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OZET

SANAL ORTAMDA ELEKTROMiYOGRAM TABANLI EL REHABILITASYON
UYGULAMASI GELISTIRME

Deri iizerinden yiizeysel elektrotlar ile kayit edilen elektromiyogram(SEMG) sinyalleri
norolojik hastalik teshisi, sinir-kas ve psikomotor arastirmalarinda, spor tibbinda, protez veya
rehabilitasyon cihazlari gibi ¢esitli uygulamalar i¢cin 6nemli bir arag teskil etmektedir. Bu tez
calismasinda el hareketinin siniflandirilmasi i¢in gerekli olan SEMG sinyalleri “Thalmic Myo
Armband” cihaz1 ile kayit edilmistir. Bu sinyallerden zaman ve frekans domenine ait
oznitelikleri elde edildikten sonra, birgok farkli uygulama alaninda yiiksek basar1 gosteren
Yapay Sinir A1 tabanli bir siniflayici modellinin egitim ve test verilerini olusturmak tizere
kullanilmigtir. Tez kapsaminda literatiirde siklik ile kullanilan Cok Katmanli Algilayici
modeli 6nerilen smiflayiciy1 olusturmak i¢in kullanilmistir. Siiflayict ¢iktilar ise bilgisayar
ortaminda daha ileri ¢aligmalarda farkli uygulamalara yonelik daha rahat islenmesi i¢in Unity
programi ara Y0zU ile birlestirilmistir. Ve bu sayede Onerilen yontem ile bir el modelinin
yiiksek dogrulukla kontrol edilmesi i¢in uygun ve etkin bir yontem sunulmustur. Bu yontem
el rehabilitasyonu ihtiyaci duyan hastalarin tedavisi i¢in diistiniilmiis olup Unity Uzerinden
saglanan Ornek uygulama sayesinde bireyin tedavi sirecini daha kolay atlatmasi, daha az

maliyetle kisa siirede iyilesme imkani saglanmasi amaglanmustir.



ABSTRACT

DEVELOPMENT OF ELECTROMYOGRAM BASED HAND
REHABILITATION APPLICATION IN VIRTUAL ENVIRONMENT
Electromyogram (EMG), the recorded signals via the use of electrodes over skin surface
is being used in many applications such as diagnosis of neurologic diseases, researches
in neuron- muscle and psychomotor, and development of prosthesis for rehabilitation
devices. In this thesis, “Thalmic Myo Armband” had been used for gathering EMG
signal for classification of hand gesture. The obtained data had been enriched with
different data processing techniques for extraction on features after which, they had been
given to Artificial Neural Network for creating a classifier model that had been shown
a great success in many different applications in recent years. In this thesis, for creating
the proposed classifier model one of the commonly used model in literature, Multi-
Layer Perceptron, had been used. After that, by using unity the output of the proposed
classifier had become easier for processing of feature works. Thus By using this method,
controlling of a virtual arm model had become more efficient and precise. This method
is intended for the treatment of patients who needs hand rehabilitation. This application
provided on Unity aimed to help the patient to survive the rehabilitation process more
easily and to provide rehabilitation in less time at a lower cost.

Vi
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1. GIRIS

Insan beyninin verdigi komutlar1 uygulayan el, insanlar1 yasama baglayan, duyu ve anlatim
organi olarak bilinir ayrica normal fonksiyonlar: aktif ve bagimsiz bir hayat i¢in biiyiik
onem arz etmektedir[1]. Eldeki veya farkli uzuvlardaki motor hareketlerinin azalmasi veya
kaybolmasi insan yagamini olumsuz yonde etkileyen bir saglik problemi olup giin gectikge
bu tip hastaliklar cogalmaktadir. Bu problemler genellikle “fel¢”, sinirsel hastaliklar ve kas
hastaliklar1 sonucu olusur ve tedavi i¢in gereken siire sinir ve kas yapisinin onarilmasindan
sonra rehabilitasyon ve uygun egzersizlere bagli olup bu tedaviler ile elde kaybedilen motor
hareketlerini yeniden kazandirmak hedeflenmistir[2,3]. Farkli bir ¢6ziim yontemi, kaslarin
dogrudan uyarilmasi ile motor hareket kabiliyetlerinin yeniden kazandirilmasidir[4]. Bu
hastaliga yakalanan insanlar, normal yasamlarina donebilmek ve eski hareket kabiliyetlerine
tekrardan kavusmak igin hastaneden ayrildiktan sonra aylar siiren uzun bir tedavi siireci ile
karsi karstya gelmektedirler. Bu hedefle gergeklestirilen el rehabilitasyonu islemi,
kliniklerde uygun robotlar [5] ve fizik tedavi uzmanlari tarafindan uygulanmaktadir. Tedavi
stireci hastalar i¢in hi¢ kolay olmayip birgok zorluga sahiptir. Bunlardan en 6nemli olanlari,
bu siire¢ boyunca normal hayatlarina geri donmekte zorlanmalari, fizik tedavi uzmanlarinin
sayisinin az olmasi ve her hastanin bu tip fizik tedavilere erigsim imkan1 olmamasi gibi
siralanabilir. En yaygin kullanilan ¢6ziimlerden bir tanesi protez ile uzvun desteklenmesidir.
Burada kaslarin dogrudan uyarilmasi, egzersizler ile kas becerilerinin tekrar kazandirilmasi
saglanir[6].

Bu siire boyunca hastanin dogru bigimde bilgilendirilmesi adina bir uzman, hastanin ve
doktorun kullanimi amaciyla donanim ve ekonomik kaynak gerekmektedir. Fizik tedavi
uzman sayisinin az olmasi, kliniklerdeki ve klinik ekipmanlarindaki yetersizlik, tam
donanimli  kliniklerde ise hastanin yiiksek fiyatlardan dolayr ¢oziime ulagmasi
zorlagmaktadir. Ayrica kisinin tedavisi ¢gok uzun siirdiigii i¢in yeniden saglikli bir birey
olmast ve normal yasamina geri donmesi de zorlasmakta ve wuzamaktadir. El
rehabilitasyonunda ortaya ¢ikan bu sorun ve aksakliklardan dolayr mevcut tedavi
yontemlerine alternatif yontemler gelistirilerek bu sorunlarin ortadan kaldirilmasi
amaclanmistir. Bu problemlerin ortadan kaldirilmasi adina kolay tasinabilen ve es zamanl
destek gerektirmeyen, viicudun tepkilerine ve reflekslerine cevap verebilen, gindelik hayata

normale yakin sartlarda devam edebilmeyi saglayan motor hareketlerine destek veren hem



de el i¢in gerekli rehabilitasyonu saglayabilen bir sistemin gelistirilmesi hedeflenmistir[7].
Glnumizde interaktif sanal ortam uygulamalarinin motor rehabilitasyona olan katkisi
arastirma konusu olmustur. Yapilan ¢alismalarda, bu teknolojinin kullanimi1 hastaya stirekli
bulundugu ortamda pratik ve egzersiz yapma olanagi sagladigi, uygulamalarin hedefe
yonelik ayarlanabilmesi, odaklanma, motive edici ve adaptasyonu kolay olma yonleriyle
tekrarli motor rehabilitasyon egitimleri i¢in uygun oldugu gézlemlenmistir [8,9]. Bu
yontemin sagladig1 avantajlardan bazilari, uzmanin hastanin iyilesme siirecini, tedavi goren
uzvun kinematik bilgilerinin takibini yapabilmekte olup hastanin gelisimine uygun egitim
programlar1 diizenleyebilmesi gibi siralanabilir. Sanal ortamlarin sundugu bu avantajlar

nedeniyle gelecekte benzer uygulamalarin artmasi ve gelistirilmesi beklenmektedir.

Insan viicudunun iskelet kaslarindaki elektriksel aktivitenin bir o&lglisii  olan
Elektromiyografi’nin [10-12] (EMG) geg¢misi 1600-1700 yillarma kadar uzanmaktadir. i1k
aragtirmalar yilan balig1 ve elektrik balig: iizerinde gerceklestirilmistir[13,14]. ilk somut
kanitin1 1790 yilinda Galvani kaslarin kasilmasi ile elektrik akiminin olustugunu, kaslarin
statik elektrigin desarj1 ile kasilabildigini gdstermistir[15]. 1930 yillarinda teknolojinin
gelismesi sayesinde arastirmacilar yiizeysel Elektromiyogram (sEMG) kullanmaya
baslamis ve ilerleyen yillarda bu teknolojinin kullanim alanlar1 hizla artarak giiniimiizde
bagta hastalik teshis ve tedavisinde[16-18], biyomiihendislik ve biyomedikal alanlarinda ve

insan bilgisayar arayiiz uygulamalarinda (IBA) yaygin olarak kullanilmaya baglamistir.

Gilinlimiizde bilim adamlar1, uzuv kayb1 yasayan bireylerin hayatlarin1 kolaylastirmalarina
yardimcr olacak ¢Oziimler {iretmeye ¢alismaktadirlar. Elektromiyogram (EMG)
sinyallerini kullanarak kayip bacaklara ya da kayip kollara benzer islev gosteren bir protez
cismin kontrol edilmesi saglanabilir. Bu islem su sekilde gerceklestirilir, sistemde kaslarin
elektriksel aktivitesi, bir biyopotansiyel amplifikator tarafindan elde edilir ve daha sonra
prostetik cihazi kontrol etmek icin basit komutlar iiretmek {izere islenir ve siniflandirilir.
Bu teknoloji sayesinde, hasta uzuvlarindan birini kaybettigi durumda kalan kasilmalar
sayesinde protezlerini kontrol etmesine olanak tanir. EMG tabanli insan makine arayiiz
sistemindeki sinyalleri tarafindan kontrol edilen cihaz bir protez koldur [13,14]. Bircok
farkli alanda kullanilmak amaciyla oldukca karmasik olarak olgiilen EMG sinyallerinin

gelismis algilama, ¢oziimleme, isleme ve siniflama algoritmalar ile birlikte kullanilmasi



gerekmektedir. Performansi arttirmak i¢in ¢ok cesitli algoritmalar gelistirilmis olup
giinlimiizde halen bu konu iizerinde pek c¢ok arastirmalar yapilmaktadir. Sekil 1.1 de

gosterilen blok diyagram EMG sinyalinin isleyisini agiklamaktadir.

On isleme . .
Ham EMG J Veri Azaltma Ozellik

(Secimlik) Cikarma

Verisi (Filtreleme ve Siniflandirma

Gurultt Giderme)

Sekil 1. 1 EMG Sinyal Islemenin Temel Basamaklari

On islemden gegirilen ham EMG verisi daha sonra filtreleme ve giiriiltii giderme islemine
tabi tutulur bu asamada igerisindeki artifakt, girisim ve giiriiltii bilesenlerini temizlemek
icin klasik alt, iist ve bant geciren filtreler kullanilmaktadir. Ayrica, ayrik dalgacik
doniistimii (DWT) ve ampirik mod ayristirma (EMD) gibi yeni metotlar da basit filtrelerle
temizlenemeyen giiriiltii bilesenleri ortadan kaldirmak i¢in kullanilmaktadir[19-22]. Baz1
durumlarda veri boyutunun azaltilmasi igin temel bilesen analizi (PCA) ve bagimsiz

bilesen analizi (BBA) gibi temel algoritmalar kullanilir[23-26].

Son isleme gecilmeden Once verinin oOzellikleri belirlenip c¢ikartilir. Siiflandirma
isleminde kullanilmak iizere iki temel 6zellik bulunmaktadir. Bunlar frekans ve zaman
domenidir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta EMG sinyallerinin dogru ve basarili bir
sonug vermesi i¢in segilen 6zelligin uygun ve dogru olmasi 6nem arz etmektedir[27,28].
Son adimda uygun bir simiflama yapilabilmesi i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Gauss
Karisim Modeli (GKM), gizli Markov modeli, destek vektor makineleri, bulanik mantik,
dalgacik doniistimii gibi birgok algoritma ve metot arasinda en uygun olan segilerek

smiflandirma isleminin gergeklestirilmesi amaglanmistir[29-35].

Bu ¢alismada, sEMG sinyalleri kullanilarak Unity ortaminda rehabilitasyon uygulamasi
gelistirilmesi amaglanmistir. Myo firmasina ait EMG sinyallerini Olcebilen bileklik
sayesinde Unity oyun programlama ortamina aktarilan veriler MATLAB’a gonderilip
MATLAB da egitilmis YSA tarafindan degerlendirilmis ve tekrar Unity ortamina

aktarilmistir.



2. MATERYAL ve YONTEM

2.1. Unity-3D Nedir?

Unity Engines tarafindan Rusya’da gelistirilen ve ii¢ boyutlu oyun olusturma programi
olan UNITY3D aymi zamanda iki boyutlu oyun olusturmada da kullanilmaktadir.
Programin ilk siirimii C/C++ ile gelistirilmis olup, programin 4.0 suriim, DirectX, Boo,
JavaScript ve C# dilleri ile oyun gelistirilmesine olanak saglamaktadir. UNITY3D
icerisinde giris / ¢ikis “I/O” birimlerinden gelen bilgiler C# kiitiiphaneleri sayesinde
okunabilmektedir. UNITY3D icerisinde yer alan fizik motoru sayesinde kutlenin
korunumu, yer cekimi, c¢arpisma gibi mekaniksel hareket davranmislar1 kolaylikla
olusturabilmektedir. Diger motorlara gore bazi avantajlara sahiptir. Ucuz ve kolay
erisilebilir olmasinin yaninda C# programlama diline uygun olmasi ve diger platformlara
cevrilmesine olanak saglamasindan dolay1 bu tez ¢aligmasinda UNITY3D oyun motoru
kullanilmigtir. UNITY3D oyun motoru kullanimi1 sayesinde MYO Armband den alinan el

hareketlerinin gercek zamanl simiilasyonu gerceklestirilmistir.

2.1.1. Genel bilgiler

Tum UNITY3D projeleri Assets klasoru icermektedir ve biitin bunlar proje panelinde
gorulebilmektedir. Bu panelde oyun ile ilgili 3 boyutlu modeller, kaplamalar kod dosyalari

ve ses dosyalar1 depolanmaktadir (Sekil.2.1).

3 Project | El console =
Create ~ Q | %%
¥ Favorites Assets » HandPhysicsController »
All Materials
All Models | \
A” Prefabs i i i i ‘;—. o
e ot
LAl Seripts qui fotarom.
V55 Assets Demo Models Prefabs Scripts Documenta.. Interop.As.. Readme
55 CielaSpike
== HandPhysicsController
& Main e

Sekil 2.1. UNITY3D Assets Dosyasi




Ara yuzde bulunan Hierarchy panelinde, sahnede yer alan tim oyun nesnelerini

gosterilmektedir.

Bu nesnelerden bazilar1 bir objenin direk kendisi olabilirken bazilar1 da bir yapinin kopyast
olabilir. Nesneler Hierarchy paneli sayesinde secilip bagka nesnelere ebeveyn nesne olarak
atanabilir. Oyun sahnesine nesneler eklenip veya silindiginde bu degisiklik Hierarchy

panelinde de gergeklesip gosterilmektedir(Sekil.2.2).

= Hierarchy | &=
| Create ~| (arAll
v Q DemoScene )
Main Camera
¥ Hand_left
¥ Forearm
¥ Wrist
¥ 0_thumb_0
thumb_trigger_0
¥ 0_thumb_1
thumb_trigger_1
¥ 0_thumb_2
» 1_index_0
» 2_middle_0
» 3_ring_0
» 4 _pinky_0
Hand_left_mesh
¥ Envirovement
b Items
» Canvas
b Static

Sekil 2. 2. UNITY3D Hiyerarsi (Hierarchy) Paneli

UNITY3D’de yer alan Inspector paneli sayesinde secili olan nesne ile ilgili detayli bir
gorinim elde edilebilir. Inspector paneli, secili nesnenin tiim bilesenlerini ve bu
Ozelliklerini gostermeye yardimci olur. Koddaki bir degiskenin degeri, kod dosyasinin
kendisini degistirmeden, Inspector paneli vasitasiyla degistirilebilmektedir. Oyun, Play
Modu’nda test edilirken de Inspector panelindeki degerler degistirilebilir ve bu degisiklik
es zamanli olarak oyunda gozlemlenebilmektedir. Ancak dikkat edilmesi gereken konu

sudur ki bu degisiklikler kalic1 degildir(Sekil.2.3).



© Inspector

g ™ ithumb_trigger_2 | [static ~
Tag | U d 4| Layer [ Default |

Prefab | Select | Revert | Apply J
¥ .~ Transform o,

Position X0 Yo Z o0

Rotation X0 Y0 Zo

Scale X1 Yi1 Zi1
¥|G| Finger Part Trigger (Script) *,

Script . FingerPartTrigger (=]
¥ ¥ capsule Collider &,

Edit Collider

Is Trigger 4

Material [None (Physic Material) | ©

Center

%[-0.05 yio 1z[0.325

Radius 10,18

Height [0.475 _

Direction | Z-Axis |
¥ % Rigidbody

Mass 1

Drag 0

Angular Drag 0.05

Use Gravity 4

Is Kinematic ¥4

Interpolate | Mone s

Collision Detection | Discrete 3]
» Constraints

Sekil 2.3. UNITY3D Inspector Bolumu

Sekil 2.4. UNITY3D Scene Penceresi

Scene paneli oyun yapimi i¢in interaktif pencere olup UNITY3D’nin en Onemli
fonksiyonlarindan birisidir. Bu panel sayesinde nesneler, yer sekilleri, kamera, karakterler

gibi tim oyun nesneleri konumlandirilir (Sekil 2.4)[36].



2.2. MYO ARMBAND

Teknolojinin siirekli gelismesiyle birlikte insan vicudundaki kaslarin hareketlerini
algilayan cihazlar gelistirilerek ve ticari olarak satisa sunulmustur [37]. Bu tez
calismasinda gerceklestirilen tim EMG (elektromiyografi) verilerinin kaydi, Thalmic
Labs tarafindan gelistirilen Myo Armband olarak adlandirilan EMG kol bandi ile

yapilmustir(Sekil 2.5).
Esnek » Logo 15181
Genisleme bantlan . .
) | ——
- » Durum 15131
Micro-USB
sarj girisi
= *sEMG
Sensorleri

Sekil 2. 5. Thalmic MYO Armband

Bir EMG kol bandini olusturan kisimlari agiklamak gerekirse;

¢ (Myo Armband) kol kaslarindan EMG verilerini yakalayabilen dairesel sekilde
yerlestirilmis sekiz adet EMG sensoru

e Ivmedlger

e Jiroskop

e Manyetometre

Myo kol band1 bilgisayar ile olan haberlesmeyi bluetooth tizerinden gergeklestirmektedir.
Myo kol bandi yazilim gelistirme kiti Thalmic Labs firmasi tarafindan {icretsiz olarak
sunulmaktadir. Boylelikle islenmemis EMG ve jiroskop verileri elde edilebilinir [37-39].

Tasarimin Ozellikleri su sekilde agiklanabilir, kol iizerinde bulunan sekiz adet EMG

sensorii ile 200 Hz frekansinda ham EMG verilerini elde etmek miumkindiir[38,40]. Bu



ham EMG verileri, Myo kol bandi SDK’s1 sayesinde her EMG sensérinden, EMG
sinyalinin genligini temsil eden isaretli 8 bitlik bir say1 (-127 ile +127 arasinda) olarak
sunulmaktadir. Bu sayr EMG sinyalinin genliginin mV cinsinden degerinin 285 kat
arttirilmis yani bir bakima normalize edilmis degeridir [39,40]. igerisinde bulunan sarj
edilebilir lityum iyon pil sayesinde ARM Cortex M4 Islemci bir Windows PC veya MAC
ile Bluetooth baglantis1 kullanarak tamamen kablosuz olarak kullanilmasini saglar.
Kullanictya, degisen uzunluktaki LED'ler ve titresim darbeleriyle geri bildirim verilir.
Maksimum sinyal giiciinii saglamak i¢in kol band1 alt kolun en kalin kismia (dirsegin
hemen altina) yerlestirilir [41-43]. Myo kol bandi kullanicinin uzaktan fareyi kontrol
etmesi ve sayfay1 kaydirmasini saglamasinin yani sira Spotify, PowerPoint sunumlar1 gibi
yaygin programlarin uzaktan kontroliinii de saglamaktadir. Sirketin kuruculari, kolun
bilimsel veya farkli alanlarda kullanilmasi durumunu géz 6niinde bulundurup Myo kol
bandinin donanimina tam erisim saglayan bir SDK yayinlamislardir. SDK'nin piyasaya
stiriilmesi sayesinde, bircok yazilim gelistirme uzman1 Myo kol band: ile kullanilabilen

yazilimlar gelistirmislerdir [41,44].

2.3. Transmission Control Protocol/ Internet Protocol(TCP/IP)
Giivenli bir iletisim saglanma amaciyla TCP/IP modelinin en énemli protokollerinden biri
olan TCP olusturulmustur. Cihazlarin kendi aralarinda oturum agmasi ile bu protokol isleme
gecmektedir. Burada veri transferi gerceklestiginde, hedef cihaz veriyi sorunsuz aldigina
dair onay mesaj1 gondermektedir. Eger onay mesaj1 belli bir siire i¢erisinde gelmez ise paket
yeniden gonderilmektedir. Iletim giivenligini saglanmasi amaciyla asagidaki adimlar

gergeklestirmektedir.

* Elde edilen verinin génderilmek icin en uygun boyutta paketlere boliinmesi

*» Gonderilen paket i¢in onay mesaji almasi, onay mesajinin gelmemesi durumunda paketi

tekrar gondermesi

» Alinan paket i¢in onay mesaj1 gdndermesi

* Bozulan paketleri ayirt etmek i¢in baslik bilgisine kontrol toplam1 eklemesi
* Paketlerin farkli sirada ulasmasi1 durumunda yeniden siraya koymasi

» Ayn1 paketin birden ¢ok sayida gelmesi durumunda, fazla paketleri silmesi



TCP iletisiminde iletilmek istenen veriler ger¢evelere ayrilir ve her birine bir sira
numarasi verilir. Gonderici birim, ¢erceveleri tek tek géondermek yerine pencere adi
verilen bir boyutta topluca gonderir. Gonderilen gergeve i¢in onay mesaj1 alinmazsa, onay
mesaji gelmeyen ¢erceveden baslayarak pencere yeniden gonderilir. Bu yontem kayan

pencereler yontemi olarak bilinir [45].

2.4. EMG Sinyalleri ve Sinyal isleme

EMG tabanli insan makine arayiiz sistemlerinin girisi, miyoelektrik (EMG) sinyaldir [46].
Elektromiyografi (EMG), kaslarin kasilmasi esnasinda olusan kiigiik genlikli biyopotansiyel
sinyallerin 6lgtimiidiir. Sekil 2.6’da Myo Armband’den alinan istemli veya istemsiz kaslarin

kasilmasi ile meydana gelen ham EMG sinyali gosterilmistir.

I J\\ q i MM bt

Omek SaysiFs=200Hz)
Sekil 2.6. Ham EMG Sinyali

Hiicrelerimizin i¢inde ve disinda bir iyon dengesi vardir ve bu iyon dengesi, istemli bir
hareket gerceklestirmek istediginde beyin uyarilabilme 6zelligine sahip sinir hiicrelerinin
iyon dengesini degistirerek hiicrelerde elektriksel bir potansiyel (aksiyon potansiyeli AP)
olusmasimi saglar. AP’de olusan bir sinir hiicresi kendisine bagli olan diger sinir
hiicrelerinin de iyon dengesinin degismesini saglayarak bagli olan diger sinir hiicrelerinde
de AP olusmasina neden olur. Bu olayin zincirleme bir reaksiyon olarak birbirine bagh
batdn sinir hicrelerinin tetiklenmesi ile omurilik Gzerinden hedef kas bolgesine kadar

sinyal iletimi gerceklestirilir. Bir motor sinirinin son ucu, bir kas1 olusturan binlerce kas



lifinden degisken sayida baglanarak bu liflerin kasilma ve gevsemesini
saglamaktadir[46,47]. Sekil 2.7°de bir kasa bagli farkli motor {initelerin yapisi
goriilmektedir. Bir kasin ¢calismasinda farkli sayida motor tinite gorev alir. Motor linitelerin

sayis1 kasin gorevine gore degisiklik gosterir [46-48].

Cevresel algilayicilardan Omurilik Siniri Sinir AZ1
geribesleme

N ———

1@ o Cevresel
| \ s - Motor Sinir i
Q\ o Omurilik Kikii Sinirler ll

< g # \ Ranvier'in Nodu ‘0‘,'

Schwann Hiicresi

~ Akson -

s Aksonal
a motor néron Ellaunsadis

Motor Birim -

Kas Lifi -

Sekil 2. 7. Motor N6ron ve Motor Birim Arasindaki Sinyallesme [50]

EMG sinyallerinin elektriksel nitelikleri incelendiginde, EMG sinyalinin genlik degeri
genellikle mikro voltlar diizeyindedir, burada unutulmamalidir ki bu deger, 6l¢lim alinan
kisinin yas, cinsiyet ve alindig1 kasin tipine gore farklilik gosterebilmektedir [47]. Sekil
2.8°de bir kasin kasilmasinin baglamasi1 ve devam etmesi i¢in kasa bagli motor iinitelerin

olusturduklar1 AP ve bu potansiyellerden olugan ham EMG sinyali verilmistir [46-48].

motor sinirlerin motor Onite aksiyon

tetiklenmesi ansiyelleri
guraita N \ ﬁ—%
e —1 Wi

W

OMIRILIK : :
T = |ooruma2 l :
@"—Mﬂ %—v‘f--w—-w

EMG SINYALI

Qaraita 1

) | | ” | 1 ME AR
—{+]—~ W VTR

w

Sekil 2.8. Motor Uniteleri Aksiyon Potansiyelleri ve EMG Sinyal olusumu [47]

10



EMG sinyali rastlantisal bir yapiya sahiptir ve Gauss dagilimi yardimi ile tanimlanirlar.
Kullanilabilen sinyal yaklasik 0-500 Hz frekans bandinda yer alir ve baskin sinyaller ise
yaklasik 0-200 Hz araliginda bulunurlar [48,49].

2.4.1. Elektromiyogram Sinyallerinin Ozelliklerinin Cikarilmasi

Var olan kanallardan birden fazla 6rnekleme alinarak boyut 6lgiitii yliksek kayitlar elde
edilerek EMG sinyallerinin 6lgtimleri yapilabilmektedir. Asamanin diger kisminda 6zellik
cikarma islemi denilen yontem uygulanilir, burada elde edilen kayitlarin dogru ve etkili
bicimde simiflandirilmasi ve kullanilmasi adma belli basli 6zelliklerin ¢ikarilmasi
amagclanilir. Teknolojinin ilk kullanildigi donemlerde, kontrol islemi EMG sinyal
genliklerinin varyansina veya ortalama mutlak deger gibi parametreleri kullanilarak
yapilmaktaydi. Farkli ozellikler kullanarak Hudgins ve arkadaslarinin yaptiklan
calismada[30] EMG sinyallerinin sanilandan ¢ok daha fazla hareketi siniflayabildigini
gostermislerdir. Temporal (zamana ait) ve spektral (tayfla ilgili) yaklasim, EMG

sinyallerinin 6zelliklerinin ¢ikarilmasinda kullanilan iki yontemdir.
2.4.2. Temporal (zamana ait) 6zellik ¢ikarma yontemleri

Bu yaklasim genellikle gercek zamanli uygulamalarda kullanilmaktadir bunun nedeni
uygulamasi ve hesaplamasi kolay olan bir yontem olmasidir. EMG tabanli uygulamalarda

kullanilan bazi temporal 6zellikler su sekildedir.
2.4.3. Ortalama mutlak deger

EMG tabanli uygulamalarda en sik kullanilan Ortalama Mutlak Deger (OMD) ozellikle
kaslarin genlik seviyeleri ile bilgi verdigi i¢in kullaniciya kuvvet uygulayacagi cisim
iizerinde kontrol yetkisi vermektedir. Denklem 2.1°da EMG sinyal genliginin mutlak

degerinin ortalamasi alinarak OMD’nin hesaplanis1 gosterilmistir.
1
OMD =~ 331 x| (2.1)

Denklemde xk, orneklenmis EMG verisini ve N, ornek sayisini belirtmektedir. OMD

degeri hesaplanan bir EMG sinyali 6rnegi sekil 2.9°de gosterilmektedir.

11
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I
—— Orjinal EMG Sinyali
== Mutlak degeri alinmig EMG sinyali |
—— Hesaplanan ortalama mutlak deger| |

Genlik(mV)

| | | |
580 590 600 610 620 630
Ornek Sayisi(Fs=2000Hz)

Sekil 2. 9. OMD degeri hesaplanmig EMG sinyali[52]

2.4.4. Willison genligi

Orneklenmis bir EMG sinyalinin ardisik 6rneklerinin belirlenen bir esik degerininden kag
kez gectigini sayarak hesaplayan yonteme Willison genligi (WGen) denmektedir. WGen
denklem 2.3’e bagl olarak hesaplanir[51]. f(x) fonksiyonu esik degerini gecerse 1
gecmezse 0 degeri tiretir. Sekil 2.10 de esik degeri 10 olarak belirlenen bir EMG sinyalinin

esik degerinden gegen noktalar gosterilmektedir.

WGEN = 3321 f (Ixn — Xn1l) (2.32)
(1, eger x = esik deger
fe) = {O, diger (2.30)
80
——— EMG sinyall
70 ~0 WGen noktalan
60
%
>
: M
= 40
3
30
20
10
00 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Ornek Sayisi(Fs=2000Hz)

Sekil 2.10. WGen degeri hesaplanmis EMG sinyali[52]
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MUAP sinyallerinin frekanslarini dogru hesaplamak icin esik seviyesinin giiriiltii
seviyesinin iizerinde bir deger olarak belirlemek gerekmektedir. WGen 6zelligi, tek basina
kullanilabilmesi i¢in yeterli degildir. Bunun nedeni OMD’de oldugu gibi belirlenen
pencere boyutu i¢in sadece 1 deger vermektedir. Bu nedenle farkli metotlarla desteklenip

daha dogru ve etkin hale doniistiirtilebilir.
2.4.5. Sifir Gegis Sayisi

Bir sinyalin kac¢ kez sifir noktasindan gectigini hesaplayabilmek icin sifir ge¢is sayisi
(SGS) parametresi kullanilir. Giiriiltiiye karst WGen’de oldugu gibi duyarli olusundan
belirli bir esik seviyesi belirlenmesi gerekir. SGS denklem 2.4'te belirtildigi iizere

hesaplanir[41].
SGS = ¥R=a[sgn(—=xi xx—1 ) 0 (|=x — xpe—1| 2 esik)] (2.42)
1, eger x = esik
sgn(x) = (2.4b)
0, diger

EMG sinyalinin sifir gegis noktalart Sekil 2.11°de gosterilmistir. Esik seviyesi belirlenerek

giiriiltii bagisikligin arttirmak miimkiin olabilir.

80 |

—— EMG Sinyali
—=o Sifir gecis noktalan

60

40

20

Genlik(mV)
(=]

-20

-40

-60

-80 I I \ I I \
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Ornek Sayisi(Fs=2000Hz)

Sekil 2.11. Bir EMG sinyalinin sifir gecis noktalarinin gosterilmesi[52]

2.4.6. Varyans
Yaygin olarak kullanilan bu 6zellik sinyalin giicii hakkinda bilgi verir. Denklem 2.5’de

varyansin hesaplanmasi gosterilmektedir[51]. Esitlikte X sinyalin ortalamasini ifade eder.

13

100



VAR = 0¥ (xic — 0)° (2.5)

2.4.7. Egim isaret degisim sayisi

EMG genlik sinyali isaretinin pozitiften negatife veya negatiften pozitife gecislerini
saymaya yardimci olan yontemdir. Denklem 2.6’de egim isaret degisimi sayis1 (EIDS)
parametresinin nasil hesaplanacagi gosterilmistir[51]. EMG sinyalinin egim degisim

noktalar1 Sekil 2.12°de gosterilmektedir.

EIDS = Y25 [f (X — xm1 )Xok — Xpey1)] (2.62)
1, eger x = esik
sgn(x) = (2.6b)
0, diger

80
—— EMG sinyali
60| —o EQim isareti degisim noktalan

40

Genlik(mV)
8 o 8

& & &b
o © ©

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Ornek Sayisi(Fs=2000Hz)

Sekil 2. 12. Egim isareti degisim noktalar1[52].

(=)

2.4.8. Dalga boyu uzunlugu
Bir tam periyot boyunca 6rnekler arasindaki kiimiilatif genlik degisimlerinin 6l¢iilmesi ile
dalga boyu uzunlugu (DBU) bulunabilir. Basit bir 6rnek vermek gerekirse, bu islem karisik
halde duran bir ipin bir ucundan tutup diiz hale getirdikten sonra boyunun uzunlugunun
Olclilmesine  benzemektedir. DBU'nun  hesaplanmasi  denklem 2.7 da

gosterilmektedir[51].

DBU = ¥¥ ™ xjs1 — X (2.7)
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2.4.9. Spektral o6zellik ¢cikarma yontemleri

Yapilan ¢aligmalarda, spektral 6zellik ¢ikarma yonteminin temporal yaklagima kiyasla
kuvvetli sonuglar ¢ikartabildigi gézlemlenmistir ancak islemsel yiik acisindan bakildiginda

daha karmasik bir yapiya sahiptir.

2.4.10. Ortalama frekans
Denklem 2.8’den goriilecegi lizere gilic spekturumunun frekans ile ¢arpilmasi ve daha

sonra toplamlarinin, toplam giic yogunlugu ile boliimlenmesi ile ortalama frekans (OF)
elde edilir[19].

2.8
M Py (2.8)

Denklemde, fx, k’ninc1 araliktaki (bin) frekans degerini, Pk, k'minci araliktaki giig

spektrumunu ve M frekans araliginin uzunlugunu ifade etmektedir.
2.4.11. Medyan frekansi

Denklem 2.9°de gosterildigi gibi spektrumun esit genlikte ikiye ayrildigi noktadaki frekans
degerini tanimlamak i¢in medyan frekansi (MF) kullanilmaktadir[28].

1
2%1:1 P = Z%:MF P = EZII:I=1 Py (2-9)

Burada, Pk, k'ninci araliktaki gii¢ spektrumunu ve M frekans bininin uzunlugunu ifade

etmektedir.
2.4.12. EMG Sinyal isleme Siireci

EMG sinyal islemi kas aktivitesinin bir protez tarafindan yorumlanabilecek bir forma
doniistiiriilmesi i¢in ya da EMG tabanli bir sistemin uzaktan kontrolinin yapilabilmesi
icin dort adimdan olusur(Sekil 2.13)

e Sinyal edinimi;
e Segmentasyon (bolitleme);

e Ozellik ¢cikarma;
e Tespit edilen hareketlerin ayristirilmasi (smiflandirma) [41,53].

EMG sinyallerinin isleme adimlarindan en onemli olanlart 6znitelik ¢ikarma ve

siiflandirma adimlaridir [54].
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Sekil 2.13°de goriildiigi tizere, ilk asama EMG sinyallerinin elde edilmesini icerir. Daha
sonra ikinci adimda, toplanan bu ham EMG sinyalleri pencereleme denilen yéntemle
boliitlere ayrilir. Ugiincii asamada bu béliitlerin her biri iizerinde, dnceden belirttigimiz
ozellik c¢ikarma yontemlerinden uygun olan secilir ve Ozellik cikarma islemi
gerceklestirilir. Son agsamada bu 6zellikler siniflandirma isleminde kullanilacak olan yapay
sinir agmin girisi olarak kullanilir. YSA’da elde edilen ¢ikis, EMG sinyallerinin
smiflandirilmasini saglar. [30,54-56].

EMG Verilerinin Elde Edilmesi

Pencereleme

Ozellik Cikarma

Siniflandirma

Sekil 2. 13. EMG sinyal isleme agamalari.

Yapilan ¢aligmalarda, dordiincii asamada ¢ogunlukla kullanilan siniflandiricilar dogrusal

diskriminant analizi, yapay sinir aglari, destek vektér makineleridir [55,57].
2.4.13. EMG Sinyallerinin Elde Edilmesi

Invazif EMG 6l¢uim teknikleri ve invazif olmayan EMG 6l¢iim teknikleri kas dokusundan
EMG sinyali elde etmek i¢in kullanilan iki yontemdir. invazif olmayan EMG 0l¢limu
yonteminde yizey EMG clektrotlart kas dokusunun iizerindeki deri yiizeyine
yerlestirilerek gergeklestirilir. Derinin altinda olan kaslarda iiretilen ve yiizey EMG
sinyalinin genligi 1-5 mV arasinda olan motor (nitesi aksiyon potansiyellerinin zamansal
ve uzamsal toplamindan EMG sinyali elde edilir. Bu tez kapsaminda, Thalmic Labs
sirketinin Urettigi “Myo armband” kullanilarak invazif olmayan EMG yontemi ele
alinmistir. Mikro Igneli Elektrotlar sayesinde Mikro Elektro-Mekanik tretim teknikleri ile

uretilen invazif EMG verilerinin elde edilmesi saglanilir. Bireysel aksiyon potansiyelleri
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elde etmek icin kas lifleri Gizerine bu igneler yerlestirilir. Invazif EMG kaydetme yéntemi,
agrili olmasia ragmen, daha fazla uzamsal ¢6ziiniirliige sahip oldugu ve her kas lifinin
bireysel aksiyon potansiyelleri hakkinda daha ¢ok bilgi verdigi igin, invazif olmayan

algilamaya gore daha sik kullanilir[46].

EMG sinyalinin elde edilmesi esnasinda, yapiyt olumsuz yonde etkileyen iki durum
mevecuttur. ilki, sinyal enerjisinin giiriiltii (EMG sinyalinde istenmeyen elektriksel sinyal)
enerjisine olan oramdir. ikinci durum ise, EMG sinyaline, sinyalin karakteristigini
degistiren farkli frekans bilesenlerinin katilmasidir. Basit bir 6rnekle anlatmak gerekirse,
belirli bir kastan veri alinmak istendiginde ayn1 anda diger kaslarinda kasilmasindan dolay1

istenmeyen bilgileri de almasidir [48,49].

EMG tabanli sistemlerin insan-makine ara ylizlerine uygulanmasimnin ticari iriinlerde
yavag ilerlemesinin nedenlerinden bir tanesi Onerilen sistemlerin EMG 0zelliklerinin
fizyolojik degiskenlige uyumsuzlugudur. Bu tip degisimlere neden olan parametreler i¢in
elektrot kaymalari, deri ve kas durumu degisiklikleri, yorgunluk, terleme gibi 6rnekler

verilebilir. Ayrica, EMG sinyalleri bireye 6zeldir[55].
2.4.14. Veri Bolutlenmesi (Pencereleme)

EMG sinyalleri, biyolojik silirecin dogasi geregi karmasik sinyallerden olusur ve
diferansiyel denklemle gosterilemez. Ham EMG veri kimesinden ek 0zelliklerin
hesaplanabilmesi i¢in boéliitleme (pencereleme) teknigi gereklidir, bunun nedeni EMG
sinyallerinin stokastik dogasi goz oniine alindiginda, yalnizca ham EMG verilerinden

anlaml bilgi alinamamasidir[44,58].

Ham dijital EMG sinyali, gercek bir EMG tabanli insan makine ara yiizii uygulamasinda
ornekleme frekansi ile akar. Boliitlere ayirma (pencereleme) islemi EMG sinyallerinin 6n

islenmesinde EMG verileri elde edildikten sonra uygulanilir [46,47].

Pencereleme yontemi ve pencerelerin boyu, EMG sinyallerinin ger¢cek zamanli iglenmesi
icin biiylik 6nem tagimaktadir. Belirlenecek pencere boyunun 300 msn’den az olmasi
gerekmektedir. Bunun nedeni aktif bir myoelektrik sistemde veya el protezlerinde, tepki

sresi gercek zaman sinirlamasi yaklasik 300 msn’dir[41,47,59].

Bitisik (adjacent) ve ortiisen (overlapped) pencereleme (segmentasyon), literatiirde 6n

islemedeki ham EMG verilerinin bolitlenmesi icin uygulanan iki yontemdir.
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I.  Bitisik pencereleme: ham veriler daha 6nceki adimlarda tanimlanmis uzunlukta,
ortiismeyen pargalara ayrilir ve bu parcalar 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilir.

II.  Ortiisen segmentasyon: yeni segment, daha &nceki adimlarda bir artisla mevcut
segmentin tizerine, dogru bir pencere kaydirilarak elde edilir. Bu artis segment
uzunlugundan daha uzunsa, baz1 ham veriler islenmeden kalir, siirtiinme artisinin
islem siiresinden daha kisa olmasi durumunda, islenmemis verilerin siralamasi

muazzam bir sekilde artar [41,44-47].

Sekil 2.15’de bitisik pencereleme gosterilmis olup burada pencereler ayriktir ve Sekil
4.6’da ise oOrtligmeli pencereleme gosterilmistir ve burada pencereler iist iiste binmig
durumdadir. W1, W2, W3 bitisik pencereleri, R1, R2, R3 ise ortliismeli pencereleri gosterir.
Sekil 2.14 ve Sekil 2.15°da, tisleme zamanini, D1, D2, D3 karar verme zamanlarini belirtir

[47,59].
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Sekil 2.14. Bitisik (adjacent) pencereleme[59]
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Sekil 2.15. Ortiisen pencereleme[59].

Yapilan calismada, pencereleme yontemi olarak ortlisen pencere yontemi tercih edilmistir.
Bunun nedeni, Ortiisen pencere yonteminin bitisik pencere yontemine gore daha iyi
performans sergilediginin godzlemlenmesidir. Pencereleme (¢erceveleme) islemi igin
Englehart vd.’nin (2003) ¢alismasinda deneyler ve hesaplamalar ile ulastig1 ¢cergeveleme
degerleri de dikkate alinmustir. [54,59]. Bu asamadan sonra ise literatiirde daha iyi

performans sunan ozellikler secilerek 6zellik kiimesi olusturma siirecine gegilir.
2.4.15. EMG sinyallerinin simiflandirilmasi

EMG sinyalinin boyutlar1 siniflandirma tekniklerinde uygulayabilmek igin ilk dnce 6zellik
cikarma yoluyla azaltmasi gerekir. Ozellikler sinyalin zaman ve frekans alanindaki
ozelliklerini temsil eden vektorlerdir. Ozellik vektorii olusturmak icin ilk olarak dzellikler
cikartilir ve ardindan diizenletilir. Daha sonra siniflandirici igin bu 6zellik vektori girdi
olarak kullanilir[55]. Farkli hareket siniflart i¢in ¢ikartilan 6zniteliklerin hangi hareket
siifa ait olduguna karar verilmesi islemi EMG sinyallerinin siniflandirilmasini igerir. Bu
siniflandirilmalarda genellikle daha iyi performans veren cesitli makine Ogrenmesi
algoritmalar1 kullanilir. Ornek vermek gerekirse; Dogrusal Ayirma Analizi (Lineer
Discriminant Analysis- LDA), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Yapay Sinir Aglar
(YSA)dir [57]. SVM, LDA ve YSA smiflandirma performansi agisindan birbirlerine
yakin sonuglar verir [47,54,56,57]. Performansi yiiksek siniflandiricilar arasinda dogrusal

bir ayirma analizi (LDA) siniflandiricist ve ¢ok katmanli bir algilayici (MLP) yer
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almaktadir. MLP, yiiksek boyutlu girdi vektorlerini idare edebilme kabiliyeti ve dogrusal
olmayan simif karar sinirlarin1 kurma kapasitesine sahip olmasi nedeni ile LDA’ya gore
ozellik kiimeleri icin daha iyi performans sergilemektedir[57]. Bu ¢alismada siniflandirici

olarak cok girigli olusan MLP Yapay Sinir Aglar1 kullanilmistir.

2.5. Elin Rehabilitasyonu
Tablo 2.1 de El rehabilitasyonu gerektiren bazi durumlar listelenmistir.

El yaralanmalar:: Tendon/sinir yaralanmalari, kirk, ezilmeler, amputasyon.
Yumusak doku sorunlar:: Tendinit, tetik parmak, Dupuytren kontraktird, asiri kullanim vs.
El cerrahisi sonrasinda;
Yanik el
Artritli el: Romatoid artrit, osteoartrit ve digerleri
Kompleks bdlgesel agri sendromu
Noropatili el: Diabetes mellitus, basi ndropatileri
Lezyonlar
Miyopati, muskuler distrofi gibi kas hastalklart
Table 2. 1 El rehabilitasyonu gerektiren bazi durumlar

©ON O wN R

Tablo 2.1°de belirtilen durumlarda gereken tibbi miidahaleler yapildiktan sonra

rehabilitasyon siirecleri asagidaki gibidir.

2.5.1. Sinir Tamirinden Sonra Rehabilitasyon

Sinir tamiri, Ust ekstremitenin tiimiinde goriliir, islemden sonra fonksiyonlarin yeniden
caligabilmesi i¢in duyu kaybin1 minimuma indirip ayn1 zamanda kuvvet hareket kisitligin
da kaldiracak rehabilitasyon programlari uygulanmalidir. Bu siire¢ yara goren sinire gore
degisiklik gostermektedir. Ornek vermek gerekirse, ulnar sinir yaralanmalar1, median sinir
yaralanmalar1 ve radial sinir yaralanmalar1 olarak bilinmektedir. Sinir tamiri isleminde
uzmanlarin uygun egitimi almig olmalari gerekir bu egitimlerden bazilari, atelleme, masaj,
egzersiz ve duyu egitimidir. Duyu egitimi ulnar ve median sinir tamiri rehabilitasyonunda
onemli bir yere sahiptir ve radial sinire gore daha uzundur. Islemden sonra yaklasik 6
haftalik bir rehabilitasyon sureci baslar ve bunun igerisinde alci atelleme, kontrollii pasif
fleksiyon, aktif ekstansiyon, saglam el yardimiyla pasif egzersiz gibi islemler
uygulanmaktadir[60]. Iyi bir sonug elde etmek igin sinir tamirinde hasar goren sinirin yan
sira arter, tendon ve cilt kesileri birlikte ve olabildigince en erken zamanda tedavi edilmeli,

dogru rehabilitasyon ve duyu egitimi uygulanmalidir.
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2.5.2. Sinir felcinde tendon transferinden sonra rehabilitasyon

Kaslarin kemiklere yapismasini saglayan yapi tendon yapisi olarak bilinir. Tendon
transferi islemini kisaca anlatmak gerekirse, onarilmasi zor sekilde yaralanmig tendon, ya
da sinirin veya adalesi onarilamayacak boyutta yaralanmis tendonlarin islemini benzer
gorevi gorecek adalesi ve siniri saglam farkli bir tendonun yapigsma yerlerinde degisiklik

yapma islemi olarak anlatilabilir[61].
2.5.3. Median sinir felcinde tendon transferinden sonra rehabilitasyon

Median sinir felcinde basparmakta, vicudun dis tarafina dondirmede ve o pozisyonda
kayip olusmaktadir[61]. Fonksiyonlarini tekrardan olusmasi igin tendon transferi
yapilmaktadir. Ilk basta rehabilitasyona baslanilir ve basparmaga pasif germe ve atelleme
ile sabitlenir ardindan cerrahi isleme gegilir. Eger cerrahi isleminde kas bir kemige
tutturulmugsa rehabilitasyon siirecinde bu durum daha erken hareket etmeye ve eger

tendona tutturulmussa daha ge¢ hareket etmeye neden olur.
2.5.4. Radial sinir felcinde tendon transferinden sonra rehabilitasyon

Radial sinir felcinde genellikle sabit veya dinamik atellerle el bilegi ve parmaklardaki
ekstensor kaybi desteklenerek, konservatif tedavi uygulanmaktadir. Islemden sonra 8
hafta ile 5 ay icerisinde elin fonksiyonelliginde iyilesme olmazsa cerrahi midahale
gerekmektedir. Konservatif tedavisinde elektro fizyolojik calismalar ile kas
rejenerasyonu gozlemlenmektedir. Genellikle, kirik ¢ikik, atesli silah veya kesici alet
yaralanmasi gibi durumlarda tendon transferi uygun olan yontemdir. Tendon transfer tipi
belirlenmeden 6nce verici olarak kullanilacak kaslar belirlenir. Transfer edilecek kaslar
elektrik stimulasyonu, germe kuvvetlendirme egzersizleri ile kuvvetlendirilir. Islemin
ardindan, 6nkol pronasyonda, el bilegi 45° ekstansiyonda, el taragi ve parmak kemikleri
arasindaki eklemler 10-15° fleksiyonda, basparmak maksimum ekstansiyon ve
abduksiyon tutarak, diger dort parmak PIP(Proksimal Interphalangeal) eklemleri serbest
kalacak sekilde sabit atel kullanilmakta olup 4 hafta boyunca uygulanmaktadir. Bu sirecin
bitiminde rehabilitasyon egzersizlerine baslanilir. Duruma gore rehabilitasyon islemi

bittikten sonra 2 hafta daha atel ile transfer edilen bolge desteklenmektedir[62].
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2.5.5. Ulnar sinir felcinde tendon transferinden sonra rehabilitasyon

Delici kesici atesli aletlerin sebep oldugu yaralanmalarda ulnar sinir kopmasi ya da deforme
olmasi sonucunda tendon transferi yapilmaktadir. Tendon transferi 6ncesinde hasta ilgili
eliyle kuvvetli kavrama yapamayip eli pence seklini alir. Tendon transferi
gerceklestirildikten sonra el ve el bilegine kol ile birlikte i¢ haftada atelleme
uygulanmaktadir. Ardindan bilek ile birlikte parmaklara uygun egzersizler yapilarak
hareket ettirilmesi saglanilir. Uyku surecinde atel kullanilmaya devam edilerek 3 hafta
daha hareket saglanmaktadir[63].

2.5.6. Tendon tamirinden sonra rehabilitasyon

Tendon tamirinde hedef serbestce hareket eden bir onarim gerceklestirmenin yani sira
onarim sonrasinda tendonda bulunan skar dokusunun diger dokulara yapismasini
onlemek olup bunun i¢in uygun atelleme ve rehabilitasyon sireci ile tendonun esnek
kalmasin1 saglamaktir. Tendon tamirinde uygulanan cerrahi islem, tamir sonrasi
rehabilitasyon streclerini de ilgilendirdigi i¢in tamir islemi yapan doktor ile rehabilitasyon
islemini yapan fizyoterapist bu yapilan islemlerin neler olduguna, tendon ile birlikte zarar
gormiis diger dokulara ve bunlara uygulanan islemlere hakim olmalidir[64].

2.5.7. Fleksor tendon tamirlerinde rehabilitasyon

Fleksor tendon tamiri sonrasinda uygulanan rehabilitasyon cesitleri sabitleme, erken
pasif ve erken aktif hareket olarak isimlendirilmistir. Bu rehabilitasyon gesitlerinin temel
fark: tendon tamirinin ilk dort haftasinda ortaya ¢ikmaktadir. Tendon tamirinden sonra
hastanin eli al¢iya alinarak sabitleme islemi yapilir. El bilegi 20-30° fleksiyonda iken
MCP eklemleri 40-50° fleksiyonda, PIP ve DIP(Distal Interfalangeal) eklemler tam
ekstansiyonda olacak sekilde al¢ilanmaktadir. Elin bu sekilde al¢ida kalmasi tendonda
yapisiklik olusumuna sebep olmakta olup tendonun hareket etmesini engellemektedir.
Egzersizler yapilirken aktif ve pasif hareketler arasindaki EHA’nin 15°’den fazla olmasi
durumunda yapisiklik oldugu anlasilmaktadir. Egzersiz  programlari  yeniden
duzenlenerek, 4-5 hafta icerisinde hala devam edildigi taktirde hamur ile direncli
egzersizlere baslanilmaktadir. Erken pasif hareket isleminde el bileginin belirlenmis
Olgllerde dorsal atel ile sabitlenmesi ayni zamanda el bilegi i¢ kismindan tirnak

uclarina birlestirilmis lastik sayesinde parmaklara pasif fleksiyon ve aktif ekstansiyon
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hareketi saglanmaktadir. Bu islem ayn1 zamanda yapisikligi onlemektedir. Erken aktif
hareket ise cerrahi islemin 3-5. gununde el bilegine ve parmaklara hareket saglayan,
dorsal atel icerisinde parmaklarin hareket etmelerine olanak saglayan uygulamadir. Pasif

hareket isleminden sonra erken aktif hareket uygulanilir. Atel 6 hafta sonra gikarilir[65].

2.5.8. Ekstansor tendon tamirlerinde rehabilitasyon

Ekstansor tendonun yaralanmasi ile tendon hareket edemez ve eklemler sertlesir.
Sertlesen eklemler kuvvetli kavramayr negatif yonde etkiler. Ekstansor tendonun yapisi
geregi 7 bolgede rehabilitasyon uygulanir. Genellikle, ilgili bolge sabit atelleme ile
ekstansiyonda tutulur. Burada, ¢ekic parmak ateli, destekli dorsal atel, yayl: atel ve dinamik
ekstensor ateli kullanilmaktadir. 4-6. Haftalarda sabit atel gece ateline donustirilerek
kontrollu pasif hareket uygulanilir. Aktif harekette eklemlere uygulanan acilar arttirilarak
devam ettirilir[65].

2.6. Yapay Sinir Aglar

Insan beynini simiile ederck dgrenme islemini gergeklestiren bilgisayar sistemine Yapay
Sinir Ag1 denmektedir. Yapay Sinir Aglari, mevcut Orneklerden yararlanarak dgrenirler.
Burada, her baglantinin agirlik degeri vardir ve agin bilgileri bu baglantilara dagitilmistir.
Bu konu hakkindaki ¢aligmalar 1943 yillarinda baslamis ve giiniimiize kadar halen
aragtirilmaya ve gelistirilmeye devam etmektedir. Yapay zeka ile ilk calismalar doktor olan
Warren McCulloch ile matematikci Walter Pitts ile baslamistir. 1949 yilinda Hebb
tarafindan Ogrenme fonksiyonunun (Hebian Kurali) bilgisayarlar tarafindan
olusturabilecek diizeyde bir yapay sinir ag1 tasarlanmistir. 1957 yilinda ise, algilayicilar
(perceptron) gelistirilmis ve makinelerin 6grenme algoritmalarinin temeli olusturulmustur.
Uc yil sonra, 1960 yilinda 6grenme algoritmast Widrow ve Hoff ADALINE tarafindan
gelistirilmis. 1982 yilinda ¢ok katmanli algilayicilarin gelistirilmis olup giinimuzde

yaygin olarak kullanilan geri yayilim algoritmasi 1986 yilinda gelistirilmistir[66,67].

Yukarda belirttigimiz gibi, yapay sinir ag1 insan beynini simiile eden bir calisma
mekanizmasina sahiptir. YSA’larin 6grenme siirecleri donanimsal ve yazilimsal bir yol
izler. Ancak, donanimsal olarak elektronik cihazlarin boyutu ve esnek olmayisi yapay sinir

aglarmin daha ¢ok yazilimsal olarak gerceklemesine yol agmuistir.

Mevcut verilerden yararlanarak Yapay Sinir Aglar1 6grenme islemini gerceklestirirler.
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Yapay sinir aglar1 birbirlerine bagh yapay sinir agi1 hiicrelerinden olusmakta olup her
baglantinin bir agirlik degeri bulunmaktadir. Agirliklarin YSA zekds:1 olarak
tanimlanmasinin nedeni var olan bilgi agin baglant1 agirliklari ile temsil edilmesidir. Agin
performansinin artmasi i¢in agin sahip oldugu agirlik degerlerinin dogru olmasi
gerekmektedir. Dagitik bilgiye sahip olan YSA’larda bilgi baglantilara dagitilmis olup bazi

agirhik degerleri kaybolmasina ragmen ag ¢alismayi siirdiirebilir [67].
2.6.1. Yapay Sinir Aglar1 Avantajlari

Kullanilacak olan mevcut verilerde eksik bilgi olmasma ragmen c¢alisabilme ve
gerceklesmis Ornekleri kullanarak 6grenme Ozelligine sahiptir. Ayrica, veriler belirsiz
bilgilerden olusuyor olsa dahi bu bilgileri isleyebilme ve ¢6ziilmesi zor problemleri bile
¢ozme yetenegine sahiptir. Ayn1 anda birden fazla is gerceklestirebilme 6zelligine sahip
olup ani bozulma gostermez. Hata toleransina sahiptir ve Ogrenme islemini

gergeklestirdikce hata oranini minimize etme 6zelligine sahiptir[68].
2.6.2.Yapay Sinir Aglar1 Donanim

Yapay Sinir Aglarmin donanim uygulamalart g¢ogunlukla yazilim teknolojisi ile
yapilmaktadir. Bu nedenle daha oncede belirttigimiz gibi hizli ve giiglii bilgisayarlara

ihtiya¢ duymaktadir.
Yapay sinir donanimlari bir¢ok alanda fayda saglamistir:

e Optik 6runtd ve ses tanimlama
e Trafik izlenmesi
e Veri madenciligi ve filtreleme fonksiyonlar

e Sinyal igleme
2.6.3. Yapay Sinir Ag1 Hiicre Yapisi

Yapay sinir ag1 hiicresi giris, birlestirme fonksiyonu, agirliklar, aktivasyon fonksiyonu ve
¢ikis olmak iizere bes kisitmdan olugsmaktadir. Sekil 2.16°de k girisli bir yapay néronun
farkli gosterimi verilmistir. Bu sekilde x girisleri, y cikisi, f(x) aktivasyon fonksiyonu, k

ndron giris sayisini, @ esik degerini, w ise agirliklari ifade etmektedir.
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Sekil 2.16. Yapay néronun temel gosterimi[52].

YSA’larda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlart;

e Dogrusal fonksiyon (Sekil 2. 17 (a)),

e Basamak fonksiyonu (S$ekil 2. 17 (b)),

e Tanjant hiperbolik (Sekil 2. 17 (c))

e Ve sigmoid fonksiyonudur (Sekil 2. 17 (d)).

Ozellikle tanjant hiperbolik ve sigmoid fonksiyonu dogrusal olmadiklari ve ara degerleri

alabildikleri i¢in agin egitimini kolaylastirmaktadir.

0| @ 5

Sekil 2.17. Aktivasyon fonksiyonlari (a) dogrusal fonksiyon, (b) adim fonksiyonu,(c)
tanjant hiperbolik fonksiyonu, (d) Sigmoid fonksiyonu[52]

Yapay sinir hiicreleri girislerine uygulanan verileri toplar ve aktivasyon fonksiyonuna
sokarak elde edilen ciktiyr yapay sinir hicreleri Gzerinden diger ag elemanlarina iletir.
Y SA’lar, aralarindaki baglantilarin degerlerine gore agirlik degerleri belirlerler buradaki
amac, aga gosterilen veri drneklere bagli olarak hedeflenen ¢ikis degerlerini verecek

agirliklar elde etmektir. Yapay sinir ag1 genellikle, girdi katmani, ara ( gizli ) katman ve
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¢ikis katmani olmak iizere li¢ katmanli olarak modellenmektedir. Yapay sinir ag1, giris
verilerini ara katmandaki agirliklar ile ¢arpmasi sonucunda olusan ¢ikislari, egitim setinde
verilmis olan dogru ¢ikislar ile kiyaslar ve olusan ¢ikislar ile egitim setinde verilmis olan
cikiglar arasindaki hata oraninin azaltilmasi amaciyla agirliklar her islemde degismektedir.
Bu islem, her bir deger i¢in dogru sonug¢ bulununcaya kadar devam etmektedir. Dogru
agirliklarin bulunmasi islemi “agin egitilmesi” islemidir. Islemin bir sonraki adimin test
asamasi1 kapsar. Egitim setindeki veriler i¢in dogru sonuglar elde edildikten sonra, test
setindeki veriler yapay sinir ag1 sistemine verilir. Test seti verileri i¢in dogru ¢ikis verileri

iiretilmesi durumunda, agin egitilme isleminin basariyla sonuclandig1 sdylenebilmektedir.
2.6.4. Baz1 temel tasarim parametreleri
2.6.4.1. Epoch(Do6ng)

Biitiin giris verilerinin islenmesi esnasindaki tek bir iterasyona (ardisik islem) epoch
denmektedir. Sistemin kendini egitim verisine gore egitebilmesi i¢in epoch sistemi bityiik
bir 6nem tasir. YSA her iterasyonda 6grenir ve ayni girigler defalarca uygulandikca, daha

az bir hata ile egitilmis bir hal alir.
2.6.4.2. Yapay Sinir Aglarinda Hata

Olgiim fonksiyonlari ile dlciilen hata, YSA’da cikis degerlerinin ve esik(bias) degerinin
c¢ikisa olan yansimasidir. Ortalama Mutlak Hata (OMH), Ortalama Karesel Hata (OKH)
ve Ortalama Bagil Hata (OBH) en ¢ok kullanilan hata fonksiyonlaridir. Farkli hata
fonksiyonlari, tasarimcinin se¢imine ve problemin tipine gore segilip kullanilabilir.

Buradaki amag¢ minimum hataya sahip bir YSA olusturmaktir.
2.6.4.3. Momentum

Gegen her iterasyonda YSA minimum hata noktasina ulasmay1 hedefler ve belirlenen belli

bir esik degere ulasir ise durmayi veya egitimi yavaslatmay1 tercih eder.
2.6.4.4. Durdurma Kriteri

Yapay sinir aglarinda; zaman esik degerine ulagilmasi, 6nceden tanimli bir epoch degerine
ulasilmasi, 6nceden belirlenmis hata degerine ulasilmasi ve/veya iki iterasyon degeri

arasindaki hata degeri azalma miktari ¢ok az ise egitimi durdurma karar1 alinir.
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2.6.4.5. Egitim verilerinin Aga Sunulmasi

Veriler ‘M’ 6rnek egitim verisi sirasi ile aga verilip hepsi YSA’ya gosterildikten sonra
basa donerek sirasi ile aga tekrar verilirler. Bu islem durdurma kriterlerinden biri
ulasincaya kadar devam etmektedir. Ornek vermek gerekirse, 1. iterasyonda 1. 6rnek, 2.
iterasyondan 2. 6rnek vb. sekilde veriler aga sirasiyla sunulur. Buna ek olarak ise, 6rnekler
egitim kiimesinden rastgele se¢ilmekte olup bu ornekler egitim verisine atilip tekrar

secilebilir ya da secilmez.
2.6.4.6. Geri Yayilimh Sinir Aglar

Bir ¢esit Yapay Sinir Ag1 olan Geri Yayilimli Sinir Aglari, birbirine bagli farkh
katmanlardan olusmaktadirlar. Daha detayli anlatmak gerekirse, giris katmani, ¢ikis
katmani ve en az bir katmaninda lineer olmayan islem elemani olacak sekilde
katmanlardan olusmaktadirlar. Biyolojik sinir hiicrelerindeki ndronlara benzetildikleri i¢in
lineer olmayan islem elemanlari néron olarak adlandirilmaktadir. Farkli agirliklar ile
birbirlerine bagli olan noronlarda agirlik ile carpilan bir ndéronun ¢ikisi, bir sonraki
katmandaki néronun girisini olusturur. Uygun sayida gizli katmanlar ile donatildiklarinda
BPNN’ler, yiiksek diizeydeki kompleks lineer olmayan fonksiyonlarin hata oranlarimi

minimize edebilirler[69].
2.6.5. Cok Katmanh Algilayici

En yaygin kullanilan YSA modeli ¢ok katmanli algilayicidir. Bu yap1 giris katmani, gizli
katman ve c¢ikis katmanina sahiptir. Sekil 2.18’de gosterilen perceptron, bir sinir
hiicresinin birden fazla girdiyi alarak bir ¢ikti {iretmesi prensibine dayalidir ve YSA

hiicrelerinin birbirlerine baglanmasi sonucu olusan yapilar olarak bilinirler.
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Gizli
Katman

Sekil 2.18. Cok katmanli algilayici yapisi[52].

Girdi/giris katmant: Verilerin sisteme giris yaptigi katman olup bu katmanda herhangi bir

islem gerceklesmez.

Gizli/Ara katmanlar: Sisteme giren verileri isler ve Bu katmanda bir¢ok problemi ¢6zmek
miimkiin olur fakat daha genis sonug¢ alabilmek i¢in katman sayisinin istege gore

arttirilmasi gerekebilir.

Cikt1 katmani: gizli katmandan gelen bilgileri isleyerek agin iirettigi sonug¢ verilerini

olusturur.

Cok katmanl algilayicilarin egitim performansini belirlemek i¢in egitim bitimi itibariyle
aga algilayamadigi bazi 6rnekler tekrar gosterilip verdigi dogru cevaplara gore

performansi 6lgiiliir[66,67,52].
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bolimde Sekil 3.1 de goriilen diizenek kullanilarak tek denekten her hareket icin 45
tekrar 6rnek alinmis ve bilgisayara kaydedilmistir. Kaydedilen bu EMG verileri MATLAB
ortamina aktarilarak her ornek i¢in baglangic noktasi bulma algoritmasi kullanilarak
hareketin baslangi¢ noktasindan itibaren 100 veri pencerelenerek 6zellik ¢ikarma adimina
gecilmistir. MATLAB ortaminda olusturulan 6zellik kiimesi ile siniflandirma yapmak igin
MLP aglan ile egitilerek test asamasina gegilmistir. Test sonuglar1 dogru smiflandirma
performanslar1 tablolar ve grafiklerle gosterilmistir. MLP modelleri ile gerceklestirilen
siniflandirma isleminde gizli katmanda bulunan néron sayisinin modellin performansina
etkisi tablolarla verilmistir. Son olarak uzaktan kontrolli EMG tabanli rehabilitasyon

uygulamasi i¢in, iyi se¢ilen bir MLP siiflandirmasi model olarak 6nerilmistir.

OZELLIK \
VEKTORU

OLUSTURULMASI

HESAPLAMA UNITESI
EMG VERISI TOPLAMA SISTEMI (PC)

SINIFLANDIRMA

&NYAL ISLEME SURECI ALGOR"MASJ

Sekil 3.1. Deneysel caligmalarda yapilan EMG sinyali siniflandirma siireci.

3.1.EMG Verilerinin Toplanmasi

Bu calismada, sekiz kanal elektrottan olusan ve kablosuz baglanti ilizerinden EMG
sinyallerini gonderen Myo kol band1 kullanilmigtir. EMG verileri toplamadan 6nce 6 adet
el hareketi planlanmis ek olarak el hareketsiz iken sistemin anlamsiz veriler liretmemesi

i¢in el serbest hareketi eklenmistir. Bu el hareketleri
1. Parmaklar agik,

2. Yumruk

3. Ekstansiyon,

4. Fleksiyon,
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5. Radial deviasyon ve
6. Ulnar deviasyon hareketi

Olarak Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Sekil 3.2. Smiflandirilacak 7 el hareketi.
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Bu tez ¢alismasinda, normalde sag elini kullanan tek denek kullanilmistir. EMG verilerini
toplama islemi, denek sag on kolunun iist kismina kol bandi giyerek bir sandalyeye
oturarak gergeklestirilmistir. EMG sinyali alim1 sirasinda, denekten dirsegin eklemlerini
kirmadan kolunu diiz tutmasi istenmistir. Denekten her bir el hareketi arasinda, bir sonraki
el hareketini yapmadan 6nce elini serbest birakmasi istenmistir. Buradaki amag aktivite
tespit yapilirken hareketin basladig1 ve bittigi noktayr kesin olarak gorebilmektir. Kol
bandinin sarj edilmek i¢in kullanilan girisinin, denegin dirseginin i¢ ve dis kisminin kolun

istten tam ortasina gelecek sekilde hizalanarak EMG sinyalleri kaydedilmistir.

Kaydedilme pozisyonu Sekil 3.3 te gorulebilir.

Sekil 3. 3. EMG verilerinin denekten toplanarak bilgisayara kaydedilmesi.

EMG verileri bilgisayara, Myo kol bandinin SDK’s1 sayesinde kaydedilmektedir. Bu Myo
SDK, Myo kol bandi ile bilgisayarin iletisim kurmasini saglar. Myo SDK merkezindeki
bir kituphane olan libmyo sayesinde, uygulamalarin Myo kol bandi ile etkilesime

girmesine izin verir.
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Genellikle, Myo uygulamalar1 uygulama tarafindan kullanilan programlama diline karsilik
gelen bir dil baglamasi kullanirlar [38]. Sekil 3.4’de, bir C++ uygulamasinin bir Myo kol

bandina nasil erisebildigi gosterilmektedir.

S R e
) Applications written in |
|}
)

| other languages

C++ Application

J

Myo C++ bindings

) T
libmyo C API

libmyo

—

Bluetooth 4.0
USB Dongle

Myo

Sekil 3.4. Myo kol bandinin SDK’s1 ve C++ uygulamast ile EMG verilerine erigim [38].

Veri setini olusturacak EMG verilerini toplamak i¢in Myo arm band web sitesinde bulunan
bir program kullanilmistir. Program baslatildiginda veri kaydetmeye baslayip
kapatildiginda csv formatinda verileri calistirildigi klasére kaydetmektedir. Bu program
kullanilarak denege yaptirilan 6 el hareketinin ve rahat durumunun EMG verileri Myo kol
bandinin ¢alisma frekansi olan 200 Hz 6rnekleme frekansi ile kaydedilmistir. Myo kol
bandinin bluetooth destegi sayesinde yapilan her el hareketinin olusturdugu EMG
sinyalleri kablosuz olarak bilgisayara csv dosya formatinda kaydedilmistir. Her bir el
hareketi icin 8 kanaldan EMG verisi gelmektedir. Hareketin baslangicini tespit edip
buradan baslayan yiiz 6rnek almak icin MATLAB da aktivite tespit(onset detection)

algoritmasi kullanilmigtir. Bu sekilde denekten 7 hareket i¢in 45°er 6rnek alinmustir.
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Tum veriler ile MATLAB da 100x8x45 lik matris olusturulmustur. Bilgisayara kaydedilen

csv formatindaki EMG verilerinin goriintimii Sekil 3.5’de goriilmektedir. Goriildigi gibi

bir zaman damgasi ve 8 adet EMG sensoriinden gelen verilerden olusan -127 ile +127

arasinda isaretli 8 bit sayilar goriilmektedir. Bu sayilar EMG sinyalinin genligi degil de

EMG sinyalinin genligini temsil eden Myo SDK’sinin bize sundugu isaretli 8 bit sayilardir
[38,39].

(W= TR T R "R TN S TR N R

A B C
timestamp,emgl.emg2,emg3,emgd,emgs,emgt,emg7,emgs
1574256145228772,-2,-4,2,16,-7,0,0,-1
15742560145228772,0,0,0,-3,-12,-2,-1,-2
1574256145229683,-1,-2,-6,-9,-12,-2,0,-1
1574256145229683,0,0,0,10,35,8,1,0
1574256145230683,0,1,2,-9,-12,0,-3,1
1574256145230683,-1,0,0,0,-6,-2,-1,0
1574256145230683,-1,-3,-3,5,4,0,-2,-1
1574256145230683,-1,-1,-2,-4,-4,-2,0,-2

10 |11574256145241690,0,2,4,-3,-4,-4,-2,-2

11
12
13
14
15
16
17
18
15
20
21
22
23

1574256145241690,-1,-3,-1,-4,7,8,-1,-1
1574256145250677,-1,0,-1,20,16,-1,-1,0
1574256145250677,-1,2,0,-9,-13,-4,-1,1
1574256145256660,0,-2,4,-5,11,1,-1,0
15742561452566660,-2,-7,-5,7,-1,1,-1,-2
1574256145272660,1,1,2,-6,-2,-4,2,-1
1574256145272660,-2,-1,-1,2,-20,-1,-2,-2
1574256145280654,1,2,-2,-11,16,-4,-2,-2
1574256145280654,0,-5,3,15,-6,5,1,0
1574256145286672,-1,3,5,-3,-3,3,0,0
1574256145286672,0,0,-1,8,-11,-4,-1,-1
1574256145301640,-1,-4,-4,-16,-14,-1,-1,1
1574256145301640,-1,-4,-6,10,0,-4,-2,-2

Sekil 3.5. Denegin bir el hareketinden elde edilen ham EMG sinyalleri (csv formatinda)
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3.2. EMG Sinyallerinin Simiflandirilmasi i¢in Ornek MLP Modeli Olusturulmasi

EMG verilerini islemek icin Cok Katmanl ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglart MATLAB
ortaminda kullanilmistir. Daha OGnceden bahsedildigi gibi denekten her hareket i¢in alinan

45 drnek MATLAB ortamina aktarilmastir.

MLP agina egitim i¢in giris olarak verilecek veri seti olusturulmustur. MLP agina egitim
icin hedef olarak verilecek veri setinin de olusturulmasi gerekir. Hedef i¢in 7 el
pozisyonunu temsil eden ikilik diizendeki sayilar her hareketin karsisina gelecek sekilde
Tablo 3.1°de belirtildigi gibi “one hot encoding” yontemi ile kodlanmustir. 7 ¢l hareketini
temsil eden “one hot encoding” yontemi ile kodlanan bu ikilik diizendeki kodlar, output

adli degiskene satir arka arkaya gelecek sekilde eklenmistir.

Siniflandirilacak El hareketi Sinifin kod karsihig:
1. Hareket (Parmaklar Ac¢ik) 1000000
2. Hareket (Yumruk) 0100000
3. Hareket (Ekstansiyon) 0010000
4. Hareket (Fleksion) 0001000
5. Hareket (Ulnar deviasyon) 0000100
6. Hareket (Radyal deviasyon) 0000010
7. Hareket(el bosta) 0000001

Tablo 3. 1 Hareket siniflarinin “one hot encoding” yontemi ile ikilik kodlanmasi.

Sekil 3.6’da gortildiigii gibi MATLAB Neural fitting Tool kullanilarak olusturulan MLP
agmin giris katmani noron sayis1 (9 6zellik kullanildiginda) 72°dir. Giris katmani néron
sayist O0zellik kiimesinin boyutuna bagl olarak degismektedir. Her kanal i¢in 9 6zellik
hesaplandig1 i¢in giris sayimiz 72 olmustur. Gizli katmandaki ndron sayisi istenirse
degistirilebilmektedir. 7 el hareketi oldugu i¢in ¢ikis katmanindaki néron sayisi ise 7 olarak

gorinmektedir.
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Hidden Layer Qutput Layer

Input

72

Sekil 3.6. Tek Gizli katmanli MLP aginin yapisi(10 gizli néronlu).

Denekten her hareket i¢in alinan 45 6rnegin 30 adedi egitim i¢in ayrilmis 15 adedi ise test
icin ayrilmigtir. MATLAB programinda hazirlanan test programinda yapilan egitim
sonucunda her bir hareket igin elde edilen sonuglar Tablo 3.4’de gordlebilir. MATLAB
ortaminda olusturulan kod istenilen sayida egitim yapip en iyi sonuclar elde edilen ag1

kaydetmektedir.

=RHE e il

Sekil 3.7. Cift gizli katmanli MLP aginin yapisi(15 ve 10 gizli néronlu).

3.3. MLP Modelinde Gizli Katman Néron Sayilar1 Degistirilerek Performansa Olan
Etkilerinin Incelenmesi

MLP aginin egitimdeki basarisin1 artirmak i¢in gizli katmandaki noron ve gizli katman
sayist degistirilerek ag yeniden egitilmistir. Bu denemeler sonucunda néron ve gizli
katman sayilar1 degistirilerek Tablo 3.2 ve Tablo 3.3’de goriildiigii gibi siniflandirict
modellerin performanslarinin arttirtlmast amaglanmistir. Kullanilan hata o6lcekleri
literatiirde siklik ile kullanilan, Hata 1: Ortalama Kare Kok Hatasi, Hata 2: Ortalama
Mutlak Hata, Hata 3: Bagil Ortalama Mutlak Hata’dan olugsmaktadir. Goriilebilecegi tizere
tek gizli katmanli agda ndron sayisi artigi dogrulugu azaltirken ¢ift gizli katmanli 10x15

noronlu agda Tablo 3.3’de goriilebilecegi lizere kayda deger performans artiglari
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gOrilmiistiir. Bu sebeple canli uygulamada performans ve islem hizi agisindan 15x10
noronlu ag secilmistir. Performans agisindan son egitim yeterli goriildiigii i¢in farkli néron

sayilari test edilmemistir.

| 10(tek gizli katmanh) 20(tek gizli katmanlh) I
No6ron Sayisi

Hata 1l Hata 2 Hata 3 Hata 1 Hata 2 Hata 3

El Agma 0,96462| 0,00946 | 0,06627 | 1,01042 | 0,06803 | 0,47624
Yumruk 1,03025| 0,01413 | 0,09891 | 1,43516 | 0,09136 | 0,63955
Ekstansiyon 0,32187| 0,00311 | 0,02177 | 0,29596 | 0,02178 | 0,15249
Fleksiyon 0,00003 | 0,00000 | 0,00000 | 0,24023 | 0,01340
Ulnar Deviasyon |0,32187| 0,00308 | 0,02159 | 0,29241 | 0,02156 | 0,15094
Radial Deviasyon (0,36184 | 0,00469 | 0,03284 | 1,04614 | 0,05432 | 0,38023
El Serbest 0,00000| 0,00000 | 0,00000 | 0,00001 | 0,00000 | 0,00000

Tablo 3.2. 1 gizli katmanli agin néron sayisina bagli MLP modellerinin performanslari
(Hata 1: Ortalama Hata Kare Kok, Hata 2: Ortalama Mutlak Hata,Hata 3: Bagil
Ortalama Mutlak Hata.)

I N 10x10(gift gizli katmanh) 15x10(¢ift gizli katmanh) I

6ron Sayisi
Hatal | Hata2 | Hata3 | Hatal Hata 2 Hata 3
El Agma 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000
Yumruk 0,05817 | 0,00055 | 0,00388 | 0,00040 | 0,00000 | 0,00003
Ekstansiyon 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000

Fleksiyon 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000
Ulnar Deviasyon | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000
Radial Deviasyon | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00001 | 0,00000 | 0,00000

El Serbest 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000 | 0,00000

Tablo 3. 3. 2 Gizli katmanli agin néron sayisina bagli modellerinin performanslari.

Hata parametreleri en 1yi ¢ikan 2 gizli katmanli 15x10 gizli noronlu agda her hareket i¢in
alinip filtrelenmis 15’er adet test datasi islenmis Tablo 3.4’teki sonuglar elde edilmistir.
Test verileri egitim i¢in uygun pencere ile tek tek ayarlandigr i¢in %100 dogruluk elde

edildigi gorilmiistiir.
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Beklenen Hareket
c
] X 9 s SIl_§| &
E| 2| 3| 2|53 53 &
S| E| €| 3 |8 T8 g
= S | B 5|38 »
wo> | 2z a Al =
Ll
P El Agma %100| O 0 0 0 0 0
T ¥ Yumruk 0 |%100| O 0 0 0 0
[}
T ﬁ Ekstansiyon 0 0 |%100| O 0 0 0
@
§ £ Fleksiyon 0 0 %100| O 0 0
S 2| Ulnar Deviasyon | 0 0 0 0 |%100| O 0
" T - -
*g @ | Radial Deviasyon | 0 0 0 0 0 %100 | O
= El Serbest 0 0 0 0 0 0 | %100

Tablo 3.4. 7 Hareket i¢in Test sonuglari.

3.4. Unity ortaminda verilerin alinmasi ve degerlendirilmesi

Myo firmasinin Unity i¢in gelistirdigi SDK sayesinde Bluetooth alict iizerinden 9 dof
konum verisi ve 8 kanal EMG verisi Unity igine aktarilabilmektedir. Unity ortamina
MATLAB da egitilen ag1 unity kodlarina ¢evirmek yerine boliim 2.3 de anlatilan TCP/IP
protokolu ile EMG verileri gergek zamanli MATLAB a aktarilmis, MATLAB ortaminda
degerlendirilerek sonu¢ tekrar Unity ortamina aktarilmistir. Bu sayede gelistirme

asamasinda hizli uyum amaglanmistir.

7 |G| TCP Test Client (Script) g =,
Script TCPTestClient @

Myo JMyo (2]
¥ Emgtest
Size

Element O

Element 1

Element 2

Element 3

Element 4

Element 5

Element &

Element 7

Server Message

Sekil 3.8. Unity inspector Uizerinde MATLAB a gonderilen veriler ve gelen cevap ekrani.
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MATLAB’dan gelen sonug verilerine gore Sekil 3.9 deki 6 hareketi canlandirmak i¢in

uygun kod yazilmistir.
Yumruk El
Acik
Fleksiyon Ekstansiyon
. \W./‘ |
Radial Ulna.ir
Deviasyon Deviasyon

Sekil 3.9. Unity ortaminda canlandirilan hareketler.

Test verileri ile yapilan simiilasyon da %100 basar1 saglanmasina ragmen canli veri akisinda
basar1 oraninin Tablo 3.5 de goriilebilecegi iizere diistiigii goriilmiistiir. Ozellikle Radial
Deviasyon hareketinde basari orani ¢ok diisiik ¢ikmistir. Buna sebep olarak test verilerinin

tek tipte alinmasinin sebep oldugu diisiiniilebilir.
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Beklenen Hareket
c
o) c c c o
El 3|2 85252 8
&—" £ c m | £ 8| T ®© o
S| 3| B | 3|55 83| @&
w >= [7,] — Q [)] —
X w a [ w
wl
El Acma %90| 0 | 0 | O 0 0 0
% . Yumruk %5 |85%|%10|%10| %10 | %15 | 0
R % Ekstansiyon | %5 |%15|%90| 0 0 | %80 | 0
§_§ Fleksiyon 0| 0| 0 |%9]| O 0 0
2 S |UlnarDeviasyon| 0 | 0 | O | O | %90 | %0 0
o = .
N Radial o|lolo|o| o | % | o
2 Deviasyon
El Serbest 0 0 0 0 0 0 %100

Tablo 3.5. 7 Hareket strekli veri igin test sonuglari.

Ayrica Unity bir oyun programi oldugu i¢in gercek hayatta oldugu gibi bir nesneyi tutma
cevirme atma gibi hareketler canlandirilabilir. Sekil 3.10 da bir nesnenin tutulabildigi ve
hareket ettirilebildigi goriilmektedir. Top tutma ve atma kiipleri yer degistirme iist iiste

yigma gibi islemlerde bagar1 saglanmustir.

Sekil 3.10. Unity ortaminda el modelinin bir nesneyi tutusu.
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4. SONUC

Bu tez calismasinda bilek hareketleri sonucunda ortaya ¢ikan ve 6n koldan alinan
elektromiyogram (EMG) sinyalleri ile sanal ortamda MATLAB yardimi ile rehabilitasyon
uygulamasi gelistirilmesi amaglanmigtir. MATLAB ortaminda segilen 7 bilek hareketi icin
EMG sinyallerinin smiflandirilmas1 ve el hareket bilgilerinin Unity sanal ortamina
aktarilmasi gergeklestirilmistir. Bu yapilan ¢alisma ile el uzuvlarinda hasar olugsmus fizik
tedavi ihtiyaci olan hastalar i¢in sanal ortamda disiik maliyetli rehabilitasyon

yapilabilecek bir model sunulmustur.

EMG sinyalleri Myo armband denilen akilli kol bandi ile denek {izerinden elde edilmistir.
Denekten elde edilen ham EMG sinyalleri iizerinde sinyal isleme asamalari
gerceklestirilerek, zaman ve frekans alanindaki 6zellikler kullanilarak 6zellik vektorleri
olusturulmustur. EMG sinyallerini siniflandirma islemi i¢in Yapay Sinir Aglar1 (Multi
Layer Perceptron) yontemi kullanilmistir. MLP aginda gizli katmandaki néron sayis1 ve
gizli katman sayis1 degistirilerek yapilan siniflandirma isleminin performansini artirilmaya

calisilmustir.

Yapilan ¢alismalar incelendiginde fizik tedavi merkezlerinin ve fizik tedavi uzmanlarinin
yogunlugunu azaltmak amaciyla sistemler tasarlandigi goriilmektedir. Tasarlanan sistem
sayesinde hasta evde veya iste bilgisayarmi kullanarak fizik tedavi uzmaninin istedigi

hareketleri tekrarlayarak basar1 oranini gorebilecektir.

Ilerleyen asamalarda Unity iizerindeki kurgular degistirilerek eglenceli oyunlar
olusturulabilir bireyin tedavi siirecini kolay atlatilmasi saglanabilir. Daha fazla denekten

daha ¢ok sayida 6rnek toplanarak daha dogrulugu yiiksek sistemler tiretilebilir.
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