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Spektral Yontemler ve DVM Siniflandirici ile EMG Isaretlerinin Tasnifi

_ Miicahid GUNAY, Ahmet ALKAN *
KahramanmaraSutciimam Universitesi, Miihendislik-Mimarlik Fakiltesigktrik-Elektronik Mithendisgi
Bolumu, Kahramanmagér Urkiye

Ozet: Bu calsmada kas liflerinin kasiimasi neticesinde deri yiizéen algilanan elektromiyografi (EMGairetleri
siniflandiriimstir. Calsilan EMG kareti dort farkli harekete ait toplam 400 farkliidtiiden olgmaktadir. Her bir
orantu bir harekete ait iki farkli kastag eamanli olarak kaydedilen EMGaretinin art arda eklenmesiyle elde
edilmistir. Bu o6riantdlerin siniflandiriimasi icin damanli bir yéntem olan Destek Vektdér Makinesi (DVM)
siniflandirict kullaniimgtir. Fakat DVM siniflandirici kullanilmadan dncgarietin bir 6n glemeden gecmesi
gerekmektedir. Bu amagla da spektral yontemlergusalmustur. Boylece glenmemg veriden daha anlaml ve
katsayilardan okan ozellik vektorleri elde edilrgtir. On isleme icin dort farkli yontem kullanilmi elde edilen
Ozellik vektorleri de DVM siniflandirict ile sindgta ayriimgtir. Kullanilan veri seti icin DVM siniflandiricini
basarisi 6lcilmi ve 6n gleme metotlarinin performansi kiyaslagim En yiksek bgari orani %94,25'ir.

Anahtar Sozciikler: EMG; Spektral Yontemler; OzBanim (AR); DVM Siniflandirici

Classification of EMG Signals by Spectral Methodsad SVM Classifier

Abstract: In this study, EMG signals taken from the skin aoéf as a result of muscles' contraction are cladsif
Studied EMG signals include 400 different pattemreating to four different movements. Each pattsrobtained
by adding EMG signals one after another, whichracerded synchronously from two different musckdating to
one movement. Support Vector Machine (SVM) classifa supervised method, is used to classify thasiterns.
But signals need to be preprocessed before beiad s SVM classifier. To this end, spectral methade
consulted. In this way, feature vectors which acgasignificant than raw data and are composedaefficients are
achieved. Four different methods are used for pegssing and feature vectors obtained are claddifieSVM.
Success of SVM classifier is tested and performanégreprocessing methods are compared. Bestvachent is
94.25%.

Keywords: EMG; Spectral Methods; Autoregressive (AR); SVMs6ikeer

1. GIRIS siniflandiricilarin - FEBANN temelli  siniflandiricria
EMG isaretleri kaslarin kasilmasi sonucukarsi daha iyi siniflandirma yagi gosterilmgtir [24].
olusan elektrokimyasal olaylarin sonucundgne veya Lucas ve ark. (2008), “SVM vearet temelli

yluzey elektrotlariyla elde edilen bir biyoelektrikdalgacik optimizasyonu kullanarak cok kanalll EMG
isarettir. Bu garetlerin dgru siniflandirilmasi protezler, siniflandirmasi” adh ¢ajmalarinda, miyoelektrik
klinik teshis ve tani acisindan blyuk ©6nem arprotezleri kontrol amaci ile c¢ok kanalli EMG
etmektedir. Bu amacla EMGaretlerinin gruplanmasi isaretlerinin dargmanli siniflandirilmasi icin bir yéntem
icin sezgisel yakkam, belirgin yaklaim, istatistiksel 6nermektedir. C6zim kimesi, ana dalgaciserbest
yaklasim, yapay sinir glari yaklgimi ve bulanik parametrelendiriimesi kullanilarak her bir kaydedil
yaklasim [18] gibi bircok hesaplama yontemi EMG isaretinin ayrik dalgacik dégimunin utzerine
kullanilmis, bu algoritmalarin barisini artirmak icin temellendirilmitir.  Cok kanalli ¢6zim kimesinde
yardimci 6n gleme ydntemleri uygulangtir. Zaman SVM yaklagimiyla siniflandirma gercelde. Kolun
domeni Oznitelikleri  [10,13], Ozlgganim (AR) U(zerindeki 8 bdlgeden kaydedilen EMG ile 6 el
katsayilari [5,8,11,15,16], cepstral katsayilar ][14hareketinin siniflandiriimasinda bu metot uygulagtimi
bunlardan bazilandir. [19].
Huang ve ark. (2003), “Sinir @#ari ve
Subasi ve ark. (2006), “Dalgacik sinirgila SOM’un kademelendirilmgi mimarisini  kullanarak
kullanarak EMG garetlerinin siniflandiriilmasi” adl kavrama durumlari icin EMG siniflandirmasi” adli
calsmalarinda, EMG garetinin siniflandiriimasi icin calsmalarinda sekiz ayri 6n kol kavrama hareketinin
ileri beslemeli hata geri yayiimh yapay siniglari  siniflandiriimasinda yiksek siniflandirma oranim v
(FEBANN) ve dalgacik sinir g@ari (WNN) temelli kisa @&renim zamani i¢in siniflandirict ggirilmi stir.
siniflandiricilar ~ geltirmis  ve  kasllastirmislardir.  Bu amag igin Ozellik haritali sinir ggnin basamakl
Norolojik hastalga sahip 13 denek, miyopati hastasi mimarisi (CANFM - Cascaded Architecture of Neural
denek ve g#Eikli 7 denekten elde edilen 1200 MUPNetworks with Feature Map) ele alinmive bu
(motor unit potential) analiz edilgiWNN teknginden  mimarinin iki ¢gesi olan, dagmansiz grenmeye sahip
en baarih %90,7, FEBANN tekrinden en bgarii  SOM ve dargmanli Grenmeye sahip 'cok katmanli ileri
%88 sonuc elde edilgtir ve WNN temelli beslemeli sinir g' ayrintih olarak aciklanrgtir. Bu
mimarinin k-en yakin kogu, bulanik k-en yakin kogn
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ve geri yaylhml sinir gindan daha iyi bir siniflandirma kontrol6ér performansini artirmak icin kullanilamkgik
yaptgindan bahsetmektedir [12]. bolimleme ve cgunlukla secim gibi iki tekrdi ve
Chan ve ark. (2000), “Protez kontroli icinsinifandirmadan 6nce  DVM  parametrelerinin
bulanikk EMG siniflandirmasi” adh c¢atnalarinda ayarlanmasi konularini sunar. Myoelektrik kontroliin
protez kontroll icin EMG sinyallerinin siniflandmasi  siniflandiriimasinda temel olan DVM, c¢ok katmanli
amaclanmgtir.  Siniflandirmanin  kontrolii  konusununperseptron sinir @ari ve lineer diskriminant analiz
O6nemine vurgu yapilrgiir. Bahsedilen sistemde; EMG kasilastirimistir. Bu kasgilastirma DVM'nin olagan
isaretleri, kabul edilebilir bir hiz ve gercekci bole Usti  d@rulugunu, gucli performansini ve gdik
sistem yapisi elde etmek icin gahma safhasinin hesaplama yikind goéstegtim [21].
basinda denetleme olmadan Basic Iso-Data Khezri ve ark. (2007), “Cok fonksiyonlu el
algoritmasini  kullanarak kiumelenir ve kimelemeorotezi kontroll icin ndro-bulanik yuzey EMG 6runtu
sonuglari bulanik sistem parametreleringlamak icin tanima” adli ¢cakmalarinda el protezinin hareketlerinin
kullanihr. Daha sonra, sistemdeki bulanik kuralgri  modelini tanimlamak icin ylizeysel EMG sinyallerinde
yayllim algoritmasi ile catiriir. Bulanik yaklgim  yararlaniimgtir. Protez bir elin kontrolii icin de hareket
Yapay Sinir Alari ile dort 6rnekte karlastirilir ve cok  komutlarini  belirlemeyi amaclayan uyarlanabilir bir
benzer siniflandirma sonuglari elde edilir. Onaekil bulanik  mantik  ¢ikarim  sisteminin ~ (ANFIS)
gore en az uU¢ noktada Ustundir: yukselgrdema kullaniimasi dnerilmitir. Siniflandirmada yararlanilan
orani; airl calstirmaya duyarsizlik ve daha tutarlimiyoelektrik  sinyaller, altt el  hareketinden
ciktilar, bodylece daha vyiksek guvenilirlik gdar. olusmaktadir. Bu cajmada tasarlanan ve kullanilan
Bulanik yaklgimin YSA (Yapay Sinir Alar) bulanik-mantik sistemleri, famsiz olarak ve hem
yaklasimina gére potansiyel avantajlari da taltnistir  zaman hem de zaman-frekans 6zellikleri icin karnna b
[7]. bicimde test edilngtir. Bu birlesik yaklasim igin
Ahmad ve Chappell (2007), “@&en yaklgik sistemin  ortalama hassasiyetinin = %96  @ldu
entropi kullanilarak yizey EMG siniflandirmasi” adl bildirilmi stir [17].
calsmalarinda, 20 denek bilek hareketleri yaparken Kocyigit ve Korurek (2005), “EMGsaretlerini
izometrik kasilma ve kar kasilma EMG sinyalleri dalgacik doéngiimid ve bulanik mantik siniflayici
yuzey elektrotlarla kaydedilmi ve bu datalar kullanarak siniflama” adh c¢amalarinda 6znitelik
siniflandiriimstir [1]. cikartma yontemi olarak zaman-frekans domeni analiz
Oskoei ve Hu (2007), “Miyoelektrik kontrol ydntemlerini kullanarak protez koluna ait dort fark
sistemleri” adli cabmalarinda 6rintl tanima temelli ve hareket icin EMG daretlerini daha iyi siniflandiriimasi
oranti tanima temelli olmayan miyoelektrik kontrolhedef olarak belirlenrgiir. Bunun i¢in boyut azaltma ve
Uzerinde son zamanlarda vyapilan sarma ve bulanik siniflama yontemleri de incelentiri Siniflama
gelistirmeleri g6zden gecirerek tiplerine, yapilarina veproblemi 6znitelik ¢ikartma, boyut azaltma ve oOfiint
mevcut uygulamalara BhA en son Dbgarilart siniflama gamalarina ayrilmgtir. Dalgacik déngiimu
sunmaktadir [20]. Oznitelik c¢ikartma yontemi olarak buyuk Gstunlik
Oskoei ve Hu (2008), “Support Vectorsasladigl  bildirilmistir.  Ozniteliklerin  cikartma
Machine-Based Classification Scheme for Myoelectriessamasinda yiiksek boyuta sahip olmalarindan dolayi
Control Applied to Upper Limb” adh caimalarinda siniflama bsarisi, Ana Bilgenler Analizi (ABA) ve
miyoelektrik saretler kullanarak Ust bacak hareketlerind3agimsiz Bilgenler Analizi (BBA) gibi uygun boyut
DVM uygulanmasini dénermpive degerlendirmiglerdir.  azaltma yontemleriyle gercekteilmi stir [18].
Data bdlimleme tekpi, 6zellik kiimesi, DVM icin Bu calsmada doért farkli kol hareketini
model secim yakkami ve son gleme metotlarinin siniflandirmak icin Destek Vektor Makinesi, Gieme
avantajlari  sunularak DVM temelli miyoelektrik icin de 6zbglanim katsayilari kullanilngtir.
kontroliin en iyi seklini incelemglerdir. Bu calsma
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2. MATERYAL VE METOT
2.1. Kullanilan Veri
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Sekil 1. Ham EMGIsareti (a) Dirsek agma (b) Dirsek kapama (c) Omkoé dondiirme (d) On koluge
dondurme.

Calsmada 400 adet orunti kullanigtr.  olusmustur. Bunlardan ilk 256 adedi biceps, kalan 256
Dirsek agma, dirsek kapama, 6n kolu ice dondiurme, @dedi ise triceps kaslarindan iki kanalli olarakieel
kolu dsa dondirme olmak Uzere dort farkli harekete agdilmistir. Her iki kanal icin de drnekleme frekansi
100’er adet veri mevcuttur. Her bir 6riintl 512 é&tee@ 1000 Hz'dir [9,18].

Sekil 2. Ornek EMGIsaretin Toplanmasi.
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2.2. Yontem Vapnik, yeni bir hesaplama metodu olarak
2.2.1. On isleme Yontemleri destek vektor makinesini ileri strgtlr [27]. Teorisi,
2.2.1.1. Burg YOntemi 1995'ten 1998’e kadar gefirilmi stir [23].

Burg tarafindan 1975 yilinda 6ne sirilen bu DVM, girilen veriyi (n) boyutlu bir 6zellik

metot, AR model parametrelerinin kestiriminde ifler uzayi olarak kabul eder. (n-1) boyutlu bir hipezigin
geri yondeki tahmin hatalarinin en aza indirilmesi olusturur ve bu dizlem 6zellik uzayini ikiye ayirir. n-
yansima katsayisi kestirimini kullanir. g@r AR boyutlu girs dizisi x (i=1,2,...,I) ikiye ayirmak
metotlarinin aksine ©zgki fonksiyonu hesaplamasi istendginde sinif etiketlerinin tutuldiu y; matrisi
yapllmaz. Bunun yerine @goudan yansima katsayisitarafindan ilk sinif i¢in y=1 ve ikinci sinif igin y=-1
kestirimi  yapihr. Burg metodu parametrelerinolarak saretlenir. Lineer olarak ayrilabilen veri setleri
kestiriminde g¢lemsel olarak verimli bir metottur. icin hiper dizlemdyle tanimlanir:

Yaygin kullanima sahip Burg yontemi ile ilgili agtilar n

literatiirde incelenebilir [4,22]. f(X) = wik+Db= .2—1: WX +b=0 @

2 2.1.2. Yule-Walker Yéntemi Buradaw, n-boyutlu bir vektorb skaler bir
Bir p dizisinin AR modelinde var olan ¢k d.ggerdir.a) ve b hipe.r _dUzIemin konumu belirler. Hiper

onceki p cikslaryla beyaz giiriilti gisinin toplaminin dizlem ayirmaslemini yaparken bazi sinirlara uymak

lineer kombinasyonudur. Onceki p gilari Gizerindeki Zzorundadir.

agirlik, 6zbglanimin karelerinin ortalamasinin kestirim

hatasini minimize eder. g&r x[n] ve y[n] c¢ikginin

f(x)=x [o+b=21 y =+1

 [bo+b)-120 =
¥ laorb)~1= {f()g)=)gﬂto+bs—l y =1

varolan dgeri de sifir ortalamali bir beyaz giriiltii giri _ _ 3)
ise, AR(p) modelidyle olacaktir: [22] Eger hiper dizlem maksimum sinirlar
p olusturuyorsa buna optimal hiper diizlem denisa@da
Za[k]y[n - k] =x[n] & bazimsiz dgiskeni ve C hata cezasini gosterir.
k=0 (1) Sadelstiriimis  optimal hiper dizlemin ¢6zimi

sOyledir:

2.2.1.3. Kovaryans Yonteni |
. 9w, ¢) =1/ 2(wlw) + C(Q, &)
Bu metotta bltin veri noktalarinin hata tahmin .Z; (4)
guc kestiriminin hesaplanmasgarttir. Ozbglanimli Su kosula bagli olarak:
parametre kestirimleri  kullanilarak glc¢ spektral

yogunlugu(PSD) aagidaki gibi hesaplanir [3, 6, 22, 26]. yl(x @) +b]=1-¢&, i=12...] 5)

5_2 & sinir ile sinirin dier tarafindaki xarasindaki
O f)= uzaklgl hesaplar. Bu hesaplamsa sekilde minimize
Pcov p O - 2 edilebilir.
1+ 3 a(k) exp(-j 274k) L1
k=1 V@)= a -5 >.aa ¥y Kxx)
i=1 i,j=1 (6)
2.2.1.4. Degistirilmi s Kovaryans Yontemi | Su kosula bali olarak:
a, =0, C=2a=0,i=12..|
Desistirilmis kovaryans da derleri gibi AR ;y'”' az01=12 @

parametrelerinin hesabinda kullanilan bir yéntemdir
Giris bilgilerini AR modeline uydurmak icin kullanilir.
[25] Kovaryans yontemi sadece ©nemsiz sonra
kestirim hatalarini en aza indirmede kullamllrkeq/
degistirilmis kovaryans yodntemi ©6nemsiz 6nceki v
sonraki tahmin hatalarini en aza indirmede kullanil

K(x.x) fonksiyonu kernel fonksiyonu olarak
adlandirihr ve asil veri noktalarinin 0Ozellik uzay
aritalarinin bire bir garpimini verir. Bu sebeptitayi

eri  kimesinin  butin elemanlari gigm icin
Sullaniimalidir. Boylece elle segimlere gore dalogrd
hata orani elde edilir. Ama rastgele secimden dolay
hata oranlari arasinda cok kicik farkhliklar
olusabilir[2]. Calsmada MATLAB'in ilgili arac
kutularina ait rutinler kullanilngtir.

2.2.2. DVM Siniflandirici



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 13(2), 2010 67 KSU Journal of Enggnieg Sciences, 13(2), 2010

vV
Onisleme

N
Siniflandirma

N

Dirsek Acma
Dirsek Kapama
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Sekil 3. Siniflandirma igirizlenen Yol

3. BULGULAR VE TARTI SMA kullaniimistir. Ornek olarak doért AR yonteminden elde
Bircok biyolojik isarette oldgu gibi EMG edilen 6zellik vektorlerinin 16 katsayidan ghasi
isaretlerinin  ham olarak kullanimi sinirhdir.  Buistenmitir.  Sekil 4'te bu  0zellik  vektorleri
isaretleri siniflandirmaya uygun hale getirmek icirgOsteriimektedir. Boylece ayni parametreler icinrtdo
bircok 6n kleme yontemi kullanilabilir. Bu c¢gimada AR metodunun bgarilari kagilastiriimstir.
on isleme ydntemi olarak 6zkianim (AR) metotlari On isleme sonucu elde edilen 6zellik
kullanilmistir. ~ AR metotlarinin  uygulanmasindavektérlerini  siniflandirmak icin  kullanilan DVM
parametre sec¢imi siniflandirmashasi agisindan énem dangmanli bir yontemdir. Veri setinin yarisigi&nme
tasimaktadir. Cakmalar neticesinde veri setine vekalan yarisi da test icin iki alt kiimeye ayrigtm. Bu iki
DVM siniflandiriclya  en uygun parametreleralt kiimenin elemanlari veri setinden rastgele sszi
belirlenmi, dort AR yontemi icin de ayni parametrelerdaha gergekgi bir Bari hedeflennstir.
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Sekil 4. Burg Ozbglanim uygulanmy EMG Isareti (a) Dirsek agma (b) Dirsek kapama (c) Onukod dondiirme
(d) On kolu dga dondiirme.

4. SONUC karsilastirilarak baari oranlari hesaplangtir. Tablo
DVM siniflandiricidan elde edilen sonugl'den de anlgilacasl gibi AR ydntemleri cgitlerinin
kimesi (her birgaretin hesaplanarak hangi kiimeye aisiniflandiricinin bgarisinda kuguk etkileri olngtur.
oldugu gosteren kime) ile referans kimeafetlerin Bununla beraber AR ydntemleri ve DVM siniflandirici
hangi kimeye ait olmasini gereditii gosteren kiime) ikilisi %094 gibi bir siniflandirma bgarisi elde etngtir.

Cizelge 1.Siniflandirma Sonuclari

DVM
Siniflandirici
Burg Ozbaglanim %94,13
£ | Yule-Walker Ozbaglanim %92,88
% Kovaryans Ozbaglanim %94,25
5 | Degistirilmi s Kovaryans Ozbaglanim %92,63
5. TESEKKUR Med Syst 30:413-419, DOI 10.1007/s10916-005-9001-
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Yonetim Birimi tarafindan desteklenen 2010/5-8 YLS

no’lu “Protez Kollar igin EMG Isaretlerinin 4. Alkan A., Subal A., Kiymik M.K. 2005., Epilepsi

Siniflandiriimasi ve Tanimlanmasi” adli Yiksek lnsa Tanisinda MUSIC ve AR Yontemlerinin

Projesince desteklengtir. Karsilastiriimasi, IEEE 13. Sinyalsleme velletisim
Uygulamalari Kurultayi (BJ'05) Kayseri, Tirkiye.
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