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OZET

Klinik arastirmalarda ve rehabilitasyon amagli protez, ortez cihazlarinda yiizey
elektromiyografisine (SEMG) dayali kontrol yaklasimlar1 dogala yakin bir ¢alisma diizeni elde
etmek i¢in kullanilmaktadir. Ger¢ek zamanli kontrollerde SEMG isaretinden direkt ag1 veya
kuvvet tahmini yapilmasi yaygin kullanilan bir yontemdir. Bu amagla insan-makine is birligini
gergeklestiren SEMG tabanli kontrol yaklasimlarinin birgogunda isaretlerin 6znitelikleri ile
siiflandirma ya da tahmin yapma tercih edilmistir. Ancak, 6znitelik ¢ikarmak gibi geleneksel
yontemler isaretin kalitesi, karmagikligi, diisiik genligi gibi elverissiz durumlarda hesaplama
yiikiine ve algoritma karmagikligina sebep olmaktadir. Yapilan bu ¢alismada ¢6ziim alternatifi
olarak, verilerin 6zelliklerini 6grenebilen, hiyerarsik katman yapisi ile verileri degerlendiren,
direkt tahmin yapan Derin Ogrenme (DL) yontemi kullanilmistir. Yapilan tasarimda, iist
ekstremiteye ait biceps ve triceps kaslarindan alinan SEMG sinyalleri dirsek ekleminde ag1
tahmini i¢in bir DL yontemi olan LSTM agli modelde uygulanmistir. Literatiirdeki

calismalardan farkli olarak, uygulama verileri degisik zaman ve deney kosullarinda alinan
izotonik ve izokinetik kasilma sinyal bilgileri ile es zamanli olarak 6l¢iilen dirsek eklemi ag1
bilgisinden olusturulmustur. Sistemin performanst RSME, MAPE ve MAE yontemleri ile
Olciilmistir. LSTM ag1, kendisinin bir uzantis1 olan biLSTM ile benzetim sonuglariyla
kiyaslanmistir. 3 katmanlit biLSTM modelinin %89,95 dogruluga ulasmasi, derin 6grenme
yapilarinin 6znitelik kullanmadan sEMG ile yiiksek dogruluk elde ederek, basarili ve etkin bir
sekilde dirsek eklemi a¢1 tahmini yapabilecegini gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: sEMG, Eklem Aci Tahmini, Tekrarlayan Sinir Aglar1, Derin Ogrenme,
Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM)
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DEEP LEARNING BASED ELBOW JOINT ANGLE ESTIMATION USING sEMG
SIGNALS

ABSTRACT

In clinical research and rehabilitation purposes, control approaches based on surface
electromyography (SEMG) are used to achieve a natural working order in prosthetic and
orthotic devices. Direct angle or force estimation from the SEMG signal is a common method
in real-time controls. For this purpose, classification or estimation with the attributes of the
signals has been preferred in most of the SEMG-based control approaches that provide human-
machine collaboration. However, traditional methods like feature extraction can cause
computational burden and algorithm complexity in adverse situations such as the quality,
complexity, low amplitude of the signal. In this study, Deep Learning (DL) method which can
learn the properties of the data, evaluate the data with the hierarchical layer structure, and make
direct estimates, was implemented as a solution alternative. Unlike the studies in the literature,
the application data were created from the isotonic and isokinetic contraction SEMG combined
with the elbow joint angle measured simultaneously, which were acquired at different times
and experimental conditions. System performance measured by methods like RSME, MAPE
and MAE. The LSTM network has been compared with the simulation results with its extension
biLSTM. The performance of 3-layer biLSTM model has reached 89.95% accuracy with SEMG
without using features, which demostrated the biLSTM model can be implemented in

successful and effective estimation of elbow joint angle.

Keywords: SEMG, Joint Angle Estimation, Recurrent Neural Network, Deep Learning, Long-
Short Term Memory (LSTM)

1. GIRIS

Elektromiyogram, kas dokusu kasildiginda meydana gelen elektriksel aktivitenin
kaydedilmesidir. EMG sinyalleri ylizeyel (transcutan), kas i¢i (subcutan) veya igne (percutan)
elektrotlar ile alinip elektronik cihazlarla 6l¢iilmekte ve analiz edilmektedir. (Konrad Peter,
2006) Kasin kuvvet ile hareket iiretmesini inceleyebilmeyi, ¢evredeki diinyayla etkilesime
girmesini saglayan ve sayisiz islevi yerine getiren fizyolojik siireglere erisebilmeyi
kolaylastiran elektromiyografi, hastaliklarin tan1 ve tedavisinde kullanildig1 gibi rehabilitasyon
amagl ¢esitli cihazlarin, 6rnegin protez ve ortezlerin kontroliinde de kullanilmaktadir. (De

Luca, 2006) (Alyea, 2010) Rehabilitasyon amagli sistemlerde, elektromiyogram isaretler

yaygin olarak yiizeyel elektrotlar ile ol¢iilmektedir. Rehabilitasyon sistemlerinin tasarimi i¢in
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noninvaziv alinan elektromiyogram isaretlerin incelenmesi etkili sonuglar vermis ve bu sebeple
oldukca &nemli hale gelmistir. (Fougner et al., 2012) insan giivenligini saglayabilen ve
rehabilitasyon amacli cihazlarin mevcut potansiyellerini iyilestirebilen iist ekstremite ylizey
elektromiyografisi (SEMG) giiniimiize kadar bir¢ok ¢alismada yerini almigtir. (Geng et al.,
2018) (TASAR et al., 2018) (Eroglu & Baysal, 2018) Bu ¢alismalarin bir¢ogunda sinyallere
dayali tahmin veya smiflandirma i¢in sinyali anlamlandirmak adina oznitelik ¢ikarimi
yapilmaktadir. Ancak EMG isaretinin 6znitelik ¢ikarmadan direkt islenmesi etkin ve daha az
islem giicli gerektiren bir yontem olabileceginden, rehabilitasyon amaclh cihaz kontroliinde
etkin bir rol oynamay1 miimkiin kilar. Bunun i¢in geleneksel sinir aglari yerine son yillarda
SEMG sinyalleri iizerinde 1yi bir performans gdsteren derin 6grenme yontemleri umut vadedici

tekniklerdir. (Geng et al., 2018) (Chen et al., 2019)

S1g mimarileri igeren Gauss karisim modelleri (GMM'ler), dogrusal veya dogrusal olmayan
dinamik sistemler, maksimum entropi (MaxEnt) modelleri, destek vektdr makineleri (SVM'ler),
tek bir gizli katman ile ¢ok katmanl algilayicilar (MLP'ler) basit veya iyi derecede kisitlanmig
problemleri ¢ézmede etkilidir. Ancak dogal sinyalleri igeren daha karmasik uygulamalarda
(goriintli, gorsel sahneler, insan konugmasi, biyolojik sinyaller gibi.) bu sinirli modelleme
zorluklara neden olabilir. Biyolojik sinyalleri barindiran bu problemlerde derin mimarilere m
ihtiyag vardir. (Deng & Yu, 2016) Zaman serisi verilerine bagli, sirali dizilerde veya sSEMG

sinyalleri ile a¢1 tahmini gibi bir diziden baska bir diziye tahmin problemlerinde yaygin olarak
derin dgrenme yontemi olan tekrarlayan sinir aglari (RNN) kullanilmaktadir. RNN, veriler
arasindaki sirali bagimlhiliklar1 parametre paylagimiyla etkin bir sekilde yakalamaktadir.
Giristeki her veri grubunu ayr1 ele almaz. Yakin gegmisteki veri noktalarina gore mevcut veri
noktasinin 6zelliklerini degerlendirerek bir bellek olusturur ve bu sekilde ¢ikarim yapar. Uzun
girdi dizilerinde gradyan problemi olustugundan bu sorunu elimine eden uzun kisa vadeli bellek
(LSTM), RNN mimarisinin varyantlarindan biridir. Onceki durumlardan aldig1 bilgiler ile uzun
vadeli 6grenimi, yapisindaki kritik bilesenleri olan hafiza ve unutma kapilariyla saglamaktadir.

(Pedrycz & Chen, 2020)

sEMG’ye dayanarak bu derin veya sig mimariler ile yapilan kontrollerin rehabilitasyondaki

oneminden dolay1 birgok arastirmaci bu konuda ¢aligma yapmastir.

Xia ve arkadaslart (2018), CNN-RNN mimarisinin kombinasyonu ile iist ekstremite hareket
tahmini yapan modele verilmek iizere kas sinyalini, 50ms’lik pencerelere ayirarak a¢1 sinyali

ile senkronize etmislerdir. Ardindan zaman frekans diizlemine aktarilarak Fourier doniigiimiine
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dayal1 dogrusal spektral katsayilarint RCNN modelinde kullanmiglardir. 8 denek i¢in ortalama
degeri esas almiglar ve RCNN modelini yalnizca CNN modeli ile kiyaslamiglardir. (Xia et al.,
2018)

SEMG isaretlerini kullanarak ger¢ek zamanli dirsek eklem ag1 tahmini yapan Eroglu ve Baysal,
isaretlerin zaman alan1 6zellik ¢ikarimini segerek MLP ve Genel Regresyon sinir agin1 (GRNN)
tasarlamislardir. 2 kastan alinan sinyal bilgisi, zaman diizlemi 6zelliklerini temsil eden ortalama
mutlak deger (MAV), dalga bi¢im uzunlugu (WL), kok ortalama kare (RMS) 6znitelikleri 250
‘lik 6rneklere boliinerek sinir agina a¢1 tahmini igin verilmistir. MLP ve GRNN modellerini
kiyaslamiglardir. (Eroglu & Baysal, 2018)

Chen vd. (2019) sEMG ve derin 6grenme yontemi kullanarak iist ekstremite eklem agilarinin
stirekli tahmini igin bir model 6nermistir. Dokunma ve birlesik gérev hareketi inceleyen ¢alisma
icin SEMG sinyalini zaman alanindaki analizin siniflandirmadaki basarisina deginerek 4 zaman
ozelligini (RMS), (VAR), (MAV), (WL)) se¢mislerdir. 4 gizli katmana sahip MLP ve 3 gizli
katmana LSTM agi onerilmistir. MLP ve LSTM aglarinin tahmin sonuglarinda RMSE ve R2
degerlerini kiyaslamiglardir. (Chen et al., 2019)

Literatiirdeki calismalar 15181nda, iist ekstiremitede eklem hareketi icin islem yogunlugunu

azaltan, kolaylikla egitilebilen regresyonlu bir LSTM tabanli model ile ilgili cok az ¢alisma
bulunmaktadir. Ust ekstremite i¢in EMG sinyalleri ile kontrol saglayarak agi tahmin
yaklagimlarinda hala iyilestirilmesi gereken kisimlar oldugu yorumu yapilabilmektedir.
Incelenen bilgiler dikkate almarak bu calismada, iist ekstremiteye ait biceps ve triceps
kaslarindan alinan sEMG sinyallerinin Derin Ogrenme yontemi olan LSTM ile dirsek

ekleminde a¢1 tahmini yapabilmesi sunulmustur.

2. ARASTIRMA VE BULGULAR
2.1. EMG lsaretlerinin Elde Edilmesi

Calismada EMG amplifikator sinyalin kaydi icin BIOPAC MP36 deney seti AcqKnowledge
BSLv4.1 yazilimiyla birlikte kullanilmigtir. MP36 deney setindeki iki kanal biceps ve triceps
kas kasilmalarini bir kanal ise ac1 bilgisini almaktadir. Sekil 2.1.’de gosterildigi gibi kas bilgisi
iki ¢ift bipolar yiizey elektrotlari yerlestirilerek elde edilmis ve SENIAM (kaslarin non-invaziv
degerlendirilmesi i¢in yiizey elektromografi) Ol¢lim sistemi dikkate alinarak Ol¢limler
yapilmistir. (Stegeman & Hermens, 2007) A¢1 6l¢iim diizeneginde bir pozisyon sensorii
kullanilmistir.  Sensoriin, diizenekteki baglantilar1 ile denegin tam dirsegine gore

konumlandirilmasi saglanmistir. (Sekil 2.1) Calismada bu tasarim ile izotonik ve izokinetik
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hareketlerden yalnizca biseps ve triceps kaslariin fleksiyon/ekstansiyon yapmadan sorumlu

oldugu varsayilmstir.

Sekil 2.1. Denegin dl¢iime hazir durumu
Denegin dik oturmasi ve bu galisma igin belirlenen izotonik ve izokinetik kasilmalari 1 giin
araliklarla flexion ve extension hareketini saglayarak gergeklestirmesi istenmistir. Hareketler

serbest el, 0.5kg ve 1 kg agirliklar ile yapilmistir.

Alinan sinyallere Biopac ortaminda 20-250Hz ile sinirlayan filtreleme uygulanmistir. Kas ve

ac1 bilgisini barindiran 6lglim 6rnegi sekil 2.2.’te gosterilmistir. m
Ulseament= " 4l vl 8] || | BT M s | === [E W] == [ [ < -~ (2] [MEE] < - [EEE] MR === | 1] 2 3
] \
o B
E By %MW%HWWM 0.00
I I:l:DD

Mn.nn
o 7 / [ h 7 N I A Y R A A I A R WA
- I N A WY A O A O VI WO Y N VA L W A N AT

/ / / / / 1y v/

T 155.00 160.00 165.00 170.00
seconds

Sekil 2.2. Ust Ekstremite icin bicep triceps kasilmasi ve dirsek eklem ag1 bilgisi

2.2. Derin Ogrenme ile A¢c1 Tahmini ve Sonuglari

Model, MATLAB 2019a paketinde olusturulmustur. Ilk olarak egitim ve test igin veri setleri
farkli agirlik ve kasilma tiirtine gore rastgele birlestirilmistir. Veriler %70 Train ve %30
Validation seklinde ayrilmistir. Akhundov ve ekibinin EMG ile siniflandirmada yaptig
calismada sinyallerin pozitif envelope degerlerini aldig1 gibi, (Akhundov et al., 2019) giris igin

SEMG sinyalleri 6rneklere boliinmiis ve pozitif-negatif envelope degeri ¢ikarilmigtir. (Sekil
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2.3.) Modele egitim i¢in giriste, SEMG sinyallerin alt ve iist sinirlar1 (peak envelope) eklenerek
6 girisli bir dizi verilmistir. Cikista ag1 sinyalinin normalize edilmis hali bulunmaktadir. 3 gizli
katmanli BIiLSTM model sirasiyla 400-300-400 norona sahiptir. Relu fonksiyonu
kullanilmistir. Sekil 2.4. olusturulan modelin yapisim1 gostermektedir. Sekil 2.5.’te test aci

sinyali ve dnerilen modelin tahmini ¢iktis1 gosterilmistir.

Modeli olusturmanin disinda modeli egitim verisine uyarlamak ve basaril1 bir egitim saglamak
adina hiper parametre kavrami 6nemli bir yer tutmaktadir. Tasarlanan modelde 6grenme orani
0.01, L2 regulatization 0.000002, epoch sayis1 100 olarak ayarlanmis, ADAM optimizer

kullanilmustir.

Biceps list peak
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Sekil 2.3. LSTM aginin girisine uygulanan Semg sinyalleri envelope
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Sekil 2.4. Dirsek eklem acis1 tahmini icin olusturulan LSTM ag1
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Sekil 2.5. Test a¢1 sinyali ve BILSTM ile tahmin edilen dirsek eklem agis1

Tablo 2.1. 6nerilen BiLSTM ag1 ile LSTM aginin sonuglarini goéstermektedir. Burada verinin

boliinme orani, gizli katman sayist her iki ag i¢inde ayni1 secilmistir. Tablo 2.2. 6nerilen modelin

egitim siirecinde basariy1 arttirmak adina yapilan veri bdliinmesi oranlarinin kiyaslanmasini

gostermektedir.
Deep Learning (RNN) m
Test RMSE | Test MAPE Test Mae Accuracy
Model 2 (BILSTM) | 15,4 0,1005 11,3 89,95
Model 3 (LSTM) 19,5 0.137 15,7 86.3

Tablo 2.1. LSTM ve BIiLSTM ag performans sonuclari

3. SONUC

e Tekrarlayan sinir agindan gelistirilen BILSTM sinir ag1 ile 6nerilen modelin, yaklasik

122 derecelik dirsek eklem ag1 araligina gore ortalama mutlak hatast (MAE) 9,23% iken

dogrulugu 89,95% olarak hesaplanmistir. Egitim datasinin %80-20 yerine %70-30

olarak boliinmesi daha basarili sonug vermistir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in kullanilan

dropout katman1 modele %50 olarak eklenmesi sonuglart olumlu etkilemistir.

e Tablo 2.1.’deki modellerin her ikiside, izokinetik hareketi tahmin etmede izotonik

hareketi tahmin etmeye gore daha diisiik basar1 gostermistir.

e Derin 6grenme yapilarindaki optimizasyon ayarinin modelin performansinda 6nemli bir

ol¢iit oldugu goriilmiistiir. Optimizasyon ayarlari ile agin dogrulugunu ve saglamligini

arttirabilecegi ve derin 6grenme mimarisinin SEMG sinyalleri i¢in bir ¢6ziim olabilecegi

sOylenebilir.
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