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ON KOL KASKUVVETLERININ EMG SINYALLERI iLE BELIRLENMESI
VE YAPAY SiNiR AGLARIYLA TAHMIiNi

OZET

Kas kuvvetlerini insan viicuduna hasar vermeden, dogrudan 6lgmek miimkiin
olmadigr i¢in bu kuvvetlerin belirlenmesinde yardimeci Olglim ve yOntemlere
gereksinim vardir.

Bu calismada elin kavramasi esnasinda on kol kaslarinda olusan kuvvet analiz
edilmeye calisilmistir. Bunun i¢in farkli katilimcilarin 6n kol flexor kaslarindan
EMG ve 6n kol antropometrik Ol¢timleri alinmis, elde edilen ham veriler analiz
edilerek kavrama kuvveti ve EMG sinyalleri arasindaki iligki, 6n kol antropometrik
Ol¢iimlerinden de faydalanarak incelenmistir.

Kavrama kuvveti ve EMG sinyalleri arasindaki iliskinin maksimum kasilmanin %20
- %80 araliginda lineer oldugu, maksimum kasilma yiizdelerinin EMG sinyali ile
analizi ve tahmininde 6nkolun antropometrik 6l¢iimlerinin biiyiik fayda ve tahmin
kolayligi sagladigi, goriilmiistiir.

Elde edilen sonuglarin kontrolil i¢in bir yapay sinir ag1 kullanilmig, %15°luk bir hata
ile onkolun antropometrik Olc¢limlerinden, kavrama kuvveti ve EMG sinyalleri
arasindaki iliskinin tahmin edilebilecegi goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Biyomekanik, EI Kavrama kuvveti, EMG Sinyali, Kas
Kuvvetleri.
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DETERMINING FRONT ARM MUSCULAR STRENGTHS WITH EMG
SIGNALS AND ESTIMATING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

It is not possible to measure muscle strength directly without harming the human
body, therefore additional measures and methods are needed to determine these
forces.

In this study, the forces which created in the forearm muscles was tried to be
analyzed. For this purpose, from different subjects, forearm flexor muscles EMG
signal and forearm anthropometric measurements were taken then raw signals were
analyzed to understand relation between grip strength and EMG signals.

Analysis and estimation of maximal contraction percentages via EMG signal showed
that forearm anthropometric measurements provided great benefit and predictability,
and there is a linear change between grip strength and EMG signals in the range of
20% to 80% of the maximal contraction.

An artificial neural network was used to check the results obtained, and an
anthropometric measurement of the forearm with an error of 15% revealed that the
relationship between grip strength and EMG signals could be predicted.

Key words: Biomechanics, EMG signals, Grip Strength, Muscle forces.
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GIRIS

Biyosistemlerin analiz ve ¢6ziimlenmesinde miihendislik bilimlerinden fazlaca
yararlanilmaktadir. Engelli veya benzer rahatsizliklara sahip kisilerin kullanimi i¢in
riinler gelistirmek, engellerinin nedenlerinin belirlenebilmesi, ayni zamanda
yaralanmalarin engellenebilmesi icin kas, kemik, eklem doku gibi yapilarin iyi
incelenmesi ve kuvvet analizi yapilarak mekanik yapimin modellenebilmesi
gerekmektedir. Bu nedenle biyolojik sistemlerin bi¢im ve islevlerini miihendislik

yontemlerle inceleyen bilim dali olarak Biyomekanik dogmustur.

Biyomekanik caligmalardaki en biiyiik zorluklardan biri kaslara binen ve kaslarin
irettigi kuvvetlerin bilinmesidir. Kuvvet ve kas kasilmasi arasindaki iliski kaslardaki
kasilmanin 6l¢limiiniin zorlugundan dolay1 kesin olarak kurulamamaktadir. Bu
belirsizligin ortadan kaldirilabilmesi i¢in kaslardaki kasilma ile kaslarin uyguladigi
kuvvet iligkilendirilmelidir [1]. Kaslarda meydana gelen kasilma ve bu esnada
kaslardaki elektriksel potansiyel degisimi (EMG o6lgtimleri), farkli kisilerde ve farkli
zamanda yapilan dl¢iimlerde degisiklik gosterebilir. EMG sinyalinde meydana gelen
bu degisikligin, 6n kol hacmi, 6n kol uzunlugu, 6n kol ¢evre dl¢iimii ve el boyutlar
ile yas, beden kiitle indeksi (BKI), cinsiyet, boy uzunlugu gibi sebeplerle kisiden
kisiye degisiklik gosterdigi belirtilmistir [2]. Yapilan caligmalar, el kavrama
kuvvetinin iist ekstremite kas kuvveti ile korele olmasinin yan1 sira genel viicut kas
kuvveti ve pulmoner kas kuvveti ile iliskili oldugunu gostermistir [3-5]. EMG
Olctimlerini etkileyen bu faktorleri sadelestirmek i¢in Olgiimler benzer fiziksel
ozelikteki kisiler iizerinde yapilmalidir. Bu sayede 6lgiim farkliliklarini yorumlamak

daha kolay olacaktir.

Bu c¢alisma EMG sinyalini etkileyen en biiyiik faktdr olan kaslardaki kasilmaya
katilan lif sayis1 ve lif kalinliklar1 iizerine yogunlagsmaktadir. Bu nedenle ¢alismada
yas, boy, cinsiyet, viicut yag orani gibi degiskenler sabit tutulmaya g¢alisilmis, bu
sayede On kol ol¢iimlerindeki degisikligin biiylik dlclide kaslardaki lif sayisina bagl

olmas1 amaglanmigstir [5,6].



EMG sinyalleri kaslarin kasilmasi esnasinda olusan biyopotansiyel sinyallerdir.
Bunlarin kaynagi, viicutta meydana gelen ¢esitli elektrokimyasal olaylardir. EMG
sinyalleri viicuttan elektrotlar yardimi ile algilanirlar ve kullanilan elektroda gore
degisik adlarla anilirlar ve bu sinyallerin kuvvetlendirilmesi ve takip edilebilir hale
getirilmesi gerekir. EMG sinyalleri kasa icerisine igne elektrot saplanarak ya da kas
lizerine yapistirilan yiizey elektrotlar ile saptanabilir [7]. Igne elektrot teknikleri
bolgesel olmayan, ignenin batirildigi kiigiik bir alanla ilgili daha genis ve genel
bilgiler verirken ylizeysel elektrotlar ile istenilen bolgeden daha genis ve genel

bilgiler elde edilebilmektedir [8].

Genel olarak bir motor iinitesi (kas lifi) gibi az sayidaki lifler ilizerinden net
potansiyel degisiminin Ol¢lilmesi amaglandiginda igne elektrotlarla, bircok motor
tiniteden olusan toplam potansiyel farkin 6lglimiiniin gerektigi durumlarda da yiizey
elektrotlar1 kullanilir. Dolayisiyla ylizeydeki kaslarda yapilacak oOlgiimlerde ve
hedeflenen 6l¢iim kasi olusturan liflerin iirettigi toplam potansiyel ise ylizeysel

elektrot kullanilmalidir [7].

Yiizeysel EMG ol¢iimlerinde, EMG isaretlerinin karakteristiginde olusan kayiplari
en aza indirmek ve bu Olglimlerin standardizasyonu i¢in birtakim standartlar
belirlenmigtir. 1995 yilinda bir grup arastirmacinin 6nderligi ve Avrupa Birliginin
katkilariyla elektrot, elektrot yerlesimi ve isaret isleme tekniklerinin belirlendigi
Invazif Olmayan Kaslar I¢in Yiizeysel EMG Degerlendirmesi (Surface EMG For
Noninvasive Assesment Muscles - SENIAM) projesi hazirlanmis ve 1996 yilinda
yirirlige girmistir. SENIAM®“m amaci; bu konularda calisan laboratuvarlarin

basarilarini kabul edilebilir bir seviyeye getirmektir.

EMG sinyali-kuvvet iligkilendirmesi ¢alismalarinin sonuglart biiyiik dlgiide, sayisal
isaret isleme yoOntemlerinden gegirilerek Yapay Sinir Agr (YSA) egitimde
kullanilmaktadir [9, 10, 11]. Bunun en belirgin sebebi EMG sinyalleri degisken ve
Olciilmesi zor sinyaller oldugundan, dogrudan formiile edilmesi zordur. Ancak belli
yaklasimlar ve farkli parametrelerin sabit tutulmasi ile tahmin edilebilir. Kas
kuvvetlerinin tahmin edilebilmesi i¢in deney sonuglari alinan Slgtimler ile bir Yapay
Sinir Ag1 egitilmeli ve egitimde kullanilmayan farkli degerler ile YSA kontrol

edilmelidir. Buradaki amag¢ yapay sinir aginin dogrulugundan ¢ok, deney verileri



tizerinde belirli ¢ikarimlar yapilmasidir. Bu asamada en O6nemli faktor egitim
algoritmasidir ve izometrik kas EMG ol¢iimlerinde geri yayilimli ileri beslemeli

ogrenme metodu tercih edilmektedir [12].

Bu c¢alismada 6nkol kaslarindan 6l¢iilen EMG sinyali ile elin kavramasi esnasinda
onkol kaslariin uyguladigi kuvvet iligskilendirilmistir. Yapilan dlgiimler sonucunda
kas momentleri ve kas kuvvetlerini tahmin edilmeye ¢alisilmig, Onkolun
antropometrik Ol¢iimlerinin EMG verisine ihtiya¢ duyulmadan kasin uyguladig

kuvvetin tahmininde biiyiik kolaylik saglayacagi YSA sonuglari ile gosterilmistir.



1. GENEL BiLGILER

1.1. Kas Fizyolojisi

Kas hiicreleri kimyasal enerjiyi mekanik enerjiye ¢eviren ozellesmis hiicrelerdir.
Kaslar hareket agiga c¢ikarma, 1s1 liretimi ve postiiriin saglanmasinda goérev alirlar.
Kaslarin  kontraktilite (kasilabilme), eksitabilite (uyarilabilme), estensibilite
(uzayabilme, gerilebilme), elastisite (normal boyuna dénebilme) o6zellikleri vardir.
Kaslar viicut kiitlesinin %40’ olusturmaktadir [4]. Kas hiicreleri kimyasal,
elektriksel ve mekanik olarak uyarilabilirler. Hiicre zar1 boyunca yayilan aksiyon

potansiyeli olusturabilirler.
1.2. Kas Cesitleri

Kaslar tipta, yapilarma ve calismalarina goére olmak {izere iki gurupta
siniflandirilabilir. Literatiirdeki yaygin kullanilan siniflandirma ¢esidi yapilarina gore
siniflandirmadir. Kaslar ¢alisma sekillerine gore, istemli calisan kaslar ve istem dis1
calisan kaslar olmak iizere iki smif da incelenir. Istemli calisan kaslar, iskelet kaslari
olarak tanimlanirlar. Bunun nedeni iskelet kaslart yapmak istedigimiz fiziksel
hareketleri yerine getirmek ile gorevli olmalaridir. Istem dis1 galisan kaslara ise diiz
kaslar ve kalp kasi sayilabilir. Bunun nedeni bir canlinin kalp atig hizin1 istemli
olarak degistiremeyecegi, yediklerini sindirme veya Ogilitme isini de kontrol

edemeyecegi sayilabilir [4].

Yapilarina gore incelendiginde; Diiz kaslar, Cizgili kaslar ve Kalp kast olmak tizere 3

grupta toplayabiliriz. Tablo 1.1.’de Kas tipleri ve 6zellikleri gosterilmistir.



Tablo 1.1 Kas tipleri ve 6zellikleri [4]

KAS | BULUNDUGU | KASILMA | LiF TIPI | CIZGILENME | GOREVI
TiPi YER SEKLI SEKLI
-Iskeletin
hareketi
Cizgili | Iskelete yapisan | Istemli Uzun Belirgin  enine | -Postiiriin
Kas kaslar silindirik | ¢izgilenme saglanmasi
-Is1 Uretimi
-Sindirim,
solunum, I¢ organlarda ve
iireme ve damarlarda
Diiz {iriner sistemin | Istemsiz Igcik Cizgilenme yok | harekete yol
Kas ici bos Seklinde agar.
organlarinin
duvarlari
-Kan damarlari
Kalp | Kalp Istemsiz Kisa Cizgilenmis Kalbin kan
Kasi Dallanmis pompalanmasini
saglar

Cizgili kaslar istemli ¢alisirlar. Hizli kasilir, gevser ve ¢abuk yorulurlar. Somatik
sinir sistemi tarafindan inerve edilitler. Iskelete tutunurlar. Mikroskopta enine

cizgilenme gosterirler.
1.3. Cizgili Kaslarin Yapisi

Kas dokular1 miyofibril adi verilen daha kii¢iik liflerden olusur. Miyofibriller ise
miyofilamentlerden olusur. Miyofilamentler ince ve kalin uzantilardir.
Myofilamentler kasilabilen proteinler olan Aktin, Myozin, Tropomiyozin ve

Troponinden (Troponin I, Troponin T, Troponin C) meydana gelir [2].

Basit olarak kaslarin yapist Sekil 1.1°de goriilmektedir. Kas govdesi, demet demet
bir yapiya sahiptir. En biiyiik demet fascicles ve her bir fascicle kas fiber demetidir.
Kas demetlerini c¢evreleyen yapiya epimsium, fasciclelar1 cevreleyen yapiya

perimysium ve fiberleri ¢cevreleyen yapiya ise endomsium denir [2].



Myofibril

Sekil 1.1. Makro kas yapisi1 [2]

Cizgili kaslar istemli hareketi meydana getiren kaslaridir. Mikroskop altinda
incelendiginde acik ve koyu renkli bantlardan olustugu goézlenmistir. Koyu olan
batlara “A”, agik olan bantlara “I” band1 denir. A bandinin ortasinda agik “H” bandi
ve [ bandinin ortasinda koyu “Z” bandi vardir. Sekill.2’de bantlarin sekli verilmistir.

Z bantlar1 arasindaki bolge kasilma aninda daralir [3].

| bandi Abands | bandi

k =

bk
il

v l
H bandi e
Z cizgisi Aktin Miyozin ’ Z gizgisi
Sakromer

Sekil 1.2. Kasin bant yapisi [3]

Hareket esnasinda A bandi sabit kalir H ve I bantlar1 ise daralir. Kasin proteinin
actomyosinin myosin bileseni A’da barmir. Actin ise Z bandinda baslayip H

bandinda sonlanir.




1.4. insan Kolunun Anatomisi

Bedenimizde c¢esitli hareketlerin ve islerin yapilmasinda 6nemli bir rolii bulunan kol,
iki boliim halinde degerlendirilir. Omuz ekleminden dirsege kadar uzanan kisim kol,
dirsekten el bilegine kadar giden kisma 6n kol denilir. Genellikle kol kavrami bu iki
boliimiin tamamina kullanilir. Kol boliimiinde humerus denilen tek kemik bulunur.
On kol béliimiinde ise, radius ve ulna olarak ¢ift kemik bulunur. Kolun asagiya,
yukariya, ice, disa yani ¢esitli yonlere hareketini omuz mafsaliyla, bolgedeki kaslar
destekler. Kolda dort farkli kas bulunur. Bunlarin arasindaki en énemli kas iki basl
olan pazu kasidir. Bunun vazifesi 6n kolun biikiilmesini saglamaktir. On kol
extansiyon ve fleksiyon, i¢e ve disa doniis hareketlerini dirsek yardimiyla, koldan
baslayarak, 6n kolda biten kaslar aracilifiyla yapar. On kolda 18 adet kas bulunur. El

ve parmaklarin hareketleri bu kaslar yardimiyla saglanir [4, 8].

Fleksiyon hareketinde rol alan kaslara fleksor kaslar denmektedir. Fleksor kasinin
kasilmastyla eklem ekseni boyunca biikiilme meydana gelir ve kasili bulunan bolge
viicuda yaklagir. Bu hareketin sonunda fleksor kasi gevser ve ektensor kasi
kasilmaya baglar. Yine ayne eklem ekseni c¢evresinde uzuv bu sefer dogal
pozisyonuna dénmeye baslar. Ornek olarak, iist 6n kol kaslarindan biceps fleksor, iist
arka kol kaslarindan triceps ise ekstensor kaslaridir. Dirsek buruldugunda once
biceps kas1 kasilir. Daha sonra biceps kasi gevsemeye baslar ve dirsekteki diizelme
i¢in triceps kasi kasilmaya baglar. Bu tip zit yonlii hareket edern kas ¢iftleri, agonist-
antagonist kas c¢iftleri olarak adlandirilir. Agonist kas hareketi gerceklestirirken,

antagonist kas ise agonist kasin zit yoniine dogru bir kasilma gergeklestirir [10].
1.4.1. Biceps brachii kasinin tanim

Bicaps kasi ¢ift baghidir, iki noktadan baslayarak tek noktada sonlanir. Cift basi da
kiirek kemiginden baglar, bir basi kiirek kemigi dogrultusundan, diger basi
omuzumuz ile kol arasindaki eklemin iistiinden baslayarak kolun 6n yiiziinii boyunca
ilerleyerek bagparmak yoniindeki on kol kemigi baslarinda sonlanir. Sekil 1.3°de

Biceps Brachii Kasi goriilmektedir.



Uzun Baglanti

Kisa Baglanti

Biceps

Sekil 1.3. Biceps brachii kasi [4]
1.4.2. Biceps brachii kasinin islevi

Uzun ve kisa baglantilar:
- Dirsek fleksiyonunda goérev alir
- On kolun aktif olarak supinasyonunu saglar

- Pasif sekilde omuz fleksyonunda gorevlidirler.

Sadece uzun baglantilar ise, deltoid kasinin aktivitesi sirasinda kol kemiginin

dengelenmesini saglamaktadir.



1.4.3. Triceps brachii kasinin tanim

Uzun Baglanti
Kisa Baglanti

Orta Baglanti

Triceps

Sekil 1.4. Triceps brachii kasi [4]

Triceps kasi, kolun arka kisminda yayili durumda bulunur ve ektansiyon hareketinin
olusturulmasini saglar. Kol kemigine ii¢ noktadan baglanir, biiyiik bir kastir. Triceps
kasinda uzun baglanti kiirek kemigine, kisa ve orta baglanti ise pazi kemigine

uzanmaktadir. Sekil 1.4’de Triceps Brachii Kas1 goriilmektedir.
1.4.4. Triceps brachii kasinn islevi

Triceps Brachii kasi:

- Dirsek ekstansiyonunda gorev alir,

- Ekstansiyon hareketinn siirekliligini saglar,

- Omuz ekstansiyon ve addiiksiyon hareketinde ise yardimeir olarak rol

oynamaktadir.



1.4.5. On kol (palmar) én yiiziindeki superficial kaslar

Caput ulnae: Ulna’nin processus coronoideus’undan baslamaktadir. Radiusun dis
tarafinda yer alan tuberositas pronatoria’nin ortakisminda bitmektedir. Sinir kismina
da nervus medianus adi verilir. On kol kasmin gorevi ele pronasyon hareketi

saglamaktir. On kolun fleksiyon hareketine yardimci olmaktadir.

Flexor Carpi Radialis kas1 Musculus pronator teres’in i¢ kisminda yer almaktadir.
Epicondylus medialis’ten baglayarak 2. ve 3. metarcp’in tabaninda yer alir. Sinir
kismina da nervus medianus adi verilir. Gorevi ise, el bilegine fleksiyon ve radial

abduksiyon hareketine destek olur.

Palmaris Longus: Musculus flexor carpi radialis’in i¢ kisminda bulunur. Epicondylus
medialis’ten aponeurosis palmaris’e uzanarak yer alir. Sinir kismiada yine nervus
medianus adi verilir. Gorevi ise el bilegine fleksiyon hareketi saglamaktir.

Aponeurosis palmaris’i germektedir. Sinir kismina nervus medianus adi verilir [13].
1.5. Kaslarin Kasilmasi

Kaslarin kasilmasi i¢in kas liflerinin uyarilmasi gerekmektedir. Gerekli uyar1 motor
sinirler araciligi ile tagimir. Kas, elektrik akimi gibi bir uyartya da cevap vermektedir.
Kas dinamik ve statik olarak iki sekilde kasilir. Statik kasilma boyunun degismeyip,
yalnizca sismesi seklinde, dinamik kasilma ise hem sisip hem de boyunun kisalmasi

seklinde olabilir.

Kaslarda meydana gelen kimyasal kasilma su sekilde oOzetlenebilir. Kas aktif
durumdayken oncelikle kastaki glikojen depolart bosaltilir, oksijen harcanarak
karbondioksit agiga ¢ikarilir. Kaslarda ki glikojen pruvik aside kadar pargalanir ve
yiiksek enerjili ATP (Adenazin trifosfat) molekiilleri araciligiyla depolanmis olan
enerji ortaya ¢ikar. Pruvik asidin tekrardan oksitlenmesi ile de sitrik asit, CO, ve H,O
yani sira yeni ATP molekiilleri de olusur. Oksijenin yetersiz olmas1 durumunda da

pruvik asitten anaerobik tepkimesi ile laktik asit olusur ve enerji agiga ¢ikarilir.

Kasilmalar ardindan yiikselerek devam eden solunum ile alinan fazla oksijen, oksijen
kaslardaki ac1g1 kapatir. Kaslarda biriken laktik asidin 1/5°1 oksitlenerek CO, ve H,O

ile enerji aciga c¢ikar ve bu enerji laktik asidin geri kalan kisminin glikojene
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doniistimiinde harcanir. Kasin aktif olarak calistigi zaman iiretilen enerji mekanik
enerjiye ve 1s1 enerjisine dondsiir. Kaslarin enerji verimliligi %25 civardir.
Dolayisiyla kaslarda ki enerjinin ¢ogu 1s1 enerjisi olarak kaybolur. Motor sinirlerin
kas lifine ulastig1 noktaya motor u¢ plaklar1 adi verilir. Motor sinirinden motor ug
plakalarina bilgi geldiginde acetylchaline salgilanarak kas uyarilir. Bazi diizgiin

kaslar ise kimyasal haber ileticisi olarak noradrenaline kullanirlar [14].
1.6. Motor Unite ve Motor Hareketi

Motor tiniteler kas fonksiyonlarinin biyolojik tinitesi bilinmektedir. Bir motor tinitesi,
merkezi sinir sisteminden baslayip motor u¢ plakalarina ilerleyen bir motor sinirine
sahiptir. U¢ plakalarmin her biri bir kas lifi ile eslesir ve onlarin uyarilmast sonucu

bulunduklar kas lifleri de uyarilmis olur.

Motor iinitelerinin sayisi viicudun farkli bolgelerindeki kaslar icin farklilik gosterir.
Cogunlukla kas biiyiidiikce motor Ttnitelerinin sayist da artis gosterir. Motor
tinitesinin biiylikligi (aymi sinir lifi tarafindan uyarilan kas liflerinin adedi) farkli
kaslar i¢in birbirinden farkli olmaktadir. Viicutta bir motor {initesinde 25 ila 2000 kas
lifi bulundugu soylenir. Bir motor initesinde iiretilen kuvvet, 0,1 — 250 gram
arasinda degisebilir. Ayni {liniteyi olusturan lifler bir arada degil ayn1 zamanda da

birgok iinitenin lifleri ile de girisim (etkilesim) halindedirler [15].

Viicudun motor sinir sistemi, i¢ ve dis istekler ile sinirlama durumlarinin ¢ok genis
farkliliklariyla bas etmek zorundadir. Bu farkliliklar; disariya uygulanacak kuvvetin
giiclii ve hassas bir sekilde ayarlanmasi, dik durus ve birgok el kol hareketleri ile

saglanmaktadir.

Motor sinirleri yap1 olarak sinir hiicrelerinden olusur, bu sayede her bir motor sinir
hiicresi yalnizca polarize veya depolarize durumunda bulunabilir ve motor ug 24
plakalarina iki seviyeli (var yok) bir bilgi gonderir. Boylece her bir kas lifi de ya
dinlenme durumunda (gevsek) veya uyarilmis (gergin) haldedir. Normal kas
hareketlerinin 6zellikleri, hareketinin yumusakligi, devamliligi ve hassasiyeti olarak
bilinir. Bu ozellikler, herhangi bir kasmn bir¢cok motor iinitesinden meydana
gelmesinden kaynaklanir. Fakat ufak bir kas hareketi arzu edilirse, yalnizca bir motor

tinitesi harekete geger.
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Kas hareketlerindeki artis ile birden fazla motor tnitesi aktive olur, timiiniin aktif
oldugu anda, kas hareketleri maksimum seviyededir. Bu sayede kas hareketlerinde
biiyiik 6l¢tide diizgiinliik olusur. Hareket diizgiinliigtindeki bir diger etken de birim
zamanda uyarilan kas liflerinin sayisinin ayarlanmasidir. Motor {initeler tek seferde
yalnizca tek bir kasin kasilmasini tetiklese de birim zamandaki kasilma sayis1 (motor
u¢ plakalarinca tetiklenen her birim zaman araligindaki depolarizasyon ve
repolarizasyonlarin adedi), kas lifleri giiglendirecektir. Bu sayede bir kasin
hareketinin diizgiinliigii, hem uyarilan motor {initelerinin sayis1 ve hem de bu motor

tinitelerinin uyarilma hizi ile kontrol edilir.
1.7. Kaslarda Servo Mekanizma

Kas hareketini kontrol eden sinir sisteminin basitlestirilmis blok semas1 Sekil 1.5’de

gosterilmistir
KAS —t |
E AGIL BEYIN
= KAPRPISI
DUYU |
ALID|S| DuUYU si:ini

Sekil 1.5. Kaslarda servo mekanizmasi [6]

Kaslarda ki servo sistemi bir kontrol mekanizmasidir. Bir duyu alicisi, bir hiz veya
konum isareti iiretir. Bu isaret duyu siniri ile beyne iletilir. Beyin kaslardan gelen
bilgi ile kendisindeki depo bilgiyi (hafiza) isleyerek bir hata (kontrol) isareti iiretir.
Motor sinirler ile kasa gonderilen ve onun hareketini kontrol eden sinyal bu hata

sinyalidir [15].

Kaslardaki servo sistemi basit bir 6rnekle agiklanabilir, 6rnegin bir insan elini soguk
bir nesneye degdirdigi zaman, parmaklarinda ki duyu alicilar1 nesnenin sicakligini
algilar ve bu sinyali beyine gonderir. Beyin gelen sinyalin soguktan geldigini anlar
(hatirlar) ve kasin harekete gegmesini istemez. Fakat el sicak bir nesneye temas

ettirilirse, beyin duyu sinirleri ile gelen bilgi ile parmagin sicak bir nesneye deydigini
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anlar. Sayet nesne ¢ok sicak ise motor sinirleri araciligi ile beyin sinyal gonderip
parmagin sicak nesne iizerinden ¢ekilmesini saglar. Nesnenin sicakliginin
algilanmas1 ve beyinin gonderdigi sinyal ile elin nesne {lizerinden ¢ekilmesi arasinda
birkag¢ yliz ms'lik bir zaman gecikmesi vardir. Bu gecikme daha ziyade sahsin o sicak
cisme gosterdigi ilgi ile de ilgilidir. Eger el ¢ok sicak bir cisim ile temas ettirilirse bir
refleks cevap tiretilerek 150 ms civarinda bir siirede elin nesne {izerinden kaldirilmasi
saglanir, bu durumda acil ¢ikis kapisi beyin kontroliinii kopriilemis olur. Acil ¢ikis
kapist olarak adlandirilan bu durum, normal durumda ortaya g¢ikmaz. Acil ¢ikis
kapis1 genellikle omurilikte bulunur. Refleks cevabin ortaya c¢ikmasi ig¢in duyu
alicilarindan kuvvetli bir sinyal algilanmalidir. Bu gibi durumlarda acil ¢ikis kapist
beyin fonksiyonunu bloke ederek kasin hizli hareket etmesini yani refleks olusmasini

saglar. Refleks cevaplar bedenin tehlikelere karsi korunmasini saglar.
1.8. Kaslarin Elektriksel Aktivasyonu

Kaslar, beyin tarafindan iiretilen ve motor sinirler araciligi ile iletilen veya disaridan
olusturulan bir uyartim ile kasilirlar. Beyin tarafindan iiretilen sinyaller, bedende sahsin
istegi lizerine istemli olarak olusturulur. Disaridan iiretilen uyartimlar ise, tedavi amaci
ile ya da farkli dis etkenlerle viicuda harici bir kaynaktan uygulanan sinyallerdir. Harici
uygulanacak bu sinyaller ve bu sinyallere karsilik kasta olusan cevap (kasilma) Sekil

1.6 *de goriilmektedir.

Sekil 1.6°da goriildiigii gibi, uyart1 verildiginde kasta ani bir tepki gézlenmez. Yani
uyar1 ve tepki arasinda bir zaman gecikmesi s6z konusudur. Bu gecikme siiresine
“Latent periyodu” denir. Latent periyodunun ardinda kasilma ve gevseme islevleri

olusmaktadir.
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Sekil 1.6. Kaslarin elektriksel tek bir uyarimdaki elektriksel cevabi [9]

Latent periyodu haricinde baska bir 6nemli noktada, kasa uygulanacak olan sinyaller
arasinda bulunmasi zorunlu olan zaman gecikmeleridir. Sayet kas tamamen kasilma
veya tamamen gevseme islemlerini gerceklestirmeden devamli olarak yeni
uyartimlar ile uyarilacak olursa, kasta kararsizlik meydana gelir. Buna, “Tam
olamayan Tetanus” ad1 verilir. Belli bir degere kadar bu durum siirer ve o degerden
sonra artik bagimsiz sarsilar birbirinden ayirt edilemez hale gelir. Bu duruma ise

“Tam Tetanus™ adi verilir [16].

Kasa uygulanan uyartilarin ardindan olusan kasilma ve gevseme islemleri belirli bir
sira ve diizen igersinde yiirlimektedir. Kasilma islemi adimlart;

- Motor néronlarin uyarilmasi

- Motor son plaktan asetilkolin salinmasi

- Asetilkolinin nikotinik asetilkolin reseptorlerine baglanmasi

- Son plak zarinda Na* ve K* gegirgenliginde artma

- Son plak potansiyellerinin olugmasi

- Kas lifilerin de aksiyon potansiyellerinin olusmasi

- De polarizasyonun T tiibiilileri boyunca yayilmasi

- Ca™nun sarkoplazmik retikulumun terminal sisternasindan salinip kalin ve ince

filamentlere diflizyonu

14



Ca*®nun troponin C’ye baglanip aktin {izerindeki miyozin baglanma bolgelerini
acmast

Aktin ve miyozin arasindaki ¢apraz kopriilerin kurulmasi ve ince filamentlerin
kalin filamentler {izerinde kaymasi

Gevseme

Ca*#nun sarkoplazmik retikuluma geri pompalanmast

Ca*®nun troponinden ayrilmasi

Aktin ve miyozin arasindaki etkilesimin durmasi seklinde olur.
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2. EMG SINYALININ TEMEL KAVRAMLARI
2.1. Elektromiyogram isareti

Elektromiyogram (EMG), kasin kasilmasi sonucu ortaya ¢ikan biyopotansiyel
isaretlerdir (sinyallerdir). Elektromiyogram sinyallerinin ana kaynagi viicutta
meydana gelen birtakim elektrokimyasal olaylardir. Istemli kas hareketleri (cizgili
kas kasilmalari), beyinde olusturulan aksiyon potansiyellerinin sinirler aracilig: ile

kaslara iletilmesi sonucu bu sinyaller ortaya ¢ikar.

Cizgili kaslar fonksiyonel olarak motor iinitelerden olusur. Gevsek kas demetleri
motor Unitesinin bilesenleri boyunca uzanir. Cesitli motor {initelerinin lifleri i¢ ice
olacak sekilde bulunur. Igne elektrotlarla &lciilen ve tek bir motor {initesinin
uyarilmastyla olusan uyarilmanin hiicre dis1 potansiyel degisimi 3—15 ms arasinda ve
motor tnitesinin biiyiikliigine gore genligi 202000 mV civarindadir. Desarj

frekans1 genel olarak her saniye 6-30 darbe olacak sekilde diistiniilebilir [17, 18, 19].

EMG kayitlar1 tutulurken bolgesel kas potansiyel Ol¢limlerinde ylizey elektrotlar
kullanilirken, kas igine dogrudan girilmesi gereken uygulamalarda ise igne
elektrotlar kullanilmalidir. Ayrica iletim hizinin ve siiresinin 6énemli oldugu (sinir
stkigmasi kontrolii gibi durumlarda) igne elektrotlar tercih edilir. Yiizey elektrotlarin

kullanimindaki en biiytik kolaylik ise kullaniminin acisiz ve kolay olmasidir.

Viicut potansiyel sinyalleri gozlemlenmesi zor zayif sinyallerdir. Bu nedenle bu
sinyallerin kuvvetlendirilmesi gerekir. EMG sinyallerinin kuvvetlendirilmesinde fark

kuvvetlendiricilerden faydalanilir.

EMG isareti kaslarin irettigi giice, elektrotlarin pozisyonu, deri iyon dengesi
(ylizeysel elektrot kullaniminda) gibi faktorlere baglhidir. Tek kas lifine uygulanan
igne elektrot ile sadece o life ait sinyaller olgiiliir iken, yiizey elektrotlarla yapilan
Olgtimlerde elektrotlarin yerlestirildigi bolgedeki kas grubunun potansiyellerinin
ortalamasi Olgiilecektir. Bununla birlikte yiizeydeki kaslarin faaliyeti alttan gelen

bilgiyi maskelediginden ylizey elektrotlarin sadece ylizeydeki kaslarin
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incelenmesinde kullanilmasi uygundur. Tek kutuplu (monopolar), ¢ift kutuplu
(bipolar) ve ¢ok kutuplu (multipolar) sekillerde gelistirilmis batirma(igne) tipi
elektrotlar genellikle derinlerdeki kaslarin veya tek bir motor {initesinin

elektromiyograminin 6l¢iilmesinde kullanilirlar [19, 20].

Kaslardaki elektriksel aktivitelerin kayitlamak (EMG sinyallerini) kaslardaki kasilip
gevsemeleri saptamak, kas icinde kendiliginden olusan aksiyon potansiyellerinin
veya motor iinite tahribatlarinin olustugu yerlerde goniillii katilimlar ile ateslenen
kaslarin potansiyellerini hoparlér ve osiloskop vasitasiyla gostermek ya da sinir
uyarisi ile kaslarin kasilmasi ile meydana gelen sinirlerdeki elektriksel aktiviteleri

kayitlamak i¢in kullanilan enstriimana Elektromiyogram denir [7].

Elektromiyogram o6zellikle, sinir-kas durumlari, sinir tahriplerinin biiyiikligi, sinir-
kas islevleri, refleks cevaplari ve benzeri durumlarla ilgili ¢alismalarda kolaylik

saglayan bir cihazdir.

Elektromiyogram sinyalleri giiniimiizde kas-sinir hastaliklar1 teshisi gibi klinik
uygulamalarda, uzuv kesilmelerinde kesik yere takilan protez uzuvlarin
miyoelektriksel kontrollerinde kaynak isaret olarak kullanilmaktadir. Protez uzuv
uygulamalarinda, kesilmis ya da tahrip olmus kaslarin uyarilmasinda gorevli
sinirlerden olgiilen EMG sinyalleri ile kisiye ozel tasarlanmis mekanik uzuv

uyarilarak hareket saglanir. Tipik bir EMG isareti Sekil 2.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 2.1. EMG sinyali 6rnegi [9]
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2.2. EMG Olgiim islemi

Ik zamanlarda (yiizeysel elektrotlar kullanilmaya baslanmadan o6nce) kaslarda
meydana gelen sorunlarin tanist i¢in EMG incelemelerinde igne elektrotlart
kullanilirdi. Bu yiizden EMG o6l¢iim islemi igne EMG'si olarak da adlandirilirdi.
Yiizey elektrotlar1 kullanilmaya baglanmasiyla EMG 6l¢iimii daha kolay hale geldi.
Igne elektrotla alinan O6lgiimler daha dogru ve net sonuglar vermesine ragmen
uygulamanin zorlugu ve hastaya ac1 vermesi kayit alma islemlerini zora

sokmaktaydi. Farkli EMG elektrotlar Sekil 2.2°de gosterilmistir.

,,,,, W‘_’/’
. i Yiiziik Elektrot

izne Elektrot Yiizey Elektrot

Sekil 2.2. Farkli EMG elektrotlar1 [11]

Igne elektrot ile alinan EMG olgiimlerinde genellikle konsantrik igneler kullanilir.
Bu igneler enjektor ignelerinin igine yerlestirilen ¢ok ince bir telden olusmaktadir.
Cihaza bagli bu igneler ilk goriildiigiinde viicuda elektrik sinyali verilecegi korkusu
uyandirir. Fakat igne EMG incelemesinde herhangi bir elektriksel uyar1 verilmez.
Yalniz kaslardaki mevcut potansiyel aktiviteler kaydedilir gerekli goriildiigi
durumda ise harici bagka bir kaynak ile uyar verilir. Incelenmek istenilen kasa igne
elektrotun ucu dogrudan olarak yerlestirilir. igne elektrotun yerlestirildigi kas lifinde
o kasin kasilmasi i¢in beyin tarafindan olusturulan uyarilarin meydana getirdigi
Motor Unite Aksiyon Potansiyelleri (MUAP'lar) veya diger elektriksel aktiviteler

giicli amplifikatorler sayesinde kuvvetlendirilerek cihazin ekranindan izlenir hale
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getirilirler. Gorsel incelemenin yani sira ayni sinyaller hoparlor sayesinde duyulur
hale getirilerek incelemeyi yapan doktorun degerlendirmesini kolaylastirir [20, 21,
22].

Yiizeysel elektrotlarin kullanilacagi durumlarda ise elektrotlarin baglanacag yiizey
asetonlu pamukla silinmeli, deri iizerinden iletkenligi Onleyecek maddeler
uzaklagtirmalidir. Yiizey temizlendikten sonra elektrot ¢iftine iletken jel uygulanir ve
Ol¢tim yapilacak bolgeye elektrotlar yerlestirilir (giintimiizde tek kullanimlik jelli
elektrotlar da mevcuttur). EMG isaretleri cihaz igerinde giiclii kuvvetlendiriciler
tarafindan yiikseltilir. Kuvvetlendirilen EMG isaretleri ayn1 zamanda istenmeyen DC
bilesenler igerir. Bu bilesenleri yok etmek i¢in blok frekansi 20 Hz olan yiiksek
geciren filtre kullanilmalidir. Ayrica sebeke frekansi olan ve istenmeyen 50 Hz'lik
gurtiltillerini engellemek i¢in 50 Hz blok filtre kullanilmalidir. Filtreleme sonucu
temiz bir AC sinyal degerinin elde edilmesi i¢in sinyalin ortalama degerinin alinmasi
gerekir. Bu amagla ilk 6nce sinyal tam dalga dogrultucudan ve algak gegiren filtreden
gecirilmelidir. Elde edilen bu isareti ham EMG sinyalinin ortalama degerinin alinmis
ve temizlenmis seklidir. Artik bu temiz sinyal AC/DC dondstiiriiciiden gegirilerek
bilgisayar ortaminda incelenebilir haldedir. Klinik nérofizyolojik ¢alismalarda, EMG
isaretlerinin dogru, uygun ve hizli degerlendirilmesi gerekmektedir. Uygun filtreleme
ve AC/DC o6rnekleme orani isaretin giiriiltiiden arindirilmasi igin gereklidir [23, 24,
25].

EMG isaretinin minimal 6rnekleme frekansina karar vermek ve frekans bilesenlerini
tamimlamak i¢in Ornekleme teoremi prensiplerinden faydalanilir. Orijinal dalga
formunu yeniden yapilandirmak amaciyla Karmasik hesaplama teknikler
kullanildiginda, isaretin en yliksek frekans bilesenin iki katinin hemen iizerinde
ornekleme frekans: yeterli olacaktir. Klinikk EMG c¢aligmalarin dogrulugu igin
ornekleme frekansinin isaretin frekansinin en az 4 katindan fazla olmasi gerekir.
Yapilacak ¢aligmalarda 6rnekleme frekansi 5 kHz olarak alinmasi uygun gorilmistiir

[25, 26].

Kayit siiresi uzun tutulmamalidir. Bunun en biiyiik nedeni kaslarda yorulma ve
titreme olusacagindan sinyal kalitesi biiyiik Ol¢lide diisecektir. EMG kayaitlari,

laboratuvar odasinda olgiilecek kas rahat ve kasilmasiz bir pozisyonda iken alinmaya
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baslanmalidir. Olciimler arasi kaslar dinlendirilmeli ve farkli zamanlarda alinacak
Ol¢iimlerde farkliliklar olacagi g6z oniinde bulundurulmali, bu nedenle ayn1 deneysel
Olctim farkli zamanlarda tekrarlanmalidir. Kaslarin uzama kisalmasinin olacagi
durumlarda oOzellikle ylizeysel elektrotlarin konumlarinin degisecegi gbéz Oniine
alinmalidir, ayrica benzer durumda igne elektrotlarin Slglim yapilan kisiye aci

verecegi de unutulmamalidir.
2.3. Yiizey Elektrotlar: ile EMG Olciimii ve Sinyal Kalitesi

EMG ol¢iimiinde yiizeysel elektrotlar kullanilmasi dlglimlerin daha acisiz ve hizli
alinmasi saglar. Fakat sinyalin dogrulugu, dikkatli 6l¢iimler alinmasi ve uygun

kayit teknikleri ile miimkiindiir.

EMG sinyali kaydedilirken, sinyalin dogrulugunu etkileyen en 6nemli unsurlardan
biri giiriltidir. Giriilti, EMG sinyalindeki istenmeyen elektriksel sinyaller olarak
tanimlanabilir ve ¢ok farkli kaynaklardan meydana gelebilir. Ornegin her elektronik
cihaz elektriksel (¢ogunlukla manyetik) giiriiltii yayar. Bu giiriiltiiniin frekansi
binlerce Hz’e ulasabilir. Giiriilti tamamen engellenemez fakat akilli devreler
(filtreler), sinyal iletim sistemleri ve yiiksek kaliteli cihazlar kullanilarak minimuma
indirilebilir [27].

Girtiltiiyli gercek sinyalden ayristirmak icin kullanilacak filtre yontemleri, sinyalin
karakteristiginin tam olarak bilinmesiyle miimkiindiir. Dolayisiyla sinyalin
karakteristigini bozabilecek filtreleme ve diizeltme islemlerinden kag¢inilmalidir.
EMG sinyalleri 0-10 mV arast degisim gosterir rasgele dagilim karakterindedir,
Gauss dagilimi ile formiile edilebilir. Sinyalin anlamli enerji araligi 0-500 Hz
degerlerindedir. 0-150 Hz araligi sinyalin genliginin en yiiksek oldugu frekans
degerleridir [28].

EMG sinyali 6l¢timii alinirken izlenilen yolun dogrulugunun tespiti i¢in uyulmasi

gereken 5 temel nokta vardir [11].

[EEN

. EMG sinyali maksimum dogrulukta belirlenip kaydedildi mi?

Elektrotlarin boyutu, diizeni ve elektriksel karakteristikleri nelerdir?

N

. EMG sinyali nasil analiz edilmeli?

Sinyalin baslangi¢ ve bitis zamanlari1 nasil belirlendi?
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- Frekans spektrumu parametreleri nelerdir?

- EMG sinyali genligi dlciiliirken dikkat edilen parametreler nelerdir?
3. Belirlenen EMG sinyali hangi bolgeden kaynaklandi1?

- Yan ses olustu mu?

- Elektrotlar diizgiin yerlestirildi mi?

- Kas yiizeyi ve elektrot yiizeyi arasindaki yag tabakasi kalinlig.
4. EMG sinyali amaglanan analiz i¢in yeterince duragan mi?

- Olgiim sirasinda kasin boyu degisti mi?

- Motor iinitelerin aktivasyon modellerinde degisiklik oldu mu?
5. Olgiilen kuvvet hangi blgeden kaynaklandi?

- Kasilma sirasindaki komsu kaslar hangileriydi?

- Kasilmanin motor kontrol 6zellikleri sabit miydi?

- Kuvvet kasin tamami tarafindan homojen olarak tiretildi mi?

Saglikli bir EMG sinyali analizi i¢in bu faktorlerin dikkatle

gerekmektedir.
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3. BIYOMEDIKAL SINYALININ iSLENMESI

EMG sinyallerinin siniflandirilarak karakterize edilebilmesi igin bir¢ok sinyal isleme
metodu kullanilmalidir. Bunun baslica nedeni EMG sinyallerinin son derece
karmagik bir yapiya sahip olmasidir. Bu amacgla uygulanan yontemlerin basinda
timlesik dogrulama ve ortalama dogrulama yontemlerini sayabiliriz [26], bu
yontemlerin kullanilmasindaki ana hedef sinyalleri daha anlasilir ve kolay analiz
edilebilir hale getirilmesidir. Fakat bu yontemler kullanilirken dikkat edilmesi

gereken en biiyiik etmen ana sinyalin bozulmamasini saglamaktir.

Insan bedeninde olusan elektrokimyasal sinyallere biyolojik sinyaller denir.
Biyolojik sinyal, zamana gore degisen ya da degismeyen, bilgi tasiyan
biiytikliiklerdir. Bu isaretler, bazen dogrudan orijinal bilgi kaynagindan firetilir bu
gibi durumlarda kaynagin yapisi veya isleyisi hakkinda bilgi edinmek igin isarete
bakmak yeterli olabilir. Bazi durumlarda ise, edinilen isaret dogrudan aranan bilgiyi
vermeyebilir bu gibi durumda ise isaret tizerinde aranan bilgiye ulasmak igin

birtakim islemlerde bulunmak gerekir [27, 28].

Ihtiyag durumunda biyolojik isaretin belirli bir goriintileme ortamma (bilgisayar
ortami gibi) taginmasi ya da isaretin kayitlarinin tutulmasi gerekebilir. Bazen ise
biyolojik isaretin teshis kolaylig1 saglamasi amaciyla islenmesi gerekebilir. Biitiin bu
durumlarda goriilmek istenen isaretin elde edilebilmesi i¢in ham sinyalim amaca en
uygun hale getirilmesi yani isaretin islenmesi gerekmektedir. Bu gibi durumlar
sebebiyle biyomedikal isaret isleme, tip elektronigi ve biyoelektrik isaretlerin

izlenmesinin gerektigi tiim durumlarda biiyiik 6nem kazanmustir.

Bu amaglarla algilanan ham isaretin degerlendirilebilir ve anlasilir hale getirilmesi
icin bir takim islemler gerekmektedir. Isaretten anlamli bilginin eldesi ve giiriiltiiniin
cikarmak i¢in ¢esitli isaret isleme yontemlerine ihtiyag vardir. Biyolojik isaretler,
toplam veya carpim seklinde giirtiltii ile i¢ ige sekildedir. Amaca uygun anlamh bilgi,
ana isaretin bir boliimiinii olusturur, geri kalan anlamsiz kisimlar da giiriiltii olarak

siiflandirilir. Isaretlerin incelenmesi esnasinda tiim gereksiz, anlamsiz ve amaglanan
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isaret disinda kalan isaretler giiriiltii olarak siniflandirilir ve ham isaretten bu

giirtiltiiniin ayristirilmast gerekir [28].

Biyomedikal isaret isleme esnasinda, gerekli isaret isleme yOntemlerinin
secilebilmesi igin islenecek olan isaretin karakteristiinin bilinmesi gerekir. Isaretler
deterministik ve rasgele isaretler olmak tizere ikiye ayrilir. Deterministik isaretler
ayni giris degerlerinde her zaman aymi ¢ikis degerlerini veren belirgin ve agik
matematiksel bagintilardir. Deterministik isaretler, zamana veya frekansa baglh birer
fonksiyon seklinde olup sonlu sayida terim barindirirlar. Rasgele isaretler, tam olarak
matematiksel bagintilarla kesin olarak ifade edilemeyen fakat olasiliklart ve
istatistiksel ~ ortalamalar1 ile belirlenebilen isaretlerdir. Pratikte sinyalleri
deterministik ve rasgele isaretler olarak kesin cizgilerle ayirmak miimkiin degildir.
Incelenen isaret zaman zaman deterministik olabilecegi gibi zaman zaman da rasgele
olabilir. Yinede sinyalleri nu iki grupla incelemek miimkiindir. Biyomedikal

isaretlerin siniflandirilmast Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Isaretler
l
I I
Deterministik Rasgele Isaretler
Isaretler
| |
I | I |

Periyodik Periyodik Duragan Duragan Olmayan
Isaretler Olmayan Isaretler Isaretler Isaretler

Sekil 3.1. Isaretlerin siniflandirilmas: [27]

Deterministik isaretler periyodik ve periyodik olmayan isaretler olarak
smiflandirilabilir. Periyodik olan deterministik isaretler, degisken her t degeri igin
x(t)=x(t+T) bagintist saglayan isaretlerdir. Burada T, isaretin periyodudur. Periyodik
isaretler, bir periyotluk aralikta tiim isareti temsil etmesi Sayesinde isaret isleme ve
isareti tanimlama yonleriyle kolaylikla sekillendirilebilirler. Frekans domeninde ise
periyodik isaretler Fourier serileri ile temsil edilirler ki, bu domende temel frekans ve
harmonik bilesenler s6z konusu olur. Periyodik olmayan deterministik isaretler ise

yaklagik periyodik ve siireksiz isaretler olmak iizere iki kisma incelenebilir.
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Random (rasgele) isaretler, islemesi ¢ok daha zor olan igaretlerdir. Bir rastgele isaret,
rastgele degisen bir siirecin fonksiyonudur, belli araliklarla tekrar edebilecegi gibi bir
daha tekrarlanmayada bilir. Bu rasgele fonksiyonlarin olusturdugu isaret topluluguna
ensamble denir. Rasgele isaret, birlesik olasilik yogunluk fonksiyonu ile belirlenir.
Rasgele isaretler, duragan (stationary) ve duragan olmayan (nonstationary) isaretler
diye iki alt grupta incelenebilir. Duragan siireglerde istatistiksel 6zellikler zamanla
degismez. Duragan olmayan siire¢ islemesi en zor islenen siirectir ve bu yiizden

hatali oldugu bilindigi halde rasgele siire¢ gibi kabul edilerek ¢oziime gidilir.

Isaretleri ayn1 zamanda devamli ve ayrik isaretler olarak da incelemek miimkiindiir.
Genel olarak, devamli (siirekli) isaretler, zaman i¢inde herhangi bir anda
tanimlanabilirler. Bu isaretlere uygun isaret isleme metotlari; Fourier ve Laplace
dontisiimleri ve diger analog metotlardir. Ayrik isaretler ise, siirekli isaretlerin zaman
icinde oOrneklenmis ve genlik olarak kuantalanmis halleridirler. Tabiat1 itibariyle
ayrik olan isaretlere Z doniisiimii, ayrik Fourier dontisimi (FD) gibi ayrik isaret

isleme metotlar1 uygulanir.
3.1. Rasgele Isaretlerin Islenmesi

EMG isaretleri tabiati itibariyle; diger elektriksel kokenli biyolojik isaretler gibi
rasgele isaretler oldugundan, bu isaretlerin islenmesinde rasgele isaret isleme
teknikleri kullanilmaktadir. Rasgele isaretler duragan ve duragan olmayan isaretler

siniflamasi altinda degerlendirilerek ¢oziime gidilmektedir.

Duragan isaretlerin analizinde, bir¢ok calismada su iki bakis agisiyla ¢Oziime
gidilmistir. Birincisi; kullanilan parametrelerin istatistiksel dagilima sahip oldugu
varsayllmistir. Bu model optimizasyon temelli her simiflamanin(6l¢iimler ve egitim
seti) kosullu olasiligim1 hesaplamak i¢in kullanilir. Birinci modelin kullaniminda
Monte Carlo metodu ve Markov serileri gibi agir sayisal yontemlerin kullanilmasina

ithtiya¢ duyulmustur.

Duragan olmayan isaretler i¢in dogru olan modelin se¢imi ¢ok zordur ve bu durum
istatistiksel isaret isleme, zaman-frekans veya zaman-ol¢ek temelli gibi yeni

yaklagimlarin gelistirilmesine sebep olmustur.
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3.2. Fourier Doniigiimii

Siniizoidal sinyaller Sayisal sinyal isleme alaninda 6zel bir 6nem tasir. Bunun
nedeni, herhangi bir siirekli sinyalin sonsuz sayidaki siniizoidal sinyallerin toplami
olarak ifade edilebilmesidir. Fourier serisinin temel ifadesi Denklem (3.1) de

gosterildigi gibidir [28].

X(t) = A+ 3 [B,cos(f, 1) + C,sin(f, )]

n=1L

X(t) = A+ B,cos(f,.t) + C,sin(f,.t) + B,cos(f,.t) + C,sin(f,.t)...

(3.1)

Denklemde A sinyalin sahip olabilecegi DC bileseni, B, ve C, her kosiniislii ve

siniislii terimin genliklerini, f, ise frekanslari gostermektedir.

Biyomedikal sinyallerin sonlu sayidaki siniizoidal bilesenlere ayrilmasi Sekil 3.2°de

bir 6rnekle gosterilmektedir.

1=
0.8+ f |
0.6+ ,fll
0.4+
0.24

0

0.2

0.4

0.6+

0.8+

N

Sekil 3.2. Biyomedikal sinyalin siniizoidal bilesenlere ayrilmasi [28]
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4. YAPAY SiNiR AGLARI (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), 6grenme, yeni bilgiler elde edebilme, kesfedebilme gibi
insan beyninin oOzelliklerinin  disaridan miidahale olmaksizin kendiliginden
gelistirilmesinin ~ amaglandigr  sistemlerdir. YSA’nmin  bu  ozellikleri  yerine
getirebilmesi i¢in insanlar tarafindan olusturulan ornekleri kullanarak olaylari
ogrenmesi, bunun sonucu olarak ¢evreden gelen olaylara karsi tepkiler {iretebilmesi
miimkiindiir. Insan beyninin fonksiyonel ozelliklerine benzer sekilde &grenme,
iliskilendirme, smiflandirma, genelleme, O6zellik belirleme, optimizasyon gibi
konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadir. YSA’lar degisen durumlar igin elde
ettikleri bilgiler 1s1¢inda kendi deneyimleri olusturur ve daha sonra benzer durumlar

ile karsilastiginda benzer karalari verirler [25, 29].

YSA’lar birgok probleme ¢oziim iiretebilecek degisik sekillerde tanimlanabilir. Bu
nedenle YSA’lar birbirine bagli ve paralel olarak calisabilen yapay Sinir
hiicrelerinden olusmaktadir. Bu yapay sinir hiicreleri birbirlerine islem elemanlari ile
baglanir ve her baglantinin bir degerinin bulundugu kabul edilir. YSA’lar islem
elemanlarinin birbirlerine baglanmalar1 sonucu olusturulan yapilardir. YSA’larin
olusturulmasinda biyolojik sinir sistemi esas alinmistir [30]. Biyolojik sinir hiicresi

yapist Sekil 4.1°de verilmistir.

N k"

o

o

T

D

N

“«pendrit’ler Alic1 sinir
hucresi

(¥

AKson

Sekil 4.1. Sinir hiicresinin sematik yapisi [30]
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YSA’larin c¢aligma prensiplerinin daha iyi anlasilabilmesi igin sinir hiicresini
olusturan yapilarin goérevlerinin bilinmesi gerekir. Sinir hiicresini olusturan yapilar

ve gorevleri su sekildedir.

Dendritin gorevi diger sinir hiicrelerinden iletilen sinyalleri, sinir hiicresinin
cekirdegine ulastirmaktir. Bu yapi1 basit gibi goriinse de dendritlerin gorevleri daha
karmasiktir. Hiicrenin ¢ekirdegi ile her bir dendrit arasinda farkli bir iletisim vardir.
Bu nedenle bazi dendritlerin etkilesimde agirlikli (dominand) pay sahibi, digerlerinin
ise pasif (resesif) oldugu gozlenmektedir. Bu da disaridan alinan sinyallerde segicilik
gibi Onemli bir olgularin sinir hiicresi tarafindan gergeklestirilmesi anlamina

gelmektedir.

Soma, dendritler yoluyla iletilen tiim sinyalleri alarak toplayan merkez olarak bilinir.
Hiicre ¢ekirdegi (niikleus) olarak da adlandirilan yapilardir. Hiicre ¢ekirdeginden
gelen toplam sinyali diger sinir hiicrelerine gondermek {izere, bilgiyi aksona

iletmektedir.

Akson, hiicre ¢ekirdeginden aldigi toplam bilgiyi bir sonraki sinir hiicresine
iletmekle gorevlidir. Fakat akson bu toplam sinyalin 6n iglemden gegirilmeden diger
sinir hiicresine aktarilmasina engel olmaktadir. Cilinkii akson ucunda sinapsis denilen

birimlere bilgiyi iletir.

Sinapsis: Aksondan gelen toplam bilgi 6n islemden gegirildikten sonra diger sinir
hiicrelerinin dendritlerine sinapsis aracilig ile iletilir. Sinapsisin 6n islem ile yapmig
oldugu gorev ¢ok onemlidir. Ciinkii islem gelen toplam sinyalin, belli bir esik
degerine gore degistirilmesinden sorumludur. Bu sayede toplam sinyal oldugu gibi
degil de, belli bir araliga indirilerek diger sinir hiicrelerine iletilir. Bu agidan da, her
gelen toplam sinyal ve dendrite iletilen sinyal arasinda bir korelasyon (iligki) olusur.
Buradan yola ¢ikilarak “6grenme” isleminin sinapsislerde gerceklestigi fikri ortaya
atilmis ve bu hipotez, giinlimiliz yapay sinir ag1 diinyas1 i¢in teori haline
dontismistiir. Yapay sinir agi modelleri iizerinde “6grenme” bu teoriye dayanilarak,
sinapsisler ve dendritler arasinda yer alan agirlik katsayilarinin giincellenmesi olarak
algilanmaktadir [31].
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Sekil 4.2.de goriinen yapay sinir hiicresinin dendritleri x,, ve her bir dendritin agirlik
katsayisi (6nemlilik derecesi) wy, ile belirtilmistir. Boylece x,, girdi sinyallerini, w,, ise
o sinyallerin agirlik katsayilarinin degerlerini tagimaktadir. Cekirdek ise tim girdi
sinyallerinin agirlikli toplamlarini elde etmektedir. Tiim bu toplam sinyal vy, ile
gosterilmis ve sinapsise esiklenme fonksiyonuna girdi olarak yonlendirilmistir.
Sinapsis lizerindeki esikleme fonksiyonundan ¢ikan sonug sinyali y ile belirtilmis ve

diger hiicreye beslenmek iizere yonlendirilmistir [31].

Girdi Agirhklar Cekirdek Esikleme Ciktl

far

o |
=
-t

b 4

(1)
|\

Sekil 4.2. Yapay sinir hiicre yapisi [31]

Yapay sinir hiicresinin gorevi kisaca, x, girdi Oriintiisiine karsilik y ¢iktist sinyalini
olusturmak ve bu sinyali diger hiicrelere iletmektir. Her x, ile y arasindaki baglantiyi
temsil eden w, agirliklari, her yeni girdi Oriintiisii ve ¢ikt1 sinyaline goére tekrar
ayarlanir. Bu ayarlama siireci Ogrenme olarak adlandirilir.  Ogrenmenin
tamamlandigiin belirtilebilmesi i¢in; girdi orilintiileri, w, agirliklarindaki degisim
stabilize hale ge¢melidir. Stabilizasyon (duraganlik) saglandigi zaman hiicre

Ogrenmesini tamamlamistir [32, 33, 34].

Yapay sinir aglari, gorevi yukaridaki bicimde belirtilen yapay sinir hiicrelerinin
birlesiminden olusan katmanli yapinin tiimii olarak nitelendirilir. Boylece “m” adet
yapay sinir hiicresinin katmanli yapisiyla yapay sinir agi modeli kurulmus

olunmaktadir.
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4.1. Yapay Sinir Ag1 Modeli

YSA’lar yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasiyla olusan yapilardir. YSA
modellerinde 3 tip katman bulunur. Bu katmanlar; giris katmani, gizli katman ve

¢ikis katmanidir [35].

Giris katmaninda girig veri gruplar1 aga sunulur. Burada veri islenmeden bir sonraki
katman olan gizli katmana gecer. Gizli katman agin temel islevini goren katmandir.
Bazi uygulamalarda birden fazla katman bulunabilir, gizli katman sayis1 ag
tasarimcisinin kontroliindedir ve onun tecriibesiyle sekillenir. Katmanlarda kullanilan
hiicre sayisi1 arttik¢a, sonucun hassasiyeti de artmaktadir. Cikis katmani sinir aginin
en u¢ katmanidir. Gizli katmandan aldig1 veriyi agin kullandig1 fonksiyonla igleyerek

sonucu verir [36]. Sekil 4.3’de yapay sinir agi modeli verilmistir.

Gizli Katman

Sekil 4.3. Yapay sinir agi modeli [35]

Gizli katman aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis katman aktivasyon fonksiyonu sigmoid
transfer fonksiyonu olarak secilmis ve ag yapist olusturulmustur. Bu fonksiyonlar

Denklem (4.1) ve (4.2)’de verilmistir. [37].
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MO (4.1)
SR ELICO)

VEI) (n) _ Zplw?i)yi(l_i) (n) (4.2)

Fonksiyonlarda belirtilen VEI) () 1 katmanindaki j. hiicre igin basit lineer toplam,

y‘-') (n) n. iterasyonda (I —i). Katmanda ki j. hiicrenin ¢ikis sinyali ve WE:)

j ise (I-1i).

katmanin i. hiicresinin agirlik fonksiyonunu vermektedir.
4.2. Yapay Sinir Aglarimin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglan isleyis olarak benzer olmalarina ragmen herhangi bir tasarim ve
isleyis standardi bulunmamaktadir. Yapay sinir aglarindaki baglica farkliliklar néron
dizilimleri, néronlarin agirliklar1 ve diizenleme i¢in yapilan hesaplamalardir. Bunlar

g6z Oniine alindiginda yapay sinir aglarini ii¢ ayr1 dalda incelenebilir.

Yapay sinir aglart noronlarinin birbirlerine baglanis sekline gore geri ve ileri

beslemeli yapay sinir aglari olarak ikiye ayrilir.

Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Ileri beslemeli aglarda noronlar giristen ¢ikisa
dogru diizenli katmanlar seklindedir. Bir katmandan sadece kendinden sonraki
katmanlara bag bulunmaktadir. Yapay sinir agina gelen bilgiler giris katmanina daha
sonra sirastyla ara katmanlardan ve ¢ikis katmanindan iglenerek gecer ve daha sonra

dis diinyaya cikar.

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ileri
beslemeli olanlarin aksine bir hiicrenin ¢iktisi sadece kendinden sonra gelen hiicrenin
katmanmna girdi olarak verilmez. Kendinden Onceki katmanda veya kendi
katmaninda bulunan herhangi bir hiicreye de girdi olarak baglanabilir. Bu yapisi ile
geri beslemeli yapay sinir aglari dogrusal olmayan dinamik bir davranis

gostermektedir [37, 38].
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Geri besleme 0Ozelligini kazandiran baglantilarin baglanig sekline gore geri aym

yapay sinir agiyla farkli davranista ve yapida geri beslemeli yapay sinir aglar1 elde
edilebilir.

Yapay sinir aglarinin verilen girdilere gore c¢ikti iiretebilmesinin yolu agm
ogrenebilmesidir. Bu 6grenme isleminin de birden fazla yontemi vardir. Yapay sinir
aglart 6grenme algoritmalarina goére danismanli, danismansiz ve takviyeli 6grenme

olarak tige ayrilir [39].

Damigmanli Ogrenme: Danismanli 6grenme sirasinda aga verilen giris degerleri igin
cikt1 degerleri de verilir. Ag verilen girdiler i¢in istenen ¢ikislar1 olusturabilmek i¢in
kendi agirliklarin1 giinceller. Agin ¢iktilart ile beklenen ¢iktilar arasindaki hata
hesaplanarak agin yeni agirliklari bu hata payimna goére diizenlenir. Hata payi
hesaplanirken agin biitiin ¢iktilar1 ile beklenen ¢iktilart arasindaki fark hesaplanir ve
bu farka gore her hiicreye diisen hata pay1r bulunur. Daha sonra her hiicrenin kendine

gelen agirliklart giinceller.

Danmigmansiz Ogrenme: Danigmasiz dgrenmede aga 6grenme sirasinda sadece drnek
girdiler verilmektedir. Herhangi bir beklenen ¢ikt1 bilgisi verilmez. Giriste verilen
bilgilere gore ag her bir O0rnegi kendi arasinda smiflandiracak sekilde kendi
kurallarin1  olusturur. Ag baglanti agirliklarint aym o6zellikte olan dokular

ayirabilecek sekilde diizenleyerek 6grenme islemini tamamlar [32, 36].

Takviyeli Ogrenme: Bu 6grenme yaklagiminda agmn her iterasyonu sonucunda elde
ettigi sonucun iyi veya kotli olup olmadigina dair bir bilgi verilir. Ag bu bilgilere
gore kendini yeniden diizenler. Bu sayede ag herhangi bir girdi dizisiyle hem
ogrenerek hem de sonug ¢ikararak islemeye devam eder. Ornegin satrang oynayan
bir yapay sinir ag1 yaptigi hamlenin iyi veya kotii oldugunu anlik olarak ayirt
edememesine ragmen yine de hamleyi yapar. Eger oyun sonuna geldiginde program
oyunu kazandiysa yaptig1r hamlelerin iyi oldugunu varsayacaktir ve bundan sonraki

oyunlarinda benzer hamleleri iyi olarak degerlendirerek oynayacaktir.

Yapay sinir aglar1 6grenme zamanina gore de statik ve dinamik 6grenme olarak ikiye

ayrilir.
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Statik Ogrenme: Statik 6grenme kuraliyla ¢alisan yapay sinir aglar1 kullanmadan
once egitilmektedir. Egitim tamamlandiktan sonra agi istenilen sekilde
kullanilabilinir. Ancak bu kullanim sirasinda agin tlizerindeki agirliklarda herhangi

bir degisiklik olmaz.

Dinamik Ogrenme: Dinamik 6grenme kurali ise yapay sinir aglarmin calistig1 siire
boyunca 6grenmesini ongorerek tasarlanmistir. Yapay sinir egitim asamasi bittikten
sonra da daha sonraki kullanimlarinda ¢ikiglarin onaylanmasina gore agirliklarini

degistirerek ¢alismaya devam eder [36].
4.3. Yapay Sinir Aginin Egitilmesi

Beyin insanin dogumuyla gelismeye baslar ve g¢evresine duyarlidir. Cevresindeki
degisimleri duyu organlariyla algilar, bu degisimleri ve durumlari yorumlar, sonug
olarak da bu bilgileri diger davraniglarin sekillenmesinde kullanir. Beyin zamanla
devamli kendini gelistirir ve deneyim kazanir. Olaylar karsisinda verecegi tepkiyi
genellikle bilmektedir. Yalniz daha 6nce karsilasmadigi durumlar karsisinda yine
tecriibesizdir. Ornegin beyin dogumla beraber 15181 yadirgar ve bu duruma aligmaya
caligir. Isik beyin i¢in 6grenilmis bir olgu haline geldiginde bu duruma verecegi
tepkiyi bilir fakat bu durumda da karanlik onun i¢in bir bilinmeyen olur ve kendini

karanlik konusunda egitmesi gerekir.

Yapay sinir ag1 olusturulurken amag¢ beyin fonksiyonlarini ve 6grenmesini taklit
etmektir. Yapay sinir aglarmin egitim siirecinde de dis ortamdan bilgiler alinir,
aktivasyon fonksiyonundan gecirilen bilgiler igin bir tepki cikis1 iiretilir. Uretilen
¢ikis deneyim sonucu verilen ¢ikisla karsilastirilarak hata bulunur. Cesitli 6grenme
yontemleri ile hata minimize edilip gerg¢ek ¢ikisa yaklasilmaya calisilir. Bu siireg
boyunca gelisen yapay sinir aginin agirliklaridir. Bu agirliklarin belirlenmesi yapay
sinir aginin o6grenmesi anlamina gelir. Agirliklar her dongiide yenilenerek sonuca
ulasilmaya calisilir. Dogru sonuca ulasmanin veya yaklagsmanin 6lgiisii de disaridan
saglanan bir degerdir. Sayet yapay sinir ag1 algiladigr giris ve elde ettigi c¢ikis
ciftleriyle amaca ulagsmis ise agirhk degerleri saklanir. Agirliklarin = siirekli

yenilenerek istenilen sonuca ulasilana kadar gegen zamana 6grenme ad1 verilir [36].
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Yapay sinir ag1 6grendikten sonra daha once verilmeyen girigler verilip, sinir agi
cikistyla gercek cikis yaklasimi incelenir. Eger yeni verilen orneklere de dogru
yaklasiyorsa sinir ag1 isi 6grenmis demektir. Yalmiz dikkat edilmesi gereken en
onemli durum sinir agina verilen 6rnek sayisi optimum degerden fazla olur ise sinir
agl durumu 6grenmez tam aksine o durumu ezberlemis demektir. Genelde eldeki
orneklerin %80 aga verilip ag egitilir. Daha sonra kalan %20’lik kisim verilip agin

davranigi incelenir. Boylece agin testi yapilmis olur.
Yapay Sinir Ag1 Egitim Asamalar1 Su Sekilde Olmalidir;

1. Orneklerin toplanmasi: Egitilecek sinir agmin 6grenmesi igin daha &nce
gerceklesmis olaylar hakkinda orneklerin bulunmasi gerekir. Toplanan bu 6rnekler
agm egitilmesi icin (egitim seti) kullanilacagi gibi, agin testi igin de (test seti)
kullanilacaktir. Toplanan egitim verileri aga tek tek tanitilarak agin olayr 6grenmesi
saglanir. Ag olayr 6grendigi distinildiikten sonra test setindeki veriler aga
gosterilerek agin cevabi Olgiiliir. Daha once karsilasmadigi veriler karsisindaki agin
cevabindaki  basarist  agin iyt O8renip  Ogrenmedigini ortaya koyar.
2. Agm topolojik yapismin belirlenmelidir: Ogrenilmesi istenen olay igin
olusturulacak olan agin topolojik yapisi belirlenir. Ag sisteminde kag¢ adet girdi
tinitesi, ka¢ adet ara katman ve her ara katman igin kacar tane siireg elemani kagar
tane ¢ikt1 elemani olmasi gerektigi bu adimda belirlenmektedir.

3. Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Agin  dgrenme katsayisi, siireg
elemanlarinin toplama ve aktivasyon fonksiyonlar, momentum katsayisi gibi
parametreler bu adimda belirlenmektedir.

4. Agirliklarin baslangig degerlerinin atanmasi: Proses elemanlarini birbirlerine
baglayan agirlik degerlerinin ve esik deger iinitesinin agirliklarinin baglangic
degerlerinin atanmasi yapilir. Baslangic genellikle rasgele degerler atanir. Daha
sonra ag uygun degerleri 6grenme sirasinda kendisi belirler.

5. Ogrenme setinden orneklerin segilmesi ve aga gosterilmesi: Bu asamada artik ag
egitilmeye basglamistir. Agin 6grenmeye baslamasi ve 6grenme kuralina uygun olarak
agirliklart degistirmesi i¢in aga drnekler belirli bir diizenege gore gosterilir.

6. Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapilmasi: Sunulan girdi i¢in agmn cikti

degerleri hesaplanir.
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7. Gergeklesen c¢iktinin beklenen ¢ikti ile karsilagtirilmasi: Bu adimda agin iirettigi
¢ikisin hata durumu degerlendirilir.

8. Agirliklarin degistirilmesi: Agin egitim sonuglarina bakarak olusan hatalarin
azalmasi i¢in geri hesaplama yontemi uygulanarak agirliklarin degistirilmesi yapilir.
9. Ogrenmenin tamamlanmasi: Ileri beslemeli sinir ag1 6grenmeyi tamamlayincaya,
dolayisiyla agin verdigi sonuglar ile beklenen sonuglar arasindaki hatalarin kabul

edilir diizeyde oldugu diistintildiigii noktadir [36].

Agin kendisine gosterilen girdi 6rnegi i¢in beklenen ¢iktiy1 iiretmesini saglayacak
agirlik degerleri baglangicta rastgele atanmakta ve aga Ornekler gosterildikce
agirhiklar degistirilerek istenen degerlere ulasmasi saglanmaktadir. Istenen agirhik
degerlerinin ne oldugu bilinmemektedir. Bu nedenle YSA’nin davraniglarim

yorumlamak ve agiklamak miimkiin olmaz. [37]

Bazi durumlarda agin takildigir yer hata diizeyinin tstiinde kalabilir. Bu durumda
agm olay1 6grenmesi i¢in bazi1 degisiklikler yapilarak yeniden egitilmesi gerekir.
Bunlar; baslangi¢ degerlerinde, ag topolojisinde veya agin parametrelerinde
degisiklikler yapilabilir. Aga sunulan verilerin gdsterimi ve orneklerin formiilasyonu
degistirilerek yeni 6rnek seti olusturulabilir. Ogrenme setindeki &rneklerin sayisi

artirtlabilir veya azaltilabilir [38].

Agin 6grenmesinin gosterilmesinin en giizel yolu hata grafigini cizmektir. Her
iterasyonda olusan hatanin grafigi c¢izilirse hatanin zaman icinde diistigi
gozlenebilir. Belirli bir iterasyondan sonra hatanin daha fazla azalmayacag goriiliir.
Bu agin 6grenmesinin durdugu ve daha iyi bir sonu¢ bulunamayacagi anlamina gelir

[34, 35, 36].
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5. YONTEM

Deneyler 3 asamada gerceklestirilmistir. Oncelikle katilimcilarin 6n kol kaslarindan
EMG sinyali Ol¢limleri alinmistir. Alinan ham EMG verileri sinyal isleme
asamalarindan gecirilmistir. Ayn1 zamanda her katilimcidan 6n kol ¢evre ve uzunluk
Olciimleri alinmig, “6n kol uzunluk — g¢evre orani” tanimlanmistir. Son asamada
hesaplanan oranlar, EMG verileri ve 6n kolun olusturdugu kuvvet arasinda baglanti
kurulabilmesi i¢in bir yapay sinir ag1 egitilmistir, kullanilan YSA’da giris 2 katmanli,
birinci katman 8, ikinci katman 5 ve ¢ikis tek katmanlidir. Yapay sinir agi

modellenmesinde MATLAB kullanilmistir (nntool).

EMG sinyalinin &lgimii  esnasinda sinyali etkileyen faktorlerin  minimuma
indirilebilmesi i¢in benzer ozelliklerdeki goniillii 10 katilimer se¢ilmistir. Calisma
oncesi her katilimci bilgilendirilmis ve onayr alinmigtir. Katilimeilar 25-30 yas arasi,
1,75-1,80 m boylarinda ve 70-80 kg agirliginda erkeklerden olusturularak, boy, kilo,
yas ve cinsiyet faktorlerinin etkisi minimuma indirilmeye ¢alisilmistir. Bu sayede 6n
kol dl¢timlerindeki farkliligin biiytik 6l¢iide kaslardaki lif yapisindan kaynaklanmasi

saglanmistir.

Elektrotlar kasin merkezine ve tendonuna yapistirilmis, kuvvet dl¢limleri strain gage

vasitasi ile alinmistir. Elektrotlarin konumlart Sekil 5.1°de goriilmektedir.

Sekil 5.1. Ol¢iim esnasinda elektrotlarin konumu
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Kayit pozisyonunda; viicut dik olacak sekilde, 6n kol yere paralel ve dirsek 90°
olacak sekilde tutulmustur. Kayit pozisyonu Sekil 5.2°de gosterilmistir. Her bir
goniilliiden 12’ser kayit alinmistir, kayit hatalar1 ve cevre faktorleri goz Oniinde
bulundurularak alinan 6l¢timler incelenmis ve sonuglar olusturulurken bu kayitlarin
10’ar tanesinin ortalamas1 alinmstir. Kaslarda yorulma titreme meydana gelebilecegi
icin Olglimlerde farkli kuvvetlere iliskin EMG sinyalleri 5’er saniye siire ile alinmis

ve her Ol¢lim arasinda 20 saniye dinlenme saglatilmistir. Bu yontemle 6l¢iimlerin

A

On kol uzunluk 6l¢iimii, dirsek 90° fleksiyonda olacak sekilde olecranon ile styloid

birbirinden bagimsizligi saglatilmaya calisilmistir.

_

Sekil 5.2. EMG olgtimleri kayit pozisyonu

process arasi mesafe Slgiilerek [39], 6n kol ¢evre 6l¢iimii ise dirsek 90° fleksiyonda,
on kol supinasyonda iken olecranonun 12 cm distalinden basing uygulanmadan
mezura ile dlgiilerek degerlendirilmistir [40]. On kol dlgiimleri Sekil 5.3 ve 5.4°de

gosterilmistir.



Sekil 5.4. On kol uzunluk &l¢iimii

EMG sinyali 6l¢iimlerinde, ilk asamada kasin iirettigi maksimum kavrama kuvveti
strain gage araciligiyla kaydedilmistir. Ardindan katilimcilara maksimum kavrama
kuvvetlerinin %5°1ik diliminde degerlerinde kuvvetler uygulatilmis ve o andaki EMG
sinyali sinyalleri kaydedilmistir. EMG sinyalleri 50-500 Hz bant aralig1 geciren filtre
ile filtrelenmis, bu sayede EMG sinyali 50 Hz sebeke frekansi ve diger giiriiltiilerden

arindirilmistir, ayrica tekrarlanmayan anlik kasilmalarda dl¢iim dis1 tutulmustur.

Her bir katilimc1 i¢in 6n kol uzunluk-¢evre orani, EMG sinyali ve kaslarin iirettigi

maksimum kuvvet kaydedilmistir. Kaslarin tirettigi kuvvetler kisilere gore farklilik
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gostereceginden tablo ve grafikler hazirlanirken katilimcilarin uygulayabildikleri
maksimum kuvvet %100 alinmis ve ara degerler maksimum kuvvet referans alinarak
hesaplanmustir. Kastan strain gage araciligiyla 6l¢iilen kuvvet F ve kastan strain gage
araciligiyla kaydedilen maksimum kuvvet Fmax ise maksimum kasilma yiizdeleri

Fyizdemax Denklem (5.1)’de gosterildigi gibi hesaplanir.

Fyumemax _ Fx100
Fmax

(5.1)

Elde edilen 6l¢iim sonuglart Denklem (5.2)’deki esitlikte gosterildigi gibi normalize
edilmis ve YSA egitiminde kullanilmistir.

X=X (5.2)

Xmax - Xmin

Calismada kullanilan YSA, giris katmani disinda 3 katmandan olugmaktadir ve
birinci katman 8 ikinci katman 5 ve ¢ikis katmani tek hiicrelidir. Transfer fonksiyonu
olarak “Hiperbolik Tanjant Sigmoid Transfer Fonksiyonu™ kullanilmistir. Hiperbolik
Tanjant Sigmoid Transfer Fonksiyonu Denklem (5.3)’de gosterilmistir.

a =tansig(n) =2/(1+exp(-2xn)) -1 (5.3)

Denklemde n= -5’de fonksiyon -1’e yaklasirken n=5’de +1 e yaklagsmaktadir. Bu
dagilim Sekil 5.5’de goriilmektedir.
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a=tansig(n)

Sekil 5.5. Tan-sigmoid transfer fonksiyonu

Sigmoid transfer fonksiyonu YSA uygulamalarinda sik¢a kullanilmasinin temel
sebebi dogrusal olmayisidir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu her bir girdi degeri igin

1 ile 0 arasinda bir deger tiretir.

Yapay sinir agmin egitiminde 100 adet 6lgiim degerinin 50’°si kullanilmis, kalan
50’sinden sonuglarin test edilmesi esnasinda faydalanilmistir. Burada verilerin 50-50
secilmesinin temel nedeni kullanilan verilerin yaklagik olgiimler olmasi, kesin
degerler gostermemesidir. Kesin degerlerle calisilan uygulamalarda (satis rakamlari
tahmini gibi) verilerin %70’1 egitimde, %30’si test te kullanilmaktadir. Sonrasinda
capraz dogrulama yapmak i¢in egitim ve testte kullanilan degerler yer
degistirilmistir. Egitilen sinir ag1 c¢ikisinda, kaslarin {rettigi ve degeri dnceden

bilinmeyen kuvvetler elde edilmis ve dogruluklari test edilmistir.

Bu calismada kullanilan matlab nntool parametreleri Sekil 5.6’de gosterilmistir.
Burada katman sayist 2, ndéron sayist ilk katman icin 8, ikinci katman igin 5
secilmigtir. Transfer fonksiyonu her iki katman i¢inde Hiperbolik Tanjant Sigmoid

Transfer Fonksiyonu (Tansig) se¢ilmistir.

39



. Create Network or Data 1
Network [ oml
Name
networkl
Network Properties
Network Type: Feed-forward backprop .
Input data: kinput V_.
Target data: target N
Training function: TRAINGDX +
Adaption learning function: LEARNGDM ~
. —_—
Performance function: MSE v
Number of layers: 2
. r 1
F Properties for: |Layerl v |
Number of neurons: 8
Transfer Function: ' TANSIG

N

@\ﬁm ]” ¥ Restore Defaults ]

[ O¢Create || @ Close |

Sekil 5.6. Calismada kullanilan matlab nntool parametreleri
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6. BULGULAR VE TARTISMA

Biyomekanik alaninda yapilan caligmalarda kas kuvvetlerinin belirlenebilmesi
oldukca biiyiik 6nem arz etmektedir. Fakat EMG sinyalinin bir¢ok fizyolojik,
anatomik ve teknik faktorlerden etkilenmesi ve kisiler arasinda farklilik gostermesi
sebebiyle, EMG sinyalleri ve kas kuvvetleri arasindaki iligkinin kesin olarak
belirlenmesi oldukca gii¢ bir calismadir. Bu iligskinin incelenebilmesi i¢in bazi
faktorlerin etkisi kontrol edilip uygun kayit ve sinyal isleme yOntemleri

kullanilmalidir.

Bu ¢aligma 15181inda 6n kol uzunlugunun 6n kol gevresine oraninin kaslardaki kuvvet
ve elektriksel sinyal tahmininde fayda saglayacagi anlasilmistir. Tablo 6.1°de
katilimcilarin 6n kol uzunluk-¢evre oranlari, maksimum EMG sinyali ve kas

kuvvetleri goriilmektedir.

Tablo 6.1 Katilimcilarin 6l¢iim Sonuglari

Katihmc1 On Kol Uzunluk- Maksimum Maksimum
Cevre Orani EMG Sinyali Kuvvet
(mV) (kgf)
1.Katilime1 1,080 0,56 25
2.Katilime1 1,076 0,58 26
3.Katilime1 1,060 0,60 27
4 Katilimci 1,041 0,64 29
5.Katilime1 1,009 0,67 29
6.Katilimc1 0,991 0,71 31
7.Katilimei 0,970 0,75 32
8.Katilimci 0,995 0,79 35
9.Katilimc1 0,935 0,83 38
10.Katilimei 0,924 0,85 40

On kol uzunluk — ¢evre oranmin diisiik olmas1 katilimcinin kollarindaki kasilmaya
katilan kas lifi miktar1 ve liflerin biyiikliigli ile agiklanabilir. Bu orani

etkileyebilecek en biiylik faktorlerden olan boy ve viicut kitle indeksi degiskenleri
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sabit tutuldugundan bu ¢ikar1 yapmak hatali olmayacaktir. Ote yandan bahsi gegen
oranin en kii¢lik oldugu katilimeida, kaslarin tirettigi kuvvetin de maksimum ¢ikmasi
kas liflerinin daha genis ve kasilmaya daha fazla kas lifinin katildiginin bir diger

gostergesidir.

EMG sinyalini etkileyen diger tiim degiskenler sabit tutuldugundan, sinyalin ve
maksimum kas kuvvetinin katilimcilara gore farklilik goéstermesinin nedeninin
kaslardaki kasilmaya katilan 1if sayis1 ve lif biiyiikleri olarak diisiiniilebilir.
Katilimcilar benzer fiziki 6zelliklerde (boy, yas, viicut yag oran1 gibi) se¢ilmesinden
dolay1 6nkol uzunluk-cevre orani kaslardaki kas lifi farklilig: ile bagdastirilabilir.
Yiizeysel elektrotlarla alinan EMG sinyalleri, kaslardaki kasilmaya katilan lif sayis1
ve lif biiyiikligli ile orantili oldugundan 6n kol uzunluk-gcevre orami (kasilmaya
katilan lif sayis1 ve lif biyiikligi arttitkca oran diiser) azaldikca kaslarin
uygulayabildigi maksimum kuvvet ve maksimum EMG sinyalinde de artis oldugu

goriilmektedir.

Olgiim sonuglarinda goriildiigii gibi kaslardan alman her kuvvet dlgiimiinde (strain
gage’in gosterdigi kuvvet degeri icin) elektrotlarla Olciilen EMG sinyali degeri
farklilik gostermektedir. Grafiklerde %35°lik degerlerle arttirilan kuvvet igin
kaslardan 6l¢iilen EMG sinyal degerleri (10 6l¢iim alinmistir, dolayisiyla her kuvvet
degerine ait 10 adet EMG sinyal degeri vardir.) gosterilmis ve her kuvvet degerinde
Ol¢iilen EMG degerlerinin ortalamalar1 alinarak egriler olusturulmustur. EMG
sinyallerindeki bu degiskenlik, 6l¢iim zorlugu ve filtrasyon sonucu olusan veri
kaybiyla agiklanabilir. Sekil 6.1 ve Sekil 6.2’°de 6n kol-¢evre orani en yiiksek
katilimcilara (katilimer 1 ve 2) ait 6l¢lim sonuglart gosterilmistir. Bu oOl¢limlerde
maksimum EMG sinyali deger 0,6 mV’un altinda kalmaktadir. Sekil 6.3 ve Sekil
6.4’de goriilen katilime1 3 ve katilimei 4’e ait dlgiimlerde en EMG sinyal sapmalari
minimumdur. Katilimci1 5 ve 6’ya ait olan ve Sekil 6.5 ve Sekil 6.6’de gosterilen
grafiklerde goriildiigli gibi uzunluk—¢evre orami diistikce maksimum EMG
sinyalinde artis goriilmeye baslanmistir. Katilimcilardan Olgiilen sinyal degeri
yiikseldik¢e Olgiimler daha kolay analiz edilebilir olmaktadir. Sekil 6.7 ve Sekil 6.8
de verilen katilimc1 7 ve 8’e ait grafiklerde dlciilen degerler birbirine daha yakindir.
Sekil 6.9 ve Sekil 6.10°daki katilimc1 9 ve 10’a ait dlglimlerde goriildiigii gibi bu

calismadaki maksimum EMG sinyali 0,9 mV seviyesindedir.
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Sekil 6.1. Katilimei 1 igin EMG sinyali-kuvvet grafigi
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Sekil 6.2. Katilimer 2 igin EMG sinyali-kuvvet grafigi
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Sekil 6.4. Katilimet 4 i¢in EMG sinyali-kuvvet grafigi
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Sekil 6.5. Katilimei 5 igin EMG sinyali-kuvvet grafigi
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Sekil 6.6. Katilimer 6 igin EMG sinyali-kuvvet grafigi
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Sekil 6.7. Katilimei 7 igin EMG sinyali-kuvvet grafigi
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Sekil 6.8. Katilimer 8 igin EMG sinyali-kuvvet grafigi
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Sekil 6.9. Katilimci1 9 igin EMG sinyali-kuvvet grafigi
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Sekil 6.10. Katilimei 10 i¢in EMG sinyali-kuvvet grafigi

EMG sinyali ve kastaki maksimum kasilma yiizdeleri incelendiginde Sekil 6.11°de
de goriildiigii gibi maksimum kasilmanin %20°si ve %80°1 arasinda olan bolgede,

artan kuvvete bagl sinyalin genlik artiginin lineere yakin oldugu goriilmiistiir.
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Kaslarin uyarilmasindaki bir diger 6nemli noktada, kasin maksimum kuvvet iiretmesi
icin gerekli olan sinyalin, kasin maksimum kuvvetinin %75’ini liretmesi i¢in gereken
kuvvetin iki katina esit oldugu goriilmistiir, dolayisiyla maksimum kasilma
potansiyelinin %50 sininde olusan kuvvetin tasin maksimum kuvvetinin %75’1
civarlarinda olacagi ongoriilebilir. Katilimeilarin fizyolojik 6zellikleri arasindaki en
belirgin fark 6n kol boyunun 6n kol g¢evresine oranidir. Bu oranin kii¢lik olmasi
kolun daha kalin, dolayisiyla katilimcinin 6n kol kaslarinin kasilmaya katilan [if

sayisinin ve lif bliylikliigiiniin daha fazla oldugu anlami tasimaktadir.
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Sekil 6.11. Katilimcilarin EMS sinyali-kuvvet grafigi

Katilimeilarin maksimum, yani %100 kuvvet uyguladiklar1 andaki EMG sinyali
farklilig, katilimcilarin kaslarindaki lif farliigindan kaynaklanmaktadir. Dolayistyla
kaslarinda kasilmaya katilan lif demeti sayis1 ve lif kalinlig1 fazla olan katilimcida

yiizeysel elektrotun dlgecegi potansiyel fark da yiiksek olacaktir.

EMG sinyallerinin 6znitelikleri ile egitilen yapay sinir agi, test asamasina kuvvet
degerlerinin belirlenmesinde kullanilmistir. Sekil 6.12°de On kol — ¢evre orani temel

alinarak hazirlanan yapay sinir agindaki tahmin sonuglar1 verilmistir.
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Sekil 6.12. On kol — ¢evre orant ile hazirlanan yapay sinir agindaki tahmin sonuglart

Kaslardan olgiilen kuvvet oranlarmma karst 6n kol uzunluk-¢evre orami ile tahmin
edilen kuvvet oranlar karsilastirilmistir. Tahminler EMG sinyali — Kuvvet iligkisinin
lineer oldugu bélgede yapilmistir. Yapay sinir agindan toplamda 50 6lgiim alinmis ve
bu sonuglar %0,1 hassasiyetle kaydedilmistir. Strain gage ile 6l¢iilen kas kuvvetleri
ne karsilik gelen YSA’nin tahminlerin %85 oraninda dogru sonu¢ verdigi
goriilmektedir. YSA’nin Strain Gage ile 6lgiilen kuvvet degerlerinde tahmin ettigi
minimum ve maksimum degerler Sekil 6.13’de gosterilmistir. Lineer bolge disina
cikildikca Olgiim sonuglarinin kararsizligr arttigindan YSA egitim sonuglar1 da

farklilik gostermektedir.
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Sekil 6.13. YSA tahmin grafigi

EMG sinyalleri 6l¢limiinde ylizeysel elektrot kullanimi sayesinde olgiimlerin daha
hizli ve kolay alinabilmesi saglanmistir. Fakat yiizeysel elektrotlarin yalnizca
yiizeydeki kas liflerinden 6l¢ii alabilmesi ve daha derinlerde yer alan kaslarin uyari
sinyallerinin de giiriiltii olarak ana sinyali etkilemesi Ol¢limlerin netligini

bozmaktadir.

Yiizeysel elektrot kullanimindaki bir diger zorluk da, elektrotlarin ideal dl¢lim i¢in
kasin merkezinde bulunmasi gerektigidir. Bu nedenle dl¢limler esnasinda kaslarin
boylarinda degisim gozleniyorsa sinyal kalitesi siirekli degisecek buda olciimleri

olumsuz yonde etkileyecektir.

Ozellikle protez tasarimi, implant se¢imi ve analizi konularinda kaslara ve eklemlere
binen yiiklerin bilinmesi 6nemlidir. Bu analizlerin kisiler i¢in tek tek yapilabilmesi
zor oldugundan daha kolay oOlclimlerle yaklasik tahminlerin yapilabilmesi,
caligmalarda biiyiik kolaylik saglayacaktir. Bu calisma ile 6nkolun antropometrik
Ol¢iimlerinin kastaki lif oranmmin ve EMG sinyalinin maksimum genliginin
tahmininde dolayisiyla kaslarin iiretecegi maksimum kuvvetin belirlenmesinde

bliyiik kolaylik sagladigi goriilmiistiir. Ayrica protez tasarlanirken kullanicilardan
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alacak oOlglimler yardimiyla protezlerin maruz kalacagir kuvvetler de kolaylikla

tahmin edilebilecektir.

Yapilan ¢alismalarda Onkolun antropometrik olgiimlerinin kaslardaki kuvvetlerle
iliskisi incelenmis benzer ¢alismalarin EMG olgiimleri ile desteklenmesi ve cinsiyet
faktoriiniin elimine edilmesi tavsiye edilmistir [46-49]. Bu calisma ile cinsiyet
faktorii elimine edildiginde sonuglarin daha net oldugu ve EMG sinyalleri ile yapilan
Olgtimlerin, kasilma kuvveti ve Onkol uzunluk-¢evre orami arasindaki iligkisini
destekledigi goriilmiistiir. Benzer calismalar cinsiyet, yas, viicut kitle indeksi gibi
farkli degiskenleri de kullanilarak yapildigi ve yapay sinir agnin giris verileri

genisletildigi takdirde daha genel bulgular elde edilebilecegi ongoriilmektedir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Calisma sonucunda goriildiigli gibi 6n kolun antropometrik olgiimlerinin kas
kuvvetlerinin tahmininde biiyiik kolaylik sagladig1 goriilmiistiir. On kolun uzunluk
cevre oranindan yola ¢ikarak, EMG sinyalinin maksimum genliginin de tahmin
edilebilmesine imkan saglamistir. Fizyolojik 6zellikleri benzer kisiler i¢in yalnizca
onkol-¢evre orani kullanilarak kaslarin uyarma sinyali — kuvvet iligkisinin %85

dogruluk ile belirlenebilecegi goriilmiistiir.

Yapay sinir ag1 egitimi farkli fizyolojik degerler sabit tutularak tekrarlanabilir. Bu
sayede yas, kilo, cinsiyet ve viicut kitle indeksi gibi degiskenlerin yapay sinir ag1
modeli tizerindeki etkisi incelenebilir. Ayrica farkli degiskenlerin bir arada
bulundugu YSA’larin egitilmesi, egitim esnasinda daha fazla katilimeir ve Ornek
kullanilmasi, EMG sinyali ve Kuvvet arasindaki iliskinin daha dogru tahmin

edilmesine olanak verecektir.

Yiizeysel elektrot kullanimindaki en biiyiik zorluk hareket esnasinda kaslarin uzama
ve kisalmaya bagli konumlarinin degismesidir. Bu gibi durumlarda ylizeysel
elektrotlar tercih edilmemelidir. Ayrica EMG sinyalinin Ol¢iilmesi esnasindaki
cevrede bulunan giiriiltii kaynaklarina dikkat edilmeli ve sinyalin filtrelenmesi

esnasinda ana sinyalin kaybedilmemesine hassasiyet gosterilmelidir.

EMG olglimleri ile eszamanli alinacak YSA tahmin verisi gercek zamanl degisim
tahminleri sunacagindan, farkli degiskenlerin incelenmesi esnasinda yararli olacaktir.
Bu noktada YSA tahmin siireside g6z Oniline alinarak olusabilecek tahmin

gecikmeleri degerlendirilmelidir.

Ayrica yapilan Ol¢liimler sonucunda EMG sinyalleri ile maksimum kasilma
yiizdelerinin arasindaki iligkinin kasilmanin %20-%80 araliginda ki bolgede lineere
yakin oldugu belirlenmistir, bu degisimin bir denklem ile tanimlanabilmesi i¢in
katilimcilar arasindaki fizyolojik degisim farkl bir esitlik ile aciklanmalidir. Yapilan

Olctimlerde tahmin kolayligindan dolay1 bu araliga yogunluk gosterilmelidir. Kaslar
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maksimum kuvvet uyguladiginda kaslarda yorulma ve titremeler baslamakta bu

sebeple sinyalin stabilitesi biiyiik oranda bozulmaktadir.

Devam calismalarinda ve farkli yontem tercih edilerek yapilacak olan caligmalarda
on kolun fakli kas gruplarina ait Olgiimlerin de alinmasit YSA giris verisinin
cesitlenmesine bu sayede daha net verilerin alina bilmesine olanak saglayacaktir.
Kaslarin irettigi kuvvetin daha hassas oOl¢iilebilecegi metotlarin gelistirilmesi ve
gercek zamanl kayit ve YSA Ogrenmesi metotlarinin kullanilmasi daha belirleyici
sonuclar elde edilmesini saglayacagi ongoriilmektedir. Elde edilen sonuglar bir robot

kol uygulamasi ile deneysel olarak test edilebilir.
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