EMG Sinyallerinin Derin Ogrenme ile Hareket Simiflandirmasi
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Bu g¢alismada EMG sinyalleri lizerinde Oznitelikler
hesaplanmustir.  Bu  oOznitelikler ile el hareketlerini
smiflandirmak i¢in derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir.
Bir zaman serisi olarak toplanan EMG sinyalleri iizerinde
zaman alaninda hesaplanan Oznitelik vektorleri belirli
boyutlarda simetrik matrisler olarak kaydedilmistir. Yeniden
olusturulan ve resim dosyasi formatinda kaydedilen veri seti ile
Evrisimsel Sinir Ag1 egitilmistir. Bu egitim sonucunda tiim
veriler ile %93, test verileri ile %79 basar1 ile hareket
smiflandirmasi gergeklestirilmistir.

Abstract

In this study, the statistical features are calculated with EMG
signals. Deep learning algorithms are used to classify hand
gestures with these features. the feature vectors calculated in the
time domain using the EMG signals recorded as a time series
are stored as symmetric matrices with specific sizes. The data
set that is rebuilt and saved as image file format is used to train
the convolutional neural network. Thereafter the training,
motion classification is carried out with a success rate of 93%
for all data and 79% for test data.

1. Giris

Insanin giinliik yasantisinda ihtiyaclarim karsilamak icin
yaptig1 eylemlerde el fonksiyonunun 6nemi gok yiiksektir. Elde
yasanan fonksiyonel kayiplar ya da olusan hareket kisitlart
insanin yagam kalitesini ¢ok fazla etkilemektedir. Eli etkileyen
hastaliklarin biyomekanik tedavisinde biyomekatronik yapili
robotlar kullanilabilmektedir [1]. Ayrica ampute edilmis elin
fonksiyonlari maksimum diizeyde yerine getirmek i¢in akilli el
protezleri yaygim bir sekilde kullanilmaya baglanmustir [2, 3].
Biyomekatronik bir yaklagimla tasarlanan bu robotik sistemler
elektrik motorlari, pnématik eyleyiciler, mikro-eyleyiciler gibi
bilesenler igermektedir. Bu eyleyiciler rehabilitasyon
sistemlerinde eli iyilestirmek i¢in elin terapotik rehabilitasyon
stireglerini  yonetirken, akilli el protezlerinde elin temel
fonksiyonlarmni yerine getirmek icin tasarlanan mekanizmalari
manipiile etmektedirler [4].

Tiim bu biyomekatronik sistemler i¢in hareketi baglatan kontrol
sinyallerine ihtiya¢ duyulur. El biyomekanik olarak oldukca
kompleks bir yapiya sahiptir. Saglikli bir elin sinir sistemi de
bir o kadar karmasik ve iizerinden bilgi toplanmasi zordur.
Robotik bakis agisindan incelendiginde insan elinin 20
serbestlige sahip oldugu sdylenebilir. Tiim bu karmasik yapiy1
kontrol eden kaslarin kontrolii de bir o kadar karmasik sinir
sistemi yapisi ile gergeklesir [5].

Ampute olmus ya da fonksiyonel 6zelliklerini yitirmis bir eli
kontrol  etmekte olan kas gruplarindan  toplanan
elektromiyogram (EMG) sinyalleri, elin o andaki hareketi,jesti
ile dogrudan iliskilidir [6].

EMG sinyalleri yiizeysel elektrotlar ile toplanabildigi gibi,
invazif elektrotlar ile dogrudan kas dokusu iginden de
toplanabilir. EMG isaretleri kasilma sonucu birgok kas lifinde
olusan biyopotansiyel isaretin toplami1 olarak
dlgiilebilmektedir. Onkolda bulunan bircok kas grubu ayni anda
veya ayrt zamanlarda elin kompleks hareketleri sirasinda
kasilmaktadir [7].

Onkoldan toplanan EMG sinyallerinin elin yaptig1 hareket veya
jesti ile olan iligkisi arasindaki derin ve karmagsik iligkiyi
¢ozmek i¢in smiflandirma caligmalart  yapilmaktadir.
Siniflandirmada amag kaslardan alinan EMG sinyalinin hangi
el hareketi sirasinda toplandiginin kestirilmesidir. Bunun igin
yiiksek derecede giiriiltii iceren EMG sinyalinin filtrelendikten
sonra siiflandirilmasi ve uygun sinyalin uygun kavrama ile
eslestirilmesi gerekmektedir. Smiflayici tasarimi igin sezgisel
yaklasim, belirgin yaklasim, istatistiksel yaklasim, yapay sinir
aglart yaklagimi ve bulanik mantik yaklasim gibi pek cok
yontem onerilmistir [8, 9].

Derin 6grenme algoritmalart daha ¢ok bilgisayarli gori,
otonom siiriis, optik karakter tanima, dogal dil isleme gibi
amaglar i¢in kullanilmaktadir [10, 11]. Konvoliisyon temelli
yapist isaretin ¢ok boyutlu alt katmanlarinda bulunan
6zelliklerini kullanabilmesi agisindan evrigimsel sinir agt
algoritmalar1  karmastk  veri  yapilarindaki  Oriintiileri
kestirebilmesini saglamaktadir [12].

Tsiangos ve ark. CNN temelli, EMG isareti ile el hareketi
smiflandirma ¢aligmalarini incelemis ve Onerdikleri derin
o6grenme metodu ile siniflandirma bagarisin1 %3 artirmiglardir
[13]. Morbidoni ve ark. alt ekstremiteyi kontrol eden sekiz
farkli kas grubundan topladiklar1 EMG isaretleri ile egittikleri



evrisimsel sinir ag1 ile %93 yiriylis fazi siiflandirma
bagarisina  ulasmuslardir  [14]. Phinyomark ve ark.
caligmalarinda derin 6grenme ve biiyiik veri yaklagimi ile EMG
isaret isleme ve simiflandirmayr tartismuslardir  [15].
Buongiorno ve ark. EMG isaret isleme ve derin 6grenme ile
ilgili bir inceleme ¢aligmas1 yapmislardir. Bu calisma el
hareketi tanima, uyku fazlar1 kestirme, konusma ve duygu
durumu smniflandirma gibi ¢aligmalar1 incelemigtir [16]. Xiong
ve ark. c¢alismalarinda EMG Oriinti tanmima ile hareket
smiflandirmasin, eklem hareket agiklig kestirimi gibi konulara
derin 6grenme temelli bir yaklagim ile incelemislerdir [17].

Bu c¢alismada saglikli bireylerden fakli hareketler sirasinda
kaydedilen EMG verileri {izerinde zaman alaninda 6znitelikler
hesaplanarak elde edilen 6znitelik vektorleri derin 6grenme
algoritmalar1 ile smiflandirilmistir. Materyal ve Metot
boliimiinde, kullanilan EMG verileri ile ilgili bilgi verilmis ve
onerilen smiflandirma metodu anlatilmistir. Bulgular ve
tartisma boliimiinde egitilen agin performansi tartigilmis ve
sonuglar anlatilmustir.

2. Materyal ve Metot

Katilimcilardan dokuz farkli el ve on kol hareketi sirasinda li¢
farkli kas grubundan yiizeysel elektrotlar ile toplanan ve
birlestirilen veriler Sekil 1’de goriildiigii gibidir.
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Sekil 1- Toplanan EMG verileri

Verilerin toplanmasi sirasinda yiizeysel EMG sensorleri Sekil-
2 de goriildiigi gibi fleksor, ekstansér ve birakiradiyalis kas
gruplarindan veri toplayacak sekilde baglanmistir.

Sekil 2- Elektrotlar: yerlesimi

Bu verileri 9 farkli hareket igin kaydedilmis olup bu hareketler
Tablo 1 ‘de verilmistir. Veriler Tablo 1 de goriilen etiketler ile
her bir hareket/jest sinifi igin etiketlenmistir. Sekil 1°de goriilen

verilerin toplanmasi sirasinda katilimcilar {9-1-9-2-9-3-9-4-9-
5-9-6-9-7-9-8-9} hareketlerini yapmislardir. Her bir el ve 6nkol
hareketinin arasinda “Serbest” smifinin olmasinin hareket
siniflandirma basarisini artiracagi dngoriilmiistiir.

Tablo 1. Hareket Siniflari

Hareket Sinifi | Etiket

El Fleksiyonu 1
Bilek Fileksiyonu 2
Giiclii Bilek 3
Fileksiyonu

Palmar Fleksiyon 4
Palmar 5

Ekstansiyon
Radyal Deviasyon
Ulnar Deviasyon
El Kapal

Serbest

©O© 00 N o>

2.2 Onerilen Algoritma Akisi

Zaman alaninda kaydedilen EMG sinyallerinin hareket
siiflandirilmast  igin ~ Sekil 4’te  gorillen  algoritma
onerilmektedir. EMG isareti, kaydindaki zorluklar ve
elektrofizyolojik ozellikleri bakimindan duragan olmayan
yapidadir. Islenmemis isaret Oncelikle bir Onislemden
gegirilerek 6znitelikleri ¢ikarilabilir duruma getirilmelidir.
Englehart ve digerleri daha kisa segmentlere ayrilmis sinyalin
siiflandirmada daha az bozulmaya neden oldugunu
gostermistir. Cercevelere ayrilan sinyalin gergeveleme orani ne
kadar kiigiik olursa hata o kadar az olmaktadir [8].

Rastgele sayida elemana sahip bir zaman dizisi olan
miyoelektrik sinyalleri siniflandirma iglemi igin pratik degildir.
Bu nedenle sinyal dizilerinin 6znitelik denilen vektorlere
eslenmesi gerekir. Oznitelikler zaman, frekans ve zaman-
frekans alanlarinda hesaplanabilir. Bu c¢alismada zaman
alaninda ti¢ kanal olarak kaydedilen EMG sinyalleri belirli
cerceve boyutlarinda zaman boyunca gergevelenerek segmente
edilmis ve her bir segment i¢in 6znitelikler hesaplanmigtir.

Bu ¢aligmada toplamda 120000 veri igeren veri seti lizerinde,
sirastyla her bir igaret segmenti i¢in etkin deger (RMS) (Sekil
3) ve 4. dereceden 6z-baglanim vektorii hesaplanmustir. Bu
oznitelikler 256 6rnek pencere ve 8 drnek kayma parametresi
ile hesaplandiginda 14969x15 boyutlarinda bir 6znitelik matrisi
elde edilmistir (Sekil 4).
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Sekil 3- Etkin Deger (RMS) Ozniteligi Zaman Grafigi



3 Kanal EMG

Oznitelik Vektorii CNN igin giris verileri
(120000x3) (14969x15) (15x15x1041)
et muwm
[/ ]
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Hareket Sinifi

Simufiandirma katmani (YSA) , SoftMax Konvoliisyon, Ortaklama ve Aktivasyon

Sekil 4- Yiizeysel EMG elektrotlarindan toplanan ham EMG
sinyali
Elde edilen 6znitelik matrisi yine iis-tiiste ¢cergeveleme metodu
kullanilarak 15x15’lik kare matrisler olarak kesilmistir. Elde
edilen ve yaklasik 1.92 sn’lik aralik i¢in bilgi igeren 6znitelik
matrisinin bir 6rnegi Sekil 5’te goriilmektedir. Beser siitun
kaydirilarak elde edilen matrisler “png” uzantili goriintii

dosyalar1 olarak kaydedilmistir. Toplamda etiketlenmis 1041
adet matris goriintiisii elde edilmistir.
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Sekil 5- 15x15 oznitelik matrisi

1041 adet “png” uzantili goriintii dosyasi olarak kaydedilen
Oznitelik matrislerinden olusan veri setinin bir kismu Sekil 6’da
goriilmektedir.

Sekil 6- Oznitelik matrislerinden olusan veri seti

Her bir hareket sinifi igin 6znitelik goriintiisii sayilar1 Tablo
2’de verilmistir.

Tablo 2. Her bir hareket sinifi icin ornek oznitelik goriintiisii

sayilart
Etiket Ornek
Sayisi
7' 104
2' 90
'3 115
'4' 102
'5' 127
'6' 85
'7' 95
'8’ 222
'9' 101

Sonraki adimda 6znitelik goriintiileri egitim, test ve dogrulama
verileri olarak ayrilmis ve mimarisi Sekil 7°de gériilmekte olan
Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)’n1 egitmek igin kullanilmistir.

E imageinput
imagelnputLayer

. Y ‘ Y

h 4
conv_1 conv_2 conv_3 fc
L al canvalmienzal....} convolution2dL.. Al convolution2dL | E fullyConnected
v v ) v
batchnorm_1 batchnorm_2 batchnorm_3 m softmax
batchNormaliza... iza... iza... | softmaxLayer

v
vy v I . S ; — )
=oo] classoutpul
relu_1 relu_2 ey classificationLa
reluCayer relulayer reluCayer J

- ¥
maxpool_1 maxpoo\ 2
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Sekil 7- ESA Mimarisi

2.3 Evrisimsel Sinir Ag1

Genel olarak goriintii siniflandirma, béliitleme ve nesne tanima
ya da veri lizerinde Oriintii tanima amaglar1 ile kullanilan
evrisimsel sinir aglart konvoliisyon islemi temelli bir
yaklagimdir. Konvoliisyonda temel mantik belirli bir ¢ekirdek
fonksiyonunun (h(x,y)) gorinti matrisi (f(x,y)) tzerinde
denklem 1 de verildigi gibi teker teker piksellerin ¢arpimlarinin
toplami iglemidir [18].

a b
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Burada h ¢ekirdek fonksiyonu, f goriintii (kaynak) matrisi a, b
cerkirdek fonksiyonunun boyutlaridir. Segilen ¢ekirdek
fonksiyonun yapisinda goére bu islem matris tizerinde ayrik
zamanli tiirev, laplasyen gibi sonuglar iiretir. Her bir
konvoliisyon katmaninda birden fazla farkli ¢ekirdek
fonksiyonu ile CNN ig¢in &znitelikler hesaplanir. Bu islemler
sonucu elde edilen 6znitelik vektorleri ¢cogu zaman goriinti
matrisindeki ¢ok temel bilgileri icerir. CNN algoritmasinda bu
temel bilgileri nispeten daha biiylik matrisler iginde iceren



Oznitelik matrisleri maksimum, minimum, ortalama gibi
islemler ile ortaklama (pooling) konvoliisyon katmanindan
gecirilir. Bir sonraki katman ise hesaplanmis ve ortaklanmis
Oznitelikler iizerinde secilmis olan aktivasyon fonksiyonlarini
uygulamaktir. Tim bir konvoliisyon-ortaklama ve aktivasyon
katmanlar1 birden fazla defa kaskat olarak ¢aligtirilarak goriintii
matrisinde daha derin bilgiler ¢ikarilabilir [19].

Tiim konvoliisyon-ortaklama ve aktivasyon katmanlarindan
sonra elde edilen son matrisler siiflandirma amaciyla insa
edilen yapay sinir ag1 katmanindan gegirilerek smiflandirma
islemi yapilir.

3. Bulgular ve Tartisma

Gergeklestirilen egitim icin segilen parametreler Tablo 3’te
verildigi gibidir.

Tablo 3. CNN Egitim Parametreleri

Parametre Se¢im
En-iyileme metodu ‘rmsprop’
Maksimum dongi 1200
Verileri Karistir Her donglide
Validasyon Frekansi 10 iterasyon
Baslangi¢ 6grenme orani 0.01
Ogrenme orani diisme 0.1
faktoru
MiniBatch boyutu 128

Buna gore eniyileme i¢in segilen ‘rmsprop’ “root mean square
propagation’ dgrenme algoritmasidir. Egitim maksimum 1200
dongii siirecek ve her 10 iterasyonda bir, daha 6nceden ayrilmig
olan validasyon veri seti ile dogrulama yapilacaktir.
Baslangicta o6grenme oram1 0.01 olarak belirlenecek ve
periyotlar boyunca %10 diisecektir. Her bir iterasyon igin
kullanilacak alt 6rnek sayisi ise 128°dir.

Yapilan egitim sonucunda Sekil 7°de goriildiigi gibi validasyon
dogruluk degeri %76.09 olmustur. Egitim ve validasyon
degerleri i¢in dogruluk degeri %93.66 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 7- Egitim Grafikleri

Tablo 4’te egitim ve validasyon verilerinin kesinlik ve
duyarlilik degerleri ile toplam dogruluk degeri yapilan test
boyutunda incelenebilmektedir.

Tablo 4. Hata Matrisi

E Kestirilen Sinif =
< b
g 1 2 3 4 5 6 7 8 9 =
& a
1 | 103 1 2 0,98
2 89 1 0,99
3 6 105 4 0,91
4 100 2 0,98
5 2 3 2 117 1 1 1 0,92
6 85 1
7 3 92 0,97
8 26 8 3 182 3 0,82
9 101 1
X

<=1093|0,96|0,96|0,790,96|0,89|0,96 | 0,98 | 0,97 0,93
&

A4

Hata matrisinde de gorildiigii gibi Palmar fleksiyon (4)
hareketinde kesinlik degeri %79 ‘da kalmustir. Palmar fleksiyon
hareketine karisan diger smifin el kapali (8) smifi oldugu
goriilmektedir. Bu durumun bu iki el hareketi sirasinda ayni kas
gruplarmin ~ kasilmast  sonucu  ortaya  ¢ikmasindan
kaynaklandig1 sonucu kolaylikla c¢ikarilmaktadir. Bunun
diginda egitilen agin palmar ekstansiyon (5) hareket sinifina
olan duyarlilifi %92 ‘lerde olmasina ragmen yanlis sif
tahminleri diger tiim siniflara dagilmistir. Bunun nedeninin de
palmar ekstansiyon hareketinin agirlikli olarak brakiradialis
kasininin  kasilmast sonucu olusmasindan kaynaklandig1
yorumlanabilmektedir.

4. Sonuclar

Bu ¢aligmada 3 farkli kas gurubundan yiizeysel elektrotlar ile
toplanan EMG isaretlerinin derin Ogrenme algoritmalari
yardimiyla hareket siniflandirilmasi yapilmasi hedeflenmistir.
Zaman ekseninde kaydedilen veriler {izerinde yapilan 6znitelik
¢tkarma islemi sonucunda elde edilen matrisler 6znitelik
goriintiileri olarak kaydedilmis ve derin 6grenme algoritmasi bu
veriler ile egitilmistir. Yaklagik 1.92 sn lik periyotlarda %90’
iizerinde dogruluk ile hareket siiflart tahmin edilmistir.
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