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OZET

Elektromiyografi (EMG) sinyalleri ile el/parmak hareketi tanima sistemleri, insan — bilgisayara etkilesimi, sanal
gerceklik ve protezler gibi alanlarda 6nemli bir yere sahiptir. Son yillarda, EMG sinyalleri ile el/parmak hareketi
tanima igin ¢esitli derin 6grenme yontemleri gelistirilmistir. Bu ¢alismada, NinaPRO DBL1 veri setinden alinan 10
kanalli EMG cihazi ile 10 farkli kisiden bes parmak hareketini iceren biyoelektrik sinyaller kullanilmistir. Veriler
500 ms uzunlugunda pencerelere boliinerek %70 oraninda kayan pencere yontemi kullanilmistir. El/parmak
siiflandirma i¢in Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN) ve Uzun Kisa Donem Hafiza (LSTM) derin 6grenme yontemleri
kullanilmigtir. Gelistirilen modellerin performansini degerlendirmek ig¢in Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F-skor
istatistiksel parametreleri kullanilmistir. Gelistirilen CNN ve LSTM ile modeller 40 defa tekrar edilerek istatistiksel
parametreler elde edilmistir. Sonug olarak CNN model ile gelistirilen sistemde; dogruluk %100, Kesinlik %100,
Duyarlilik %100 ve F-skor %100 en iyi siniflandirma degerleri ile tstiin performansa sahip oldugunu gostermistir.
LSTM modeli ile de dogruluk %99, Kesinlik %98, Duyarlilik %98 ve F-skor %98 siniflandirma metrikleri elde
edilmistir. Bu g¢alismada sunulan derin 6grenme modeli, EMG sinyalleri ile el/parmak hareketi tanima veya
siniflandirmada gii¢lii potansiyel ve etkinligini agiklamaktadir.

Anahtar Kelimeler: EMG, derin 6grenme, el/parmak hareketi tanima.
ABSTRACT

Electromyography(EMG) signals and hand/finger gesture recognition systems have an important place in fields such
as human-computer interaction, virtual reality and prostheses. In recent years, various deep learning methods have
been developed for hand/finger gesture recognition with EMG signals. In this study, bioelectric signals containing
five finger gesture from 10 different people were used with a 10-channel EMG device obtained from the NinaPRO
DB1 dataset. The data was divided into 500 ms long windows and the sliding window method was used at a rate of
70%. Convolutional Neural Networks (CNN) and Long Short-Term Memory (LSTM) deep learning methods were
used for hand/finger gesture classification. Accuracy, Precision, Sensitivity and F-score statistical parameters were
used to evaluate the performance of the developed models. The developed CNN and LSTM models were repeated
40 times and statistical parameters were obtained. As a result, the system developed with the CNN model showed
superior performance with the best classification values of 100% accuracy, 100% precision, 100% sensitivity and
100% F-score. With the LSTM model, 99% accuracy, 98% precision, 98% sensitivity and 98% F-score classification
metrics were obtained. The deep learning model presented in this study explains its strong potential and effectiveness
in hand/finger gesture recognition or classification with EMG signals.
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GIRIS

El hareketi tanima sistemleri, esas olarak insan — bilgisayar etkilesim sistemlerine duyulan ihtiya¢ nedeniyle son
yillarda biiyiik 6l¢iide gelisim gostermektedir (Toro-Ossaba et al., 2022). El/parmak tanima sistemleri, dnceden
tanmimlanmis bir dizi hareket arasindan belirli bir el hareketi stnifinin taninmasi ve hareketin gergeklestirildigi tam
anin belirlenmesini igerir (Benalcazar et al., 2018). El/parmak tanima sistemlerinin biyonik, protez el/kol kontrol
edilebilmesi, 3boyutlu animasyonlar, video oyunlari, isaret dili tanima ve tip dahil olmak iizere genis uygulama
alanlar1 bulunmaktadir (Saggio et al., 2020; W. T. Shi et al., 2018). Elektromiyografi (EMG) sinyalleri kullanilarak
El/parmak hareketlerine yonelik uygulamalar gelistirilebilir. EMG kayitlar1 kaslarin kasilmasiyla iiretilen elektrik
sinyalleridir. Bu sinyaller, incelenmek istenen kas dokusuna dogrudan bir igneyle (invazif) veya deri yiizeyine kiigiik
elektrotlar yerlestirilerek (invazif olmayan) kaydedilir (Hahne et al., 2016). Yiizey elektromiyografisi (SEMG) gibi
invazif olmayan yontemler genel kullanim igin daha pratiktir. SEMG kas aktivasyonunun yogunlugu ve siiresi
hakkinda bilgi saglayan biyoelektrik sinyallerdir (Barona Lopez et al., 2024).

El/parmak hareketi tanima, insan — bilgisayar etkilesimi sistemlerinde yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Cok
sayida calisma parmak hareketleri tanimanin yiiksek siniflandirma dogruluguna ulagmak igin farklt modeller
olusturmustur. El/parmak hareketi tanima modelinin yapisi temel olarak 4 asamadan meydana gelir: Veri toplama,
on isleme, ozellik ¢ikarma ve siniflandirma. Veri toplama asamasinda, atalet 6l¢lim sistemleri, sensor eldivenleri ve
EMG kullanilmaktadir (Benalcazar et al., 2020; Pallotti et al., 2021). On isleme asamas: sinyali diizenleme ve
filtreleme gibi tekniklerden olusmaktadir. Ozellik ¢ikarma asamasinda yaygin olarak Ortalama mutlak deger (MAV)
Ortalama karekok (RMS), Standart sapma (SD) gibi yontemler (X. Chen et al., 2021)ve ayrica Evrisimli Sinir Aglari
(CNN) gibi otomatik o0zellik ¢ikarim yontemleri kullanilir. Smiflandirma asamasinda makine Ggrenme
algoritmalarindan K-En yakin komsu (kNN)(Elsayed et al., 2017), Destek vektor Makineleri (SVM)(Glinay & Alkan,
2010; Miron et al., 2019), Rastgele Orman (RF)(Bargellesi et al., 2019) ve ileri beslemeli yapay sinir aglari
(ANN)(Ozerdem & Bamwenda, 2019) yaygin olarak kullanilmaktadir.

El/parmak hareketi tanima problemleri genellikle iki sekilde analiz edilmektedir. Genel modeller ve kullaniciya 6zel
(bireysel) modeller. Genel bir model birden fazla goniilliiden alinan veriler ile egitilir ve herhangi bir kisiden alinan
ornekleri taniyacak sekilde model gelistirilir. Bireysel modeller ise belirli bir kisiden alinan veriler ile egitilir ve
yalnizca o kisiden alman Ornekler isleyebilir. Bireysel modeller i¢in %90-95 dogruluk elde ediliyorken, genel
modeller i¢in %80-85 aras1 dogruluk elde edilmektedir (Barona Lopez et al., 2024).

Son yillarda ileri yapay zeka teknolojisinin gelismesiyle birlikte, derin 6grenme teknikleri ile el hareketi tanima ilgili
alanlarda arastirmalarin odak noktasi haline gelmistir. Geleneksel makine ogrenme algoritmalariyla
karsilastirildiginda, derin 6grenme yontemlerinin biiyiik veri kiimeleri lizerinde daha gii¢lii 6grenme yetenegi vardir.
Bu da bir ¢ok siniflandirma algoritmalarina kars1 tistiinliigiinii kanitlamistir (H. Shi et al., 2024). Lin et al. (Lin et al.,
2022) 12 parmak hareketini 10 farkli kisi ile siniflandirma yapmistir. CNN yontemi ile %74,34 basar1 oranini elde
etmistir. Ozdemir ve ark.(Ozdemir et al., 2020) EI hareketlerinin siniflandirmasi icin ResNet mimarisini temel alan
50 katmanli bir CNN mimarisi kullanmiglardir. Kisa Zamanli Fourier Déniisiimii (STFT) ile yapilan EMG
sinyallerinin renkli spektrogramlari derin 6grenme modelinde egitmislerdir. Karnam ve ark.(Karnam et al., 2022)
NinnaPRO DB veri setini kullanarak CNN ve Bidirectional-LSTM yo6ntemlerini kullanarak hibrit EMGHandNet
modelini gelistirmistir. Farkli giris veri uzunlugu kullanarak siniflandirma iglemi yapmustir. 20 ms, 250 ms ve 500
ms giris veri uzunluklarinda en yiiksek siniflandirma basarimi olan %91.76 dogrulugu elde etmistir. Shanmuganathan
ve ark. (Shanmuganathan et al., 2020) EMG sinyallerini kullanarak el hareketi tanima i¢in R-CNN ve Dalgacik
ozelligi ¢ikarma yontemi onermislerdir. Gelistirdikleri model ile %96,48 dogruluk elde etmislerdir. Calismalarinda
kullanilan veri kiimesi, dort farkli el hareketini ger¢eklestiren on denekten olusmaktadir. Tuncer ve ark. (Tuncer &
Alkan, 2022) Ust ekstremite protezlerinin islevselligini ve kontrol kolayligm iyilestirmek amaciyla EMG sinyallerini
dort farkli derin 6grenme yontemleri ile analiz etmislerdir.

Onerilen ¢alismanin énemli katkilar1 sunlardir:

1. Giinliik hayatta en pratik kullanilan bes parmak hareketinin siniflandiriimasinda CNN ve LSTM yontemleri
kullanilmugtir.

2. EMG sinyallerinin 6zellik ¢ikarimi yerine ham EMG sinyalleri degerlendirtilmistir.

3. Smiflandirma basarisinin degerlendirilmesi i¢in farkli yontemler kullanilarak karsilagtirilmstir.

4. Elde edilen sonuglar ile 6nerilen derin 6grenme yontemlerinin EMG sinyallerinin siniflandirma performansinin
basarisin1 gostermektedir.
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METERYAL VE YONTEMLER

Bu calismada, NinaPRO DBI1 veri setinde giinliik hayatta ¢ok kullanilan bes parmak hareketi segilerek el/parmak
hareketleri siniflandirma mimarisi gelistirildi. 500 ms uzunlugundaki veriler, kayan pencere yontemi ile %70
oraninda (150 ms uzunlugunda) 6rtiistiirerek 6zellikler elde edildi. Derin 6grenme algoritmalarindan CNN ve LSTM
modelleri kullanilarak siniflandirma islemi yapildi. Gelistirilen modelin egitim mimarisi Sekil.1’de gosterilmektedir.
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Sekil 1. Gelistirilen Model Mimarisi

Veri Seti (Dataset)

Bu ¢alismada kullanilan el hareketlerinin SEMG sinyalleri, ticretsiz olarak temin edilebilen halka a¢ik NinaPRO DB1
veri setinden alimmustir. Veriler 10 tane Otto Bock MyBock 13E200 sEMG elektrotlar1 kullanarak kaydedilmistir.
SEMG sinyalleri, Radyohumeral eklem yiiksekliginde 6n kol ¢evresinde esit araliklarla yerlestirilmis 8 elektrot ve
felsor ve ekstansor kaslarina yerlestirilen 2 elektrot ile kaydedilmistir. NinaPRO DB1 veri seti 27 denek tarafindan
gerceklestirilen 52 farkli el hareketinden olugsmaktadir. Her hareket 10 defa tekrar igermektedir (Atzori et al., 2014).

NinaPRO DB1 veri setinden, giinliik hayatta en pratik kullanilan bes parmak hareketini sectik (Sekil 2). Bu
hareketleri yapan 10 kisinin SEMG sinyallerini analiz ettik. Sec¢ilen grup, boylar1 169 cm — 187 cm, agirliklar1 58 kg
— 75 kg ve yaslar1 23 — 32 arasinda degisen 3 kadin ve 7 erkek goniilliiden olugsmaktadir. Goniilliilerin yapilmasi
istenen parmak hareketleri Sekil 2°de gosterilmektedir.

10 goniilliidden alinan veriler, %70 egitim, %20 dogrulama ve %10 test oraninda ayrildi. Her bir goniilliiniin verileri
ayr1 ayr1 analiz edildi.

Sekil 2. Calismada Kullanilan EI Hareketleri

Evrigimli Sinir Aglart (Convolutional Neural Network — CNN)

Evrigimli Sinir Aglari (CNN), verilerde 6zellik ¢ikarma igin etkili bir aragtir. CNN &riintii siniflandirmasi, goriintii
isleme, ses isleme ve model tanima gibi bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (H. Wang et al., 2017). CNN
O0grenme yoluyla kendini optimize eden noronlardan olusmalari bakimindan geleneksel ANN benzerler. ANN
temelinde oldugu gibi her noron bir girdi degeri alarak islemler gergeklestirmektedir. CNN en biiyiik farkliliklarindan
biri, i¢indeki katmanlarin ii¢ boyutta (height, width and depth) organize edilmis néronlardan olugsmasidir (Gursoy,
2024; O’Shea & Nash, 2015). Bir CNN modeli genel olarak evrisim katmani (Convolution Layer), havuzlama
katmani (Pooling Layer) ve tam baglantili katman (Fully Connected Layer) olmak {izere {i¢ ana katmandan meydana
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gelmektedir. (i) Evrisim Katmani: CNN modelinin ¢ekirdegini olusturmaktadir. Ana hesaplama islemleri bu boliimde
gerceklesmektedir. Evrisim katmaninin temel gérevi giris verilerinden 6znitelikleri belirmektir. Evrisim katmaninda
noronlar arasinda bir baglanti yoktur. Farkli katmanlardaki néronlar, agirlik paylasimi teknigi ile lokal olarak
birbirlerine baglanir. (ii) Havuzlama Katmani: Model olusturulurken genellikle evrisim katmanindan sonra
havuzlama katmani kullanilir. Bu katmanin ana amac1 hesaplama maliyetini azaltmak ve evrisim katmaninin 6zellik
vektoriiniin boyutunu azaltmaktir. (iii) Tam Baglantili katman: Bu katman noéronlar ile birlikte agirliklardan olusur.
Noronlar farkl iki katmana baglamak i¢in kullanilir. Genellikle olusturulan modelin son katmanlari Tam Baglantili
katmanlardan olusur (Y. Chen et al., 2023; Giirsoy & Alkan, 2022).

Bu calismada NinaPRO DBI1 veri seti ile CNN mimarisi gelistirilmistir. Bu mimaride giris verileri 500 ms (50 veri)
boyutunda belirlenmistir. 4 tane evrisim katmani ve 3 tam baglantili katmandan olusan bir mimari gelistirilmistir.
Cikis katmaninda 5 parmak hareketini siniflandiran katman olusturulmustur. CNN mimarisi  Sekil 3’de
gosterilmektedir.

. Tam baglantih
Giris Evrigim Evrigim Evrigim  yatman 1-2-3
Katmani  katmani-1  katmani-2 Evrigim  katmani-4 Cikig
katmani-3 katmani

Sekil 3. CNN Mimarisi

Uzun Kisa-Dénem Hafiza (Long Short-Term Memory — LSTM)

Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM) Hochreiter ve Schmindhuber tarafindan 1990 yillarinin sonunda gelistirilen siralt
verilerin modellenmesi i¢in uygulanan Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network -RNN) yaklagiminin
ozel bir tirtidir (Hochreiter & Schmindhuber, 1997). Genellikle uzun vadeli bagimlilik gerektiren 6grenme igin
kullanilir. LSTM modeli hemen 6nceki veriler ile degil ayn1 zamanda gegmis verileri de dikkate alarak gelecekteki
verileri tahmin etmeye olanak tanir. Literatiirde, son zamanlarda karmagik veri kiimelerinde LSTM birimlerinin daha
iyi performans sergiledigi goriilmektedir (Abdelaziz et al., 2024; Toro-Ossaba et al., 2022; L. Wang et al., 2023;
Zhang et al., 2024). Siirekli insan hareketlerinden elde edilen verilerin islenmesinde zamansal sira 6nemlidir (Garcia-
Vellisca et al., 2021). Bu zamansal siray1 géz 6ntinde bulundurarak veri siniflandirma ve tahmin igin LSTM c¢esitli
caligmalarda iyi sonuglar gostermistir (Li et al., 2020).

LSTM mimarisi ile gelistirilen model Sekil 4’de gosterilmektedir. Bu mimaride giris katmani1 50 6rnek (500 ms)
uzunlugunda verileri 10 tekrar ile (50 x 10) seklinde belirlendi. Modelde ilk olarak 400 nérondan olusan tam
baglantili katman belirlendi. Sonradan iki tane 1000 LSTM blogundan olusan LSTM — 1 ve 2 katmanlari olusturuldu.
Cikis katmani ise softmax fonksiyonunu kullanarak 5 parmak hareketini siniflandiran birimden meydana geldi.

Giris
katmani
Tam Baglantili Cikis
katman katmani

LSTM

1-2
Sekil 4. LSTM Mimarisi

-
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Performans Kriterleri

Simiflandirma problemlerinde gelistirilen modelin basarisi, dogru olarak belirlenen sinif verileri ile yanlis olarak
belirlenen sinif verilerinin sayilari karsilastirilarak belirlenmektedir. Karisiklik matrisi (Confusion Matrix) (Tablo-1)
kullanilarak gelistirilen modelin dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skor degerleri ile hesaplanabilir.

Tablo 1. Karisiklik Matrisi

Dogru Yanlis
Dodru Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
& (DP) (YP)
Yanlis Negatif Dogru Negatif
Yanlis (YN) (DN)

Dogruluk, dogru siniflandirilan 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina orani seklinde hesaplanmaktadir (Denklem-
1).(Icel et al., 2019) Kesinlik, dogru pozitif degerlerin, siiflandirilan pozitif degerlere oranidir (Denklem-2).
Duyarlilik, gelistirilen model sonucunda elde edilen dogru smiflandirilmig 6rnek sayisinin, pozitif 6rnek sayisina
oranidir (Denklem -3). F-Skor, duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir (Denklem -4). Bazen
modellerin basarimi degerlendirilirken tek basina Kesinlik veya Duyarlilik degerlendirilmesi eksik olabilmektedir.
Bunun i¢in F-skor parametresi literatiirde siklikla kullanilmaktadir (Gursoy, 2024).

Dogruluk = __ DEADN 1)
DP+DN+YP+YN
Kesinlik = —2= (2)
DP+YP
DP
Duyarlilik = ———— 3)
_ Duyarlilik x Kesinlik
F = skor = 2x Duyarlilik+Kesinlik (4)
BULGULAR VE SONUCLAR

Bu boliimde onerilen siniflandirma modellerinin degerlendirilmesinde elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Analizler
derin 6grenme algoritmalarindan CNN ve LSTM modelleri ile analiz edilmistir. Bu ¢alismada gelistirilen modeller
Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Derin 6grenme araglari olarak TensorFlow ve Keras
kiitiiphaneleri kullanilmistir. Onerilen modeller Windows 11 isletim sistemi ile IntelCore i7 2,2 GHz mikroislemci
ve 32 GB RAM ozellikli bilgisayarda gelistirilmistir.

Sinyal On Isleme

NinaPRO DBL1 veri setinde veriler kaydedilirken elektrotlarin amplifikasyon kazanci yaklagik 14.000 alarak
ayarlandi. sSEMG sinyalleri bant geciren filtre ve Kok Ortalama Kare (RMS) ile diizeltilmis versiyonunu saglayan 10
tane MyoBock elektrot kullanilarak kaydedildi (Atzori et al., 2014). Veri kiimesindeki kisilerin her bir hareketine
iliskin veriler %70 egitim, %20 dogrulama ve %10 test olarak boliindii (Dobbin & Simon, 2011). Veri kiimesinde
her bir hareketin 10 tekrar1 vardi, dolayisiyla 1.,3.,5.,6.,8.,9. ve 10. tekrarlar1 egitim igin, 2. ve 4. tekrarlar1 dogrulama
icin ve 7. Tekrari ise test i¢in kullanildi.

EMG sinyallerinin siniflandirma algoritmasindan 6nce, verilerin boyutlarinin diizenlenmesi gerekir. Kayan pencere
teknigi, bir veri kiimesi iizerinde yineleme yapilmasina yonelik bir yontemdir. Verileri sabit boyuttaki Ortiigen
pencerelere bolmeyi ve her pencereyi bagimsiz olarak islemeyi igerir. Bu ¢alismada sEMG sinyalleri 50 veri (500
ms) uzunlugunda pencerelere ayrildi. Ortiisme degeri %70 (15 6rnek — 150 ms) olarak segildi (Sekil 5).
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Pencere-1
15 50
Pencere-2
- s b f e
Pencere-3
5.2 50
] Pencere-4

Sekil 5. sSEMG Sinyallerinin Kayan Pencere

Siniflandirma

NinaPRO DB veri seti kullanilarak 10 kisiden 5 parmak hareketi yapilmasi sonucunda elde edilen SEMG sinyalleri
kullanilarak derin 6grenme algoritmalarindan CNN ve LSTM yontemleri ile siniflandirma modeli gelistirilmistir.
Kisiler, her parmak hareketini 10 tekrar yaparak elde edilen sonuglar kaydedilmistir. Bes farkli sinifa ait parmak
hareketleri modellerde siniflandirma sonucunda dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-skor degerleri ile her iki modelin
performansi belirlenmistir. Gelistirilen CNN ve LSTM modellerinde karakteristik parametreleri Tablo 2 de
gosterilmektedir.

Tablo 2. CNN - LSTM Modellerinin Karakteristik Parametreleri

Deger
Parametreler CNN LSTM
Input size 50x1 50x 10
Epoc 200 100
Batch Size 72 32
Optimizer Function Adam Adam
Activation Function Softmax Softmax
Class 5 5

10 farkli kisinin 5 parmak hareketi ve 10 tekrardan olusan veri seti gelistirilen CNN ve LSTM algoritmalari
kullanilarak siniflandirilmigtir. Siniflandirma asamasinda, her bir algoritma 40 defa tekrar edilmistir. CNN
algoritmasi ile gelistirilen modelde giris olarak 500 ms uzunlugunda 50 veriden olusan vektdr kullanilmustir.
Algoritma 200 epoc ile egitilmistir. CNN algoritmasinin egitim dogruluk (Accuracy) ve kayip (Loss) fonksiyon
grafigi Sekil 6(a)’ da gosterilmektedir. LSTM algoritmasi ile gelistirilen modelde 100 epoc kullanilarak model
egitilmistir. Modele ait egitim ve kayip fonksiyonu Sekil 6(b) de gosterilmektedir. Sekil 6(a) ve (b) goriildiigi gibi
model egitim performansinda uygun epoc degeri ile yaklagik %100 basar1 oranina ulagilmustir.

1.0

F5 10
0.9 1 rla
M 09
0.8 1 F 0.8
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g 07 ¢ 08 L06 1y
5 g 3 9
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Sekil 6. Egitim Dogruluk (Accuracy) ve Kayip ( Loss) Fonksiyonlari (a) CNN Model, (b) LSTM Model

CNN ve LSTM modelleri egitim ve test islemlerinden sonra elde edilen Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F-skor
istatistik parametreleri Tablo 3 de gosterilmektedir. Gelistirilen modellerde 10 kisiye ait istatistik parametreler
kisilerin sSEMG sinyal 6zelliklerinden dolay1 bazi kigilerde CNN daha iistiin sonu¢ verirken bazi kigilerde LSTM
yontemi daha iistiin sonug verdigi goriilmektedir. Ornegin S7 kisisinin CNN algoritmasi ile Ortalama %99 dogru
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siiflandirma elde ediliyorken ayni kisinin LSTM ile ortalama %95 dogru siniflandirdigi goriilmektedir. S10 kisisi
icin de LSTM yontemi ortalama %96 dogru smiflandirirken CNN yoOntemi ortalama %94 dogru simiflandirdigi
goriilmektedir. Genel olarak ortalama basar1 oranlar1 arasinda biiyiik fark olmadigi goriilmektedir. Derin 6grenme

mimarisinin el/parmak hareketi siniflandirma problemlerinde yiiksek basar1 elde ettigi goriilmektedir.

CNN ve LSTM modelleri ile gelistirilen algoritmalarda 10 goniilliiniin yaptig1 5 parmak hareketi siniflandirmasinda
yiksek dogruluk elde edildigi goriilmektedir. Her iki algoritma ile yapilan 40 tekrarli uygulama sonucunda
modellerin dogruluk degerleri Sekil 7°de grafikte gosterilmektedir.

Tablo 3. CNN ve LSTM Modellerinin Istatistiksel Sonuclari

Dogruluk Kesinlik Duyarhlik F- Skor
Yontem Kisi (Accuracy) (Precision) (Recall) (F — Score)
Min Max Ort. Min Max Ort. Min Max Ort. Min Max Ort.
S1 0,88 0,95 0,92 08 09 092 087 094 091 08 094 091
S2 0,85 0,95 0,92 08 09 091 084 094 091 084 094 091
S3 0,90 0,99 0,94 090 09 094 108 098 093 089 098 0,93
S4 0,74 0,89 0,83 0,76 09 08 073 08 08 073 088 0,82
CNN S5 0,86 0,97 0,92 086 09 091 108 09 091 08 096 091
S6 0,92 0,98 0,94 092 097 094 091 097 093 091 097 0,93
S7 0,95 1,00 0,99 094 100 098 094 100 098 094 100 0,98
S8 0,80 0,89 0,83 080 09 o087 079 08 082 07 087 0,80
S9 0,86 0,96 0,90 086 09 09 08 09 089 084 095 0,89
S10 0,90 0,97 0,94 092 097 09 08 09 093 089 09 0,93
S1 0,88 0,96 0,94 090 09 094 o087 09 093 087 095 0,93
S2 0,93 0,98 0,95 092 09 09 092 097 094 092 097 094
S3 0,81 0,96 0,91 084 09 091 08 09 09 080 095 0,89
S4 0,80 0,91 0,86 081 091 o087 079 09 08 079 09 0,86
LSTM S5 0,79 0,97 0,91 080 09 091 1078 09 09 0,78 09 0,90
S6 0,91 0,97 0,94 090 09 094 09 09 093 089 096 0,93
S7 0,91 0,97 0,95 097 09 098 097 098 098 097 098 0,98
S8 0,76 0,85 0,81 0,76 08 083 074 083 079 0,72 081 0,77
S9 0,76 0,88 0,83 0,77 08 08 075 087 08 073 087 0,82
S10 0,93 0,99 0,96 094 098 09 092 098 09 092 098 0,95
; CNN MODEL 1 LSTM MODEL
7
0951 %I 0.95 I%| %
0]
0.9 0.9 e
= e ¢
] o ]
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Sekil 7. Gelistirilen Modellerin Dogruluk Oranlari (a) CNN Model (b) LSTM Model

Gelistirilen modellerin karigiklik matrisi Sekil 8(a) ve (b)’de gosterilmektedir. CNN ve LSTM modeller ile
gelistirilen algoritmalarda siniflandirma basarisi en yiiksek modellerin karigiklik matrisi gosterilmistir. Bu matriste
CNN yontemi ile test isleminde %100 basar1 elde edilirken, LSTM yontemi ile %99 basar1 elde edildigi
goriilmektedir.
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Sekil 8. Smiflandirma Karisiklik Matrisleri (a) CNN Model (b) LSTM Model
TARTISMA

Insan — bilgisayar etkilesimi calismalarinda el/parmak hareketi tanima/siniflandirma calismalart literatiirde yogun bir
sekilde yapilmaktadir. Video oyunu, isaret dili tanima gibi uygulamalarda énemli katki saglayacaktir. Bu ¢alismada,
halka a¢ik NinaPRO DB veriseti kullanilarak bes farkli parmak hareketlerinin siniflandirilmasi amaglanmigtir. Derin
Ogrenme algoritmalarindan CNN ve LSTM sinir ag1 modelleri gelistirilerek performanslar1 degerlendirilmis ve
karsilagtirllmustir. Her bir kisi i¢in ayr1 ayr1 smiflandirma islemi yapilmistir. Gelistirilen modeller 40 defa tekrar
ederek dogruluk sonuclar1 bulunmustur. CNN modeli ile ortalama dogruluk %83 - %99 arasinda elde edilmistir.
LSTM yonteminde ise %81 - %96 arasinda ortalama dogruluk degerleri elde edilmistir. Gelistirilen mimarilerde her
iki derin 6grenme algoritmalinda da yiiksek sonuglar elde edilmistir. Ayrica model gelistirilirken maksimum basgar1
oranlarinda %99-100 degerine ulasilabildigi goriilmiistiir. Modelin 40 defa tekrar1 sonucu ortalama dogruluk oranlari
elde edilmistir. Genel olarak ortalama dogruluk oraninin yiikseltilebilmesi i¢in modelin tekrar sayis1 arttirilabilir.

Genel olarak elde edilen sonuglar ile insan — bilgisayar etkilesimi sisteminin gelistirilmesine katki saglayacagini
gostermektedir. Bu ¢alismada kullanilan 5 parmak hareketi tanima sistemi yetenegi daha fazla el/parmak hareketi
tantyabilecek modellere dnciiliik edecegi diisiiniilmektedir. Onerilen ¢alisma 5 parmak hareketini kapsadigi icin veri
miktar1 kisithdir. EMG sinyallerinin incelenmesinde genelleme yapabilmek i¢in daha biiyilik verilere ihtiyag
duyulmaktadir.

Bu calismada, EMG tabanli ampute ¢oziimlerin saglamligint ve giivenilirligini belirlemek i¢in, siniflandiricilarin
farkl1 el/parmak hareketlerinin genellestirilmesine iliskin daha ileri analizler gelistirilmesine omurga gorevi gorebilir.
Ayrica ¢6ziimlerin giivenilirligi acisindan gergcek zamanl siniflandirmanin saglanmasi amaciyla ayrintili bir galigma
yapilabilir.
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