeniden diizenlenmis boliim dagmim indeksi

kullanilmaktadir (Chen, 1998) .

H(u,c) :—%Zn:m?x(uik)log (max(U)) (3.59)

Denklem( 3.59 ) ile verilen indeksi kullanan Boliim dogrulama algoritmasi su

bigimdedir:
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Adim 1: Maksimum kiime sayist cmax , yineleme sinir1 T, agirliklandirma tsteli m ve
sonlandirma kriteri ecy >0 segilir.

Adim 2: ¢ = 2,3,..cmax ve kiime merkezlerinin baglangi¢c konumlart Vo = (V10,V20,

...V¢o) alinr.

Adim 3: t=1,2,...,T alinir. U iiyelik matrisi ve V kiime merkezleri hesaplanir.

VAT
P SV EL LI (3.60)
c Dij 2j:1UiT
Zkl(ij

Eger ||Vi-Vwi|| < e ise bir sonraki adima gegilir aksi halde adim 3 yinelenir.

Adim 4: Esitlik (8) den H(u,c) hesaplanir.
Eger H(c-1)<H(c) ve H(c-1)<H(c-2) ise islem sonlandirilir. Optimal kiime sayis1 c=c-1
olur. Aksi takdirde Adim 2 ye doniiliir.

3.3.5.2. GKig¢in Boliim Dogrulama:

2006 yilinda M. Bouguessa tarafindan onerilen boliim dogrulama indeksi (Vsc),
tiyelik derecelerini (ayrisma) ve verinin geometrik yapisini dikkate alma 6zelligiyle GK
algoritmasiyla kullanilmasi uygundur. Vsc indeksi Denklem( 3.61 ) esitligiyle

verilmektedir.

_ Sep(c)
Vsc(U,V, X) _—Comp(c) (3.61)

Sep(c), bulanik kiimelerin bulanik ayrimi  olarak adlandirilir  ve
Sep(c) = trace(Sp) ile hesaplanir. Sg, kiime i¢i bulanik dagilim matrisi olarak adlandirilir

ve Denklem( 3.62 ) ile tanimlanur.

Se =D > W)™V, =V, =V)T (3.62)
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Trace, kdsegen elemanlarinin toplamu, V ise merkezlerin ortalama degerleridir.
Sep(c)’ nin biiyiik degerleri iyi ayrilmis bulanik kiimeler ile karakterize edilen bulanik ¢
boliimlerini gosterir.

Comp(c) , bulanik ¢ bdliimlerinin toplam yogunlugudur ve Denklem( 3.63 ) ile

tanimlanir. Comp(c) ‘nin kii¢iik olmas1 yogunlugun fazla olmasiyla iligkilidir.
Comp(c) = Y trace() i) (3.63)
i=1

¥ i, bulanik kovaryans matrisi olup Denklem( 3.64 ) ile tanimlidir.

i Ztlwik)”‘ka “V) (% V)T
Zk=l(uik)m

(3.64)

Buradan hareketle yogun ve iyi ayrilmig bir bolimleme igin Vsc nin maksimum

yapilmasi1 gerektigi sonucuna ulagilir.

3.4. OGRENME ALGORITMALARI
3.4.1. Radyal Tabanh Islevli Yapay Sinir Aglar

Radyal Taban Islevli (RTI) yapay sinir aglar1 Broomhead ve Lowe (1988)
tarafindan sinir ag: literatiiriine girmistir (Schwenker ve ark. , 2001). Radyal Taban
Islevli (RTI) Yapay Sinir Aglar1 basit bigimde yerel 6zelliklerinin ayarlanabilirligi ile
sigmoid islevli ¢ok katmanli yapay sinir aglarina alternatiftir (Neruda ve Kudov, 2005).
Dogrusal bir ¢ikis kat1 ve Radyal Taban Islevi’ nden olusan bir gizli katmandan olusan
ag yapist  Sekil 3.34” de verilmistir.

Uc¢ katmandan olusan bu yapida birinci katman n boyutlu giris verisini
icermektedir. Gizli katman olarak da adlandirilan ikinci katman m adet radyal taban
islevlerinden olusmaktadir. Giris verisi bu katmanda Radyal Taban Islevlerinden

gecirilerek m adet ¢ikis( ¢) hesaplanir. Son katmanda ise her islev ¢ikist w agirliklariyla
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carpilarak toplanir. Boylece RTI aginin iiretecek oldugu cikis, gizli katmanda bulunan

her bir Radyal Taban Islevinin iirettigi ¢ikislar dogrusal bileskesidir.

Sekil 3.34 Radyal Taban Islevli Yapay Sinir Ag Yapisi

Yapilar1 ¢ok katmanli yapay sinir aglarina gore oldukca sade olmasi nedeniyle
egitilme ve test edilme asamalarindaki hesaplama siireleri daha azdir. RTI aglarinda
aktivasyon fonksiyonu olarak, yaygin bir bicimde gauss islevi kullanilir Cok katmanli
yapay sinir aglarinda egitim asamasindaki tiim parametreler rastsal bicimde segilir.
Fakat RTI aglarinda kullanilan gausslarin sayis1 ve merkez egitimlerinde kiimeleme
algoritmalarindan yararlanilabilir (Gomm ve Yu, 2000; Schwenker ve ark. , 2001). Cok
Katmanli Yapay Sinir Aglar1 dogrusal karar yiizeyleri siiflandirma yaparken RTI
aglar1 dogrusal olmayan bir smiflandirma yapmaktadir. Bu durum Sekil 3.35 ile

gosterilmistir.
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Sekil 3.35 CKYSA ve RTI karsilastiriimas1

RTI aglar1 aktivasyon islevi olarak Gauss islevinin kullanildig1 durumda, giris
setindeki her bir veri i¢in j.gizli katman néronunun iretecegi c¢ikis degeri
Denklem( 3.65 ) ile hesaplamir. Burada “v;”, j.RTI ‘nin merkezini, “c;” ise j.RTI ’nin
genisligini temsil eden parametrelerdir. Bu denklemde; "X'VJ || ifadesi x giris veri
setindeki verilerin, j. gizli katman néronunun i¢inde yer alan RTi’nin merkezine olan
oklid uzakligin1 gostermektedir. Yani veri setinde bulunan her bir giris verisi igin,

agdaki her bir RTI bu verinin kendi merkezine olan uzaklig1 ile dogru orantili bir deger

iiretir.
{ } (3.65)
¢ i =€ l .
Her bir RTI, dogrusal agirliklandirilarak ag cikist Denklem( 3.66 ) ile verildigi
gibi hesaplanir.
y=2 Wi (366)

Ag cikisinin istenen ¢ikist ne kadar hatayla yaklastigi merkez, genislik ve
agirlik parametrelerinin dogru saptanmasina baglidir. Bu nedenle bu aglarin egitiminden

bu parametrelerin ayarlanmasi saglanir. Bu parametrelerin ayarlanmasinda kullanilan en
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temel yontem Gradyan Azalmasi (Gradient Descent, GD) yontemidir (Neruda ve
Kudov, 2005).

Gradyan Azalmasi (GA) algoritmasi, birinci dereceden bir optimizasyon
algoritmasidir. GA kullanarak bir islevin yerel minumunu bulmak i¢in islevin mevcut
noktasinin negatif gradyaninin bir adim oraniyla carpilarak eklenmesi esasina dayanir.
Bu yontem kisaca hata karelerin toplamini minimum etmeye ¢aligarak minimum hatay1
saglayacak parametreleri bulmaya c¢alisir. Bu nedenle yinelemeli bir yontemdir

Herhangi bir x(n) giris veri setine karsilik agin tirettigi ¢ikis y(n), bu giris veri
seti i¢in ger¢ekte olmasit gereken ¢ikis degeri d(n) olmak iizere,  yOntem

Denklem( 3.67 ) ile verilen hatanin enerjisini minumum yapmay1 amaglar.

E= %Zl(d(n) )’ (367)

E hata yiizeyinde azalma yoniinde hareket edebilmek, bu hareketi de agdaki
merkez genislik ve agirlik parametrelerini degistirerek yapabilmek icin hata yilizeyinin
bu parametrelere gore tiirevine bakilmak zorundadir. Boylece parametrelerdeki uygun
degisimler ile her bir adimda egimin negatif oldugu tarafa dogru ilerleyerek ve
minimum noktasina ulasilmak amaglanir. Cikis islevi Denklem( 3.67 )‘de yerlestirilirse

ve vektorel olarak ifade edilirse:

(3.68)

E = - (6 - w4m)’

Denklem( 3.68 )‘in w agirliklarina gore negatif yonde tiirevi alinirsa agirliklarin

degisim miktar1 Denklem( 3.69 )‘da verildigi gibi hesaplanir.

. ) (3.69)
- — = —(@6) - W) 9
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Bu degisim miktar1 kullanilarak giincellenmis agirhlk parametresi

(d(n) — wg(n)), hata (e =d -y) vektorii cinsinden Denklem ( 3.71 )’de verildigi gibi

hesaplanir. Hatadaki azalma yoniindeki her bir adim p, 68renme parametresi ile

belirlenir.
Wisr = w; + (d@) — wom)). $(m) (3.70)
Wit = Wi + [hy,. €.0(n) (3.71)

Denklem( 3.67 )’deki enerji islevine gauss islevi yerlestirildiginde
Denklem( 3.72) elde edilir.

1/ o)\ (3.72)
E= 3 d(n) —we a?

Denklem ( 3.72 )‘nin benzer bi¢imde merkez (V) ve genisliklere (o) gore negatif
tirevleri alinarak gizli katmandaki j. RTI biriminin giincellenmis parametreleri
Denklem( 3.73 ) ve Denklem( 3.74 ) de verilmistir. Burada p. ve p, 6grenme

parametreleridir.

x(n)—-v(n); :
_%. (x(n) —v(n);) (3.73)

U(Tl)jz

v(n+1); =v(n); + py.e(n). wn);. e

(x(n)—v(n)j)z
SO () (a7

U(n)j3

om+1); =0n); + us.e(n).wn);.e
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3.4.2. Destek Vektor Makinalari

Teorik temelleri 1960’1 yillarin sonlarinda Vapnik tarafindan atilan Destek
Vektor Makinalar1 (DVM) ikili siniflandirma problemlerinin ¢6éziimiinde kullanilan
istatistiksel 6grenme teoremine dayanan oriintli siniflandirma yontemidir. DVM iki simif
arasindaki uzakligin en biiyiik oldugu durumu saptayarak veri kiimesini miimkiin
oldugu kadar iyi siniflandiran en uygun ayirict diizlemi bulunmayi1 amaglar. Bu amag,
dogrusal olmayan Ornek uzaymin dogrusal olarak ayrilabilecegi yliksek boyuta
aktarildiktan sonra, farkli Ornekler arasindaki en biiylik smirin  bulunmasiyla
gerceklestirilir (Vapnik, 1998; Zheng ve Xue, 2009).

Algoritmik agidan DVM  veri boliimleme tabanli bir 6grenme yontemidir.
Boyle yontemler siniflandirma islevi (hiper-diizlem) yardimiyla veri uzayini bolerek
bilinmeyen verilerin sinif etiketlerini tanimlamaktadir. Bu amagla veriyi bolmek i¢in en
uygun ayirici hiper- diizlemi kullanmaktadir. DVM, biyolojik bilgi isleme, goriintii
siniflandirma, el yazisini ve ses tanima gibi uygulama alanlarina sahiptir (Abe, 2005;
Zheng ve Xue, 2009).

DVM* ler dogrusal ve dogrusal olmayan DVM olmak iizere ikiye ayrilir.
Dogrusal DVM’ nin yapisindaki ¢ekirdek islevi sadece giris uzayimin bir iriiniidiir.
Dogrusal olmayan DVM’ de ise, probleme uygun dogrusal olmayan bir g¢ekirdek

fonksiyonunun secilmesine ihtiyac vardir.

3.4.2.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

ikili siniflandirma probleminde, Sekil 3.36°da goriildiigii gibi bir veri kiimesini
dogrusal olarak ayirabilen sonsuz sayida hiper diizlem vardir. Bu diizlemler arasinda en
genis smira sahip sadece bir hiper diizlem bulunmaktadir. Veri kiimesini hatasiz bir
sekilde ayirabilen bu hiper-diizlemler arasindan en genis sinirli hiper diizlemin
bulunmas1 amaglanmaktadir. DVM karar yiizeyini olustururken iki sinifa olan uzaklig
maksimum yapmaya ¢aligmaktadir. En uygun ve en biiyiik sinir genigligine sahip hiper
diizlemi bulmak ic¢in Sekil 3.37°de goriilen ve destek vektorleri olarak adlandirilan
noktalar1 kullanmaktadir. Bu noktalar en biiyiik geometrik mesafeye sahiptirler (Burges,
1998; Zheng ve Xue, 2009).
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WS

Sekil 3.36 iki simifl veri kiimesini ayirabilen hiper-diizlemler

Enuygun hiper diizlem

Destek vektorleri

. - g
i, genisligi
N . b
Y by
N b \\
s wxtb=0"s
5 s wxgtb= 1
hl N .
wx+b= 1

Sekil 3.37 Iki boyutlu uzaydaki iki simifli veri kiimesi i¢in en uygun hiper-diizlem

Dogrusal ayrilabilir bir vert kiimesi, (X;,Y,),...... (%,,Y,), xeR", vektori
egitim Orneklerini, y e{+1,—1} vektorii ise bu orneklere karsilik gelen siniflart temsil

edecek bigimde verilsin. Buna gére DVM, Denklem( 3.75 ) ile verilen dogrusal karar
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islevi ile tanimlanan en uygun ayiric1 diizlemi bulunmay1 amaglar (Burges, 1998; Abe,

2005; Zheng ve Xue, 2009).
f(X)=w'x+b (3.75)

Denklem( 3.75 )‘de w, | boyutlu agirlik vektori, b ise esik degerini
gostermektedir. Her bir egitim Ornegi X; i¢in karar islevi Denklem( 3.76 ) ile

verilmektedir.

f(x)=w'x, +b>0 vy, =1 icin
(3.76)
f(x)=w'x, +b<0 vy, =-1 icin i=1.l

Bu kisitlamalar Denklem( 3.77 )‘de verildigi gibi bir arada bi¢cimde de ifade

edilebilir.
yi[(W'x)+b]>1, i=1.. (3.77)

Bu durumda en genis sinira sahip en uygun hiper-diizlem Denklem( 3.76 ) ile

verilen kisitlamalar altinda J(w) fonksiyonu en kiigiik yapilarak bulunabilmektedir.
1 1
J(w) :EWTW=E||W||2 (3.78)

Denklem( 3.78 ) ile verilen ifade ikinci dereceden bir optimizasyon problemidir.

J(w) fonksiyonunu en kiigiik yapmak i¢in Lagrange ¢arpanlari yontemi kullanilmaktadir

(Burges, 1998; Vapnik, 1998; Abe, 2005; Zheng ve Xue, 2009; Campbell ve Ying,
2011). Lagrange fonksiyonu Denklem( 3.79 ) ile verilmis olup «; pozitif Lagrange

carpanlandir.
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Lwb,a) = 5 (W)~ Y e W %)+ bly, -1} (379)

i=1

Bu denklemin ¢oziilmesi oldukca karmagsiktir. Uygun ¢6ziimiin bulunmasi i¢in

Karush-Kuhn-Tucker (KKT) sartlar1 kullanilarak ikili probleme doniistiiriilmelidir.
Boylece Denklem( 3.79 ), L(w,b,&) fonksiyonu, «; >0 degerlerine gore en biiyiik
yapilarak, W ve b degerlerine gore ise en az yapilarak c¢oziilebilmektedir. L(w,b,a)
islevinin w ve b degerlerine gore en kiigciik noktalarim1 bulabilmek igin L(w,b, @)

islevinin, w ve b degerlerine gore tirevleri sifira esitlenir. Tirev esitlikleri

Denklem( 3.80 ) ve Denklem( 3.81) ile verilmektedir.

L |
WD) o=y (380)
ow -
|
—GL(Vg'b D) o= S oy, =0 (381)
i=1

Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullar1 Denklem( 3.82 ) - Denklem( 3.85 ) ile

verilmektedir.

oL(w,b,a)

— 0 (3.82)
oLwb,a) _ (3.83)
— .
a{I(W' %) +bly, ~}=0, i=1...1 (3.84)
@20, i=L...,l (3.85)

Veri kiimesindeki her bir 6rnek Denklem ( 3.84 )i saglamalidir. «; # 0olan her

X; giris verisi destek vektorii olarak adlandirilmaktadir. Lagrange islevinde KKT

kosullar1 yerlestirilerek Denklem( 3.86 )‘da verildigi bigimde diizenlenir.
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L(a):Zai—%ZZaiajyiijiij (3.86)

i=1 j=1

Eger, ornekler dogrusal olarak tamamen ayrilabilir durumda degilse, problemin
¢Oziimii igin pozitif zayiflik degiskenleri (&, > 0) kullanilir. Bu duruma ait en uygun

ayirict diizlemin temsili gosterimi Sekil 3.38” de verilmistir.

Sekil 3.38 Egitim verilerinin dogrusal olarak ayrilamadigi durum

Buna gore Denklem( 3.88 ) verilen kisitlamalar altinda J(w) islevi tekrar

Denklem( 3.87 ) verildigi gibi yazilabilmektedir.

J(w, &) =%||vv||2 +CZ§i (3.87)

y,(W'x, +b)>1-¢& & >0, i=1....., I igin (3.88)
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Denklem( 3.87 )’de ikinci terim yanlis siniflandirma noktasini kontrol
etmektedir. & =0olmasi durumunda X; 6rnegi dogru siiflandirtlmig, & >0 ise yanlis
simiflandirilmis demektir. Dogrusal olarak ayrilamama durumunda, egitim verisi
icindeki olas1 her duruma karsi bir ¢6ziim iiretilmesini engellemek i¢in sisteme bir C
parametresi eklenir. Bu parametre, Lagrange carpanlarinin alabilecekleri en biiylik
degeri de gostermektedir ve©  DVM’nin egitimi asamasinda belirlemesi gereken

parametrelerden biridir.

Dogrusal olarak ayrilabilir durumda oldugu gibi Denklem( 3.87 )’i en kii¢iik
yapmak i¢in Lagrange carpanlari yontemleri kullanilmaktadir. Lagrange islevi o; ve S,

Lagrange ¢arpanlarini temsil edecek bigimde Denklem( 3.89 )’ daki gibi yazilmaktadir.
1, ! | !
L(w,b,¢,a,B) = E”W” + CZfi - Zai (y; (W% +b)=1+¢) - Zﬂifi (3.89)
i1 i1 i1

p. parametresi &

. zayiflik degerlerinin pozitif olarak kalmasini saglamak i¢in

eklenmistir. L(w,b,&,a, ) fonksiyonunun, w,bve& degerlerine gore en kiigiik
noktalarini bulabilmek i¢in L(w,b,&,«, f) fonksiyonunun, w, b ve &degerlerine gore

tirevleri Denklem( 3.90 ) - Denklem( 3.92 ) ile verildigi bi¢gimde sifira esitlenir.

5L(W,b,95,0!,ﬂ):ijzzllaiYiXi (3.90)
oW i-1

aL(w,kgf,a,ﬂ)zozzl“aiyi =0 (391)

aumggﬂJﬂ=m3C=%+ﬂi (3.92)

Buna gore Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullar1 Denklem( 3.93 ) -
Denklem( 3.98 ) ile verilmektedir.

oL(W,b, & a, B)
- _

0 (3.93)
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oL(wb,&,a.5) _

= 0 (3.94)
oL(w, %5 L (3.95)
a;, (y,(W'x; +b) =1+ &)=0 i=1...,1 igin (3.96)
BE =0 i=1....1 icin (3.97)
a, >0, B>0, £20 i=l....,l icin (3.98)

Lagrange islevinde KKT kosullar1 yerlestirildiginde Denklem( 3.99 ) elde edilir

ve Denklem( 3.100 ) ile verilen kisitlamalar1 saglamalidir .

| 1d
L(a):zai_EzzaianiijiTXj (3.99)
i1 i1 j=1
|
D>y =0, C2¢;20 i=1...,1 igin (3.100)

Denklem( 3.99 )’a gore «a; #0 olan her x; giris verisi destek vektorii olarak

adlandirilmaktadir.
3.4.2.2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makinalan

Gergek problemlerin bircogu dogrusal bir karar yiizeyi ile hatasiz olarak
ayrilamaz. Dogrusal olmayan bu problemlerde ¢6ziimii bulmanin yolu, c¢ekirdek
islevleri 1ile oOrneklerin Oncelikle daha yiiksek boyutlu ve dogrusal olarak
ayrilabilecekleri bir uzaya tasinip ¢éziimiin bu yeni uzayda aranmasidir. Sekil 3.39°da
gorildiigi gibi dogrusal olarak ayrilamayan giris uzay1 ayrilabilir duruma gelmektedir

(Vapnik, 1998; Burges, 1998; Abe, 2005; Zheng ve Xue, 2009).
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v
 J

Giris uzayi Ozellik uzay1

Sekil 3.39 Giris uzayindan 6zellik uzayina verinin aktarilmasi

P(X)=d (%), b, (X )seren g (X)), 1=1.....,1, dogrusal olmayan haritalama

islevi kullanilarak | boyutlu x giris vektdri, m boyutlu oOzellik uzayna
haritalanmaktadir. Doniisiim sonucunda, 6zellik uzayinda dogrusal karar fonksiyonu
Denklem (' 3.101 ) daki bigimde yazilmaktadir. (Vapnik, 1998; Burges, 1998; EI-Naqga,
2002; Abe, 2005; Zheng ve Xue, 2009).

f(X)=w'g(x)+b (3.101)

Denklem( 3.101 )’de w, | boyutlu agirhk vektoriini, b esik degerini
gostermektedir. Buna gore en biiylik sinira sahip en uygun hiper-diizlem
Denklem( 3.103 )’de verilen kisitlamalar altinda J(w, &) fonksiyonu en kiigiik yapilarak

bulunabilmektedir.

J(w,¢) :%||vv||2 +CY& (3.102)

YW g(x)+b)>1-& & =0, i=1...... 1 igin (3.103)
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Lagrange carpimlart yontemi kullanilarak KKT kosullarina gore agirlik vektorti,
@(X;) doniisiim islevinin dogrusal birlesimi olarak  Denklem( 3.104 )’deki gibi

yazilmaktadir.
[
W:Zaiyi¢(xi) (3.104)
i1

En uygun hiper-diizlemi bulmak icin yiiksek boyutlu &zellik uzayinda ig
carpimin tanimlanmasi gereckmektedir. w, Denklem( 3.101 )’de wverilen Kkarar

fonksiyonunda yerlestirildiginde Denklem( 3.105 )’ deki bi¢im elde edilir.
| !
f(x)= Zai yi¢T (x)o(x) +b= Zai yiK(X;,x)+b (3.105)
i=1 i=1

Yiiksek boyutlu oznitelik uzaymdaki K(x;,X) = (4(x;)" #(x)) i¢ carpiminin
hesaplanmasi1 ¢ok gii¢ olacagi i¢cin bunun yerine diisiik boyutlu giris uzayinda, ¢ekirdek
islevinin hesaplanmasi yeterli olacaktir. Cekirdek islevi kullanilarak Denklem( 3.107 )
esitliginde verilen kisitlamalar altinda Lagrange islevi ¢oziilerek Lagrange ¢arpimlari

hesaplanabilmektedir.

| 1
L(a)zzai_EzzaiajyiyjK(XHXj (3.106)
i1 i1 j=1
|
Dy =0 ve 0<qg <C i=1..,1 (3.107)

i=1

Denklem( 3.106 )’ya gore 1 destek vektor sayisimi, «; #0 olan her x; giris

verisi ise destek vektoriinii belirtir.
Literatiirde farkli alanlarda ¢ekirdek fonksiyonlarinin siniflandirma basarimini
degerlendirmek iizerine bazi c¢aligmalar yapilmistir. Bu c¢alismalarda yiiksek

siniflandirma basariminin genellikle radyal tabanli ¢ekirdek islevleri kullanilarak elde
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edildigi belirtilmistir (Scholkopf ve ark. , 1997). Ciinkii , radyal tabanl ¢gekirdek islevi,

secilen parametre araliklarina bagli olarak, hem sigmoid ¢ekirdek islevi hem de

dogrusal ¢ekirdek islevinin 6zelliklerini gosterebilmektedir (Keerthi ve Lin, 2003).
Destek vektdor makinelerinde yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek islevleri

sunlardir (Abe, 2005; Zheng ve Xue, 2009):

Dogrusal Cekirdek Islevi: Bu ¢ekirdek islevi giris verisinin dogrusal olarak

ayrilabildigi durumlarda kullanilmaktadir.

K(x,,x)=x"x (3.108)

Cok terimli c¢ekirdek fonksiyonu: p cekirdek derecesini gostermekte olup islev

Denklem( 3.109 ) ile verilmistir.

K(x,,x)=(x x+1)° (3.109)

Radyal Tabanh (RT) cekirdek islevi: y yaricapt kontrol eden pozitif degerli bir

parametre olup islev Denklem( 3.110 ) ile verilmistir.

K (%, X) = exp(—% = X°) (3.110)

Dogrusal olmayan bir DVM smiflandiricinin  ag yapist  Sekil 3.40°da

verilmektedir.
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f(x) Karar fonksiyonu
f(x) =sign(>] ay K(x,.x)+Db)

Agirliklar
yiog Vo0

Destek  vektérlerine dayah
K(x1.,x) K(x2.x) | - K(xn,x) dogrusal olmayan haritalama
(XI: X?: """ = Xﬂ}

............ Xt x=(x!, x? X")

Sekil 3.40 DVM Ag yapisi (Vapnik, 1998)

DVM temelde ikili siniflandirma igin tasarlanmis bir yontemdir. Coklu DVM
smiflandirmanin yapilmasi igin ikili smiflandirma temeline dayanan bir¢ok yontem
vardir. En yaygin kullanilan ¢oklu siniflandirma yontemleri (Hsu ve Lin, 2002):

Bire-Kars1-Bir (BKB) DVM

Bire-Karsi-Digerleri (BKD) DVM

BKB yonteminde, k adet simf varsa k(k-1)/2 adet smiflandiric1 yapisi

olusturulur ve olusan ikili siniflandirma probleminin ¢6ziimii aranir.

Jin, W) (W) + C X ()T (3111)

WD g(x,)+b" >1-&" < vy, =i ise

(3.112)
W Tg(x)+b" <-1+& <« y, =i ise

Eh>0
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Coklu smiflandirma yontemlerinden en eski kullanilan yontem BKD yontemidir.
Smif sayis1 k olmak iizere k adet DVM yapisi olusturulur. i.sinifa ait biitiin 6rnekler
pozitif diger biitiin 6rnekler negatif etiketlenerek i. DVM egitimi Denklem( 3.113 ),
Denklem( 3.114 )“deki gibi yapilir.

.1
min_—
leblyél 2

w')’ (W‘)+CZ§} (W)’ (3.113)

W) g(x;)+b=1-¢ < vy, =i ise
(3.114)
W) g(x;)+b<-1+¢& < y, =i ise

3.4.3. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1

Bu aglar giris katmani, ¢ikis katmani ve en az bir gizli katman olmak iizere {i¢
katmandan olusur. Gizli katman ve gizli katmandaki digiim sayis1 degistirilebilir.
Diiglim sayisinin artmasi agin hatirlama yetenegini artirmakla birlikte 6grenme siiresini
uzatmaktadir. Bir katmandaki hiicrelerin ¢ikislar1 bir sonraki katmana agirliklar
tizerinden giris olarak verilmektedir. Giris katmani, dis ortamlardan aldig1 bilgileri
degisiklige ugratmadan gizli katmandaki birimlere ileterek, bilgi gizli katmanda ve ¢ikis
katmaninda islenerek agmn ¢ikisi belirlenmektedir (Haykin, 1999). Sekil 3.41‘de N
girigsli M ¢ikigh ve L sinir hiicreli h adet gizli katmandan olusan bir CKYSA yapisi
verilmistir. Bu aglarda kullanilabilen aktivasyon islevleri ise Sekil 3.42 ile verilmistir.

Yapay sinir aglarinin egitilmesinde an yaygin kullanilan algoritma Geriye
Yayilim Algoritmas1’ dir. Geriye yayilim 6grenme yontemi, delta 6grenme kurali veya
en kiiciik kareler yontemi olarak bilinen kuralda oldugu gibi sistem hatasin1 azaltma
esasina dayanan bir eniyileme islemidir. Bu hatayr azaltma islemini de agirliklari
degistirmek suretiyle yaptigi i¢in bir baska deyisle c¢ikis hatasimi geriye yaydigi i¢in
“Geriye Yayilim” olarak adlandirilmaktadir. Geriye yayilim iki asamadan

olusmaktadir.
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fleri dogru hesaplama : Agin ciktisinin hesaplandig1 asamadir.

Geriye dogru hesaplama: Agirliklarin degistirildigi agsamadir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikig Katmam

fi(nety,)

Kpi

(a)Dogrusal (b) Logaritmik sigmoid (c) Tanjant Sigmoid

Sekil 3.42 Aktivasyon islevleri

Geriye yayilim 6grenme kullanildiginda ¢ikis katmanindaki hatalar1 kullanilarak
gizli katmanin agirliklar1 ayarlanir. Bu islem ilk gizli katmana kadar ayni bicimde

yinelenir. Bu yolla hatalar katman katman ilgili katmanm agirhik diizenlemeleri
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yapilarak geriye dogru yayilir ve toplam hata en aza indirilinceye kadar bu islemler
tekrarlanir.
Sekil 3.41 ile verilen ag yapisina gore h. Katmana ait j. yapay sinir hiicresine ait

¢ikigt Denklem( 3.115 ) ile verildigi bigimde hesaplanir (Freeman ve Skapura, 1991).

nety; = XL wit xp; + 6 (3.115)
Bu denklemde Wﬁ I. giris biriminden h. gizli katmanin j. birimine gelen

agirliklar, Bj-h ise h. katmanin j. birime ait esik degeri olarak tanimlanir. i;,l ; gizli katman

birim ¢ikislart olmak iizere net girisinin aktivasyon islevinden gecirilmesi ile elde edilir

( Denklem(3.116) ).
ir; = f(net})) (3.116)
k. ¢ikis birimi i¢in Denklem ( 3.118 ) elde edilir :

nety, = Nty Wi Xp; + 6 (3.117)

ok = fi(netdy) (3.118)

fleri beslemeli bir agm p. Egitim vektorii icin n. yinelemeye ait basarim islevi
Denklem( 3.119 ) ile verilmistir. Burada ey hata, M agin ¢ikis katmanindaki biitiin

ndronlarin sayisidir.

E,(n) :%Zef(n) (3.119)
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Ypk istenen ¢ikis, Opkag cikist olmak iizere epi hatast Denklem( 3.120 ) ile verilir.

€pc (M) =Y () =0, (n) (3.120)

Bazi hata degerlerinin negatif olma ihtimaline kars1 agin toplam hatasini bulmak
icin toplam Kkaresel hata hesaplanmaktadir. Egitimin amaci, ag parametrelerini
ayarlayarak, hatanin enerjisi olarak ta adlandirilan toplam karesel hata degerini (E) en
aza indirmektir. Bu amagcla kullanilan egitim algoritmalarindan biri olan geriye yayilim
algoritmasi hatay1 geriye dogru hesaplama asamasinda agirliklar1 degistirerek azaltma
esasina dayanir. Bu amagcla hatanin enerjisinin agirliklara gore negatif tiirevini alir ve
O0grenme parametresi ile carparak bir Onceki agirliklara ekler. Bu esitlik, hatanin
agirliklara gore tiirevi s6z konusu oldugu i¢in pargali tiirev alinarak elde edilir. Sekil

3.43 ile verilen bir ¢ikis birim igin bu tiirev Denklem( 3.121 )“deki bigimdedir.

i W, Aktivasvon
Islevi
iy A 0

0 (e,

Sekil 3.43 Cikis katina ait bir birimin yapis1

_aEp_(y PN o(net;,)
awg P TPo(nets,)  owg (3.121)
H_/

fi (netS)
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Agin agirliklarini degistirmek i¢in iki durum s6zkonusudur.
e Gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi

e Gizli katmanlar arasi veya (izli katman ile girdi katmani arasindaki

agirliklarin degistirilmesi

Cikt1 katmani ile gizli katman arasinda elde edilen Denklem( 3.121 )‘den:

onety) [ 0 & . .

= Wi +60° [=i.

e St |- iz
H_/

elde edilir ve yeniden diizenlenerek 1 Ogrenme parametresi adi verilen bir sabitle

carpilarsa ¢ikis agirliklarin degisimi Denklem ( 3.123 )‘deki bicimdedir.

ng (t+1)= ng (O +7(Y 5k —04) fko,(net;k)i (3.123)

Benzer bigimde pargali tiirev gizli katmanlar arasi ve gizli katman ile giris

katmani arasinda Denklem( 3.124 )’de verildigi gibi alinir.

0 0 0 h

oE, :‘Z (v —0.) 0o, O(net,) oai, o(nety)
ow, PO P 0(nety,) oy, O(nety)  ow) (3.124)

—_— |

fi (netdy) wy) £ (netf;) Xpi
Agirliklarin degisimi Denklem( 3.125) ile verildigi bigimde diizenlenebilir.
h h’ h o' 0 0

A Wy =1. fj (nEtpj)XpiZk:(ypk _Opk) fe (netpk)wkj (3.125)

0
Sk
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Ara katmanmm agirhk giincellemesi yine eski agirliklara bu degisimin

eklenmesiyle Denklem( 3.126 ) kullanilarak hesaplanir.

b= 1" (net] )25 Ay
(3.126)
(t+1) W (1) + 7700 x

pj i

Geriye yayilim yontemi, 6grenme oranini degistirme, momentumu kullanma ve
degiskenleri 6lgekleme ile iyilestirmelere ragmen deneme-yanilma icermesi ile pek cok
problemin ¢oziimiinde yavas kalmaktadir. Bir yapay sinir agma ait agirliklarin
egitilmesinde en etkin algoritmalardan biri standart optimizasyon teknikleri igeren
Levenberg - Marquardt (LM) algoritmasidir (Hagan ve Menhaj, 1994; Wilamowski ve
ark. , 1999; Kermani ve ark. , 2005).

Basarim iglevinin w agirliklarina gore ikinci dereceden tiirevlerinin olusturdugu
Hessian matrisi agirlik uzaymin farkli dogrultularindaki gradyan degisimini gdsterir ve

Denklem( 3.127) ile verildigi bigimde hesaplanir.

8%E(n)

"= a0y

(3.127)

Hessian matrisi ¢ok karmasik ve ileri beslemeli bir yapay sinir agi igin
hesaplanmasi zor bir matristir. Jakobien matrisi ise ag agirliklarinin birinci dereceden
tirevlerini igeren bir matris oldugu i¢in hesaplanmasi daha kolaydir. Bu nedenle
Jakobien matrisi ile elde edilen Hessian matrisi kabul edilebilir bir yaklagikliktadir ve

Denklem( 3.128 ) ile verilmistir.
H(n) = JK" (n)JK" (n) + 7.1 (3.128)

Burada y Marquardt parametresi, I, birim matris, J matrisi, Jakobien matrisi

olarak adlandirilir .
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JK(n) =% (3.129)

Hataya bagl olarak agin gradyan1 Denklem( 3.130 ) ve hatay1 en aza indirecek
agirhik parametreleri Denklem( 3.131 ) ile hesaplanur.

9(n) = IK" (n)e(n) (3.130)

w(n+1) = w(n) —[H ()] 9(n) (3.131)

3.4.4. Melez Yap1 Onerileri

RTI aglarinin merkez, genislik ve agirlik parametrelerinin saptanmasinda ve
egitiminde farkli yapilar literatiirde kullanilmaktadir. Bu ¢alismalarda RTI agindaki
radyal islev  parametrelerini saptamada genellikle kiimeleme algoritmasi
kullanilmaktadir(Montazer ve ark. , 2009; Staiano ve ark. , 2006).

BCO ve GK algoritmalar1 veri setleri icindeki kiimeleri saptamada oldukca
basarilidirlar. Her iki algoritmanin da eksik olan en dnemli yonii baglangigta kiime
sayisina ihtiya¢ duymasidir. KYA algoritmasi kullanicinin belirledigi yaricapa bagh
olarak ham veriden optimal olmayan sayida kiime bulan bir algoritmadir. Cok kaba bir
kiimeleme yapan bu algoritma optimal olmasa bile veri i¢indeki kiimeleri saptayabilme
ozelligiyle BCO ve GK algoritmalarinda kiime sayisinin bilinmesi sorununu ortadan
kaldirmaktadir.  Bu durumdan hareketle KYA algoritmasiyla BCO veya GK
algoritmalart tiimlestirildigi bir yap1 tanimlanmistir. BCO algoritmas: sadece dairesel
dagilimli bir kiimeleme yapmaktadir. Veriler ise her zaman dairesel bir dagilim
sergilemek durumunda degildir. GK kiimeleme algoritmasi eliptik kiimelerde de
basarim saglamasi nedeniyle iyi bir secenek olarak gorilmustiir. Kiime sayilarini
optimize etmek i¢in algoritmalar boliim dogrulama algoritmalar ile timlesik bir yapiya
dontstiirilmistiir. Bu yapi, veri seti i¢in yine de kaba bir modeldir. Ancak merkez,
genislik ve agirhk parametreleri rastgele girilen bir RTI agi1 icin ¢ok iyi bir dnislemci
blogudur. Ciinkii BCO ve GK algoritmalar1 bu parametreleri veri setinden elde edebilen

algoritmalardir. Onerilen bu yapiya ait blok sema Sekil 3.44‘de verilmistir. BCO ve
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GK vyapilarinin basarimlar;, GA algoritmasiyla egitilen sabit agirhkli bir RTI ag1

kullanilarak literatiirde kullanilan iki 6rnek {izerinde sinanmistir. Bu yap1 sadece BCO

ve GK algoritmalarinin basarimlarini karsilastirmak amaciyla kullanilmistir.

[Girig cilas ‘i.-enﬁi]

grm————————, * ---------------- Onislemci blogu s
Baslangic yapi
- Kars: Yayilim A g1 tanimlama
(Bon )
Sonug¢ yapi
Al BCO GK ve kabaca
goritmast Algoritmas: parametrelerin
: Bolim Bolim ayatlanmas
Dogrulama-1 Dogrulama-2 { Ec:r_t:)
Parametrelerin
GA ile egitilen GAwvelLMile hassas
RTI ag egitilen RT1 ag ayarlanmasi
(Ngp )
Model Red
Model
Dogrulama
Model kabul

Sekil 3.44 Melez yap1 Onerisi
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Bu blok sema ile verilen ve agin basarimini artirmak i¢in egitim asamasinda
GD algoritmasinin yerine GD ve LM algoritmalar1 kullanan yapi DANRTI olarak
adlandirilmustir.  Sekil 3.45 ile sematik olarak verilen bu yap1 bir MATLAB GUI olarak

tasarlanmistir.

G|r|§ver|5| Nboyuﬂup‘ﬂ Norma“zasyo n e ,Q§|r||k|and|rma - (;| k|§ -

N S Wima Xt 8 X bt 8 imXint S

N i W= X1 F8 Kz T F3amNint B2

] Wi =8 maXiF8maXigt e T BmmXint Em

Sekil 3.45 DANRTI Siiflandiricinin sematik gdsterimi

Sekil 3.45 ile gosterilmis olan siniflandirict yapisi, ANFIS (Adaptive Neuro
Fuzzy System) (Jang ve ark. , 1997), ag yapisina benzemekle birlikte 6nemli bir
avantajlara sahiptir. ANFIS ag yapis1 giris verisinin her bir boyutu i¢in bir iiyelik islevi
bulunmaktadir. Bu nedenden dolay1 yiiksek boyutlu giris verileri kural sayisinda iistel
bir artisa neden olmaktadir. DANRTI yapisinda ise kural sayisin1 belirleyen dnislemci
blogudur. DANRTI yapisinda 6grenme asamasinda ag iki asamali calismaktadir.
e Merkez ve genislikler GA algoritmasi ile egitilmektedir.

o Agirliklar ise LM algoritmasi ile egitilmektedir.

Sekil 3.45 ile gosterilmis olan smiflandirict yapisinda RTI birim ¢ikist

Denklem( 3.132) ile verildigi gibi tanimlanirsa,
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Wjn—%iz)* 3.132
b =e I j=1,..m vez=1,..,n (3.132)

Normalize ag ¢ikisi Denklem( 3.134 ) ile verildigi bi¢imde tanimlanur.

Wi Wy + o+ Wiy
1+ + -t P

(3.133)

Merkez ve genisliklerin GA ile egitilmesi i¢in hatanin enerjisinin merkezlere ve
genislikleri goére negatif tirevleri alinarak sirasiyla Denklem( 3.134 ) ve

Denklem( 3.135 )‘de verildigi bi¢imde elde edilir.

ry_ _OF
Ve Ovjz
(3.134)
_ (d—=y) b Wz —xj)[ Wiy + -+ wjd;) —wi(dy + - + ;)]
05 (P1 + -+ ¢))?
o OE
o= ~ 3,
(3.135)

_ (d—y) ¢j (v, — x;,)*[ Wiy + -+ W) —wj(y + -+ $))]
0 (fr + -+ ¢))?

Agirliklarin giincellenmesinde kullanilacak olan LM algoritmasi igin Jakobien

matrisi Denklem( 3.136 ) ile verildigi bigimde hesaplanir.

oYX Y Y
¢+t oy ¢+ + oy $+.+ oy

JK = : : : (3.136)
oYX YK Y
= httby ity
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3.5. GERCEK ZAMANLI DENETIiM UYGULAMALARI

Bu bolimde iki kanalli ve dort kanalhi EMG isaretleri kullanilarak

elektromekanik elin denetlenmesi i¢in gerekli algoritmik asamalarin ger¢eklenmesi

yapilmustir.

3.5.1. iki kanalh EMG ile 4 farkli hareketin gercek zamanh denetimi

Dort farkl el hareketi icin EMG isaretlerinin iki kanalli olarak kaydedilmesi

yeterlidir. Secilen bu dort farkli el hareketi igin EMG isareti Sekil 3.46°da goriildiigii

gibi deri yiizeyinden aktif elektrotlar kullanilarak alinmistir ve  deneysel bir

elektromekanik elin ger¢ek zamanli olarak denetimi gerceklestirilmistir (Ozdemir ve

ark. , 2009) .

(a) (b) (c) (d)
Sekil 3.46 Siiflandirilan dort el hareketi
(a) Yukar1 (b) Asagi (c) Yumruk (d) Serbest

EMG isaretinden denetim isaretinin iiretilmesi ise asagida belirtilen adimlardan

gergeklestirilmistir.
1. Iki kanalli EMG isaretinin kayit edilmesi ve giiriiltiiden arndirilmast,
2. EMG isaretinin dogrultulmasi,
3. Algak gegiren filtre ile EMG isaretinin zarfinin ¢ikarilmasi,
4. EMG isaretinin enerji seviyesinin hesaplanmasi,
5. Her bir kanaldaki enerji seviyesinin dnceden belirlenmis esik degerleri ile
karsilastirilmasi,
6. Karsilagtirma sonuglarindan, kaslarin aktivitesinin mantik (1 ve 0) degerleri

ile etiketlenmesi.
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Mikrodenetleyici devresi tarafindan elektromekanik eldeki iki servo motoru
stiren Darbe  Genislik  Bindirimi (Pulse Width Modulation, PWM) isaretleri
iretilmistir. Mikrodenetleyici olarak kullanilan PIC16F84A tiimdevresi Sekil 3.47 ile
verildigi bigimde Darbe Genislik Bindirimi (DGB) denetleme isaretlerini iiretmektedir.
Sekil 3.48°de mikrodenetleyici ile denetlenen yapay el ve Sekil 3.49°da ise tasarlanan

sistemin sematik gosterimi verilmistir.

i" 50 'i Servo motor
I msn
=" *— 1msn I
w |©
]
— le— 1.5msn
Merkez ®
1 |
— = 2msn
st |

Sekil 3.47 DGB isaretleri ve motor milinin konumu

Sekil 3.48 Elektro-mekanik protez el ve iki tane 16F84 A mikro denetleyicili siiriicii

devre



99

Kanal- 1

Mikrodenetleyici 1 Motor- 1

h — S 7. H F’ p——
Mikrodenetleyici 2 Motor -2

Kanal-2

Motor -1

Sekil 3.49 Tasarlanan sistemin sematik gosterimi

3.5.2. iki kanalh EMG verisi ile tasarlanan siniflandiricinin sinanmasi

EMG isaretlerinin miimkiin oldugunca giiriiltiisiiz bir bicimde alinmasindan
sonra yapilacak islem EMG verilerinden 6zellik ¢ikarilmasi ve ¢ikarilan diisiik boyutlu
ve yliksek simf ayrilabilirligine sahip EMG o6zelliklerinin siniflandirilmasidir. EMG

verisinden 6zellik vektorii ¢ikarim asamalar1 asagidaki bigimde 6zetlenebilir.

1- Kaydedilmis ham EMG verisi DC ofsetten arindirilmasi.

2- DC ofsetten arindirilmis ham EMG verisi kayan pencere yontemi ile analiz edilmesi.
Bu asamada pencere genisligi ve kayma miktar1 128 olarak belirlenmistir. Bunun amaci

yontemin gercek zamanli olarak da calistirilabilir olmasidir.

3- Isarete ADD uygulanmasi. Ayrik dalgacik doniisiimiin derinligi dort olarak segilmis
ve analiz i¢in “db4” dalgacigi kullanilmistir. “db4” dalgaciginin se¢imi deneysel olarak

yapilmustir.
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4- Boyut azaltma isleminin yapilmasi. Ayrik dalgacik doniisimii ve boyut azaltma

yontemlerinden secilen DDA her bir kanala ayr1 ayr1 uygulanmigtir.

Iki kanalli olarak kaydedilen EMG isaretleri dort farkli hareket yapilarak
kaydedilmistir. Bu hareketler, serbest durum , elin yukari biikiilmesi (flexion), elin
asag1 biikiilmesi (extension) ve yumruk olup her biri iki saniye boyunca yapilmistir.
Ornekleme sikligi 1KHz olup, her saniyede 2% = 1024 6mek alinmig ve toplamda
kaydedilen EMG verisi 7x2x1024 = 14336 adet Ornekten olusmustur. Bu verinin
dogrudan simiflandirma islemi icin kullanilamayacagi agiktir. Bunun baslica sebebi
verinin oldukca fazla sayida Ornekten olusmasidir. Bunun yam sira verideki ani

cokiislerde siniflandirma islemini olumsuz yonde etkileyecektir.

3.5.3. Dort Kanalh EMG Isareti ile Elektromekanik Elin Gercek Zamanh

Denetlenmesi

EMG verisi dort kanalli olarak giiriiltiisiiz bicimde kaydedilmistir. Ham EMG
verisinden 6zellik ¢ikarimi i¢in Dalgacik Doniisiimii ve Temel Bilesenler Analizi (TBA)
secilmistir. EMG oriintiileri dogrusal olmayan 6zellikler igerdigi i¢in dogrusal dogasi
geregi DDA giris uzayinda her zaman iyi bir boyut azaltma ydntemi degildir. Bu
nedenle EMG oriintiileri DDA uygulandiktan sonra hala iyi bir siif ayrilabilirligine
sahip olmayabilir(Liu ve ark. , 2007). Elde edilen dzellikler DANRTI ag yapisi, DVM
ve CKYSA yapilar tarafindan siniflandirilmistir. Siniflandirma islemi sonucu iiretilen
denetim isareti, gercek zamanli elektromekanik (veya sanal) elin  denetiminde
kullanilmistir. Ham EMG isaretlerinin siniflandirilmasi ve protez elin siiriilmesi i¢in
kullanilan genel yap1 Sekil 3.51 ile gosterilmistir.

Bu ¢alismada, EMG yiikselteci ile elde edilen bilgiler NI-SCB68 veri alim karti
ile sayisallastirilarak bilgisayara aktarilmistir. Isaret isleme algoritmalari i¢in P4 2.4
GHz 2GB RAM ozellikli bir bilgisayar kullanilmistir. EMG verisinin elde edilmesi,
Ozellik ¢ikarimi ve denetim isaretinin {iretilmesi i¢in kullanilan deneysel diizenek ise
Sekil 3.50°de verilmistir. Denetlemek i¢in HS-85BB mikro servolarin1 kullanan
Lynxmotion firmasina ait yedi hareketi yapabilme yetenegine sahip elektromekanik el

kullanilmustir.
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Sekil 3.50 EMG verisi aliminda kullanilan deneysel diizenek

Olgiilen Sayisal
EM_G. EMG
EMG VoSt | veri alim kart | V™!
Y ukselteci - / PC -
-  j
Ozellik Cikanmi Boyut Azaltma Siniflandima
T | DVM,
Dalgacik Jeme CKYSA
o = Bilesenler > —
Doénugumu Analizi veya
DANRTI
Siniflandinimis
Hareket

Sanal
El
Similatéra

—
l

Mikro
denetleyici

Robot
El

Sekil 3.51 EMG denetimli protez gelistirme diizeneginin alt pargalari
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3.5.3.1. Veri Alim Asamasi

Sekil 3.53’de verildigi bicimde belirlenen 7 el hareketi i¢in (yukari, asagi, ige
dondiirme, disa dondiirme, yumruk, agma ve serbest) 4 kanalli EMG ol¢timleri 30
yasinda saglam bir bireyden alinmistir. Sekil 3.52’de verilen bigimde sag onkolun
“Brachioradialis”, “Flexor carpi ulnaris”, “Flexor carpi radialis ”, “Extensor Digitorum*
kaslarina baglanan standart Ag/Ag-Cl yiizey elektrotlar1 ile belirlenen 7 hareket
yapilmistir. Kurulan diizenek 2000Hz 6rnekleme sikligi ile ¢alistirilmis olup her bir

hareket 2 sn siiresince yapilmistir.

Brachioradialis
__ Flexor
carpi ulnaris
Extensor —
digitorum
Flexor carpi
radialis

Sekil 3.52 Onkol kaslarina yiizey elektrotlarmin yerlesim semasi
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Sekil 3.53 Belirlenen hareket seti
3.5.3.2. Verinin On-isleme Asamasi

Literatirde EMG isaretinden Ozellik ¢ikartimi i¢in kullanilan pek ¢ok yontem
(Mutlak degerlerin ortalamasi, varyans, dalga bi¢imi uzunlugu vb.) mevcuttur (Tenore
ve ark. , 2009). Bu ¢alismada ise 6zellik ¢ikarim yontemi olarak ADD kullanilmustir.

100 ms uzunlugunda pencereler segilerek ham EMG isaretleri iglenmistir. Her
bir kanala 4. dereceden dalgacik doniisiimii uygulanmigtir. Dalgacik doniisiimii sonrasi
her bir kanal icin 6zellik vektorii olarak 4 adet detay ve 1 adet yaklasim katsayilari
vektorii secilmistir.  Siniflandirma isleminden once, elde edilen bu ¢ok boyutlu
Ozelliklerin boyutlarinin azaltilmasi gerekmektedir. Boyut azaltma islemi i¢in ise TBA

yontemi kullanilmistir. TBA yontemi her kanala bagimsiz bigcimde uygulanmistir.
3.5.3.3.  Ozelliklerin Simiflandirilmasi

Siniflandirma  algoritmalarinin egitilmesi i¢in kullanilan 6zelliklerin elde
edilmesi i¢in asagida verilen islem adimlar1 uygulanmistir:
1. Her bir hareket, her oturumda bir kez ve 2 saniye boyunca

gerceklestirilmistir.
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2. Ornekleme siklig1 2 KHz secilmistir.

3. 100ms lik pencereler kullanildig1 igin 2 saniye boyunca gergeklestirilen her
bir hareketten, bir oturumda 20 adet 6zellik elde edilmistir.

4. Her hareket bir defa tekrarlandig1 i¢in, bir oturumdan toplam 7x20 = 140
adet 6zellik elde edilmistir.

5. Veri seti 5 oturumdan elde edildigi i¢in toplam 5x140 = 700 adet veriden
olusmaktadir.

6. Elde edilen 700 adet veriden 560 adet veri yontemlerin egitimi, tiim
hareketleri iceren 70 adet veri ise yoOntemlerin test edilmesi igin
kullanilmustir.

Smiflandirma  asamasinda sirasiyla  DANRTI, CKYSA ve DVM vyapilar

kullanilmistir.

3.5.3.4. Deneysel (veya sanal ) elektromekanik elin denetimi

PIC16F84 devresi, paralel port araciligi ile girisine yollanan 3 bitlik hareket
bilgisine gore iiretilen DGB isaretleri ile deneysel elektromekanik eli siirmektedir.

Sekil 3.54 ile deneysel elektromekanik eli DGB ile siiren, siiriicii devresi
verilmistir. PWM isaretleri PIC16F84 kullanilarak olusturulmustur. TLP521-4
optokuplor entegresi kullanilarak paralel port (LPT) ve stiriicii devre elektriksel olarak
birbirlerinden izole edilmistir. Siiriicii devresi, PIC yaziliminda yapilacak kiiciik

degisikliklerle birden fazla servo motoru ayni anda siirecek bicime doniistiiriilebilir.

14— R LPT(5)
L

PIC 16F84

=
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+

3}
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\
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<

WO~ WN -

1
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R] =3 3%
” D—leui 8 13
— 13 T=d45 o 12 R_LPT(4)
§2 — 12—/+5v}—¢£-|?6 E =
§3 = 1 Tl7 10~ R LPT(3)
10H+5v +5v|—&»]—3 § =t

Sekil 3.54 Deneysel elektromekanik elin siiriilmesi

Tasarlanan ger¢cek zamanli deneysel EMG denetimli sanal / gergek protez el

gelistirme diizenegi Sekil 3.55°de verilmistir.
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Sanal EI Similatdri '

//-
|l 7

Sekil 3.55 Gergek zamanli deneysel EMG denetimli sanal / gergek protez el gelistirme

diizenegi
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. BCO ve GK algoritmalarinin siniflandirici basarimlarinin sinanmasi:

Literatiirde kullanilan iki 6rnek veri seti icin KY A ile bulunan kiime sayis1 BCO
ve GK algoritmalar1 ile optimize edilerek elde edilen kiime parametreleri bir RTI nin
parametreleri olarak saptanmustir. GA algoritmasi ile egitim sonucunda elde edilen

bulgular verilmistir.

Ornek 4.1 (Ozdemir ve ark. , 2009; Kayhan ve ark. , 2009): Dogrusal olmayan ¢ok
girigli tek c¢ikigh bir sistem Ornegi olarak 2 giris ve tek cikistan olusan sistem Sekil
4.1°de verilmistir. 100 adet benzetim verisi [0 3] araliginda rastgele segilen (X,y) giris

verisine karsilik Denklem ( 4.1) ile olusturulmustur (Chen, 1998).

z=(2+x°-1.5sin(3y))* (41)

Sekil 4.1 Dogrusal olmayan ¢ok girisli tek ¢ikish sistem

Modelleme isleminin sonucu Sekil 4.2°de, sonuglar ise Cizelge 4.1°de

verilmistir.
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Cizelge 4.1 Yontemlere ait parametreler ve sonuglar

Yontem KYA+BCO+GA KYA+GK+GA
Baslangi¢ kiime sayis1 4 4

Sonug kiime sayisi 3 4

Hata (RMS) 0.057257 0.04060
Parametreler dcpn=0.4, Ngp=100, pc=ps=pw=0.1

(b) KYA+GK+GA

Sekil 4.2. Sistem Modelleri
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Ornek 4.2 (Ozdemir ve ark. , 2009) : Kaotik Mackey-Glass (MG) zaman serisi
modelleme. Son Ornek olarak verilen MG serisi Denklem( 4.2 )‘den iretilen ve
literatiirde oldukg¢a fazla kullanilan bir 6rnektir (Shing ve Jang, 1993; Chng ve ark. ,
1996; Duro ve Reyes, 1999).

dx(t)  0.2x(t-7)
dt 1+x°(t-1)

—0.1x(t) (4.2)

MG serisi modelleme igin veri seti iiretiminde kullanilan Denklem( 4.2 )‘de
1=17 olarak secilmis egitim igin lretilen 500 adet veri X=[x(t-3),x(t)] ve Y=[x(t+3)]
seklinde ti¢ boyutlu olarak olusturulmustur. Modelleme isleminin sonucu Sekil 4.3’de ,

sonuglar ise Cizelge 4.2°de verilmistir.

Gergek Sistem

D 1 1 1 | | | | 1 1
o &0 100 180 200 250 300 340 400 4a0 200
Model Sisterm
1F T T T T T T T T T ]
m
=
& 051 .
D | | | | | | | | |
a &0 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Gergek-Model Sistem hatas
Dz T T T T T T T T T
_Dz 1 1 1 | | | | 1 1
o &0 100 180 200 250 300 340 400 4a0 200
faman

(@) KYA+BCO+GA
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Gergek Sistemn

1 T T T T T T T T T

1 | | 1 1 1 | 1
0 a0 100 150 200 250 300 350 400 450 a00
Model Sistem

1 T T T T T T T T T

% G 100 150 20 20 20 0 400 0 500
Gergek-Model Sistern Hatasi
D1 T T T T T T T T T
]
g 0 100 180 200 20 300 %0 a0 0 500
Laman
(b) KYA+GK+GA
Sekil 4.3. Sistem Modelleri
Cizelge 4.2 Yontemlere ait parametreler ve sonuglar
Yontem KYA+BCO+GA KYA+GK+GA
Baslangic kiime sayist 10 10
Sonug kiime sayis1 5 6
Hata(RMS) 0.035964 0.021712
Parametreler Ocpn=0.13, Ngp=50, pc=ps=pnw=0.007

4.2. ki kanall EMG isareti ile 4 farkh hareketin gercek zamanh denetimi

Iki kanalli EMG isareti ile 4 farkli hareketin gercek zamanli hareketin yapilmasi

icin gerekli isaret isleme asamalar ve elde edilen bulgular sirasiyla asagida verilmistir.

a) Giiriiltiiden Arindirma:

Kayith EMG verilerindeki istenmeyen yiiksek siklik

bilesenleri dalgacik doniisiimii kullanilarak giderilmistir. Giiriiltiiden arindirilan isaret
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daha sonra Fourier Dontsiimii  kullanilarak DC bilesenden arindirilmistir. Sekil 4.4

giiriltiiden ve DC bilesenden arindirilmis iki kanalli EMG isaretini gostermektedir.

]

[ I |

ae | I
a 000 10200 15000

2~ Kanal-2 _

I I
4
u sy Ty 1500

Sekil 4.4 Giiriiltii ve DC bilesenden arindirilmis EMG isareti

b) EMG Isaretinin Dogrultulmasi ve Zarfimn Cikarilmasi: isaret mutlak degeri
alinarak dogrultulmus ve bir algak geciren filtre kullanilarak zarfi ¢ikarilmistir. Sekil 4.5

ise dogrultulmus EMG isaretini gostermektedir.

25- kangl-1 B

3
5
>
15
1
5
b

T BT T tEnnn

kanal-2

u slud L jET]

Sekil 4.5 Dogrultulmus 2 kanalli EMG isareti

¢) Esikleme ve Denetim Isaretinin Uretilmesi: Ger¢ek zamanli olarak 100 ms siireli

sabit pencere araliginda alinan dogrultulmus ve zarfi ¢ikarilmis EMG verisinin (X;)
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N

genlik karelerinin toplami (X =)
i=1

2
) hesaplanmistir. Her iki kanal i¢inde deneysel

X;

olarak farkli se¢ilmis olan esik degerleri ile karsilastirilir. Bu esik degerlerinin isareti
alinan kisiye gore degisiklik gostermektedir. Bu karsilastirma sonunda Sekil 4.6° da
goriildiigi gibi kas aktivitelerini karakterize eden mantik (1 ve 0) degerleri tretilir.

Hareketler ve denetim isaretleri Cizelge 4.3’ de verilmistir.

s
|

Sekil 4.6 Denetim isaretinin tiretimi: Her kanal i¢in iiretilen mantik seviyeleri ve
Cizelge 4.3 kullanilarak denetim isareti (veya sinif bilgisi) iiretilmektedir.
(@) Kanal-1 i¢in 100 ms’lik isaretin toplami (b) Kanal-1 igin iiretilen mantik seviyeleri

(c) Kanal-2 i¢in 100 ms’lik isaretin toplami (d) Kanal-2 igin tiretilen mantik seviyeleri
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Cizelge 4.3 Dogruluk Cizelgesi

Kanal-1 | Kanal-2 | El Hareket tipi
1 0 Disa biikme
0 1 Ice biikkme
1 1 Kavrama
0 0 Serbest

43. iki kanalli EMG verisinden ozellik ¢ikarma ve tasarlanan

siniflandiricinin stnanmasi

Sekil 4.7, bu oOzellik c¢ikarim asamalarinin uygulamasina 6rnek olarak
kullanilacak olan, 28 yasinda erkek bir denekten iki kanalli olarak kaydedilmis ham
EMG verisini gostermektedir. Her bir kayan pencereye uygulanan dalgacik doniistimii
sonucunda 5 adet yaklasim ve detay katsayilar matrisi elde edilmistir. Her bir kanal i¢in
elde edilen 5x128 boyutlu veriye DDA uygulanmis ve her pencere igin 5x128 boyutlu
veri 1x4 boyuta indirgenmistir. FElde edilen bu 4 adet verinin mutlak degerlerinin
toplamindan her 128 msn lik pencere artiminda her bir kanal i¢in 1 adet veri elde
edilmistir. Elde edilen bu 6zellikler, ham EMG verisini olduk¢a iyi temsil ettiklerinden

siiflandiriciya giris olarak verilmislerdir.
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Genlik (V)

. 1 ]
0 a000 1a0a0 18000
Ornek sayis
4 . T
2F i
=)
= 0 .
T
0
2k i
-4 | 1
a a000 10000 15000
Ornek sayisi
Sekil 4.7. Iki kanalli ham EMG verisi (1-3-5-7): Serbest durum, (2): Yukari, (4): Asagi,
(6): Yumruk

Ham EMG verilerine ADD uygulandiginda elde edilen dalgacik katsayilar1
Sekil 4.8 ile gosterildigi gibidir. Fakat elde edilen bu yiliksek boyutlu 6zellikler hala
simiflandiriciya verilemeyecek kadar biiyiik bir boyuta sahiptir.
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Sekil 4.8 Iki kanalli ham EMG verisinin ayrik dalgacik doniisiimii ile analizi

1 .kanal 2 kanal

4 4
3 _ _
5 | 1
1 _
: - ﬁ
| g 4
“a 5000 10000 15000 ~o 5000 10000 15000
5 10
4 1 8t <
s g B} i
2 g 4 ]
1 - 2t i

t\ VA
% 2 40 &0 80 100 120 o5 20 r 40 &0 80 100 120

Sekil 4.9 (a) 1. Kanal ham EMG verisi (b) 2. Kanal ham EMG verisi

(c) 1.Kanal i¢in 6zellik ¢ikarilmis veri (d) 2.Kanal igin 6zellik ¢ikarilmis veri
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Sekil 4.9, ham EMG verisi ile Onerilen oOzellik ¢ikarim ydntemi olan
Dalgacik+DDA ¢ikislarini gostermektedir. Goriilecegi tizere 14336 boyutlu ham EMG
verisinin, DDA’nin smif bilgisini dikkate almasi 0Ozelligiyle daha iyi bir sinif
ayrilabilirligine sahip diisiik boyutlu (112)  verilerle ¢ok iyi bir bi¢gimde temsil
edilebildigi goriilmektedir.

Sekil 4.10 DDA ile ozellik vektorii ¢ikarilmis ham EMG isaretlerini ve
hareketlere karsilik gelen ¢ikis ( sinif ) bilgisini gostermektedir.

Sekil 4.11 DDA ile ozellik ¢ikarilmis EMG verisinin ANFIS yapisinda
egitilmesini , Sekil 4.12 ise melez ag yapisindaki egitim sonuglarini gostermektedir.
DDA ile olusturulan 6zellik vektor verisi melez ag yapisina ve ANFIS ag yapisina giris
olarak verilmistir. Yarigap parametresi 0.4 secilerek KYA ‘nin buldugu 21 adet
baslangi¢ merkezi , GK algoritmast ile 8 merkeze indirilmektedir. 8 kuralla egitilen
melez ag igin RMS hatasi 0.12891 iken ANFIS aginda RMS hatas1 0.17048
bulunmustur. Bu iki yap1 siniflandirma hatas1 bakimindan karsilastirildiginda melez
yapinin siniflandirma dogrulugu  %99.1071 , ANFIS  yapisinin smiflandirma
dogrulugu %97.3214 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.10 (a) (b) 1. ve 2. Kanal ham EMG verisi (c) (d) 1. ve 2. 6zellik vektorii
(e) Hareket cikist
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Sekil 4.12 Melez ag yapisi ile egitim
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4.4. Dort Kanalh EMG isareti ile Elektromekanik Elin Gercek Zamanh

Denetlenmesi

Dort  kanalli olarak kaydedilen EMG verilerinden elektromekanik elin

denetlenmesi asamasinda elde edilen bulgular asagida verilmistir.

4.4.1.Veri Alm1 Asamasi

Belirlenen 7 hareket i¢in dort kanalli EMG verisi kaydedildigi zaman elde edilen
ham EMG verisi ve karsilik gelen hareketler Sekil 4.13°de verilmistir.

Yukan :Serbest Asagi : Serbest ice Serbest | Diga Serbest : Yumruk  Serbest : Agik

18 18 20 2

i | \
) A | .
g | | i
P 16 18 i »
] :
g :
w :

\ \ g [

| | [ |

Zaman (sh)

Sekil 4.13 Kas hareketlerini temsil eden ham EMG verisi

4.4.2. Verinin On-isleme Asamasi

Her bir pencere artimi iginde TBA ile boyut azaltma islemi sonucunda, her bir

kanal i¢in 4 adet katsay1 elde edilmistir. Elde edilen bu katsayilarin mutlak degerlerinin
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toplami ise Ozellik vektorii olarak kullanilmigtir. Bu 6zellik ¢ikarimi stratejisiyle,
pencere artiminda her bir kanaldan 1, toplamda ise 4 adet 6zellik elde edilmistir. Elde

edilen 6zellik verisi Sekil 4.14 ile verilmektedir.

EI:I T T T T T T T T T

10F

1 L 1 = W
0 20 40 B0 B0 100 120 140 160 180 200 220
2':' T T T T T T T T T

o 20 40 wBO 80 100 10 140 160 180 X000

20

10

DLM“\ F"\W frooedy M pentd e
a 20 40 B0 80 100 120 140 1BO 180 200 220
20 T

10} 1
0 Mﬁ . oy Pt e

o 20 40 B0 g0 100 120 140 10 180 200 220

Sekil 4.14 Dalgacik Doniisiimii ve TBA kullanilarak 6zellik ¢ikarimi

4.4.3. Ozelliklerin Simiflandirilmasi

Bu ¢aligmada ii¢ siniflandirict yapisi ile basarim smamasi yapilmistir. 11k olarak
DANRTI yapist kullanilmistir. Bu yapida KYA ve GK 6nislemci olarak belirlenmistir.
Yarigap parametresi 4 secildiginde KYA tarafindan bulunan 39 adet kiime GK
algoritmas1 tarafindan 34 kiimeye optimize edilmistir. Farkli merkez, genislik ,
O0grenme parametreleri ve epoch sayisina bagh yiizdelik ag basarimlart Sekil 4.15,

Sekil 4.16 ve Sekil 4.17 ile verilmistir.
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Sekil 4.15 Epoch=2 i¢in merkez, genislik ve agirlik 6grenme parametrelerinin esit

secilmesi durumunda egitim ve test verilerinde ylizdelik ag basarimi
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40 —8—Egitim

20 - & =Test

Yiizdelik AE Bagarmm
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Merkez , Genislik ve Agirhk Ogrenme Parametreleri

Sekil 4.16 Epoch=4 i¢in merkez , genislik ve agirlik 6grenme parametrelerinin esit

secilmesi durumunda egitim ve test verilerinde ytlizdelik ag basarimi
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Merkez, Genislik ve Agirhk Ogrenme Parametreleri

Sekil 4.17 Epoch=2 i¢in merkez, genislik ve agirlik 6grenme parametrelerinin farkli

se¢ilmesi durumunda egitim ve test verilerinde yiizdelik ag basarimi

Ogrenme parametrelerinin bu deneme / yanilma yontemi sonuglar1 neticesinde
Sekil 4.15 ile verildigi bicimde Merkez , Genislik ve Agirlik 6grenme parametreleri 0.5
belirlenmis 2 epoch icin DANRTI ag1 egitilmis (Sekil 4.19) ve test edilmistir (Sekil
4.20). Test edilen hareketlere ait ylizdelik hata Sekil 4.18 ‘de verilmistir.
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6.00 1
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5 200 {7 123
> 1.00 ¥ 000 000 0,00 .
0 L .
0,00 T T T T T T |
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Serbest Yukarit Asadi Yumruk
Hareket Bicimi

Sekil 4.18 DANRTI ag1 i¢in hareket bigimine gore yiizdelik hata degisimi
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Sekil 4.19 DANRTI yapist ile dért kanalli EMG siniflandirmasi egitim sonucu
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Sekil 4.20 DANRTI yapist ile dort kanalli EMG siniflandirmasi test sonucu
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CKYSA agmin olusturulmasi asamasinda ara katmanda kullanilan ndron
sayisina gore aktivasyon islevi logaritmik sigmoid ve epoch =50 secildigi durumdaki

egitim ve test basarimlar1 Sekil 4.21 ile verilmistir.

100,00
90,00
80.00
70.00
60,00
50,00
40.00
30,00
20.00
10.00

0.00

® Egitim

Test

Yiizdelik Ag Bagarim

5 Néron & Naron 7 Naron 10 Néron 13 Néron 15 Néron
W Egitim 73,65 92,54 94,29 90,32 95,24 06,30

Test 71,43 88,57 90,00 85,71 94,28 92,86

Gizh Katman Niron Sayis1

Sekil 4.21 CKYSA i¢in noron sayisina bagl olarak yiizdelik ag bagarimlari

CKYSA agmin egitilmesi silirecinde ara katmaninda 15 adet nérondan olusan
Sekil 4.22°de sematik gosterimi verilen tek katmanl ag yapisi sec¢ilmistir. Bu durumda

test edilen hareketlere ait yiizdelik hata Sekil 4.23°de verilmistir.

 ~ @

sl TN e
= \ Cikis
© @ i /
“\./
4 ndron
15 néron

Sekil 4.22 Kullanilan CKYSA yapisi
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Sekil 4.23 CKYSA i¢in hareket bi¢cimine gore ylizdelik hata degisimi

Son olarak, DVM ile siniflandirma yapmak i¢in STPRTOOL (Vojtech ve

Hlavac, 2004) adhi yazihm kullamlnustir. Cekirdek islevi olarak RTI, coklu

smiflandirma yontemi olarak BKB se¢ilmistir.  Farkli y ve C parametrelerine
(logaritmik eksende) gore DVM aginin yiizdelik ag basarimi Sekil 4.24 , Sekil 4.25 ve

Sekil 4.26 ile verilmistir.
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Sekil 4.24 y= 1 i¢in ceza faktoriiniin (C) degisimine bagl olarak yilizdelik ag basarimi
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Sekil 4.25 y=2 i¢in ceza faktoriiniin (C) degisimine bagl olarak yiizdelik ag basarimi
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Sekil 4.26 y= 3 i¢in ceza faktoriiniin (C) degisimine bagh olarak ylizdelik ag basarimi

Belirlenen y= 3 ve C=100000 i¢in DVM agi olusturuldugunda hareket
bicimlerine gore yiizdelik hata degisimi Sekil 4.27° de verilmistir.
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Sekil 4.27 DVM ag1 i¢in hareket bicimine gore yilizdelik hata degisimi

Her ii¢ yontemden de elde edilen sonuglar, 7 hareketi temsil edecek bigimde 3

bitlik denetim isaretleriyle Cizelge 4.4 deki gibi belirlenmistir.

Cizelge 4.4 Yontemlere ait parametreler ve sonuglar

Denetim Servo/Hareket El

Bitleri Denetimi Hareket tipi
0o 0 1 1. Servo Saga Yummk

a 1 0 2 Servo Saga Disa

o 1 1 3. Servo Saga Yukar

1 0 0 Servolar merkeze Serbest

1 0 1 1.Servo Sola Acik

1 1 0 2. Servo Sola Ice

1 1 1 3. Servo Sola Asgag

Robot elin ve bir sanal elin ger¢ek zamanl olarak denetlenmesi Sekil 4.28 ‘de

secilen iki hareket i¢in gosterilmistir.
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Sekil 4.28 El acik ve el asagi hareketlerinin sanal el simiilatoriine ve robot ele gercek

zamanl olarak uygulanmasi
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tezin algoritmik gelistirme asamasi i¢in KYA ve BCO algoritmalari
incelenmistir. KYA algoritmasi kaba bir siniflama yapmaktadir. BCO algoritmasi ise
kiime sayisina bagl bir algoritmadir. Ayrica dairesel bir kiime yapisina gore kiimeleme
yapmaktadir. Veriler her zaman dairesel bir dagilim sergilemek durumunda degildir.
Bunun eksiklikleri gidermek i¢in alternatif kiimeleme algoritmasi olarak GK kiimeleme
algoritmasina ge¢is yapilmis ve kiime sayilarini optimize etmek icin algoritmalar bolim
dogrulama algoritmalari ile tiimlesik bir yapiya doniistiiriilmiistiir. Olusturulan bu yap1
ile, tezin algoritmik asamasi i¢in optimum kural sayisini elde edebilen bir 6n islem
blogu elde edilmistir.

Tezin algoritmik gelistirme asamasinin ikinci basamaginda, 6n-islem blogunda
olusturulan kiimeleri baslangi¢c kabul eden melez ag yapilar1 olusturulmustur. Baglangi¢
olarak oOnerilen melez yapi, kullanilan GA algoritmasinin dogasi en iyi modeli
olusturmamakta ve simiflandirma ¢aligmalarinda istenen basarimi saglamamaktadir. Bu
model literatlirde kullanilan 6rnekler tizerinde BCO ve GK yapilarindan olusan 6n-
islem blogunun bagariminin sinanmasit amaciyla kullanilmigtir. Verilen 6rneklerde GK
ile olusturulan yapmin basariminin daha iyi oldugu gozlenmistir. Bu melez yapimin
basarimini artirmak amaciyla agirlik katmani yeniden diizenlenerek ve ag normalize
RTI lerden olusturulmustur. GA algoritmasmin yerine GA ve LM algoritmalar
kullanilmustir.

Tezin ana amaci olan elektromekanik elin gercek zamanli denetimi igin
baslangi¢ olarak iki kanalli EMG verileri iizerinde ¢aligmalar yapilmistir. Secilen 4 tip
el hareketine ait EMG isaretleri kaydedilmis ve 6 asamali ve hesapsal yiikii diisiik olan
bir yap1 kullanilmistir. 2 kanalli EMG isaretleri ile 4 tip el hareketi siniflandirilmig ve
paralel port araciligiyla siiriilen mikro denetleyicilerle elektro-mekanik protez el
denetlenmistir. Denemeler sonucunda elektro-mekanik deneysel elin denetlenmesi
stirecinde yaklasik 40 ms’lik hesapsal gecikme gozlenmistir. Tasarlanan yapi higbir ileri
seviye Orilintli tanima tekniklerini kullanmadan, deneysel bir protez el gibi elektro-
mekanik iscilik, isaret isleme, denetleme ve gomiilii islemci pratikleri gerektiren bir

yapiy1 deneme ve gelistirme firsat1 vermektedir.
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EMG isaretlerini tanima, isaret ve Ozelliklerindeki biiylik degisimlerden dolay1
karmagik Oriintii tanima problemlerindendir. Ham EMG verisinden 6zellik ¢ikarimi
smiflandirma isleminin en 6nemli asamalarindan biridir. Elde edilen &zelliklerin
yiikksek simif ayrilabilirligine sahip olmasi smiflandirict  basarimini  dogrudan
etkileyecektir. Tasarlanan hesapsal yiikii diisiik yapinin hareket sayisi dolayisiyla kanal
say1st arttiginda yetersiz kaldigi gozlenmistir. Cikarilan 6zellikler hem 6nerilen melez
ag yapisinda hem de literatiirdeki gecerli yapilardan biri olan ANFIS ag yapisinda
egitilerek basariminin tercih edilebilir oldugu sonucuna varilmistir.

Tezin son adiminda ise ger¢cek zamanl olarak ¢alisgan EMG denetimli protez el
i¢in tasarlanan diizenek, EMG isaretini insan 6nkol kaslarindan EMG yiikselteci ve veri
alim kartiyla 4 kanalli olarak bilgisayara aktarmaktadir. Isaret isleme algoritmasi ile
islenen ham EMG verileri, yedi el hareketinden hangisinin yapilacagina karar
vermektedir. Her 100 ms ‘de bir iiretilen denetim isareti ile sanal el simiilatorii ve
elektromekanik ( robot ) el ilgili hareketi gercek zamanli olarak yapmaktadir. Bu
diizenekte kullanilan siniflandiricilar farkli parametre degerleri ile smanmig olup
belirlenen uygun parametreler ile ag yapist olusturulmustur. DANRTI egitim asamasini
%93.65, test asamasini %92.68 dogrulukla, DVM egitim asamasim1  %99.80, test
asamasint  %94.30 dogrulukla, CKYSA ise egitim asamasin1 %95.0 , test asamasini
% 92.90 dogrulukla gerceklestirmistir. Bu basarimlar bir elektromekanik elin gercek
zamanl olarak denetlenmesinde yeterli sinirlarda kabul edilebilir.

Bu diizenegin her bir alt pargas1 gelistirmeye agik bir yapidadir. Gelistirilen
deneysel diizenek parcali bir yapiya sahip oldugu i¢in, her bir alt parca digerlerinden
bagimsiz olarak gelistirmeye aciktir. Kullanilan yazilimlarda yapilacak degisiklikler
sayesinde farkli 6zellik ¢ikarimi, boyut azaltimi, siniflandirma ve denetim algoritmalari
denenebilir. Gelistirilen deneysel diizenek esnek ve pargali olmasinin yani sira lisans ve
lisansiistli egitim goren Ogrencilerin kullanabilecegi etkilesimli bir deney ve calisma
ortami da sunmaktadir.

Gergek zamanli galisan bir protez el veya kol i¢in kullanilan mikrodenetleyici ve
yazilimlarda yapilacak giincellemeler ile daha etkin ve hizli bir yap1 elde edilebilir.
Ayrica  EMG isaretinden elin hangi hizla agilip kapandig: bilgisinin ¢ikarilmasi veya
elin dismeyecek bicimde asir1 sikmadan kavradigi cisimlere uyguladigi kuvvetin

tahmin edilmesi bu ¢alismanin devami niteliginde olacaktir.
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Bu c¢alismalar ticari bir protez elin gelistirilmesine kaynak olusturacak
kapsamdadir. Protezlerin gercek bir elin/kolun islevselligine yaklasmasi icin ve mevcut
mayoelektrik protezlerin basarimini artirmak i¢in de ¢alismalar siirdiiriilmektedir. Ticari
bir firmanin (Ottobock) deneysel kolunda kullandigt TMR yontemi daha fazla kaynak
kullanarak daha c¢ok hareketi yapabilme basarisini gdstermektedir. Ancak cerrahi
islemler, siirecin uzun ve maliyetin fazla olusu yontemin kullanimini kisitlamaktadir.
Bu kapsamda yeni melez yaklasimlar uygulanmasi miimkiin olabilir. Mevcut ticari
protezlerde kullanilan bir denetim stratejisi olan iki kastan alinan EMG isaretleri ile el,
bilek ve dirsek eklemlerini ardisil olarak hareket ettirme ( kaslarin es kasilmasi veya co-
contraction) islevi yerine el motorunun, bilek motorunun ve dirsek motorunun (veya
ekleminin) se¢iminde dort farkli yol izlenebilir. Bunlar; kisinin ses komutu, kaslarin
kasilirken iirettigi sesin islenmesi, kolun kinematik (ivme ve donii Slger) yapisinin
kullanilmas1 ve bunlarin bazilarmmi igeren melez ¢6ziim yontemleri olup {izerinde

calisma gerektiren bir alan olarak beklemektedir.
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7. EKLER

EK-A : KYA Algoritmas1 Matlab Programi

function cpnmerkez=cpnga(x,z,delta)

% Giris: X ... normalize sistem giris verisi
% z ...normalize sistem ¢ikis verisi

% delta ..yaricap

0p------==mmmmmmee Baslangi¢ Degerleri--------------------
[n1 n2]=size(z);
teta(1)=zeros(1,n2); %Baslangi¢c Grossberg agirligi
nt=1; I=1; j=1; ns(1)=1,;
w(l,)=x(1,>); %Baslangi¢ Kohonen agirligi
yinele=500;
0f----mmmm e memeen Yineleme/Giincelleme---------------------
for a=1:yinele
while I~=(n1+1)
for s=1:j
d1(s)=norm(x(l,:)-w(s,:)); % Uzaklik Hesabi
end
d=min(d1); % min. uzaklik

[j1,j2]=find(d1==min(d1)); % min uzakliga bagli katin konumu

if d<delta
teta(j2)=teta(j2)+0.7*(z(l)-teta(j2)); % Grossberg agirliklar
y()=teta(j2);
ksi(l,j2)=1,;
alfa=0.7/(ns(j2)); % Ogrenme parametresi
w(j2,:)=w(j2,:)+alfa*(x(l,:)-w(G2,:)); % Kohonen agirliklart
ns(j2)=ns(j2)+1; % Aktivasyon
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=1+1; % Veri indis artis1
else
=i+ % Yeni birim indisi
w(j,)=x(L:); % Yeni birim kohonen agirliklari
ns(j)=1; % Yeni birim aktivasyonu
if a==1
teta(j)=zeros(1,n2); % Yeni birim grossberg agirliklari
end
end
end
end
Yo-----mmmmmmm oo SOnug=--=--=======s=crmemeeecmeeeee-

cm= length(teta);
for s=1:cm

cpnmerkez(s,:)=[w(s,:) teta(s)]; % Giris ¢ikis verisi ayn1 matris [giri§ ¢ikis]
bi¢imli birlestiriliyor

end
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EK-B : BCO Algoritmas1 Matlab Programi

function mrkz=fcmga(x,cm,merkez,tol)

% Girig: X ...nlxn2 boyutlu veri
% cm ... kiime sayisi
% tol ... sonlandirma kriteri (tol > 0)

% merkez..merkezlerin baslangi¢ degerleri

[n1 n2]=size(x); % veri boyutu
m=2; % agirliklandirma tsteli
opt_kume=cm; % maks. kiime sayis1

yinele=200; % maks. yineleme

for c=1:cm
for dn=1:yinele % Dongii (1)
fori=1:c
for j=1:n1
d(i,j)=norm(merkez(i,:)-x(j,:));
if d(i,j)==0
d(i,j)=0.000001;
end
end
end
u=(d.~(-2/(m-1)))./(ones(c,1)*sum(d.~(-2/(m-1))));
merkez_yeni = (u.”m)*x./((ones(n2, 1)*sum((u.”m)")"); % yeni merkez
% ones(n2, 1) toplam1 verinin siitun sayisi kadar ¢cogaltir
fark=norm(merkez(1:c,:)-merkez_yeni);
if fark<tol
dn=yinele; % Dongii(1) Kesme

else
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merkez(1:c,:)=merkez_yeni;
end
end
merkezdepo{c}=merkez_yeni;
uy{c}=u;
hece(c)=-(max(sum(u).*log(max(u))))/nl; % dogrulama kriteri

end

if cm>3
for i=2:cm-1
if ((hece(i)<hece(i+1))&&(hece(i)<hece(i-1)))
opt_kume=i;
break;
end
end
end

mrkz=merkezdepo {opt kume}; % optimum kiime merkezleri
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EK-C: GK algoritmas: Matlab Programi

function prmtr = gkga(Z,cm,merkez,tol)

% Girig: Z ... Nxn boyutlu veri

% cm ... kiime sayis1
% tol ... sonlandirma kriteri (tol > 0)
% merkez..merkezlerin baslangic degerleri
O mmm o
% Cikis : prmtr ... kiime merkez ve genislikleri
D Baslangic Degerleri -----------------------
if (nargin < 5), tol = 1le-4;
elseif isempty(tol), tol = 1le-4; end,; % sonlandirma
opt_kume=cm; %Maks. kiime sayisi
yinele=200; %Maks. yineleme
for c=1:cm
clear sd cf;
%----------------- Matrislerin olusturulmasi ------------===---=====-mmmmou--
[N,n] = size(2); % veri boyutu
N1 = ones(N,1); nl = ones(1,n); cl =ones(1,c); % baslangic matrisleri
U = zeros(N,c); % lyelik matrisi
d=U; % uzaklik matrisi
F = zeros(n,n,c); % kovaryans matrisi
m=2; % Agirliklandirma isteli
gamma=0;
beta = 1el5;
%----------mmm--- Baslangi¢ U hesabi ---------==-=mmmmmmmmmm oo
V=merkez(1:c,:); %ham merkezler
fO=eye(n)*det(cov(Z)).~(1/n);
forj=1:c,
ZN =Z - N1*V(j,2);
d(:,)) = sum((ZV.”2)")' % uzakliklar

end:
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d = (d+1e-10).~(-1/(m-1));
U0 = (d ./ (sum(d,2)*cl)); % boliimleme matrisi

for dn=1:yinele % Dongti(1)
U =U0; Um = U.”m; sumU = sum(Um); % baslangic degerleri
V1 =(Um'*Z)./(sumU"*nl);, % kiime merkezleri
forj=1:c, % tiim kiimeler i¢in parametre giincelleme
ZV = Z - N1*V1(j,));
f = n1*Um(.,j).*ZV"*ZV/sumU(j);
f =(1-gamma)*f+gamma*(f0."(1/n));
if cond(f)> beta;
[ev,ed]=eig(f); ed_max = max(diag(ed));
ed(beta*ed < ed_max) = ed_max/beta;
f = ev*diag(diag(ed))*inv(ev);
end,
d(:,j))=sum(ZV*(det(f)*(1/n)*pinv(f)).*2ZV,2);
end;
d = (d+1e-10).”~(-1/(m-1));
Ul=(d./(sum(d,2)*cl));
if max(max(U1-U))<tol
dn=yinele; %D0ongii(1) kesme
else
V(1l:c,))=V1,
end

end

U =U0; Um = U. m; sumU = n1*sum(Um);
MV = V-cl*mean(V); %(Vi-Vort) Merkezlerden ortalamalar ¢ikarildi
MK=MV*MV"; % (Vi-Vort)*(Vi-Vort)'
forj=1:c,
ZV = Z - N1*V(j,");
sd(j,))=sum(N1*MK(,:).*Um); % Kiimeler aras1 dagilim matrisi
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cf{j} = nl*Um(:,j)".*ZV™*2ZV/sumU(1,j); % fuzzy kovaryans matrisi
cd(j)=trace(cf{j}); % Fuzzy kovaryans 6zdeger toplami
R3(j,:)=2.*sqrt(eig(cf{j}(1:n-1,1:n-1))"); % genislik hesab1
end;
sm(c)=trace(sd); % Kiimeler aras1 dagilim matrisi 6zdeger toplami
merkezdepo{c}=V; uy{c}=U; gen{c}=R3;
end

vsc=sm./cd; % Bolim dogrulama kriteri

[idx idy]=find(vsc==max(vsc)); % Bolim dogrulama kriteri maks olani
genl=gen{idy}; %genislik

mrkzl=merkezdepo{idy}; %merkez

prmtr={mrkz1 genl }; % dondiiriilen parametreler
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EK-D: RTI Agmin GA Algoritmasi Ile Egitim igin Matlab Programi

function rbfprmtr=rbfga(x,y,merkez,genislik,agirlik,iter,mkat,gkat,akat)

% Girig: X ... normalize sistem giris verisi
% y ... normalize sistem ¢ikis verisi
% merkez... merkezlerin baslangic degerleri

% genislik..genisliklerin baglangi¢ degerleri
% agirlik ..agirliklarin baslangi¢ degerleri

% iter... yineleme sayisi

% mkat... merkezler i¢in 6grenme parametresi
% gkat... genislikler i¢in 6grenme parametresi
% akat... agirliklar i¢in 6grenme parametresi
Ofmmmm o o e

% Cikis : rbfprmtr ... rbfprmtr {merkez genislik agirlik hata} bilgilerini kapsar.
Ornegin;
% rbfprmtr{1}=merkez rbfprmtr{2}=genislik rbfprmtr{3}=agirlik

% rbfprmtr{4}=son yinelemedeki hata kareler toplam1

if (nargin < 6), iter = 500;

elseif isempty(iter), iter=500; end;

if (nargin < 7), mkat = 1e-2;

elseif isempty(mkat), mkat = 1e-2; end,;
if (nargin < 8), gkat = le-2;

elseif isempty(gkat), gkat = 1e-2; end;
if (nargin < 9), akat = le-2;

elseif isempty(mkat), akat = 1le-2; end;

[m,n]=size(x); [K,p]=size(y);

[0,Z]=size(merkez); rbfsayisi=0; yonelim=z; hatadizi=[];

for i=1:iter % her bir 6rnek aga "iter" degeri kadar gosterilecek
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p=0;
for j=1:m % giris setindeki tiim 6rnekler sira ile aga gosterilecekler
v=X(j,);
% a) Gizli katmandaki RBF lerin iirettigi ¢ikislar kendilerine
% ait agirliklarla carpilarak agin liretecegi ¢ikis hesaplanir
toplam=0;
for bb=1:rbfsayisi
cikislar=rbfcga(merkez(bb,:),genislik(bb,:),v)*agirlik(bb);
toplam=toplam+cikislar;
end
% b) olmas1 gereken ¢ikis ve agin lirettigi ¢ikis arasindaki fark=hata hesaplanir.
hata=y(j)-toplam;
% c) hata ,6grenme katsayis1 ve eski degerleri kullanilarak agirliklar ,merkezler ve
genislikler egitilir
for bb=1:rbfsayisi
for mem=1:yonelim
merkez1(bb,mem)=merkez(bb,mem)+mkat*hata...
* agirlik(bb)* rbfcga(merkez(bb,:),genislik(bb,:),v)...
*(v(:,mem)-merkez(bb,mem))/((genislik(bb,mem))"2);
genislik1(bb,mem)=genislik(bb,mem)+gkat*hata...
*agirlik(bb)* rbfcga(merkez(bb,:),genislik(bb,:),v)...
*((v(:,mem)-merkez(bb,mem))"2)/((genislik(bb,mem))"3);
end
agirlik1(bb)=agirlik(bb)+hata*akat*rbfcga(merkez(bb,:),genislik(bb,:),v);
end

merkez=merkezl; agirlik=agirlikl; genislik=genislik1; p=p+(hata)"2;
end
hatadizi=[hatadizi p];
end
hatadizi=sqrt(hatadizi./m); % RMS cinsinden hata hesab1
rbfprmtr={merkez genislik agirlik hatadizi}; % Cikis parametreleri
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function [c]=rbfcga(m,g,v)

% bir RBF'in belli bir merkez ve genislik parametresi i¢in

% anlik bir veri i¢in iiretecegi ¢ikis1 hesaplayan fonksiyondur.

% m: merkez  [m1 m2 ..mn] (1xn boyutlu)

% g: geniglik [gl g2 ...gn] (1xn boyutlu)

% v: anlik veri [vl v2 ...vn] (1xn boyutlu giris verisi)

% c: RBF ¢ikis1

% cikis=exp(- ( ((v1-ml1)/g1)"2 + ((v2-m2)/g3)"2 +...+((vn-mn)/gn)"2 ) )
s=( (v-m) ./g)."2;

k=sum(s);

c=exp(-k);



148

EK-E: DANRTI Aginin LM- GA ile Egitimi i¢in Matlab Programi

function rbfprmtr=Nrbf(x,y,merkez,genislik,agirlik,iter,mkat,gkat,lamda)

% Girig: X ... normalize sistem giris verisi
% y ... normalize sistem ¢ikis verisi
% merkez... merkezlerin baslangic degerleri

% genislik..genisliklerin baslangi¢ degerleri
% agirlik ..agirliklarin baslangi¢ degerleri ( bir boyutlu )

% iter... yineleme sayisi

% mkat... merkezler i¢in 6grenme parametresi
% gkat... genislikler i¢in 6grenme parametresi
% lamda.. Marquardt parametresi

Ommmm o e

% Cikis : rbfprmtr ... rbfprmtr {merkez genislik agirlik hata} bilgilerini kapsar.
Ornegin;
% rbfprmtr{1}=merkez rbfprmtr{2}=genislik rbfprmtr{3}=agirlik

% rbfprmtr{4}=son yinelemedeki hata kareler toplami

if (nargin < 6), iter = 500;

elseif isempty(iter), iter=500; end,;

if (nargin < 7), mkat = le-2;

elseif isempty(mkat), mkat = 1e-2; end,;
if (nargin < 8), gkat = 1e-2;

elseif isempty(gkat), gkat = 1e-2; end;
if (nargin < 9), lamda = 1e-2;

elseif isempty(lamda), lamda = le-2; end;

[m,n]=size(x);

hatadizi=[];
[rbfsayisi,yonelim]=size(merkez);
agirlik=[zeros(rbfsayisi,n) agirlik];
for i1=1:iter
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for j=1:m

v=X(j,3);

toplam=0; toplam2=0;

for bb=1:rbfsayisi %k.RBF i¢in ¢ikis degerini hesapla
tw=agirlik(bb,1:size(agirlik,2)-1);
VW=tw. *v;
sw(bb)=sum(vw)+agirlik(bb,size(agirlik,2));
cikislar(bb)=rbfcga(merkez(bb,:),genislik(bb,:),v);
toplam=toplam+cikislar(bb).*sw(bb);
toplam2=toplam2+cikislar(bb);

end

yrbf=toplam/toplam2;

hata=y(j)-yrbf;

merkez1=merkez+mkat.*hata.*(ones(rbfsayisi,1)*v...
-merkez).*(cikislar*ones(1,n)).*((sw.*toplam2-toplam)*ones(1,n))...
J((toplam2.2).*(genislik."*2));

genislik1=genislik+gkat.*hata.*((ones(rbfsayisi,1)*v...
-merkez).~2).*(cikislar'*ones(1,n)).*((sw.*toplam2-toplam)'*ones(1,n))...
J((toplam2.2).*(genislik.*3));

p()=(hata)"2;

merkez=merkez1; genislik=genislik1;
end

hatadizi=[hatadizi sum(p)];

if i>=3

if hatadizi(i)<hatadizi(i-1)
gkat=gkat/10;
mkat=mkat/10;
else
gkat=gkat*2;
mkat=mkat*2;
end

end



150

Im_prmtr =Nrbf_Im(x,y,merkez,genislik,agirlik,lamda);
agirlik=Im_prmtr{1};
lamda=Im_prmtr{4},

end

rbfprmtr={merkez genislik agirlik Im prmtr{2} Im prmtr{3}}; % Cikis parametreleri

function Im_prmtr =Nrbf_Im(x,d,c,g,w,lamda)

% (NRTI agirliklarinin LM algoritmasi ile egitimi)

Ofmmmm e e
% Giris: X ... normalize sistem giris verisi
% d ... normalize sistem ¢ikis verisi

% ¢ ... merkezlerin baslangi¢c degerleri

% g ... genisliklerin baglangi¢ degerleri

% w ... agirliklarin baslangi¢ degerleri
% lamda... Marquardt parametresi
fmmmmm o

% Cikis : Im_prmtr ... ¢ikis agirliklart (w_lm = ax1 + ... + bxn+d)
L=size(x,1); % L->veri sayisl

M=size(c,1); % M->RBF sayis1

psay=M*size(w,2); % (a,b,...) parametre sayisi

updatej=1;

for i=1:100
if updatej==
% 1) Tim veriler i¢in hata ve y->¢ikislar matrisini olustur
y1=[l;
for j=1:L
vO=x(j,?); toplam0=0; toplam20=0;
for bb=1:M %Kk.RBF igin ¢ikis degerini hesapla
tww=w(bb,1:size(w,2)-1);
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vw=tww.*Vv0;
sww=sum(vw)+w(bb,end);
cikislar=rbfcga(c(bb,:),g(bb,:),v0);
toplamO=toplamO+cikislar.*sww;
toplam20=toplam20+cikislar;
end
yrbf=toplamO/toplam20;
y1=[y1;yrbf];
end
e=d-y1;
if i==1
hatal=dot(e,e);
end
pause(0.001); plot(d,'b*");hold on;plot(y1,'ro");hold off;
QOU0 1) ~m-mmmmmm e
% 2) jakobien matrisini hesapla
for j=1:L
v0=x(j,’); is=0; fitop=0;
for zz=1:M
fitop=fitop+rbfcga(c(zz,:),9(zz,:),v0);
end
for k=1:M %Kk.RBF igin ¢ikis degerini hesapla
is=is+1;
cik=rbfcga(c(k,:),g(k,:),v0);
for n=1:size(v0,2)
jak(j,is)=-cik*v0(:,n)/fitop; is=is+1;
end
jak(j,is)=-cik/fitop;

end
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% 3) Gradyan hesapla
gr=inv(jak'*jak+lamda*eye(psay,psay))*jak'*e;

% 4) RBF lerin agirlik parametrelerini hesapla
gr=reshape(gr,size(w,2),M)";
wl=w-gr;
% 5) Hata vektoriiniin elemanlar1 sabitlenmisse dongiiden ¢ik
y2=[l;
for j=1:L
v0=x(j,:); toplam0=0; toplam20=0;
for bb=1:M %k.RBF i¢in ¢ikis degerini hesapla
tww=w(bb,1:size(w,2)-1);
vw=tww.*v0; sww=sum(vw)+w1(bb,end);
cikislar=rbfcga(c(bb,:),g(bb,:),v0);
toplamO=toplamO+cikislar.*sww;
toplam20=toplam20+cikislar;
end
yrbf=toplamO/toplam?20; y2=[y2;yrbf];
end
e_Im=d-y2; hata2=dot(e_Im,e_Im);
if hata2<hatal
lamda=lamda/10; w=wl,; hatal=hata2; updatej=1;
else
updatej=0; lamda=lamda*10;
end
end

w_Im=w; Im_prmtr={w_Im d y1 lamda};
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EK-F: DDA Matlab Program:i (Cai ve ark. , 2007)

function [eigvector, eigvalue, elapse] = LDA(gnd,options,data)
% Deng Cai tarafindan yazilmistir
if ~exist(‘data’,'var’)
global data;
end
if (~exist(‘options','var"))
options = [];
end
if ~isfield(options,'Regu’) | ~options.Regu
bPCA =1,
if ~isfield(options,'PCARatio’)
options.PCARatio = 1;
end
else
bPCA =0;
if ~isfield(options,'ReguType")
options.ReguType = 'Ridge’;
end
if ~isfield(options,'ReguAlpha’)
options.ReguAlpha = 0.1;
end
end
tmp_T = cputime;
[nSmp,nFea] = size(data);
if length(gnd) ~= nSmp
error('gnd and data mismatch!’);
end
classLabel = unique(gnd);
nClass = length(classLabel);
Dim =nClass - 1;
if bPCA & isfield(options,'Fisherface’) & options.Fisherface
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options.PCARatio = nSmp - nClass;
end
if issparse(data)
data = full(data);
end
sampleMean = mean(data,l1);
data = (data - repmat(sampleMean,nSmp,1));
bChol = 0;
if bPCA & (nSmp > nFea+1) & (options.PCARatio >= 1)
DPrime = data'*data;
DPrime = max(DPrime,DPrime");
[R,p] = chol(DPrime);

ifp==
bPCA =0;
bChol = 1;
end
end
if bPCA

if NSmp > nFea

ddata = data'*data;
ddata = max(ddata,ddata’);

[eigvector_PCA, eigvalue_PCA] = eig(ddata);
eigvalue_PCA = diag(eigvalue_PCA);
clear ddata;

maxEigValue = max(abs(eigvalue_PCA));
eigldx = find(eigvalue_PCA/maxEigValue < le-12);
eigvalue_PCA(eigldx) =[];
eigvector_PCA(: eigldx) = [];

[junk, index] = sort(-eigvalue_PCA);
eigvalue_PCA = eigvalue_PCA(index);
eigvector_PCA = eigvector_PCA(:, index);

if options.PCARatio > 1
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idx = options.PCARatio;
if idx < length(eigvalue_PCA)
eigvalue_PCA = eigvalue_PCA(1:idx);
eigvector PCA = eigvector_PCA(:,1:idx);
end
elseif options.PCARatio < 1
sumEig = sum(eigvalue_PCA);
sumEig = sumEig*options.PCARatio;
sumNow = 0;
for idx = 1:length(eigvalue_PCA)
sumNow = sumNow + eigvalue_PCA(idx);
if sumNow >= sumEig
break;
end
end
eigvalue_PCA = eigvalue_PCA(1:idx);
eigvector_PCA = eigvector PCA(:,1:idx);
end
eigvalue_PCA = eigvalue_ PCAA-.5;
data = (data*eigvector_PCA).*repmat(eigvalue_PCA',nSmp,1);
else
ddata = data*data’;
ddata = max(ddata,ddata’);
[eigvector, eigvalue_PCA] = eig(ddata);
eigvalue_PCA = diag(eigvalue_PCA);
clear ddata;
maxEigValue = max(eigvalue_PCA);
eigldx = find(eigvalue_PCA/maxEigValue < le-12);
eigvalue_PCA(eigldx) =[];
eigvector(:,eigldx) = [];
[junk, index] = sort(-eigvalue_PCA);
eigvalue_PCA = eigvalue_PCA(index);
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eigvector = eigvector(:, index);
if options.PCARatio > 1
idx = options.PCARatio;
if idx < length(eigvalue_PCA)
eigvalue_PCA = eigvalue_PCA(1:idx);
eigvector = eigvector(:,1:idx);
end
elseif options.PCARatio < 1
sumEig = sum(eigvalue_PCA);
sumEig = sumEig*options.PCARatio;
sumNow = 0;
for idx = 1:length(eigvalue_PCA)
sumNow = sumNow + eigvalue_PCA(idx);
if sumNow >= sumEig
break;
end
end
eigvalue_PCA = eigvalue_PCA(1:idx);
eigvector = eigvector(:,1:idx);
end
eigvalue_PCA = eigvalue_PCA."-.5;
eigvector_PCA = (data™*eigvector).*repmat(eigvalue_ PCA',nFea,l);
data = eigvector;
clear eigvector;
end
else
if ~bChol
DPrime = data'*data;
switch lower(options.ReguType)
case {lower('Ridge")}
for i=1:size(DPrime,1)

DPrime(i,i) = DPrime(i,i) + options.ReguAlpha;
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end
case {lower('Tensor’)}
DPrime = DPrime + options.ReguAlpha*options.regularizerr;
case {lower('Custom’)}
DPrime = DPrime + options.ReguAlpha*options.regularizerR;
otherwise
error('ReguType does not exist!’);
end
DPrime = max(DPrime,DPrime’);
end
end
[NSmp,nFea] = size(data);
Hb = zeros(nClass,nFea);
for i = 1:nClass,
index = find(gnd==classLabel(i));
classMean = mean(data(index,:),1);
Hb (i,:) = sgrt(length(index))*classMean;
end
elapse.timeW = 0;
elapse.timePCA = cputime - tmp_T;
tmp_T = cputime;
if bPCA
[dumpVec,eigvalue,eigvector] = svd(Hb,'econ’);
eigvalue = diag(eigvalue); eigldx = find(eigvalue < le-3);
eigvalue(eigldx) =[]; eigvector(:,eigldx) =[]; eigvalue = eigvalue.”2;
eigvector = eigvector_ PCA*(repmat(eigvalue_PCA,1,length(eigvalue)).*eigvector);
else
WPrime = Hb*Hb; WPrime = max(WPrime,WPrime'); dimMatrix =
size(WPrime,2);
if Dim > dimMatrix
Dim = dimMatrix;

end
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if isfield(options,'bEigs’)
if options.bEigs

bEigs = 1;
else

bEigs = 0;
end

else
if (dimMatrix > 1000 & Dim < dimMatrix/10) | (dimMatrix > 500 & Dim
dimMatrix/20) | (dimMatrix > 250 & Dim < dimMatrix/30)

bEigs = 1;
else
bEigs = 0;
end
end
if bEigs
option = struct('disp’,0);
if bChol

option.cholB =1,
[eigvector, eigvalue] = eigs(WPrime,R,Dim,'la’,option);
else
[eigvector, eigvalue] = eigs(WPrime,DPrime,Dim,'la’,option);
end
eigvalue = diag(eigvalue);
else
[eigvector, eigvalue] = eig(WPrime,DPrime);
eigvalue = diag(eigvalue); [junk, index] = sort(-eigvalue);
eigvalue = eigvalue(index); eigvector = eigvector(:,index);
if Dim < size(eigvector,2)
eigvector = eigvector(:, 1:Dim); eigvalue = eigvalue(1:Dim);
end
end

end
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for i = 1:size(eigvector,2)

eigvector(:,i) = eigvector(:,i)./norm(eigvector(:,i));
end
elapse.timeMethod = cputime - tmp_T;

elapse.timeAll = elapse.timePCA + elapse.timeMethod;
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EK-G : DDA Kullanarak Boyut Azaltma Islemi icin Matlab Programi

data=data’;
[sat,sut]=size(data);
tt1=[]; tt2=[]; options = []; options.Fisherface = 1;
for i=1:128:sut
is=data(1,i:i+127);
[c,1] = wavedec(is,4,'db4");
a4 = wrcoef(‘a',c,l,'db4',4);
d1 = wrcoef('d’,c,l,'db4',1);
d2 = wrcoef('d',c,1,'db4',2);
d3 = wrcoef('d',c,1,'db4',3);
d4 = wrcoef('d',c,l,'db4',4);
v=[a4;d4;d3;d2;d1];
[eigvector, eigvalue] = LDA(1:5, options, v);
y = v*eigvector;
tt1=[ttl sum(abs(y(2:end)))];
is=data(2,i:i+127);
[c,I] = wavedec(is,4,'db4"); a4 = wrcoef('a',c,l,'db4",4);
d1 = wrcoef('d',c,1,'db4',1); d2 =wrcoef('d',c,1,'db4",2);
d3 = wrcoef('d',c,1,'db4',3); d4 =wrcoef('d',c,1,'db4",4);
v=[a4;d4;d3;d2;d1];
[eigvector, eigvalue] = LDA(L1:5, options, v);
y = v*eigvector; tt2=[tt2 sum(abs(y(2:end)))];
end
O=[tt1; tt2]; c=zeros(112,1);
c(find(and(0O(1,:)>0.07,0(2,:)<0.55)))=1;
c(find(and(0(1,:)<0.07,0(2,:)>0.55)))=2;
c(find(and(0(1,:)>0.07,0(2,:)>0.55)))=3;
subplot(211);bar(ttl);hold on;plot(c,'r);
subplot(212);bar(tt2);hold on;plot(c,'r);
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EK-H : TBA Kullanarak Boyut Azaltma Islemi i¢in Matlab Programi

data=data’;
[sat,sut]=size(data);
tt1=[]; tt2=[1;
for i=1:128:sut % Siire 128 msn se¢ilmistir.
is=data(1,i:i+127);
[c,1] = wavedec(is,4,'db4");
a4 = wrcoef(‘a',c,l,'db4',4);
d1 = wrcoef('d’,c,l,'db4',1);
d2 = wrcoef('d',c,1,'db4',2);
d3 = wrcoef('d',c,1,'db4',3);
d4 = wrcoef('d',c,l,'db4',4);
v=[a4;d4,d3;d2;d1];
[k, y] = PRINCOMP(v);
tt1=[ttl sum(sum(abs(y(:,2:4))I;
is=data(2,i:i+127);
[c,1] = wavedec(is,4,'db4");
a4 = wrcoef(‘a',c,1,'db4',4);
d1 = wrcoef('d',c,1,'db4",1);
d2 = wrcoef('d',c,1,'db4',2);
d3 = wrcoef('d’,c,l,'db4",3);
d4 = wrcoef('d',c,1,'db4',4);
v=[a4,;d4;d3;d2;d1];
[k, y] = PRINCOMP(v);
tt2=[tt2 sum(sum(abs(y(:,2:4))))I;
end
O=[tt1; tt2]; c=zeros(112,1);
c(find(and(O(1,:)>3,0(2,:)<3)))=1;
c(find(and(O(1,:)<3,0(2,:)>3)))=2;
c(find(and(O(1,:)>3,0(2,:)>3)))=3;
d=[O ;c'T’;
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EK-I : DVM Modelinden Elin Ger¢gek Zamanli Denetimi i¢in Matlab Programi

for dd=1:1000
ai2 = analoginput('nidaq’,'Dev1’);
addchannel(ai2,[7 1 6 5]);
hs=1; dur = 0.1; %bir hareket siiresi (sn)
for i=1:hs %hareket sayisi
set(ai2,'InputType','SingleEnded");
ai2.Channel.InputRange=[-10 10];
ai2.SampleRate = 2000;
set(ai2,'SampleRate’, 2000);
ActualRate=get(ai2,'SampleRate’);
set(ai2,'SamplesPerTrigger', ActualRate*dur);
set(ai2, 'TriggerType', 'Manual’);
start(ai2); trigger(ai2); dat{i} = getdata(ai2); stop(ai2);
end
data=[];
for i=1:hs
data=[data;dat{i}];
end;
d=data’; [sat,sut]=size(d); o=[];
% ------ Ozellik ¢ikarma(WAVELET + PCA) --------
for j=1:sat
is=d(j,i:i+199);
[c,I] = wavedec(is,4,'db4");
a4 = wrcoef('a',c,l,'db4',4);
d1 = wrcoef('d',c,l,'db4",1);
d2 = wrcoef('d',c,1,'db4',2);
d3 = wrcoef('d’,c,l,'db4'",3);
d4 = wrcoef('d',c,l,'db4',4);
v=[a4;d4;d3;d2;d1];
[k, y] = PRINCOMP(v);
o=[o (sum(sum((y(:,2:4))."2)))'
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end

y = mvsvmclass(o', model); % model ¢ikislar
if y==
kontr=[1 0 0]
elseif y==
kontr=[0 0 O]
elseif y==
kontr=[0 0 1]
elseif y==
kontr=[1 0 1]
elseif y==
kontr=[1 1 0]
elseif y==7
kontr=[0 1 0]
else
kontr=[0 1 1]
end
diego=digitalio(‘'parallel’,'LPT1";
dato=addline(diego,1:3,'out’);
putvalue(dato,kontr);
pause(1);
d=d+1;
end
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EK-J: Dort Hareket igin PIC16F628 PICBASIC Progranu

TRISA=0
TRISB=%00001100  'portb.0 el / portb.1 bilek PWM ¢ikisi
'portb.2 + portb.3 bilgi girisi

CMCON=7
Q1 VARPORTB.0  ‘cikis Q1 degiskene atandi EL
Q2 VARPORTB.1 ‘cikis Q2 degiskene atandi BILEK
D1 VARPORTB.2 'veri D1 degiskene atandi
D2 VARPORTB.3  ‘veri D2 degiskene atandi
AA VARBYTE
BB VARBYTE
ACIK CON 1400
KAPALI CON 2000
SAG CON 2240
SOL CON 700
ORTA CON 1470
'BASLANGIC DEGERLERI----=-==m e
PORTA=0
PORTB=0
Q1=0
Q2=0
D1=0
D2=0
AA=10
BB=10
ANA MENU - oo e e
ANA_MENU:

IF D1=0 & D2=1 THEN

GOTO SAGA _DON
ENDIF
IF D1=1 & D2=0 THEN
GOTO SOLA_DON
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ENDIF
IF D1=1 & D2=1 THEN
GOTO EL_AC
ENDIF
AA=10
BB=10
A:
AA=AA-1
Q1=1
PAUSEUS KAPALI
Q1=0
PAUSE 18
IF AA!I=0 THEN A
B:
BB=BB-1
Q2=1
PAUSEUS ORTA
Q2=0
PAUSE 18
IF BB!=0 THEN B
GOTO ANA_MENU
'SAGA DONUS-----m e
SAGA_DON:
BB=10
A2:
BB=BB-1
Q2=1
PAUSEUS SAG
Q2=0
PAUSE 18
IF BB!=0 THEN A2
GOTO ANA_MENU
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'SOLA DONU S m e oo
SOLA_DON:
AA=10
BB=10
A3:
BB=BB-1
Q2=1
PAUSEUS SOL
Q2=0
PAUSE 18
IF BB!=0 THEN A3
GOTO ANA_MENU
I N A N e
EL_AC:
AA=10
Ad4:
AA=AA-1
Q1=1
PAUSEUS ACIK
Q1=0
PAUSE 18
IF AA!=0 THEN A4
GOTO ANA_MENU
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EK-K: Yedi Hareket i¢cin PIC16F628 PICBASIC Programi

@ DEVICE pic16F628
@ DEVICE pic16F628, WDT_OFF
@ DEVICE pic16F628, PWRT_ON
@ DEVICE pic16F628, PROTECT _OFF
@ DEVICE pic16F628, MCLR_ON
@ DEVICE pic16F628, HS_OSC
TRISA=255
TRISB=%11100000
CMCON=7
M1 VAR BYTE
Y1 VAR BIT
Y2 VAR BIT
SAG CON 2000
SOL CON 1000
ORTA CON 1500
'BASLANGIC DEGERLER|-------snmmmemmmmemmmemmmemmmemcee
HIGH Y1
LOW Y2
ANA:
IF PORTB.5=Y2 AND PORTB.6=Y2 AND PORTB.7=Y1 THEN
FOR M1=1 TO 10
HIGH PORTB.0
PAUSEUS SAG
LOW PORTB.0
PAUSE 18
NEXT M1
GOTO ANA
ENDIF
IF PORTB.5=Y2 AND PORTB.6=Y1 AND PORTB.7=Y2 THEN
FOR M1=1 TO 10
HIGH PORTB.1
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PAUSEUS SAG
LOW PORTB.1
PAUSE 18
NEXT M1
GOTO ANA
ENDIF
IF PORTB.5=Y2 AND PORTB.6=Y1 AND PORTB.7=Y1 THEN
FOR M1=1TO 10
HIGH PORTB.2
PAUSEUS SAG
LOW PORTB.2
PAUSE 18
NEXT M1
GOTO ANA
ENDIF
IF PORTB.5=Y1 AND PORTB.6=Y2 AND PORTB.7=Y2 THEN
FOR M1=1TO 10
HIGH PORTB.0
HIGH PORTB.1
HIGH PORTB.2
PAUSEUS ORTA
LOW PORTB.O
LOW PORTB.1
LOW PORTB.2
PAUSE 18
NEXT M1
GOTO ANA
ENDIF
IF PORTB.5=Y1 AND PORTB.6=Y2 AND PORTB.7=Y1 THEN
FOR M1=1TO 10
HIGH PORTB.0
PAUSEUS SOL
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LOW PORTB.O
PAUSE 18
NEXT M1
GOTO ANA
ENDIF
IF PORTB.5=Y1 AND PORTB.6=Y1 AND PORTB.7=Y2 THEN
FOR M1=1TO 10
HIGH PORTB.1
PAUSEUS SOL
LOW PORTB.1
PAUSE 18
NEXT M1
GOTO ANA
ENDIF
IF PORTB.5=Y1 AND PORTB.6=Y1 AND PORTB.7=Y1 THEN
FOR M1=1TO 10
HIGH PORTB.2
PAUSEUS SOL
LOW PORTB.2
PAUSE 18
NEXT M1
GOTO ANA
ENDIF
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EK-L : Bir Harekete ait EMG Kanal Kaydi i¢in Matlab Programi

ai2 = analoginput(‘nidag’,'Dev1’);

addchannel(ai2,[7 1 6 5]);

hs=1 %Hareket sayisi

dur = 2; %bir hareket siiresi (sn)

for i=1:hs %hareket sayisi
set(ai2,'InputType','SingleEnded");
ai2.Channel.InputRange=[-10 10];
ai2.SampleRate = 2000;
set(ai2,'SampleRate’, 2000);
ActualRate=get(ai2,'SampleRate");
set(ai2,'SamplesPerTrigger', ActualRate*dur);
set(ai2, 'TriggerType', 'Manual'’);
start(ai2);
trigger(ai2);
dat{i} = getdata(ai2);

end

data=[];

for i=1:hs
data=[data;dat{i}];

end;
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