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ONSOZ
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dogal ve etkili bir sekilde kullanilmasini saglamak i¢in yeni bir metodoloji sunmaktir. Ayni
zamanda, protez ayak teknolojisinin gelecekteki gelisimine katkida bulunmay1 hedefliyor ve
ilerleme ve gelisme i¢in bir temel olusturarak, protez ayak kullanicilarinin yasam kalitesini
artirmak i¢in yeni ve etkili ¢oziimler gelistirmeyi tesvik etmeyi umuyorum.
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arkadaslarim ve hocalarim Dog. Dr. Emre OZKOP’a, Dog. Dr. Ergin TONUK’e, Dr. Ogr.
Uyesi Zeynep HASIRCI TUGCU’ya ve Dr. Ogr. Uyesi Ramazan Ozgiir DOGAN’a, tezimin
her asamasinda danmistigim kuzenim Ahmet Furkan ERDEM’e tesekkiir ederim. Tez
calismam siiresince BIDEB 2228-B Yurt I¢i Doktora Burs Programi kapsaminda maddi
olarak beni destekleyen Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu (TUBITAK) a
tesekkiir etmeyi bir borg bilirim.
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Doktora Tezi

OZET

IMU VERILERIYLE DERIN OGRENME TABANLI HAREKET TANIMA VE
ADAPTIF KAYAN KiPLi KONTROLLU PROTEZ AYAK TASARIMI

Selin AYDIN FANDAKLI

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Halil ibrahim OKUMUS
2024, 151 Sayfa, 5 Sayfa Ek

Bu arastirma, felg, sinirsel hastaliklar, ortopedik sorunlar veya travma sonucu diz alti
amputasyonu geciren bireyler icin eksik uzvun yoklugunu hissettirmeyecek, kullanici
kontrollii bir protez ayak gelistirme hedefiyle yola ¢ikmistir. Tasarlanan bu protez ayak,
kullanicilarin - giinliikk yasam aktivitelerini rahatlikla gergeklestirebilmelerine olanak
tanryacak sekilde hazirlanmistir. Iki serbestlik derecesine sahip olan bu protez ayak, dogal
bir yiirliylisii taklit ederek, kullanicilara hareket 6zgiirliigii ve dogal denge saglamaktadir.
Gelistirilen protez ayak, simetriyi koruma, dogal hareketleri taklit etme ve yiirliytisiin dogal
dinamiklerini yansitma gibi kritik ozelliklere sahiptir. Eyleyiciler, denetleyiciler,
algilayicilar, baglanti elemanlar1 ve gii¢ tlinitesi gibi ¢esitli bilesenlerden olusan bu protez
ayak, insan anatomisine uygun olarak tasarlanmistir ve kullanicilara genis bir hareket araligi
sunmaktadir. Arastirmanin temelindeki veri tabanli yaklagim, her bireyin ihtiyaglarina
uygun olarak dzellestirilmis protez ayak tasarimlarinin olusturulmasini miimkiin kilar. Bu,
ampute bireylerin yasam kalitesini artirarak topluma daha aktif ve bagimsiz katilimlarini
tesvik etmeyi amaclamaktadir. Ayrica, bu alandaki bilimsel arastirmalarin ilerlemesine

katkida bulunarak protez teknolojisinin gelisimini desteklemeyi hedeflemektedir.

Anahtar Kelimeler: 1D-ResCNN, Derin 6grenme, PID, Adaptif Kayan Kipli Denetleyici,
IMU, Dorsifleksiyon, Plantarfleksiyon, Inversiyon, Eversiyon
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PhD. Thesis

SUMMARY

DEEP LEARNING BASED MOTION RECOGNITION AND ADAPTIVE SLIDING
MODE CONTROLLED PROSTHETIC FOOT DESIGN WITH IMU DATA

Selin AYDIN FANDAKLI

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical-Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Halil ibrahim OKUMUS
2024, 151 Pages, 5 Pages Appendix

This research sets out with the aim of developing a user-controlled prosthetic foot that
will not make the absence of the missing limb felt for individuals who have undergone
below-knee amputation due to stroke, neurological diseases, orthopedic issues, or trauma.
Designed to enable users to comfortably carry out their daily life activities, this prosthetic
foot with two degrees of freedom mimics a natural gait, providing users with freedom of
movement and natural balance. The developed prosthetic foot possesses critical features
such as preserving symmetry, mimicking natural movements, and reflecting the natural
dynamics of walking. Comprised of various components including actuators, controllers,
sensors, connection elements, and power units, this prosthetic foot is designed in accordance
with human anatomy, offering users a wide range of motion. The data-driven approach
underlying the research enables the creation of customized prosthetic foot designs tailored
to the needs of each individual. This aims to enhance the quality of life for amputees, thereby
promoting their more active and independent participation in society. Additionally, it aims
to contribute to the advancement of scientific research in this field, thereby supporting the

development of prosthetic technology.

Key Words: 1D-ResCNN, Deep learning, PID, Adaptive Sliding Mode Controller, IMU,

Dorsiflexion, Plantarflexion, Inversion, Eversion
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Ampiitasyon, omurilik yaralanmasi ve travmatik beyin yaralanmasi sonucu beyin ile
ekstremite arasindaki baglantinin kesilmesi sonucu saglikli uzuv islevini yerine getiremeyen
bir fonksiyonel kayip olarak tanimlanmaktadir [1]. Beslenemeyen uzvun kesildigi, tarihsel
olarak kaydedilmis en eski cerrahi islemlerden biridir. Son yillarda, iyi huylu ve kotii huylu
kemik hastaliklari, dogal afetler, trafik kazalari, dogum kusurlari, periferik damar
hastaliklar1 gibi bir dizi belirsiz ve beklenmedik faktér nedeniyle alt ekstremite
amputasyonlar1 artmaktadir [2]. Her y1l Amerika Birlesik Devletleri'nde toplam 185.000
amputasyon ger¢eklesmekte olup, bu amputasyonlarin %85'1 alt ekstremitelerde meydana
gelmektedir. 2005 yilinda uzuv kayb1 yasayan insan sayisi 1,6 milyon olarak belirlenmis ve
gelecek yillara dair tahminlere gore, 2050 yilinda bu sayinm 3,6 milyona ulagmasi
beklenmektedir [3,4,5]. Almanya'da ise 2005 ile 2015 yillar1 arasinda yatarak tedavi goren
tiim alt ekstremite amputasyonlu vakalar1 kapsayan bir ¢alisma, 2015 yilinda 55.595 alt
ekstremite amputasyonu tespit etmistir. Bu oran, diger Avrupa iilkeleriyle kiyaslandiginda
oldukca ytiiksek bir seviyededir [6]. Alt ekstremite amputasyonlariyla ilgili bir arastirmaya
gore, diinya genelinde her yil bir milyondan fazla ampiitasyon gerceklesmekte olup, en sik
goriileni diz alti ampiitasyonlaridir [7]. Periferik arter hastaligindan kaynaklanan ekstremite
kan akiginin kisitlanmasi, tiim alt ekstremite amputasyonlarinin en 6nemli nedenlerinden
biridir [8]. Ulkemizde, 6zellikle damar sorunlar1 sebebiyle alt ekstremite ampiitasyon
ameliyat1 geciren yash bireylerin sayisinda bir artis gozlemlenirken, ayni zamanda is
kazalari, trafik kazalar1 ve terdr olaylari nedeniyle geng yasta yapilan amputasyon sayisinda
da artig goriilmektedir. Bu geng bireylerin ¢ogunlugu ise diz altt amputasyonu ameliyati
gecirmistir.

Ekstremitelerin kaybolan yap1 ve islevleri, protez, ortez gibi rehabilitasyon
yardimcilar ile degistirilebilmektedir. Gegmiste kullanilan mekanik pasif protezler sadece
temel fonksiyonu saglayabiliyordu [9]. Bu tez caligmasinda, ayagin hareketiyle alinan
sinyallerin iglenerek kendisini kontrol edebilen bir akilli protez tasarlanmistir. Bu tasarim,
adin1 tasarimcinin kizinin adi olan Asya'dan alarak 'Asyaprofoot’ olarak adlandirilmistir.

'Pro’ eki, protez anlamma gelirken, 'foot' kelimesi Ingilizcede ayak anlamima gelmektedir.



Bu proje, ayak uzvunu kaybeden bireyler i¢in uzvun yerini tutmaya yardimci olmay1

amaclamaktadir.
Projenin basariya ulagmasi i¢in belirlenen kriterler asagida siralanmistir:

* Protezin, ihtiyaca yOnelik olarak iki serbestlik derecesinde hareket
gerceklestirebilecek sekilde mekanik olarak tasarlanmasi.

» Ayak ve ayak bilegi biyomekaniginin detayl bir sekilde incelenmesi ve yiiriiyiis
analizi yapilmasi, bu analiz sonucunda ayak hareketlerinin belirlenmesi.

* Verilerin toplanmasi ve analizinin gercgeklestirilmesi i¢in uygun yontemlerin
kullanilmasi.

* Sistemin denetimini gergeklestirecek olan kontrol teorisinin belirlenmesi ve
uygulanmasi.

* Kontrol edilen sistemin optimize edilmesi i¢in gerekli diizeltmelerin yapilmasi ve

sistem performansinin artirtlmasi.

Bu kriterler, projenin basartyla tamamlanabilmesi ve tasarlanan akilli protezin etkili
bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in 6nemli adimlar1 icermektedir. Her bir adimin titizlikle ve dogru
bir sekilde uygulanmasi, projenin hedeflerine ulasmasina katki saglayacaktir.

Projede ilk olarak, literatiirde ihtiyaca yonelik olarak belirlenen dort ayak hareketini
gerceklestirebilen ayak protezi, Solidworks programi kullanilarak mekanik olarak tasarlandi.
Tasarim, mafsallar ve lineer motorlardan olusan bilesenlerle bir araya getirilerek baglantilar
gerceklestirildi.

Ikinci asamada, ayak biyomekanigi ve yiirilyiis analizi konularinda yapilan
aragtirmalar, iiniversitenin siirli imkanlari nedeniyle ODTU Makine Miihendisligi
laboratuvarina gidilerek gerceklestirildi. Burada, gerekli deneyler ve analizler yapilarak
veriler toplandi. Bu veriler, smiflandirma islemlerine tabi tutularak detayli bir analiz
stirecinden gecirildi.

Ucgiincii asamada, sistemin kontrolii iizerine c¢alismalar yapildi ve uygun kontrol
teorileri belirlendi. Bu kontrol teorileri, birbirleriyle karsilastirilarak en uygun kontrolcii
belirlendi. Bu asamada sistemin saglikli bir sekilde galisabilmesi i¢in gerekli olan kontrol
mekanizmalan titizlikle incelendi ve uygulandi. Bu adimlarin tamamlanmasiyla birlikte,
projenin basariyla ilerlemesi ve tasarlanan akilli protezin islevselliginin artirilmasi

hedeflenmistir.



Dordiincii asamada belirlenen kontrol teorisinin bir optimizasyon yoOntemiyle
iyilestirilmesi saglandi ve bu sayede uzvunu kaybeden kisiler i¢in optimum protez ayak
tasarimi tamamlanmis oldu. Bu asama, kontrol teorisinin daha etkili ve hassas bir sekilde
caligabilmesi icin gerekli diizeltmelerin yapilmasi ve sistemin performansinin artirilmasi
tizerine odaklandi. Bu optimizasyon siireci, tasarlanan protez ayak sisteminin daha giivenilir,
kullanic1 dostu ve islevsel hale gelmesine katki sagladi. Bdylece, projenin baslangic
hedeflerine ulasmasi adina 6nemli bir adim atilmis oldu.

Protezler, hastalik veya travma sonucu dogustan veya sonradan uzuv kaybi yasayan
ampiitasyon geg¢irmis bireylerin, eksik viicut parcalarmin yerine kullanilan yapay
cihazlardir. Protez arastirmalarinin temel hedefi, kullanicilarin eksik olan uzuvlarini
hissetmeyecekleri, rahat ve etkili bir sekilde kullanabilecekleri cihazlar gelistirmektir. Klinik
ylirliylis analizi, protez ayak tasarimi ve aktiiator se¢iminde kullanilan en 6nemli araglardan
biridir ve insan hareketinin analizinden elde edilen verilere dayanir.

Alt ekstremitedeki deformasyonlar, insan hareketlerini ve psikolojisini daha fazla
etkiledigi i¢in, aragtirmacilarin iist ekstremite yaralanmalarindan daha fazla ilgisini ¢ekmis
ve bu alandaki arastirmalarin onemini artirmistir [10]. Alt ekstremite protezleriyle ilgili
calismalar son yirmi yilda 6énemli bir ivme kazanmistir. Bu c¢alismalarin odak noktast,
protezlerin hem islevselligini hem de estetigini artirmak iizerinedir. ikinci Diinya
Savasi'ndan bu yana, viicut hasar1 gérmiis uzuvlarin yapay organlarla yeniden islevsellige
kavusturulmas1 amaciyla ¢esitli ¢alismalar yapilmistir. Bu siire zarfinda, protez teknolojisi
onemli 6lciide gelismis, malzeme teknolojileri ve miihendislik yaklasimlar1 kullanicilarin
yasam kalitesini artirmak amaciyla iyilestirilmistir. Estetik agidan, protez tasarimlarinda
dogal uzvun anatomisine daha yakin ve kullaniciya uyumlu modeller gelistirilmistir. Ayrica,
protezlerin hareket kabiliyeti, denge ve kullanim kolaylig1 gibi faktorler iizerine odaklanan
bir¢ok arastirma yapilmustir. Literatiirdeki ¢aligmalar yiiriiylis analizi, siniflandirma ve robot
kontrolii olmak iizere {i¢ ana baslik altinda ele alinmistir.

Bu calismalar, protez kullanicilarmin giinliik yasam aktivitelerini daha etkili bir
sekilde siirdiirebilmelerini saglamak ve ayni zamanda estetik acidan daha tatmin edici bir
deneyim yasamalarini amaglamaktadir. Ileri teknoloji ve multidisipliner yaklagimlarla, alt
ekstremite protezleri alanindaki gelismeler gelecekte daha da 6nemli hale gelmeye devam

edecektir [11].



1.2. Yiiriime Analizi ile Tlgili Yapilan Cahsmalar

Ng ve Chizeck, belden asagis1 felgli deneklerin kalca, diz ve ayak bileginden
topladiklar1 sensor verilerini kullanarak bir sistem modeli tanimlamis ve bulanik model
tanimlama yOntemlerini uygulayarak sistemin bes ayri yiiriiylis fazini tespit etmistir. Bu
calismada, deri yoluyla kisiye implante edilen elektrotlar araciligiyla felgli kaslarin
bilgisayar kontrollii elektriksel uyarimi gergeklestirilmistir [12].

Pappas ve arkadaslari, 10 saglikli ve 6 yiiriime bozuklugu olan bireyden jiroskopla
elde ettikleri ayagin agisal hiz bilgileri ile kuvvete duyarli direncle ayagin tabana uyguladig:
kuvvet bilgilerini kullanarak bir yiirlime faz1 saptama sistemi gelistirmislerdir. Bu sistem,
hem i¢ hem de dis ortamlarda hem diiz hem de diizensiz yiizeylerde saglikli bireyler igin
%99'un tizerinde, yiiriime bozuklugu olan bireyler i¢in ise %96'nin iizerinde bir basar elde
etmistir [13].

Palmer'in 2002 yilinda gergeklestirdigi doktora tez calismasinda, hiz kameras1 ve
kuvvet plakasi kullanilarak 10 saglikli denek iizerinde her biri 3 ila 9 arasinda degisen
denemeler yapilmistir. Bu denemelerde, yavas, normal ve hizli yliriiylis durumlarinda
kontrollii plantarfleksiyon, kontrollii dorsifleksiyon ve giiclendirilmis plantar fleksiyon
verileri toplanmistir. Bu veriler, ayak bilegi ekleminin sagital diizlemdeki fonksiyonunu
karakterize etmek amaciyla incelenmistir [14].

Schache ve arkadaslari, yiiksek hizli kameralar ve kuvvet plakast kullanarak 3.5 ila
8.95 m/s arasindaki 4 farkli hizda kosan 8 kisiden veri topladilar. Bu ¢alismada, kosu hizinin
alt ekstremite eklem kinetigi tizerindeki etkisini incelediler ve elde ettikleri verilere gore,
ayak bilegi torkunun 2.94 Nm/kg'den 4 Nm/kg’a yiikseldigini bildirdiler. Bu sonuglar, kosu
hizinin ayak bilegi eklemindeki kinetik degisimlere nasil etki ettigi konusunda 6nemli bir
anlay1s saglamaktadir [15].

Luo ve Stefanyshyn'in yaptigi calismada, yiiksek hizli kameralar ve kisilere ilistirilmis
isaretleyiciler kullanilarak 13 denekten bir egri boyunca kosma ile ilgili kinematikler
kaydedilmistir. Ayrica, kuvvet plakasi tarafindan 6lgiilen zemin reaksiyon kuvvetleri hesaba
katilarak ters dinamiklerle baglantilarin torklar1 tahmin edilmistir. Bu caligmada, eklem
kinematigi ve kinetiginin frekans alani1 6zelliklerinin analizi yapilmis ve bir protezin taklit
etmesi gereken sistem olan ayak bilegi eklem uyumunun dinamik analizi incelenmistir. Bu
analizler, kosu sirasinda ortaya ¢ikan kinematik ve kinetik degisimleri anlamak ve protez

tasariminda uygunlugu degerlendirmek i¢in 6nemli bir temel olusturmaktadir [16].



Atalet sensor tabanl yiirliylis tanima konusundaki ilk arastirmalarda, Méntyjarvi ve
arkadaslar1 2005 yilinda 36 test kisisinden yavas, normal ve hizli hizlarda 20 metre
yuriimelerini istedi. Deneyi bes giin arayla iki kez gerceklestirerek toplamda 108 gergekei
deneme elde ettiler. Yiriiylis sirasinda kisilerin giydikleri ivmedlgerleri kullanarak elde
edilen sonuglar, kisilerin yiirliylis 6zelliklerine gore ayirt edilebilecegini gdsterdi. Bu
caligma, atalet tabanli sensdrlerin yiirliylis tanima alaninda kullanilabilirligini gosteren
onemli bir 6rnektir [17].

Rong ve arkadaslar1 2007 yilinda yaptiklari ilk ¢alismada, 35 saglikli kisiden {i¢ hafta
boyunca 30 metrelik bir ¢izgi izerinde yliriimelerini istedi ve bu siire zarfinda ivmeo6lgerlerle
tic boyutlu hizlanma verilerini topladi. Diger bir ¢aligmalarinda ise, 21 saglikli kisiden
normal hizlarda yiiriimelerini istediler. Elde edilen sonuglar, kullanicilar1 yiiriime hizlarina
gore tanima olasiligini dogrulayan kimlik tespiti i¢in potansiyel sundu. Arastirmacilar,
ylriime hizindaki dogal degisikliklerden kaynaklanan sorunlari ortadan kaldirmak ve
verileri islemek i¢in 0n isleme adimlar gelistirmek i¢in ¢aligmalar yaptilar. Bu ¢alismalar,
ylirliylis tabanli kimlik tespiti konusunda daha etkili yontemlerin gelistirilmesine katki
saglamaktadir [18, 19].

Osaka Universitesi'nde bir arastirma grubu, yiirilyiis tanima konusunda kapsamli bir
arastirma gergeklestirdi ve atalet sensoriine dayali olarak 744 kisiden alinan verilerle
diinyanin en biiyiik veri setini sagladilar. Yapilan arastirmada, yiiriiyiis tanima performansi
acisindan ivmenin, agisal hizdan daha iyi calistigini ve normallestirilmis mesafenin
normallestirilmemis mesafeden daha iyi sonuglar elde ettigini gdsterdiler. Bu bulgular,
ylrliylis analizi ve tanima teknolojilerinde ivme ve mesafe normalizasyonunun 6nemini
vurgulamaktadir. Elde edilen bu biiyiik veri seti, yliriiyiis tanima algoritmalarinin daha genis
ve c¢esitli bir veri yelpazesinde test edilmesine olanak saglayarak alandaki arastirmalara
onemli katkida bulunmaktadir [20,21].

2014 yilinda Seel ve arkadaslarinin yaptig1 calismada, dogrusal olmayan en kiigiik
kareler teknikleriyle insan hareketi analizi gerceklestirmek tizere, 40 yasinda transfemoral
amputasyonlu bir erkek denek iizerinde iist bacak, alt bacak ve ayaga takilan 6 IMU
(Ataletsel Olgiim Birimi) ile 60 Hz &l¢iim hizinda yiiriiyiis deneyleri yapilmistir. Bu
deneylerde, IMU'lara dayali eklem acis1 hesaplama yontemleri kullanilmistir. Bu calisma,
IMU  teknolojisinin  kullanimiyla ~ ampute  bireylerin  yliriiylis  analizlerinin

gerceklestirilmesine yonelik bir 6rnegi temsil etmektedir [22].



San-Segundo ve digerlerinin yaptigi ¢alismada, 30 goniilliiden akilli telefon atalet
sinyalleri toplanarak halka acik bir veri seti kullanilmistir. Bu ¢alismada, yiiriime, oturma,
ayakta durma, yatma, merdiven ¢ikma ve merdiven inme gibi 6 farkli aktiviteyi tanimak
amaciyla bir Insan Aktivitesi Tanima ve Segmentasyon (HARS) sistemi onerilmistir.
Onerilen HARS sistemi, atalet sinyallerini kullanarak gesitli insan aktivitelerini tanimak ve
bu aktiviteleri zaman i¢inde dogru bir sekilde segmente etmek igin gelistirilmistir.
Segmentasyon hatasi1 oraninin %0,5'ten az olacak sekilde diisiiriildiigii belirtilmistir. Bu,
sistemin aktiviteleri tamima ve sinyalleri etkili bir sekilde bdlme konusunda basarili
oldugunu gosterir. Akilli telefonlar gibi tasimnabilir cihazlarin igerdikleri sensorlerin
kullanilmasi, giinliik aktiviteleri izlemek ve analiz etmek i¢in yaygin bir ve etkili bir

yaklagim olabilir [23].

1.3. Smmiflandirma ile ilgili Yapilan Cahsmalar

Parkka ve arkadaslari, sadece ivmedlcerleri kullanarak 16 goniilliiden genis ve
gercekei bir veri kiitiiphanesi olusturmak i¢in veri topladi. Bu verileri kullanarak, 6zellik
¢ikarimi ve 12-kat ¢apraz dogrulamanin ardindan 6zel bir karar agacini, otomatik olarak
olusturulan karar agacin1 ve yapay sinir agini kullanarak oturma, ayakta durma, yiiriime,
kosma, bisiklete binme gibi giinliik aktiviteleri basartyla siniflandirdilar. Otomatik olarak
olusturulan karar agaci i¢in % 86 ile en yiiksek genel siniflandirma dogrulugu elde edildi.
Bu sonuglar, sensorlerin kullanilmasiyla bir¢ok giinliik aktivitenin iyi bir dogrulukla
taninabilecegini gostermektedir [24].

2016 yilinda, Wu ve arkadaglari, atalet sensorleri ile elde ettikleri verilerden dengesiz
bir veri seti olusturarak insan aktivitesi tanima calismasi gergeklestirdi. Bu ¢alismada, sinif
dengesizligine ¢oziim bulmak amaciyla karma ¢ekirdek tabanli agirlikli bir asir1 6grenme
makinesi (MK-WELM) 6nerilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Bu yontem, dengesiz
veri setlerinde etkili bir sekilde ¢alisabilen bir model gelistirilmesini saglayarak aktivite
tanima performansini artirmistir [25].

Quraishi ve arkadaslar1 tarafindan gerceklestirilen calismada, 15 erkek ve 5 kadin
goniillii tizerinde dorsifleksiyon, plantarfleksiyon, adduksiyon ve abdiiksiyon gibi ayak
hareketlerinin elektromiyografiye (EMG) dayali kontrolii gerceklestirildi. Bu amagla, Lineer
Diskriminant Analizi (LDA), K-En Yakin Komsu (KNN) ve Naive Bayes olmak iizere ii¢



farkli smiflandirici kullanildi. Siniflandiricilar, hem logaritmik aktarilan zaman alani
ozellikleri (LTD) hem de geleneksel zaman alani 6zellikleri (TTD) agisindan degerlendirildi.
Yapilan degerlendirmeler sonucunda, en yiiksek performansun LDA siniflandirict ve LTD
kullanilarak elde edildigi belirlendi. Ortalama %97,23 siniflandirma dogrulugu ile EMG
sinyalleri lizerinden ayak hareketlerinin kontroliinde etkili bir yontemin gelistirildigi
sonucuna varild1 [26].

Zebin ve arkadaslari, Insan Aktivite Tanima (HAR) igin 12 saglikli goniilliiden elde
ettikleri yiirlime, merdiven inme, merdiven ¢ikma, oturma, ayaga kalkma ve uzanma gibi
hareketlere ait 3 boyutlu ivmedlger ve 3 boyutlu jiroskop verilerini kullanarak Evrigimli Sinir
Aglar1 (CNN) uygulamiglardir. Caligmada, evrisim katmanlarinin sayis1 ve ¢ekirdek boyutu
gibi gesitli hiperparametrelerin CNN modeli tizerindeki etkisini incelemislerdir. Elde edilen
sonuglar, bu caligmanin %97.01 smiflandirma dogrulugu oraniyla, geleneksel makine
Ogrenimi yontemleri olan SVM ve Cok Katmanli Algilayict (MLP) gibi yontemlere kiyasla
tatmin edici sonuglar elde ettigini gostermektedir. CNN'nin, HAR gorevinde basarili bir
sekilde kullanilabildigi ve belirtilen hareketleri yiiksek dogrulukla siniflandirabildigi
sonucuna varilmstir [27].

Fullerton ve ekibinin 2017'deki ¢alismasinda, giinliik aktivitelerin tespiti amactyla
viicuda takilan 9 adet ivmeodlger sensorii kullanildi. Calisma, 10 katilimcidan elde edilen
filtrelenmemis verileri temel aldi. Ortalama ve standart sapma Ozelliklerini iceren KNN
siiflandiricist kullanilarak gerceklestirilen analizde, %97,6 oraninda tanima dogrulugu elde
edildi. Bu sonuglar, giyilebilir teknolojiler ve ivmedlcer sensdrleri gibi unsurlarin giinliik
aktivitelerin etkili bir sekilde belirlenmesinde kullanilabilirligini vurgulamaktadir [28].

Bastas ve ekibinin gergeklestirdigi calismada, 17 transtibial ampute, 16 transfemoral
ampute ve 14 saglikli goniilliiden olusan bir katilimci grubu kullanildi. Diiz zeminde yiirtime
sirasinda, 3 eksenli ivmedlger ve 3 eksenli jiroskop i¢eren bir IMU sensorii ile ivme ve agisal
hiz verileri toplandi. Toplanan veriler, 3 farkli algoritma kullanilarak detayli bir sekilde
analiz edildi. Elde edilen sonuglar, IMU tabanli adim sinirlama algoritmalarinin daha tutarh
adim sinirlamast sagladigini gosterdi. Bu bulgular, 6zellikle ampute bireyler ve saglikli
goniilliiler arasindaki yliriime paternlerini degerlendirmek i¢in kullanilan IMU teknolojisinin
etkinligini vurgulamaktadir [29].

Li ve digerleri tarafindan Onerilen ¢alismada, yiirtime, kosma, merdiven ¢ikma ve
merdiven inme gibi hareket aktivitelerini tespit etmek amaciyla tek bir IMU sensorii

kullanilarak ti¢cli Markov modeline dayali uyarlanabilir ve c¢evrimi¢i bir algoritma



onerilmektedir. Deneyde, kullanicinin cinsiyeti, boyu ve aktivite hizina bakilmaksizin 10
saglikli denek (3 kadin, 7 erkek) yer almistir. Bu yontemin IMU sensorleriyle basarili bir
sekilde performans gosterdigi ve Onerilen algoritma ile %99,2'ye varan dogruluk oranina
ulastig1 agikca belirtilmistir. Bu sonuglar, tek bir IMU sensoriiniin kullanilmasinin ve tigli
Markov modelinin uygulanmasinin, ¢esitli hareket aktivitelerini basartyla tanima konusunda
etkili bir yaklasim oldugunu gostermektedir. Yiiksek dogruluk oranlari, bu tiir algoritmalarin
giyilebilir teknolojiler ve hareket izleme sistemleri gibi uygulamalarda giivenilir bir sekilde
kullanilabilecegini vurgular [30].

Uddin ve Hassan, aktivite tanima amaciyla viicut sensorlerinden elde edilen verileri
kullanarak derin bir Evrisimli Sinir Ag1 sunmuslardir. Bu ¢aligsma, jiroskop, ivmedlger ve
magnetometre gibi cesitli viicut sensorleri verilerini icermektedir. Veri 6n isleme
asamasinda, Gauss ¢ekirdek tabanli Temel Bilesenler Analizi (PCA) ve Z-skor
normalizasyonu kullanilmistir. MHEALTH [31] veri seti f{izerinde gergeklestirilen
calismada, 10 goniilliiniin 12 farkli insan aktivitesi gergeklestirmesi sonucunda elde edilen
sonuglar degerlendirilmistir. Tiim deneklerin ortalamasinda, dnerilen CNN'nin dogrulugu
%93.9 olarak kaydedilmistir. Bu sonuglar, 6nerilen CNN modelinin, diger yontemlere
kiyasla, 6zellikle Derin inang Ag1 (DBN) (%90.01) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) (%87.99)
gibi modellere gore daha yiiksek bir basar1 oranina sahip oldugunu gostermektedir [32].

Gao ve ekibinin 2020'deki ¢alismasinda, geometri tabanli bir hareket modu tanima
sistemi Onerilmistir. Bu sistem, ti¢ saglikli katilimei (3 erkek, 25-30 yas) ve ii¢ diz alt1 ampute
katilimci (1 kadin, 2 erkek, 21-42 yas) iizerinde diiz zeminde yiiriime, yokus yukar yliriime,
yokus asag1 yiirlime, merdiven inme ve merdiven ¢ikma gibi bes farkli hareket modunu
tanima yetenegini IMU kullanarak test etmistir. Yapilan deneysel sonugclar, alt1 denek ve bes
hareket modu i¢in ortalama dogruluk oraninin %98,5 oldugunu géstermistir [33].

Khera ve ekibinin 2020 yilindaki calismasinda, EMG sinyallerini kullanarak
plantarfleksiyon, dorsifleksiyon, inversiyon ve eversiyon gibi ayak hareketlerini
siiflandirdilar. Bu smiflandirmay1 gerceklestirmek icin Destek Vektor Makineleri (SVM),
Sinir Aglar1 ve Lojistik Regresyon gibi algoritmalari kullandilar. Yapilan degerlendirmeler
sonucunda, SVM ile maksimum siniflandirma dogrulugu % 99,6 olarak elde edildigi
belirlenmistir [34].

Krishnaprabha ve ekibi, 30 goniilliiden akilli telefon kullanarak yiiriime, merdiven
¢ikma, merdiven inme, oturma, ayaga kalkma ve uzanma hareketlerinin ivmedlger ve

jiroskop verilerini toplamistir. Bu verileri kullanarak, asir1 uyum sorununu azaltmak



amaciyla evrigimli sinir aglarina dropout teknigini eklemiglerdir. Dropout teknigi eklenmis
CNN ile eklenmemis CNN performanslart karsilastirilmistir. Yapilan karsilastirmada,
Dropout teknigi eklenmis CNN'nin %96.3 smniflandirma dogruluguna ulastigr ve
eklenmemis CNN'ye gore daha iyi ¢alistigi gézlemlenmistir. Dropout teknigi, agin asir
uyumu azaltarak genelleme yetenegini artirabilir ve bdylece modelin daha ¢esitli veri
setlerinde daha iyi performans gostermesine katkida bulunabilir [35].

Erdas ve Giiney, insan aktivite tanima i¢in {i¢ farkli derin 6grenme modeli
onermislerdir: CNN, Evrisimli Uzun Kisa Siireli Bellek (ConvLSTM) ve ConvLSTM
tarafindan beslenen 3 boyutlu CNN (3D-CNN). Tek ivmedlger ile olusturulan veri setinde,
CNN, ConvLSTM ve 3D-CNN, sirastyla %91.77, %92.29 ve %93.69 dogruluk oranlarina
ulasmistir. Bu sonuglar, 6zellikle ConvLSTM ile beslenen 3D-CNN modelinin diger
modellere gore daha yiiksek dogruluk sagladigini gostermektedir [36].

Wan ve arkadaslari, insan aktivite tanima amaciyla akilli telefon ve atalet
sensorlerinden elde edilen veriler iizerinde bir CNN mimarisi 6nermislerdir. Uyguladiklar
yontemi, UCI-HAR [37] ve Pamap2 [38] veri setlerine uygulayarak Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM), Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek (BILSTM), SVM ve Cok Katmanli Algilayici
(MLP) gibi ¢esitli modellerle karsilastirmali bir performans analizi ger¢eklestirmiglerdir.
Yapilan degerlendirmeler sonucunda, UCI-HAR veri seti i¢in Onerilen CNN yontemi
%92.71'lik bir dogruluk orani ile en yiiksek basariy1 elde etmistir. Bu sonuglar, akilli telefon
ve atalet sensorleri kullanilarak gelistirilen CNN mimarisinin, insan aktivite tanima
gorevlerinde etkili bir sekilde performans sergileyebilecegini gostermekte ve Onerilen
yontemin diger modellere kiyasla iistiin bir basar1 gosterdigini ortaya koymaktadir [39].

Mutegeki ve ekibi, insan aktivite tanima amaciyla bir model 6nermislerdir. Bu model,
bir girdi katmani, dort evrisim katmani, bir LSTM katmani, bir tam baglantili katman ve bir
smiflandirma katmanindan olusan bir CNN-LSTM mimarisine dayanmaktadir. ilk olarak,
bu modeli laboratuvarda ayakta durma, oturma ve yiirlime hareketlerini i¢eren ii¢ eksenli
ivmedlger ve jiroskop verilerini kullanarak kendi olusturduklar1 iISPL adl kiigiik bir veri
setine uygulamiglardir. Bu uygulama sonucunda %99.06 dogruluk elde edilmistir. Daha
sonra, ayni modeli yliriime, merdiven ¢ikma, merdiven inme, oturma, ayaga kalkma ve
uzanma hareketlerini igeren 6 farkli insan aktivitesini igceren UCI-HAR agik veri setine
uygulamislardir. Bu veri seti tizerinde elde ettikleri performans sonucu %92.13 dogruluk

oranidir [40].
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Huang ve ekibi, insan aktivite tanima senaryolarinda kullanilan CNN tabanl
modellerde kanallar arasinda biriken gereksiz bilgilerin azaltilmasi i¢in daha s1g bir CNN
modeli 6nermislerdir. Bu model, kanallar aras1 iletisimi saglamak amaciyla tasarlanmistir.
Aragtirmalarini, UCI-HAR, OPPORTUNITY [41], PAMAP2 ve UniMiB SHAR [42] gibi
herkese acik wveri setlerini kullanarak gerceklestirmisler ve elde ettikleri sonuglar
performans analizi ile degerlendirmislerdir. UCI-HAR wveri seti lizerinde yapilan
degerlendirmede, en yiiksek dogruluk orani %96.98 olarak kaydedilmistir [43].

Challa ve ekibi, giyilebilir sensor verilerinden elde edilen WISDM [44], UCI-HAR ve
PAMAP2 veri setleri iizerinde insan tanima probleminde giiclii bir siniflandirma modeli
tasarlamak amaciyla calismislardir. Bu baglamda, CNN ve BILSTM gibi teknikleri
birlestiren hibrit bir model gelistirmisler ve bu modeli kullanarak performans analizleri
gerceklestirmislerdir. Yapilan degerlendirmeler sonucunda, UCI-HAR veri seti iizerinde
elde edilen en yiiksek dogruluk oran1 %96.37 olarak belirlenmistir [45].

Chaobankoh ve ekibi, 2022 yilinda EMG sinyallerini kullanarak dorsifleksiyon, ndtral
pozisyon ve plantarfleksiyon hareketlerini siniflandirdi. Bu amagla, 2 Boyutlu Evrisimli
Sinir Agini (2D-CNN) tercih ettiler. Algoritmanin egitim asamasinda %99,34 ile yiiksek bir
basari elde edilirken, test asamasinda % 71.38 ile ortalama bir basariya ulasildi. Bu sonuglar,
kullanilan 2D-CNN agimin belirli ayak hareketlerini basarili bir sekilde tanima yetenegine
isaret etmektedir. Ancak, genelleme kapasitesini degerlendirmek acisindan test sonuglart da
onem tagimaktadir [46].

Tang ve ekibi, sensor tabanl aktivite tanima i¢in Evrigimli Sinir Ag1 (CNN) modelini
daha giiclendirmek amaciyla yeni bir hiyerarsik boliinmiis evrisim ag1 yaklagimini
gelistirmislerdir. Bu yaklasimi dort farkli veri setine uygulamislardir. Elde edilen sonuglara
gore, UCI-HAR veri setinde %97.28, PAMAP2 veri setinde %93.75, WISDM veri setinde
%99.02, UniMiB SHAR veri setinde ise %79.02 dogruluk oranlari elde edilmistir [47].

Hysenllari ve ekibi, yiirlime, hizli kogsma, bisiklete binme, oturma, ayakta durma ve
yatma gibi aktiviteleri tantyan bir deney yaparak, CNN tabanli sinir ag1 performansinin
sensOr konumuna gore nasil degistigini gézlemlemistir. Elde edilen sonuglara gére, CNN'nin
sensor ayak bileginde oldugu zaman dogrulugu %96.57 iken, uyluk bolgesinde oldugu
zaman dogrulugu %99.28 olarak belirlenmistir [48].

Baloch ve ekibinin gergeklestirdigi calismada, insan aktiviteleri sirasinda sensorlerden
elde edilen PAMAP2 ve RealDisp [49] agik veri setlerine CNN ve CNN-LSTM hibrit

modelini uygulayarak %93.78 smiflandirma dogruluguna ulastiklar goriilmiistiir [50].
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Vakacherla ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada, 10 denek tizerinde gergeklestirilen bir
insan etkinligi tanima ¢alismas1 bulunmaktadir. Bu ¢alismada, deneklerin gogsiine takilan
tic eksenli tek bir ivmedlcer kullanilarak ayakta durma, diiz zeminde yiirlime, yokusta
ylriime, kogsma ve ¢dmelme gibi aktiviteler taninmistir. Calismada, tek boyutlu CNN ve
CNN ile LSTM kullanan hibrit bir model olmak tizere iki farkli yontem denemistir. Her iki
yontem de c¢evrimi¢i ve gercek zamanli olarak degerlendirilmistir. Gergek zamanlt
degerlendirmelerde sirasiyla %96.6 ve %97.2 dogruluk elde edilmistir [51].

Vu ve arkadaslari, hareket modu tanima i¢in dort farkli modeli karsilastirmislardir:
Rasgele Orman Siniflandiricisi (RFC) gibi bir makine 6grenimi modeli ile Tekrarlayan Sinir
Agi (RNN), LSTM ve CNN gibi ii¢ derin 6grenme modeli. Bu modeller, Python dilinde
yazilmis ve acik kaynakli Keras kiitliphanelerini temel alan Google Colab ortaminda
islenmistir. Diiz zeminde yiiriime, ayakta durma, merdiven inme, merdiven ¢ikma gibi dort
farkli yiirtiylis modu igin 4 saglikli katilimcidan 3 boyutlu ivmedlger ve jiroskop verileri
toplanmistir. Elde edilen sonuglara gore, CNN i¢in %99.60, LSTM i¢in %98.68, RFC igin
%96 ve RNN i¢in %93.65 tanima dogrulugu elde edilmistir. Bu sonuglar, CNN ve LSTM
algoritmalarinin diger modellere kiyasla daha iyi bir performans gosterdigini gostermektedir

[52].

1.4. Robot Kontrolii ile Tlgili Yapilan Calismalar

Basbug'un 1995 yilinda gergeklestirdigi doktora tezi calismasinda, TUBITAK MAM
Robotik Boliimii'nde tasarlanan ve tiretilen 6 serbestlik dereceli MAMROB ER-15 adli robot
tizerinde bulanik adaptif kayan kipli kontrol yontemleri gelistirilmis ve robot kontrolii
gerceklestirilmistir. Yapilan simiilasyon ¢aligmalarinda, 3 wuzvun yeterli oldugu
gbzlemlenmis ve bu nedenle ¢alismalar, 3 serbestlik derecesine gore gerceklestirilmistir.
[53].

Topalbekiroglunun 1996 yilinda gergeklestirdigi tez calismasinda, 3 serbestlik
dereceli bir hidrolik robota ve bir DC servo sistemine adaptif ve 6grenme kontrol
yontemlerini uygulamistir. Bu c¢alisma, hidrolik robot ve DC servo sistemini igeren
mekatronik sistemlerin kontrolii iizerine odaklanmaktadir. Adaptif kontrol yontemleri,
sistem parametrelerindeki degisikliklere uyum saglamak ve istenilen performansi elde etmek
amactyla kullanilan bir kontrol yaklagimidir. Ogrenme kontrolii ise sistemin ¢evresindeki

kosullar1 6grenerek kendini gelistirebilen bir kontrol stratejisidir [54].



12

Hacioglu'nun 2004 yilindaki tez ¢alismasinda, bir robotun kontroliinii ger¢eklestirmek
amaciyla farkli kontrol yontemlerini incelemis ve uygulamistir. Bu yontemler arasinda PD
kontrol, bulanik kontrol, kayan kipli kontrol ve bulanik mantikli kayan kipli kontrol
caligmalarim1 igermektedir. Yapilan bu g¢alismalarda, farkli kontrol stratejilerinin robot
kontroliindeki performansini degerlendirmis ve karsilastirmistir. Elde edilen sonuglara gore,
Hacioglu'nun ¢aligmasi bulanik mantikli kayan kipli kontrol yonteminin en iyi performansi
sagladigin1 gostermistir. Bu, bulanik mantik ve kayan kipli kontroliin birlestirilmis hibrit bir
kontrol stratejisinin, belirli robotik uygulamalarda daha etkili ve basarili olabilecegini
gosteren bir bulgudur [55].

Klute ve arkadaglar1 1998 yilinda, pnomatik McKibben aktiiatorleri tarafindan tahrik
edilen aktif bir ayak bilegi protezi tasarladilar. Bu ¢alisma, protezin tasarimi ve pndmatik
aktiiatorlerin kullanimi ile ilgili bir drnek olusturarak, aktif protezlerin gelistirilmesine
yonelik erken donemdeki onemli arastirmalardan biridir. Pnomatik aktiiatorler, protezin
kullanicisina daha dogal bir yiirliylis deneyimi saglamak i¢in tasarlanmis ve kullanilmistir
[56].

Versylus ve digerleri, "Pnomatik Yapay Kas" olarak adlandirilan pnomatik bir protez
tasarladilar. Bu protez, yiiksek tork tiretebilme kapasitesine sahiptir ve kullanicinin giictinii
koruyabilmek adina diiz yiiriime sirasinda etkili bir sekilde calisabilir. Iki serbestlik
derecesine sahip olan bu diz alt1 protezi, dorsifleksiyon-plantar fleksiyon ve inversiyon-
eversiyon hareketlerini gerceklestirebilir. Ayrica, ayak bileginin yeterli hareket agikligina
sahip olmasini saglar. Bu tasarim, protezin kullanicisina dogal ve etkili bir yiirliylis deneyimi
sunmak amaciyla yiiksek tork iiretme yetenegi ve cesitli hareket serbestlikleri ile one
cikmaktadir. Bu sayede protez, kullanicinin giiciinii etkili bir sekilde destekleyerek diiz
yiirime sirasinda stabilite ve dogallik saglar [57].

Pnomatik aktiiatorler, genellikle bliylik hacimlere ve karmasik kontrol sistemlerine
ithtiyag¢ duyabilirler. Bu durum, protezin genel boyutunu artirabilir ve bu da hem estetik hem
de kullanict konforu agisindan sorunlar yaratabilir ve bu pnomatik aktiiatorlerin
kullaniminda azalmaya neden olur. Bu sorunlarin iistesinden gelmek amaciyla, Arizona
Eyalet Universitesi'nde gerceklestirilen SPARKy 1 projesi kapsaminda, bir ayak protezi
tasarlanmistir. Bu proje, "Seri Elastik Aktiiator" adi verilen bir sistem kullanarak
caligmaktadir. Bu aktiiator, serbestlik derecesine sahip olup gii¢lii bir fircasiz DC motor ve
bilyeli vida icermektedir. Pndmatik aktiiatorlerin sundugu avantajlari ve kontrol zorluklarimi

asmak ic¢in bu tiir bir aktiiatér kullanimi, daha kompakt bir tasarim ve daha az giiriiltiiyle
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birlikte kontrol kolaylig1 saglayabilir. Bu, protezin daha kullanici dostu ve etkili bir sekilde
kontrol edilebilir hale gelmesini saglayabilir [58, 59]. SPARKY 3 projesinde, dorsifleksiyon-
plantarfleksiyon ve inversiyon-eversiyon hareketlerini gergeklestirebilecek ikinci bir motor
prototipe eklenmistir. Bu giincelleme, protezin daha genis bir hareket kabiliyetine sahip
olmasini saglar. Sekil 1'de, SPARKy 1, SPARKY 2 ve SPARKYy 3 projelerini gosteren bir
gorsel bulunmaktadir. Bu projelerin evrimi, protezin tasarimindaki gelismeleri ve eklenen

Ozellikleri gostermektedir.

Sekil 1. SPARKYy projesi. (A) SPARKYy projesinin robotik ayak bilegi protezinin ilk
tasarimi. (B), agirlik ve boyutun azaltildigi SPARKYy 2 prototipi. (C) iki serbestlik
derecesine sahip son prototip SPARKy 3

Herr ve ekibi, ampute bireyin geri kalan kaslarindan 6lgiilen miyoelektrik girdileri
kullanarak, Seri Elastik Aktiiatore ek olarak ayak bilegine paralel tek yonlii yaya sahip,
giiclendirilmis bir ayak bilegi protezi tasarladi. Paralel yay, durus asamasinda dorsifleksiyon
sirasinda hem empedanst hem de gii¢ ¢ikisini diizenleyerek tepe kuvvetini artirir. Bu
calismada, Sekil 2'de gosterildigi gibi miyoelektrik odakli bir son durum kontrolorii
gelistirilmistir. Bu kontrolor, amputenin geri kalan kaslarindan alinan miyoelektrik sinyalleri

kullanilarak protezin durumunu yonetir. Bu yaklasim, protezin ampute kullanicinin kas
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aktivitesine daha iyi uyum saglamasini saglayarak dogal ve etkili bir yiiriime deneyimi

sunmay1 hedeflemektedir [60].
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Sekil 2. Herr ve ekibinin tasarladigi elektrikli ayak bilegi protezinin semasi

Zhu ve ekibi, ayak bilegi ve ayak parmagi eklemini kontrol eden iki Seri Elastik
Aktliator iceren ayak bilegi eklem protezini tasarladi. Bu protez, ac1 ve kuvvet sensorleri gibi
elemanlarn icermektedir ve PANTOE 1 olarak adlandirilmaktadir. Sensor sistemi,
kullanicinin Sekil 3'te gosterildigi gibi ger¢ek zamanli olarak mafsallarin konumunu ve
momentini takip ederek daha dogal ve istikrarli bir sekilde hareket etmesini saglar. Bu
sistem, protezin kullanimi sirasinda kullanicinin hareketlerini daha etkili bir sekilde
algilamak ve bu bilgileri protezin kontroliinde kullanmak amaciyla tasarlanmistir. [61].

Lawson ve ekibi, merdiven inis ve c¢ikislart gibi karmagsik aktiviteleri
gergeklestirebilen bir transfemoral protez tasarimini ele alarak bu protezi kontrol etmek icin
bir sonlu durum denetleyicisi 6nerdiler. Bu protez, iizerinde yiik sensorleri, ac1 sensorleri ve
atalet Sl¢iim iinitesi bulunan bir dizi sensér ile donatilmustir. Iki fircasiz DC motor, protezin
hareketini saglar. Sonlu durum denetleyicisi, protezin dengesini korumak, merdiven inis ve
cikislarini yonetmek ve kullanicinin ¢esitli aktiviteler sirasinda gilivenli bir sekilde hareket
etmesini saglamak i¢in tasarlanmistir. Yiik sensorleri ve diger sensorlerden gelen veriler,
protezin durumunu gergek zamanli olarak izleyip, bu bilgileri kullanarak protezin tepkilerini

optimize eder [62].
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Soket Adaptorii

Fir¢ali DA
Motoru 1

— A¢1 Sensorii
/ Bilyal Vida 2
Somun 2
Lineer
Potansiyometre

Sensorii 1 Fir¢cali DA

Dokunma
Motoru2 Yay2

Sensorii 2

Sekil 3. PANTOE 1'in CAD modeli

Ficanha ve ekibi, dorsifleksiyon-plantarfleksiyon (DP) (ayak bileginin yukari-asagi
hareketi) ve inversiyon-eversiyon (IE) (ayak bileginin i¢e-disa donme hareketi) hareketlerini
gerceklestirebilen 6zel bir mekanizma gelistirmislerdir. Bu mekanizma, insan ayak bileginin
dogal hareketlerini taklit edebilen bir kablo tahrikli sistemdir. Mekanizma, bu hareketleri
gerceklestirmek icin iki serbestlik derecesine sahiptir. iki yonde hareket eden DC motorlar,
mekanizmanin istenen hareketleri yapmasii saglar. Ters yonde hareket eden motor
dorsifleksiyon-plantarfleksiyon hareketini, ayn1 yonde hareket eden motor ise inversiyon-
eversiyon hareketini gerceklestirir. Bu tasarimin amaci, kullanicinin dogal ayak bilegi
hareketini daha gergekgi bir sekilde taklit etmek ve kullanicinin giinliik aktivitelerini daha
rahat ve dogal bir sekilde gergeklestirmesine yardimer olmaktir [63].

Collins ve Kuo, enerji verimliligini en ist diizeye ¢ikarmak amaciyla gelistirdikleri
yapay ayakta, topuk vurusundan sonra enerji depolayan ve durus asamasinin sonunda bu
enerjiyi serbest birakan mikroislemci kontrollii bir mekanizma kullanmiglardir. Bu 6zel
mekanizma, dogal yiiriiylis sirasinda olusan enerjiyi daha etkili bir sekilde yoneterek
kullanicinin metabolik enerji harcamasin1i minimize etmeyi hedefler. Ayrica, Collins ve
ekibi, ayak bilegi eklemini DP ve IE yonlerinde etkinlestiren Bowden kablolartyla kontrol
edilen bir ayak bilegi emiilatorii de gelistirmislerdir. Bu emiilator, ayak bilegi hareketlerini
hassas bir sekilde taklit ederek kullanicinin dogal yiiriiyiis paternine daha yakin bir deneyim
yasamasini saglar. Bu tasarim, yapay uzuv teknolojisinin enerji verimliligi ve dogal hareket

taklidi konularindaki gelismelerine 6rnek teskil etmektedir [64, 65].
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1.5. Ayak Biyomekanigi

Biyomekanik, mekanik bilimini kullanarak insanlar, hayvanlar, bitkiler, mantarlar,
hiicreler vb. canlilarin yapisini, isleyisini ve hareketini inceleyen bilim dali olarak
tanimlanmaktadir [66]. Biyomekanik ¢alismalarinda kinematik ve dinamik gibi disiplinler
onemli bir rol oynamaktadir. insanlarda iskelet ve kas sistemlerinin farkli kosullar1 altinda
nasil ¢alistiginin belirlenebilmesi i¢in biyomekaniginin incelenmesi gerekmektedir.

Calisma konumuz ayak bilegi protez tasarimi oldugu i¢in, insan alt ekstremitesi detayli
bir sekilde incelenmistir. Alt ekstremite, ii¢ ana bolgeye ayrilmustir. Ik bdlge, uyluk, kalca
eklemi ve diz eklemi arasinda bulunan bélgedir. ikinci bolge bacak olarak adlandirilir ve diz
eklemi ile ayak bilegi eklemi arasinda yer alir. Ugiincii ve son bdlge ise ayaktir, bu bolge
ayak bileginin altinda kalan kismi kapsar. Alt ekstremiteyi olusturan kemikler arasinda
femur, patella, tibia, fibula, tarsal kemikler, metatarsal kemikler ve falanks yer almaktadir,
bu kemikler Sekil 4'te gosterilmistir. Yapay bir ayak bilegi eklemi tasarimi, normal yiiriiyiis
sirasinda insan ayak bilegi kinematigini ve kinetigini en azindan kismen taklit edecek sekilde
gerceklestirilebilir. Ayak bilegi eklemi, govde ile ayak arasinda bir mentese gorevi goriir ve
tip literatiirlinde talocrural, subtalar ve inferior tibiofibular olmak iizere ii¢ eklemi igeren
talocrural bolgesi olarak adlandirilir. Ayak bilegi eklemi, bacakta tibia ve fibula, ayakta ise
talus adli kemiklerin birbirine baglanmasiyla olusur. Ayak bilegi ekleminin {irettigi
hareketler arasinda plantar fleksiyon, dorsifleksiyon, inversiyon ve eversiyon yer almaktadir.
Plantar fleksiyon hareketi genellikle gastrocnemius, soleus ve peroneus longus kaslar
tarafindan kontrol edilirken, dorsifleksiyon hareketi tibialis anterior, extensor digitorum
longus ve extensor hallucis longus kaslar1 tarafindan kontrol edilir. Ayak bileginin subtalar
eklemi, inversiyon ve eversiyon hareketlerine izin verir. Bu bilgiler, yapay bir ayak bilegi
eklemi tasariminda dogal hareketin taklit edilmesi igin rehberlik saglamaktadir [67,68,69].
Ayak bilegi eklemi kaslarimin olusturdugu kuvvetleri dogrudan 6lgmek oldukg¢a zor
oldugundan, genellikle eklem torklarini tahmin etmek i¢in yaygin bir yontem, yer reaksiyon
kuvvetlerini kaydederek ters dinamikleri uygulamaktir [70].

Tabanin hareket yetenekleri acisindan, ayak sagital diizlemde (ileri-geri yonde)
plantarfleksiyon ve dorsifleksiyon, frontal diizlemde (yan yana yodnde) inversiyon ve
eversiyon, transvers diizlemde (donme hareketi) ise abduksiyon (ayak parmaklarinin disa
dogru hareketi) ve adduksiyon (ayak parmaklarinin ice dogru hareketi) hareketlerini

gerceklestirir. Ayak ve ayak bilegi, viicudu destekleyen ve hareket ettiren nemli bir yapidir.
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Ayak bilegi, viicut agirhigin1 ayaga ileterek bacak ve ayak arasindaki baglantiy1 saglar.

Ayrica, ayak bileginin hareket kabiliyeti, dinamik performansin siirdiiriilmesinden sorumlu

olan DP hareketlerini yonetir [71].

Ust bacak kemigi
o—— Femur

Diz
o——o— Patella

Alt bacak kemikleri
+o—— Tibia
#>— Fibula

Ayak kemikleri

Tarslar
Metatarslar
Falankslar

Sekil 4. Bacak kemikleri [72]

Femur, insan viicudundaki en uzun ve en giiclii kemik olarak bilinir. Bu kemik,
kal¢adan dize kadar uzanir ve uyluk kemigi olarak adlandirilir. Patella ise diz ekleminin 6n
tarafinda yer alan diiz, ters ¢evrilmis tiggen bir kemiktir. Femur ile eklem yapar ve viicuttaki
en genis sesamoid kemik olarak bilinir. Tibia, bacagin 6n ve medial (orta) kisminda bulunan
agirhik tasiyan viicuttaki ikinci en giiclii kemiktir. Tibia genellikle kaval kemigi olarak
adlandirilir. Diger bir kemik olan fibula, tibianin lateral (yan) tarafinda bulunur. Fibula, ince

ve uzun bir kemiktir ve baldir kemigi olarak da bilinir.
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1.6. Ayak Anatomisi

Ayak, insan iskeletinin yaklasik %25'ini olusturan ve viicut agirligini tagiyarak zemine
aktaran, yiirliyiis sirasinda viicudu 6n tarafa dogru itmeyi saglayan karmasik bir yapidir. Bu
yapi, 26 kemikten olusan bir anatomiyi igerir ve isleyisi olduk¢a komplekstir. Ayak, yiirlime
ve kosma sirasinda viicut hareketleriyle entegre oldugu icin, ayak anatomisinin detayl bir
sekilde incelenmesi ve biyomekaniginin arastirilmasi, bu yapinin islevini ve olasi
bozukluklar1 anlamak ag¢isindan énemlidir [73]. Ayak ve ayak bilegi yapisinin esnek ve rijit
olmasi, diger alt ekstremite bolgeleriyle iligkili hareketleri gerceklestirebilmek agisindan
kritiktir. Bu yapilar, ozellikle yiiriiylis sirasinda ayagin hareketinin, alt ekstremite
kemiklerinin tim hareketine esdeger oldugu bir denge saglar [74]. Ayak, Sekil 5’te
goriildiigii gibi tarsal kemikler (ossa tarsi), metatarsal kemikler (ossa metatarsi) ve parmak

kemikleri (ossa digitorum, phalanges) olmak {izere ii¢ boliime ayrilir.

Distal Falanks

Falankslar— Orta Falanks
Proksimal Falanks
Metatarslar |
Kuneiform
Kuboid ‘ (lateral, orta, medial)
Navikiiler
Tarslar — -
Kalkeneus alus

Sekil 5. Ayak kemikleri [75]

1.6.1. Ossa Tarsi ve Ossa Metatarsi

Tarsal kemikler, ayak ve ayak bileginin temel bilesenlerini olusturan yedi kemikten
meydana gelir. Bu kemiklerin yerlesimi su sekildedir: Talus ile calcaneus kemikleri
proksimalde, os cuneiforme mediale, os cuneiforme intermedium, os cuneiforme laterale ve
cuboideum ise distalde bulunurlar. Os naviculare kemik ise medialde konumlanir. Talus,
ayak bilegi ekleminde tibia ve fibula ile birlesirken, calcaneus (topuk kemigi) ile viicut

agirligimi yiiklenir. Bu tarsal kemikler, ayak ve ayak bileginin dayanikliligin1 saglayarak,
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cesitli hareketleri miimkiin kilarlar [75, 76]. Calcaneus, tarsal kemikler arasinda en genis
olanidir ve 6zellikle gastrocnemius (biiyiik adale) ve soleus (tek kas) kaslari i¢in bir kaldirag
kolu gorevi goriir. Bu kemik, ayagin ekstansiyonu ve fleksiyonu igin 6énemli bir dayanak
noktas1 saglar. Gastrocnemius ve soleus kaslari, Achilles tendonu araciliiyla calcaneus'a
baglanarak topuk kemigini hareket ettirir ve ayak bileginin hareketlerine katkida bulunur.
Metatarsal kemikler ise ayak bilegi ile parmak uglar1 arasindaki bolgeyi olusturan 6n ayak
kemikleridir. Bu kemikler, cuneiform kemiklerin ve cuboid kemigin distal ucglarina
baglanarak ayak parmaklarinin tabanin1  olustururlar. Metatarsal kemikleri, alt
ekstremitedeki bircok kasin giris ve ¢ikis noktalarini barindirarak ayakta dengeyi ve hareketi
desteklerler. Metatarslar, distal baslarindaki genis agirlik tasima alanlar1 nedeniyle uygun
biyomekanik yiiriiyiis icin kritik bir rol oynarlar. Bu yapilar, viicut agirligin1 dengeleyerek
ve adimlart destekleyerek saglam ve etkili bir yiriylisii miimkiin kilarlar [77]. Bilegi
olusturan kemikler, etrafin1 saran bag doku sayesinde bir arada tutunur ve hareketler kas

gruplartyla saglanir. Her eklem bir ¢ift kas ile baglantilidir.

1.7. Yiiriiyiis Analizi

Bu c¢aligmanin temel amaci, ayak bilegi protezi tasarim siirecinde ilk adim olan insan
yuriiylisii ve biyomekanigini detayli bir sekilde incelemektir. Bu kapsamda, David A.
Winter'in klinik yiirliylis analizi verilert kullanilarak insan yiiriiyiisiiniin kinematik
tanimlamasi yapilmistir. Bu tasarim, saglikli bir ayak bilegi biyomekanigi temsil eden ayak
bilegi eklem kinematik &zelliklerini icermelidir. Ozellikle, Dorsifleksiyon-Plantarfleksiyon
ve Inversiyon-Eversiyon gibi ayak bilegi eklem hareketlerini gergeklestirebilen protezlerin
gelistirilmesi hedeflenmektedir.

Protez ayagin tasariminda ve eyleyici se¢iminde en onemli araglardan biri, insan
hareketinin analizi i¢in kullanilan klinik yiiriiyiis analizi verileridir. Bu veriler, protez ayagin
tasariminda kullaniciya en dogal ve etkili yiirliylis deneyimini saglamak amaciyla 6nemli bir
rol oynar. Protez ayagin, kullanicisinin ayagini taklit etmesi i¢in gereken hareketleri
belirlemede klinik verilerin kullanilmasi énemlidir. Klinik yiirliyiis analizi verileri genellikle
mafsal agilarin1 6lgen hareket yakalama kameralar1 ve yer tepki kuvvetlerini 6lgen kuvvet
plakalar1 gibi teknolojik araclar kullanilarak elde edilir. Bu veriler, insan anatomik
mafsallarmin serbestlik derecesi ve hareket araligi gibi onemli bilgileri saglar. Iskelet

govdenin yer ile temas halinde bulunan tek uzvu olan ayak, bir taraftan protezin ve
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kullanicinin agirhigina, diger taraftan da zeminden etki eden yer tepki kuvvetlerine maruz
kalmaktadir. Bu yiizden ayak kullaniciya rahatsizlik vermeyecek kadar esnek, iizerine gelen
kuvvetleri tasiyabilecek kadar da dayanikli olmalidir [78].

Viicudu anatomik olarak inceledigimizde, Sekil 6’da goriildiigii gibi ii¢ ana diizlem
kullanilir. Bu diizlemler viicut hareketlerini ve anatomik iliskileri daha iyi anlamamiza

yardimci olur.

Frontal Diizlem

Sagital Diizlem l

Transversal Diizlem

-

Sekil 6. Anatomik diizlemler [79]

1. Sagittal Diizlem: Bu diizlem, viicudu sag ve sol olmak {izere iki esit yartya bdler.
Sagittal diizlemde yapilan hareketlere 6rnek olarak yiiriime veya kol ve bacaklarin
yanlara hareketi verilebilir.

2. Frontal Diizlem (Koronal Diizlem): Bu diizlem, viicudu 6n ve arka olarak iki esit
yartya boler. Bu diizlemde yapilan hareketlere 6rnek olarak yana egilme veya yana

kaldirma gibi hareketler verilebilir.
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3. Transvers Diizlem (Horizonal Diizlem): Bu diizlem, viicudu alt ve st olarak iki esit
yartya boler. Bu diizlemde yapilan hareketlere 6rnek olarak donme veya dondiirme

hareketleri verilebilir.

Bu diizlemler, viicut anatomisi, fizyolojisi ve hareket analizinde kullanilarak,

organizmanin yap1 ve fonksiyonlar1 hakkinda daha ayrintili bilgiler saglar.

Yiiriiytis, insanin dogasinda yer alan ve genellikle refleks olarak gergeklesen bir temel
aktivitedir. Yiirlime sirasinda ayagin yerde oldugu siire ve yerden ayrildig: siire, yiiriime
dongiistinii olusturan iki temel fazi temsil eder: basma (durus) ve salinim fazi. Normal bir
yiriiyliste, bu iki faz arasindaki oranlar genellikle belirli bir diizeni takip eder. Yapilan
gozlemlere gore, yliriiyiisiin yaklasik %60'lik boliimii basma fazinda gergeklesirken, %40'lik
boliimii ise salinim fazinda gecer. Bu oranlar, yiiriime biyomekanigi ve enerji etkinligi
acisindan 6nemli bilgiler saglar. Yiirlime dongiisii, viicut agirligini etkili bir sekilde tasiyarak
ve enerjiyi verimli bir sekilde kullanarak insanlarin giinliik aktivitelerini gerceklestirmesine

olanak tanir [80, 81]. Sekil 7°de yiiriiyiisiin fazlar1 verilmistir.

1. Basma (Durus) Fazi: Bu fazda, ayagin yere temas ettigi donemdir. Yani, bir ayagin
yere basarak destek olusturdugu siirectir. Bu asamada bacak ve ayak kaslari, viicut

agirhigini tagiyarak dengeyi saglar. Bu faz bes boliimde incelenir:

e Topuk Vurusu ve Topuk Temasi: Ayak, yere topuk vurusuyla temas eder.

e Ayak Tabaninin Yere Temasi: Ayagin tabani, yere tamamen temas eder.

e Orta Durus Fazi: Ayak tamamen yerde durur ve viicut agirligi esit olarak
dagilir.

e Topuk Kalkisi: Ayak, topuktan kalkmaya bagslar.

e Ayak Parmaklarinin Kalkisi: Ayak parmaklari, yere tamamen temas kesilerek
kalkar.

Topuk vurusu ve topuk temas: yiirliyiis fazinin %10’unu tegkil eder. Ayak tabaninin
yere temasi ve orta durus fazi yiiriiyiis fazinin %30’unu teskil eder. itme faz1 olan topuk

kalkis1 ve ayak parmaklarinin kalkis yiirliyiis fazinin %20’sini teskil eder.
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2. Salmim Fazi: Bu fazda ise ayagin yerden ayrildig1 ve bir sonraki adima hazirlandigi
donemdir. Kaslar, viicudu ileri itmeye yonelik hareketler yapar ve diger bacagin

adimin1 atmaya hazir hale gelir.

e Akselerasyon: Ayak parmaklar1 yerden ayrilarak hareketin baslangicinmi
olusturur.

e Orta Sallanma: Ayak serbest diiser ve karsi taraf i¢in bir sonraki adimin
hazirhig1 yapilir.

e Deselerasyon: Ayak parmaklar1 yerle temas ederken hareket yavaslar ve diger

bacagin hazirlik asamasina gegilir [82].

\ '/ ' l '\lj‘ \
s - (b . \
I | I
I Durus | Satmm I
0 60 100

Sekil 7. Yiiriiyiisiin fazlari [83]

Insanin hareket etme kabiliyeti, iskelet ve kas sistemlerinin miikemmel bir sekilde
birbirleriyle uyumlu ¢alismasma baghdir. iskelet, viicuttaki tiim kemikleri icerir ve bu
kemikler kaslara baghdir. Kaslar, kasildiklarinda kemikleri ¢eker ve bu sayede
viicudumuzun hareketini saglar. Bu koordineli is birligi, gilinliik aktivitelerimizi
gerceklestirmemize olanak tanir. Hareket baslatilmak istendiginde, beyin hemen bir elektrik
sinyali génderir. Bu sinyal, karmasik bir yolculuga ¢ikar. Ilk olarak, sinyal omurilige ulasir
ve buradan ilgili organa hizli bir sekilde yonlendirilir. Elektrik akimi, milyonlarca motor
biriminden olusan kaslar1 uyandirir ve sinyali alan lifler aninda kasilarak hareketin
gerceklesmesini saglar. Bu siire¢, viicudumuzun istenilen hareketlere hizli ve hassas bir
sekilde yanit vermesini miimkiin kilar.

Yiiriliylis, en 6nemli motor fonksiyonlardan biridir ve bu fonksiyonu gerceklestiren

aktif elemanlardan birinin veya her ikisinin kaybi, bireyin giinliik yasaminda onemli
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kisitlamalara neden olabilir. Bu nedenle, alt ekstremite ampiitasyonlar1 biiyiik 6nem tasir ve
bu eksikliklerin en uygun protezlerle doldurulmasi kritiktir. Yiiriiyiis analizi, bu siirecte
Oonemli bir rol oynar. Zamansal ve uzaysal kinematik veriler, kiginin ytiriime sekli hakkinda
detayl bilgiler saglar. Gegici-mekansal analiz, yiirime hiz1 ve ek bilesenler gibi faktorleri
belirlemek i¢in kullanilirken, kinematik analiz eklemlerin hareket uzunlugunu ortaya ¢ikarir.
Ayrica, kinetik analiz, yiirime sirasinda etki eden gilic ve momentleri inceleyerek
biyomekanik agidan 6nemli bilgiler sunar [84].

Yiirliylis analizi, ylriime degerlendirmesinin tanimlanmasi ve yorumlanmasidir. Bu
analizin temel amaci, ortez ve protezlerin etkinligini arastirmak ve yeni protez tasarimlari
gelistirmektir. Bu stireg, 6zellikle ampiitasyon gegciren bireylerle ilgili olan hastalik gruplari
icin biilyilk 6nem tasir. Geg¢miste, yiirliylls analizi icin dogrudan Olgiim cihazlar
kullanilmistir. Ornegin, ayagin zemine temas etme animi belirlemek icin kontak anahtarlari
veya elektro gonyometreler kullanilmistir [85]. Ayrica eklem wuzuvlarma sarili
potansiyometreler ile eklemlerin bagil agilar1 6l¢iilmiistiir [86].

Son zamanlarda klinik yiiriiyiis analizi i¢in bes temel unsur bulunmaktadir: video kaset
incelemesi, genel yiirliylls parametrelerinin 6l¢limii, kinematik analiz, kinetik dl¢iim ve
elektromiyografi (EMG). Bu unsurlar, yliriiyiis biyomekanigini anlamak ve degerlendirmek
icin kapsamli bir yaklasim sunar. Kinematik 6l¢iimler, bilgisayara baglanabilen televizyon
kameralar1 kullanilarak alt ekstremitedeki ana eklemin 3 boyutlu hareketini betimlemektedir.
Kinetik olglimler ise yer reaksiyon kuvvetlerinin 6l¢iimiinii icerir ve genellikle kuvvet
platformlar1 kullanilarak gerceklestirilir.

Biyomekanik arastirmalarin kokeni, 19. ylizyilin baglarina dayanmaktadir ve bu
alandaki ilk resmi ¢alismalar, Almanya'da Weber kardesler tarafindan gerceklestirilmistir.
1895'te Braune ve Fisher, dijital degiskenleri fotografik goriintiilere doniistiirerek yiiriiyiis
analizi yoOntemlerinin gelisimine Onemli katkilarda bulundular. Hareketin ol¢iimiine
odaklanan kinematik caligmalar ise 1870'lerde Paris'te Marey ve Kaliforniya'da Muybridge
tarafindan baglatilmistir [87]. Yiriime analizine iliskin ilk yorumlar, Garrison (1929),
Bresler ve Frankel (1950) ile Steindler (1953) tarafindan yapilmistir [88-90]. Kinetik
Olctimler, Amar tarafindan 1920'de ve Elftman tarafindan 1938'de kullanilan mekanik tek
boyutlu kuvvet platformlariyla ilk kez Ol¢iilmiistiir [91,92]. Yiriiylis sirasinda EMG ile
kaslarin elektriksel ol¢timleri ise ilk kez 1940'larda ve 1950'lerde Inman ve ekibi tarafindan
yapilmistir [93]. 1950'lerde, Verne Inman ve Jacqueline Perry'nin ¢alismalariyla birlikte,

bilimsel yliriiyiis analizinin klinik kullanim1 baslamistir. Bu donemde yapilan arastirmalar,
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giiniimiizde hala temel alinan yiiriiyiis analizi prensiplerini ortaya koymustur. Giinlimiizde,
ylirliyiis analizi sirasinda ekstremite hareketi ve yer reaksiyon kuvveti verilerini kullanarak
eklem momentleri ve kuvvetlerini hesaplamak i¢in "ters dinamikler" kullanilmaktadir. Bu
yaklasim, vyiiriiylis sirasinda ortaya ¢ikan biyomekanik degisiklikleri anlamak ve
rehabilitasyon siireglerini gelistirmek i¢in 6onemlidir. SIAMOC Konsensiis Konferansi'nda
bildirildigi iizere, klinik yiiriiylis analizi, kuvvet platformlar1 ve optoelektronik sistemlerle
gergeklestirilen c¢alismalarla protez alaninda karar vermede ve genel rehabilitasyon
modellerini tasarlama konusunda etkili bir arag olarak kabul edilmektedir [94].

Ayak bilegi hareketini degerlendirmek amaciyla Helen Hayes ayak modeli, literatiirde
yaygin bir sekilde kullanilan ve ayak bilegi kompleksini tek bir kati segment olarak
modellenen bir modeldir. Bu model, biyomekanik analizlerde ve yiiriime analizlerinde ayak
bilegi hareketlerini anlamak ve degerlendirmek i¢in bir temel olusturur [95]. Tek bir segment
olarak modellenen ayak modeli ile kuvvet, moment ve gii¢ bilgileri analiz edilebilir; ancak
yiirtime sirasindaki karmagik hareketler detayli bir sekilde gozlemlenemez. Bu sorunu agmak
amaciyla gelistirilen ¢ok segmentli ayak modelleri, ayak bileginin farkli bolgelerinin
hareketlerini inceleyerek ayagin kinematigi hakkinda daha detayli bir anlayis saglar [96].
Son yillarda, uzuvdaki her bir igaret¢inin hareketini takip eden 3 boyutlu hareket yakalama
sistemlerine dayanan ¢ok segmentli ayak modelleri gelistirilmistir. Antropometri dlgtimleri,
bu ayak modellerinin gelistirilmesinde énemli bir adimdir ve bu veriler, ortez ve protez
tasarimlarinda etkili bir rol oynar.

Antropometri, insan bedeninin boyutlari, kemik yapisi, yag orami gibi fiziksel
ozelliklerinin yan1 sira farkli noktalara gore atalet momenti ve kiitle merkezinin yeri gibi
Olctimleri de iceren bir bilim ve arastirma alanidir. Bu 6l¢timler, genellikle viicudun ¢esitli
bolgelerindeki uzunluklar, genislikler, cevreler, acilar ve diger boyutlar gibi c¢esitli
parametreleri igerir. Antropometri, bu dl¢limleri sistematik bir sekilde kaydederek, insan
viicudunun fiziksel 6zelliklerini analiz etmek ve ¢esitli amaglar i¢in kullanmak igin bir¢ok
disiplinin i¢inde yer alir [97]. Alt ekstremitenin ayak analizinde kullanilacak ayak kiitlesi,
ayak uzunlugu, ayak kiitle merkezinin proksimal ve distal eklem mesafesi gibi antropometrik

bilgileri i¢in Dempster tarafindan olusturulan Tablo 1'deki veriler referans alinmigtir [98].
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Tablo 1. Ayak i¢in antropometrik veriler

Uzuv Uzuv Uzuv kiitlesinin p: Donme yarigapi

boyu kiitlesi yerlesimi
L: Uzuv boy(p/L)

xToplam xToplam Proksimal Distal Kiitle Proksimale Distale
boy kiitle merkezine gore gore
gore
Ayak 0,152 0,0145 0.5 0,5 0,475 0,69 0,69

f harfiyle gosterilen ayak uzuv kiitlesi, (1)'deki gibi kisinin toplam kiitleSinin yiizdesi
olarak yazilabilir, benzer sekilde, ayak uzvunun boyu (2)'deki gibi ayn1 tablodan yazilabilir.

m, =0.0145*m,, 1)
L, =0.152*L,, 2

Uzvun kiitle merkezinin, uzvun proksimal eklem merkezinden konumu, (3)'teki gibi

ifade edilebilir.
C, =05*L, 3)
Kiitle merkezine gore ayak uzvunun eylemsizlik momenti de (4)'teki gibi elde edilir.
I, =m, *(0475%L, ) @)

Winter tarafindan gergeklestirilen bir deneyde, 56,7 kg agirligindaki bir goniillii
tizerinde iki boyutlu bir yiiriime analizi yapildi. Goniilli, bir kuvvet platformunu igeren bir
parkurda yiiriiyerek, her saniyede 70 goriintliniin kaydedilmesi saglandi. Bu goriintiiler
tizerinde, viicut kiitle merkezi, kalca eklemi, diz eklemi, ayak bilegi eklemi, 5. metatarsal

eklem, bagparmak ucu ve topuk koordinatlar1 belirlemek i¢in 7 isaretleyici kullanildu.
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Bu modelde, kuvvet platformlar: kullanilarak dl¢iilen yer reaksiyon kuvvet vektoriiniin
etki noktasinin konumu, esitlik (5)'te ifade edilmistir. Ortak tepki kuvvetlerinin yatay ve
diisey bilesenleri, sirasiyla esitlik (6)'da belirtilmistir. Eklem momenti, esitlik (7)'deki
formiille hesaplanmaktadir.

Bu modelde, her bir uzvun kiitlesinin bir nokta-kiitle olarak kabul edildigi ve uzvun
kiitle merkezinin hareket sirasinda degismeden kaldig1, eklemlerin tek merkezli oldugu, her
uzvun kiitle merkezinin uzva goére konumlanmis oldugu, her uzvun kiitle merkezi ile komsu
eklem merkezleri arasindaki atalet momentinin hareket sirasinda degismedigi ve sabit
kaldig1 varsayilmaktadir. Bu yaklasim, her uzva ayri ayri1 odaklanarak bilinmeyen tim

reaksiyon kuvvetlerini ve eklem momentlerini hesaplama olanag1 saglamaktadir.

M2+Fx*yo
P: F (5)

y

X

Rxa =Mmia, — Rxg

Rya = mf (ayf + g) - Ryg (6)

T.=la, —R, Y, —R (X, =X )+ R (Y, =Y, )+R. (X, = X,)

kX, YRO

Sekil 8. Diz ve ayak bilegi eklem-uzuv modeli
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Ayagin yatay eksene gore olan acisi, bacagin dikey eksene gdre olan agis1 ve ayak

bilegi eklemine bitisik iki uzuv arasindaki agilar sirasiyla esitlik (8), (9) ve (10)'da
belirtilmistir. Burada 0, ayagin yatay eksene gore yaptig1 agiy1, 0, bacagin dikey cksene
gore yaptigr aciy1, A ise ayak bilegi eklemine bitisik iki uzuv arasindaki agry1 ifade eder.
Ayrica, 493 bilek ekleminin fleksiyon agilarini temsil eder.

Konum koordinatlari ise su sekildedir: (Xm, Ym) 5. metatarsal eklemi i¢in konum
koordinatlarini, (Xa, Ya) ayak bilegi eklemi i¢in konum koordinatlarini ve (X, Yk) diz eklemi

icin konum koordinatlarini ifade etmektedir.

Y -Y
tgf, = "2
90, X —X_ 8
X, =X
tgl, = —2—X
90 Y, ©)
A=90+6, -0, (10)

Ortak noktalarin lineer hiz ve ivme bilesenleri sirastyla (11), (12), (13) ve (14)'teki

gibi hesaplanir.

Vi =25 (11)
Yn+1 _Yn—l
Vyn = T (12)
VX n+ _VX n—
a, = (n+1) (n-1) (13)
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A =T o (14)

0n+ _gn—

W, = —12t : (15)
Wn+1 _Wn—l

a, = o (16)

Yirlime mekaniginin detayli bir analizi i¢in Winter D.A'nin yiiriiylis analizi
deneyinden elde edilen veriler kullanilarak MATLAB programi ile c¢esitli hesaplamalar
yapilmustir. Bu hesaplamalar sonucunda elde edilen agi, moment, giic ve EMG grafikleri,
ayak uzvunun hareketleri hakkinda kapsamli bir bilgi saglamaktadir.

Sekil 9'da 0,4 saniye anindaki gozlemler, ayagin topuk temasina kadar olan siiregte
dorsifleksiyon gerceklestirdigini ortaya koymaktadir. Kisa bir plantar fleksiyon doneminden
sonra, temas aninda olusan kuvvetlerin etkisiyle tekrar dorsifleksiyon baglamistir. Bu durum,
ayak bilegi kinematigi ve temas anindaki biyomekanik degisimleri net bir sekilde
gostermektedir. Ayagin yatayda yaptigi ag1 95-100 derece araliginda degisirken, Sekil 10°da
ayak bilegi eklem acisinin yaklagik 30 derece degistigi gozlemlenmistir. Bu durum, yiiriime
sirasinda ayak bileginin yatay diizlemdeki hareketini ve eklem agisindaki degisimleri detayl
bir sekilde ifade etmektedir.

Gastrocnemius ve soleus kaslari, ayak bilegi eklemine etki eden Onemli kas
gruplaridir. Basma fazi sonunda Sekil 11°de gosterilen bu kaslarin ani kasilmasi, ayak
parmaklarinin yere daha giiclii bir sekilde basmasini saglar. Bu durumda, olusan moment
etkisi ayak bilegi ekleminde plantarfleksiyon hareketine neden olur. Ayni zamanda, bu
kuvvetin etkisiyle ayagin yere daha hizli ve giiclii bir sekilde itilmesi saglanir. Bu an, bir

sonraki adimin hazirlanmasi igin kritik bir agsamadir.



tayda yaptigi (derece)

ayagin ya
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0 |
206 / 2. ayak parmak ayrilmasi i
1. ayak topuk temasi
40 | /‘ |
basma fazi orta noktasi
2. ayak topuk temasi
-60 7
-80 7
=100 7
1. ayak parmak ayrilmasi adim sonu
-120 I I I I I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
zaman (s)
Sekil 9. Ayak agisinin zamanla degisimi
-15 T
3 -20 -
5
T -25 1
?
=30 |
©
§-3s -
=
2 -40 |
=)
2
‘5 45 7
L4
$.-50 1
©
_55 | | | | |
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
zaman (s)

Sekil 10. Ayak bilegi eklem agisinin zamanla degisimi
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Soleus
Muscle

Gastrocnemius
Muscle

a\
- i'\‘
( ”‘.\§\ o< —

Sekil 11. Gastrocnemius ve Soleus kaslar1 [99]

Sallanma fazinda, ayak bilegi eklem momenti neredeyse sifir seviyededir. Ancak
durus fazinin sonunda, 6zellikle gastrocnemius ve soleus kaslarinin ani bir sekilde kasilmasi,
Sekil 12'de gosterildigi gibi, oldukga gii¢lii bir moment etkisine yol agar ve bu etki 90 Nm'ye

kadar ulasabilir.

20 T T

ayak bilegi eklem momenti (Nm)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
zaman (s)

Sekil 12. Ayak bilegi eklem momentinin zamanla degisimi

Sekil 13'te, ayak bilegi ekleminin agisal hizinin 2,5- (-4,5) rad/s arasinda degistigi
gbzlemlenmektedir. Birinci dongiinlin sonunda, ikinci adimin hazirhig: sirasinda, her iki

kasin etkisiyle birlikte acisal hiz artmistir.
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ayak bilegi eklemi agisal hizi (rad/s)

'
(3]

o

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
zaman (s)

Sekil 13. Ayak bilegi ekleminin zamanla acisal hiz degisimi

Sekil 14'te gosterildigi gibi, durus fazinin sonunda iki kasin ani kasilmasiyla birlikte

ayak bilegi ekleminde giicte bir sigrama meydana gelir ve bu sicrama 240 W'a kadar ulasr.

N
a
o

N
o
o

-
(3]
o

a
o

ayak bilegi eklem giicii (W)
o
o

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
zaman (s)

Sekil 14. Ayak bilegi eklem giiciiniin zamana gore degisimi

Sekil 15'teki grafikte, diisey yer reaksiyon kuvvetinin ters 'M' seklinde degistigi
gozlemlenmektedir. Bu kuvvet, topuk ile temas ettikten sonra viicudu yukart dogru

hizlandirarak, viicut agirliginin iizerinde bir degere ulagir.
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-100

-200

-300

-400 \ L~ ! .

-500 A ’ , 1

_600 | | ~ |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

zaman (s)

ayak bilegi eklem reaksiyon kuvveti (N)

Sekil 15. Ayak bilegi eklemi {izerindeki reaksiyon kuvvetlerinin zamanla degisimi

Yiiriiyiis analizi, Winter D.A yiirliylis analizi deneyinden elde edilen sayisal veriler
kullanilarak MATLAB GUI'de gorsel olarak simiile edildi [100]. Bu simiilasyonun sonuglari

Sekil 16'da sunulmustur.

.| J__-
08
E
E 06
£
'~ I I el (T ——
a8
> 0.4

0.2

1 1 TE=r===r=

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
x konum {m)

Sekil 16. MATLAB GUI yiiriiyiis analizi simiilasyon sonuglari

Sekil 17'deki agisal hizlara bakildiginda, en biiyiik degisikligin ayak bilegi ekleminde

ve besinci metatarsal eklemde meydana geldigi gdzlemlenmektedir.
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Sekil 17. Bes noktanin x eksenine gore hizlari
nokta 1: viicut kiitle merkezi nokta 2: kalga eklemi nokta 3:diz eklemi nokta 4: ayak
bilegi eklemi nokta 5: 5. metatarsal kemik

Yiiriiyiis analizi, son yillarda ayak ve ayak bilegi literatiiriinde hizla gelisen bir alan
haline gelmistir. Bu, 6zellikle ayak bilegi protez tasarimi i¢in 6nemli bir 6n ¢aligma olarak
kabul edilmektedir. Ayrica, MATLAB GUI iizerinde tiim viicut i¢in yiirlime simiilasyonu
gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglar incelenmistir. Bu sonuglar, ayak ve ayak bilegi
eklemi biyomekanigi hakkinda cesitli bilgiler elde etmenin deneysel yontemlerle miimkiin

oldugunu gostermektedir.

1.8. Kinematik inceleme

Bilim ve teknolojinin hizli ilerleyisi, mekatronik alaninda en {iist diizey basarinin
somutlastigr bir dizi disiplini bir araya getiren robotlar1 ortaya cikardi. Bu robotlar,
makineleri, elektronik sistemleri, bilgisayarlari, yapay zekayi, otomatik kontrolii i¢eren
bir¢cok disiplinin aragtirma sonuglarini birlestirerek muazzam bir basar1 elde etmistir.
Gittikge yayginlagsan kullanim egilimi, robotlar1 gereksiz is ylikiinden kurtarma amaci
tasiyan endiistriyel manipiilatorleri igeren, bir¢ok gdrevi yerine getirebilen ve ¢ok kez
programlanabilen sistemler haline getirmistir. Tipik bir robot, hareketi saglayan bir kol, el
becerisi kazandiran bir bilek ve belirli bir gorevi yerine getiren bir u¢ efektdrden
olusmaktadir [101]. Robot ¢alismalarinda 6nemli bir asama, eklemlerin hareketi ve bu
hareketlerin robot lizerindeki etkisi arasindaki iliskiyi belirleyen robot kinematik modelini

olusturmaktir. Yoriinge takibini basariyla gerceklestirebilmek igin, kinematik problemin
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etkili bir sekilde ¢oziilmesi biiyiik bir oneme sahiptir. Kinematik tabanli kontrol sistemlerini
tercih etmemizin bir diger sebebi, dinamik tabanli kontrol sistemlerine gére daha basit ve
giivenilir ¢éziimler sunmalaridir [102, 103]. Bir robot manipiilatorii, bir dizi bagimsiz kati
cismin, eklemler araciligiyla birbirine baglanarak meydana getirdigi bir zincirden olusur. Bu
zincir, bir ucu sabit bir gdvdeye baglanmigken, diger ucu serbestce hareket eden ve robotun
belirli bir gérevi yerine getirmesini saglayan bir ug efektore baglidir. Kinematik denklemler,
bu zincirin eklemleri ile ug efektor arasindaki matematiksel iliskiyi ifade eder [104, 105].
Ug boyutlu uzaydaki nesnelerin konumlarina odaklaniyoruz ve bir ayak protezini,
adeta bir robot kolunu diislindiigiimiizde, bu robot kolunun ug¢ efektoriiniin hareketini
saglamak i¢in gerekli eklemlerin hareketini hesaplamak dnemlidir. Ug efektoriin konumu ve
yonelimi i¢in ise gerekli eklem agilarini bulmak gereklidir. Bu hesaplamalar, kinematikte
ileri kinematik ve ters kinematik olarak iki ana kategoriye ayrilir. Sorunu ¢ézmek icin ise
genellikle ters kinematik, yani istenilen konum ve yonelime ulagsmak i¢in gerekli eklemlerin
acilarin1 hesaplamak, robotik alaninda 6nemli bir ilkedir [106]. Ileri kinematikte, baglant1
uzunluklar1 ve eklem agilar1 belirli oldugunda, homojen doniisiim matrisleri kullanilarak

herhangi bir noktanin konumu kolayca hesaplanabilir. Eklemli bir yapidaki durumu, eklem
uzayinda bir durum vektorii olan 6’(91, ---en) ile temsil edilir. Ug efektoriin konumu ve
yonelimi ise X g (X,Y,2,6,, l9y, 6,) seklinde ifade edilir ve bu, ug efektoriin Kartezyen

uzayindaki konumunu ve oryantasyonunu belirtir.

baglanti
parametreleri

0,..0, L] Xz (%,3,2,0,,0,,0.)

eklem acilari uc efektoriin
konum ve yonelimi

—| ileri kinematik |——»

baglanti
parametreleri

6.6, [

eklem acilari

F 3

<4+—— ters kinematik

Sekil 18. Ileri ve ters kinematik semas1 [108]
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Bu baglamda, n serbestlik derecesi sayisini temsil eder. Serbestlik derecesi terimi, bir
eklemli yapinin karmasikligini belirleyen, yapidaki durumu ifade etmek i¢in kullanilan
bagimsiz degisken sayisini temsil eder. Durum vektorii 6 ve ug efektoriin konumu Xue

arasindaki iliski, esitlik (17) ve (18) ile ifade edilir.

Xue = F(0) —ilerikinematik (17)

0= f7(X,c) — terskinematik (18)

1.8.1. 1ileri Kinematik

Kinematikte kullanilan kontrol teknikleri genellikle eklemlerle birlestirilmis
baglantilardan olusan bir iskelet iizerine dayanir. Bu iskelet, mafsalli bir yapidaki ilk
baglantidan baslar ve sonunda bir ug efektore ulasir. Robot baglantilarinin ve eklemlerinin
konumu, hiz1 ve ivmesi arasindaki iliskiyi belirlemek, robotun ileri kinematigini saglar. Ileri
kinematikte, bir nesnenin ii¢ boyutlu uzaydaki konumunu ve yonelimini tanimlamak i¢in
Sekil 19°da goriildiigli gibi manipiilatore ve nesnelere bir koordinat sistemi veya ¢erceve
eklenir ve bu referans koordinat sistemi lizerinden tanimlanir. Denavit-Hartenberg yontemi,
eklem degiskenlerinin belirlenmesinde en ¢ok tercih edilen yontemdir. Bu yontem, 4x4
homojen bir donilisiim matrisi kullanarak ileri kinematik problemini ¢dzer. Nesnenin
koordinat ¢ergevesini referans koordinat gergevesine indirgeyerek, nesnenin konumunu

etkili bir sekilde hesaplar [107].

Sekil 19. Manipiilatore ve nesnelere eklenen koordinat sistemleri [108]
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n eklemli bir robot manipiilatorii oldugunu varsayalim. Bu durumda her eklem iki
baglantiy1 birbirine bagladig1 i¢cin n+1 baglanti olacaktir. i eklemi, i-1 baglantisim1 1
baglantisina baglar. Bu durumda i baglantisinin konumu i-1 baglantisina gére sabitlenir. i

eklemi hareket ettiginde i baglantisi da hareket edecektir [109].

Sekil 20. D-H degiskenlerinin belirlenmesi [101]

(19) esitligindeki gq;, 1. eklemin doner mafsal olmasi durumunda donme acisi,

prizmatik mafsal olmas1 durumunda mafsal yer degistirmesi olan eklem degiskenidir.

o :dénme acist
h g (19)

"|d.  :yerdegistirme

Koordinat diizlemindeki bir nesnenin yonii, dogrultusu ve boyutlarini degistirmeden

bir konumdan digerine belirli bir dogrultu ve yonde yaptig1 kayma hareketine 6teleme, bu

. . . A .
hareketi tanimlayan vektore de 6teleme vektorii denir. Denklem (20)’de verilen P matrisi
uzayda herhangi bir noktay1 temsil etsin. Bu noktay1 baska bir noktaya tasidigimizda, yeni
nokta denklemdeki eski noktanin AQ Oteleme vektoriiyle toplanmasindan ibarettir.
Denklem 21°de Pyeni ile gosterilen yeni noktanin esitligi verilmistir. Bu esitlik, 6teleme

vektorli kullanilarak bir noktanin konumunu giincellemenin matematiksel ifadesini saglar

[110]. Sekil 21°de koordinat ¢ergeveleri verilmistir.
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APx

“P=| *P, (20)
APz

P yeni — AP + AQ (21)

Sekil 21. Bir manipiilatore bagli koordinat ¢ergeveleri

0,%X,Y0Zy, manipiilator tabanina bagl olarak tutturulmus sabit g¢ercevedir. i
baglantisin1 baglamak igin O;X;Y;Z; ekleriz. Denklem (22)’deki 0; ’nin bir fonksiyonu olan
A'nin, 0,%Y;Z;min 0,1 ;Y 17 ; "e gore, (23)’teki T| ninise O;X;Y;Z;'nin 0;XY;Z,

've gore konumunu ve yoOnelimini ifade eden homojen doniisiim matrisi oldugunu

varsayalim.

A =A() (22)
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AaAL-ALA <]
T, =41 | = 23)

Ty j>i

Ug efektoriin sabit ¢erceveye gore konum ve yonelimini saglayan homojen doniim

matrisi (24)’teki gibi ug vektor Og ve donme matrisi Rr? ile belirlenir.

R o

"o @24

Ug efektoriin sabit gercevedeki konum ve yonelimi H =Tn0 =A(q).-A(,),

homojen déniisim A ;

ii—1 Oii—l
Ao 1 (25)
Buna gore T ji :
| RI o
Tj = A+1--'Aj = OJ 1J (26)

. i _ pi (i-1) - . ; T

Buradaki  R; =R;.,)--Rj"™,  0;X;¥;Z;nin  O;XY;Z'ye gore yonelimi,
Oij = O(i iy T R(i j_l)Ogj_l) ‘de koordinat vektorleridir. 0" =0, X+ o;y +0,Z, bir kati
cismin, birim vektorleri X, y, z olan O-xyz ortonormal referans koordinat sistemine gore O

noktasinin konumudur. Burada O;,, 0'y ve 0, 0 ’nun vektor bilesenleridir. Birim vektrler

esitlik (27)’deki gibi ifade edilir:
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X =X +X, +X,
y = y;(+y'y+ylz 27)

Z=2,+2,+1,

Birim vektorler yonelimi tanimlamak amaciyla rotasyon matrisi olarak adlandirilan

3x3’liik bir ortogonal matrisle (28)’deki gibi birlestirilir.

T

' ' ' T T
XX yX ZX XX yX ZX
—Ix v 7 |=|x ' Sy T T T
R_[x y z}_ X, Yy, Z, =X Y, Z, o8
' ' ' T T T
_XZ yZ ZZ_ _XZ yZ ZZ h

O-xyz referans cergevesinin zZ ekseni etrafinda a acis1 kadar dondiiriildiglini ve
dondiiriilen ¢ergevenin O-x'y’z" oldugunu varsayalim. Buna gore yeni birim vektorleri
(29)’daki gibi tanimlanabilir. Sekil 22'de verilen matematiksel esitliklerin gorsellestirilmis

hali sunulmustur.

cosa —sina
X =|sina y =| cosa z=|0 29)
0 0 1

z ekseni etrafinda «a agis1, y ekseni etrafinda 8 acis1 ve x ekseni etrafinda y agis1 kadar
dondiiriildiigiinde elde edilen temel donme matrisleri sirasiyla (30), (31), (32) esitliklerinde
verilmistir. Uzayda herhangi bir eksen etrafinda doniisleri tanimlamak i¢in bu matrislerden
faydalanabiliriz. x, y ve z eksenlerinde beraber bir doniis oldugunda bu matrislerin

carpilmasi gerekir. Buna gore elde edilen matris (33) esitliginde verilmistir [104].
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A
z Z'
y!
A - "7
f” .
- in
,’,, o sina
” - -
\ L
(i 0 i
. i
/1 '
/ 7
/ cosa

Sekil 22. O —xyz referans cergevesi ve & agis1 kadar dondiiriildiigiinde olusan yeni

Il

O —x'y'z’ cergevesi

cosa —-sSina O

R,(@¢)=|sina cosa O (30)
0 0 1
cospg 0 sing

R()= 0 1 0 (31)
—sing 0 cosp
1 0 0

R,(7)=|0 cosy -siny (32)

0 siny cosy

cosa -sina 0} cosp 0 sing||l O 0
R=R,,R 4R, =|sina cosa O 0 1 0 ||0 cosy -siny
0 0 1||-sing 0 cosp |0 siny cosy



COS x C0s S
=| sina cos 8

—sin g

—Sin@ COSy +Ccosa sin gsiny
COSa COSy +Sinasin gsiny
cos gsiny
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cos A cosy

sinasin ¥ +cosasin fcos y
—cosasiny +sinasin fcosy | (33)

Sabit bir noktada donmeyi ifade eden bu donme matrislerine 6teleme matrislerini de

ekleyerek ilerlemeyi inceleyebiliriz. Robotik uygulamalarda, Denavit-Hartenberg gosterimi

olarak bilinen homojen doniisiim matrisi, DH parametresi adi verilen dort temel doniisiim

parametresiyle temsil edilir. Bu parametreler, bir baglantinin bir 6ncekine gére konumunu

ve yonelimini belirtir. Denavit-Hartenberg matrisi, iki koordinat ekseni arasindaki hareket

bagintisin1 basit matematiksel ifadelerle ifade eder [111-114]. Bir robotun modellemesi

yapilirken once x, y, z koordinatlar1 belirlenir, ardindan a, a, d ve 0 degerleri olan DH

parametrelerini bulunur ve tablo halinde yazilir. Bu yontem robotu kinematik olarak

modellerken en ¢ok bagvurulan yontemlerden biridir.

ofs 3]

A =Rot, ,Trans, , Trans, , Rot, ,

Burada;

—-s6,
co,

o r O O

o O o O

o O —» O
o —r O O

0J[1 0 0O
010
o o1
1/o 00
sfsa,  ach, |
—COsa;, a;s0
Ca, d.
0 1

a, iki eksen arasindaki bag uzunlugunu (link length),

a, iki eksen arasindaki bag agisini (link twist),

QD

_ O O

1 0
0 co
0 se;

0 0

0
—sa; 0
ca; O
0 1

0]

(34)

(35)

(36)
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d, cakisan baglar arasindaki bag kaymasini (link offset) ve

0, iki bag arasindaki eklem acisini (joint angle) vermektedir.

1.8.2. Ters Kinematik

Manipiilatoriin ug efektoriiniin konum ve yonelimi verildiginde, bu konum ve yonelimi
elde etmek icin kullanilacak olan tiim olasi eklem agilarin1 hesaplama islemi oldukca
karmasik bir geometrik problemi olan ters kinematik hesaplamasidir. Bazi temel ters

kinematik ¢ozme yontemleri Sekil 23°te 6zetlenmistir.

Analitik Yontemler

Geometrik analiz Vektor analizi

Sayisal Yontemler

Runge- Kutta metodu Newton-Raphson metodu

Cebirsel Coziim Yontemleri

Denklemlerin ¢oziimii Matris ifadeleri

Optimizasyon Yontemleri

Genetik algoritmalar Parc¢acik Siirii Optimizasyonu

Yapay Zeka Tabanh Yontemler

Makine 6grenmesi Derin 6grenme

Sekil 23. Ters kinematik ¢éziim yontemleri

Mekanizmanin geometrisini analiz ederek ve trigonometrik fonksiyonlart kullanarak,
uc efektor konumu ve Oteleme vektorleri tizerinden vektor denklemlerini kullanarak,
sistemdeki denklemleri cebirsel olarak c¢ozerek, iteratif yontemler ve optimizasyon

algoritmalar1 kullanarak eklemlerin acgilar1 elde edilebilmektedir. Makine 6grenmesiyle
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egitilmis modeller, ug¢ efektér konumu ve giris agilart iizerinden de eklem acgilar1 tahmin
edilebilmektedir.

Her bir ¢oziim yontemi, belirli durumlar ve sistem karmasikligi i¢cin daha uygun
olabilir. Genellikle karmasik robot sistemlerinde sayisal yontemler daha yaygin olarak
kullanilir, ancak basit sistemlerde analitik yontemler tercih edilebilir. Ayrica, islem hizi,

dogruluk ve hesaplama maliyeti gibi faktorler de ¢6ziim yontemi se¢iminde etkili olabilir.

1.8.3.  Protez Ayag Ileri ve Ters Kinematik Hesaplamalar1

1.8.3.1. Ileri Kinematik Hesaplamalar1

Protez ayak igin ileri kinematik analizi gergeklestirmek amaciyla Denavit-Hartenberg
yontemi kullanilmistir. ilk olarak, tasarlanan protez ayak, Sekil 24'te gosterilen bicimde,
dénme yonleri belirlenerek hareket eksenleri ve koordinat sistemiyle donatilmistir. Her bir
eklem i¢in, Denavit-Hartenberg (D-H) degiskenleri belirlenmis ve bu bilgiler Tablo 2'de
Ozetlenmistir. Esitlik (37) temel alinarak hesaplanan genel doniisim matrisi (38), her bir
eklem icin eklem konumunu belirlemek amaciyla kullanilmistir. Her bir eklem i¢in, (39),
(40), (41) ve (42)'de verilen doniisiim matrisleri ¢arpilarak, ileri kinematik bilgisi (43)'teki
denklemin icinde yer alan degerler elde edilmistir. Bu adimlar, her bir eklem igin ileri
kinematik bilgisini hesaplamak icin takip edilen siireci temsil eder. Bu yontem, tasarlanan
protez ayakta meydana gelen hareketleri ve eklem konumlarini belirlemek i¢in matematiksel
bir model saglar. Bu sayede, protez ayak belirlenen kinematik parametreler dogrultusunda

istenen hareketleri basariyla gerceklestirebilir.

i—1-
T = Rotx(ai 71)Transx(ali ) Rotz(gi )Transz(di) (37)
cos 6, —sin@ 0 a,
i‘liT _ siné cose, ;, cosé cose,, —Sing,, —sing; ,d, (38)

sinédsing, , cosésing,, Cosa,, COSq, ,d.,
0 0 0 1
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1 ACTeOw .“\\
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Sekil 24. Protezin hareket eksenlerinin belirlenmesi

Burada (Xo, Yo, Zo) koordinati1 referans ger¢eve olarak varsayilmistir. Her bir robot

ekleminin konumu bir dncekine gére tanimlanmastir.

Tablo 2. Protez ayagin D-H degiskenlerinin belirlenmesi

i a1 a4 d; 0;
1 0 L, 0 6,
2 90 l, 0 0,
3 90 L 0 0
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cosd, -sing, 0 |
o _ sing, cosg, 0 O
"Tlo 0 10 (39)
0 0 0 1
(cos@, -sing, 0 |,]
o | 0 0 -10
* |sing, cosf, 0 O (40)
0 0 0 1]
_ 01
T _ 10
* 7o -1 0 0 (41)
0 0 0 1]
‘cosd, -sing, 0 I,]
o _ sing, cosg, 0 O
“Tlo 0o 10 (42)
0 0 0 1]
.
?LT:(iTzT 3TiT (43)
p, =1, +1,cosé +1,cos b, cosb, +1, cos b, cos b, (44)
p, =1,8in6 +1,cosd,sing, +1,cos g, sin G, (45)
p,=1,sind, +1,siné, (46)

Tablo 3’te rad cinsinden verilen 6 degerlerinde karsilik gelen [, Py, P, konumlari

verilmistir. Elde edilen konumlara gore ayagin durumu Sekil 25°te sirasiyla verilmistir.



46

Tablo 3. ileri kinematik sonucunda elde edilen bazi konum noktalari

Px Py Pz

60,=—-1 6,=1.2 37.9320 -17.0256 28.8932

0,=-1.2 6,=1.2 34.3316 -18.8580 28.8932

6, =-1.5 6,=1.2 28.4312 -20.1824 28.8932
0,=-1.5 6,=1 28.8214 -25.6849 26.0856

6, =-1.5 6,=0.5 29.5610 -36.1144 14.8622
60,=-2 6,=0.5 11.9334 -32.9212 14.8622
0 0 o

5 5 5l

10 -0 a0l

-15 >-15 h-15

=20 -20 -20 |

25 ‘ 25 25 /
0 10 20 30 0 5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30
0

s . )

-10 -10 -0

- 15

A5 N s

-20 -25 =

-25 0 -30

-35 . . . .
o 5 10 15 20 25 30 0 10 20 30 20 10 0 10 20

Sekil 25. Protez ayagin tablodaki degerlere gore konumu

T
o35 wor|

w T

4’ 4

Py, Py, P, koordinatlarinin grafigi Sekil 26°da ¢gizdirilmistir.

:|’nin tim olas1 kombinasyon degerleri i¢in
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Sekil 26. Verilen arahiktaki tim &, ve 8, degerleri igin P, Py, P, konumlari

1.8.3.2. Ters Kinematik Hesaplamalari

Protez ayagin ters kinematik hesab1 i¢in analitik ¢oziim yontemi tercih edilmistir [115].

-1
I: CiT :I ?1T = ;T 23T iT 1slemi bize protez ayagin ters kinematigi sonucu elde edilecek

ac1 degerlerini verecektir. Bunun i¢in asagidaki hesaplamalar yapilmistir.

[ cosd, sing 0 -l cosé, ]
-1 |—sing, cosd, 0 | sing,
L e (@7)
0 o 0o 1
[ cosd, sing, 0 —lcosd |[r, r, r, p,|
DTT or _ —sing, cos¢ 0 Lsing ||r, 1, 1, p, _ us)
0 0 l O I’-31 r 32 r33 pZ
0 o o 1 Jlo o 0 1




cosar, +sinar,

r31 r32 I’33 pz
0 0 0 1
'cosd,cosd, —cosd,sing, -sing, |, +1,cos8,+l,cosd, |
sin @, cosé, 0 0
Ty e o
cosé,sing, —sing,sind, cosé, l,sind, +1,sin 6,
i 0 0 0 1

cosor, +singr,,
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cos@r,+sinar,,

cosé p, +sind,p, —1 cosd
—singr, +cosdr, -—singr,+cosor, -sindr,+cosor, -—singp,+cosop, +1sing

Iki denklemi birbirine esitleyerek bagimsiz denklemler elde edelim.

cosar, +sin@r,,

r31 r32

0 0

cos@ar, +singr,,

cosor, +singr,,

r33

0

[cosd,cosd, —cosd,sing, —sind, |,+1,cosé,+1,cos0, |
siné, cos 6, 0 0
cosé,sing, -—sing,sing, coséo, l,sin @, +1,sin 6,
0 0 0 1 |

Elde edilen bagimsiz denklemler asagida siralanmistir:

» cosdr, +singr, =cosé,coso,

(49)

cosép, +sinép, —1, cosf,
—singr, +cosor, -—sindr,+cosor, -singn,+cosr, -singp,+cosop, +lsin6,

P,
1

> —singr, +cosar, =siné,

> I =Cc0sé,sing,

> cosdr, +sinégr,, =—cosé,sin b,
> —sin@r, +cosar,, =cosé,

> I, =—sind,sing,

(50)
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» cosdr,+singr,, =—-sing,

» —singr,+cosér,, =0

> I, =C0S6,

> cosép, +singp, -l cosd =1, +l,cosd, +1;,cos6,
> —singp, +cosép, +1sin6 =0

> p,=1,8in6,+1,siné,

Ters kinematik ¢dziimii Py, Py, P, cinsinden elde edelim. Buna gore 12. denklem su

sekilde diizenlenebilir:

P,

sind, =
l, +1,

sinf=a — 6= Atan Z(a,:m/l—az) esitligine benzedigi i¢in 6, (51)’deki gibi

elde edilir.

0, = Atan2 P,

I, +1, (1)

11. denklem su sekilde diizenlenebilir:

(I,—p,)sing, +cosép, =0

asin@+bcosd=0 — 6=Atan2(-b,a) veya 6=Atan2(h,-a) esitligine

benzedigi igin 8, (52)’deki gibi elde edilir.

91 = Atan 2(_ py,(ll - px) veya 91 = Atan 2( py’(px _Il) (52)
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Tablo 4. Ters kinematik sonucunda elde edilen 8, ve 8, degerleri

91 02
Px = 34.3316
p, = —17.0256 —57.3°=—1rad 74.3735° = 1.3 rad
p, = 28.8932
Px = 34.1316
p, = —18.8580 —68.7549° = —1.2 rad 74.3735° = 1.3 rad
p, = 28.8932
Px = 28.4312
py, = —20.1824 —85.9438° = —1.5rad 74.3735° = 1.3 rad
p, = 28.8932
Py = 28.8214
py, = —25.6849 —85.9438° = —1.5rad 64.6780° = 1.13 rad
P, = 26.0856
Px = 29.5610
py, = —36.1144 —85.9438° = —1.5rad 33.6031° = 0.59 rad
p, = 14.8622
Px = 11.9334
py = ——33.9212 —114.5915 = —2rad 33.6031° = 0.59 rad
p; = 14.8622

Tablo 3 ve Tablo 4’teki sonuclar irdelendiginde 91 acisinda kayma meydana

gelmezken 6, agisinda kiigiik bir kayma meydana gelmistir.

Bu asamada protez ayagin Denavit-Hartenberg model parametreleri belirlenmis ve bu
bilgilere dayali olarak doniisiim matrisi olusturulmustur. Olusturulan bu matris, ileri
kinematik ve ters kinematik hesaplamalarinda kullanilarak ug islevcinin konumunun kontrol
edilmesi hedeflenmistir. Protez ayaga, ileri kinematik ve ters kinematik degerleri saglanarak,
sistem tasarim parametrelerine bagli olarak gergeklestirilmistir. Bu siireg, protez ayak
hareketlerini belirlemek ve ug islevcinin konumunu kontrol etmek i¢in matematiksel bir

temel olusturur.
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1.9. Protez Ayagin Mekanik Tasarim

Giliniimiizde, ampute bireyler genellikle diisiik maliyetli ve temel fonksiyonlara sahip
pasif protezleri veya daha kontrollii ve mikrodenetleyicili fakat yiiksek maliyetli aktif
protezleri tercih etmektedirler. Bu ¢aligmanin odak noktasi, diz alti1 transtibial ampute
bireyler i¢in diisiik maliyetli, az elemanli, ¢ok fonksiyonlu bir ayak bilegi protezinin tasarimi
ve gelistirilmesidir. Ayak bilegini ve ayagini ¢esitli nedenlerle kaybetmis kisiler i¢in, kontrol
edilebilir iki serbestlik derecesi olan DP ve IE hareketlerini gergeklestiren kontrollii bir
sistem Onerilmektedir. Sistem kontroliinlin yapilabilmesi i¢in protezin ana mekanizmasinin
dinamik bir modeli olusturulmustur. Protez calismalarinin amaci, eksik olan uzvun
eksikligini hissetmeyecek bir cihaz olusturmaktir. 80'li y1llara kadar, ampute i¢in asimetriye
neden olan ve saglam bacaga gore daha fazla enerji gerektiren yay gibi bilesenler igeren pasif
protezler tasarlandi. Pasif protezlerde yasanan problemler nedeniyle arastirmacilar aktif
protez tasarim calismalarma agirlik vermislerdir [116]. Gelistirilen protez; ticari ayak,
aktiiatorler, kontrolor, sensorler, baglant1 ve gii¢ {linitesinden olusur. Protez tasariminda

yararlanilan ana kriterler asagida siralanmistir:

e Insan anatomisi ile uyumlu olmasinin yan sira yeterli derecede serbestlik ve
hareket agikligina sahip olmalidir.

e Hareketlerin istenilen hizda gergeklesmesi i¢in gerekli kuvvet ve momenti
saglayan aktliatorler miimkiin oldugunca kii¢iik ve hafif olmalidir.

e lvmedlcerler, jiroskop ve magnetometre vb. dlgiim cihazlar1 kontroldr icin

gerekli giris sinyallerini saglar.

Bugiin, elektrikli, pnomatik ve hidrolik aktiiatorler gibi aktif hareket saglayan
mekanizmalarla, ayrica yay ve damper gibi pasif etkileri kontrol eden mekanizmalar
bulunmaktadir. Gii¢ iinitesi, bu aktif ve pasif aktiiatorleri beslemek, calistirmak ve diger
elektronik ekipmanlar gii¢lendirmek i¢in kullanilir.

Bu calisma kapsaminda, mekanik tasarim siireci Solidworks yazilimi kullanilarak
gergeklestirilmistir. Solidworks, miikemmel bir miihendislik tasarim araci olarak, karmasik
mekanik yapilarin {i¢ boyutlu modellemesini saglayarak tasarim siirecini optimize etmeye
yardimct olur. Protezin ayak olmadan mekanik tasarimi, Solidworks programinda Sekil

27'de gosterildigi gibi gerceklestirilmis ve iki dereceli hareket serbestligi saglanmustir.
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Sekil 27. Ayak protezi tahrik mekanizmasinin CAD modeli

Tasarlanan mekanizmada kullanilan elemanlar sirasiyla;

1. Goévde: Genellikle tasarimin ana ¢ergevesini olusturan ve diger elemanlarin monte
edildigi yapisal bilesen.

2. Motor Baglanti Elemani: Motorun mekanizma ile baglantisini saglayan bir adaptor
veya baglanti elemani.

3. L16-P Lineer Motor: Mekanizmanin lineer hareketini saglamak i¢in kullanilan bir
tiir lineer motor.

4. Roadflexion Foot Baglanti Elemani: Ayak baglantisini saglayan bir eleman.

5. Universal Mafsal (1/2”): iki eksen arasinda gesitli agilarda hareket saglayan, 1/2 ing
capinda bir iiniversal mafsal.

6. Universal Mafsal (1/4”): Iki eksen arasinda cesitli acilarda hareket saglayan, 1/4 ing

capinda bir iiniversal mafsal.

Bu elemanlar, mekanizmanin belirli islevselligini ve hareketini saglamak iizere bir
araya getirilmis temel bilesenlerdir.
Tasarlanan protez ayagin prototipi Sekil 28'de verilmistir. Tasarimda hafif, disiik

maliyetli ve daha az eleman kullanimina 6zen gosterilmistir.



53

Sekil 28. Iki serbestlik dereceli protez ayak mekanizmasimnin prototipi A) yandan goriiniim
B) 6nden goriiniim

Calismamizda protez ayak olarak ticari olarak satilan Roadflexion foot kullanilmistir.
Sekil 29'da gosterilen bu ayak 3 ana par¢adan olusmaktadir. A’da gosterilen Alt kisim 1
Calcaneus ve 6n ayagi tanimlar, arka kisim 2 topugu tanimlar ve bir amortisor gérevi goriir.
Ust kistm 3 ayagm iist kismini tanimlar ve anterior (6n) tibialis kas1 olarak islev goriir.
Roadflexion foot, serbest birakilan ve depolanan enerji arasinda %60'a varan bir verimlilige
sahiptir. Bu, kullanicinin dogal adimlarin1 daha etkili bir sekilde atmalarina olanak tanir.
Ayrica, ayak dayanikli ve saglam oldugu gibi, elastik yapisi sayesinde dengeyi korumaya
yardimct olur. Bu o6zellikler, gen¢ kullanicilar i¢in dinamik bir yapr sunarak, protez ayak
se¢iminde tercih edilme sebeplerini olusturur [117].

Motor olarak, ayn1 yonde hareket ettiklerinde Dorsifleksiyon-Plantarfleksiyon (DP)
hareketi ve zit yonde hareket ettiklerinde Inversiyon-Eversiyon (IE) hareketi yapabilen iki
adet lineer motor (L16-100-35-12-P) tercih edilmistir, bu motorlar Sekil 30'da
gosterilmektedir. Kablo kayiplar1 ve siirtiinmelerden kaginmak amaciyla kablosuz bir
mekanizma benimsenmistir. Hareket acikligi, kablo sistemi yerine {iniversal mafsallar
kullanilarak saglanmistir. Bu tercih, sistemde daha diisiik enerji kayb1 ve daha hassas hareket

kontrolii saglamak amaciyla yapilmistir.



54

Sekil 29. Roadflexion foot. A) Protez ayagin i¢ yapist B) Protez ayagin 6n yan ve arka
yandan goriinim

Siirekli gelisen ve degisen diinyamizda teknolojinin ilerlemesiyle birlikte endiistriyel
cihazlarda donme veya dogrusal hareket saglayan ekipmanlara olan talep, giderek
artmaktadir. Dogrusal hareket, yiiksek glivenilirlik, yiiksek hizda yiiksek hassasiyet ve basit
elemanlarla is yapabilme avantajlart nedeniyle arastirmacilar arasinda tercih edilen bir alan
haline gelmistir. Donel hareketi iireten elektrik motorlarina disli, kayis-kasnak sistemi,
sonsuz vida gibi yardimei cihazlar eklenerek veya hidrolik ve pnomatik sistemlerde pompa,
filtre, valf, piston gibi elemanlar kullanilarak lineer hareketler elde edilebilir. Ancak, bu
yontemler genellikle bakim gereksinimleri, siirtinme kayiplari, agirlik ve karmasiklik gibi
zorluklarla karsilasabilir ve daha fazla hata riskine yol acabilir. Bu nedenle, dogrudan lineer
hareket iiretebilen, yardimci elemanlara ihtiya¢ duymayan ve daha az enerji kaybina sahip
lineer motorlara olan talep artmaktadir. Bu motorlar, gelismis performans, diisiik bakim
ithtiyaci ve enerji tasarrufu gibi avantajlar sunarak endiistriyel uygulamalarda daha etkili ve

giivenilir bir ¢oziim sunmaktadir [118].

—

L AC TRICINLX

Sekil 30. L16-100-35-12-P lineer motor
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L16-P olarak adlandirilan lineer motorun hiz-kuvvet ve akim-kuvvet egrileri Sekil
31'de gosterilirken, teknik 6zellikleri de Tablo 5'te ayrintili bir sekilde siralanmigtir. Bu

bilgiler, lincer motorun datasheet'inde yer alan teknik 6zellikleri temsil etmektedir [119].

35
30 — 351
g 25 w— 6311
£ 20} <
~ — 150:1 é
£ b - £
10 =
N <
5 X\
0
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Kuvvet (N) Kuvvet (N)
Sekil 31. L16-P lineer motor Hiz-Kuvvet ve Akim-Kuvvet grafigi
Tablo 5. L16-P teknik ozellikleri
Tepe gii¢ noktasi 16 mm/s’de 50 N
En yiiksek verimlilik noktasi 24 mm/s’de 24 N
Maksimum hiz (yiiksiiz) 32 mm/s
Maksimum kuvvet S0ON
Geri tahrik kuvveti 31N
Strok 100 mm
Kiitle 74 ¢
Giris gerilimi 12V
Durma akimi 650 mA
Maksimum statik kuvvet 250 N

Sekil 32°de lineer motorun siirlicii devresi olarak kullanilan lineer aktiiator kontrol
kart1 verilmistir. Calismada kullanilan motorlar aktiiator islevi gordiigii i¢in lineer aktiiator
olarak da adlandirilabilir.

Sekilde ¢alismada kullanilan X3, X2 ve X3 kisimlar1 gosterilmistir. Burada X ile
gosterilen L16-P aktiiator baglantisidir. Kablolarin renklerine gore hangi baglantiy1 sagladig:

asagida verilmistir.
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Sekil 32. Lineer aktiiator kontrol Karti

e Sari: potansiyometre referans negatif
e Siyah: motor (-) terminali

e Kirmizi: motor (+) terminali

e Mor: potansiyometre geribesleme

e Turuncu: potansiyometre geribesleme pozitif

Xz ile gosterilen radyo kontrol alici baglantisini ifade eder. Buna gore sirasiyla pin

numarasi ve karsilik gelen fonksiyon asagida verilmistir.

e Ground: siyah
e  QGilgc: kirmizi

e Kontrol: beyaz
Xs ile gosterilen kontrol arayiiziidiir ve pin-fonksiyon eslesmesi asagida verilmistir.

e Ground

e 6-24 VDC Giig

e RC Servo giris sinyali

e Akim giris sinyali (4-20mA)

e Gerilim giris sinyali (0-3.3V)- 1kHz PWM

Aktiiatoriin  6zellikleri Tablo 6’da verilmistir. Bilgiler kontrol karti datasheet
bilgilerinden alinmigtir [120].
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Tablo 6. Lineer aktiiator kontrol karti teknik ozellikleri

Dijital: USB, RC Servo, 1kHz PWM
Analog: 0-3.3V  4-20mA
Denetleyici 10-bit Dual Sample Rate Quasi PD
PQ12&L12-P Konum geri beslemeli aktiiator 6-12V

Kontrol giris modlar1

Uyumlu aktiiatrler L16, P16 & T16-P Konum geri beslemeli aktiiatér 6-12V
Konum geri beslemeli daha genis aktiiatorler 12V, 24V

Boyut 50mm*50mm

Giig 6-24VDC

Calisma sicakligi -10°C - 70°C

Solidworkste protez ayak montaji olusturduktan sonra hareketlerini MATLAB’ta
inceleyebilmek ve analiz edebilmek amaciyla Solidworks-MATLAB SimMechanics
haberlesmesini gergeklestirmeliyiz. Bunun igin oncelikle MathWorks’lin sitesinden, hangi
MATLAB  versiyonunu  kullanmiyorsak  ona  uygun ‘install_addon.m’  ve
‘smlink.r20xxx.winxx.zip’ dosyalar1 indirilir. Bilgisayarin C dizini altinda yeni bir klasor
olusturup bu dosyalar1 dogrudan klasore kopyalanir. MATLAB’1 yonetici olarak galistirip
Command Window’da cd(‘C:\Simmechanic’) ve install addon(‘smlink.r20xxx.winxx.zip’)
yazip enter’a bastiktan sonra SolidWorks’e MATLAB eklentisini eklemek igin
smlink_linksw komutu yazilir. SolidWorks’te Simulink aktif edildikten sonra baglanti
tamamlanmis olur. Bu islemlerden sonra hazirlanan montaj .xml uzantili olarak kaydedilir.
Solidworks’te olusturulup SimMechanics’e aktarilan montaj Sekil 33’te verilmistir.

SimMechanics, MathWorks tarafindan gelistirilen bir Simulink eklentisidir ve birden
fazla kati cismin bir araya gelerek olusturdugu karmasik c¢ok bedenli sistemlerin
modellenmesi ve simiilasyonu i¢in tasarlanmis gii¢lii bir aragtir. Bu ara¢, miihendislerin
mekanik sistemlerin dinamik davraniglarini anlamasi, bu sistemleri modellemesi ve simiile
etmesi i¢cin kullanilir. SimMechanics, mekanik parcaciklar, mafsal elemanlari, yaylar,
sirtinme elemanlar1 ve diger mekanik bilesenlerin etkilesimlerini modellenmesini
kolaylastirir. Ayrica, MATLAB ve Simulink ile entegre bir sekilde calisarak veri akisini
yonetir, gorsellestirmeyi kolaylastirir, miithendislerin sistemlerini optimize etmelerini ve

gercek diinya kosullarinda test etmelerini saglar.
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Sekil 33. SimMechanics’te elde edilen protez ayak mekanizmasi



1.10. Referans Sinyalin Siniflandirilmasi

Bir sistemin giris sinyalini belirli kategorilere ayirma islemidir. Bu siire¢, genellikle
makine 0grenimi ve sinyal isleme teknikleri kullanilarak gergeklestirilir. Referans sinyalleri,
genellikle bir sistemdeki durumu veya bir olay1 temsil eder. Sistemin anlik durumunu
degerlendirmek ve ona uygun aksiyonlar almak agisindan referans sinyalin siniflandirilmasi

onemlidir. Bu islem sistemin giivenilirligini ve performansini artirir. Referans sinyalin

siiflandirilmasiyla ilgili bazi temel adimlar Sekil 34°te verilmistir.

Ozellik Cikarma

Model Egitimi ve Degerlendirmesi

Sekil 34. Siniflandirma temel adimlari

Sistemi egitmek igin bir dizi referans sinyali toplanmalidir. Toplanan veriler,
gerektiginde filtrelenmeli, diizenlenmeli veya normallestirilmelidir. Referans sinyallerinden
anlaml 6zellikler ¢ikarilmalidir. Bu 6zellikler, sinyalin karakteristiklerini temsil eder ve
siiflandirma icin kullanilir. Makine 6grenimi algoritmalari, 6zellik vektorlerini kullanarak
referans sinyallerini belirli kategorilere siniflandirmak icin egitilir. Bu, 6grenme siirecini
igerir, yani algoritma belirli bir gérevi 6grenir. Egitilen model, ayr1 bir test veri seti lizerinde
degerlendirilmelidir. Bu adim, modelin genelleme yetenegini kontrol etmek i¢in dnemlidir.
Egitilen model, gercek zamanli veriler lizerinde kullanilarak referans sinyallerini belirli
kategorilere siiflandirir.

Bu calismada protez ayagin daha kullanisli, etkili, insan viicuduna uygun olmasini
saglamak ve anormal kosullara (degisen hiz, yon veya zemin sartlar1 vb.) nasil adapte
Olunacagini anlamak amaciyla insan hareketleri toplanilir, 6grenilir, ayak hareketlerinin

analizi ve siiflandirilmasi gergeklestirilir.
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Ayak hareketlerini tanima ve siniflandirma, kontrol sisteminin etkinligini
degerlendirmek ve sistemin geri bildirim mekanizmalariin nasil isledigini anlamak ig¢in
temel bir adimdir. Kontrol sistemlerinin optimize edilmesi ve iyilestirilmesi i¢in gerekli geri
bildirimi saglar. Sistem iizerinde ¢alisan verilerin analiz edilmesine ve dogrulanmasina izin
verir. Hangi hareketin nasil tanindigr ve smiflandirildign sistemdeki performansin
anlasilmasina yardimci olur. Kontrol sistemlerin etkinligi, gergek zamanli geri besleme ile
Olctliliir. Ayrica bu tanima ve simiflandirma gelecekteki hareketleri tahmin etme ve
istenmeyen durumlar1 dnleme yetenegini artirir. Ornegin bir kullanicinin diismek iizere
oldugu tahmin edilirse sistem bu durumu algilayarak dengeyi saglamak i¢in gerekli adimlari
atabilir. Kullanic1 arayiizii ve etkilesim tasariminda da onemli rol oynar ve kullanict
deneyimini gelistirebilir. Kullanicinin yiiriime hizini, ylizey egimi gibi ¢esitli faktorlere gore

otomatik olarak ayarlayabilir veya farkli yiirtime stillerine uyum saglayabilir.

1.10.1. Veri Toplama

Orta Dogu Teknik Universitesi Makine Miihendisligi Biyomekanik Laboratuvari'nda
gerceklestirilen calismada, referans sinyal olarak kullanilmak tizere gesitli veriler elde
edilmistir. Bu veriler, NRF52 tabanli bir Inemo atalet modiilii olan LSM9DS1 kullanilarak
toplanmistir. Atalet modiilii, dokuz serbestlik derecesine sahip olup, ii¢ eksenli jiroskop, li¢
eksenli ivmedlger ve li¢ eksenli manyetometre icermektedir.

Calismada yer alan 11 saglikli denek (8 erkek ve 3 kadin), kuvvet plakasi iizerinde
kendi hizlarinda gergeklestirdikleri 50 deneme ile Dorsifleksiyon, Plantarfleksiyon,
Inversiyon ve Eversiyon hareketlerini tamamlanuslardir. Ayrica, deneklerin ayak hareketleri
disinda laboratuvar boyunca yaptiklar1 yiirliylis analizi verileri de kaydedilmistir. Bu
denemeler sirasinda ayni zamanda yer reaksiyon kuvvetleri de 6l¢iilmiistiir. Bu dlgiimler
Sekil 35’te verilen biyomekanik laboratuvarindaki 0,8 metre genisliginde, 4,6 metre
uzunlugundaki yiirliylis yolu olarak tasarlanan kisimda gerceklestirilmistir.

Veriler dort atalet modiilii (IMU) araciligiyla sag ve sol bacak (alt yan bacak) ile sag
ve sol metatarsallara (ayak) baglanarak elde edilmistir. Elde edilen ham veriler National
Instruments'n USB-6212 Cok Islevli /O cihazi araciligiyla PC'ye aktarilmis ve MATLAB
kullanilarak cevrimdisi olarak analiz edilmistir. Ornekleme frekansit 100 Hz olarak
belirlenmistir. Sekil 36'da alt bacak ve ayaktan veri toplamak amaciyla kullanilan 4 IMU

modiilii ve bu modiillerin baglandiklar: konumlar goriilmektedir. Deney 6ncesinde, eger ayni
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giin icinde ilk kez oOlgiim yapilacaksa, IMU'larin senkronize edilmesi gereklidir. Bu
senkronizasyon islemi, IMU'larin benzer veya ¢ok yakin degerlere sahip olmasini gerektirir.
Eger degerler istenen diizeye ulasmazsa, senkronizasyon iglemi tekrarlanir. IMU'lar birbirine
yakin degerlere ulasildiginda, kayit islemine gecilir. Bu siire¢, veri toplama isleminin
giivenilir ve dogru bir sekilde ger¢eklesmesini saglamak amaciyla uygulanir.

Arastirmanin etik standartlara uygun olarak yiiriitiildiiglinii ve insan haklarina saygi
gosterildigini kanitlamak amaciyla, ¢calisma icin 24237859-595 numarali Etik Kurul Onay
belgesi, Karadeniz Teknik Universitesi Tip Fakiiltesi Bilimsel Arastirmalar Etik Kurul
Baskanlig1 tarafindan alinmistir. Arastirmaya katilan 11 saglikli denek, c¢alismaya
baslamadan 6nce bilgilendirilmis onam formunu imzalamistir. Bu form, deneklere ¢alisma
hakkinda detayl1 bilgiler verilmesini ve deneklerin goniillii olarak katilmay1 kabul ettigine
dair yazili bir onay igerir. Bu siire¢, katilimcilarin arastirmaya katilmadan Once
bilgilendirilmis bir sekilde karar vermelerini saglar ve insan haklarina saygi gosterir. Tablo
7'de saglikli deneklerin yas, agirlik ve uzunluk gibi fiziksel ozellikleri detayli olarak

sunulmustur.

Sekil 35. ODTU Makine Miihendisligindeki Biyomekanik Laboratuvari
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Sekil 36. IMU modiillerinin veri toplamak i¢in baglandiklari konumlari

Tablo 7. Goniillu deneklerin fiziksel ozellikleri

Kisi Uzunluk (m) Agirlik (kg) Yas (y1l)
1-Erkek 1.78 90 20
2-Erkek 1.81 83 20
3-Erkek 1.80 86 20
4-Erkek 1.75 67 20
5-Kadin 1.72 60 26
6-Erkek 1.90 150 29
7-Kadin 1.64 68 30
8-Erkek 1.80 77 34
9-Erkek 1.80 68 31

10-Erkek 1.62 80 20
11-Kadmn 1.65 55 31
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1.10.1.1. Ataletsel Ol¢iim Birimi

Aragtirmacilar, kullanicilarin niyetini ve hareket modunu belirlemek i¢in O6ncelikle
elektromiyografi (EMG) sinyallerini kullanmay1 énermislerdir [121, 122]. Ancak, terleme,
sicaklik degisimleri ve yorgunluk gibi faktorler, kas EMG'sini 6nemli olciide etkileyerek
pratik kullanimini kisitlayabilir. Bu nedenle, son zamanlarda hareket modu tanima amaciyla
non-invaziv bir yontem olarak aktif elektrotlu kafa derisi elektroensefalografi (EEG)
sinyalleri kullanilmistir [123]. Ancak, EEG sinyallerinin diisiik saglamliga sahip olmasi1 ve
yiiksek bilgi isleme gereksinimi, bu yontemin performansini olumsuz etkileyebilir. Bu diisiik
performans, EEG tabanli yaklagimin genis ¢apta kullanilmasini sinirlayabilir.

Calismada, IMU o6l¢limlerinin tercih edilme sebepleri arasinda taginabilir ve hafif bir
cihaz olmasi, kullanicinin rahat bir gekilde giyebilmesini saglamasi, viicuttaki hareketleri
dogrudan dlgerek mekanik bilgi saglamasi, daha genis bir hareket araligina sahip olmasi ve
daha az elektromanyetik girisime maruz kalmasi1 bulunmaktadir. Bu 6zellikler, IMU'larin
giivenilir ve tutarli 6l¢limler yapabilmesini saglayarak veri analizi i¢in uygun bir tercih
haline getirmistir. Sekil 37'de goriillen LSM9DS1 karti, bir IMU olarak islev goren bir sensor
modilidiir. Bu modiil, igerisinde bulunan jiroskop, ivmeolger ve magnetometre sensorleri

sayesinde cihazin hareketini ve konumunu 6lgme yetenegine sahiptir.

Sekil 37. LSM9DS1 karti [124]

Jiroskop, acisal hizlar1 derece/saniye cinsinden Olgen bir sensordiir. Bu sensor, bir

nesnenin bir eksende ne kadar hizla déndiigiinii dlger. Ivmedlger ise dogal bir ivme birimi

olan ve 9.80665 M/§’ 've esit olan g (yergekimi) sembolil ile temsil edilen ivmeyi Olger.

Manyetometre, manyetik alanin yogunlugunu 6l¢en bir sensordiir. Bu sensor, 6zellikle
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diinyamizin manyetik alanin1 6lgmeye yonelik olarak kullanilir. Manyetik alan genellikle
Gauss veya Tesla birimleriyle 6l¢iiliir. Bu ii¢ sensoriin kombinasyonu, bir IMU olusturur.
Bu tiir sensorler genellikle bir araya getirilir ve bir cihazin 3 boyutlu uzayda hareketini ve
yonelimini belirlemek i¢in kullanilir. Ancak, bu sensorlerden gelen veriler bazen giirtiltiilii
olabilir. Bu nedenle, agilarin kaymasini 6nlemek ve daha dogru dlgiimler elde etmek i¢in
filtreleme teknikleri kullanilir. Manyetometreden gelen manyetik alan bilgisi, sapma
yonelim agisin1 belirlemede kullanilabilir [125]. Tablo 8’de jiroskop, ivmedlger ve

magnetometre sensorlerinin 6l¢tim araliklar1 verilmistir [126].

Tablo 8. LSM9DS1'in 6l¢tim aralig

Hizlanma Manyetik Kuvvet Agisal donme
+2/+4/£8/£16 g +4/+8/£12/+16 gauss +245/+500/£2000 °/s

Denek 1'in dorsifleksiyon, plantar fleksiyon, inversiyon ve eversiyon hareketlerinin

analizi ile elde edilen sensor grafigi sirasiyla Sekil 38, 39, 40 ve 41'de verilmistir.

«10% Jiroskop

Agisal hiz (derece/s)

_ 3 —X
B 2]
g 1r
.2 0 Wq'“%’%\f;-g}\lf“'—/w‘\’—ﬁww >,
-1 C L L L L 1 1 | | | |
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Zaman (s)
Manyetometre
2000 ~ s, e B e N SRS
-_—X
@ 1000 v
g 0r —2z
< 1000 -
e, T N— ™ TN T |

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5
Zaman (s)

Sekil 38. Denek 1'in dorsifleksiyon hareketi sonucunda elde edilen sensoér ham verileri
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Jiroskop

N = O =

Acisal hiz
{derecels)

1] 1 2 3 4 5
Zaman (s)
Manyetometre
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g O —z
<
1 2 3 4 5
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Sekil 39. Denek 1'in plantar fleksiyon hareketi sonucunda elde edilen ham sensor verileri

Dorsifleksiyon ve plantar fleksiyon hareket grafiklerine baktigimizda, jiroskop
verilerinin x ekseni lizerindeki donme hareketini 6l¢tiigiinii gézlemliyoruz. Bu dénme
hareketi, ayak bilegi ekleminin yukar1 veya asag1 dogru hareket ettigini yansitir. lvmedlger,
eklemin y ekseni boyunca hareketini 6lger ve bu sayede ayak bileginin yukar1 veya asagi
yonlii ivmesini ve konumunu belirler. Dorsifleksiyon sirasinda ivmeodlger verilerinde artis
gozlenirken, plantar fleksiyon sirasinda azalma meydana gelebilir. Magnetometre ise
ozellikle eklemin y eksenindeki yon degisikliklerini gosterir. Bu, ayak bilegi hareketinin
yere dik olarak gerceklestigi dorsifleksiyon ve plantar fleksiyon sirasinda énemli bir bilgi
saglar.

Inversiyon ve eversiyon sirasinda, jiroskop verileri genellikle y ekseninde zit yonlii
donme hareketlerini gosterir. Ornegin, ayak ice dogru doniiyorsa y ekseninde negatif bir
deger gdzlemlenebilir, eversiyon durumunda ise pozitif bir deger goriilebilir. Ivmedlger, x
ekseni boyunca ayak bileginin konumunu ve hareketini dlger. Inversiyon sirasinda ivmedlger
verilerinde bir artig gézlenebilirken, eversiyon sirasinda bir azalma olabilir. Magnetometre,

x eksenti tlizerindeki yon degisikliklerini gosterir.
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Sekil 40. Denek 1'in inversiyon hareketi sonucunda elde edilen sensér ham verileri
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2
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g =Y
= or —
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0 1 2 3 4 5
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Sekil 41. Denek 1'in eversiyon hareketi sonucunda elde edilen sensor ham verileri
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Butterworth diisiik gegiren filtre, veri setindeki yiiksek frekanstaki giriltiyi
azaltmaya yardimci olan bir filtre tliriidiir. Bu durumda, fs (6rneklemleme frekansi) 100Hz,
fc (kesim frekans1) SHz ve n (filtre derecesi) 4 olarak belirlenmistir. ivme ve jiroskop
verileri, bu filtreleme siirecinden gegirilmis ve ardindan hem ileri hem de geri gegisli
filtreleme ile faz kayb1 minimize edilmeye ¢aligilmistir.

Sekil 42 ve Sekil 43’te verilen dorsifleksiyon hareketi ve laboratuvar boyunca 10 tur
yiiriime hareketi ile ilgili ti¢ boyutlu (3D) konum grafigi, bu filtrelenmis verilere dayanarak
elde edilmistir. Ileri ve geri filtreleme, temizlenmis verilerin olusturulmasinda rol oynamis
ve yiiksek frekanstaki giiriiltiiniin ortadan kaldirilmasi, konum tahmininin daha dogru ve
istikrarli olmasina katki saglamistir.

Ayak hareketi ve yliriime hareketi siklikla periyodik bir dogaya sahiptir. Periyodiklik,
siiflandirma algoritmalarinda kullanighdir ¢iinkii bu, belirli bir aktivitenin veya durumun
tanimlanabilir ve ayirt edilebilir bir 6zellik setine sahip oldugunu gosterir. Ozellikle, bu tiir
periyodik hareketlerin zaman serisi verileri, makine O6grenimi veya simiflandirma

modelleriyle analiz edilebilir.

Denek 1’in yiiriiyiis hareketinden elde edilen ivme verilerini kullanarak hiz ve konum
hesaplamalar gergeklestirilmistir. Buivme verileri, diisiik gegisli bir filtre uygulanarak daha
diizgilin hale getirilmis ve giiriiltli azaltilmistir. Filtrelenmis veriler izerinde de konum ve hiz
hesaplamalar1 yapilarak sonuglar, hem filtrelenmemis hem de filtrelenmis verileri igeren
Sekil 44’teki 3D konum/hiz grafigi iizerinde gorsellestirilmistir.

Kontrol sistemlerinde konum ve hiz verilerinin referans sinyal olarak kullanilmasi
oldukca yaygindir. Bu veriler, sistemdeki hareketleri izlemek, kontrol algoritmalarini
uygulamak ve istenen hedeflere ulasmak i¢in kullanilir. Konum verileri, sistemdeki gercek
konumu temsil eder ve kontrol algoritmalari, bu gercek konumu referans konumu ile

karsilastirarak hedefe ulasmak icin gerekli diizeltmeleri yapabilir.
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1. kisinin dorsifleksiyon hareketi

N [ B~
/ / /
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x10°

x10°

X Ekseni Konumu (mm) 0 35 Y Ekseni Konumu (mm)

Sekil 42. Denek 1’in dorsifleksiyon hareketi sonucu ii¢ boyutlu konumu
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Sekil 43. Denek 1’in laboratuvar boyunca yiiriime hareketi sonucu ii¢ boyutlu konumu



69

x 105 Hiz
T T T T -
6 T
4 e T —hiz,
= _ ,:;:::- — hiz,
=" e
N2F _‘;;,:‘-:: = - - -Filtrelenmig hiz_|-
I an = Filtrelenmis h
e = s IZV
0 == - Filtrelenmis hlzz -
| 1 | | 1 | | T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Zaman (s)
6 K
%10 onum
20 T T T T T
——konum,_ =
‘E 15r _konumy &
= —kl:mumz
ol 1 0 - " . —
£ e e ~Filtrelenmis konumx
E o e Filtrelenmig konum
5 51 e EE Filtrelenmis konum_| |
X S =" z
0l- ——— |
| 1 | 1 1 | 1 | B ——
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Zaman (s)

Sekil 44. Denek 1’in yiirlime hareketi sonucu elde edilen filtrelenmis/filtrelenmemis ivme
verilerinin zamana bagli hiz/konum grafigi

Sekil 45, 46, 47 ve 48, her biri 50 defa tekrarlanan hareketlerin x eksenindeki jiroskop
Ol¢iimlerini sunarak, bu hareketlerin belirli periyodik desenler i¢indeki degisimini gosterir

ve bu da siiflandirma i¢in 6nemli bilgiler saglar.
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1.10.2. Oznitelik Cikarma

Sensdrden alinan verilerin siniflandirmada kullanilmasinin ilk adimi, 6zellik ¢ikarma
asamasidir. Bu asamada, girdi veri kiimesinin boyutu, orijinal verinin 6nemli bilgilerini
iceren daha diisiik boyutlu 6zelliklere indirgenir. Yani, ozellik ¢ikarma islemi sayesinde,
karmasik veri seti daha anlaml ve 6z bilgilerle temsil edilerek siniflandirma algoritmasinin
daha etkili ¢aligmasi saglanir [127].

Ayak ve alt bacak i¢in elde edilen ham sensor verileri, 6nce toplam, ortalama, standart
sapma, c¢arpiklik, basiklik, kovaryans gibi istatistiksel 6zellikler ¢ikarilarak islendi. Elde
edilen bu istatistiksel Ozellikler daha sonra smiflandirict modellerine eklenmistir. Veriler, 3
eksenli ivmeodlger, 3 eksenli jiroskop ve 3 eksenli manyetometrelerden olusan toplamda 9
boyutta islenmektedir. Ik deneyde, 3790x9 boyutlu dzellik matrisindeki her bir 6zelligin
ortalamasi aliarak her bir hareket i¢in 1x9 boyutlu 6zellik vektorleri elde edilmistir. Bu
vektorler, 11 kisiden alinan 4 farkli hareketten elde edilen 6zellik vektorleri birlestirilerek
44x9 boyutlu bir 6zellik matrisi olusturulmustur. Egitim ve test amagh olarak, bu 6zellik
matrisi ikiye boliinerek 22x9 boyutlu egitim ve test matrisleri elde edilmistir. Calismalarda
kullanilan istatistiksel Ozellikler sirasiyla Denklem (53), (54), (55), (56), (57), (58) ve
(59)’da ifade edilmistir.
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X:Zn:(x1+x2+...+xn) (53)

X, verilerin toplamini temsil eder; x1, X2...Xn ise Orneklerdir ve n, 6rnek sayisini belirtir.

=X (54)
n

X, Verilerin toplaminin 6rnek sayisina bdliinmesiyle elde edilir.

" (x = X)?
so:\/zlﬂ(’;' ) (55)

Standart sapma (SD), verilerin ortalamadan ne kadar saptigin1 ifade eder ve bir veri
setindeki sayilarin dagiliminin dlgiisiidiir. Carpiklik (S), veri dagiliminin asimetrisini dlger.
Negatif bir carpiklik sola dogru egilimi, pozitif bir ¢arpiklik ise saga dogru egilimi ifade
eder. Basiklik (k), veri setinin dagilimin1 Gauss dagilimina gore 6lger. Daha sivri bir dagilim

pozitif kurtosis ile ifade edilirken, daha diiz bir dagilim negatif kurtosis ile ifade edilir.

iZL(Xi B )2)3

S[le:‘xxrff h
WIS 7
(617 -
cov(x,y) - 25 X)) o)
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Kovaryans (cov(x,y)), x ve y degiskenleri arasindaki yonlii iligkiyi 6lgmek icin
kullanilir. Pozitif bir kovaryans, iki degiskenin birlikte arttigini gosterirken, negatif bir
kovaryans ise biri artarken digerinin azaldigini1 ifade eder. Norm, [|X]||,vektorlerin

uzunlugunun veya biiyiikliigiiniin hesaplanmasidir.

n 1/2
X, :(zwj Y - —; 59
1

1.10.3. Simiflandirma

Siniflandirma islemi, jiroskop, ivmedlger ve manyetometre gibi sensorlerden gelen
verilerin iglenerek onceden belirlenmis siniflara atanmasi stirecidir. Bu siirecte, dnceden
etiketlenmis Ornek veri setleri kullanilarak bir model veya algoritma egitilir. Egitilen bu
model, sensor verilerinden ¢ikarilan 6zelliklere dayanarak, yeni ve etiketlenmemis verilerin
hangi sinifa ait oldugunu tahmin eder. Temelde, modelin 6grenme siireci, etiketlenmis 6rnek
veri setleri lizerinde gercgeklestirilir ve bu model daha sonra gergek diinya uygulamalarinda
belirli siniflandirma goérevlerini bagarmak i¢in kullanilir. Calismada kullanilan siniflandirma

modelleri sirastyla agiklanmigtir.

1.10.3.1. Karar Agaclari

Karar agaci siniflandiricisi, karmasik karar verme siirecglerini basitlestiren ve ¢oziim
sunan bir denetimli 6grenme yaklasimidir [128]. Bu algoritma, aga¢ benzeri bir yapi
olusturarak kullaniciya anlasilabilir ve yorumlanabilir bir ¢éziim sunar. Agac yapilari,
gorsellestirilebildigi i¢in algoritmanin nasil kararlar verdigi kolayca anlasilabilir.

Karar agacit smiflandiricisi, ¢ok smifli problemler dahil olmak {izere cesitli
problemlere uyarlanabilme yetenegi ile 6ne ¢ikar. Olusturulan agag, kok diigiim, gizli
diigiimler ve karar diigiimleri olarak adlandirilan terminal diiglimlerden olusur. Bu yapu,
karmagik bir karar siirecini anlamamizi saglar. Veri setindeki 6zelliklerin 6nem diizeyini
belirleme 6zelligi sayesinde, hangi 6zelliklerin daha etkili oldugunu anlamak miimkiindiir.
Bu, kullanictya modelin i¢ isleyisini daha iyi kavrama firsati saglar. Ancak, karar agaglari,

asir1 6grenme durumuyla karsilagabilir. Asirt 6grenme, modelin egitim verilerine ¢ok iyi
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uymasi ancak yeni verilerle basa ¢cikma yeteneginin diisiik olmast durumunu ifade eder. Bu
durumu kontrol etmek i¢in modelin karmagikligini sinirlamak, veri setini ¢esitlendirmek

veya agacin derinligini belirli bir noktada durdurmak gibi yontemler kullanilabilir [129,130].

1.10.3.2. Lineer Diskriminant Analizi

Farkli simiflar1 kesin bir ¢izgiyle ayiran, yani farkli siniflar arasindaki dagilimi
maksimuma, smif i¢i dagilimi ise minimuma indirmeye c¢alisan bu algoritma, Fisher
tarafindan gelistirilen bir yaklasimdir [131, 132]. Istatistik, makine 6grenmesi, model tanima
ve yapay Ogrenme, veri madenciligi, biyometrik, bilgiye erisim gibi alanlarda siklikla
kullanilmaktadir. Orijinal veri matrisini daha diisiik boyutlu bir matrise doniistiirmeyi
amaglayan LDA, daha ¢ok bir 6n isleme olan boyut kiiciiltmede kullanilmasina ragmen bu

calismada siiflandiric olarak kullanilmugtir [133]. Iki sinifl bir veri setinde, smif 1 ve sinif

2 igin olasiliklar sirastyla P;ve P,, simiflarin ortalamasi ise f4ve H,'dir. Siniflar igindeki

ozellik degerlerinin ortalamasi ££ denklem (60)'daki gibi hesaplanir. Sinif i¢i dagilim matrisi

Sw ve siniflar arasindaki dagilim matrisi SB ortalama degerleri kullanilarak hesaplanir. Daha

sonra, amag, siniflar arast dagilim matrisini siniflar i¢i dagilim matrisine oranlayarak, bu
oranin maksimum oldugu ve ayirt edici bir diizlemi temsil eden (63)’deki projeksiyon
vektoriinli bulmaktir. Bu, smiflari birbirinden ayiran ve sinif igindeki dagilimi minimuma
indiren bir diizlemi bulmayi amaglayan giicli bir smiflandirma ve 06zellik ¢ikarma

yontemidir [134-136].

U= PyX i+ Py X (60)
S =2 ey O = )% = 1)) (61)
S = >0 N, — ) (pt, — 12)' (62)
3wy = S (63)

-
w' S,w
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X ve W sirasiyla giris vektoriinii ve projeksiyon vektoriinii temsil eder. J(w) ,

maksimum simf ayrilabilirligini gosteren ifadedir. 4., ¢ sinifindaki vakalarin genel

ortalamasini, T esik degerini temsil eder [137].

1.10.3.3. Naive Bayes Simiflandirici

Denklem (64)'teki Bayes teoremi temel alan Naive Bayes siniflandiricisi, her bir
Ozelligin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayan, dengesiz ve yiikksek boyutlu veri
setlerinde bile etkili olan basit ama gii¢lii bir olasiliksal algoritmaya sahiptir. Bu algoritma,

her doneme ait parametreleri ayr1 ayr1 6grenme yetenegine sahiptir ve yiiksek islem hiziyla

dikkat ¢eker [138-141].

P(B/A)P(A)

P(AIB) = =05

(64)

Burada ifade edilen, P(A/B) ve P(B/A) terimleri, Bayes teoreminin temelini olusturan
olasiliklar1 ifade eder. Bu teorem, bir olaymn diger olaya gore olasiligini giincellememize
yardimct olan bir matematiksel ilkedir. P(A/B): B olay1 gerceklestiginde A olayinin da
gerceklesme olasiligmi ifade eder. P(B/A): A olayr meydana geldiginde B olaymnin
gerceklesme olasiligini ifade eder. P(A): A olayinin ger¢eklesme olasiligini ifade eder. P(B):
B olayimnin gerceklesme olasiligini ifade eder.

Bu Bayes teoremi, Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes tarafindan ortaya atilmis ve
verimliligi ile smiflandirma dogrulugu yiiksek olan bir yaklagim olmustur. Naive Bayes
siiflandiricisi, bir elemanin her bir durumunun olasiligini hesaplayarak en yiiksek olasiliga
sahip duruma gore siniflandirma yapar. Bu, 6zellikle yiiksek boyutlu ve dengesiz veri
setlerinde etkili bir sekilde kullanilabilen basit ama gii¢lii bir siniflandirma algoritmasidir
[142].
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1.10.3.4. K- En Yakin Komsu Siniflandirici

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, yapay zeka ve biyomedikal sinyal analizi gibi
alanlarda sikca kullanilan bir siniflandirma yontemidir. Bu algoritma, test verilerini egitim
verileriyle karsilastirarak siiflandirma yapar. Temel prensibi, benzer 6zelliklere sahip olan
verilerin birbirine yakin olma egiliminde oldugunu kullanmaktir. Parametrik olmayan bir
yaklasim olan KNN, basit ve uygulamasi kolay bir algoritmadir. Ayni zamanda tahmin giicii
yiiksektir, hesaplama siiresi diisiiktiir ve ¢iktinin yorumlanmasi kolaydir. Algoritmanin
temel mantig1, bir veri noktasim1 siniflandirirken, bu noktanin g¢evresindeki en yakin k
komsulugu dikkate almaktir. KNN'nin tembel 6grenme kategorisine ait olmasi, egitim
verileri lizerinde genel bir model olusturmak yerine, tahmin yapilacak olan veri noktasinin
komsularini kullanarak lokal bir tahmin yapilmasini saglar. Bilinmeyen bir veri noktasi igin
KNN, n boyutlu uzayda en yakin k egitim 6rnegini belirler. KNN, basit bir yaklasim
olmasina ragmen saglam bir teorik temele sahiptir [143].

Veri noktalar1 arasindaki uzakliklar1 6lgmek icin kullanilan metrikler arasinda en
yaygin olan1 (65)’te verilen Oklid Uzakligidir. Ancak, problem baglamina ve veri setine
bagli olarak diger metrikleri de tercih etmek miimkiindiir, 6rnegin Manhattan (66),
Minkowski (67) ve Hamming (68) uzakliklar1 gibi [144]. Denklemde x egitim verisi, y test

verisi ve k komsu sayisidir.

k
Z (Xi —Yi )2 (65)

(66)

(67)

(68)
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K-NN'nin avantajlar1 arasinda basitlik, egitim silirecinin olmamasi, ¢esitli veri tiirlerine
uyarlanabilme ve smiflandirma/regresyon problemlerinde iyi performans gosterme
potansiyeli bulunmaktadir. Ancak, biiylik veri setlerinde ve yiiksek boyutlu 6znitelik
uzaylarinda hesaplama maliyeti artabilir. Ayrica, dogru bir K degeri se¢imi ve veri setinin

uygun olgeklendirilmesi gibi parametrelerin dikkatlice ayarlanmasi 6nemlidir.

1.10.3.5. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM), siiflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek
icin kullanilan bir kontrollii egitim algoritmasidir. Son yillarda 6zellikle ndrogoriintiilleme
analizi, beyin bozukluklar1 ve sizofreni ile Alzheimer gibi beyin hastaliklarinin tanisinda
popiiler hale gelmistir [145,146]. SVM'in temel prensibi, veri setindeki siniflar arasinda en
genis ayrimi bulmaktir. Bu genis ayrim, destek vektor adi verilen belirli veri noktalarinin
siirlarin yakininda bulunmasini saglar. Bu destek vektorler, siniflar arasindaki ayrimin
belirlenmesinde 6nemli olan noktalardir. Algoritma, iki sinif arasinda en uzak mesafede bir
diizlemle ayiran bir hiperdiizlem olusturur. Bu hiperdiizlem, siniflar1 birbirinden miimkiin
oldugunca uzakta tutar, boylece siniflar arasindaki ayrimi maksimize eder. Denklem (69),
bu hiperdiizlemleri belirlemek i¢in kullanilan matematiksel ifadeyi temsil eder. SVM, bu
denklemleri kullanarak veri noktalarin1 smiflandirir ve bu sekilde 6grenir. Bu 6grenme

stireci, siniflar arasindaki ayrimi maksimize etmek igin veriler arasinda optimal bir
hiperdiizlemi bulmay1 amaglar [147]. H, hiper diizlemi, W agirlik vektériinii, b sabit say1y1

ve X ozellik vektoriint ifade eder. W ve b parametreleri, d6grenme siireci boyunca modelin

optimize edilmeye ¢alisildig1 parametrelerdir.

H,:W'X +b (69)
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1.10.3.6. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), beyindeki sinir sisteminden ilham alir ve néronlar arasinda
veri iletimini simiile eden bir yapay zekd modelidir. Giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmani gibi belirli katmanlardan olusan basit bir agda, bu katmanlar arasindaki baglantilar
beyindeki néronlarin iletisimini yansitir. Girig katmani, dis diinyadan alinan verilerin yapay
sinir aglarina giris yaptigi ilk katmandir. Noronlar, bu giris katmanindan gizli katmana dogru
ilerler ve ardindan ¢ikis katmanina yonlendirilir. Cikis katmani, gizli katmandan gelen
bilgileri isleyerek, giris verilerine karsilik gelen ¢iktilar iiretir. Bu yapi, bilgi isleme ve
O0grenme siireclerinde giris verilerini kullanarak ¢iktilar1 liretme yetenegi ile beyindeki
noronal iletisimi taklit eder. Yapay Sinir Aglari, genis bir uygulama yelpazesinde
kullanilarak karmagik problemleri ¢ozmek ve desenleri Ogrenmek icin basariyla
kullanilmaktadir.

Algilayic1 (Perceptron), giris degerleri, agirliklar, agirlikli toplam ve aktivasyon
fonksiyonu bilesenlerinden olusan egitilebilir bir yapay sinir hiicresidir ve tek katmanl
yapay sinir aglarinin temel birimidir [149]. Bu yapay noéron, 1928-1971 yillar1 arasinda
yasamis olan psikolog Frank Rosenblatt tarafindan 1958’de ortaya atilmistir [150]. Her bir
giris Ozelligi, ilgili agirlik ile carpilir, bu carpimlar toplanir ve ardindan bir aktivasyon

fonksiyonundan gegirilir. Bu islem, agin ¢ikigini iiretir. Matematiksel olarak (70)’teki gibi
ifade edildiginde, VY tek katmanli perceptronun ¢ikisi, @; i. girisin agirhigi, X; i. giris ve b
bias terimini ifade eder. Ancak, tek katmanli perceptron sadece dogrusal ayrilabilir

problemleri ¢ozebilir. Daha karmasik problemleri ¢6zmek i¢in ¢ok katmanli perceptronlar

gibi daha geligmis yapay sinir ag1 modellerine ihtiya¢ duyulur.
n
y=1> (o +h) (70)
i-1

Siniflandirma modelinin olusturulmasi ve degerlendirilmesi i¢in takip edilen temel

asamalar Sekil 49°da verilmistir.
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1.10.3.7.Derin Sinir Aglar:

Glinlimiizde teknolojinin hizli gelisimi, biiyiik miktardaki verilerin islenmesi ve
anlaml ¢iktilarin elde edilmesi i¢in derin 6grenme kullanimini zorunlu hale getirmistir.
Derin 6grenme, yapay zeka alaninda bir alt dal olan ve 6zellikle biiyiik veri setlerinde
karmagik desenleri tespit etmek igin tasarlanmig bir makine 6grenimi teknigidir. Derin
ogrenme, bliylik veri setlerini hizli bir sekilde isleyebilme avantajina sahiptir. Derin sinir
aglari, milyonlarca veya milyarlarca veri noktasini ayni anda degerlendirip 6grenebilir, bu
da geleneksel yontemlere kiyasla daha hizli ve etkili bir ¢6ziim sunar [151].

Derin 6grenme, makine 0grenimi alanindaki gelismis bir versiyon olup, yapay zeka
diinyasinda akilli sistemlerin en son agsamasini temsil eder. Popiilerligi siirekli artarak, derin
ogrenme teknolojisi yavas yavas insan yasaminin ¢esitli yonlerini otomatik hale getiren ve
farkl1 alanlarda yaygin olarak uygulanan bir inovasyon haline gelmistir [152].

Yapay zeka alaninda iki ayr1 yontemi temsil eden makine 6grenimi ve derin 6grenme
arasindaki 6nemli bir fark, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirmanin nasil islendigidir. Sekil 50'de
belirtilen temel ayrim, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirmanin her iki yontemde de nasil

gerceklestirildigini gostermektedir.

N
/ akme ogrenmesi

/

Giris —> 272 —> Sinflandrma —> Cikis
\clkarma /
———
/ Derin 6§renme \
Giris Ozellik cikarma+Siniflandirma —> Cikis

Sekil 50. Derin 6grenme ve makine 6grenmesi arasindaki 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma
isleyis karsilastirmasi [153]
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1.10.3.8. Konvoliisyonel Sinir Aglari

Sensorler araciligiyla insan faaliyeti tanima konusunda, geleneksel makine 6grenimi
yontemleri olan k-NN ve SVM gibi yaklasimlar ger¢ek zamanli tahminler elde etmede
kullanilabilir. Ancak, bu yontemlerle elde edilen manuel 6zelliklere giivenmek, performans
acisindan idealin altinda sonuglara yol agabilir. Bu zorluk, aragtirmacilar1 daha karmasik ve
Ozgiin ozellikleri otomatik olarak 6grenebilen Konvoliisyonel (Evrisimli) Sinir Aglari'm
(CNN) benimsemeye yonlendirmistir [154].

CNN’lerin ilham kaynagi, David Hubel ve Torsten Wiesel'in 1959'da hayvan gorsel
korteksindeki hiicrelerin kiigiik bir alic1 alan iginde 15181 algilayabildigini kesfetmelerine
dayanmaktadir. Bu gozlemler, bilgisayarli gorii ve sinir aglarinin gelisiminde temel bir rol
oynamistir. Daha sonra, Kunihiko Fukusima 1980 yilinda, Hubel ve Wiesel'in
calismalarindan esinlenerek, ilk teorik CNN modelini 6nerdi. Bu model, 6zellikle gorsel
tanima gorevleri igin tasarlanmis ve gelismis 6zellik ¢ikarma yetenekleri sunan katmanlar
icermistir. Fukusima'nin 6nerdigi bu model, CNN'lerin temelini olusturmus ve giiniimiizde
birgok yapay zekd uygulamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir [155]. CNN'lerin
tarihindeki 6nemli bir doneme isaret eden ilk biiyiik basari, LeCun ve ekibi tarafindan 1998
yilinda tanitilan 7 katmanli LeNet5 algoritmasiyla gergeklesti. Bu ¢i1gir acan adim, 6zellikle
kiiciik bir veri seti lizerinde (10 siifli) gerceklestirilen ¢aligmalara dayanmis olmasina
ragmen, CNN'lerin karmasik 6zellikleri etkili bir sekilde ¢ikarabilme ve tanima yeteneklerini
gosterdigi bir donemi temsil eder [156].

CNN'ler, protez ayaklar i¢in ayak hareketlerini siniflandirmada kullanildiginda, bir
dizi avantaj sunar. Bu avantajlar arasinda uzaysal hiyerarsileri 6grenme, ilgili 6zellikleri
otomatik olarak c¢ikarma, zaman serisi verilerini etkili bir sekilde isleme, aktarim
O0greniminden yararlanma, ¢esitli giris sensorlerine uyum saglama ve gergek zamanli
cikarimi destekleme yetenekleri bulunur. Ayak hareketlerini siniflandirmak karmagsik bir
gorevdir ¢linkli farkli hareketler, girdi verilerinde cesitli mekansal desenleri igerebilir.
Ozellikle, CNN'lerin mekansal iliskileri anlamak ve ince degisiklikleri ayirt etmek
konusundaki yetenekleri, ayak hareketlerini daha kesin ve dogru bir sekilde
siniflandirmalarini saglar. CNN'ler genellikle evrisim katmanlari, pooling katmanlari ve tam
baglantili katmanlar gibi bilesenleri igerir. Bu yapi, CNN'lerin karmasik desenleri 6grenme

yetenegini temsil eder.
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1.11. Sistemin Kontrolii

Bir sistemde, sinyallerin anlik olarak alinmasi, hizli bir sekilde islenmesi ve
aktiiatorlere iletilmesi onemlidir, ancak bu siire¢ kullaniciy1 rahatsiz etmemelidir. Bu
nedenle, sistem, istenen performansi elde etmek ve kullanict deneyimini optimize etmek i¢in
kontrol edilmelidir. Kontrol, bir sistemin belirli bir amag¢ dogrultusunda ydnetilmesi ve
diizenlenmesi siirecini ifade eder. Bu kontrol siireci, birbirine bagl bilesenlerden olusan
sistemin performansini degerlendirmeyi ve gesitli test yontemleriyle denemeyi miimkiin
kilar.

Bir kontrol sistemi, dis diinyadan gelen bilgileri igeren giris boliimii, sistemin
performansini gosteren ¢ikis boliimii ve kontrol eyleminin gergeklestigi denetleyici kisim
olmak tizere ti¢ temel 6geden olusur. Kontrol sistemlerini siniflandirmak i¢in kullanilan iki
temel yaklagim ise agik ¢evrim kontrol ve kapali ¢evrim kontroldiir. A¢ik ¢cevrim kontrolde,
kontrol eylemi giris sinyaline bagli olarak gerceklesir ve sistem giincellenmeden kontrol
saglanir. Kapali ¢cevrim kontrol sistemlerinde ise sistemin stirekli olarak giincellenmesi geri
besleme mekanizmasiyla saglanir. Bu sistemde kontrol eylemi hem giris sinyaline hem de
¢ikis yanitina bagl olarak gerceklestirilir. Kapali ¢evrim kontrol sistemlerinde, bir 6l¢ii aleti
araciligiyla geri besleme saglanir. Bu sistemde giris ve ¢ikis siirekli olarak karsilastirilir ve
olasi hatalarin sifirlanmasi i¢in diizeltici eylemler gergeklestirilir [157]. Tez kapsaminda
kapali ¢evrim kontrol sistemlerine odaklanilmistir.

Kontrol sisteminin girisine bagli olarak c¢ikisinin zaman icinde nasil degistigini
gosteren zaman yaniti, gegici ve kararli hal tepkilerinden olusur. Gegici yanit, bir sistemin
girigindeki anlik bir degisiklik veya bozulma sonrasinda ortaya ¢ikan davranigt ifade eder.
Bu, bir sistemin yeni kararli durumuna ne kadar hizli ulastigini veya bir durumdan digerine
gecis sirasinda nasil davrandigini yansitir. Gegici yanit, bir sistemin dinamik davranigini ve
kararliligin1 anlamak agisindan oldukg¢a 6nemlidir. Sistemin yeni bir kararli duruma ulagmasi
icin gecen siire ve bu gecis sirasinda olusabilecek salinimlar veya agsmalarla karakterizedir.

Kararli durum tepkisi ise, bir sistemin uzun bir siire gegtikten sonra kararli bir duruma
ulastiktan sonraki davramisimi temsil eder. Diger bir deyisle, tiim gecici etkiler ortadan
kalktiginda ve sistem sabit veya periyodik bir duruma ulastiginda sistemin verdigi tepkiyi
ifade eder. Miihendisler, kontrol sistemlerini analiz etmek ve tasarlamak icin belirli
performans kriterlerini karsilamak amaciyla bu kavramlari kullanir. Kontrol sistem

tasariminin temel asamalar1 Sekil 51°de verilmistir.
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Kontrol hedeflerini
belirleyin

4

Kontrol edilecek degiskenleri
tanimlayin

4

Sistem yapisini olusturun

3

Stirecin, aktiiatoriin ve sensoriin
modelini elde edin

4

Denetleyiciyi tanimlayin ve ayarlanacak temel
parametreleri secin

4

Parametreleri optimize edin ve performansi
analiz edin

Sekil 51. Kontrol sistem tasarim temel asamalar1

Kontrol sistemlerinin tasarim ve analizi siireglerinde, fiziksel sistemlerin
karmasikligini anlamak ve etkili bir kontrol stratejisi gelistirmek i¢in sistemin matematiksel
modeline ihtiya¢ duyulur. Genellikle, sistemin dinamik davranisini tanimlayan diferansiyel
denklemlerle ifade edilen bu matematiksel model, kontrol miithendislerine baslangi¢ noktasi
saglar. Bu, sistemin igsel iligkilerini, de§iskenlerini ve tepkilerini anlamak i¢in bir ¢ergeve
olusturur, bu da optimize edilmis bir kontrol stratejisi tasarlamak igin temel bir adimdir
[158]. Protez ayagi hareket ettirecek olan lineer motorlarin Sekil 52°de verilen esdeger
devresi tizerinde ¢alismak, kontrol sistem tasariminda kritik bir asamadir. Bu asama, protez
ayagin istenen hareketleri gergeklestirebilmesi i¢in gerekli olan kontrol stratejisinin

gelistirilmesine odaklanir.
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Sekil 52. DC lineer motorun esdeger devresi

Kontrol edilecek sistemin davranisi, ilk olarak dinamik bir model {izerinden ayrintili
bir analizle incelenir. Olusturulan matematiksel model, fiziksel ol¢iimlerle test edilir ve
gecerliligi dogrulanir. Sonrasinda, elde edilen model temelinde bir denetleyici tasarlanir ve
bu tasarim ger¢ek sistemde uygulanir. Motorun fiziksel davranigsini anlamak ig¢in
matematiksel modelinden faydalanilir; matematiksel modeli olusturmak icin ise fizik
yasalarindan yararlanilir.

Stiperpozisyon yontemi kullanilarak gergeklestirilen ¢oziimle birlikte, motorun
parametrelerini i¢eren blok diyagrami Sekil 53'te sunulmustur. Ayrica, sistemin kapali
cevrim transfer fonksiyonundan tiiretilen isaret akis diyagrami Sekil 54'te gdsterilmistir.

Denklemler Ek-1 kisminda ayrintili olarak verilmistir.

F
E(s) + T L) |Fe®): 1 ]VE)
- SLb + Ra - + SIVlt t+a
En(s) K

Sekil 53. DC lineer motorun parametreleri yerlestirilmis blok diyagrami
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-K

Sekil 54. Kapali ¢evrim DC lineer motor sisteminin isaret akis diyagrami

Lineer motorlarin ayni yonde dondiigii bir kontrol sistemi modellemek istedigimizde,
her iki motorun hiz sinyallerini toplamamiz gerekmektedir. Sekil 55'te, bunu Simulink
ortaminda ifade eden bir blok diyagrami goriilmektedir. Her iki motorun konum sinyallerini
toplayarak bir kontrol sistemi modellemek, genellikle iki motorun pozisyonlarin
birlestirerek bir biitiin olarak yonetmeyi amaglar. Bu yaklagim, iki motorun belirli bir
konumda senkronize bir sekilde ¢alismasini saglamak, birbirlerine gdére pozisyonlarini
dengelemek veya belirli bir hedef konuma ulasmalarint saglamak i¢in kullanilabilir.
Denetleyici tasarimlarinda, motorlarin es zamanli bir sekilde belirli bir hedef konuma

ulagmalar1 amaciyla konum sinyallerine dayali bir modelleme yapilmistir.

G
1

D 1\ [ S
0.036s + 1846 0.074s + 2977.85

. 1 L]
SO TEE 0.074s +2977.85

Sekil 55. Lineer motorlar ayni yonde dondiigiinde elde edilen blok diyagrami
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1.11.1. Oransal-integral-Tiirevsel Denetleyici ile Kontrol

PID denetleyici, oransal (P), integral (I) ve tiirevsel (D) terimlerinin bas harflerinden
tiiretilmis bir kontrol yontemidir ve endiistride yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontem,
basit ve anlasilir bir yapisiyla 6ne ¢ikar; orantili, integral ve tlirevsel terimleri kullanarak

sistem stabilitesini ve performansini artirma yetenegine sahiptir.

Oransal terim, mevcut hatanin biiytlikliigline bagh olarak kontrol sinyalini iiretir. Eger
sistem ¢ikist hedef degerin altindaysa, oransal terim ¢ikisi hedefe dogru artirmaya c¢alisir.
Integral terim, sistem siirekli bir hataya sahipse, zamanla bu hatay: diizelterek sistemin stabil
hale gelmesini saglar. Tiirevsel terim, hatanin hizin1 degerlendirir ve bu hiz1 azaltarak sistem

tizerindeki asir1 tepkilere engel olur.

PID kontrol sisteminin blok diyagrami, Sekil 56’da gosterilmistir. Bu diyagramda,

girdi olarak hedef konum r(t) ve 6lgiilen konum y(t) kullanilir. PID kontrol algoritmast,
bu iki sinyali kargilagtirarak hata sinyalini e(t) olusturur ve oransal (K ), integral (K;) ve
tirevsel (K, ) kazanglar1 kullanarak kontrol sinyalini u(t) tretir. Bu kontrol sinyali, sistemin

istenen performansi géstermesini saglamak amaciyla kullanilir.

> P Kye(t)
A (
rlt) ,/2\ e(t) > | K,-je(r)d‘c —»CZ\ U(t) » Sistem y >
+ N\
- ¥
o o

Sekil 56. PID kontrol blok diyagram1

u(t) = K e(t) +K, je(t)dt +Kp % (71)

PID denetleyici igin Kp, Ki ve KD parametrelerinin se¢ilmesinde amag, sistemin en

az hata, en az asim ve en hizli cevab1 verecek sekilde ayarlanmalarini saglamaktir.
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1.11.2. Bulanik Mantik Denetleyici ile Kontrol

Giinliik hayatta sik¢a kullandigimiz pek cok kelimenin anlami ve diisiince stiregleri
genellikle belirsiz ve bulanik olabilir. Iste bu belirsizlik ve bulamklikla basa ¢ikmak
amactyla 1965 yilinda California Universitesi'nde dgretim iiyesi olan Lotfi A. Zadeh

tarafindan gelistirilen bir teori bulanik mantik teorisidir [159].

Boolean mantik teorisinde bir eleman ya bir kiimenin tiyesidir ya da degildir; ancak
bulanik mantik teorisinde {iyelik derecesi kavrami bulunur ve bir elemanin her iki kiimeyle
de iliskisi, liyelik derecesine bagli olarak belirlenir. Bu, elemanin bir kiimeye tam olarak ait
olmamasi durumunu da igerir. Uyelik fonksiyonu, bir elemanin bir kiimeye ait olma
derecesini O ile 1 arasinda bir degerle ifade eder. Bulanik mantik, deterministik ve stokastik
matematigin anormal ve diizensiz problemleri ¢6zmekte yetersiz kaldigi durumlar igin
gelistirilmistir. Bu teori, bulanik matematik kullanarak sistemlerin matematiksel modellerini
karmasik islemlere ihtiya¢ duymadan yOnetebilir. Geleneksel kontrol sistemlerinden farkli

olarak, belirsiz ve kesin olmayan bilgiler igeren sistemlerle basa ¢ikabilir.

Bulanik kontrol teknolojisi, insan diisiince ve dilsel kontrol yetenegini taklit edebilir.
Bu, dilsel degiskenler ve bulanik kiimeler kullanarak kesin olmayan bilgileri temsil etmek
icin bir arag saglar. Bu ozellik, ger¢ek diinyada sik¢a karsilasilan belirsizliklerle basa

cikabilen ve esneklik saglayan bir kontrol yaklagimi sunar [160].

Gilinlimiizde, kontrol sistemlerinde bulanik mantik uygulamalart 6nemli bir yer
edinmistir. Bulanik mantik kontrolii, temelde ii¢ ana bilesen igerir: bulaniklagtirma birimi,
kural tabani birimi ve durulastirma birimi. Bulaniklastirma {initesi, giristeki degisken
degerlerini olger, bunlar1 derecelendirir ve bu bilgiyi dilsel degiskenlere doniistiirerek
bulaniklastirma fonksiyonunu olusturur. Bu asama, belirli durumlart veya degerleri ifade
eden bulanik kiimelerin olusturulmasini igerir. Bir Bulanik Mantik Denetleyicisi (BMD)
icinde, bulanik bir sistemin dinamik davranigi, uzman bilgisine dayali bir dizi dilsel
tanimlama kurali ile tanimlanir. BMD'nin bilgi tabani, veri taban1 ve bulanik kontrol kural
tabani olmak {izere iki ana bilesenden olusur. Bulanik mantik denetleyicileri, sistemin belirli
kosullarda nasil tepki vermesi gerektigini belirleyen, kontrol amacini gergeklestirmek icin
tasarlanmig bir dizi kural iizerinde calisir. Bu kurallar, genellikle uzman politikasini
karakterize eden dilsel degiskenler ve bulanik kiimelerle "eger-o halde" bi¢iminde ifade

edilir [161, 162]. Kurallar durulastirma tinitesinde kesin bir degere doniistiiriilerek gergek
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bir sisteme uygulanmasi saglanir. Boylece durulastirma agamasinda sistemi kontrol etmek
icin bulanik ¢iktiy1 net ¢iktiya doniistiirme islemi gergeklestirilmis olur. BMD’nin genel
yapist Sekil 57°de verilmistir. Sekilde G;, G,ve G, kazanclari; sistemin belirli 6zelliklerini
kontrol etmek ve ayarlamak i¢in kullanilir, e(k) hata sinyali; mevcut 6rnekleme anindaki
referans ve ¢ikis arasindaki farki hata sinyalini, e(k —1) bir dnceki 6rnekleme anindaki hata
degisimini ifade etmektedir. Sistemin girisine D(k) verilir. Referans giris r(k) hedef degeri

temsil ederken y(k) sistemin ¢ikigini ifade eder.

e(k) =r(k) —y(k) (72)
de(k) = e(k) —e(k —1) (73)
B |
U
L
e(k-1) N
Referans -V, :(
Giris L=
r(k) g
vy - < T
R
M
A
D
- Sistem [+ L
Sistem
Cikisi

Sekil 57. Bulanik mantik denetleyici genel yapisi

Bulaniklastirma ve durulastirma asamalarinda kullanilan tiyelik fonksiyonlari, bulanik
mantik sistemlerinde giris ve ¢ikis degiskenlerinin belirsizlik derecelerini belirtmektedir. Bu
fonksiyonlar, giris ve ¢ikis uzaylari icin belirli alt kiimeleri olusturarak, sistemdeki
belirsizlikle basa cikarlar. Ucgen, Gauss, yamuk, Cauchy, sigmoid, sinusoid gibi gesitli

tiyelik fonksiyonlar1 mevcuttur. Bu ¢alismada, tiggen iiyelik fonksiyonu tercih edilmistir.
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Ucgen iiyelik fonksiyonu genellikle belirli bir tepe degerine ve belirli bir genislige sahip
ticgen bir profili ifade eder. Matlab/Simulink ortaminda olusturulan iiggen bulanik iiyelik
fonksiyonu modeli Sekil 58’de gosterilmistir.

Sekilde x1, x2 ve X3 ii¢genin yerini ve seklini belirleyen parametrelerdir. Girig X

kesin degiskendir ve ¢ikis mu(x) iiggenin bulanik alt kiimesindeki bir iiyelik degeridir.

Ucgen iiyelik fonksiyonunun matematiksel ifadesi (74)'te verilmistir.

AAzmax(min(X_X1 , Xz_xj,oj (74)
Xr_xl X2_X‘[
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Sekil 58. Ucgen iiyelik fonksiyonunun Simulink modeli

Bulaniklastirma asamasinda, kesin degerler belirli bir {iyelik fonksiyonu araciligryla
bulanik tyelik degerlerine doniistiiriiliir. Bu doniisiim, genellikle sistemin belirli bir
durumunu temsil etmek i¢in kullanilan alt kiimelerle iligkilidir. Bu durumda, hata ve hatanin
degisimi, yedi farkl alt kiimeye bolinmistiir: negatif biiyiik (NB), negatif orta (NM), negatif
kiiciik (NS), sifir (ZZ), pozitif biiyiikk (PB), pozitif orta (PM) ve pozitif kiigiik (PS). Kesin
degerler, bu iiyelik fonksiyonlarmin {iggensel bulanik alt kiimelerinin tepe konumlarini
temsil eder. Yani, belirli bir deger bu ticgensel iiyelik fonksiyonlarina uygulandiginda, her
bir alt kiimenin iiyelik derecesi belirlenir ve bulanik bir ifade elde edilir. Segilen kural

tablosu Tablo 9'da ve kurallarin modeli Sekil 59’da verilmistir [163,164].
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Tablo 9. Bulanik mantik denetleyicinin 49 kuralli kural tablosu
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Sekil 59. Bulanik kurallarin Simulink modeli
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Bu siirecin licilincii adiminda, BMD, merkezi alanlar1 elde etmek i¢in durulastirma

birimi degerlerini kesin bir yontemle hesaplar. Durulastirma islemi, ayn1 zamanda alan

merkezi yontemi olarak bilinir ve kontrol sinyalinde gerekli degisiklikleri tiretir. Belirlenen

parametrelerin ardindan, bu parametreler bir araya getirilerek alt sistem olusturulur. Son

asamada ise olusturulan bloklar birbirine baglanir. Girisler (e ve Ae) ile ¢ikis (AuU)

arasidaki

stirecler

diizenlenir.

Bu

asamada

kullanici,

parametrelerini diizenleme ve degistirme imkanina sahiptir.

tiyelik  fonksiyonlarmin
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1.11.3. Kayan Kipli Denetleyici ile Kontrol

Fiziksel bir sistem genellikle, bilinen mevcut bilgilerle sinirli kalarak, ¢6ziim kolaylig
acisindan diger ozellikleri ihmal ederek ve baskin oOzelliklere odaklanarak modellenir.
Ancak, bu tiir basitlestirmeler gergek sistemleri tam olarak yansitmaz ve genellikle eksik
veya yetersiz kalir. Bilgi eksikligi nedeniyle modelde belirsizlikler ortaya cikar [165].
Sistemin ¢evresi ile etkilesim sonucu ortaya ¢ikan harici bozucular da bilinmeyen unsurlardir
ve modelde dikkate alimmalidir. Bu bilinmeyenler, sistem {iizerinde olumsuz etkiler
yaratabilir. Tiim bu uyumsuzluklara ragmen, gerekli performans kriterini saglamak icin bir
kontrol metodolojisi gelistirilmesi énemlidir. Bu zorluklar1 asmak i¢in gelistirilen kayan
kipli kontrol yontemi, Ozellikle belirsizliklere, harici bozuculara ve degisken calisma
kosullarina kars1 direng gosterme yetenegi ile bilinir. Temel prensibi, bir kayma yiizeyi
olusturarak sistem degiskenlerini bu yiizey iizerinde kontrol etmeye dayanir.

Kayan Kipli Denetleyici (KKD), temelde Lyapunov kararlilik kosullarina dayanir ve
bu sayede sistem belirsizliklerine, parametre degisimlerine ve ¢evresel bozucu etkilere karsi
duyarsiz ve dayanikli bir kontrol saglar. KKK'de amag, sistemi belirli bir durum uzayina
yonlendirmek ve bu bolgede tutmaktir. Bu duruma ulasildiginda, kayma hareketi bu bolgede
kalmaya zorlanir ve sistem, denge noktasinda kaymaya devam eder. Sistem, dengeye
ulastiginda, kayma rejimine geger ve bu asamada olumsuzluklardan etkilenmez hale gelir.

Bu kontrol stratejisinin g¢aligma prensibi, sistemin dinamik davramisinin gerekli
performansi saglayan anahtarlama yiizeyine ulagmasini (erisme evresi) Ve istenen referans
degerine oturana kadar bu yilizeyde kaymasina (kayma evresi) dayanir. Bu evreleri
gerceklestirmek i¢in iki farkli kontrol kurali kullanilir: geri besleme kurali ve anahtarlama
kurali. Kontrol isareti, idealde sonsuz frekansa sahip bir anahtarlama sinyali seklinde olusur.
Bu ozellik, KKD’nin yiiksek performansli ve dayanikli bir kontrol saglama yetenegine
onemli katkida bulunur [166, 167]. KKD'de, sistemin durum degiskenleri belirli bir uzay
koordinat sistemi tizerinde temsil edilir. Bu yaklagim, faz diizlemi yaklasimi olarak bilinir
ve sistemin kararliligini ve davranisini analiz etmek icin etkili bir ara¢ olarak kabul edilir.

Sekil 60°ta hata ve hatanin tiirevi arasindaki iligkiyi gorsellestiren faz diizlemi verilmektedir.
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Sekil 60. Kayan kipli denetleyici faz diizlemi [168]

1.11.4. Uyarlanabilir Denetleyici ile Kontrol

Uyarlanabilir (Adaptif) kontrol, kontrol edilen bir sistemin dinamik 6zelliklerindeki
degisimlere ve belirsizliklere uyum saglamak amaciyla tasarlanmis bir kontrol stratejisidir.
Bu strateji, sistemin ¢evresel kosullarindaki degisikliklere, parametre dalgalanmalarina veya
belirsizliklere hizli ve etkili bir sekilde yanit vererek, sistemin performansini optimize
etmeyi amagclar. Temel olarak, uyarlanabilir kontrol stirekli olarak sistemdeki belirsizlikleri
ve degisen kosullar izler ve degerlendirir. Ardindan, elde edilen bu bilgiler kullanilarak
kontrol parametreleri veya stratejileri dinamik olarak glincellenir, bdylece sistem
cevresindeki degisen kosullara uyum saglanir. Bu yaklasim, sistemdeki belirsizliklerin
etkisini en aza indirerek istenen performansin saglanmasina olanak tanir. KKD ve adaptif
denetleyici birbirine ¢ok benzer gibi goriinse de amaclar1 ve ¢aligsma prensipleri birbirinden
farklidir. KKD, belirli bir bolgede sistem ¢ikisini sabit tutmay1 amaclarken, uyarlanabilir
denetleyici sistemdeki belirsizliklere veya degisen kosullara yanit vererek performansi

optimize etmeyi hedefler. Uyarlanabilir kontrol yapisi Sekil 61°de gosterilmistir.
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Sekil 61. Uyarlanabilir (Adaptif) denetleyici kontrol yapis1 [169]

Uyarlama mekanizmasi yalnizca "iyi" kontrol parametrelerini aramakla kalmaz, ayni
zamanda bu parametreleri siirekli olarak optimize etmek icin bir mekanizma saglar.
Calismamizda Model Referansli Adaptif Kontrol (MRAC) kullanilmistir. MRAC, bir
referans modeli kullanarak kontrolér parametrelerini adaptif olarak giincelleyen bir
denetleyici tiiriidir. MRAC sistemlerinde uyum yasast adaptif kontrol altindaki sistemin
tepkisinin, bir referans modelin tepkisi ile miimkiin oldugunca uyumlu olmasini saglamak
icin parametreleri arar. Bu uyum, izleme hatasini minimize etmeyi amaglar. Izleme hatas,
gercek cikis ve referans model ¢ikisi arasindaki farki temsil eder. MRAC, bu izleme hatasini
minimize etmek i¢in denetleyici parametrelerini siirekli olarak giinceller. Sekil 62°de MRAC

sisteminin gemas1 verilmistir.

referans Ym
/ model
r u -
» denetleyici » sistem > —
> +
a

uyum yasasi

Sekil 62. Model referansli adaptif kontrol genel semasi [170]
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2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE iRDELEME

2.1. Smiflandirma Cahismalari

2.1.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalariyla Ayak Hareketlerinin Her Kisi icin
Ayr1 Ayri1 Siiflandirilmasi

20-34 yaglar1 arasindaki on bir goniilliden ayagin metatarsalina bagli IMU
sensoriinden alinan hareket verileriyle dokuz parametre 6l¢iilmiistiir. Bu parametrelerden
toplam, ortalama, standart sapma, kovaryans, c¢arpiklik ve basiklik gibi istatistiksel
Oznitelikler ¢ikarilarak boyut kiigiiltiiliir. Ardindan, siniflandirma islemi i¢in Karar Agaci,
LDA, Naive Bayes, KNN ve SVM gibi siniflandiricilar kullanilarak her bir kisi i¢in ayr1 ayr
gercgeklestirilir. Elde edilen siniflandirma dogruluklari, 11 goniillii i¢in ortalamasi alinarak
degerlendirilir ve en yiiksek dogruluk orani %97,2 ile KNN i¢in elde edilmistir.

Siniflandirma dogruluklari, tiim g¢alismalarda 5-kat capraz dogrulama ydntemiyle
hesaplanmistir. Bu yontem, veri setini bes esit parcaya boler ve her bir parcay1 sirayla test
ve egitim icin kullanarak dogruluk degerlerinin ortalamasini alir. Ilk asamada, tiim
parametreler i¢in Oznitelik olarak toplam kullanilmis ve 5 denemenin sonuglari
kaydedilmistir. Daha sonra, ikinci asamada ortalama 6zniteligi, liglincii asamada, ortalama,
standart sapma, ¢arpiklik ve basiklik gibi belirli 6znitelikler, dordiincii agamada ise standart
sapma, carpiklik ve kovaryans gibi farkli Oznitelikler kullanilarak ayni islem
gergeklestirilmistir. Daha sonra, bu dort sonucun ortalamasi alinarak tablodaki degerler elde
edilmistir. Bu adimlar, tiim siniflandiricilar i¢in tekrarlanmistir. Linear SVM ve Quadratic
SVM ig¢in ayr1 sonuglar elde edildikten sonra, SVM i¢in ortalamalari alinarak tek bir tablo
olusturulmustur. Ayak i¢in ham test verilerinin siniflandirma dogruluklar sirastyla Sekil 63,
64, 65, 66 ve 67°de verilmistir. Bu sekiller, her bir adimda kullanilan 6zniteliklerin ve
siniflandiricilarin performansini gosterir. TP = Gergek Pozitif, TN = Ger¢ek Negatif, FP =
Yanlis Pozitif ve FN = Yanlis Negatif olmak {izere siniflandirma dogrulugu (SD) esitlik
(75)’teki gibi hesaplanmaktadir.

TP+TN + FP+ FN
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Sekil 63. Ayak i¢in ham test verilerinin Karar Agaci siniflandirma dogrulugu
SD: Smiflandirma Dogrulugu G: Goniilli
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Sekil 64. Ayak i¢in ham test verilerinin LDA simiflandirma dogrulugu
SD: Siniflandirma Dogrulugu G: Goniilli
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Sekil 65. Ayak i¢in ham test verilerinin Naive Bayes siniflandirma dogrulugu
SD: Smiflandirma Dogrulugu G: Goniilli
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Sekil 66. Ayak i¢in ham test verilerinin KNN siniflandirma dogrulugu
SD: Siniflandirma Dogrulugu G: Goniilli
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Sekil 67. Ayak icin ham test verilerinin SVM siniflandirma dogrulugu
SD: Smiflandirma Dogrulugu G: Goniilli

Tablolardaki goniillii sonuclarin ortalamalarina gore, KNN %97,2 ile en yliksek
dogruluga sahipken, Karar Agaclar1 %63,75 ile en diisiik dogrulugu gostermektedir. LDA,
Naive Bayes ve SVM gibi diger yontemler ise %95'in iizerinde dogruluk elde etmektedir.
Bu sonuglar, Karar Agaclariin insan hareketi siniflandirmasi i¢in uygun olmadigini, diger
siniflandiricilarin ise basarili performans gosterdigini ve bu amag i¢in kullanilabilecegini

gostermektedir.

2.1.2.  Ayak Hareketi Simiflandirmasinda Yapay Sinir Aglarinin Diger Makine
Ogrenmesi Algoritmalariyla Karsilastirilmasi

Bu calismada, 11 goniilliniin ayak ve alt bacaklarindan aliman IMU verileri
kullanilarak LDA, Naive Bayes, Dogrusal-SVM (L-SVM), Karesel-SVM (Q-SVM), ince-
KNN (F-KNN), Agirlikli-KNN (W-KNN) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gibi yontemlerle
siniflandirma yapilmistir. ilk ¢alismada her bir kisinin siniflandirmasi ayr1 ayr1 yapilmisken,
bu calismada tiim kisilerin verileri birlestirilerek tek bir veri seti olusturulmus ve sonuglar

bu Dbirlestirilmis veri setine gore degerlendirilmigtir. Tablo 10 farkli KNN
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siiflandiricilarinin, Tablo 11 ise ¢alismada kullanilan farkli sinir ag1 siniflandiricilarinin

ozelliklerini vermektedir.

Tablo 10. F-KNN ve W-KNN o6zellikleri

Model Tiirii F-KNN W- KNN
komsuluk say1s (K) 1 10

mesafe Ol¢iileri Euclidean Euclidean
mesafe agirligi equal squared inverse

Tablo 11. Calismada kullanilan sinir aglarinin 6zellikleri

Dar Orta Genis Cift Ug

Sinir Sinir Sinir Katmanlh Katmanlh

Ag1 Ag1 Ag1 Sinir Ag1 Sinir Ag1
Tam Baglantili Katman Sayis1 1 1 1 2 3
[k katman boyutu 10 25 50, 100 10 10
Ikinci katman boyutu - - - 10 10
Ugiincii katman boyutu - - - - 10
Aktivasyon RelLU RelLU RelLU RelL.U RelL.U
Iterasyon say1si 1000 1000 1000 1000 1000

[k olarak, egitim ve test verilerinin ortalama 6zniteligi segilerek ortalamasi alind.
Daha sonra, bu veriler bes kat ¢apraz dogrulama yontemiyle siniflandiricilara verildi. Bes
deneme sonucunun ortalamas: alinarak dort farkli ayak hareketinin smiflandirma
dogruluklart elde edildi. Bu dogruluk degerleri, Tablo 12 ve Tablo 13'te Siniflandirma
Dogrulugu 1 (SD-1) olarak sunuldu. Ikinci olarak, toplam 6znitelik secilerek siniflandirma
dogruluklar1 Smiflandirma Dogrulugu 2 (SD-2) olarak verildi. Ozellik olarak ortalama,
standart sapma, carpiklik ve basiklik secildiginde elde edilen sonuglar Siniflandirma
Dogrulugu 3 (SD-3) olarak sunuldu. Son olarak, 6znitelikler standart sapma, carpiklik ve
kovaryans secilerek elde edilen sonuglar ayni tabloda Smiflandirma Dogrulugu 4 (SD-4)
olarak gosterildi. Bu sekilde, farkli Ozniteliklerin ve siniflandiricilarin siniflandirma

performansi detayl1 bir sekilde incelendi.
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Tablodaki degerler, ¢esitli makine 6grenimi modellerinin farkli gérevler veya veri

kiimeleri tizerinde elde ettigi dogruluk ylizdeliklerini gdstermektedir. Dogruluk, bir

siniflandirma modelinin gergek etiketleri ne kadar dogru tahmin ettigini belirten 6nemli bir

Olciittiir.

Tablo 12. Ayak i¢in ham egitim verilerinin siniflandirma dogrulugu (%)

Siiflandirma Dogrulugu

Siniflandirict
SD-1 SD-2 SD-3 SD-4  Ortalama

LDA 67.26 68.18 85.48 81.82  75.69
Naive Bayes 76.38 77.30 97.30 77.26  82.06
L-SVM 88.18 89.10 91.82 81.82 87.73
Q-SVM 86.36 87.28 90 89.08  88.18
F-KNN 80 86.38 89.10 80.92 84.1

W-KNN 82.76 86.40 80.92 80.02  82.53
Dar Sinir Ag1 87.38 86.38 88.20 8454  86.63
Cift Katmanli Sinir Ag1 80.94 86.38 86.36 7728  82.74

Tablo 13. Ayak i¢in ham test verilerinin siniflandirma dogrulugu (%)

Siniflandirma Dogrulugu

Smiflandirict
SD-1 SD-2 SD-3  SD-4  Ortalama
LDA 64.54 66.34 80.90 80.92 73.18
Naive Bayes 60 63.62 84.58 77.28 71.37
L-SVM 66.34 69.98 90 80.90 76.80
Q-SVM 66.36 69.98 86.36 87.26 77.49
F-KNN 67.24 70.90 82.74 74.54 73.86
W-KNN 70 70 90.90 72.72 75.91
Dar Sinir Ag1 (DSA) 68.2 69.10 84.58 72.70 73.65
Cift Katmanli Sinir Ag1 72.72 69.08 85.46 75.46 75.68

Tablolar1 inceledigimizde, tek bir 6zellik segildiginde egitim verileri i¢in L-SVM'nin

%89,10'lik ortalama dogrulukla en yiiksek siniflandirma basarisina ulagtigini, test verileri
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icin ise en yiiksek dogruluk oraninin %72,72 ile Cift Katmanli Sinir Ag1 (B-YSA) tarafindan
saglandigin1 gdrmekteyiz. Birden fazla 6zelligin kullanilmast durumunda ise egitim verileri
icin %97,3 ile Naive Bayes, test verileri i¢in ise %90,9 dogrulukla W-KNN'in en yiiksek
dogrulugu gosterdigini goriiyoruz. Tiim 6zelliklerin ortalamasina bakildiginda ise, hem
egitim hem de test verileri i¢in en yiiksek performansin SVM ile elde edildigi dikkat
¢ekmektedir.

Ayrica, alt yan bacak i¢in IMU sensoriinden alinan ham veriler, 6zellik ¢ikarma
isleminden sonra ayak i¢in kullanilan siiflandiricilarla ayni sirayla siniflandirilir. Alt bacak
icin elde edilen dogruluklar Tablo 14'te sunulmustur. Tabloya gére LDA, egitim verilerinin
siniflandirilmasinda SD-1 sonuglarinda ortalama %90,94, ortalama sonuglarda ise % 67,50

ile en yiiksek dogrulugu saglamaktadir.

Tablo 14. Alt bacak i¢in ham egitim verilerinin siniflandirma dogrulugu (%)

Siniflandirma Dogrulugu

Siniflandirict
SD-1 SD-2 SD-3 SD-4 Ortalama
LDA 90.94 65.44 56.36 57.26 67.50
Naive Bayes 50.90 62.72 60.02 59.10 58.19
L-SVM 67.26 59.08 59.08 68.16 63.40
Q-SVM 58.16 49.10 59.08 69.10 58.86
F-KNN 50 47.30 39.10 60 49.10
W-KNN 52.72 49.10 35.46 51.80 47.27
Dar Sinir Ag1 (DSA) 59.96 59.08 46.38 62.72 57.04
Cift Katmanli Sinir Ag1 53.62 51.82 51.82 52.72 52.50

Ayak hareketlerinin siiflandirilmasinda ayaga ve alt bacaga baglanan sensorlerden
gelen veriler incelenmistir. Ayagin hareket araligi daha fazla oldugundan smiflandirma
dogrulugu alt bacaga gore daha yiiksektir. Bu da beklenen durumdur.

Ayak ham verilerinin siniflandirilmasina iliskin tiim sonuglar, Sekil 68'de gorsel olarak
sunulmustur. Bu verilere gore, en yiiksek dogruluk oranlar1 %97,3 ile SD-3 6zniteliklerinde
elde edilmistir. Bu 6zniteliklere dayanarak farkli yapay sinir aglarinin (DSA, OSA, GSA, B-
YSA, T-YSA) sonuglar elde edilmis ve bu sonuglar Tablo 15°te derlenmistir. ilging bir

sekilde, tek katmanli sinir aglarmin siniflandirma dogrulugunun, iki ve {i¢ katmanl sinir
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aglarindan daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Ayrica, ilk katmanin boyutunun artmasiyla

birlikte, sonuglarin dogrulugunun da arttig1 gézlemlenmistir.
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Sekil 68. Ayak igin ham verilerin siniflandirma dogrulugu (%) 1-ortalama; 2- toplam; 3-
ortalama, standart sapma, ¢arpiklik, basiklik; 4-standart sapma, ¢arpiklik, kovaryans; 5-
0zellik sonuglarinin ortalamasi

Tablo 15. Farkli sinir aglarinin karsilastirma sonuglari (%)

Ortalama
Dar sinir ag1 (DSA) 88.18
Orta sinir ag1 (OSA) 90.02
Genis sinir ag1 (GSA) 90.92

Cift katmanli sinir ag1 (B-YSA) 86.38
Ug katmanli sinir ag1 (T-YSA) 79.10
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Bir sonraki adimda Naive Bayes, SVM, KNN ve YSA karsilastirilmast i¢in bu
oznitelikler kullanilarak sonuglar tekrar elde edilmis ve Tablo 16’ya kaydedilmistir.

Tablo 16. Naive Bayes, SVM, KNN ve YSA karsilastirma sonuglar1 (%)

Ortalama
Naive Bayes 92.74
L-SVM 90
KNN 90.92
YSA 93.66

Tim c¢aligmalar incelendiginde YSA algoritmasinin  ayak hareketlerinin
siiflandirilmasinda daha iyi calistigi goriilmiistiir. Bu calisma ayni zamanda insan
hareketlerinin siniflandirma yoluyla belirlenebilecegini de gostermistir.

Tablo 17°de literatiirdeki EMG ve IMU verileriyle yapilan ¢aligmalarin karsilasgtirma

sonugclar1 verilmistir.

Tablo 17. Ayak hareketleri siniflandirmasinda EMG ve IMU verilerinin karsilastiriimasi

Bu ¢alisma Maragliulo[171] Khera[172] Hooda[173]

Sensor IMU(4) SEMG(2) SEMG(2) SEMG (6)
Hareket tiirti 4 hareket 5 hareket 4 hareket 4 hareket
sagittal sagittal sagittal sagittal
frontal frontal frontal
Simiflandirict YSA SVM SVM SVM
Dogruluk (%) 93.66 90.04 93.23 91.85
Goniilli sayist 11 saglikh 3 saglikli 10 sagliklt 20 saglikli
5 hasta

Literatiirdeki ¢ogu c¢alisma, hareket tanima i¢in EMG sinyallerini kullanmaktadir.
EMG verilerinin analizinin karmasiklig1 nedeniyle, bu ¢alisma alt ekstremite hareket tanima
i¢in yalmizca IMU verilerini kullanmay1 &nermektedir. Onerilen yontemle elde edilen

sonuclar, sadece IMU verilerini kullanarak yiiksek smiflandirma dogrulugunu
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gostermektedir. Maragliulo ve arkadaglarinin yaptig1 calismada SVM algoritmasi ile ayni
diizlemde 5 hareketi incelemis ancak tek diizlemde olmasina ragmen daha diisiik
siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Khera ve arkadaslari, daha az katilimciya sahiptir,
SVM algoritmas1 ve EMG sinyallerini kullanmistir, bu da daha diisiik dogrulukla
sonuclanmistir. Hooda ve arkadaslar1 goniillii sayisini artirmis ancak daha diisiik dogruluk
elde etmistir, bu da IMU’nun EMG’ye kiyasla daha giivenilir oldugu fikrini

desteklemektedir.

2.1.3.  Evrisimli Sinir Ag1 ile Ayak Hareketlerinin Simiflandirilmasi

Bu c¢alismada, bir temel Evrisimli Sinir Agi (CNN) modeli olusturulmus ve
egitilmistir. Ikinci ¢alismada hazirlanan veri seti kullanilmistir. Veri seti yiiklendikten sonra,
her veri 6rnegi i¢in uygun etiketler olusturulmus ve veri seti %80 egitim ve %20 test olarak
ikiye ayrilmistir. Daha sonra, CNN modelini olusturmak i¢in uygun katmanlar ve segenekler
belirlenmis ve bu model egitim verisi lizerinde egitilmistir. Egitim siirecindeki hata ve
dogruluk degerleri gorsellestirilerek modelin performansi takip edilmistir. Ayrica,
validasyon seti iizerindeki dogruluk degerleri de gorsellestirilerek modelin egitim sirasinda
ne kadar iyi genellestigi ve overfitting (asir1 uydurma) olup olmadigini kontrol etmek
amaclanmistir. Olusturulan model Sekil 69’da verilmistir.

Giris verisi, her biri 3790 zaman adimi ve 9 6zellige sahip olan [3790x9x1] boyutunda
bir tensordiir. Bu veri iizerinde 3x3 boyutunda 32 filtre kullanilarak evrisim iglemi uygulanir.
'Same padding' segenegiyle boyut korunur. Ardindan Batch Normalization (toplu
normallestirme) kullanilarak agin egitim siireci hizlandirilir. Bu normallestirme islemi, her
evrisim katmanindan sonra uygulanir. ReLU aktivasyon fonksiyonu, negatif girisleri sifira
ayarlayarak dogrusal olmayan bir islem uygular. Max Pooling katmani, 6zellik haritasinin
boyutunu yariya diisiirmek icin kullanilan bir havuzlama katmanidir. 2x2 boyutunda bir
pencere kullanilarak en bilyiik deger secilir. Ikinci bir evrisim katmam uygulanmir. Bu
katmanda, 3x3 boyutunda 64 filtre kullanilir ve 'same padding' se¢enegiyle boyut korunur.
Ikinci bir normallestirme katmanu, ikinci evrisim katmanindan sonra uygulanir. Ikinci ReLU
aktivasyon fonksiyonu, ikinci evrisim katmanindan sonra uygulanir. Ozellik haritasinin
boyutunu yariya diisiirmek i¢in bir kez havuzlama katmani kullanilir. Ardindan, 128 néron
iceren bir Fully-Connected katmani (tam baglantili katman) uygulanir. Bu katman, 6zellik

haritasindaki tiim ozellikleri diizlestirir. %50 oraninda Dropout uygulanarak asir1 uyumu



104

onlemeye c¢aligilir. Siniflandirma i¢in bir tam baglantili katman daha eklenir. Bu katman 4
noérona sahiptir ¢iinkii siif sayist 4'tiir. Siniflandirma sonuglarint olasilik dagilimina
dontistiirmek i¢cin Softmax fonksiyonu kullanilir. Bu, her sinifin olasiligini belirtir. Son
olarak, siniflandirma yapmak igin kullanilan bir katman daha eklenir. Softmax aktivasyon

fonksiyonuyla belirlenen olasiliklara dayanarak sinif tahminleri yapilir.
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Sekil 69. CNN modeli katmanlari

MATLAB editoriinde hazirlanan kodda egitim sirasinda kullanilan optimizasyon

algoritmasi 'Adam' olarak belirlenmistir. Adam, 6grenme hizin1 adaptif moment tahminleri
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kullanarak ayarlar. Maksimum egitim donemi sayisi, 'MaxEpoch' parametresiyle 1000
olarak belirlenmistir. Bir epoch, tiim egitim verisinin model lizerinden bir kez gegirilmesini
ifade eder. Mini-batch egitimi, her iterasyonda bir¢cok 6rnegi igeren kiigiik veri yigmlarini
kullanarak ag1 egitmeyi saglar. 'MiniBatchSize' parametresi 50 olarak ayarlanmustir.
Dogrulama islemi, 'ValidationFrequency' parametresiyle her 10 epoch'ta bir
gerceklestirilir. Bu, modelin egitim sirasinda diizenli araliklarla dogrulama verisi tizerinde
degerlendirilmesini saglar. Egitim siirecinde dogruluk ve hatanin epoch boyunca degisimi

Sekil 70°te gosterilmistir.
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Sekil 70. CNN modeli egitim sonuglari

Egitim sirasinda her bir epoch sonunda, modelin egitim verisi lizerindeki tahminlerinin
gercek etiketlerle karsilastirilmasiyla egitim dogrulugu hesaplanir. Bu nedenle egitim
dogrulugu, modelin egitim verisine ne kadar iyi uyarlandigin1 gosterir. Validasyon
dogrulugu, modelin daha 6nce gormedigi test verisi lizerindeki performansini 6lger. Bu
nedenle, validasyon dogrulugu, modelin genelleme yetenegini ve gercek diinya
performansini yansitir. Caligmada 10 egitim sonucunda ortalama egitim dogrulugu %96,57
ortalama %85,56 validasyon dogrulugu olarak hesaplanmistir. Bu galisma denetleyicileri

derin 6grenmeyle birlestirmek i¢in yapilan bir 6n ¢aligma olmustur.
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2.1.4. 1D-ResCNN Modeli ile Ayak Hareketlerinin Siniflandirilmasi

Goniillii kisilerden toplanan veriler Spider editériinde Phyton programlama dili
kullanilarak oOnerilen derin O6grenme algoritmasinda kullanilmak iizere hazirlanmistir.
Hazirlanan veri seti ile performans analiz ¢alismalar1 Spider, Jupiter editorleri ve Google
Colab flizerinden yiiriitiilmiistiir. Calismalarda Keras, TensorFlow, PyTorch kiitiiphaneleri
tercih edilmistir. TensorFlow, acik kaynakli bir g¢erceve olup Phyton, C, Java gibi
programlama dillerini desteklemektedir. Coklu GPU destegi sayesinde yiiksek performansl
sayisal hesaplamalara olanak tanir. PyTorch, basit bir arayiiz saglayan agik kaynakli bir
cercevedir. Giiglii GPU destegiyle TensorFlow’un en giiclii rakibidir. Keras, ¢coklu GPU
destegiyle TensorFlow’a, hizli kurulum icin basit arayiiziiyle PyTorch’a benzeyen agik
kaynakl1 bir ¢ergevedir. TensorFlow is akisina kolayca entegre edilebilmektedir [174].

Calismamizda PyTorch i¢in 2200, 9, 100 olarak sirasiyla 6rnek sayisi, kanal sayist ve
uzunluk belirlenmistir. 4 hareket i¢cin 4 sinif belirlenmistir. Egitimde de testte de esit sayida
veri olmasi i¢gin dengeli bir sekilde dagitilmistir. Verilerin %80°1 egitim i¢in %20’si test igin
kullanilmistir.  Egitim verilerinin de %20’si validasyon i¢in kullanilmistir. Veriler
PyTorch’un anlayacag dile ¢evrilmistir. Egitim, test ve validasyon verileri torch verilerine
cevrilerek PyTorch’un anlayacagi tensorler haline getirilmistir. Derin 6grenme modeli
olustururken oncelikle 6zellik matrisinin boyutlar1 ve etiket vektoriiniin boyutlar: verilerek
modelin giris ve ¢ikis boyutlar1 belirlenir. Features dizisinin sekli, 6zellik matrisinin
boyutlarini, labels dizisinin sekli ise etiket vektoriiniin boyutlarini gosterir. Tablo 18’de

evrigimli sinir ag1 modelinin parametre degerleri verilmektedir.

Tablo 18. Derin 6grenme modeli egitim parametreleri

egitim verisi validasyon verisi test verisi batch size epoch

(1408,9,100) (352,9,100) (440,9,100) 100 50

‘batch size’ bir seferde islenecek 6rnek sayisini, toplu boyutu ifade eder. Biiyiik bir
veri kiimesini daha kiiciik toplu boyutlarina bolerek egitim siirecini hizlandirilabilir. ‘epoch’
egitim sayisini verir. EZitim siiresince ka¢ kez tiim egitim veri setinin model tarafindan

gecirilecegini belirtir. Modelin daha fazla 6grenme yapmasini saglar.
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Sekil 71°de onerilen 1D-ResCNN modelinin mimarisi verilmektedir. Birinci asamada
Oznitelikleri elde etmek i¢in giris zaman verilerini filtre matrisi ile carparak evrigim
islemlerini gerceklestirir. Batch size 100 olan 100 tane 9 kanalli 100 uzunluklu veri
konvoliisyona tabi tutulur. Ikinci asamada verinin fazla biiyiimesini engellemek amaciyla
Batch Normalization islemi yapilir. Ugiincii asamada ReLU aktivasyon fonksiyonuna tabi
tutulur. Dordiincii agamada ResBlock’a sokulur. Burada verinin degerli kisimlari ¢ikarilir.
Besinci asamadan sonra yapilan islemler tekrarlanir. Dokuzuncu agama olan siniflandirma
asamasina kadar olan kisimda 6znitelik ¢ikarma islemleri ger¢eklestirilir. Bu sekiz katmanda
ham veri alinir, 6znitelik ¢ikarilir ve bu 6znitelikleri siniflandirilir. Siniflandirma asamasinda
sirastyla lineer katman, ReLU aktivasyon fonksiyonu, lineer katman, ReLU aktivasyon

fonksiyonu ve son olarak tekrar lineer katman asamalarindan gegirilir.
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Sekil 71. Onerilen 1D-ResCNN modelinin mimarisi

Azaltilmis 6zelliklerle ilgili zorluklar1 azaltmak ve CNN'lerin egitimini kolaylastirmak
icin Res-Block yapisi kullanildi. Onerilen Res-Block mimarisi, Sekil 72'de gorsel olarak
gosterilmektedir. Bu Res-Block yapisi, iki toplu normallestirme katmani ve ReLU
aktivasyon fonksiyonu ile tamamlanan 3x3 filtreli iki evrisimli katman igerir. Optimizasyon
amaciyla, modelde segilen yontem olarak ADAM optimizeri kullanilmistir. Bu optimize
edici, egitim siireci sirasinda sinir aginin yakinsama hizini ve genel performansini arttirmada

cok 6nemli bir rol oynar.
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Giris verisi, ilk konvoliisyon katmanindan gegirilir ve ardindan toplu normallestirme
ve ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Daha sonra, ikinci konvoliisyon katmanindan
gecirilen cikisa tekrar toplu normallestirme ve ReLLU aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Bu
noktada, kisayol (shortcut) baglantisi ile birlestirilen ¢ikis, son bir ReLU aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek dondiiriiliir. Bu blok, geleneksel bir evrisimli sinir ag1 blogundan
farkli olarak, giris verilerini bir "shortcut" baglantisi ile ekleyerek agin 6grenme kapasitesini
artirmak ve egitimini kolaylagtirmak i¢in tasarlanmistir. Bu tiir bloklar, modelin daha derin
ve daha etkili 6grenmesine yardimci olabilir. Ayrica, gradyan kaybini azaltarak egitimi
stabilize edebilirler. Bu yap1, bilgiyi daha akici bir sekilde akis halinde tutar ve agin daha

kisa siirede ve daha etkin bir sekilde 6grenmesini saglar.

RELU

BatchNorm

I

3x3 Conv
RELU

.

BatchNorm

I

3x3 Conv
I;

Sekil 72. Res-Block katmanlari [175]

Onerilen modelin tiim asamalarmin Phyton ¢iktis1 Sekil 73’te verilmistir.
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Katman Turta  Giris Boyutu  Cikis Boyutu Parametre
CNN model [100, 9, 100] [100, 4] -
Convld [100, 9, 100] [100, 16, 100] 448
BatchNorm1d [100, 16, 100] [100, 16, 100] 32
RelLU [100, 16, 100] [100, 16, 100] -
Res-Block [100, 16, 100] [100, 16, 100] -
Sequential [100, 16, 100] [100, 16, 100] -
Convld [100, 16, 100] [100, 16, 100] 784
BatchNorm1d [100, 16, 100] [100, 16, 100] 32
Convld [100, 16, 100] [100, 16, 100] 784
BatchNorml1d [100, 16, 100] [100, 16, 100] 32
Convld [100, 16, 100] [100, 32, 100] 1,568
BatchNorm1d [100, 32, 100] [100, 32, 100] 64
RelLU [100,32,100] [100, 32, 100] -
Res-Block [100, 32, 100] [100, 32, 100] -
Sequential [100, 32, 100] [100, 32, 100] -
Convld [100, 32, 100] [100, 32, 100] 3,104
BatchNorm1d [100, 32, 100] [100, 32, 100] 64
Convld [100, 32, 100] [100, 32, 100] 3,104
BatchNorm1d [100, 32, 100] [100, 32, 100] 64
Linear [100, 3200] [100, 2048] 6,555,648
ReLU [100, 2048] [100, 2048] -
Linear [100, 2048] [100, 1024] 2,098,176
RelLU [100, 1024] [100, 1024] -
Linear [100, 1024] [100, 4] 4,100

Sekil 73. Ayrintili 1D-ResCNN mimarisi
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Tablo 19°da epoch degerindeki degisimin sonuglara etkisi incelenmistir.

Tablo 19. Epoch degerlerinin sonuglar tizerindeki etkisi

Egitim Egitim Validasyon  Validasyon

hatas1 dogrulugu hatasi dogrulugu
epoch=10 0.00232 1 0.0141 0.998
epoch=50 4.1e-5 1 0.0108 0.998
epoch=100 3.52e-6 1 0.0111 0.998
epoch=500 1.74e-8 1 0.0131 0.998
epoch=1000 8.74e-9 1 0.0361 0.995

Tabloda, en yiiksek dogruluga ulagmak i¢in yapilan analizlerin sonuglart sunulmustur.
Bu analizler, epoch degerinin hem hata oranini en aza indirgeme hem de yanit siiresini
optimize etme agisindan incelenmistir. Sonuglar, epoch degeri {izerinde yapilan deneyler
sonucunda belirlenen optimum deger olan 50'ye gore elde edilmistir. Sekil 74'te 6nerilen

modelin epoch degerine gore dogruluk ve hata sonuclari grafiksel olarak gosterilmistir.

ResCNN ResCNN
1.000 1
0.8
0.975 1
0.950 1
0.6
x 0925
3
E — egitim 5 — egitim
- o -
jg’ 0.900 validasyon 2.4 validasyon
T
0.875 1
0.2
0.850 1
0.825 1
0.0
T T T T T T T T T T T T
1] 10 20 30 40 50 1] 10 20 30 40 50
epoch epoch

Sekil 74. Onerilen modelin dogruluk ve hata sonuglari

Onerilen modelin performansmni degerlendirmek amaciyla, tek katmanli sinir ag1

(SLP), iki gizli katman ve bir ¢ikis katmani i¢eren ¢ok katmanli sinir ag1 (MLP) ve bir yapay
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sinir ag1 modeli (YSA) ile karsilastirmali bir analiz yapilmistir. Bu karsilagtirma, egitim
dogrulugu, validasyon dogrulugu ve validasyon hatasi olmak iizere ii¢ farklt metrik
tizerinden gercgeklestirilmistir. Elde edilen grafikler, her bir modelin performansini zamanla
nasil degistirdigini gorsel olarak gostermektedir. Bu sekilde, hangi modelin en iyi
performansi sagladigina dair kapsamli bir degerlendirme yapilmaistir.

Calismada kullanilan YSA modelinde, giris katmanindaki ndron sayisi, sensor
parametre sayisi (9) ile zaman serisinin uzunlugunun (100) ¢arpimina esittir; yani toplamda
900 néron bulunmaktadir. Ik tam bagl katmanin ¢ikis noron sayis1 256'dir ve ikinci tam
bagl katmanin ¢ikis néron sayist ise 128'dir. Bu durum, ilk katmandan gelen 256 ¢ikisin
ikinci katmanda 128 norona indirgendigi anlamina gelir. Cikis katmanindaki ndron sayist,
modelin genel ¢ikis boyutunu belirler. Bu modelde, ¢ikis boyutu 4 oldugu icin ¢ikis néron
sayist da 4'tiir. Egitim hatasi, egitim dogrulugu, validasyon hatasi ve validasyon dogrulugu

grafikleri sirastyla Sekil 75, 76, 77 ve 78’de verilmistir.
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Sekil 75. Onerilen modelin egitim hatasiin diger modellerle karsilastiriimasi
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Sekil 76. Onerilen modelin egitim dogrulugunun diger modellerle karsilastiriimasi
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Sekil 77. Onerilen modelin validasyon hatasinin diger modellerle karsilastiriimasi
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Sekil 78. Onerilen modelin validasyon dogrulugunun diger modellerle karsilastirilmasi
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Grafikleri inceledigimizde, dort farkli modelin egitim siirecindeki performansi
hakkinda cesitli gézlemler yapabiliriz:

SLP modeli, baslangicta diisiik bir dogrulukla baslar, ancak egitim siireci ilerledikge
dogrulukta belirgin bir artis gosterir. Bu durum, modelin egitim verisindeki desenleri daha
iyi anlamaya bagsladigin1 gosterebilir. YSA modeli, orta diizeyde bir dogrulukla baslar ve
egitim siireci boyunca dogrulukta artig gosterir. 50 epoch sonunda miikemmel bir dogruluk
elde eder. Bu, modelin veri setindeki karmasikliklar1 basarili bir sekilde 6grendigini
gosterebilir. MLP modeli, YSA modeline gore daha yliksek bir baslangic dogruluguna
sahiptir ve egitim siireci boyunca dogrulukta belirgin bir artig gdsterir. Bu durum, modelin
veri setindeki karmasikliklar iyi bir sekilde 6grenme yetenegini yansitabilir. CNN modeli,
yiiksek bir baglangic dogruluguyla baslar ve egitim siireci boyunca ¢ok hizli bir sekilde
miikemmel bir dogruluk elde eder. CNN'ler genellikle yapisal verilerle iyi ¢alisir ve zaman
serisi gibi verilerde 6zellikleri daha etkili bir sekilde 6grenebilir.

Tablo 20, literatiirde gesitli hareket tanima sistemlerinde kullanilan sensor tiirleri,
katilimci sayisi, kullanilan yontem ve bildirilen dogruluk oranlarin1 sunmaktadir. Bu tabloya
gore, IMU sensorleri ve CNN tabanli yontemlerin sik¢a beraber kullanildig:
gdzlemlenmektedir. Onerilen yontem %99,8 gibi son derece yiiksek bir dogruluk elde
etmistir, bu da oldukga yiiksek bir basar1 oranidir. Diger ¢aligmalarda en yiiksek basari
oranlart %99,6 ile CNN ve %98,68 ile LSTM ile elde edilmistir. Bizim ¢alismamizla
karsilagtirildiginda, onlarin yaklasiminin sadece sagittal diizlemdeki ayak hareketlerini
tanimaya ve daha az katilimciyla deneyler yapmaya odaklandig: i¢in daha diisiik saglamlik
sergiledigi goriilmistiir. EK-2’de ¢alismalarda kullanilan hareket gesitleri ayrintili olarak
verilmistir. Tablo 21, 6nerilen algoritmanin literatiirde sik¢a kullanilan diger derin 6grenme
modelleriyle elde edilen sonuglarini karsilastirmaktadir.

1D-ResCNN modeli, protez ayaklardan gelen hareket verilerini ustaca isleyip
siniflandirir. 'Res' (artik) bloklarinin mimariye entegrasyonu, derin aglarin egitimine
yardime1 olurken {istiin performans saglar. Res-Block'larin ve toplu normallestirme
katmanlarinin evrigimli sinir agina dahil edilmesi, Onerilen modelin hiz, saglamlik ve
dogruluk agisindan literatiirdeki diger yOntemlere gore iistiin performans sergilemesini
saglar. Bu ¢aligmanin benzersizligi, yeni bir veri setinin kullanilmasi, yeni bir modelleme
yaklagiminin getirilmesi ve bu modelin literatiirdeki diger yontemlere gore kanitlanmas listiin

performansindan kaynaklanmaktadir.
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Tablo 20. Onerilen modelin literatiirdeki diger ¢alismalarla karsilastirilmasi

Referans Sensor Goniillu Yontem Hareket Dogruluk(%)
Sayis1

Wang - @

2018 [176] Ag1 sensOri 1 LSTM Wang 98.3

Feng Strain gauge ©

2019 [177] Ag1 sensorii 3 CNN Feng 93.1

Su ©

2019 [178] MU 1 CNN Su 94.15

ku (d)

2020 [179] IMU 10 CNN Lu 98.06

Bijalwan - ©

2021 [180] IMU 30 CNN-LSTM  Bijalwan 90

Nargyan Narayan”

2021[181] MU 8 CNN 94.34

iy MU 4 CNN Vu® 99.6

2022 [52] .

Vakacherla . . w

2023 [51] Ivmedlger 10 CNN Vakacherla 98.1

Onerilen Aydin

model IMU 11 1D-ResCNN Fandakh(i) 99.8

RNN, LSTM ve GRU algoritmalari, sirali verilerin iglenmesinde yaygin olarak
kullanilan algoritmalar arasindadir. Ancak, RNN'nin uzun siireli bagimliliklar1 1yi
isleyememe sorunu vardir. Bu sorunu ¢6zmek i¢cin LSTM gelistirilmistir. LSTM, uzun vadeli
bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde yonetmek i¢in tasarlanmistir. GRU ise, LSTM'ye benzer
bir RNN tiirtidiir ancak karmasik yapilar1 daha basit bir sekilde temsil eder. Bu basitlestirme,
egitim siirecini hizlandirir ve hesaplama maliyetini azaltir. Bu nedenle, GRU genellikle
LSTM'nin alternatifi olarak kullanilir. Tabloda, bu algoritmalarin ¢alisilan epoch degerleri
icin egitim sirasinda beklenen performanst saglayamadi§i ve istenilen sonuglara
ulasilamadig1 gozlemlenmistir. Ozellikle LSTM'nin diisiikk performansi, ResCNNLSTM
modelinin basarisint olumsuz yonde etkilemis ve ResCNN modelinin dogrulugunu
azaltmistir. CNN modeli, ResCNN algoritmasina kiyasla daha derin evrisim katmanlarina
sahiptir. Bu durum hem performansin yavas olmasina hem de diisiik dogruluk elde
edilmesine neden olmustur. Sekil 79, 80, 81 ve 82’de Tablo 21’de verilen literatiirdeki diger
modelin 6nerilen modelle karsilastirilmasi sonucu elde edilen egitim dogrulugu, validasyon

dogrulugu, egitim hatasi ve validasyon sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 21. Onerilen modelin literatiirdeki diger derin 6grenme modelleriyle

karsilastirilmasi
epoch=10 epoch=50 epoch=100 epoch=500
Accuracy 94.55 99.55 98.86 98.86
CNN Precision 94.90 99.55 98.87 98.87
Recall 94.55 99.55 98.86 98.86
F1 score 94.55 99.54 98.87 98.86
Accuracy 28.86 5341 93.64 98.41
LSTM Precision 15.59 54.40 94.07 98.42
Recall 28.86 53.41 93.64 98.41
F1 score 19.35 51.05 93.65 98.41
Accuracy 28.64 65.91 68.64 96.82
RNN Precision 14.70 63.12 67.26 96.85
Recall 28.64 65.91 68.64 96.82
F1 score 19.33 60.72 64.31 96.80
Accuracy 32.50 57.73 74.32 93.41
GRU Precision 25.03 44.67 75.11 93.41
Recall 32.50 57.73 74.32 93.41
F1 score 27.29 50.19 69.68 93.38
Accuracy 99.32 100 100 99.32
ResCNN Precision 99.32 100 100 99.34
Recall 99.32 100 100 99.32
F1 score 99.32 100 100 99.32
Accuracy 92.27 95.68 95.45 97.05
Precision 92.45 95.83 95.51 97.06
ReSCNNLSTM  pecall 92.27 95.68 95.45 97.05
F1 score 92.32 92.32 95.47 97.04
1.0
.»
=
gos — ONN
207 .
!g! RNN
35 0.6 GRU
g 0.5 —— ResCNN
= —— ResCNN_LSTM
D 0.4
0.3 /’\\,\_/—’—/_//
0.2

0 10

20

epoch

30

40

50

Sekil 79. Onerilen modelin egitim dogrulugunun diger derin 6grenme modelleriyle

karsilastirilmasi
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Sekil 80. Onerilen modelin validasyon dogrulugunun diger derin 6grenme modelleriyle

karsilastirilmasi
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Sekil 81. Onerilen modelin egitim hatasinin diger derin 6grenme modelleriyle
karsilastirilmast
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Sekil 82. Onerilen modelin validasyon hatasinin diger derin 6grenme modelleriyle

karsilastirilmasi
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2.2. Kontrol Calismalari

2.2.1. PID Denetleyici Simulasyon Sonugclar:

PID denetleyicili sistemin girisine birim basamak tepkesi uyguladigimizda sistem
¢ikisinda asmanin oldugu ve 35.05 ps’de 0.98’e karsilik gelen referansi yakaladigini
goriilmektedir. Sisteme endiivi endiiktansi L, =0.036H dahil edilerek ve K =4000,

K. =1 ve K, =0.01 alinarak elde edilen grafik Sekil 83’te, Tablo 22’ye gore elde edilen

karsilastirma sonuclar1 Sekil 84’te verilmistir.
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Sekil 83. PID denetleyicili sistemin birim basamak tepkesi
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zaman (s) %1073

Sekil 84. K, K; ve K, parametrelerine gore PID denetleyici karsilagtirmasi
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Tablo 22. Farkli PID parametrelerine gore gegici tepke parametrelerinin karsilastirilmasi

Gegici tepke parametreleri

Kp =1 oturma siiresi: 261.2 s
PID1 K. = 0.1 %100’den fazla agma var

K,=0.1 stirekli durum hatas1 yok

K 0 = 1 oturma siiresi:123.5s
PID2 K. =1 %100’den fazla asma var

K, =1 stirekli durum hatasi yok

K )= 10 oturma siiresi: 25.55s
PID3 K. =1 asma yok

Kd =0.1 stirekli durum hatas1 yok

K 0= 100 oturma stiresi: 30ms
PID4 K =1 agma var

Kd =01 % 2’lik siirekli durum hatasi var

K, =1000 oturma siiresi: 410 ps
PID5 K, =1 agma yok

K, =0.1 stirekli durum hatasi yok

K, =1000 oturma siiresi: 31.85 pus
PID6 K. =1 %?2’den az agma var

K, =0.01 stirekli durum hatas1 yok

Kp =2000 oturma siiresi: 34.36 pus
PID7 Ki =1 %12 asma var

K, =0.01 stirekli durum hatas1 yok

Kp =4000 oturma siiresi: 35.05 pus
PID8 Ki =1 %26 asma var

K, =0.01 stirekli durum hatas1 yok

Kp =4000 oturma siiresi: 105 us
PID9 K = asma yok

K

o
Il
-o H
[N

stirekli durum hatas1 yok
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Grafik ve tablodaki sonuglara gore, PID6’nin digerlerine gore daha iyi g¢alistigi
goriilmektedir. PID7 ve PIDS8’in tepe siireleri daha kisa olmasina ragmen oturma siirelerinin
daha uzun oldugu ve yiiksek oranda asmaya neden oldugu goériilmektedir. PID9’da agma
olmamasina ragmen PID6’ya gore oturma siiresi daha uzun siirmiistiir. Bu sonuglara gore
PID6 ve PID9 arasinda tekrar karsilastirma yapmak amaciyla belirli bir aralik igerisinde esit
olasilikl rastgele degerler tireten bir giris verildiginde sisteme olan etkileri incelenmistir ve

Sekil 85°te sunulmustur.

; ; i ; :
—PID6
‘\. —PID9 [
—referans|

- 1.026 —

T

1.024

1.022 10 12

1.02

1.018

rastgele giris
e e o 9o - = 2
SO N b O 00 =2 N &~ O

8 10 12 14 16 18 20
zaman (s)

(=]
N
N
(o2

Sekil 85. PID6 ve PID9’un rastgele giris tepkisinin karsilastiriimasi

Baglangicta PID9’un asma yaptigi, PID6 nin agsma yapmadigi ancak zamanla PID9’un
sisteme daha iyi uyum sagladigi ve PID6’nin agsma yapmaya egilimli oldugu goriilmektedir.
Bu durumda PID9’un farkli durumlara daha iyi uyum sagladigini syleyebiliriz. Sekil 86°da

bir sonraki ¢alisma icin secilen PID denetleyici blok diyagrami gosterilmistir.

» 4000

Kp
1) =>—> % »r
e l—:: —(1 )
Ki i u

Sekil 86. PID9’un Simulink blok diyagrami
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2.1.3 boliimiinde gergeklestirilen ¢alismanin bir pargast olarak, test verisi tizerinde
egitilmis bir model kullanilarak tahminler yapilmistir. Bu tahminler, bir PID denetleyicisinin
hedeflerini belirlemek i¢in kullanilmistir. Ardindan, her tahmin igin bir PID denetleyici
uygulanmistir. Bu PID denetleyici, tahmin edilen etiketlerin her biri i¢in bir hedef durum
belirler ve bu hedefe ulagmak icin PID algoritmasini kullanarak bir kontrol sinyali {iretir.
Son olarak, bu kontrol sinyalleri, mevcut durumu giincellemek i¢in kullanilmistir. Her
adimda, hedef durum ve mevcut durum arasindaki farki hesaplamak i¢in bir PID kontrol
dongiisii calistirllmistir. CNN egitimine entegre edilen PID, tahminlerden elde edilen verileri
islemek icin kullanilan bir kontrol mekanizmasi olarak diistiniilmelidir. Hedef takibi i¢in
derin 6grenme ile elde edilen sonuglar1 degerlendirmek tizere Simulink'te PID9 denetleyicisi

kullanilmistir. Sekil 87'de derin 6grenme tabanli PID denetleyicisinin sonuglar1 verilmistir.

[ [
——CNN ile egitilmis modelin ¢ikigl
350 - —PID M

300 — ! ! ! ! —

model takibi
- - N N
[4,] o (4] o (3]
o o o o o
I I |
| | | | |

=
T
|

0 01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
zaman (s) x10°

Sekil 87. CNN ile egitilmis bir modelin ¢ikisinin PID denetleyici takibi
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2.2.2.  Bulamik Mantik Denetleyici Simulasyon Sonuclar:

Bulanik mantik denetleyicili bir sistemin girisine birim basamak tepkesi
uyguladigimizda sistem ¢ikisinda agsmanin olmadigr ve yerlesme siiresini %2 toleransl
olarak kabul ettigimizde, 6,0213 ms’de 0.98’¢ karsilik gelen referansi yakaladigi Sekil 88’de

goriilmektedir.

~——BMD
—referans

e e e
= o ©
T

birim basamak tepkesi

o
X}

0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01
zaman (s)

Sekil 88. Bulanik mantik denetleyicili sistemin birim basamak tepkesi

Sekil 89°da goriildiigii gibi PID’ye uyguladigimiz rastgele girisi BMD’ye
uyguladigimizda girisi asmasiz bir sekilde takip ediyor; ancak programin kosma siiresi gok

uzuyor. Bu da protez ayak kontrolii agisindan istenmeyen bir durum.

1.5
—BMD
—referans

w 1 —‘— al
=\
o 1.026 \
<@ 1624 1
% 1022
-
@05 1w .
= 1018

o 1 2

2 20

zaman (s)

Sekil 89. Bulanik mantik denetleyicili sistemin rastgele giris tepkesi
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2.2.3.  Yapay Sinir Aglar1 Simulasyon Sonuglari

Simulinkte olusturdugum sinir ag1 modelinde aktivasyon fonksiyonunu degistirerek

Sekil 90°da goriildiigi gibi sisteme etkisi incelenmistir.

T T T T T I

——tansig
~—satlin
— 1.005 I —Iogsig
3 —elliotsig
i —step
3
& 1
©
£
©
©
2 0.995 -
E
S
0.99 7
1.08 1.1 112 114 1.16 1.18
zaman (s) %1073
(a)
1.00004 m (\ h h ﬂ h
1.00002
"IN MM NVNTMTN MV NTMVNMVNVN
1
0.99998 |- U v 4
0.99996 i 1 | 1 1 1 1 | 1 ]

5.79 5.8 5.81 5.82 5.83 5.84 5.85 5.86
%107

(b)

Sekil 90. Sinir aginda farkli aktivasyon fonksiyonlarinin karsilagtirtlmasi a) 1.08-1.18 ms
arali1 b)5.79-5.86 aralig biiyiitiilmiis hali
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Sekiller incelendiginde ‘elliot’ aktivasyon fonksiyonunun daha iyi performans
gosterdigi goriilmektedir. Sekil 91°de bu aktivasyon fonksiyonunu kullanarak yapilan
caligmada girisi 1.05 ms’de yakaladigi, ancak ¢ok fazla giriltili cikis verdigi

goriilmektedir. Protez uygulamamizda tercih edilmeyen bir denetleyici olmustur.

1
2
208F !
Q.
s _
ﬁ 0.6 ——- 1.04 -
E :, 1.02 | [ ‘ |
© o 1
@ ors| 098 ‘ il | |
S04F0 oo .
'E ' ' T e 034
= 0.2
o 0.2 0 05 1 15 2 25 7]
0 - -
0 0.5 1 15 2 25

zaman (s)

Sekil 91. Sinir agiyla denetlenen sistemin birim basamak tepkesi

2.2.4. Kayan Kipli Denetleyici Simulasyon Sonuclar:

Kayan kipli denetleyicili sistemin girigsine birim basamak tepkesi uyguladigimizda
sistem c¢ikisinda asmanin olmadigr ve yerlesme stiresini %?2 toleransli olarak kabul
ettigimizde, gatirtry1 azaltmada signum fonksiyonu kullanildiginda 0,422 milisaniyede, tanh
fonksiyonu kullanildiginda 0,435 ms’de ve yumusak bir doyum fonksiyonu kullanildiginda
0,9609 ms’de 0.98’e karsilik gelen referansi yakaladig: goriilmektedir. Signum fonksiyonu
kisa siirede referansi yakalamasina ragmen toplam cevap verme siiresi ¢cok uzun oldugundan
tercih edilmemistir. Sekil 92°de goriildiigii gibi BMD’ye gére daha hizli tepki verir; ancak
cok giiriiltiilii bir ¢ikis elde edilmektedir.
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1 ’ — -
—KKD (sat)
— KKD (tanh)
3 0.8 —referans [
=
[« 3
]
x 0.6 i
©
£
?
w 0.4 il
Ke]
E
|
5 0.2 -
0 -
0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01

zaman (s)

Sekil 92. Kayan kipli denetleyicili sistemin birim basamak tepkesi

2.2.4.1. Sistem Tabanh Kayan Kipli Denetleyici Tasarim

Sistemi (76) esitligindeki gibi varsayalim:
M, 6(t) = u(t) + d(t) (76)

Bu esitlikte, M, lineer motor Kkiitlesi, A(t) ag1 sinyali, u(t)kontrol girisi ve d(t)
bozucu giris, |d('[)| <p ve [ anahtarlama kazancidir. Kararli bir dinamik sistem igin faz

uzayinda $=0 denklemi kayma yiizeyini tanimlar. Buna gore kayma mod fonksiyonu (77)
esitligindeki gibi se¢ilmelidir.

s(t) = Ae(t) + &(t) 77)

0(t) gercek konum ve @ ,(t) istenen konum olmak iizere izleme hatas: e(t) ve onun

tiirevi é(t) esitlik (78) ve (79)’da verilmistir.

e(t) =0(t) - 0,(t) (78)
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e(t) =0(t) - 0, (1) (79)

Hurwitz kosulu A >0’1 saglamalidir. s(t) =0 durumunda yiizey birinci dereceden

dogrusal zamanla degismeyen sistem €=-—Ae’ye karsilik gelir. Bant genisligi olarak
adlandirilan A, denetleyici ve sistemin performansini ilgilendiren pozitif bir sabittir.

Zamanla konum ve hiz izleme hatas1 4 degeriyle birlikte tistel olarak sifira yonelecektir:

e(t)=e(0)e™ t—oow

Buna gore, $(t) = A6(t) +&(t) = A&(t) + O(t) — b, (t) esitligi yazilabilir. Buradan,

S(t) = Ae(t) + Mi (u+d(t) -6, (t) (80)

t

s§ = s(ze+Mi(u +d(t)) -6, (1)) (81)

t

S >0ve k>0 igin $ =—gsgns—ks iistel erisim kanunu olmak {izere, $$ < Okosulunu

saglayan kayan kipli denetleyici asagidaki gibi tasarlanir:
o1
u(t) =M, (-1é+46, —M—(ks+ﬂsgn s)) (82)
t
: 1,..
Lyapunov fonksiyonu V = Es icin;

1
Mt

V=s$= s(—ks—Mitﬂsgn s+Mitd(t)) =——(—ks— Bls|+sd(t)) < _Mi ks> (83)

t

;2
V=-——kV 84
v (84)
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2

Vi<e ™ OV (t,) (85)

k>0 i¢in V(t), k degeriyle ustel olarak sifira yonelecektir [182]. Sekil 93’te

tasarlanan kayan Kipli denetleyici kullanilarak elde edilen sonuglar gosterilmistir.

25 I | I | e—————
20|
)
0
@151 4
[0
k=)
£
c 10
o]
~
5 -
- - -konum referansi
! i ] ! ___KKD denetleyicili
or motor konumu [
1 | | 1 1 1 | | 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 4.5 5

zaman (s)
Sekil 93. 1=1200, B =100 ve k=40 ve d(t) =sint degerleri i¢in kayan kipli

denetleyici konum takibi

Denetleyicinin ne kadar iyi ¢alistigin1 gdsterebilmek amaciyla 50 saniyelik hareketin

5 saniyelik kisminin takibi Sekil 94’te gosterilmistir.



x10*

127

y ekseni konumu (mm)

I I
—gerg¢ek konum

—KKD denetleyicili konum||

|
25 3
zaman (s)

15 2

(@)

-4800 |-

-4900 -

-5000 |-

-5100 |-

-5200 -

-5300 -

-5400 -

-5500 |-

-5600 -

03 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

(b)

Sekil 94. Kayan kipli denetleyicinin Denek 1’in dorsifleksiyon hareketi y ekseni

konumunu takibi a) Ssn’lik hareket b) 0.5 s’lik kismin biiyiitiilmiis hali
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kontrol isareti (u)
]
o

-40

0 05 1 1.5 2 25 3 35 4 4.5 5
zaman (s)

Sekil 95. Denek 1’in dorsifleksiyon hareketi i¢in kontrol isareti

Kayma yiizeyinden ¢ikilmasi durumunda, hizli ve siirekli yon degistiren bir kontrol
isareti Uretilir. Bu hizli ve kesintisiz yon degisimleri, sistemdeki geri beslemeyi saglamak ve
istenmeyen durumu diizeltmek i¢in kullanilir. Ancak, bu siirekli ve sik yon degisimleri, bir
"catirt1" efekti yaratabilir. Catirt1, kontrol sinyalinin ani ve keskin degisimleriyle karakterize

edilen bir durumdur. 2. tasarimda catirtiyr azaltmak amaciyla anahtarlama fonksiyonu

S
Ftan (—j kullanilir ve kontrol isareti esitlikteki gibi elde edilir.
&
u(t) =M, (-1¢+46, —ks)— Stan (ij (86)
&

Anahtarlama fonksiyonu olarak tan (Ej ve referans olarak siniis fonksiyonu
£

verildiginde Sekil 96°daki sonuglar elde edilmistir.
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T T T
1 [ - -
0.5 .
0 L -
---Siniis dalga fonksiyonu
“Ar ¢ ___tanh anahtarlama fonksiyonu ile H
KKD denetleyicili motor konumu
| | | | | | | | |

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
zaman (s)

Sekil 96. 4 =1200, £ =100, k =200, d(t) =sint, £=0.01 i¢in siniis takibi

T T T T T I I T T
—signum fonksiyonuna dayali KKD

—tanh fonksiyonuna dayalil KKD

| | 1 | | | | | |

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
zaman (s)

€Y
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0.125

d '/\V[\/\V/\M'[\V/\'AVK/\V[\A'[\V/\'AV/&'/\V/\A'AV/\'AV/\ "AV/\VAV/\ /\_

0.115

-

0.11

T

0.105

01} N

1 1 1 1 1 1 1

18.626 18.6265 18.627 18.6275 18.628 18.6285 18.629

(b)

Sekil 97. Farkli erisim yasalarina gore KKD’nin verdigi tepki a) 50s’lik sintis takibi b)
biiyiitiilmiis hali

Yapilan tasarima gore signum fonksiyonlu eksponansiyel erisim kanununa gore
tasarladigimiz KKD tanh fonksiyonuna dayali KKD’ye gore daha iyi performans gosterdi.
Idealde tanh fonksiyonu catirtty1 azaltmak icin kullanilsa da simiilasyonda farkli bir sonug

elde edilmistir.

2.2.5. Uyarlanabilir (Adaptif) Denetleyici Simulasyon Sonuglari

Burada hem denetleyici hem referans model hem de uyarlama mekanizmasi tasarimi
yapilmustir. Denetleyici olarak PID, BMD ve YSA modelleri eklenmis ve hibrit modeller
icin sonuclar elde edilmistir. Ancak, adaptif BMD modeli tepki verme konusunda oldukca
yavas kalmaktadir. Adaptif YSA modeli basglangigta iyi caligsa da, yapilan ¢alismada 30
saniye sonra takibi birakip kotii bir sonug verdigi gozlemlenmistir. Adaptif PID'nin sonuglari
Sekil 98'de sunulmustur. Sonraki asamada sistem tabanli adaptif kayan Kipli denetleyici

tasarlanmistir.
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| |
351 —Referans Model
—Yp: Adaptif PID gikisi

3 —( —referans giris n
25) 1

konum takibi
:
l

0-5 _ & & \\ k & _
0 -
| | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
zaman (s)

Sekil 98. Adaptif PID konum takibi

2.2.5.1. Sistem Tabanh Adaptif Kayan Kipli Denetleyici Tasarimi

X, ve X, konum ve hiz, M, motor kiitlesi ve pozitif bir sabit, |d (t)| <D ile smirh

belirsiz bir bozucu giris olmak iizere;

dx, _ 87
at e (87)
Mt%:u(t)er(t) (88)

seklinde tanimlanan bilinmeyen bir sistemin kayma degiskeni ve konum izleme hatasi

esitlikte verilmistir.

s=€+4e=X,-(q (89)

q=Xx,-4e (90)
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€=X % (91)

$=%—( (92)

Adaptif kayan kipli denetleyicinin kontrol isareti, adaptif kompanzasyon bileseni U,,

geri besleme bileseni Uy ve saglamlik bileseni Uy, *nin toplamudir. k, >0, # >0 ve £ >0

olmak iizere;

U=u, +Ug+U, (93)
u,=0q, u,=-ks, u,=-ptanh (E) (94)
&
U=0G-ks- ﬂtanh(ij (95)
&

Burada adaptif yasa y > 0 olmak {izere 9 =—yqs ile ifade edilir.

T T T T T —sinis
1+ —adaptif KKD ile konum takibi||
0.5 B
5
=
3
o 0F il
Hes |
£
7]
0.5
A il
| | | | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
zaman (s)

(@)
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0.78

0.77 -

0.76 -

0.75

0.74

0.73

0.72

0.71 -

0.7 -

0.14 0.141 0.142 0.143 0.144 0.145

(b)
Sekil 99. Adaptif KKD konum takibi a) 1s’lik siniis dalgasi takibi b) biiyiitiilmiis hali

Tasarlanan Adaptif KKD modelinin  konum takibi performansinin diger
denetleyicilere gore daha iy1 oldugu, referansi aninda takip ettigi ve kayan kipli denetleyicide

yasanan c¢atirti sorununun ortadan kalktig1 goriilmektedir.



3. SONUCLAR

Bu c¢alisma, protez ayak tasarimi ve Kkontrolii alaninda cesitli tekniklerin
uygulanmasiyla ilgili kapsamli bir arastirmayir kapsamaktadir. Ayagin biyomekanik
analizi, ylirliyiis analizi ve kinematik analiz gibi 6n ¢aligmalar yapilarak, dogal ve etkili bir
yiirliylis hareketinin gerceklestirilmesi i¢in gerekli parametreler belirlenmistir. Ayrica, ileri
kinematik ve ters kinematik hesaplamalar1 yapilarak, protez ayak hareketlerinin daha dogru
bir sekilde modellenebilmesi i¢in gerekli adimlar atilmistir.

Mekanik tasarim asamasinda, protez ayak i¢in saglam, hafif ve esnek bir yapi
olusturmak igin gesitli malzemeler ve tasarim teknikleri lizerinde durulmustur. Kinematik
analiz sonuglari, mekanik tasarimin optimize edilmesine yardimci olmus ve daha dogal bir
hareket saglamak igin tasarim parametrelerinin belirlenmesine katki saglamistir. Ozellikle,
protez ayak hareketlerini gerceklestirebilen ve saglikli bir ayak bilegi biyomekanigi temsil
eden ayak bilegi eklem kinematik 6zelliklerini igeren bir tasarim hedeflenmistir.

Ayak hareketlerinin siiflandirilmasi i¢in hem makine 6grenme teknikleri hem de
derin Ogrenme yontemleri kullamilmistir. Gelistirilen derin 6grenme yaklagiminin,
hareketlerin daha dogru ve etkili bir sekilde siniflandirilmasimna yardimci oldugu
gozlemlenmistir. Ayak hareketlerinin siniflandirilmasi amaciyla toplanan veriler, kisisel
protez ayak tasariminin olusturulmasina olanak saglamaktadir. Bu yaklasim, her bireyin
hareket desenlerini ve ihtiyaglarin1 dikkate alarak ozellestirilmis bir protez ayak
gelistirmeyi amaglamaktadir. Veri seti, farkli bireylerin gercek zamanli olarak kaydedilmis
ayak hareketlerini igermektedir. Her bir bireyin 6zgiin hareket desenlerini ve tercihlerini
yansitmak lizere genisletilmis ve ¢esitlendirilmistir. Sonug olarak, bu veri tabanli yaklagim,
her bireyin ihtiyaclarina uygun olarak oOzellestirilmis protez ayak tasarimlarinin
olusturulmasin1 saglar. Her bireyin benzersiz hareket desenleri ve tercihleri dikkate
alinarak, protez ayaklar daha uyumlu ve islevsel hale getirilir. Bu da kullanicilarin daha
rahat ve etkin bir sekilde hareket etmelerine olanak tanirken, yasam kalitelerini artirir.

Kontrol stratejileri olarak, PID, bulanik mantik, yapay sinir aglari, kayan kipli
denetleyici, uyarlanabilir (adaptif) denetleyici gibi ¢esitli yontemler denenmistir. Sistem
tabanli KKD ve sistem tabanli adaptif KKD tasarimlart gelistirilmistir. Yapilan
simulasyonlar sonucunda, en iyi sonuglarin adaptif kayan kipli denetleyicinin kullanimiyla

elde edildigi goriilmiistiir. Adaptif kayan kipli denetleyici, protez ayak hareketlerini daha
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hassas bir sekilde kontrol edebilirken, kullanicinin dinamik ihtiyaglarina da uyum
saglayabilme Ozelligiyle dikkat ¢ekmektedir. Bu calisma, protez ayak teknolojisinin
gelisimi i¢in Onemli bir katki saglamistir. Gelecekte, daha fazla deneysel ¢alisma ve
kullanici geri bildirimleriyle, adaptif kayan kipli denetleyicinin protez ayak kullanicilarinin
yasam kalitesini artirmada nasil daha etkili bir sekilde kullanilabilecegi daha da

arastirilmalidir.



4. ONERILER

Bu tez kapsaminda, protez ayak teknolojisinin gelistirilmesi i¢in ¢esitli oneriler one
cikmaktadir. Ilk olarak, gelistirilen protez ayaklarm klinik denemelerle test edilmesi ve
kullanic1 geri bildirimlerinin alinmasi, tasarimin iyilestirilmesi ve optimize edilmesi
acisindan 6nemlidir. Ayrica, protez ayak tasariminin fonksiyonel ¢esitliliginin artirilmast,
farkl aktiviteler i¢in optimize edilmesi ve kullanicilarin spor yapma, kogma, tirmanma gibi
farkli hareketlilik ihtiya¢larini karsilamak icin arastirilmalidir.

Malzeme ve iiretim teknolojilerinin gelistirilmesi de 6nemlidir; daha hafif, dayanikli
ve maliyet etkin malzemelerin kullanilmasi, 3D bask1 gibi yenilik¢i iiretim teknolojilerinin
degerlendirilmesi dnerilmektedir.

Ayrica, protez ayaklardaki enerji tiikketimi ve batarya omriiniin artirilmasi i¢in yeni
teknolojilerin incelenmesi gerekmektedir. Kullanic1 arayiizleri ve kontrol sistemlerinin
gelistirilmesi, protez ayaklar1 daha kolay ve dogal bir sekilde kontrol etmeyi saglayacak
teknolojilerin aragtirllmasini1 tesvik etmek Onemlidir. Veri analizi ve yapay zeka
tekniklerinin kullanilmasiyla daha akilli ve kisisellestirilmis protez ayaklarin tasarlanmasi
hedeflenmektedir.

Siirdiiriilebilirlik ve geri doniisiim konularinda da calismalar yapilmali, protez
ayaklarin iiretiminde ve kullaniminda siirdiiriilebilir malzemelerin tercih edilmesi ve geri
dontisiimiin tegvik edilmesi onemlidir. Son olarak, endiistriyel partnerlerle is birliklerinin
giiclendirilmesi ve akademik kurumlarla ortak arastirma projelerinin yiiriitiilmesi, protez
ayak teknolojisinin hizla ilerlemesini saglayabilir.

Ayrica, EMG (Elektromiyografi) ve EEG (Elektroensefalografi) gibi yontemlerle
protez ayaklarin kontrol edilmesi de arastirilabilir ve bu yodntemlerin entegrasyonuyla
kullanicilarin daha dogal ve etkin bir sekilde protez ayaklarini kullanmalar1 saglanabilir. Bu
oOneriler, protez ayak teknolojisinin gelistirilmesi ve ampute bireylerin yasam kalitesinin

artiritlmasi i¢in 6nemli firsatlar sunmaktadir.
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6. EKLER

Ek 1. DC Lineer Motorun Dinamik Denklemleri

DC lineer motorun esdeger devresindeki toplam siirtiinme kuvveti F, (E.1) esitliginde

verilmistir.
Fy=av(t)+F +F, (E1)
Hareketli linite, Newton'un hareket yasalarina gore hareket etmektedir ve bu davranis,

(E.2) ve (E.3) esitliginde agiklanmistir. Hareketli {initenin dinamik denklemi, (E.4)'te oldugu
gibi ifade edilir. Elektriksel olarak iiretilen kuvvet, (E.5)'te belirtilmistir.

dv(t)
M, 5 > F (E.2)
M, 20— @) av)-F, - F, €3
dv(t
M, ™o _ FO-F-F (E.4)
dt
(1) =Ki,(t) (E.5)

Newton ve Kirchhoff yasalari kullanilarak lineer motorun hareketli parcasinin

diferansiyel denklemleri sirasiyla (E.6) ve (E-7)'de ifade edilmistir.

dv(t)  Ki,(t) _av(t) R
d M M, M

(E.6)

t t t
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o) =R, (0 +1, = e (1) &)

Esitlik (E-8)’de ifade edilen DC lineer motorun durum denklemi ve (E-9)’da verilen ¢ikis

denkleminde motor hizi v(t) ve endiivi akimi i, (t) olmak iizere iki durum degiskeni

bulunmaktadir. Motorun durum-uzay denklemi, (E-10)’da, ¢ikis denklemi (E-11)’de

verilmistir.

av(t) | |_x K 0 1
de || Mo M V(t) +| 1 le(t)+ M, |F (E-8)
di, (t) KR, () L 0
Lodt ][ L L
v(t)=[1 O]D((tt))} (E-9)
9X; _ AX_(t) + Be(t) (E-10)
dt
v(t) =CX,(t) (E-11)

Burada X (t) durum vektorii (E-12), A durum gecis matrisi (E-13), B giris matrisi (E-14)
ve C cikis matrisini (E-15) ifade eder. Bu denklemler durum uzayi temsili olan bir lineer

zamanla degisen (LTI) sistem i¢in temel denklemlerdir. Durum-uzay denkleminin Laplace

doniistimii (E-16) ve (E-17)’de verilmistir.

X, (t) = E/((tt))} (E-12)
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_a K
A= Mt Mt
= K R, (E-13)
L L
0
B=| 1 (E-14)
L,
C=[10] (E-15)
sX,(s) = AX,(s)+ BE(s) (E-16)
V (s) =CX,(s) (E-17)

Sistemin iki girisi bulunmaktadir: endiivi gerilimi e(t) ve yik kuvveti F|. Bu

sistemin tek bir ¢ikisi ise hareketli tinitenin hiz1 v(t) *dir. Yik kuvveti I:| ihmal edildiginde,

endiivi gerilimi ile hiz arasindaki transfer fonksiyonu su sekilde elde edilir:

V(s)=C[sl —-A] "B (E-18)
R, K
V(s) 1 LM,
T =E) et A - °) K, @ 1 (E19)
LS om e

Sistemin durum uzay modeline gecis yapmak i¢in, dncelikle integrator ¢ikislart durum
degiskenleri olarak tanimlanir. Bu durum degiskenleri (E-20), durum denklemleri (E-21),
(E-22), (E-23) ve ¢ikis denklemi (E-24) ile sunulur. Durum denklemleri genellikle vektor-

matris formunda diizenlenir ve bu sekilde (E-25)’teki esitlik elde edilir.
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X
X=1% (E-20)
Ia
X, =X, (E-21)
: a
xzz—wtx2+KMtla (E-22)
. R,
Ia > _KLaXZ _K Ia + Lbea (E-23)
y=0=x (E-24)
I ]
1
X 0 0 X, 0
(04
X, |=|0 N KM, || X, [+|0 |e, (E-25)
I, t R L] Lk
0 —KL, --=
L Lb
K
G(s) = (E-26)

s’L,M, +s(al, +R.M,)+aR, +K?

L,R,,K,a,M, parametrelerini belirleyerek blok diyagramina yerlestirmemiz
gerekmektedir. L, degerini denetleyici tasarimini basitlestirmek amaciyla ihmal etme
b y

yontemine basvururuz. Tablo 5’te verilen lineer motorun parametreleri kullanilarak diger

degerler asagidaki gibi elde edilmistir:

R, =12/0,65=18,46Q (E-27)
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F =m,*g=0,24*9,81=2,3544N (E-28)

Fiu—F.  50-2,3544

oeigs =2977.85 (E-29)
\'

a =
yik

K = Kuvvet / Akim =50/0,4 =125 (E-30)

Ek 2. Tablo 20°deki Cahsmalarda Kullanilan Hareket Cesitleri

Wang®

oturma, ayakta durma, diiz zeminde yiirlime, merdiven ¢ikma,

merdiven inme

Feng®, Su®©, Lu®

merdiven ¢ikma, merdiven inme, diiz zeminde yiirlime, rampa ¢ikma,

rampa inme

Bijalwan®

jogging, normal yiiriime, parmak ucu yiiriime, topuk yiiriime,

merdiven ¢ikma, merdiven inme, mekik ¢ekme

Narayan®

16 hareket modu: oturma, ayakta durma, merdiven ¢ikma, merdiven
inme, diiz zeminde yiiriime, saga kavisli yliriime, sola kavisli yiirtime,

saga donme, sola donme vb.

Vu(g)

merdiven ¢ikma, merdiven inme, diiz zeminde yliriime, ayakta durma

Vakacherla®™

ayakta durma, diiz zeminde yliriime, yokusta yliriime, kosu, squat

Aydin Fandakli®

dorsifleksiyon, plantarfleksiyon, inversiyon, eversiyon
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