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DILSIZLER iCIN KONUSMAYA YARDIMCI SISTEMLER

OZET

Bu calismada, konusma yetisi olmayan insanlarin sesli iletisim kurabilmelerini
saglayan bir sistem gelistirilmeye calisilmistir. Konugma engelliler giinliik
hayatlarinda isaret dili denilen el hareketlerini siklikla kullanmaktadir. Cogu insan bu
dili bilmediginden iletisimde sorunlarla karsilasmadiktadirlar. Calismamizda
konusma engellinin isaret dilinde oldugu gibi ancak bizim tarafimizdan tasarlanmis
bazi el hareketlerini yaparak istegini anlatmasi ve sOylediklerinin seslendirilmesi
Ongoriilmiigtiir.

Literatiirde dilsizlerin konusmasina yardimci olmak icin isaret dilinin ¢oziilmesine
yonelik pek cok calisma bulunmaktadir. Bu c¢alismalar isaret dilini algilamak
amaciyla ya veri eldiveni gibi hareket algilayicilar ya da video kamera gibi gorsel
yontemler kullanmaktadir. Bunlardan 6zellikle video kamera kullanilan yontemler
kullanicty1 mekan agisindan olduk¢a smirlandirmaktadir. Bizim sistemimizde
bunlardan farkli olarak el hareketlerinin yiizeysel EMG isaretine bakilarak
algilanmasini saglayan tasinabilir bir cihaz gelistirilmesi diisiiniilmiistiir.

Kullanict 6nceden belirlenmis el hareketlerini yaparken olusan EMG isaretleri,
koluna baglanan bir dizi elektrot aracilifiyla algilanarak PC ortamina aktarilacaktir.
Burada olusturdugumuz yazilim sayesinde bu EMG isaretleri siniflandirilip,
kullanicimin hangi kelimeyi sdylemek istedigi anlasilarak ilgili kelimeye karsilik
diisen ses iiretilecektir. Olusturulan ses isaretleri  hoparlér araciligiyla disari
verilecektir.

Caligmamiz sirasinda Oncelikle EMG isaretinin koldan alinarak PC ortamina
aktarilmasini saglayan EMG kuvvetlendiricisi tasarlanmistir. Aktarilan bu isareti
siniflamak amaciyla YSA ve HMM nin bir arada kullanildig1 hibrid bir sistemden
faydalanilmistir.

Sistemimiz hemen hemen gercek zamanli calismaktadir. Yani hareketin yapilmasi ile
taninip sese cevrilmesi arasindaki siire miimkiin oldugu kadar az tutulmustur.

Su an i¢in taninabilecek sozciik sayist 2'* ler civarindadir. Bu tabiki gercek bir dili
temsil etmekten uzaktir ancak giinliik hayattaki pek ¢ok ihtiya¢ bu kadar kelimeyle
karsilanabilir.
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SUPPORT SYSTEMS FOR SPEAKING OF VERBALLY IMPAIRED
PERSONS

SUMMARY

This work is aimed to supply a mean of speech communication ability to the verbally
impaired persons. The verbally impaird persons generally us sign language in their
daily life. But most of the persons don’t understand these signs. In our work the user
will try to tell what he want to say by making some hand signs (like in sign language)
and these signs will be converted to the sound by our system.

In literature there are many work about sign language recognition systems. Most of
them use a data glove or video imaging system for sensing the sign language. These
methods, especially the video camera dependent system are not usefull in daily life.
These cant be used in everywhere. . Instead our system is translating hand signs to
spoken voice by recognising EMG signals produced from hand signals and taken
from arm muscles by EMG electrodes.

While user making these hand signs, the resulting EMG signals will be captured by
our device by means of electrodes, which are bounded to the user’s arm. From these
EMG signals, by means of the software found in our device it will be understood that
what the user want to say and the related speech will be produced. The produced
speech will be given to the outside by a speaker.

In our work, firstl we design the EMG amplifier which will be used to get the EMG
signals from fore arm and transferring it to the PC like system. For recognizing these
EMG signals we used Neural Network and Hidden Markow Model together to make
a combined Hybrid system (HMM ).

Our system is operating in real time which the time between the hand sign and
convertion this sign to the voice is in a acceptable time.

Now the number of words that can be recognized is approximately 2'* - Ofcourse a
real language will have much more words compaired to this system. However in
daily life this number of words will not be so bad.

1X



1. EMG OLUSUMU VE ALGILANMASI

Hayvansal organizmalarda hareket etmeyi saglayan yapilar kaslardir. Mekanik
ozelliklerinin yani sira kaslarin eylemleri bir dizi elektriksel isaret liretmeyle de
iliskilidir. Uretilen elektriksel isaretleri kas icine sokulan igne elektrotlar ya da yiizey
elektrotlarla algilamak miimkiindiir. ~Kaslarin caligmalar1 sirasinda {iirettikleri biyo

elektriksel isarete elektromiyografik (EMGQG) isaret ad1 verilir.

Kaslarin caligma ilkeleriyle ilgili yiizyillardir arastirmalar yapilmaktadir ancak onlarin
elektriksel faaliyetlerinin ¢alismalarindaki onemi daha gec anlagilmistir. Galvani (1737-
1789) kas kasilmasinin elektriksel olarak uyarilabilecegini gostermistir. Duchene (1949)
elektriksel uyarmayr kullanarak kasilmanin o6zelliklerini anlamaya caligmistir.1929
yilinda ise Adrian ve Bronk kaslarin elektriksel faaliyetlerini bir igne elektrotla 6l¢meyi
basarmislardir. Yiizeysel EMG isaretinin Sl¢limii ilk olarak 1849 da Raymond tarafindan
basit bir galvanometre kullanilarak gerceklestirilmistir. 1922 yilinda Gasser ve Erlanger
bir miyoelektrik isareti osiloskopta gostermeyi basarmistir ve 1944 de Inmann ve

arkadaslari ilk kez yiizeysel EMG isaretinden elde ettikleri verileri yayinlamislardir [1].

Son 10 yil icinde EMG algilama yontemleri oldukca gelismistir ve bu dl¢iimlerden elde
edilebilecek bilgi pek cok arastirmada ve uygulamada biiylik 6nem kazanmistir. Bugiin
EMG isaretleri rehabilitasyon, ergonmi, spor ve noéro fizyoloji gibi alanlarda

kullanilmaktadir.



1.1 EMG’ nin Kaynad

1.1.1 Motor Birim

Iskelet kaslar, kas lifi denilen ve neredeyse birbirine paralel uzanan hiicrelerden
olusurlar. Her bir fiber uyarildig1 zaman boyca kisalma yani kasilma yetenegine sahiptir.

Kasin kasilmasi bir dizi biyokimyasal islem sonucu gerceklesir.

Kas lifleri, merkezi sinir sisteminin motor sinirler aracilifiyla yolladigi elektrik

sinyalleri ile uyarilirlar. Bir motor siniri bir grup kas lifini uyarir ki bu en kiiciik islevsel

13

kas birimini olusturur. Motor sinir ve bu sinirin uyardigi lif grubu “ motor birimi‘

olusturur. Sekil 1.1 de motor birimin yapis1 goriilmektedir [2].
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Sekil 1.1: Aksiyon Potansiyeli

1.1.2 Aksiyon Potansiyeli

Eger bir kas hiicresine bir mikro elektrot sokulursa, dinlenme aninda hiicre i¢inin
hiicreler aras1 siviya gore 70-90 mV kadar bir miktarda eksi potansiyele sahip oldugu

goriiliir. Bu potansiyelin kaynagi hiicre zarindan gecen iyonlarin yarattigi dengedir [3].



Hiicrenin disinda ve iginde yer alan s1vi1 bilesimleri arasindaki temel fark, hiicre disinda
sodyum (Na) ve klor (Cl) miktarinin hiicre icersine gore fazla, potasyum (K) miktarinin
ise az olmasidir. Viicut 6z sivisindaki en Onemli iyonlar bunlardir. Uyarilabilen
hiicrelerin zarlar1 K ve CI iyonlarinin hiicre i¢ine gecmesine ragmen, Na iyonlarinin
gecisine engel olur. Sodyumun hiicre i¢ine kolayca gecememesi sonucu iki durum ortaya
cikar ; birincisi, hiicre icindeki Na iyonu yogunlugu disaridakinden ¢ok azdir ve dolayisiyla
Na iyonlar pozitif yiiklii oldugundan hiicre dis1 icine gore daha pozitif olacaktir; ikincisi ise
elektriksel yiik dengesini saglamak i¢in yine pozitif yiiklii K iyonlari hiicre icine fazla miktarda
gecerler. Fakat, K iyonlarinin yogunluklarindaki farkliliktan dolayr bu yiik dengesi
saglanamaz. Ancak, zar etrafinda i¢ taraf negatif dis taraf pozitif potansiyel farki ile kararl
duruma ulasilir. Bu zar potansiyeline dinlenme potansiyeli denir ve zar uyarilana kadar

dengede kalir. Dinlenme potansiyeli ile kutuplanmig bir hiicre Sekil-2.1' de gosterilmistir
[4].

Sekil 1.2: Hiicrenin Dinlenme Potansiyeli

Motor siniri boyunca yayilan elektriksel isaret kas sinir birlesme noktasina ulasarak kas
hiicresi zarinin uyarilmasini saglar (ne kadar uyarilacagini belirler). Bu durumda hiicre
zarmin bir kisminda Sekil 2.2 deki gibi bir potansiyel dagilimi olusur. Hiicre zarmin
uyarilmasiyla zarn 6zelligi degisir ve Na iyonlart hiicre i¢ine gecmeye baglar. Bu esnada K
iyonlart da disartya ¢ikarlar. Sonug olarak hiicre i¢i ile dis1 arasinda +20 mV lik bir potansiyel
farki olusur. Bu potansiyele aksiyon potansiyeli denir. Bu durumdaki hiicreye depolarize

olmus hiicre ve bu olaya da depolarizasyon adi verilir [5].

Sekil-1.3" de depolarize bir hiicre ve aksiyon potansiyeli sematik olarak gosterilmistir [5].
Olusan yiik yogunlugu (depolarizasyon bolgesi) bu potansiyel dagilima karsilik diiser.

Eger “cizgi kaynak modeli“ [6] tizerinden gidilirse hiicre zarin1 gegen akim



(transmembrane current) bu potansiyelin ikinci uzaysal tirevi kadar olur.
Depolarizasyon bolgesi kas sinir baglanti bolgesinden lifinin sonuna dogru yayilir.
Aksiyon potansiyelinin yayilma hiz1 kas lifinin capina ve tipine baghdir ve “iletim

hiz1“adini alir.

Sekil 1.3: Depolarize Olmus Hiicrenin Aksiyon Potansiyeli

Kas sinir baglantisinda ve lifin sonunda sirayla hiicreler arasi aksiyon potansiyeli olusur
ve sonlanir. Motor birimlerin tekrar tekrar uyarilmasi sonucu “aksiyon potansiyel

dizileri* olusur. Bu aksiyon potansiyel dizileri birbirine eklenerek “interference EMG

isaretini” olustururlar [7].
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Sekil 1.4: Aksiyon Potansiyelinin Zamanla degisimi



1.2 EMG’ nin Olciilmesi

Biyo elektrik isaret, biyolojik ortamda “iyonlar” aracilifiyla tasinir, ancak Ol¢lim
ortaminda iletim, elektronlar aracilifiyla yapildigindan ceviricilere ihtiya¢ vardir [1].

Biyo elektirik isaretler ¢cok basit ceviricilerle olciilebilirler.

Ozel mikro elektrotlar kullamilarak tek bir hiicreyle yapilan olgiimlerde biyomedikal
isaret aksiyon potansiyelinin kendisidir. Daha biiyiikk capli ol¢iimlerde, ornegin alici
olarak “yiizey elektrotu “ kullanildiginda o6l¢iilen sey, elektrotun yakininda bulunan pek

cok hiicrenin faaliyeti sonucu olusan elektrik alandir [1].

Hiicreler aras1 aksiyon potansiyeli, ¢cevresel alanda bir elektrik alan olusturur. Bir motor
birim tarafindan olusturulan aksiyon potansiyeli kaynaktan uzakta olan noktalardan da
olciilebilmektedir. Olciim elektrotunu ve potansiyel kaynagini ayiran dokuya “hacimsel
iletken (volume conductor)” adi verilir ve bu dokunun 6zellikleri Ol¢iilen isareti biiyiik
oranda etkiler. Eger Ol¢iim icin kas i¢i elektrot kullaniliyorsa, ol¢iim alinan yer ve

kaynak birbirine ¢ok yakin oldugundan “hacimsel iletken” isareti ¢ok fazla degistirmez.

1.2.1 Kas ici Elektrotlar

1929 da Adrian ve Bronk’un konsantre igne elektrotlar1 bulmasindan sonra kas i¢ci EMG
isaretini 6lcen pek cok sistem gelistirildi. Igne elektrotlarin Konsantre igne elektrotlar

igneye takili bir kablo araciligiyla tek kutuplu olarak dlger [5].

1.2.2 Yiizey Elektrotlar

Bir yiizey elektrotu, deriye elektriksel olarak tutturulmus, belli bir sekli ve boyutu olan
bir malzemeden olusur.Elektrot iiretiminde en ¢ok kullanilan malzemeler kat1 giimiis ya
da altin, sintered giimiis ya da giimiis klorid, karbon, veya iletken sivinin halde siingere
emdirilmesiyle olusturulmus elektrotlardir. Kati metallerin kullanildiklar1 elektrotlara

iletken bir s1vi kullanmadiklari icin “kuru elektrot” ad1 verilir.



Elektrotlar tek kutuplu (elektriksel olarak aktif olmayan bir bolgeye konmus ilave bir
referans elektrotu ile beraber) ya da c¢iftler halinde kullamilabilirler Ikinci durumda,
kullan at tipi yapiskan elektrotlar ya da ¢ok kullanimli ve duragan bir tutunma yiizeyi,
genis bir ol¢iim alami ve diisiik temas empedansi saglayabilmek icin ylizey alan1 2 cm?2

olan elektrotlar tercih edilir [8].

1.2.3 Tek Kutuplu ya da Cift Kutuplu Ol¢gme

Sekil 1.5 de EMG isaretinin tek kutuplu ya da c¢ift kutuplu olarak algilanmasi
gosterilmistir. Ortak moddaki isareti diisiik tutmak miimkiin oldugundan ¢ift kutuplu

mod daha fazla tercih edilmektedir [4]

> = =

EELdu Relenans
E icidoin Biciecim E
— T
Kas ElANzsl agim - " Eltsalagiisn
S = . iz dokm
a) b)

Sekil 1.5: EMG nin Tek Kutuplu ve Cift Kutuplu Algilanmasi

1.2.4 Hacim iletkeninin Olciime Etkisi

Hiicreler arasi sivida olusan aksiyon potansiyeli belli bir bolgeden olciilebilen bir
elektrik alani olusturur. Bir motor birim tarafindan olusturulan potansiyel bu motor
birimden kismen uzak sayilabilecek noktalardan da algilanabilir. Potansiyel kaynagi ve
Olciim yapilan elektrotlar arasinda kalan dokular “hacim iletkeni” olarak isimlendirilir ve
bu dokunun karakteristigi biiylik oranda Olciilen isareti etkiler [9]. Hacim iletkeni isaret
tizerinde “al¢ak geciren filtre” etkisi yapar ve bu filtrenin kesim frekansi kaynak ve
Olctim arasindaki uzaklikla degisir. Uzaklik ne kadar fazlaysa al¢ak geciren filtre de o
kadar secici olacaktir. Bu etki sekil 1.5 de goriilmektedir.
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Sekil 1.6: Hacimsel iletkenin Kalinligiyla Olciim Frekansinm Degisimi

Eger ol¢iim kas i¢i elektrotlarla yapiliyorsa bu etki ¢ok az olacaktir. Bu durumda isaret
bant genisligi 1-5 KHz arasinda bir deger olacaktir. Eger EMG isareti deri ylizeyinden
Olciiliirse, hacim iletkeninin etkisiyle frekans icerigi 300-400 Hz araligina kadar diiger.
Sekil 1.7 de ayn1 hareket i¢in yapilmis kas ici ve ylizeysel EMG ol¢timleri gosterilmistir
[10].
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2. EMG ISARETININ ISLENMESI

Kas i¢ci EMG ve yiizeysel EMG, hacimsel iletkenin 0l¢iilen potansiyeller iizerinde farkl
etkilere sahip olmasindan dolay1 farkli 6zelliklere sahiptir. Bu yiizden bu iki tir EMG
isaretinin islenmesi birbirinden farkli yaklasimlara dayanir ve bunlardan elde edilen bilgi
de birbirinden farklidir. Bu ¢alismada yiizeysel EMG isareti kullanildigindan bu tiire ait

isleme tekniklerinden bahsedilecektir.

Yiizeysel EMG isaretinin islenmesinin amaci kasin kasilmaya baslamasi ve sonlanmasi
ile iliskili biyo elektrik olusumdan bilgi edinmeye ¢alismaktir. EMG isaretinden elde
edilebilecek bilgiler su ii¢ temel sinifa ayrilabilir:[ 6]

1)EMG isareti ve anatomik olarak onunla ilgili olan hareketin zamanla degisimi.
11)EMG isareti ve iiretilen kuvvet arasindaki iligki.
ii1)EMG ve kas yorgunlugu arasindaki iliski.

Algilanan EMG isareti sadece anatomik, fizyolojik ve norolojik degil EMG isaretinde
bozulmaya sebep olan pek cok diger faktoriin de etkisini igerir. Tabii ki her calismada

ama¢ EMG nin icerdigi tiim bu bilgileri degil sadece ilgilenilen bilgiyi elde etmektir [8].

EMG isaretinden elde edilebilecek en temel bilgi belli bir zaman araliginda ya da belli
bir hareket siiresince ilgilenilen bir kasin aktif olup olmadigidir. EMG isareti rasgele ya
da istatistiksel olarak belirlenmis belli bir esigin ya da Ol¢lim yapan cihazin giiriilti
esiginin iizerindeyse ilgili kas aktiftir. Kasin aktif olmadigin1 sdylemek aktif oldugunu
sOylemeye gore biraz daha zordur ciinkii kas daha az siklikla tam bir rahatlama
icerisinde olur. Bu yiizden konulacak esigin yanlis yonlendirmeyi engelleyecek sekilde
yiikksek tutulmasi gerekir. Zamansal Ol¢iimde hedeflenen kasin hareketi sirasinda

toplanan veride miimkiin oldugu kadar yiiksek duyarlilig1 yakalamaktir.



EMG ol¢iimlerinde en fazla kullanilan verilerden biri de elde edilen EMG verisi ile o
EMG vyi iireten kasin iiretmis oldugu kuvvet arasindaki iligkidir. Bu verinin kullanim
alanlarina 6rnek olarak ergonomi ¢aligsmalar1 gosterilebilir. Burada elde edilen EMG ye
bakilarak belli bir cihaz kullanirken kullanicinin durusuna gore uygulanan kuvvet
belirlenip is kazalar1 engellenebilmektedir. EMG-Kuvvet iligkisini arastiran ol¢iimlerle
belli bir kasin kasilmasina katkisi olan motor birimlerin ortalama sayisi, ve kasilma

orani ile elde edilen kuvvet arasindaki iligki belirlenmeye calisilir.

Yiizeysel EMG analizinde kullanilan ¢cogu teknik elde edilen isarette pek cok motor

birimin etkisi oldugunu goz 6niinde bulundurur.

Yiizeysel EMG de isaretlerin konumsal ayrimini yapmak daha zordur. Belli bir kas
hareket ettirildiginde olusan isaret hacim iletkeninin etkisi ile onun yakinindaki kaslarin
tizerinden de oOlciilebilmektedir. Aktif olmayan bir kas {izerinden aktif olan kasa ait

isaretin bulunmasina “girisim” denir ve yiizeysel EMG i¢in ciddi bir sorun teskil eder.

Yiizeysel oOlciimlerde genelde birka¢ farkli bolgeye elektrot yerlestirilerek belli bir
hareket icin farkli bolgelerin potansiyeli Olciiliir. Yapilan isaret islemede birka¢ kanal
dan gelen bilgi kullanildigindan kasilmanin konumuna ait bilgi netlestirilir yani uzaysal

ayrim daha 1yi yapilabilir.

2.1 Temel isaret isleme Kavramlar:

Biyolojik ve fiziksel sistemlerden elde edilen isaretlerin ¢esitli 6zellikleri vardir. Uygun
isaret igleme yonteminin uygulanabilmesi i¢in isaretlerin genel 6zelliklerinin bilinmesi

gerekir. Isaretleri belirgin ve rasgele olmak iizere iki temel gruba ayirmak miimkiindiir.

Tablo 2.1 de isaretlerin genel siniflandirilmasi gosterilmistir [8].
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Tablo 2.1: saretlerin Siniflandirilmasi

iSARET

J

Belirgin igaret Rasgele Igaret
Periyodik Periyodik Olmayan ‘ Duragan ‘ ‘ Duradan Olmayan |

[
Ozel Tipler

Hemen Hemen | (Sireksiz Ergodik Ergodik
Kompleks Periyodik Olmayan

Sinusoidal

Belirgin isaretler matematiksel olarak ya da grafiksel olarak tamamen belirlenebilen
isaretlerdir. Eger bir isaret belirginse ve onun matematiksel ya da grafiksel ifadesi
verilmigse bu isaret hicbir bilgi icermiyor demektir. Belirgin isaretler iki alt guruba ayrilir;
periyodik olan ve olmayan isaretler. Periyodik isaretler T periyod olmak iizere her t icin
X()=X(t+T) bagintisin1 saglayan isaretlerdir. Frekans uzayinda, periyodik isaretler Fourier
serileri ile temsil edilir. Bu uzayda temel frekans ve harmonik bilesenler mevcuttur. Periyodik
olmayan isaretler de hemen hemen periyodik ve siireksiz isaretler olarak ikiye ayrilabilir.

Hemen hemen periyodik isaretler birbirinden bagimsiz ve periyotlar1 farkli isaretlerin bilesimi

sonucu olusurlar. Siireksiz isaretler ise zaman i¢inde kisa bir siire ortaya ¢ikan ve periyodik
olmayan isaretlerdir. Bu siniflama agisindan EMG isareti rasgele isaretler grubuna

girmektedir [8].

Gercek diinyada isaretler cogunlukla rasgeledir. Genel de isarete eklenmis tahmin
edilemeyen ve kaynagi tam bilinmeyen bir giiriiltii ya da onceden tahmin edilemeyen
bir takim degisiklikler mevcuttur. Fakat bu tiir isaretlere belirgin fonksiyonlar
araciligiyla yaklasiklik saglanabilir ya da bir model olusturulabilir. Bir rasgele isaret
rastlantisal bir siirecin bir 6rnek fonksiyonudur. Yani her 6rnek fonksiyon bir digerinden
bazi1 bakimlardan farklilik gosterir ancak hepsi aymi olasilik dagilimlarini paylagirlar.
Rasgele isaretler tamamiyla tanimlanamazlar ancak drnek uzay boyunca hesaplanmig

bulunan olasilik dagilimlariyla ifade edilirler[8].
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Rasgele isaretler duragan ve duragan olmayan isaretler olarak ikiye ayrilir. Duragan isaretin
istatistiksel Ozellikleri zamanla degismez. Bu gruba giren rasgele bir isaret ergodik isaret adim
alir. Duragan olmayan isaretler islenmesi en zor isaretlerdir. Hatali olsa da bu islem ergodik
islem olarak varsayilir. Ornegin EMG isaretini islerken elimizde tiim topluluk olmayip
sadece bir 6rnek fonksiyon bulunabilir. Bundan dolay: ergodiklik varsayim yapilarak gerekli
istatistik ozellikler, bu 6rnek fonksiyonun zaman i¢indeki degisiminden elde edilme yoluna
gidilir. Duragan olmayan isaretler icin isaret islem yontemleri pek etkili olmadiklarindan bu
tiir isaretler duragan kabul edilen boliitlere ayrilarak islenirler. Dilimlerin uzunluklar1 isaretin

yapisina baglidir [8].

Isaret isleme acisindan isaretlerin diger bir siniflamasi da siirekli ve ayrik olarak siiflandirmadir.
Genel olarak siirekli isaretler zaman icinde herhangi bir anda tamimlanabilirler. Bu isaretlere
uygulanan isaret isleme yontemleri Fourier ve Laplace doniisiimleri ve diger analog
yontemlerdir. Ayrik isaretler ise ancak belli anlarda tanimhdir. Genellikle bu isaretler genlik
olarak da orneklenirler. Bu yiizden ayrik isaretler, siirekli igaretlerin zaman icinde rneklenmis
ve genlik olarak da kuantalanmis sekilleridir. Bununla beraber dogasi geregi ayrik olan
isaretler de vardir. Bu isaretlere, z-doniistimii ve ayrik fourier doniisiimii (DFT-Discrete
Fourier Transformation) gibi ayrik isaret isleme yontemleri uygulanir. Donanim agisindan
ayrik isaretler sayisal bilgileri iceren sayisal sistemlerle islenir. Sayisal isaret isleme teknikleri
giinlimiizde son derece biiyiikk ilerleme kaydetmistir. Bu nedenle siirekli isaretler,
analog/sayisal ceviriciler (ADC) yardimiyla bilgisayarlara aktarilarak sayisal isaret isleme
teknikleriyle islenebilmektedir.

Isaret islemede en 6nemli noktalarin basinda siizme gelmektedir. Genelde islenmek
istenen bir isarette sonradan eklenmis giiriiltii gibi bozucu etkiler, baska isaretlerden
karismis bilgiler veya kullamlan donanima uygun olmayan alanlar bulunur. Isarette
istenilen bilgiye ulagsmak i¢in bu alanlardan kurtulmak gerekir. Bu ise donanimsal ya da
yazilimsal siizme islemleriyle gerceklestirilir. Stizme zaman uzaymdan cok frekans
uzayinda yapilir. Frekans uzayinda siizme islemi, belirgin isaretler i¢in oldugu kadar, rasgele

isaretler i¢in de etkilidir.
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2.2 EMG Isaretinin Kuvvetlendirilmesi ve Sayisallastirilmasi

Yiizey elektrotlariyla algilanan EMG isaretinin genligi 5-6 mV lar mertebesinde
degismektedir. Eger EMG isareti, onu etkileyen giiriiltiilerden daha diisiik bir seviyede
kalirsa algilanmasi miimkiin olmayacaktir. Bu yiizden tasarlanacak EMG
kuvvetlendiricisi ve 6zellikle onun 6n kuvvetlendirme katinin tasarimi elde edilecek
isaret kalitesinde onemli rol oynayacaktir [7]. On kuvvetlendirme katmmin giiriiltiisii
miimkiin oldugunca diisiik tutulmaya calisilir ¢iinkii onun cikisi diger katlar tarafindan
da kuvvetlendirilecektir. On kuvvetlendirici elektrotlara dogrudan baglanmalidir ki(seri
bir kapasite baglanmadan) en uygun diisiik frekans cevabi elde edilebilsin ve eslestirme
kapasiteleri ilizerinde yiiklenme etkisi olugmasin. Eslestirme kapasitesi olmamasina
ragmen yine de elektrotlar {izerinde yiikklenme etkisi goriilmekte ve bu da
kuvvetlendiricinin girisinde biiyiik dc ofsetinin olugsmasina sebep olmaktadir. Bu yiizden
on kuvvetlendiricilerin kazanci goreli olarak diisiik tutulmaktadir. Dikkat edilmesi
gereken bir diger nokta ise on kuvvetlendiricinin giris empedansinin miimkiin oldugunca
yiiksek tutulmasidir kuvvetlendirici elektrolar {izerinde yiik olusturmaktadir. Tipik
olarak 6n kuvvetlendirme katinda diisiik giiriiltiilii ve bant genisligi 20 —500 Hz ler
civarinda olan bir enstiirmantasyon kuvvetlendiricisi kullanilir [1]. [lave bir kat
yardimiyla gerekli kazan¢ ve uygun frekans bandi saglanir. Bu ikinci katta bir

diferansiyel kuvvetlendirici kullanilir [4].

EMG isareti kuvvetlendirildikten sonra sayisal yontemlerle islenecedi ortama
aktarilabilmesi i¢in sayisallagtirilir. Bu islem i¢in analog dan sayisala ¢evirici devreler
kullanilir. Sayisallagtirmada kullanilan 6rnekleme islemi isaretin frekans spektrumunda
girisime sebep olabilir. Girisimin Onlenmesi i¢in Ornekleme hiz1 isaretin bant

genisliginin en az iki kat1 diizeyinde olmalidir.

2.3 EMG lsaretinden Oznitelik Cikarim

Oznitelik cikarma sayisal isaret islemenin vazgecilmez evrelerinden biridir. Elde

bulunan islenmemis veri Ornekleri simiflanmak yani bir birinden ayirt edilmek
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isteniyorsa verinin icerdigi bilgiden en ayirt edici olanlar kullanmilip digerleri atilmaya
calisilir. Bu sayede siniflamada goz Oniinde bulundurulacak veri boyutu da azaltilmis
olur. Bunun yam sira eldeki veri i¢inde en ayirt edici 6zellikler zaman uzayindan bagka
bir uzayda Ornegin frekans uzayinda bulunuyor olabilir. O zaman isaret zaman
uzayindan frekans uzayma doniistiiriilecek ve bu yeni uzayda da cesitli doniisiimlere
sokularak kendine oOzgii nitelikler bulunmaya calisilacaktir. Asagida bu is icin

kullanilabilecek cesitli yontemlere deginilmistir.
2.3.1 AR Parametreleri Kestirimi

Cogu sistem gecmisteki cikislarinin, o andaki ve gecmisteki giriglerinin  lineer
kombinasyonlari ile temsil edilebilmektedir. Bu sekilde sistemin dogrusal zaman serileri
modellemesi, dogrusal tahmin (lineer prediction) olarak da adlandirilir [11,12]. Eger
sistemin su andaki ¢ikisini tahmin etmek icin sadece k tane ge¢mis degeri kullaniliyorsa
bu sistemin AR modeli ile modellenmesi demektir. Duragan (stasyoner) zaman
serilerinin AR (Autoregressive) modeli ile temsil edilebilmesi miimkiindiir . EMG isareti
her ne kadar duragan degilse de, yeterince kiiciik zaman araliklarinda duragan
sayilabilmektedir [4 yazgan].Bir sistem veya isaret modelinin parametrelerini elde
etmek, diger bir ifadeyle parametre kestirimi, zaman serileri analizinde 6nemli bir
konudur. AR modelinin fark denklemiyle ifadesi asagidaki gibi olacaktir.

M

Yk=- Z aj Yk-i + b() Xk (2 1)

i=1
EMG siniflamada AR katsayilarinin 6znitelik olarak kullanilmasi oldukca yaygindir.

AR katsayilar1 kestirilirken 6z iliski yontemi ya da Levinson ve Durbin tarafindan

gelistirilen Parkor yontemi kullanilabilir.

2.3.2 Cepstrum Katsayilarmin Kestirimi

Cepstrum kavrami ilk olarak 1963’de Bogert, Healy ve Tukey tarafindan kullanilmistir.
Sozciik olarak spektrumdan tiiretilmistir. Cepstrum, homomorfik sinyal isleme teknikleri

icinde yer alir. Homomorfik sistemler dogrusal olmayan sistemlerin bir siift olarak
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kabul edilirler. Cepstrum yontemi islenen veri hakkinda herhangi bir kabul
yapmadigindan dogrusal kestirim yOntemlerine bir alternatif olarak goriilmektedir
[12].Cepstrum, logaritmik gii¢c spektrumunun ters furya doniisiimiidiir. Boylece cepstrum
katsayilar1 logaritmik giic spektrumunun harmoniklerini ifade ederler [13]. Yani cepstral

katsayilar isaretin spektrumu hakkinda tam bir bilgi verirler.

Bununla beraber ilk cepstral katsayis1 aslinda AR modelinin ilk katsayisi al e esittir ve
kimileri tarafindan yiizeysel EMG siniflamada birincil énemde goriilmektedir. Cepstrum
katsayilart AR yani LPC katsayilar1 kullanilarak asagidaki yontemle elde edilebilirler
[12].

n—1

cy=-a;, ¢, ==Y, (I- k/magcpr-a, 1 <n<p(l) (2.2)
k=1

Burada ai 1<i<p olmak iizere AR katsayilari, ci ler ise cepstrum katsayilaridir. P

parametresi ise modelin derecesidir.

Ses islemede cepstral katsayilar en etkili modelleme yontemi olarak goriilmektedir.
Bunun sebebi bu katsayilar arasindaki ©klit mesafesinin AR parametrelerine kiyasla
oriintiiler arasindaki mesafeyi daha iyi temsil etmeleridir. EMG siniflamada da pek cok
yerde AR katsayilarindan daha kullanigli bulunmuglardir. Biz de sistemimizde cepstrum

katsayilarindan faydalandik .
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3. EMG iSARETININ SINIFLANDIRILMASI

EMG isaretlerinin smiflandirilmasinda YSA (Yapay Sinir Agi) kullanimi oldukcga
yaygindir ve pek c¢cok kaynak EMG isaretlerinin, ayrilmast zor karmasik kiimeler
olusturdugu ve dinamik Ozelliklerinin ¢ok Onemli olmadigi uygulamalarda YSA
kullantminin uygun bir yontem oldugunu belirtmistir [13]. Cogu uygulamada EMG
isaretinin dinamik 6zellikleri onemlidir ve ¢esitli zamansal uzunluktaki EMG nin YSA
tarafindan smiflandirilmasit zor olmaktadir. HMM nin zamanla degisen isaretleri
siniflamada bagarili oldugu gosterilmistir [14]. Buna karsin ¢ok katmali ileri beslemeli
yapay sinir aglar1 duragan oriintiileri siniflamada basarilidir. Bu gercekler g6z 6niinde
bulundurularak sistemimizde HMM nin ve YSA nin bir arada kullanildig1 bir sistem

gelistirilmeye calisiimistir.

3.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 karmasik problemleri insan beyninin ¢alisma mantigina benzer bir
sekilde ¢ozmek amaciyla gelistirilmis bir cesit istatistiksel bilgisayar programlaridir.
Insan beyni, sinir sisteminin merkezini olusturan temel elemandir. En basit sekilde,

siirekli olarak iletilen bilgiyi alir, isler ve uygun kararlar1 vererek gerekli yerlere iletir.

Biyolojik sistemlerde Ogrenme, sinir hiicreleri arasindaki sinaptik (synaptic)
baglantilarin ayarlanmasi ile olur. Bu durum YSA i¢in de gecerlidir. Tipki beyinde
oldugu gibi YSA da da pek ¢ok basit sinir hiicresi (neuron) birbirine baglanarak onlarin
etkilesimi sonucu karmasik hesaplama islemleri gerceklestirmeye calisilmaktadir. YSA

baz1 karmasik siniflandirma sorunlarinda oldukga yararli olmaktadir.
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3.1.1 Yapay Sinir Aglarimin Bilesenleri

Bir YSA birbirine bagh pek cok basit islem biriminden olusmaktadir. Her birim tipki
gercek hiicredeki gibi sayisal bir uyarma seviyesine sahiptir. Tek bir birimin yapabildigi
hesaplama, bagl oldugu diger birimlere dayanarak sahip oldugu yeni uyarma seviyesini
hesaplamaktir. Birimler arasindaki baglantilarin belli bir agirlik orami vardir ve yeni
uyarilma seviyesi diger birimlerden gelen girislerin agirlikli  toplaminin  bir
fonksiyonudur.  Sekil 3.2 de YSA islem birimi (sinir hiicresi) islevsel olarak

gosterilmisgtir [15].

X wao

R ‘.

x1 -_______h__‘
[letme

Cikislar

-

xn wn

Grisler

Sekil 3.1: Yapay Sinir Hiicresi

McCullogh ve Pitts (1943) tarafindan tanmimlanan yapay sinir birimi, biyolojik sinir
hiicresinin basit bir matematiksel modelinin gosterimi olarak da diisiiniilebilir [16].
McCullogh-Pitts modeli incelendiginde, toplama fonksiyonu olarak dogrusal bir
fonksiyon ve transfer fonksiyonu olarak birim adim fonksiyonu kullanilmis oldugu
goriilmektedir. Temelde biyolojik sinire benzer bir sekilde, islem elemani toplama
fonksiyonu sonucunun belirli bir esik degerinin altinda veya {iistiinde olmasina gore

ciktisini iki olasilik arasindan secerek olusturmaktadir.

Yapay sinir aglariin kullanim alanlarindan birisi Oriintii tanimadir. Basit bir yapay sinir
ag1 bir dizi giris biriminin tek bir ¢ikis birimine baglayarak olusturulabilir. Eger bagh
birimlerin agirlik katsayilar1 uygun bir sekilde ayarlanirsa, girise istenilen oriintii geldigi

zaman cikista yiiksek bir uyarilma, eger baska bir Oriintii verilirse diisiik bir uyarilma
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olusturulmas1 ayarlanabilir [15]. Buradaki temel sorun bu sonuca ulasabilmek ig¢in
uygun agirlik katsayilart bilesimini bulmaktir. Bu sorun bir HMM modelini egitmekten
farkli degildir. Burada da bu katsayilar1 analitik olarak hesaplayacak bir yontem yoktur

ancak yinelemeli yontemler kullanilarak uygun katsayilar tahmin edilebilir.

(a) (b)
Sekil 3.2: Tek Katmanli ve ¢ok katmanli YSA

Sekil 3.5(a) daki gibi girislerin dogrudan cikisa baglandig: basit bir ag pek cok Oriintii
tanima isleminde yetersiz kalacaktir. Sadece bir katmanla siniflama yapilan problemler
“dogrusal olarak ayrilabilen durumlardir [17]. Genelde ¢ogu Oriintii tanima dogrusal
olmayan yontemlerle siiflandirilabilmektedir. Bu sorunu ¢ozmek icin giris ile cikis
arasina fazladan bir veya daha fazla sakli katman yerlestirilir. Bu islem yapilarak
sistemin serbestlik derecesi artirilmaktadir. Temel olarak, tim YSA’lar benzer bir
yapiya sahiptirler. Boyle bir genel yap1 Sekil 3.5 (b) de gosterilmektedir. Bu yapida bazi
birimler giris katmaninda bazilan ¢ikis katmaninda yer alarak dis ortama agilirlar. Geri

kalan tiim birimler ise sakli katmandadirlar, yani sadece ag icinde baglantilar1 vardir.

3.1.2 Yapay Sinir Aglarimin Egitilmesi

Yapay sinir aglar1 icin cok cesitli 6grenme kurallar1 mevcuttur. Ogrenme algoritmalari

kullanilan yonteme gore asagidaki gibi siniflandirilabilir [15].

a)Salt Eylemci Ag: I¢ yap1 cevre ile etkilesim altinda degismez
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b)Ogrenen Ag:

b.1)Denetimsiz Ogrenme
b.2)Denetimli Ogrenme
b.2.1)Egitici dogru sonucu soyler
b.2.2)Egitici sadece 6diil-ceza verir.

Denetimsiz 6grenme yoOnteminde ag, smiflarin Oznitelik uzayindaki dagilimini
inceleyerek kendi parametrelerini degistirir. Bu yontemde arzu edilen ¢ikis yoktur veya

egitim algoritmasinda ulanilmaz, egitimde kullanilan denklemler i¢inde goriinmez.

Denetimli 6grenme yonteminde ag bir ¢ikis iirettikten sonra cikis “arzu edilen cikisla”
yani bir hedef vektorle karsilastirilir. Karsilastirma sonucu, aga geri besleme olarak
verilir ve agdaki agirlik katsayilarinda, kullanilan 6grenme kuralina gore degisiklikler

yapilir.

Yapay Sinir Aglarinda c¢ok sayida 6grenme kurali kullanilmaktadir. Bu 0grenme
kurallarinin biiyiik ¢cogunlugu en eski ve en cok bilinen 6grenme kurali olan Hebb
Kuralinin bir versiyonudur. Kullanilmakta olan bazi énemli 6grenme kurallar1 arasinda
Hebb Kurali, Hopfield Kurali, Delta Kurali, Egimli Degisim (Gradient Descent) Kurali

ve Kohonen Ogrenme Kurali sayilabilir [15].

3.2 Hidden Markov Modeli

HMM (Hidden Markov Model) ya da Sakli Markov Modeli genelde sesli konusma
tanimada cok yaygin bir kullanim alanina sahiptir ve taninacak sistemi bir ¢esit sonlu
durum makinesi gibi modellemektedir [18]. Bizim sistemimizde de EMG isaretleri belli
olasiliklara uygun olarak pes pese gerceklestirilen bir durumlar dizisi gibi goriilebilir.
Kullandigimiz sistemde tipki konusmada oldugu gibi bir dil kurali takip edilerek EMG
tireten el hareketleri yapilmaktadir. Yaptigimiz uygulamada HMM modeli ciimle

diizeyinde bir model olarak ve dil modelinden faydalanilmak amaciyla kullanilmstir.
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Sakli Markov Modeli birbirine olasilik dagilimlariyla baghh sonlu sayida durumdan
olusan istatiksel bir modelleme yontemidir. Bir durumdan digerine gecis “durum gecis
olasiliklar1” adi verilen dagilima gore gerceklesir [18]. Belli bir durum icinde
bulunuldugunda bu durumun olusturacag: cikis ya da gozlem, o durumla ilintili “cikis
olasilik dagilimlarina” gore olusmaktadir. Disardan bakan bir gézlemci, hangi durum
icinde olundugunu bilmemekte sadece o durumun olusturdugu “cikislar1” ya da
gozlemleri gorebilmektedir. Yontemin adindaki saklilik buradan gelmektedir. Sekil 3.1

de bir HMM siirecinin akis1 goriilmektedir.

durnndar

q1 zZ ) @iz q2{Z ) q2{ Z ) 95 7 s

gizleinler ‘ T .f 7 Y

ol o] o3
Gozlemci O O

Sekil 3.3: HMM Siirecinin Akisi

04 o5

Bir HMM modelinin tam olarak belirlenmis olmasi i¢in su bilesenlerin belirlenmis

olmasi1 gerekir [18].
-Modeldeki durum sayisi, N.

-Gozlenebilecek sembollerin sayisi, M. Eger gbzlem uzay1 “siirekli” ise M sonsuz sayida

olacaktir.

-Durum gegis olasiliklarinin olusturdugu set, A={ aj; }.
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aj =P{qu1 =jlq=1}, 1<i,j<N, (3.1)

burada q; i¢inde bulunulan durumu gostermektedir. Durum gecis olasiliklarinin asagida

belirtilen normal istatistik kisitlamalar1 saglamas1 gerekmektedir.

Yoay=1,1<i<N,a;>0,1<i,j<N (3.2)

-Her durum ic¢in bir ¢ikis olasilik dagilima,

B={ bj(k) }.b;(K)=p (o = vk I q;=j}, 1<j<N,1<k<M (3.3)

burada vy alfabede bulunan k inci gozlem semboliinii, o, ise elimizdeki parametre

vektoriinii temsil etmektedir. Asagidaki istatistiksel kisitlamalar saglanmalidir:

bj(k)>0, 1<j<N,1<k<M (3.4)
M
> bjk)=1,1<j<N (3.5)
k=1

Eger gozlemler siirekli ise B i¢in ayrik olasilik dagilimlar1 yerine siirekli bir olasilik
dagilim fonksiyonu kullanilacaktir. Genel olarak olasilik dagilimlart M tane Gaussian

dagilimi N’nin ,agirlikli toplamlar1 sonucu elde edilir.

bjl)= Y cimN(Mjm, Zjm» 0) (3.6)

k=1
Burada
cim=agirlik katsayilari
Ujm=0rtalama vektorii

Yim=kovaryans matrisi
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Ve Cjm su istatistiksel kisitlamalar1 saglamalidir.

M
¢m20, 1 <j<N,1<m<M, > ¢jm=1,1<j<N (3.7)

k=1
-Baslangi¢ durum dagilima,
H={IL}, I =P{ qi=i}, | <j<N (3.8)

Bununla beraber SMM i¢in parametrelerini topluca gosteren su gostrerilim

kullanilmaktadir:

Ayrik dagilim i¢in toplu gosterilim sekli:

A =(A,B,pi) (3.9)
Siirekli dagilim icin:

L =(A, cjm, Wim, 2im, IT) (3.10)

Sekil 3.4 durumlar arasinda izin verilen gegise gore cesitli HMM yapilarn goriilmektedir.
Bu yapilar sirastyla dogrusal, bakis, soldan saga, ergodik ve secimli yollu HMM yapilari

olarak adlandirilir.

Matematiksel hesaplamay1 kolaylastirmak ag¢isindan Markov modelinde asagida
aciklamalar1 verilen {i¢ varsayim mevcuttur. Bunlar markoviyanlik, duraganlik ve

cikislarin bagimsizligidir.:

22



2
| ’ @ﬁ:@
b)Soldan saga model
4 3

a)bEgodk model

c)Paralel yollu soldan saga mo del
Sekil 3.4: HMM Yapilar

Yukarida da belirtildigi gibi durum gegis olasiliklar1 asagidaki gibi agiklanmugtir:

a;=p{q,.,=jlq,=1} (3.11)

Diger bir deyisle bir sonraki durum sadece ve sadece o an i¢inde bulunulan duruma
baglidir. Bu Markov varsaymmi olarak adlandirilir ve bu kabule dayanan model “Birinci

derece Markov modeli ” olarak adlandirilir.

Bununla beraber genelde bir sonraki durum gecmiste icinde bulunulan k tane duruma
baghdir ve bunu kapsayan k. dereceden Markov modelleri de asagidaki gibi

hesaplanabilir:

aih.z_._ikj=p{q,+1=jlq,=i1, q,=1,q,,=12.......... Q=1 ), 11,1,,..1, ,JEN (3.12)
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Goriildiigii gibi daha yiliksek dereceli Markov siireclerinde islem yiikii oldukca

artmaktadir ve genelde 1. derece Morkov modeli kullanilmaktadir.

Duraganlik varsayimindaki kabul durum gecis olasiliklarinin, gecisin gerceklestigi
zamandan bagimsiz oldugudur. Bu matametiksel olarak soyle ifade edilebilir. Tiim t1 ve

t2 ler i¢in

P{qu+1=jl qu=1 }=P{ qe+1=j qe=1 } (3.13)

Cikislarin bagimsizhigi varsayimina gore i¢inde bulunulan durumda meydana gelen
cikislarin (gozlemlerin) istatistiksel olarak daha once elde edilen gézlemlerden bagimsiz

oldugu kabul edilmektedir. Bunu matematiksel olarak ifade etmek i¢in elimizde bir O

gozlem serisinin oldugunu diisiinelim O=0;, 03, 03,...., or. Bu varsayima gore verilmis
bir A i¢in

T
P{Olq1, qa,......qr, 4 }= ] plotiqt, 2) (3.14)

t=1

Bu varsayimin aslinda genis bir gecerliligi yoktur ve HMM nin en zayif tarafini

olusturmaktadir.

HMM modelinin gercek uygulamalarda ¢oziim saglayabilmesi i¢in ii¢ tane c¢dzmesi
gereken sorun vardir. Bunlar hesaplama sorunu, kod c¢ozme sorunu ve Ogrenme

sorunudur [18].

Hesaplama sorunu, bir HMM lamda modeli ve O=0;, 03, 03,...., or gozlem dizisi
verildiginde, bu gozlemlerin bu A modeli tarafindan olusturulmus olma olasiligir P(OIL)

nedir sorusuna cevap arar.

Kod C6zme Sorunu verilmis bir A modeli ve O=04, 0;, 03,...., oy gozlem serisi i¢in, bu

gozlem dizisini olusturan en olast durum dizisini bulmaya calisir.

Ogrenme Sorunu ise verilmis bir A modeli ve O=0y, 0;, 03,...., o7 gozlem serisi i¢in,
P(OIL) yu en yiiksek yapacak model parametreleri {A, B, pi} nin nasil ayarlanacagiyla

ilgilenir.
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Burada hesaplama problemi ayrik kelime tanima i¢in kullanilabilir. Kod ¢6zme sorunu
siirekli tamima ve boliitleme isleri icin kullanilabilir. Ilgilenilen tamima islerinin iyi

yapilabilmesi icin de HMM nin 6grenme sorunun ¢oziilmesi gerekir.

3.2.1 Hesaplama Sorunu ve Forward Algoritmasi

Elimizde bir A =(A,B,IT) modeli ve O=0,, 0;, 03,...., or gozlem dizisi varken P(OIL)
olasilig1 nasil hesaplanir? Bu sorun basit olasilik hesab1 kullanilarak ¢oziilebilir ancak bu
¢oziim N 'derecesinde bir hesaplama gerektirir. Burada T ¢ok uzun olmasa bile fazla bir
islem yiikii olacaktir. Bu orunu ¢ozecek daha kestirme bir yontem bulunmaktadir. Bu
yontemde “ ileri degiskeni (forward variable)” adi verilen bir oy(i) yardimci degisken
kullanilmaktadir ve bu yiizden yontemin adi da “ileri yontemidir”. Ileri degiskeni o; i.
Durumla biten bir O=0,, 0, 03,...., 0y go0zlem serisinin olugma olasiligin1 hesaplar.

Matematiksel ifade olarak ifadesi ise sOyledir.
at(i):P(Ola 02, 03,...., Ot, qt=i|}\') (3.15)

O halde asagidaki yinelemeli iliskinin oldugunu sdylemek yanlis olmayacaktir.

N
(0 t+1(j): bj(am) Z at(i) ajj, 1 S] < N, 1<t<T-1 (316)

i=1
awi()=7bj(or), 1<j<N (3.17)
Ve bu yinelemeli iligki kullanilarak o 1,1(i) hesaplanir. O halde ilgilendigimiz olasilik

asagidaki gibi olacaktir.

P{OIA}= i a (i) (3.18)

i=1

Bu yontemin hesaplama gereksinimi N2T dir yani Tile dogru orantilidir. Oysadogrudan

hesaplama yapilmaya calisilirsa islem gereksinimi T ile iistel olarak degismektedir.
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Ayni sekilde “geri degiskeni (backward variable)” olarak bilinen bir Bt(i) degiskeni de
tanimlanabilir. Bu degisken ic¢inde oldugumuz durum q=i iken bir oy, O, O2,...., OT

gozlem dizisinin meydana gelme olasiligi olarak agiklanir. Matematiksel olarak ifadesi
Bt(l):P(Ot’ Ot+15 Ot42, -+, OT| qt:i’ }\') (3. 19)

Tipki a (i) hesaplanirken yapildigi gibi Pt(i) de yinelemeli yontemler kullanilarak

verimli bir sekilde hesaplanabilmektedir.

Bt(1)= Bw+1() aij bj (ot 1), 1<i<N, 1<t<T-1 (3.20)
Bununla beraber gosterilebilir ki

a (i) Bt(1)=P{O, q;=il XL } 1<i<N, 1 <t<T (3.21)

Yukaridaki esitlikler yardimiyla P(OIL) yi hesaplamak icin ileri ve geri degiskenlerinin
kullamildigr bir yontem gelistirilmistir. Esitlik 1.7 ©zellikle gradyan tabanli egitim

algoritmalari i¢in oldukca kullanighdir.

a (i) Bt(i)=P{O, q;=il X } 1<i<N, I<t<T (3.22)
P{OIA }=ﬁ: P{O, q.=il A }=ﬁ: a (i) Bt@) (3.23)

3.2.2 Kod Cozme Sorunu ve Viterbi Algoritmasi

Burada temel sorun belli bir O=04, 05, 03,...., or ve A =(A,B,IT) miodeli verilmisken en
olast durum dizisini bulmaktir. Bu sorunu “en olas1 durum dizisiyle” ne kast edildigine
bagh olarak degisen farkli ¢oziimleri olabilmektedir. Bu soruna bir yaklagim her t am
icin en olast q; leri bulup bunlar1 bir birine eklemektir. Fakat bu yontem her zaman
fiziksel olarak gerceklenebilir bir durum dizisini vermez. Bu sorun bu tip bir eksikligi
olmayan ve “viterbi algoritmasi” adi verilen bir yontemle c¢o6ziilebilmektedir. Bu
yontemde biitiinsel olarak en olas1 durum dizisi bulunmaya calisilmaktadir. Bu hesabi

yapabilmek i¢in asagida tanimi verilen bir yardimci degisken gerekmektedir.
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St(i)=maxq1q2._,qt_1 P{ qd1, 92, --.-- dt-1, Qt=i, 01, 02, 03,...., Ot-1 [ A } (324)

Yukaridaki esitlikle, simdiki durum yani t=t anindaki durum i iken bu t anina kadar
gecen siirede gerceklesmis kismi gozlem dizisinin ve durum dizisinin sahip olabilecegi
en yiiksek olasilik bulunmaktadir. Buna dayanarak asagidaki yinelemeli bagintinin

dogrulugu kolayca gosterilebilir.

Sur1(G)=bj (0i1)[ max o,(a;], 1<i<N, I1<t<T-1, 8:(j)= 7;bj(01), 1<i<N (3.25)

Iterasyona devam edilerek t=T anindaki en olas1 durum j* bulunabilir

j =max &, (j) (3.26)

ISiSN

Bu T anindan geriye dogru gidilerek sirayla hep bir dnceki andaki j* lar, yani kazanan

durumlar bulunup bir yere kaydedilirse, bu sekilde en olasi durum dizisi bulunmus olur

3.2.3 Ogrenme Sorunu ve Parametre Tahmini

Ogrenme sorunu, ilgilendigimiz uygulamada, elimizde bulunan cikislar1 (gdzlemleri)
tiretmis olan A modelinde sorunumuzu ¢o6zecek en iyi model parametrelerini bulmaya
dayanmaktadir. En iyileme kriteri elimizdeki uygulamaya gore farklilik
gosterebilmektedir. Iki temel en iyileme yontemi “Maximum Likelihood” (ML) ve

“Maximum Mutual Information” (MMI) dir.

3.2.3.1 Maximum Likelihood (ML) Kriteri

ML yonteminde belli bir w sinifina ait A, modelinin, bu sinifa ait gézlem dizisi O yi
olusturmus olma olasiligl en iyilenmeye calisilmaktadir. Bu olasilik gozlem dizisinin

toplam olasiligidir ve matematiksel olarak soyle ifadeedilebilir.
Ltot=P{O" X y} (3.27)

Burada aslinda ilgilendigimiz tek bir siifin parametreleridir ve smif belirteci w y1

kullanmaya gerek yoktur. Yani ML kriteri asagidaki gibi verilebilir.
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Ltot=P{OI A } (3.28)

Ancak analitik olarak L en iyileyecek A =(A,B,IT) yi bulan bir yontem mevcut degildir.
Fakat yinelemeli bir yontem kullanarak model parametrelerini yerel olarak en iyileyen
yontemler mevcuttur. Bunlar arasinda Baum-Welch veya gradyan tabanli yontemler

sayilabilir.

3.2.3.2 Maximum Mutual Information (MMI) Kriteri

ML yonteminde bir kerede sadece bir HMM modelinin parametreleri en iyilenmeye
calisiimakta ve diger modellere dokunulmamaktadir. Bu yaklasim sinmiflandirma
yapmada onemli bir kavram olan “siniflar1 ayirma” kavrami ile bagdagsmamaktadir. Bu

sebeple ML yontemi HMM sisteminin siniflar1 ayirma yetenegini azaltmaktadir.

Buna karsin MMI kriteri, egitim sirasinda tiim smiflara ait HMM modellerini goz
oniinde bulundurarak islem yapar. Bu yontemde gercek smifin parametreleri eldeki
gozlemleri olusturmus olma olasilig1 artirilacak sekilde, diger sinifin parametreleri de bu
olasiligr azaltacak sekilde degistirilmektedir. Bu yaklasim MMI kriterine siniflar arasi

ayrimi artirma 6zelligi vermektedir.

3.2.4 HMM’ de Siirekli Dagilimh Gézlem Vektorleri

Yukarida bahsettigimiz parametre tahmini yontemleri siirekli dagilimli HMM igin
gecerlidir. Go6zlem uzaymin ayrik oldugu durumda kullanilacak olasilik yogunluk
fonksiyonlarinin belli kosuullar1 saglamasi gerekir ki parametreleri uygun bir sekilde
yeniden tahmin edilebilsin. Olasilik yogunluk fonksiyonu en yaygin ve yeniden tahmin

etmeye uygun olarak sonlu sayida dagilimin karisimi seklinde temsil edilmektedir.
Bj(O)Z Z CjkN(O,mjk,Ujk) , 1< ] <N (329)

Bu esitlikte o modellenecek gozlem vektorii, cjk k inci dagpilim i¢in agirlik katsayisi ve
N de logaritmik i¢ biikey ya da elipsel olarak simetrik bir dagilimdir. Genelde gaus
dagilimi kullanilmaktadir. Burada m;, ve Uj sirastyla k inci karistmin j durumundaki

ortalama degeri ve kovaryans matrisidir.
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3.2.5 Standart HMMnin Konusma Tanimada Kullanilmasi

Ayrik tanima, konusmanin ayrik birimler halinde, 6rnegin kelime kelime ya da hece
hece taninmaya calisilmasidir. Daha sonra bu taninan birimler birlestirilerek siirekli
konusma tanima i¢in kullanilabilir [19]. Basit bir ayrik kelime tanima isinde taninacak

N tane ayrik birim oldugu varsayilir. Her bir ayrik birim i¢in bir tane HMM

A =(A,B,IT) modeli olusturulur. Ayrik birimler eger birer kelimeyi olusturuyorsa bu
kelimeleri birlestirip climle yapmak icin isin igine “dil modelinin” katilmasi

gerekmektedir.

3.2.6 Dil Modelinin Tammmadaki Rolii

Yukarida da belirtildigi gibi HMM kelimeden daha alt diizey bir oOriintii (bizim
calismamiz icin “belli bir parmak hareketi” ki bunun bir heceye karsilik diistiigiinii
sOyleyebiliriz) tantyict olarak degil de kelime ya da climle tanima i¢in kullanilacaksa alt
birimler i¢in yapilmis HMM modellerinin birlestirilmesi yani birbiri ardina eklenmesi
gerekmektedir. Kelimelerin birlestirilerek ciimle yapilabilmesi i¢in taniyicinin o dilde
belli bir kelimeden sonra hangi kelimenin ne olasilikla gelebilecegi bilgisine sahip

olmas1 gerekmektedir ki bunu yapmak da dil modelinin 6devidir.

Belli bir oOriintiiniin taninmasi icin kullanilan P(MIV) asagidaki Bayes kuralina gore

hesaplanmaktaydi:

P(MIV) = P(VIM) * P(M) / P(V) (3.30)

Buradaki P(M) bileseni sisteme verilen giris vektoriinden bagimsizdir Kullanilacak
dildeki hangi kelimenin ne olasilikla pes pese geldigi ile ilgilidir ve dil modelinden
hesaplanmalidir. Kelime modelleri birlestirilerek climle modelinin c¢ikarildig
uygulamalarda dil modeli bir kelimeden digerine gecis olasiligini vermektedir. Cok
kelime kapasiteli taniyicilarda biitiin dil i¢in bu agagsal yap1 onceden belirlenmez ancak
belli bir arama siireci sonucunda olusturulur. Burada dil modelinin gorevi arama
yolunun biitiinsel olarak olasilig1r hakkinda bilgi vermektir. Dil modelinin temel faydasi

belli bir kelime dizisi verilmisken bir sonraki kelimenin olasiligin1 bulmaktir.
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P(wylwi,Wo,W3...Wn_1) (3.31)

Bu biiyiikliik viterbi aramasinda en olast durumlar dizisinin (yolun) hesaplanmasinda
kullanilabilir. Ancak gercek bir dilde bir ciimle istenildigi kasdar kelimeden
olusabileceginden bu olasiligi tam olarak kestirmek zordur. Bu kestirimi kolaylagtirmak
amaciyla farkli kabiiller yapan farkli dil modelleri gelistirilmistir. Asagida temel iki

kategori anlatilmistir.

3.2.6.1 Belirli Kuralli Dil Modeli

Dilde taninacak ciimle sayis1 goreceli olarak oldukca az ve belirli bir dilbilgisi kuralinin
takip edildigi durum en basit dil modelini olusturmaktadir. Belirli kurall1 dil modelinde
belli bir kelimeden sonra gelebilecek kelimelerin olasiliklar1 dnceden belirlenmistir ve O
ile 1 arasinda bir deger alirlar.Belirli kuralli gramerin farkli bir tiirii de birden fazla
gramer kuralinin belli olasiliklarla ortaya ¢ikabildigi dil modelidir. Boylece her kelime
dizisinin ne olasilikla ortaya c¢ikabilecegi belirlenmis olmaktadir ve bu olasiik HMM

deki arama kriterinde kullanilabilecektir [19].

3.2.6.2 Rasgele Dil Modeli

Kuralli dil modeli basit ve anlasilir olmasina ragmen cok genis kelimenin kullanildigi
dillerde yetersiz kalmaktadir. Bunun yerine belli bir kelimenin gelme olasilig1 kendinden
once gelen bir veya daha fazla kelimeye bakilarak bulunabilen (bi-gram, tri-gram...)

modeller tercih edilebilir [20]. Ornegin bi-gram dil modeli icin
P(Wulwi,wo,w3..Wp.1) = P(Wylwy.1) (3.32)

olur. Bu olasiligin hesaplanabilmesi i¢in dilde hangi kelimelerin ne siklikta yanyana

geldigi belirlenir. Tri-gram dil modelinde ise
P(Wylw1,W2,W3...Wn.1) = P(WylWy2,wWi1n) (3.33)

Olmaktadir. Bu olasilig1 hesaplamak i¢in (wy.2,Wy.1,Wy) ticliisiiniin yanyana gelme sikligi

sayilir ve (wy2,Wy 1) ikilisinin yanyana gelme olasili§ina boliiniir. Buradaki temel sorun
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ise modelleme i¢in kullanilacak dil metninde pek ¢ok ii¢liiniin yanyana gelme siklig az

olacagindan bu olasilig1 dogru hesaplamak da oldukca zor olacaktir.

Bu sorunun iistesinden gelmek icin yumusatma teknigi (smoothing) kullanilir. Bu

teknikde {i¢iilii gruplarin olasiligi tekli ve ikili gruplarin olasilig1 yardimiyla hesaplanir.
P(wilwno,Wn1) = KI¥(wplwyo,wi1) + K2Ff(wylwy 1) + K3%f(wy) (3.34)

Burada f() fonksiyonlar1 yumusatilma yapilmamis ticlii (trigram), ikili ve birli kelime
olasiliklaridir ve dilde kullanilan her kelime i¢in bu sifirdan biiyiik bir deger olacaktir.

Buradaki k1, k2...... lerin tahmini de ayr1 bir en iyileme sorunudur.

3.2.7 Hibrid HMM Siniflayicilar

Standart HMM smuflayicilar hesaplama kolayligi ve model biitiinliigii acisindan su

varsayim iizerine dayanarak islem yapmaktadir. Bu ii¢ varsayim:

Durum dizilerinin birinci derecede markov siireci oldugu, yani bir durum sadece

kendinden bir 6nce gelen duruma bagimli oldugu.

Cikislarin birbirinden bagimsiz oldugu varsaymmi. Yani belli bir durumda iken belli bir
vektoriin gozlenme olasiliginin daha once veya sonra gelmis gozlem vektorlerinden
bagimsiz oldugu . Burada kullanilan gaus modeli vektorlerin sadece tek bir zamandaki
dagilimima bakmaktadir ve cukis olasiliklar: tek yada birka¢ gaus dagiliminin karigimi

olarak hesaplanmaktadir.

HMM yontemi, temelinde olusturulmus bir Oznitelik vektorii V nin “posterior
olasiligin1” yani V nin bir M modeli tarafindan olusturulmus olma olasiligin1 (P(MIV)
hesaplamaktadir. HMM modellerinin egitimi sirasinda modelin serbest parametreleri,
(P(MIV) en iyileyecek sekilde giincellenmektedir. Bu yontem Maksimum A Posteriori
(MAP) kriteri olarak bilinir. Ancak c¢ikis olasiliklarinin hesaplanmasinda kullanilan
Gaus yontemi P(VIM) yi hesapladigindan, (P(MIV) yi bulmak i¢in Bayes kurali
uygulanir [13].

P(MIV) = P(VIM) * P(M) / P(V) (3.35)
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Buradaki P(VIM) M modeli verilmisken V vektoriiniin gozlenme olasiligidir. Bayes
kurali i¢in gerekli P(M) modelin meydana gelme sikligina iliskin on bilgidir (prior
probability). Kullanilan uygulamaya gore biitiin modellerin meydana gelme olasilig1 esit
kabul edilebilecegi gibi aslinda P(M) dil modeline dayanarak hesaplanmalidir ve belli
bir hece ya da kelime dizisinin gelme olasiligini veren bir degerdir. [17]. P(V) ise belli
bir vektor dizisinin gelme olasiligidir ve standart HMM yaklasiminda sabit olarak kabul

edilmelidir.

HMM yapisinda gaus modelini kullanmak MAP kriteri yerine daha zayif olan MLE
(Maksimum Likelihood Estimation) kriterini kullanmak anlamina gelmektedir. Bunun

sebebi gaus parametrelei siirekli P(VIM) yi en iyileyecek sekilde ayarlanmasidir.

Bu yaklasima bir alternatif P(MIV) yi dogrudan hesaplamak ve egitim boyunca da bu
orani en iyilemeye calismaktir. Bu yaklasim i¢in kullanilmasi gerekli bir kisitlama her
bir vektor dizisinin tiim modeller icin olasiliginin toplamda 1 olmasidir. Bu kisitlama
sayesinde model parametreleri uygun olmayan vektor dizilerinin olasiligini diisiiriip
dogru vektor dizilerinin olasiligimi artirmaktadir. Bu yaklasim ile sisteme siniflar arasi
ayrim yapabilme yetenegi kazandirilmis olmaktadir. iste bu noktada icin icine YSA
sokularak YSA nin smiflar aras1 ayrim yapabilme, tiim Oriintii izerinden parametrik
olmayan tahmin yapma ve az parametre ile calisma, tanima zamaninin daha etkili
kullanilmast ve elverisli donanmimsal uygulama yapmaya izin vermesi gibi

ozelliklerinden faydalanilabilir [19, 21, 22 ].

Standart HMM sistemlerinin oturmus bir yapisi olmasina ragmen HHMM sistemlerinin
literatiirde pek ¢ok farkli yapilarda uygulamasi mevcuttur. Bu uygulamalarn kullanilan
HMM nin tipine, YSA nin sistemdeki roliine ya da tanima isleminin dogasina gore farkli
tiplere ayirmak miimkiindiir. Asagida bahsedilen dort temel yap1r en ¢cok uygulama alani

olanlardir [23].

[k nesil yaklasimlarda YSA yapilar1 ile HMM modeli taklit edilmeye (simule edilmeye)
calisilmistir. Bunlarin bir kism1 bu is icin dinamik programlama kullanmistir [24]. Bu
yaklasimlar YSAnin konugma tamimada etkili bir sekilde kullanilabilecegini, ancak

HMM nin dogrudan taklit edilmesiyle bazi kisitlamalarin agilamayacagini gostermistir.
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Ikinci nesil yaklasimlarda, YSA nin cikisinnn HMM deki durumlarin “posterior
olasiliklarinin” hesaplanmasina dayanmaktadir. Borland ve arkadaslan tarafindan
ongoriilen yaklasimda YSA cikislar1 bir ¢esit olasilik hesabi olarak degerlendirilmistir
[25, 26]. YSA nin her cikisi, belli bir gézlem vektorii verilmisken bu vektoriin belli bir
duruma ait olma olasiligin1 vermektedir. Bu yaklasim aslinda HHMM nin en temel

grubunu olusturmaktadir ve diger HHMM yontemleri lizerinde oldukga etkisi olmustur.

Diger bir yaklasim evrensel en iyileme yontemidir. Bu yontemde YSA ve HMM ayr
ayri egitilmektedir. Burada YSA nin gorevi HMM ye verilecek siirekli uzay gozlem
vektorlerini “belli bir evrensel kritere gore” degistirip HMM ye daha uygun vektorler

haline getirmektir [27].

Bir bagka yaklagim grubu ise YSA nin gozlem vektorlerini kuantalayarak ayrik HMM
ye aktardig1 yontemlerdir. Bu yaklagimda gozlem vektorlerini ayriklagtirip ayrik HMM
ye vermek i¢in k-ortalamalar gibi 6bekleme algoritmalar1 yerine YSA kullanilmaktadir

[28, 29].

Bu bahsedilenler disinda bu gruplardan herhangi birine girmeyen belli bir uygulamaya

0zgii yaklagimlar da mevcuttur.

33



4. GERCEKLESTIRILEN SISTEM

Sistemimizi bir biitiin olarak olusturan birimler sekil 4.1 de goriilmektedir.
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Sekil 4.1: Sistemin Biitiinsel Gosterilimi

Sekilden goriilebilecegi gibi sistem girdi olarak 4 ¢ift elektrot araciligiyla EMG isareti
almakta ve c¢ikti olarak ta tanminmis ciimlelere karsilik diisen sesleri iiretmektedir.
Sistemin i¢ yapisinda ii¢ temel bileseni bulunmaktadir ki bunlardan ilki, EMG isaretini
kullanicinin  kolundan alarak gerekli olan analog kuvvetlendirme ve filtreleme
islemlerini yapip isareti sayisal hale getiren bloktur. Ikinci bilesen, gelen bu sayisal
isaretten Oznitelik ¢ikaran ve siniflama yapan bloktur. Sistemimizde gelistirme
asamasinda bu blokta Matlab programi kullanilmistir. Siniflama yapildiktan sonra ¢ikti
olarak taninan isarete karsilik diisen metin iiretilmektedir. Bu metin ses iiretme alt
birimine gonderilip oradan ses olarak dis ortama verilecektir. Sistemimizde ses iiretme

blogunda GVZ firmasina ait metinden sese doniistiiriicti yazilim kullanilmistir. Sistemin
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sayisal isaret isleme ve ses iiretme alt birimleri, gelistirme asamasinda PC iizerinde
gerceklestirilmistir. Ancak bu birimler son halinde iizerinde.Windows CE gomiili

isletim sistemi kosan bir tek kart PC {izerinde ve C++ yazilimi ile gerceklestirilecektir.

Sistem kiiciik boyutlardaki tek kart PC iizerinde gerceklendikten ve kuvvetlendirici ile
beraber kutulandiktan sonra tasinabilir hale gelecek ve kullanici iizerine sekil 4.2 de
goriildiigii gibi yerlestirilecektir.Bu sekilde goriilen boliimler sira numarasiyla asagidaki

gibidir:

(1) Hasta

(2) 1. EMG Elektrod Ciftinin 1. Elektrodu
3) 1. EMG Elektrod Ciftinin 2. Elektrodu
(@Y) 2. EMG Elektrod Ciftinin 1. Elektrodu
®)) 2. EMG Elektrod Ciftinin 2. Elektrodu
(6) 3. EMG Elektrod Ciftinin 1. Elektrodu
(7) 3. EMG Elektrod Ciftinin 2. Elektrodu
(8) 4. EMG Elektrod Ciftinin 1. Elektrodu
9) 4. EMG Elektrod Ciftinin 2. Elektrodu
(10) EMG Elektrodlar i¢in Referans Elektrodu
(11) 1. EMG Elektrod Ciftinin Konnektorii
(12) 2. EMG Elektrod Ciftinin Konnektorii
(13) 3. EMG Elektrod Ciftinin Konnektorii
(14) 4. EMG Elektrod Ciftinin Konnektorii

(15) Referans Elektrodunun Konnektorii
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(16)  Dilsizlerin Konusmasini Saglamak icin EMG Sinyalleri Uzerine Kodlanmus

Kelimeleri Sese Ceviren Konusma Cihazi

(17)  Hoparlor

Sekil 4.2: Cihazin Kullanic1 Uzerine Yerlestirilmesi

Sisteminn PC ortaminda calisarak sayisal isaret isleme ve ses sentezleme yapan
boliimiindeki program akist Sekil 4.3 de verilmistir. Asagida bu boliimlerin ayrintilar

verilmistir.
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Sekil 4.3: PC de Calisan Programin Akis1
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4.1 EMG Isaretinin Ahmmasi

EMG isaretinin alinmasi i¢in 4 ¢ift kullan at tipi elektrot kullanilmistir. Bu elektrotlarin
yarisi i¢e bilkkme hareketini algilayabilmek i¢in alt kolun i¢ tarafina, yarisi da dis tarfina
yerlestirilmisitr. Bir cift elektrot belli bir kasin iizerinde arasinda 10 cm mesafe olacak

sekilde konumlandirilmastir.

4 cift elektrottan alinan isaret dort kanal aracilifiyla kuvvetlendirme birimine

aktarilmastir.

4.2 EMG Isaretin Kuvvetlendirilmesi ve Sayisallastirilmasi

[saret 6nce sekilde semasi verilen enstiirmantasyon kuvvetlendiricisiyle

kuvvetlendirilmistir.

Kuvvetlendirilmis isaret kesim frekans1 500 Hz olan iist geciren filtre ile siiziilmiistiir.
Yiizeysel EMG isaretinin bandi 400-500m Hz ler mertebesinde oldugundan isaret kesim

frekans1 500 Hz olan bant geciren filtre ile siiziilmiistiir.

[sarette girsim olmamasi (antialasing) icin bant genisliginin 3 kat: olan 1000 Hz le
orneklenmistir. Orneklenmis isareti PC ye aktarmada kullanilan seri portun hizinin kisith
olmast ve bir kerede 4 kanal bilgisinin aym hattan iletilmesi sebebiyle ornekleme

frekans1 daha yiiksek tutulamamustir.

Hastanin koluna 4 c¢ift EMG elektrodu ve bir referans elektrotu takilir. Daha sonra
elektrodlarin ¢ikis kuvvetlendirme katindaki konnektorlere takilir. Sistem bu sekilde
baska hicbir sey yapmaya gerek kalmadan calismaya hazirdir. Entriimanstrasyon
Kuvvetlendiriciler tarafindan kuvvetlendirilen isaretlerin ofseti bir yiiksek geciren
filtreden gecirilerek giderildikten sonra Ortiisme Onleyici filtrelerden gecrilip Analog
Dijital ceviriciye gonderilirler. Sayisal Isaret Isleyici Analog Dijital Ceviriciyle bir
senkron haberlesme tiirii olan SPI haberlesme protokoliiyle haberlesir. Tim bu

onlemlere karsi yine de beyaz giriilti ve 50/60Hz giiriiltiisii olusabilecegi
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diistiniilmiistiir. Bunun i¢in bir adaptif filtre algoritmas: kullanilarak giiriiltii daha da

azaltilmastir.

.

IL
!

Sekil 4.4: EMG Kuvvetlendirici

(D) EMG Elektrod ciftinin ekran siiriiciisiinde kullamilan Islemsel Kuvvetlendirici
Cipi

(2) EMG Elektrot Ciftinden gelen EMG Isaretini Kuvvetlendirmek igin kullanilan
Enstriimantasyon Kuvvetlendirici Cipi

(3) EMG Elektrot Ciftinden gelen EMG Isaretininin Ofsetini yok eden Yiiksek
Gegiren Filtre yapiminda kullanilan Islemsel Kuvvetlendirici Cipi

4) EMG Elektrot Ciftinden gelen EMG Isareti icin Ortiisme Onleyici Filtre
yalpiminda kullanilan islemsel Kuvvetlendirici Cipi

®)) EMG Elektrod ciftinin ekran siiriiciisiinde kullamlan Islemsel Kuvvetlendirici
Cipi (uA741) Isaretininin Ofsetini yok eden Yiiksek Gegiren Filtre yalpiminda

kullanilan islemsel Kuvvetlendirici Cipi
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4.3 Sayisal EMG Isaretinin islenmesi

Isaret sayisal isaret isleme birimine geldiginde icerisinde ii¢ kelimeye karsilik diisen alti
ve pespese gerceklestirilmis alt1 ayr1 hareketten isaret ornekleri mevcuttur. Isarette
oncelikle bu hareket birimleri birbirinden ayrilmali yani isaret boliitlenmelidir. Daha
sonra isaretten daha fazla bilgi elde etmek ve daha ayirt edici Ozlliklerini 6n plana

cikarmak amaciyla Oznitelik ¢ikarma islemleri gerceklestirilmelidir.
4.3.1 Isaretin Boliitlenmesi

[sareti boliitlemek amaciyla alcak gegiren sayisal filtre ile 6nce isaretin zarfi cikarilmis
ve bu zarf belli bir esik degeriyle karsilastirarak bu esigi asan zaman dilimi hareketin
yapildigi alan olarak kabul edilmistir. Sekil 4.3 depes pese gerceklestirilmis 10 hareketin

pozitif bolgeye alindiktan sonra zarf filtresinden ¢ikis1 gosterilmistir.
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2 - |||| |||| n fi -
0
1] 5000 10000 15000
&
w10
2 T T
ANV N S U NN N
0
1] 5000 10000 15000
&
w10
4 T T
i MWL}\_/\_W |
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Sekil 4.5: Isaretin Zarfi

[sarette hareket olan bolgeleri tespit etmek icin isaretin zarfindan faydalanilmustir.
Isaretin zarfi belli bir esik degerle karsilastirilarak bu degerin iistiinde olan bolgeler
hareketin yapildig1 bolgeler olarak degerlendirilmistir. Sekil 4.4 de isaretin boliitlenmis
hali goriilmektedir. Kirmizi kare igerisinde kalan bolgeler tespit edilen hareket

bolgeleridir.
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Sekil 4.6: Boliitlenmis Isaret

4.3.2 Oznitelik Cikarma

Boliitlenmis her bir isaret yaklasik 100 orneklik %50 kayma oranli “Hanning”
penceresinden gecirilmis ve kullanilacak Oznitelikler bu pencere c¢ikislarindan elde
edilmistir. Boliitlenmis isaret yaklasik 300 ms siirdiigiinden her hareketten toplam 5 tane
pencere olusmustur. Her bir kanaldan gelen bu pencerelerden elde edilen ilk 2 cepstrum
katsayisi, AR parametresinin gercek isaretten c¢ikarilmasiyla elde edilen ilk iki hata
terimi ve isaretin giic spektrumu 6z nitelik olarak kullanilmistir. Burada her kanaldan
gelen 0z nitelikler pes pese eklenerek pencere basina 20 boyutlu 6z nitelik vektorleri

elde edilmistir.

4.4 Isaretin Simflandiriimasi

Siniflandirma islemi PC ortaminda ve Matlab yazilimi ile gerceklestirilmistir ancak
tasinabilir bir cihaz gelistirilmesi bakimindan iizerinde Windovs CE kosan tek kart bir

bilgisayar iizerinde ve C programlama dili ile gerceklestirilmesi tasarlanmaktadir.
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Smiflandirma icin HMM ve YSA bir arada kullanilmistir yani sistem bir ¢cesit HHMM
dir. Asagida genel sekli verilen smiflayicida YSA nin gorevi HMM icin gereken
“gozlem olasilik yogunlugunu” yani belli bir vektor dizisinin (gozlem dizisi) belli bir
duruma ait olma olasiligin1 bularak bunu HMM nin kullanimina sunmaktir. HMM ise dil
modelini temsil etmektedir. Kullanilan her kelime HMM modelinde bir duruma karsilik
diiser. Kelimelerin bir biri ardina eklenmesiyle olusan 5 durumlu soldan saga HMM
modeli ise cimleye karsilik diismektedir. Yani HMMde her 10 vektorde bir, bir sonraki
duruma gecilmektedir., HMM soldan saga oldugundan tekrar ayni duruma

doniilemeyecektir yani kelime tekrarina izin verilmemistir.
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Sekil 4.7: HHMM’ nin Yapisi
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HMM icin gereken diger parametre olan A matrisi ise kullandigimiz kisith gramer
kuralindan faydalanarak olusturulmustur. En uygun kelime (durum) dizisini yani

climleyi olusturmak icin “viterbi  algoritmasi kullanilmustir.

Belli bir vektor grubunun bir duruma ait olma olasiligim1 bulmak amaciyla kullanilan
YSA da 20 giris nodu 14 ¢ikis nodu ve boyutu ve sakli katmaninda 40 nod iceren bir
cok katmanl agdir. Bu yap1 asagidaki sekilde kabaca goriilmektedir.

T, 1} Lz 1}
pon By i

bit} biZ}
20 40 14

Sekil 4.8: YSA’ nin Yapisi

Her hareketin ayr1 bir boliit olarak alindigimi belirtmistik. YSA ya giris olarak bir
boliitiin tamamindan alinan tek bir 6znitelik vektorii yerine bu bdliitte ait pencerelerden
elde edilmis Oznitelik vektorleri kullanilmistir. YSA nin uzun Oriintiileri ayirma yetenegi
az oldugundan 6z niteliklerin bu sekilde ¢ikarilmasi ve her sinifin 5 6znitelik vektoriiyle
temsil edilmesi daha uygun bulunmustur. YSA egitilirken hedef vektor olarak ilgili
smifin ¢ikis nodu her 5 pencere igin 1 yapilmustir ve diger ¢ikislar 0 yapilmistir. Tlgili
cikis nodu pespese gelecek 5 vektor icin de (ayn1 kelimeye ait olduklarindan) 1 ¢ikisini
vermelidir. YSA nin ilgili nodunun her 5 vektor i¢in ¢ikista verdigi degerlerin ortalama
degeri alinip diger cikislardan elde edilen degerlerle normalize edilerek HMM ye
verilir. Bu deger HMM de go6zlem olasilik yogunlugunu yani bu vektér grubu
verilmisken en olast kelimenin hangisi oldugunu vermektedir. Buradaki

normalizasyonun sebebi belli bir t aninda Bti lerin toplaminin 1 olmasi zorunlulugudur
4.4.1 Kullanilan Kelime ve Dil Modeli

Sistemimizde kullanic1i her bir kelime icin iki hareket yapmaktadir. Kullanicinin
yapacagl hareket sayisi su an i¢in 14 tanedir ve her farkl ikili bir kelime yapacagindan

sdylenebilecek kelime sayis1 2'* adettir.
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Dil modeli olarak ise sabit kelime sayili (3 kelime) kisitli bir gramer kullamilmustir. Ug

kelimelik her ciimle icin kelime dizimi asagidaki sekilde gosterilen sirada olacaktir:

Tablo 4.1: Kullanilan S6z Dizimi

Ozne Nesne Yiiklem

Kullanilabilecek kelime sayist kisith oldugundan giinliik hayatta en sik kullanilacak

kelimeler sozliigiimiize alinmstir.

4.5 Ciimlelerin Seslendirilmesi

Isaretler simiflandirilip ciimle coziildiikten sonra sonu¢ metin halinde seslendirme
programina aktarilir. Metni sese ¢cevirmek amaciyla GVZ firmasina ait Tiirkce Metinden
Sese Doéniistiirme programi kullanilmistir. Uretilen ses bir hoperlor araciligiyla dis

ortama verilmektedir.
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5. SONUCLAR

Dilsizlerin konugmasina yardimci olmak amaciyla gerceklestirmeye calisti§imiz bu
sistem, el hareketlerini taniyarak sese caviren sistemler arasinda, el hareketini algilamak
icin EMG kullaniyor olmasi bakimindan 6zgiin bir calismadir. Su an i¢in taninan hareket
sayist 14 ve taninan kelime sayis1 2'* tiir. Tanimadaki basarim ise %80 ler civarindadir.
Ancak gercek bir konusma araci olarak diisiiniildiigiinde kelime sayist bakimindan
yetersiz kalacaktir. Bununla beraber daha ileri simiflama yontemleri ve daha fazla kanalli
EMG kuvvetlendiricisi kullanilarak taninan hareket sayis1 ve tanima basarimi,
dolayisiyla kullnilacak kelime sayis1 artirilabilir. Sistemdeki diger bir zayif nokta ise
isimizi kolaylastirmak bakimindan tercih etmis oldugumuz kisitli kuralli dil modelidir.
Kullanict her ciimleyi sadece ii¢ kelimeyle sdyleyecek sekilde kisitlanmaktadir. Bu
kisitlama da yine daha uygun programlama yontemleri ile asilabilecektir. Tasarlanan
sistem konugmaciya bagimlhi olarak c¢alismaktadir. Yani sistemi baska bir kisi

kullanacagi zaman siniflayicilarin bu kisiye gore egitilmesi gerekmektedir.
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