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Ozet

Deri yiizeyinde algilanan elektromiyografik (EMG) isaretleri, kas liflerinin kasilmasi sonucu olusan ¢ok
sayida aksiyon potansiyellerin birlesimidir. Simdiye kadar biyomedikal miihendisliginde cesitli uygulama
alanlart bulmugtur. Bu uygulamalardan biri de protez kontroliidiir.Bu ¢alismanin hedefi, oznitelik ¢ikartma
yontemi olarak zaman-frekans domeni analiz yontemlerini kullanarak protez koluna ait dort farkli hareket
icin EMG isaretlerini daha iyi simiflamay: gergeklestivmektir. Bunun igin boyut azaltma ve bulanik siniflama
yontemleri de incelenmistir. Siniflama problemi oznitelik ¢ikartma, boyut azaltma ve oriintii siniflama
asamalarmma ayrilir. Dalgacik doniisiimii  oznitelik ¢ikartma yéntemi olarak biiyiik tistinliik saglar.
Ozniteliklerin ¢ikartma asamasinda yiiksek boyuta sahip olmalarindan dolay: siniflama basarisi, Ana
Bilesenler Analizi (ABA) ve Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA) gibi uygun boyut azaltma yéntemleriyle
gergeklestirilebilir.

Anahtar Kelimeler: Yiizey elektromiyografik isaret, dalgacik doniisiimii, bulanik d&beklestirme, boyut
azaltma, isaret siniflama.

EMG signal classification using wavelet transform and fuzzy logic classifier
Abstract

The electromyographic (EMG) signal observed at the surface of the skin is the sum of thousands of small
potentials generated in the muscle fibers. After this signal are processed it can be used as a control source of
artificial limbs. The objective of this work is to achieve better classification for four different movement of a
prosthetic limb making an analysis of time-frequency domain methods as a feature extraction tools in the
problem of the EMG signal while investigating the related dimensionality reduction and fuzzy classification
methods. The classification problem may be divided into the stages of feature extraction, dimensionality
reduction, and pattern classification. It is shown that wavelet transform (WT) provide a powerful framework
for feature extraction. Because of high dimension of features at the extraction stage, the success of
classification can be achieved by employing suitable dimensionality reduction methods which are Principal
Component Analysis and Independent Component Analysis outperform WT features. The other stage is the
pattern classification in which fuzzy clustering methods and artificial neural networks (ANN) are used. The
clustering methods are used to obtain membership values of the EMG signals for each class or cluster. The
values are necessary during the classification stage. As classifier, Fuzzy K-Nearest Neighbor classifier is
used. ANN are used to compare these methods as classifier.

Keywords: Surface electromyographic signal, wavelet transform, fuzzy clustering, dimensionality reduction,
signal classification.
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Giris

Deri ylizeyinde algilanan EMG isaretleri, kas
liflerinin kasilmas1 sonucu olusan c¢ok sayida
aksiyon potansiyellerin birlesimidir. Biyomedikal
mihendisliginde ¢esitli uygulama alanlarinda
kullanilmistir. Bu uygulamalardan biri de protez
kontroliidiir. Farkli gorevleri yapan bir kastan
iretilen her EMG isaretinin tek bir Oriintiisii
vardir. Bu Oriintii hareketin yonii ve eylemin
hiz1 hakkinda bilgi igerir. Protezleri basariyla
denetleyebilmek i¢in bu oriintiilerin dogru sinif-
lanmasi esastir.

Oriintii tanima sistem tasarimi bircok asamalar-
dan olusur: veri toplama, oriintii siniflarinin for-
masyonu, Oznitelik se¢imi, siniflama algoritma-
sinin belirlenmesi ve siiflama hatasinin kestirimi.
Onemli adimlar 6znitelik secimi ve siniflayic
tasarimudir. Iyi smiflayicinin 6zelligi, drnekler-
den 6grenebilir ve giincellenebilir ve tiim bilgiyi
kapsayabilir olmas1 gerekir. Siniflayici tasarimi
icin sezgisel yaklasim, deterministik yaklagim,
istatistiksel yaklasim, yapay sinir aglar1 yakla-
sim1 ve bulanik yaklagim gibi pek ¢ok yontem
vardir. Sezgisel yaklasim ve deterministik yak-
lasim deneysel olarak smirli uygulamalara sa-
hiptir. Istatistiksel yaklasim, konunun matema-
tiksel modeline gereksinim duyar. Yapay sinir
aglart (YSA), siiflar arasi karmagik ama kati
sinirlar iiretmek i¢in o6rneklerden 6grenir ve bu
yilizden bazi problemlere neden olurlar. Bulanik
mantik insan akil yiiriitmesine benzemeye ¢alisir.

EMG isaretlerini siniflamak i¢in bugiine kadar
degisik calismalarda farkli Oznitelikler kulla-
nildi: Zaman domeni 6znitelikleri (Hudgins vd.,
1993), 6zbaglanim (AR) katsayilar1 (Doerschuk
vd., 1983; Graupe vd., 1985; Karlik vd., 1994;
Asres vd., 1996), cepstral katsayilar (Kang vd.,
1995), dalgacik doniistimii katsayilart (Englehart
vd., 2001). Ayrica, bu alanda, farkli siniflama
yontemleri kullanildi: Yapay sinir aglarn (Kelly
vd., 1990; Hudgins vd. 1993; Karlik vd, 1994),
bulanik mantik (Chan vd., 2000). EMG isareti
duragan olmayan bir isarettir. Yani, bu isaretler
Fourier Doniistimii gibi klasik yontemlerle analiz
edilemez. Kisa-zaman Fourier Doniisiimii, duragan
olmayan isaretlerde duraganlik kosulunu sagla-
masina ragmen isaret i¢in uygun segment

uzunlugunun sec¢ilmesi, performansi oldukca
etkiler. Dalgacik Doniisiimii, bu sorunun iiste-
sinden gelmek i¢in bir 6znitelik ¢ikartma yon-
temi olarak kullanilir (Englehart vd., 2001).

Biyolojik isaretlerin her zaman tekrarlanabilir
olmamasi ve bazen beklenenin disinda da 6zel-
likler gostermesi nedenleriyle bulanik mantik
sistemleri biyomedikal isaret isleme ve sinifla-
ma da kullanilir. Ayrica, egitilebilir bulanik
sistemini kullanarak verideki, kolaylikla sapta-
namayan, Orlintiileri kesfetme olanagi vardir
(Chan vd., 2000). Medikal verileri ifade etmek
bulanik Obeklestirme i¢in faydali bir alandir.
Ciinkii biyolojik sistemler son derece karma-
siktir ve siniflar aras1 sinirlar keskin degildir.
Ozniteliklerin smiflara gore iiyelikten iiye olma-
maya gecisi ani degil derecelidir (Del Boca
vd.,1994).

Bu c¢alismada, kola ait dirsek a¢gma, dirsek
kapama, 6n kolu ice dondiirme ve 6n kolu disa
dondiirme hareketlerinden olusan dort smif
kullanildi. Dort sinifin EMG isaretleri, kolun
biceps ve triceps kaslarindan iki kanalli olarak
elde edilmis ve her kanal 1000 Hz de Ornek-
lenmis 256 ornekten olusmustur.

Ayrik dalgacik doniisiimii kullanilarak 6znitelik
cikartma islemi gerceklestirildi. Oznitelik ¢ikartma
icin kullanilan zaman-frekans yontemleri bazen
orijinal isaretin veri sayisindan bile ¢ok biiyiik
sayida katsayilar {iretmektedir. Bu durumda
boyut azaltma yontemlerine gereksinim vardir;
bundan dolay1 literatiirde sik¢a kullanilan Ana
Bilesenler Analizi (ABA) ve son yillarda 6ne
cikan Bagimsiz Bilesenler Analizi boyut azalt-
ma yontemi olarak denendi. Siiflamak i¢in ise
Bulanik C-Ortalama (BCO) Yontemi, Gustafson-
Kessel (GK) Yontemi, Bulanik Olabilirlik C-
Ortalama (BOCO) Yontemi ve Bulanik K-En
Yakin Komsu Siniflayicis1 (BKEYK) kullanildi
(Seker, 1995). BCO, GK ve BOCO o6znitelikleri
egitmek iiyelik degerlerini bulmak i¢in kulla-
nilirken BKEYK ile yeni 6znitelikler test edildi.

Ayrik dalgacik doniisiimii
Dalgacik Doniigiimii, isaretleri analiz etmek i¢in
kullanilan tekniklerden birisidir. Kisa-Zaman
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Fourier Doniisiimiiniin (KZFD) frekans ve za-
man ¢Oziiniirliglindeki sorununun iistesinden
gelmek i¢in alternatif bir teknik olarak gelis-
tirildi. Daha acik¢asi, KZFD’nin tiim frekans-
lardaki uniform zaman c¢oziintirliigiine karsilik,
Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD), yiiksek fre-
kanslarda yiiksek zaman ¢oziiniirliigli ve diisiik
frekans ¢oziintirliigi, algak frekanslarda ise ytik-
sek frekans c¢oziintrligl ve diisiik zaman ¢ozii-
niirliigiinii saglar.

ADD, Dalgacik Déniisiimiiniin 6zel bir durumu-
dur ve isaretin, zaman ve frekans domeninde
verimli olarak iglenmesini saglar. ADD asagi-
daki denklemle ifade edilir:

W(j. k)= z D x(k)27 w2 n—k) (D)

Burada x(n), isaret ve wy(t), ana dalgaciktir.
ADD analizi, ¢ok frekansh siizge¢ bankalariyla
iligkili hizli, piramidal algoritmalar kullanilarak
yapilabilir.

ADD isareti, kaba bir yaklasiklik (approximate)
ve ayrint1 (detail) katsayilarina ayristirarak isa-
reti farkli frekans bantlarinda farkli ¢oziiniir-
likklerde analiz eder.

Isareti farkli frekans bantlarina ayristirmak,
zaman domeni igaretini ard arda yiiksek ve algak
geciren siizgeglerden gecirerek saglanir. Bu bir
seviyeli ayrigtirma islemidir ve matematiksel
olarak soyle ifade edilebilir:

Y yiiksek [k]= Z x[n]g[2k — n]

! 2
Ve [k1= 2 x[n]h[2k = n] .

n

Burada yyiksek(k) ve Yaca(k), 2 ile alt-Ornek-
lemenin ardindan sirasiyla yiiksek gegiren(g) ve
algak geciren (h) siizgec ¢ikislaridir.

Bir seviyeli ayristirma islemi sonrasinda, tiim
isaret yar1 sayida ornek ile temsil edildiginden
zamanda c¢Oziiniirlik de yariya iner. Buna
ragmen frekansta ¢oziiniirliik artar, ¢linkii elde

edilen isaretin kapsadig1 frekans bandi bir iist
seviyedeki isaretin frekans bandimin yarisidir.
Boylece frekanstaki belirsizlik yar1 yariya azal-
mis olur. Yiiksek frekanslarda iyi zaman ¢ozii-
niirligl, algak frekanslarda ise iyi bir frekans
¢Oziiniirliigh elde edilir. Altbant kodlama olarak
da bilinen bu islemler arzu edildiginde isarete
art arda uygulanabilir. Literatiirde farkli dalga-
cik tipleri dnerilmistir. Bu ¢alismada, Daubechies,
Symlet, Coiflet, Biortogonal dalgacik tipleri
kullanilarak dalgacik dontisimii  katsayilari
MATLAB ile elde edilmistir.

Boyut azaltma

Cikartma asamasinda 6zniteliklerin yiiksek bo-
yuta sahip olmalarindan dolayr siniflama basa-
r1s1, Ana Bilesenler Analizi (ABA) ve Bagimsiz
Bilesenler Analizi (BBA) gibi uygun boyut
azaltma yontemleriyle gergeklestirilebilir.

Oznitelik izdiisiimiinii gostermek icin kullani-
lacak yontem Ana Bilesenler Analizi (‘Principal
Component Analysis, PCA’) dir. Karhunen
Loeve Doniisiimii olarak da adlandirilan bu
yontem veride bulunan varyanslari en iyi gos-
teren sistemleri arastirir. Zaman-frekans sunu-
mu, yiiksek boyutlu 6znitelik uzayinda dagilmis
bilgi verir. Bu durumda ABA’nin, zaman-
frekans sunumuna dayali Oznitelik vektorleri
acisindan boyut azaltma yontemi olarak iist
seviyede etkili bir teknik oldugu gosterilebilir
(Englehart,1998).

Bagimsiz Bilesenler Analizi (‘Independent
Component Analysis, ICA’), herhangi ¢ok
degiskenli veride dogrusal olan ancak ortogonal
olmayan koordinat sistemini bulmaya calisir ve
giris verisinin eksenler {izerine izdiistimleri ara-
sindaki karsilikl1 bilgiyi minimize eder (Hyvérinen
vd., 2000). Bu koordinat sistemindeki eksenle-
rin yoni, orijinal verideki hem ikinci dereceden
hem de daha yiiksek dereceden istatistiklerle
belirlenir. BBA nin hedefi, 0yle bir dogrusal
dontisiim yapmaktir ki kaynak ¢ikislart miimkiin
oldugu kadar birbiri ile istatistiksel olarak
bagimsiz olsun. BBA i¢in kullanilan degisik
algoritmalar vardir. Burada FastICA algoritmasi
kullanildi (FastICA).
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Bulanik algoritmalar

Bir elemanin bir kiimeye veya bir sinifa ait
olmasi1 klasik kiime kavraminda ya aittir
(tiyelik=1) veya ait degildir (liyelik=0) seklinde
karsimiza ¢ikar. Gergekte bir eleman bir kiime-
ye ne tam aittir ne de degildir. Yani bu elemanin
o kiime veya smif i¢in bir aitlik derecesi (iiyelik
degeri) olmalidir. Bu da Bulanik tabanl algorit-
malarla miimkiin olmaktadir. Bu iiyelik degeri 0
ile 1 arasinda sonsuz deger alabilmektedir. Bu-
lanik algoritmalarda, bir igaret dbeklestirilirken
veya smiflanirken isaretin siifin1 belirlemenin
yaninda o sinifa ne kadar ait olduguna dair bir
bilgi de verilmektedir. Bu bilgi, isaretin o sinifa
olan iiyelik degeri olmaktadir. Buradan, bulanik
algoritmalarin, klasik algoritmalardan daha fazla
bilgi icerdigi sonucuna varilabilir.

Obeklestirme egiticisiz bir yontemdir. Egiticisiz
yaklasimlar, verinin yapisini kendisi diizenler ve
Oznitelik uzaymin Obeklesmesini, egitimcinin
egitim bolgelerini belirlemesinden bagimsiz yapar.
Obeklestirme ydntemlerini yari-duragan kosul-
larda siirekli 6rneklenen ol¢iimlere uygulamak,
ortintiilerle iliskili ayr1 ayr1 gruplar ve yeni 6bek
olusturmak i¢in faydalidir. Giris Oriintiileri za-
man serileri oldugu i¢in ayni sonuglar1 verecek
olaylarin benzer serileri birlikte dbeklesecektir.
Ozel bir zaman noktasma odaklanmayan ve
genelllikle belirsiz bir duragan durumdan dige-
rine gecisler, dogal olarak bulanik 6beklestirme
anlaminda davranir. Bu gibi durumlarda 6bek
sayisinin adaptif se¢imi, biyomedikal isaretlerin
genel duragan olmayan yapisinin iistesinden
gelebilir.

Bulanik c-ortalama yontemi

C, sinif sayist; n, veri sayist; k, veri indisi; 1,
siif indisi; m, bulaniklig1 artirict kontrol para-
metresi [m € (1,0)]; Dy, k. eleman vektoriiniin
1. smifa olan Euclidean uzakhigi; v, smif
merkezi olmak tizere siniflara olan iiyelikler:

n

z (”ki )m X

= 3)

“4)

1
Upi = 2

j=1 Dy

BCO o&beklestirme ydnteminin algoritmasi su
sekildedir:

k=12,.,n
i=12,..,C

(5)

1.Adim: Baslangi¢c degerlerini belirle (u tiyelik
degerleri, ¢ siif-grup sayist , € hata degeri, i
iterasyon sayist).

2.Adim: Bulanik grup merkezlerini her grup igin
(3) hesapla

3.Adim: (4) ifadesini kullanarak herbir 6znitelik
vektori icin Euclidean Uzakligini hesapla.
4.Adim: Yeni tiiyelik degerlerini (5) ifadesi ile
hesapla.

5.Adim: Yeni iyelik degerleri ile eski iiyelik
degerlerini karsilagtir. Eger ||uyeni-ueski||3 € ise
dur. Aksi halde yeni iiyelik degerleri ile
2.Adima git (i=i+1).

Gustafson-Kessel yontemi

Bulanik c-Ortalamalar algoritmasinda Euclidean
uzaklig1 yerine sadece dairesel degil elipsoidal
Obekleri de tanimlayan Mahalanobis uzakligi
koyularak elde edilir.

Kfi, Bulanik Kovaryans Matrisi ve Dy, k.
eleman vektoruniin i. sinifa olan Mahalanobis
uzaklig1 soyle ifade edilir:

n (6)
Z(uki )m
k=1
Dl?i = (xk -V )T Kfi_l (xk - Vi) (7)

Algoritma su sekildedir:

1.Adim: Baslangi¢c degerlerini belirle (u tiyelik
degerleri, ¢ smif-grup sayisi, ¢ hata degeri, i
iterasyon sayist).

2.Adim: Bulanik grup merkezlerini her grup igin
(3) hesapla
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3.Adim: Bulanik kovaryans matrisini her grup
icin (6) hesapla.

4.Adim: (7) ifadesini kullanarak herbir 6znitelik
vektorli i¢cin Bulanik Mahalanobis Uzakligini
hesapla.

5.Adim: Yeni iyelik degerlerini (5) ifadesi ile
hesapla.

6.Adim: Yeni iiyelik degerleri ile eski iiyelik
degerlerini karsilagtir. Eger " uyeni-ueskills € ise
dur. Aksi halde yeni iiyelik degerleri ile
2.Admma git (i=i+1).

Bulanik olabilirlik c-ortalama yontemi

Uyelik degerlerinin toplaminin bir oldugu BCO
algoritmasinda Oyle bazi Oznitelik vektorleri
cikmaktadir ki bunlarin her bir siifa olan
uzakliklar esittir. Uzakliklar1 esit olmasi, bu
Oznitelik vektorlerinin her birinin iiyelik deger-
lerinin esit olmasina neden olmaktadir. Bu yon-
tem isaret siniflamada kisitlayict bir durum olan
tiyelik degerlerinin 1'e esit olmast halini gider-
mekte ve daha esnek, daha iyi bir ¢oziim
getirmektedir. Ayrica bu yontem uzakliklarin
esit olmasi, yani lyelik degerlerinin esit olmasi
gibi kararsizliga neden olan bir durumda isaret
siifin1 karakterize eden m; degeri ile sonuca
gitmeye imkan tanimaktadir.

GK yonteminden tek farki iiyelik hesabidir.
Algoritmada farkli olarak (8), (9) ifadeleri
kullanilacaktir.

1
U= (®)
2 \mo1
1+ [d‘kj
UF
" (uki)kazl h,>0 iu #1
= i el
N =, ‘ =l 9
(uki )'” m>1 (m=2) U <1

Bulanik K-en yakin komsu siniflayicisi
Bulanik K-En Yakin Komsu siniflayicisinda,
etiketlenmemis bir x Oznitelik vektoriiniin,
etiketlenmis x; Oznitelik vektorlerinden her
birine olan Euclidean uzakliklar ifadesi;

i=1,2,...,
,,) i=1,2,....c

dj = (x_xji )T(x_x i i=1,2,...n (10)

ile gosterilir.

Keskin kiimelerde, 6znitelik vektori uzakliklar
kiigiikten biiylige dogru siralanir; bunlardan K
adedi segqilir ve etiketlerine bakilir. Etiketler en
cok hangi sinifa ait ise x isareti o sinifa sinif-
lanir.

Bulanik kiimelerde ise simiflama islemi, bilin-
meyen bir isareti siniflamaktan ¢ok isaretin o
siifa ne kadar ait oldugu sorusuna cevap verir.

X isaretinin i. sinifa tyeligi; uy, K adet etiket-
lenmis isaretin i. sinifa liyeligi olmak tizere;

Kui
Ehplya

k=1

) i=1,2,...,C (11)

ile ifade edilir.

Sonuglar

Calismada farkli bulanik yontemler kullanilarak
elektromiyografik isaretlerin smiflandirilmasi
yapilmaya calisilmistir. BK-EYK siniflayici-
sinin K=5 komsulugu icin BCO, GK ve BOCO
yontemlerinin basar1 yiizdeleri Sekil 1’de veril-
migtir. Sekildeki basar1 yiizdeleri, {i¢ ayr1 denek-
ten elde edilen EMG isaretlerinin her biri igin
bulunan bagar1 yiizdelerinin ortalamasidir.

Dalgaciklarin sadece kendileri {istiin basar1 gos-
termedikleri boyut azaltma ve izdiislim yontem-
lerinin de smiflama basarisina biiylik katkisi
oldugu goriilmektedir. BBA, ABA’dan genelde
en az %?2-3 oraninda daha basarili ¢ikmustir.

Yontemler i¢inde BCO yoOnteminin dalgacik
tiplerinin genelinde daha basarili oldugu goriil-
mektedir ve en biiyiik ortalama basar1 ylizdesi
BBA boyut azaltma yonteminin katkisiyla
Daubechies 5,7,8 dalgacik tiplerine (%98.2)
aittir.
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Sekil 1. K=35 i¢in tiim dalgacik tiplerine gore (a) BCO algoritmasinin, (b) GK algoritmasinin, (c)
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BOCO algoritmasimin BK-EYK siniflayicisi ile ortalama basart yiizdeleri
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Sonuglarin 15181 altinda, elimizdeki EMG
isaretleri icin en uygun bulanik algoritmanin,
obeklestirme yaparken Euclidean uzakligim
kullanan Bulanik c-Ortalamalar algoritmasi ol-
dugu sonucuna varilmistir. Bulanik obeklestir-
me yOntemleri egiticisiz yontemler olduklari
icin dbeklerin tespit edilmesi egitimcinin egitim
bolgelerini  belirlemesinden bagimsiz yapar.
Uyelik degerlerini tespit etmek icin algoritma-
larin kosturulmasi farkli denemelerle tekrarla-
nirsa smiflama basarisinin  degistigi  goriliir.
Obeklerin degisme olasiligindan dolay1 her kos-
turulma da farkli sonuglarin bulunmasi tabidir.
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