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Bu tez c¢aligmasi, rehabilitasyon amacgli kullanilan dis iskelet robotlarimin kontrol
mekanizmalarinda derin 6grenme modellerinin uygulanabilirligini degerlendirmek amaciyla
gerceklestirilmistir. Dis iskelet sistemlerinin, kullanicinin hareketlerini dogru bir sekilde takip
edebilmesi i¢in giivenilir referans yoriingelere ihtiya¢ duydugu bilinmektedir. Bu dogrultuda,
IMU sensorlerinden elde edilen insan yiirliyiis verileri kullanilarak, farkli zaman araliklarinda
hareket yoriingelerinin tahmini i¢in Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) ve Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) modelleri uygulanmistir. Modelleme siirecinde,
ivme ve agisal hiz verileri kayan pencere yontemiyle segmentlere ayrilmis ve farkli giris (600
ms, 800 ms, 1000 ms) ve ¢ikis pencere boyutlari (100 ms, 200 ms, 300 ms) kullanilarak tiim
modeller egitilmistir. Her pencere kombinasyonu i¢in ayri hiperparametre optimizasyonu
uygulanarak en iyi model parametreleri belirlenmistir. Deneysel sonuglar, RNN modelinin
LSTM ve GRU’ya kiyasla daha diisiik performans sergiledigini gdstermektedir. En iyi
performans ise, 600 ms giris ve 100 ms ¢ikis penceresiyle egitilen GRU modeliyle elde
edilmis olup, bu model 0,092 RMSE ve 0,062 MAE degerleri ile en diisiik hata oranina
ulagmistir. Bununla birlikte, GRU ve LSTM modellerinin genellikle benzer hata degerlerine
sahip oldugu, ancak ¢ikis pencere boyutunun artmasiyla LSTM modelinin daha kararli bir
performans sergiledigi gézlemlenmistir. Bu durum, uzun vadeli bagimliliklarin bulundugu
senaryolarda LSTM modelinin daha avantajli olabilecegini gostermektedir. Ote yandan,
hesaplama maliyetleri a¢isindan degerlendirildiginde, GRU modeli LSTM’ye kiyasla daha az
hesaplama gerektiren ve daha hizli ¢alisan bir alternatif sunmaktadir.
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ABSTRACT

MSC THESIS

A PREDICTION ALGORITHM FOR THE CONTROL MECHANISM OF
EXOSKELETON ROBOTS

GIZEM OREK

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING
SUPERVISOR:ASST. PROF. DR. HAYRIYE ALTURAL OZKAN

This thesis was carried out to evaluate the applicability of deep learning models in the control
mechanisms of exoskeleton robots used for rehabilitation purposes. It is known that
exoskeleton systems need reliable reference trajectories to track the user's movements
accurately. Accordingly, Recurrent Neural Networks (RNN), Long Short Term Memory
(LSTM), and Gated Recurrent Unit (GRU) models were applied to predict motion trajectories
at different time intervals using human gait data obtained from IMU sensors. During the
modeling process, the acceleration and angular velocity data were segmented using the sliding
window method, and all models were trained using different input (600 ms, 800 ms, 1000 ms)
and output window sizes (100 ms, 200 ms, 300 ms). Separate hyperparameter optimization
was applied for each window combination to determine the best model parameters. The
experimental results show that the RNN model performs poorly compared to LSTM and GRU.
The best performance was obtained with the GRU model trained with 600 ms input and 100
ms output window, and this model achieved the lowest error rate with 0.092 RMSE and 0.062
MAE values. However, it is observed that the GRU and LSTM models generally have similar
error values, but the LSTM model shows a more stable performance as the output window size
increases. This suggests that the LSTM model may be more advantageous in scenarios with
long-term dependencies. On the other hand, when evaluated in terms of computational costs,
the GRU model offers an alternative that requires less computation and runs faster
compared to the LSTM.

KEYWORDS: Exoskeleton, RNN, LSTM, GRU, Prediction
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1. GIRIS

Omurilik yaralanmasi (SCI, Spinal Cord Injury) sonucu meydana gelen hastaliklarda,
yaralanmanin tipine ve seviyesine bagl olarak alt ekstremitelerde, govdede veya iist
ekstremitelerde motor ve/veya duyusal fonksiyonlarin ciddi kayiplara yol
acabilmektedir (Lajeunesse vd., 2016). Insan hareketlerinin kismen veya tamamen
kisitlanmasi, yalnizca yiiriime kabiliyetini degil, ayn1 zamanda yasam Kalitesini ve
ginliik hayatta fiziksel yardima ihtiyag duymaya neden olan kisisel isleri
gerceklestirme yetenegini de olumsuz etkilemektedir. Bu tiir kayiplarin etkilerini
hafifletmek ve bireylerin hareket kabiliyetlerini yeniden kazanmalarini saglamak
amaciyla fizik tedavi 6nemli bir rol oynamaktadir. Fizik tedavi, kas giiclinii artirmayz,
eklem hareket a¢ikligini korumay1 ve bireylerin giinliik yasam aktivitelerine bagimsiz

sekilde devam etmelerini desteklemeyi hedefler (Bodur vd., 2024).

Fizik tedavi ve rehabilitasyon alaninda kullanilan robotik cihazlar, omurilik
yaralanmasi veya diger yiirime bozukluklar1 bulunan hastalarin motor becerilerini
gelistirmelerine ve rehabilitasyon siirecini hizlandirmalarina 6nemli 6lgiide katki
saglamaktadir (Gholap vd., 2022). Robotik rehabilitasyon cihazlari, 6zellikle alt
ekstremite rehabilitasyonunda, yliriime siireclerini desteklemek, hastalarin
bagimsizliklarini artirmak ve tedavi etkinligini artirmak i¢in etkili ve umut vadeden

bir yontem olarak tercih edilmektedir (Bodur vd., 2024; Gholap vd., 2022).

Yirlime problemi olan hastalarda rehabilitasyonun amaci, alt ekstremite motor
fonksiyonlarini yeniden kazanmalarina yardime1 olmaktir. Son yillarda, yiirtime engeli
bulunan hastalar i¢in robotik teknolojileri kullanan dis iskeletler (Hasan vd., 2022; Liu
vd. 2016; Liu vd., 2022; Moosavian vd., 2021; Shen vd., 2018; Torrealba vd., 2017;
Zhang vd., 2018) ve aktif ortezler (Allemand vd., 2009; Daachi vd., 2015; Mahmood
vd., 2023) gibi giyilebilir medikal cihazlar gelistirilmistir. Bahsi gecen robotik dis
iskeletler, norolojik hasarlara bagl yiiriime problemi olan hastalarin alt eksremite
performansin1  arttirmaya, hareket yardimi saglamaya ve klinik yiiriiyiis

rehabilitasyonu gergeklestirmeye yoneliktir.



Yiiriime, insanlarin alt ekstremitelerinin ritmik hareketi sonucu ileri dogru hareket
etmelerini saglayan karmasik bir siirectir. Bu siireg, hareket edebilen bir mekanizma
olarak insan viicudu i¢in hayati bir islev tasir. Ancak yliriime, yalnizca bacaklarin
fiziksel hareketleriyle sinirli degildir; aym1 zamanda beyin, sinirler ve kaslarin
sentezlenmis bir koordinasyonunu igerir (Sethi vd., 2022). Bu koordinasyon, islevsel
bir yirliylisiin temelini olustururken, islevsel olmayan yliriiylis, biyomekanik
uyumsuzluklar nedeniyle ortaya ¢ikabilir ve bu durum, erken tani ve uygun tedavi

eksikligi durumunda ciddi saglik sorunlarina yol agabilir.

Biyomedikal miihendisligi alaninda yiiriiyiis analizi, insan hareketini karakterize
etmek i¢in dnemli bir yontem olmustur. Bu analizler, insanlarin yiiriime bi¢imlerini,
hareket desenlerini ve fizyolojik parametrelerini anlamak i¢in kullanilmaktadir (Tao
vd., 2012). Bu analizler sonucu elde edilecek olan veriler, 6zellikle rehabilitasyon
amagcli kullanilan dis iskeletlerin kontrol mimarisinde 6nemli bir rol oynamaktadir. D1g
iskeletler, yilirlime analizinin sonuglarina dayali olarak gelistirilen teknolojik cihazlar
olarak tanimlanmaktadir (Young ve Ferris, 2017). Bundan dolay1 yiiriime analizlerinin
dis iskeletlerde kullanilabilirligi, yiiriime sirasinda insan viicudu iizerinde olusan
kuvvetleri ve hareketleri anlamak ve bu bilgileri dis iskeletlerin tasarimina entegre
etmek anlamina gelir. Yiriiyiis analizi sayesinde, bireyin hareket dinamikleri ayrintili
bir sekilde degerlendirilebilmekte ve bu veriler, dis iskeletin kullanicinin hareketlerine
daha hassas ve uyumlu bir sekilde tepki vermesi i¢in kullanilmaktadir. Bu sayede, dis
iskeletler kullanicinin dogal yiiriiylisiine yakin bir deneyim sunarak rehabilitasyon
stireglerini daha etkili hale getirebilmekte ve hastalarin fonksiyonel bagimsizliklarini

artirmaktadir.

Rehabilitasyon amaglh kullanilan dis iskeletlerin kontrol stratejisindeki temel
zorluklardan biri, kullaniciya uygun bir yiiriiyiisii modellemek ve tahmin etmektir.
Literatiirde yer alan gecmis ¢alismalara bakildiginda genellikle 6nceden tanimlanmis
yiriiyiis yortingeleri kullanilmistir (Veneman vd., 2007; Zoss vd., 2006). Bu
sistemlerde, referans yoriingesi olarak saglikli bireylerden alinan yliriiylis modellerinin
kullanilmasi, kullanicinin kendi yiiriiyilis profiline tam olarak uymayan hareketler

sergilemesine neden olmasi olasidir.



Birgok c¢alisma, insan ylriiyiisiiniin bir zaman serisi yapisinda oldugunu
gostermektedir. Bu nedenle bir yiiriiylis eyleminin tahmini, esasen bir zaman serisi
tahminine veya baska bir deyisle gelecekteki degerlerin gecmis gézlemlerinden elde
edildigi veri yapilarinin tahminine dayanmaktadir (Moosavian vd., 2021). Insan
hareketlerinin farkli sekillerde gergeklestiriliyor olmasi, hareket niyetini tahmin etmek
icin gecmis verilerden 6grenerek gelecekteki olaylari veya sonuglari tahmin eden
matematiksel veya istatistiksel modellerin kullanimini 6zellikle uygun hale
getirmektedir. Bu baglamda, viicut sinyallerini analiz etmek ve islemek icin etkili

calisma metodolojileri gelistirmek zorunlu hale gelmistir (Ragni vd., 2021).

Yapay zeka (Al, Artificial Intelligence) teknolojisindeki gelismeler, makine
Ogrenmesi ve derin 6grenme yontemlerini hareket yoriingelerinin gelecek tahmini i¢in
uygulanabilir bir yaklasim haline getirmistir. Makine dgrenimi ve derin §grenme
teknikleri, biliylik boyutlu veri setleriyle ¢aligilmasi ve kullanilan algoritmalarin giiclii
O0grenme yetenegi sergilemesi bakimindan insan hareketinin gelecek zaman
dilimindeki niyetini tahmin etmede etkili bir ¢6ziim sundugu gézlemlenmistir. Insan
yiirliylislinlin zaman serisi yapisinda oldugu g6z oniinde bulunduruldugunda, bu

yontemler gegmis gozlemlere dayanarak gelecekteki zaman adimlarini tahmin

edebilecektir (Ragni vd., 2021; Zhou vd., 2022).

1.1 Robotik Dis iskeletler

Dis iskeletler, kullanicinin giiclinii ve dayanikliligini artirmak igin sensorler,
aktiiatorler ve kontrolorlerden yapilmis harici ylik tasiyan robotik sistemlerdir
(Kolaghassi vd., 2022). Robotik, mekanik, biyonik, kontrol teorisi, iletisim teknolojisi
ve bilgi isleme teknolojisi ilkelerine dayanan dis iskelet robotlari, bireyler tarafindan
giyilmek tizere tasarlanmaktadir ve kullanici kontrollii hareketler yoluyla
kullanicilarin belirli gorevleri yerine getirmelerine olanak saglamaktadir (He vd.,
2024). Sekil 1.1°de, alt eksremite dis iskelet robotlarinin genel goriinimi yer
almaktadir. Bu tarz alt eksremite dis iskelet robotlar1 kosu bantlarina entegre
edilebilmekte ve yiirime problemi olan hastalarin rehabilitasyon siireglerinde

kullanilmaktadir.



Sekil 1.1 Alt eksremite dis iskelet robotu genel goriiniimii

1.2 Insan Hareket Niyeti Tahmini

Yiiriime eylemi, statik ve dinamik denge korunurken tekrar eden modeller sergileyen
dongiisel bir harekettir (Su ve Gutierrez-Farewik, 2020). Hareket niyetinin olusmasi
sirasinda beyin birden fazla fizyolojik aktiviteyi koordine eder ve bunun sonucunda
bir elektriksel aktivite sergiler. Bu fizyolojik aktivite merkezi ve c¢evresel sinir
sisteminden, kas aktivitesinden veya basing kuvvetlerinden ¢esitli sensorler
araciligiyla kaydedilebilir. Bu sensorler vasitasiyla elde edilen veri kiimeleri ytliksek
dogrulukta insan hareket niyeti tahmin (MIP, Motion Intention Prediction) modelleri
elde etmek i¢in kullanilabilmektedir (Caldas vd., 2020; Tang vd. 2023).

Insan hareket niyeti tahmini, saglik hizmetleri basta olmak iizere rehabilitasyon ve
robotik gibi gesitli alanlarda arastirma araci haline gelmistir. Saglik hizmetlerinde
kullanilacak dis iskelet robotlarinin kontrol mekanizmalarinin olusturulmasinda insan
hareket niyetinden elde edilen yiiriiylis verileri kullanilmaktadir (Foroutannia vd.,
2022; Martinez-Hernandez vd., 2022; Su ve Gutierrez-Farewik, 2020; Wu vd., 2021).



Hareket niyetinin olugmasi esnasinda beyin tarafindan olusturulan biyoelektrik
sinyaller, elektromiyografi (EMG) (Hu vd., 2018; Isezaki vd., 2019; Luo vd., 2024;
Xiang vd., 2024), elektroensefalografi (EEG) (Lana vd., 2015; Reynolds vd., 2024;
Yen vd., 2023) ve yakin kizilotesi spektroskopisi (NIRS, Near-Infrared Spectroscopy)
(Hamid vd., 2022; Khan vd., 2018) gibi 6l¢lim cihazlari tarafindan kaydedilerek analiz
edilebilmektedir.

Ayrica, hareket ile ilgili kinematik ve kinetik parametreleri gercek zamanli olarak
tespit etmek, hareket niyeti tahmini i¢in baska bir yontemdir. Belirli bir hareket amaci
icin, hareketi gergeklestirme yolu nispeten daha iyi bilinmektedir. Ataletsel 6l¢iim
birimleri (IMU, Inertial Measurement Unit) (Foroutannia vd., 2022; Hartog vd., 2021,
Kim vd., 2021; Martinez-Hernandez vd., 2022; Shi vd., 2023; Svensson ve Gullberg,
2021), basing merkezi (CoP, Center of Pressure) (Terrier, 2020; Wang vd., 2020; Yen
vd., 2023), kuvvete dayanikl direng (FSR, Force-Sensitive Resistor) (Negi vd., 2021;
Manna vd., 2023) ve yer reaksiyon kuvvetleri (GRFs, Ground Reaction Forces)
(Foroutannia vd.2022; Kim ve Park, 2022; Yen vd., 2023) gibi biyoelektrik temelli
olmayan sensorler; kuvvet, ivme ve acisal hiz gibi zaman serileri parametrelerini
kaydederek tahmin modelleri olusturmak icin Ozellikler ¢ikarmaktadir. Insan
viicudunun hareket durumu ve yoriingesi bu sensorler araciligiyla analiz edebilir ve
hareket niyeti tahminlemede hareket amacinin olusturulmasindan yiiriitiillmesine kadar

olan tiim siire¢ kapsamli bir sekilde arastirilabilir (Farina vd., 2014).

1.3 Tahmin Algoritmalar:

Insan viicudunu destekleyici cihazlar fiziksel engelli kisilerin giinliik yasam
aktivitelerini daha bagimsiz bir sekilde gerceklestirmelerini saglar. Bu tiir destekleyici
cihazlarda, elektronik, robotik ve yazilim gibi ¢esitli etkenlere yapay zekanin entegre

edilmesi bir¢ok sorunu ¢dziimleyici niteliktedir.

Yapay zeka, makinelerin ¢evrelerini anlamalarini, kullanici niyetini tanimalarini ve
hedeflerine ulasmak i¢in uygun sekilde hareket etmelerini saglayan bir algoritma

koleksiyonudur. Dig iskelet robotlarinin kontrol algoritmasini olusturmada Al



tekniklerinin kullanilmasi; yiirlime, kogsma, merdiven ¢ikma ve engellerden kaginma

gibi karmasik aktivitelerin yerine getirilmesini saglayacaktir (Pancholi vd., 2024).

Tahmin, mevcut ve ge¢cmis bilgilere dayanarak gelecekteki verileri ileriye doniik
analiz etmeyi ifade etmektedir. Tahmin algoritmalari, dis iskelet kontroliinde
kullanicinin sonraki hareketini tahmin edebilir ve dis iskeletin eylemlerini 6nceden
ayarlamasina olanak saglayabilir. Bu, kullanici ile dis iskelet arasinda daha akici ve
daha dogal etkilesimlere yol acar. Ornegin, kullanicinin yiiriime hizim1 degistirme
niyetini tahmin etmek, dis iskeletin motor c¢iktilarin1 buna gore ayarlamasin
saglayarak daha sezgisel ve duyarli bir deneyim sunmasini saglar. Tahmin gorevleri,
dis iskeletin kullanicinin hareketlerini ger¢cek zamanli olarak tahmin etmesini ve
yanitlamasini saglar (Ren vd., 2022). Belirli kaliplar1 ya da aktiviteleri tanimlamak
veya siiflandirmak yerine, mevcut giris verilerine dayanarak kullanicinin amagladigi
hareketleri tahmin etmeye odaklanir. D1s iskelet, yapay zeka algoritmalar1 kullanarak
giris verilerini analiz edebilir ve kullanicinin gelecekteki davranisin1 veya hareketini
tahmin edebilir. Bu, dis iskeletin yardimini ve davranisini buna gore ayarlamasini
saglayarak kullaniciya kesintisiz ve dogal destek saglar. Tahmin gdrevleri, kullanic
ile dis iskelet arasindaki proaktif etkilesimi kolaylastirarak dis iskelet sisteminin genel

performansini, kullanilabilirligini ve etkinligini artirabilir.

1.3.1 Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN, Recurrent Neural Network) mimarisi, 6zellikle siral
ve zaman bagl verilerin islenmesi i¢in tasarlanan ileri beslemeli yapay sinir agi
tirtiidiir. RNN’ler, girdiler arasindaki bagimliliklar1 6grenmek icin geri besleme
(recurrent) dongiilerine sahiptir, bu da onceki zaman adimlarindaki bilgilerin daha
sonraki adimlara aktarilmasina yarar. Bu 6zellik, RNN’leri 6zellikle metin, konusma,

zaman serisi ve hareket verileri gibi ardisik verilerde etkili kilar (Zhou vd., 2020).

RNN’ler, dnceki girdiler hakkinda bilgi yakalayan gizli bir durumu koruyarak ardisik
verileri islemek tizere tasarlanmistir. Temel mimari, bir giris katmani, bir gizli katman
ve bir ¢ikis katmanindan olugur. RNN’ler, Sekil 1.2°de gosterildigi gibi, tekrarlayan

baglantilara sahiptir ve bu da bilgilerin aglar i¢inde dongiliye girmesine olanak tanir.



Her bir t zaman adiminda RNN’nin, bir giris vektori (h;) hesaplanir. Bu durum, hem
mevcut giris (x;) hem de bir 6nceki zaman adiminin gizli katman (h;_,) kullanilarak

giincellenir (Mienye vd., 2024). Bu siire¢ matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:
h’t = O-y(Wx’hxt + Wh'hht_l + bh) (11)

Burada o, aktivasyon fonksiyonu olarak yaygin sekilde kullanilan hiperbolik tanjant
fonksiyonudur. by, gizli katmanin bias (6nyargi) terimi, w*" giris ile gizli katman
arasindaki agirlik matrisi, w™" gizli katmanlar arasindaki agirlik matrisidir. Her t

zaman adimindaki ¢ikis (y;) ise genellikle su sekilde hesaplanir:
V¢ = 0y(Whyhy + by) (1.2)

Burada wy,, gizli ve ¢ikis katmanlari arasindaki agirlik matrisidir, by, ¢ikis katmanin

Onyargi terimi ve oy ¢ikis katmanimin aktivasyon fonksiyonudur.

Cikis Katmani
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Sekil 1.2 Temel bir RNN mimarisi

1.3.2 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM, Long Short-Term Memory), Tekrarlayan Sinir

Aglarinin (RNN) bir tiirtidiir ve 6zellikle sirali verilerdeki (zaman serisi, metin, vb.)



uzun vadeli baghliklar1 O6grenme yetenegine sahiptir. LSTM’ler, uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenme konusunda standart RNN’lerden daha etkilidir ¢iinkii bilgiyi
daha uzun siire koruyabilme yetenegine sahiptir (Kolaghassi vd., 2023; Ren vd., 2022).
Bu yetenek, LSTM hiicrelerinin iginde yer alan hafiza hiicreleri (memory cells) ve
bunlarin kontrol edilmesini saglayan 6zel kapi mekanizmalari (giris (input), unutma
(forget) ve ¢ikis (output) kapilari) sayesinde miimkiin olur. Bu kapilar, onemli
bilgilerin uzun siire boyunca saklanmasina ve gereksiz bilgilerin unutulmasina olanak
tanir. Bu durum onlar1 zaman serisi modelleme ve tahmini gibi gorevler i¢in oldukca

uygun hale getirir (Zhu vd., 2021).

LSTM mimarisi, dort sinir agin1 ve hiicre ad1 verilen farkli bellek bloklarini igeren bir
zincir yapisina sahiptir. LSTM iinitesinde giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi
olmak iizere ii¢c dogrusal olmayan kapi bulunur. Bu ii¢ kapi, bilgi iletimini ve nihai
sonu¢ hesaplamasini kontrol etmek i¢in tasarlanmistir (Jia vd., 2021). Bir LSTM

mimarisinin temel yapist Sekil 1.3°te gosterilmektedir.
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Sekil 1.3 Temel bir LSTM hiicresinin mimarisi

LSTM’deki ilk adim, hiicre durumundan hangi bilginin atanilacagina karar vermektir.
Bu karar, unutma kapis1 olarak isimlendirilen bir sigmoid (o) katman araciligiyla,
onceki andan gelen ¢ikis bilgisi h;_; ve mevcut andaki girig bilgisi x, okunarak
verilir. Hiicre durumundaki her sayiya 0 ile 1 arasinda bir f; degeri ¢iktist verir (Jia

vd., 2021; Ren vd., 2021). ifade Esitlik 3’te yer alan denkleme gore formiilize



edilmektedir. Burada wy agirhk matrisini ve by ise Onyargi vektoriinii temsil

etmektedir.

fe = o(Wg[he_q, x¢] + by) (1.3)

Daha sonraki adimda, hiicre durumunda hangi yeni bilginin depolanacag: belirlenir.
Oncelikle, giris kapisi ad1 verilen bir sigmoid katman, giincellenecek i(p) degerlerini
belirler. Ikinci olarak, bir vektdr ¢; aday hiicre durumunu olusturulmak igin bir tanh

katmani kullanilarak gerceklestirilir (Ren vd., 2021).
iy = a(wr * [he_q,x¢] + by) (1.4)
& = tanh (W, * [he_y, %]+ b,) (1.5)

Eski hiicre durumu c;_; daha sonra unutma kapisindan elde edilen f; ile carpilir ve
girig kapisindan elde edilen giincellenmis deger i; daha sonra yeni hiicre aday vektori

C¢ 'nin ¢arpimina eklenir. Boylece en son hiicre durumunu c; elde edilir:
Ce=fe*Co1 Tt Iy * Ce (1.6)

Sonug olarak, ¢ikis veya tahmin edilen sonug belirlenmelidir. Sonug, hiicre ¢;’nin
mevcut durumuna dayanacaktir. Mevcut andaki giris bilgisi x,, bekleyen ¢ikt1 o, nin
sonucunu belirlemek icin bir sigmoid katmandan gegirilir. Belirsiz tiretim o, hiicre
durumu c; ile garpilir ve mevcut anda belirlenen h;sonucunu elde etmek igin katman

tarafindan islenir (Ren vd., 2021).
o = o(Wo * [he—1, %] + bo) (1.7)
hs = o, * tanh (c;) (1.8)
1.3.3 Kapih Tekrarlayan Birim (GRU)

Cho vd. (2014) tarafindan gelistirilen Kapili Tekrarlayan Birim (GRU, Gated
Recurrent Units), Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN) iginde LSTM aglarina bir alternatif



olarak onerilmistir. (Cho vd., 2014). GRU’lar, LSTM modellerine kiyasla daha basit
bir mimariye sahip olup, daha az parametre kullanmaktadir. Bu 6zellik, modelin
egitiminin daha kolay gergeklestirilmesine olanak tanirken, hesaplama maliyetini de

daha verimli bir diizeye getirmektedir (Wu vd., 2023).

GRU, zaman serisi verilerindeki zamansal bagimliliklar1 yakalamada etkili bir
yontemdir. GRU, gradyan kaybolmasi ve uzun siireli bellek yetersizligi gibi
problemlere ¢oziim sunabilmektedir (Lin vd., 2024). LSTM hiicresinin giris, unutma
ve ¢ikis kapilarindan olusan yapisinin aksine, GRU hiicresi, Sekil 1.5’te goriildigii

tizere temel olarak sifirlama kapisi (1) ve giincelleme kapisindan (u;) olusmaktadir

(Wu vd., 2023).
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Sekil 1.4 Temel bir GRU hiicresinin mimarisi

Giincelleme kapisi, 6nceki gizli durumun ne kadariin yeni gizli duruma aktarilacagin
belirler. Sifirlama kapist ise Onceki gizli durumun hangi kisminin unutulacagin

belirler (Wu vd., 2023).

e = o(Wpx; + U he_q + b,) (1.9)

u; = o(wyxe + uyhe_q + by) (1.10)
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Burada o sigmoid aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir. b, ve b, egitim
sirasinda  Ogrenilecek Onyargi (bias) vektorleridir; w, ve w, egitim sirasinda
Ogrenilecek agirlik matrislerini ifade etmektedir. Sifirlama kapisi fonksiyonundan elde
edilen 6zelliklere dayanarak, aday gizli durum h, énceki gizli durumun giincellenmis

bir versiyonunu olusturur (Wu vd., 2023).
he = tanh (wpx, + uy[x; * he_q] + by) (1.12)

Giincelleme kapisinin etkisiyle dnceki gizli durum ile aday gizli durum birlestirilerek

yeni gizli durum h, elde edilir.
he = ug * he_y + (1 —ug) * by (1.12)

Burada, u;'den gelen degerler 1'e yakin oldugunda daha onceki gegici bagimlilik
ozelligi bilgisi hatirlanmakta; u,'den gelen degerler 0'a yakin oldugunda ise iliskisiz

onceki zamansal 6zellik bilgisinin kaybolmaktadir (Wu vd., 2023).
1.4 Veri On isleme Prosesleri
1.4.1 Kalman Filtresi

Kalman filtresi, bir sistemin mevcut durumunu tahmin etmek ve sensor 6l¢timlerindeki
hatalar1 diizeltmek amaciyla iki temel asamada ¢alisir: tahmin ve giincelleme. Ilk
olarak, tahmin asamasinda, sistemin bir sonraki durumu, 6nceki duruma ve sistem
dinamiklerine dayanarak hesaplanir. Bu adimda, gelecekteki sistem durumu ve
belirsizlik (hata kovaryansi) Ongoriiliir. Ardindan, giincelleme asamasinda, yeni
dlgimler alinir ve bu 6l¢iimler kullanilarak tahmin edilen durum diizeltilir. Olgiimle
tahmin arasindaki fark, Kalman kazanci olarak adlandirilan bir katsayi kullanilarak
degerlendirilir. Bu siireg, sistemin durumunu stirekli olarak giincelleyerek, verilerdeki
giiriiltiiye ragmen en dogru tahmini elde etmeyi saglar (Cayiroglu, 2012; Khodarahmi
ve Maihami, 2023).

Kalman filtresi, zaman serilerinin analizinde optimal ¢6ziim sunan tahmin yontemidir.

Kalman filtresi, bir sistemin durumunu x; vektorii ile tanimlar ve dlgiilen veriler z;
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tizerinden tahmin eder. Bu tahmin islemi, sistemin durumu ve 6l¢iim verileri lizerinden

stirekli giincellenir (Khodarahmi ve Maihami, 2023).

Xg = Fy—1Xg—1 + Wi_q (1.9)
Zy = Hkxk + Vk (110)

Bu kisimda, F durum ge¢is matrisi, H gézlem modeli (6l¢iim matrisi), W), sistem
giiriiltiisii ve V} ise ol¢lim giirtiltiisii olarak tanimlanmistir. Denklemlerde yer alan bu
parametreler kullanilarak, Kalman filtresi z, Olglimlerindeki giiriiltiiye ragmen x;
durumunu tahmin eder ve k-1’e kadar tiim 6lgimler mevcut oldugunda 6nceki durum

ve hata kovaryansi asagidaki gibi hesaplanir:
X = Fr_1Xp—1 (1.11)

Pg = Fo 1 PE_FL_1+0y (1.12)

Sonraki durum ve hata kovaryansi su sekildedir:
X = xp + K (Vi — Hiexy) (1.13)
P, = (I - K. Hy) + P; (1.14)

Onceki tahminlerin degerleri kullanilarak durum ve kovaryans tahmin edildikten sonra

Kalman optimal sonucu asagidaki gibi hesaplanir:

K, = P HY(H Py HY + R)™ (1.15)

Daha sonra durum tahmini Kalman optimal sonucu kullanilarak giincellenir:
5C\k = 5C\k + kk (Zk - ijC\k) (116)
Son olarak kovaryans matrisi agagidaki gibi giincellenir: I birim matristir

Pk == (I - kak)Pk (117)
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Kalman filtresinde, Q ve R degerleri filtre performansini belirleyen 6nemli
parametrelerdir. Ancak, bunlarin dogrudan bir hesaplama formiilii yoktur; genellikle
veri setine ve uygulamaya bagli olarak deneysel veya istatiksel yontemlerle

belirlenmektedir (Khodarahmi ve Maihami, 2023).

1.4.2 Kayan Pencere Yontemi

Zaman serisi segmentasyonu, zamana bagli degisen verilerinin analizi ve aragtirilmasi
siirecinde temel bir bilesendir. Bu yontem, siirekli bir zaman serisi verisini belirli
boliimlere ayirarak her bir boliimii analiz edilebilir hale getirmeye odaklanir. Bu
yontem, Ozellikle karmagsik zaman serisi verilerindeki anlamli Oriintiileri veya
ozellikleri belirlemek, farkli durumlar1 veya olaylar1 tespit etmek ve ¢esitli yapay zeka
modellerine girdi olusturmak amaciyla kullanilir (Deldari vd., 2020). Literatiirde farkli
algoritmalar kullanilsa da ¢ogu zaman serisi segmentasyon algoritmasi kayan pencere,
yukaridan asagiya ve asagidan yukariya yontemleri olmak iizere li¢ kategoride

gruplandirilmistir (Carmona-Poyata vd., 2021).

Sensor verilerinden elde edilen zaman serisi verileri, insan hareketlerinin dinamik ve
stirekli dogas1 nedeniyle genellikle ayrintili analiz gerektirir. Bu tiir verilerin analizi
sirasinda kayan pencere teknigi, hareketin kisa siireli Oriintiilerini ve 6zelliklerini
belirlemek igin yaygin bir sekilde tercih edilir (Kolaghassi vd., 2023; Su ve Gutierrez-
Farewik, 2020; Zaroug vd., 2020).

Kayan pencere yontemi, belirli bir zaman araligini temsil eden kiiciik veri boliimleri
(pencereler) olusturarak bu segmentler {izerinde analiz yapilmasini saglar. Her
pencere, zaman serisinden belirli bir uzunluktaki ardisik veri noktalarini icerir ve bu
pencere belirli bir kayma miktariyla veri tizerinde ilerler. Bu yontem, hem siirekli veri
akiglarinin islenmesinde hem de belirli zaman araliklarinda anlamli 6zelliklerin

c¢ikarilmasinda etkin bir yaklagim sunar.

Sinyal segmentasyonunda 6nemli bir faktor, veri analizi ve modelleme i¢in uygun
pencere boyutunu segmektir. Pencere boyutunun ¢ok kii¢iik olmasi, modelin giiriiltiiye
duyarli olmasina ve dnemli 6zelliklerin gézden kagabilmesine neden olmaktadir. Cok

biiyiik pencere boyutlari ise, verinin zaman i¢indeki hizli degisimlerini kaybetmesine
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yol agabilmektedir (Noor vd., 2017; Ma vd., 2020). Diger bir 6nemli parametre ise
kayma uzunlugudur. Kayma uzunlugu kavrami pencerenin bir sonraki pozisyona ne

kadar ilerleyecegini belirler (Kolaghassi vd., 2022).

Sekil 1.5’te zaman serisi X= {x1, X2, X3, ... , Xa}, toplam n veri noktasini icermektedir.
Bu zaman serisi, kayan pencere yontemi kullanilarak analiz edildiginde, her bir
pencere belirli bir uzunluk (k) ve kayma degeri (i) ile tanimlanmaktadir. Kayan
pencereler, zaman serisinin ardigik alt boliimlerini temsil eder. Her bir pencere, k veri
noktasi igerir ve bir sonraki pencere baslangici bir 6ncekinin baslangicindan i kadar

kaydirilir. Bu yontemde, pencereler sunlari ifade eder:

« 1lk pencere, zaman serisinin x; ile baslayarak k veri noktasini igerir: W; = { x4,

Xoy ooy XK b

« lkinci pencere, zaman serisindeki baslangic noktasini i kadar kaydirir ve W, = {

X1+ir X24iy oy Xk+i}

e Buislem, zaman serisinin sonuna kadar devam eder.

X1 | X, | X3 || X4 Xk
Xl X2 X3 X4_ Xk
X1 | X3 X3 | X4 Xg Xk

Sekil 1.5 Kayan pencere segmentasyonu gosterimi
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2.  LITERATUR TARAMASI

Foroutannia vd. (2022) alt ekstremite dis iskelet robotunun kalga eklemi pozisyonunu
tahmin etmek ve bir sonraki adimda robotun gerekli yardimci kuvvetlerini belirlemek
icin EMG sinyallerini kullanan bir derin 6grenme stratejisi onermislerdir. Bu derin
Ogrenme stratejisi, dis iskelet robotunun gelecekteki aktif eklem pozisyonunu tahmin

etmek i¢in LSTM yapisini kullanmaktadir.

Gwon vd. (2024) endiistriyel robotlar i¢in 300 milisaniye Oncesindeki hareket
niyetlerini tahmin edebilen bir CNN-LSTM modeli 6nermislerdir. Bu ¢alismada
temsili bir kaldirma hareketi olan egilip kalkma eylemindeki degisen hareket
niyetlerine odaklanilmistir. 24 saglikli katilimcidan alinan EMG sinyalleri kullanilarak

yapilan ¢alismada %84,02°lik bir tahmin dogrulugu elde edilmistir.

Moosavian vd. (2021) tanittiklart RoboWalk kinematik modelinin bir sonraki adimini
tahmin emek i¢in LSTM tabanli bir derin 6grenme metodu sunmuslardir. Calismada,
3B kamera hareket yakalama sistemi ile elde edilen kinematik veriler kullanilarak
hareket modlar1 belirlenmis ve RoboWalk kinematik modeli olusturulmustur. Burada
ortaya ¢ikan RoboWalk’un eklem yoriingesi, LSTM tahmin ag1 girisi olarak
kullanilmis ve insan yiiriiyiisiiniin bir 6nceki adimindan elde edilen yoriinge verileriyle

bir sonraki adim %98,5 dogrulukla tahmin edilmistir.

Kolaghassi vd. (2023) Serebral Palsili (SP) ¢ocuklarin rehabilitasyonuna yonelik dis
iskeletlerin kontrol mekanizmasinda kullanilmak {izere, ylirliylis yOriingesinin bir
sonraki adiminin tahmin edilmesini saglayan Tam Evrisimli Ag (FCN, Fully
Convolutional Network), LSTM, CNN ve Transformer olmak iizere dort derin
ogrenme modeli dnermislerdir. Onerilen modellerin egitilmesi ve degerlendirilmesi
icin saglikli ve SP’li ¢ocuklarmn yiirliylislerinden elde edilen veri seti kullanilmistir.
Veriler, IMU kullanan eylemsizlik hareket yakalama sistemiyle toplanmis olup SP’li
cocuklardan elde edilen tiim veriler yalnizca modellerin test edilmesi ve bir sonraki

adiminin tahmin edilmesi i¢in kullanilmistir.
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Gutierrez-Farewik ve Su (2020) IMU sensorii araciligiyla 12 saglikli denekten elde
ettigi yiiriiylis verilerini girdi olarak kullanan ve bir yiirliylis dongiisiiniin tahmin
edilmesini saglayan LSTM sinir ag1 modeli 6nerdi. Onerilen model, alt ekstremite
eklem agilarinin  100-200 ms ilerisini tahmin etmek amaciyla gelistirilmistir.
(Gutierrez-Farewik ve Su, 2020).

Moghadam vd. (2024) ¢ocuklarda, yiiriiyiis zaman serilerini tahmin etmek amaciyla,
IMU sensorlerinden elde edilen alt ekstremite eklem kinematigi verilerini kullanarak
Rastgele Orman (RF, Random Forest) ve CNN tabanli yapay zeka modellerinin
uygulanabilirligini degerlendirmislerdir. Calismada, 12 saglikli ¢ocugun yliriiylis
verileri kullanilmis ve RF ile CNN modelleri arasinda benzer tahmin dogrulugu oldugu
belirlenmistir. RF modelinin performanst %90,5 dogruluk saglarken, CNN modeli
%89,3 dogruluk elde etmistir.

Zaroug vd. (2020) yiiriiylis sirasinda insan alt ekstremite kinematiginin gelecekteki
yoriingelerini tahmin etmek amaciyla bir LSTM sinir ag1 modeli dnermistir. Onerilen
model, bir kodlayict ve bir kod ¢6ziicliyli igeren oto kodlayict LSTM sinir ag1
mimarisine dayanmaktadir. LSTM modelinin giris verileri, 6 saghkli erkek
katilimcinin 5 km/sn hizla yiirtidiikleri esnada, bir kosu bandinda 3B hareket yakalama
sistemiyle kaydedilen alt ekstremite pozisyon-zaman koordinatlarindan olusmaktadir.
Elde edilen dogrusal ivme ve acisal hiz verileri, alt ekstremite kinematiginin birden
fazla zaman adimindaki yoriingelerini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Sonug olarak,
baldir ve uyluk i¢in tahmin edilen kinematik 6zellik degiskenleri, gelecekteki 60 ms’ye

kadar tahmin edilebilmistir.
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Tablo 2.1 Literatiirde yer alan ¢aligma sonuglarinin &zeti

Yazarlar Sensorler Veri Model Giris Cikis Hata Sonuglar
Kiimesi Pencere Pencere Metrigi
Boyutu Boyutu
Moghadam IMU, 17 saglikli RF, CNN 750 ms - NRMSE RF: %9,5
vd. (2024) kuvvet gocuk CNN: %10,7
plakalari katilimer
Gwon vd. IMU, EMG | 24 erkek CNN-LSTM 200 ms 300 ms Dogruluk | %84,02
(2024) katilime1
Kolaghassi IMU, 3B 10 saglikli CNN, FCN 1000 ms 200 ms MAE CNN: 10,72°
vd. (2023) hareket ve 11 SP’li | LSTM, FCN: 10,03°
yakalama ¢ocuk Transformer LSTM: 9,36°
sistemi katilimer Transformer:
10,31°
Kolaghassi | 3B hareket | Gillette CNN, LSTM 50-1000 8,33-200 | MSE, CNN: 0,061-
vd. (2022) yakalama Children's ms ms MAE 0,138°
sistemi Speciality LSTM:
Healthcare 0,019-0,095°
Veritabani
Ren vd. 3B hareket | CMU LSTM - - RMSE Sag-sol kalga:
(2022) yakalama Graphics 0,4662-
sistemi Lab Motion 0,4665
Capture Diz: 0,3246-
Veritabani 0,5037
Ayak bilegi:
0,7416-
0,5548
Moosavian | Kuvvet 5 saglikli LSTM - - Dogruluk | %98,5
vd. (2021) plakalari, Ve 2 protez
3B hareket kullanicisi
yakalama katilimer
sistemi
Zhu vd. 3B hareket | Saglikli CNN-LSTM 54-81ms | 60 ms RMSE 0,741
(2021) yakalama erkek MAE 0,569
sistemi katilimeilar
Jia vd. 3B hareket Dort LSTM, 200 ms 50 ms RMSE LSTM:
(2021) yakalama saglikl RNN 0,464°
sistemi, erkek RNN: 2,523°
EMG denek
Su ve IMU, 12 saglikli LSTM 10-30 5ve 10 Dogruluk | Dogruluk:
Gutierrez- basing denekten zaman zaman RMSE %92
Farewik sensori adimi adim RMSE: 0,80
(2020)
Zaroug vd. Hareket 6 saglikli LSTM 5-40 5ve 10 MAE Uyluk: 0,047
(2020) yakalama katilimer zaman zaman m/sn?
sistemi, adim adimi1 Bacak: 0,047
GRF m/sn?
Uyluk: 0,028
9/sn
Bacak: 0,024
°/sn
Zhou vd. 3B hareket | 137 saglikli | GRU 80 zaman | 68-84 MAD Ayak bilegi:
(2020) yakalama katilimer adimi zaman 1,49°
sistemi adimi Diz: 2,12°
Kalga: 3,75°
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3.  YONTEM

Bu tez ¢alismasinda, HuGaDB (Human Gait Database (Insan Yiiriiyiisii Veri tabani))
veri setinden alinmis IMU sensor verileri kullanilarak, alt ekstremite dis iskelet
robotlarmin kontrol mekanizmasina yonelik RNN, LSTM ve GRU tabanh bir
kinematik yoriinge tahmin modelleri gelistirilmistir. Modeller, ge¢mis yliirlime
verilerini kullanarak bir sonraki zaman adimini tahmin etmek iizere tasarlanmustir.
Farkli giris ve ¢ikis pencere boyutlariyla egitilen modellerin  performansi
degerlendirilmis ve pencere uzunluklarinin tahmin dogrulugu {lizerindeki etkisi

incelenmistir.

Calismamiz, Python 3.9.12 kullanilarak kodlandi. Veri 6n isleme prosesleri ve model
egitimleri i¢in Os, NumPy, Pandas, Matplotlib, FilterPy, Sklearn, TensorFlow, Math
kiitiiphaneleri kullanildi.

3.1 Veri Seti

Calismamizda insan yiirliylisiine ait ayrintili kinematik verilerin yer aldigt HuGaDB
veri seti kullanilmistir (Chereshnev ve Kertesz-Farkas, 2017). HuGaDB veri seti, 4
kadin ve 14 erkek olmak tizere 18 saglikli yetigkinin sensor verisini icermektedir.
Veriler, Sekil 3.1°de goriildiigii tizere sag ve sol uyluklarda (femur), kaval kemiginde
(tibia) ve ayaklarda (metatarsal) bulunan alt1 adet giyilebilir IMU sensoriinden olusan
bir viicut sensor agindan toplanmistir. Her IMU sensorii, X,Y ve Z eksenlerinde
dogrusal ivme ve agisal hiz dl¢iimleri saglanmistir. Ivmedlger (accelerometer) verileri
+2¢g (g: yer ¢ekimi ivmesi) ¢alisma araliginda ve jiroskop (gyroscope) verileri ise
+2000 °/sn araliginda toplanmistir. Veri toplama sirasinda, sensorler 56,35 Hz
ortalama ornekleme frekansi ile ¢alistirilmis ve toplanan veriler, Bluetooth {izerinden
bilgisayara aktarilmistir. lvmedlger ve jiroskop sinyallerini iceren ham veri dosyalar,

int]16 formatinda saklanmustir.
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—» Metatarsal

Sekil 3.1 IMU sensorlerinin yerlesimi (Chereshnev ve Kertesz-Farkas, 2017)

Veri dosyalarinin ana govdesi, dogrudan sensorlerden elde edilen sekmeyle ayrilmis
ham, normallestirilmemis verileri icermektedir. Bu veriler, yer aldig1 dosya bi¢ciminde
her siitunun bir sensore; her bir satirin ise bir 6rnege karsilik geldigi formatta {icretsiz

olarak yayinlanmistur.

3.2 Onisleme

Chereshnev ve Kertesz-Farkas (2017) HuGaDB veri setinde paylastiklar1 verilerin,
ivmeodlger ve jiroskoplardan elde edilmis, intl6 formatinda ham sinyal verileri
oldugunu bildirmislerdir. Bu durumda ham verilere fiziksel anlam kazandirmak igin
birim doniistiirmeleri yapilmasi gerekmistir. Yazarlar, c¢alismada kullandiklar
sensorlere ait bilgilere deginmis ve birim donistirmeleri i¢in gerekli fiziksel
parametreleri yayinlamislardir. Bu dogrultuda, ivmedlger verileri, ham veriyi 32768’e
boliip 2g ile carpilarak ivmeye (m/sn?); ham jiroskop verileri ise 2000/32768 ile
carpilarak agisal hiza (°/sn) doniistiiriildii. (Burada 32768 degeri 16 bitlik isaretli tam

say1 i¢in maksimum degerdir.)

IMU sensorlerinden elde edilen ham verilerin bir¢ok giiriiltli ve hataya maruz kalmasi,
sinyallerden anlamli bilgi ¢ikarilmasim1 zorlagtirir ve tahmin algoritmalarinin
dogrulugunu olumsuz etkiler. Bundan dolayr sensor verilerindeki rastgele

dalgalanmalar (giiriiltii) azaltmak ve hareketin asil dinamiklerini temsil eden daha
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plirlizsiiz ve anlamli sinyaller elde etmek i¢in zaman serisi analizlerinde yaygin olarak

kullanilan Kalman Filtresi yontemi uygulanmistir.

Sinir aglariin performansini iyilestirmek ve egitim siirecini hizlandirmak amaciyla,
verilerin 6l¢eklendirilmesi veya standartlastirilmasi gerekmektedir. Bu dogrultuda, her
bir 6zelligin minimum degeri 0 ve maksimum degeri 1 olacak sekilde Esitlik 2.1°de

belirtilen Min-Max normalizasyonu uygulanmistir.

v )
IMU verileri RNN, LSTM ve GRU modellerine beslenmeden once, Sekil 3.2°de
gosterilen kayan pencere teknigi (sliding window technique) kullanilarak 3B veri
setine doniistiiriilmiistiir. Kayan pencere bir giris penceresi, bir ¢ikis penceresi ve bir
kayan boyuttan olugsmaktadir. Giris penceresi (X;;,), modelin tahmin yapabilmesi i¢in
kullanilan zaman adimlarini icermektedir. Kayan pencere boyutu, k zaman adimina
denk gelir ve bu pencere giris verisini (x;,= { X1, X2, ... , Xx}) olusturur. Cikis
penceresi (V,yu¢), modelin tahmin etmesi gereken degerleri igerir. Cikis penceresi
boyutu, z zaman adimina karsilik gelir ve ¥, 0 ={ Xx41, Xx42, - » Xx12} seklinde ifade
edilir. Giris penceresi (x;;,) ve buna karsilik gelen ¢ikis penceresi (V,,¢), bir egitim
ornegi olusturur. Bu, modelin 06grenme siirecinde kullanilacak giris-¢ikis

eslestirmesini saglar.

1.0 E E
—— Girig penceresi

Stride (Kayma Adimi)
-- Gikis penceresi

0.8

0.6

Ivme (m/s?)

0.2

0.0

0 50 100 150 200 250
Zaman Adimlan

Sekil 3.2 Kayan pencere yonteminin gosterimi
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Kullanilan her bir model, farkl giris-¢ikis penceresi boyutlari kullanilarak egitilmistir.
Giris penceresi boyutlar1 600, 800 ve 1000 ms olarak belirlenmis ve bu siireler,
verilerin kaydedildigi 6rnekleme frekansi dikkate alindiginda sirasiyla 34, 46 ve 56
zaman adimina karsilik gelmistir. Cikis penceresi boyutlar1 ise 6, 12 ve 17 zaman
adimlarini temsil eden 100, 200 ve 300 ms siirelerini kapsamaktadir. Giris ve ¢ikis
penceresi boyutlarinin tiim olas1 kombinasyonlar1 degerlendirilmis ve toplamda dokuz
farkli kombinasyon olusturulmustur. Bu kombinasyonlar, yiirliylis yoriingelerinin
tahmini konusunda literatiirde 6nerilen degerler esas alinarak secilmistir. Ayrica kayan
pencere parametreleri belirlenirken, tam bir yiirliylis dongiisiinii kapsayacak sekilde,

56,35 Hz’lik 6rnekleme orani géz onilinde bulundurulmustur.

Literatiirde, farkli pencerelerle yapilan ¢alismalar bu segimleri desteklemektedir.
Kolaghassi vd. (2022) gelecekteki 200 ms’lik zaman adimlarini tahmin etmek i¢in
genis bir giris penceresi araligi kullanmiglardir. Zaroug vd. (2020) alt ekstremite
Kinematik yoriinge tahmini i¢in 60 ms’ye denk gelen 10 zaman adimini tahmin etmis
ve bu siirecte 5-40 adimlik giris penceresi araliklarini incelemislerdir. Gutierrez-
Farewik ve Su. (2020) alt eksremite kinematik yoriingelerini gelecekteki 200 ms
ileriye doniik 10 zaman adimi i¢in tahmin etmislerdir. Jia vd. (2021) diz ekleminin
yiiriiyiis yorlingesini, 50 ms sonrasi i¢in ongormiistiir. Zhu vd. (2021) ¢ikis penceresi
boyutu 9 zaman adimini1 kapsayan bir modelle 60 ms sonraki eklem agilarini tahmin

etmeyi basarmislardir.

3.3 Model Mimarileri

Bu tez calismasinda, insan yliiriiylis hareketlerinin gelecekteki zaman adimlarinin
tahmin edilmesi amaciyla Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) ve Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) modelleri kullanildi. Kullanilan
modeller, zaman serisi verilerindeki ardigik bagimliliklar1 6grenmek ve bu
bagimliliklardan yola c¢ikarak gelecege yonelik tahminler yapmak iizere
yapilandirilmistir. Model mimarileri, literatiirde yer alan yontemlere dayali olarak
optimize edilmis ve farkli giris ve ¢ikis pencere boyutlar1 i¢in performans
degerlendirmesi yapilmistir. Kullanilan tiim modellerin optimizasyonu i¢in Ortalama

Karesel Hata (MSE, Mean Squared Error) kayip fonksiyonu kullanilmstir.
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Modellerin giris katmanlari, kayar pencere yontemiyle olusturulan segmentlerden
olusmaktadir. Her bir modelin giris katmanina verilen veri, 3 boyutlu bir tensor
yapisindadir. Bu tensor, zaman serisi verisini temsil etmektedir ve “num_samples,
time_steps, num_features” seklinde modelin giris verilerini olusturmaktadir. Burada
“num_samples” segmentasyon sonucunda olusan giris pencere sayisini, “time_steps”
zaman adimi sayisin1 ve num_feature veri setindeki 6zellik (siitun) sayisinini ifade

etmektedir.

Segmentlere ayrilan veriler modellere beslenmeden 6nce %70 egitim, %20 test ve %10
dogrulama (validasyon) verisi olacak sekilde boliinmistiir. Yiriime verileri igin
egitim, test ve dogrulama setleri sirastyla 12968, 3705 ve 1853 drnekten olusmaktadir.
Dogrulama verisi, modellerin egitimi sirasinda asir1 6grenme (overfitting) yapmasini
engellemek i¢in kullanilmigtir. Tim modellerin agirliklarini  ve biaslarini
giincelleyerek kayip fonksiyonunu (loss) minimize etmek amaciyla Adam (Adaptive
Moment Estimation (Uyarlanabilir Moment Tahmini)) optimizasyon algoritmasi
kullanilmistir. Modellerin hiperparametrelerini belirlemek i¢in ise Izgara Arama (Grid
Search) yontemi kullanilmistir. Bu yontem, her bir hiperparametrenin tanimlanan
deger araliklarini birlestirerek tiim olast kombinasyonlar1 olusturmakta ve bu

kombinasyonlarin her biri i¢in model egitimi gerceklestirmektedir.

Bu calismada, hiperparametre optimizasyonu, katman sayis1 (num_layers), gizli birim
sayist (hidden_units), grup boyutu (batch_size), epok sayisi (epochs) ve 6grenme orani
(learning_rate) degerlerinin tanimlandigi bir arama alanini kapsamistir. Her bir
kombinasyon ig¢in tiim modeller, egitim verileri lizerinde egitilmis ve her modelin test
seti lizerindeki performansi degerlendirilmistir. Egitim siirecinde, modellerin asiri
ogrenmesini  Onlemek amaciyla erken durdurma (early stopping) stratejisi
uygulanmigtir. Bu strateji, dogrulama kaybinin belirli bir sayida epok boyunca
tyilesme gostermedigi durumda egitim siirecini sonlandirmistir. Ayrica, her egitim
dongiisiinde dogrulama kaybinin en diisiik oldugu model agirliklari, ModelCheckpoint
mekanizmasi ile kaydedilmistir. Bu siire¢, en iyi hiperparametre kombinasyonunun ve
agirliklarin segilmesini saglamig, her bir modelin genel performansini optimize

etmistir.
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Sekil 3.3 RNN, LSTM ve GRU modellerinin genel mimarisi

Sekil 3.3’te gosterildigi gibi kullanilan her bir modelin ¢ikisi, kayar pencere
yontemiyle olusturulan giris segmentlerine dayanarak gelecekteki zaman adimlarini
tahmin etmek TUzere tasarlanmistir. Tim modellerin ¢ikis katmaninda, gizli
katmanlarindan elde edilen ¢ikti once tam baglantili bir yogun (dense) katmanina

aktarilmistir. Bu katman, tahmin edilmek istenen zaman adimlar1 (output_steps) ile her
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bir zaman adimina ait 6zelliklerin (num_features) carpimina esit boyutta bir vektor
tiretmektedir. Daha sonra bu vektor, bir Reshape katmani araciligiyla yeniden
diizenlenerek nihai model ¢iktist (num_samples, output steps, num_features)
boyutunda bir tensor olarak sunulmaktadir. Burada num_samples, ¢ikis segmentlerinin
sayisini; output_steps, tahmin edilen zaman adimi1 sayisini; num_features ise her bir

zaman adiminda tahmin edilen 6zelliklerin sayisini ifade etmektedir.

3.4 Degerlendirme Olgiitleri

Regresyon modellerinin degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilan metrikler
arasinda Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE, Root Mean Squared Error) ve Ortalama
Mutlak Hata (MAE, Mean Absolute Error) bulunmaktadir. Bu metrikler, tahminlerin

dogrulugunu ve gercek degerlerden sapma miktarini sayisal olarak ifade etmektedir.

Bunun yani sira, Determinasyon Katsayisi (R?, Coefficient of Determination), modelin
verilere ne kadar iyi uydugunu ve tahmin giiciinii 6lgmek i¢in kullanilan énemli bir
metriktir. R?, modelin bagimsiz degiskenler araciligiyla bagimli degiskeni ne kadar iyi

acikladigini gosterir.

Bu tez c¢alismasinda, RNN, LSTM ve GRU regresyon modellerinin performansi
RMSE, MAE ve R? dlgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Bu metrikler, modelin
tahmin ettigi degerlerle gercek degerler arasindaki farki olgerek, modelin tahmin

basarisini sayisal olarak ortaya koymaktadir.

Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE), model tarafindan tahmin edilen degerler ile
gercek degerler arasindaki ortalama farki 6lgen bir performans metrigidir. Bu metrik,
modelin hedef degerlerini ne kadar dogru bir sekilde tahmin edebildigini
(dogrulugunu) sayisal olarak ifade etmektedir. RMSE, Esitlik 2.2°de yer alan formiil

kullanilarak hesaplanmaktadir:

RMSE= | 2 S, — 70° 22)

24



Burada (y; — ¥;), her bir tahminin hata degeri (tahmin edilen deger ile gergek deger

arasindaki fark) ve n, toplam gozlem sayisini ifade etmektedir.

Ortalama Mutlak Hata (MAE), tahminlerdeki hatalarin ortalama biiyiikliigiinii 6l¢cen
bir metrik olup, hatalarin yonlerini dikkate almaz. Bu metrik, tahmin edilen ve ger¢ek
degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini temsil eder ve her bir sapmay1 esit
sekilde ele alir. MAE’nin yiiksek bir degere sahip olmasi, modelin diisiik
performansini; diisiik bir degere sahip olmasi ise modelin yiiksek dogrulukta ¢alistigini
gostermektedir. MAE, y; gergek (hedef) degerler, y; model tarafindan tahmin edilen
degerler ve n toplam tahmin sayisi olmak tizere Esitlik 2.3’te yer alan matematiksel

ifade ile tanimlanmaktadir:
1 ~
MAE =~ Y11y — 3l (2.3)

Determinasyon Katsayisi (R?), bir modelin verilere ne kadar iyi uyum sagladigini ve
gelecekteki sonuclari ne derece dogru tahmin edebildigini 6l¢mek i¢in kullanilan bir
metriktir. Bu katsay1, bagimli degiskendeki toplam varyansin ne kadarinin bagimsiz
degiskenler tarafindan agiklandigini degerlendirerek modelin dogrulugunu belirler. R?
degeri, modelin hata karesi toplami1 (RSS, Residual Sum of Squares) ile verinin toplam
degiskenligi (TSS, Total Sum of Squares) arasindaki oran kullanilarak hesaplanir ve

Esitlik 2.4 ile ifade edilir.

2 _ 4 _ 2 i=y)?
k=1 Y i-y)? (24)

Burada y; gergek degerleri, y; modelin tahmin ettigi degerleri ve y; gercek degerlerin
ortalamasim ifade etmektedir. Y7, (y; — ¥;)?, tahmin hatasinin karesinin toplami;
> (vi — ¥;)?, verinin toplam degiskenligidir. Determinasyon katsayisi, istatistiksel
bir modelin sonuglarinin ne kadar iyi tahmin edildigini 6lger ve O ile 1 arasinda degisen
bir deger iretir. Bir model tahmin yapmada ne kadar iyiyse, R? degeri 1’e 0 kadar

yakin olacaktir.
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4. BULGULAR

Sensdr verilerinden elde edilen kinematik veriler 6l¢iim siirecinde ¢esitli kaynaklardan
gelen giiriiltiilere maruz kalabilmektedir. Bu giiriiltiilerin baslica nedenleri, sensorlerin
elektronik bilesenlerinden kaynaklanan rastgele hatalar, ¢cevresel faktorlerin etkisi ve
insan hareketlerinin dinamik dogasidir. Sensorlerin titresim, manyetik alan
degisiklikleri ve ani hareket degisimleri gibi dis etkilere maruz kalmasi, sinyal
dogrulugunu olumsuz yonde etkileyerek gercek ol¢limlere giiriiltiiniin karigmasina
neden olabilmektedir. Bu nedenle, ham sinyallerin daha temiz ve analiz edilebilir hale
getirilmesi amaciyla Kalman filtresi yontemi uygulanmistir. Sekil 4.1 ve 4.2°de

Kalman filtresinin ham veriler tizerindeki etkisi gosterilmektedir.

Ham Ivmedlger Sinyalleri (Yarime)

20 Ham lvmedlger (X)
15 —— Ham lvmedlcer (Y}
—— Ham lvmedlcer {Z)
10 V Na—
~ 5
w
E o
w
E
= -5
=10
-15
—20
o 20 40 60 80 100 120 140
Zaman Adimlar (150 Ornek)
Filtrelenmis lvmedlcer Sinyalleri (Yarime)
15
10
5
o
E o
E
£ =
-10
Filtrelenmis lvmedlger (X)
-15 —— Filtelenmis ivmedlcer (¥)
—— Filtrelenmis vmedicer (Z)
=20

o 20 40 &0 80 100 120 140
Zaman Adimlar (150 Ornek)

Sekil 4.1 Sag ayak ivmeélgerden alinan referans yoriinge sinyalleri
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Ham Jiroskop Sinyalleri (Yurume)
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=200
=300
o 20 40 60 80 100 120 140
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300 —— Fitrelenmis Jiroskop (X}
—— Fitrelenmis Jiroskop (Y}
200 — Fitrelenmis |iroskop (£}
— 100
n
§
T o
=
"
2 100
=200
300

0 20 40 &0 80 100 120 140
Zaman Adimlan (180 Ornek)

Sekil 4.2 Sag ayak jiroskoptan alinan referans yoriinge sinyalleri

Python 3.9°da kodlanan RNN, LSTM ve GRU mimarileri, RTX 2060 Siiper ekran kart,
Intel i5-14400F@2.5 GHz islemci ve 64 GB RAM’e sahip bir kisisel bilgisayar ile
egitilmis ve test edilmistir. Modellerin hiperparametreleri, epok sayisi, grup boyutu,
katman sayisi, gizli birim sayis1 ve 6grenme orani gibi parametreler dahil edilerek
1zgara arama (grid search) yontemiyle optimize edilmistir. Bu yontem sayesinde tiim
olas1 parametre kombinasyonlar1 degerlendirilmistir. Her bir model i¢in arama yapilan
hiperparametre degerleri Tablo 4.1°de gosterilmektedir. Egitim siirecinin verimli ve
etkili olmasi igin ardisik 10 epok boyunca dogrulama kaybinda iyilesme goriilmedigi
takdirde erken durdurma stratejisi uygulanmistir. Bu strateji Sayesinde, gereksiz

hesaplama siirelerinin 6niine geg¢ilmis ve asir1 6grenme engellenmistir.
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Tablo 4.1 Model hiperparametre optimizasyonu

Hiperparametreler RNN Arama LSTM Arama GRU Arama
Alam Alam Alam
Katman sayisi [1, 2] [1,2,3,4] [1,2,3,4]
Gizli birim say1si [16, 32, 64] [32, 64, 128] [32, 64, 128]
Grup boyutu [16, 32] [16, 32, 64] [16, 32, 64]
Epok sayist [50, 100] [60, 80, 100] [60, 80, 100]
Ogrenme orani [0,01; 0,001; 0,0001] [0,01; 0,001; 0,0001] [0,01;0,001; 0,0001]

RNN, LSTM ve GRU modelleri, farkl: giris ve ¢ikis pencere boyutu kombinasyonlari
ile egitilmistir. Bu siirecte toplamda 9 farkli pencere boyutu kombinasyonu
kullanilmistir. Bu kombinasyonlar, farkli zaman pencerelerinin model performansi
tizerindeki etkilerini degerlendirmek ve en iyi tahmin dogrulugunu saglayacak

parametreleri belirlemek amaciyla segilmistir.

Giris pencere boyutlari, zaman serisi analizinde kullanilan farkli uzunluklar1 temsil
etmek tizere 600 ms, 800 ms ve 1000 ms’ye karsilik gelen 34, 46 ve 56 zaman
adimlarini olusturmaktadir. Cikis pencere boyutlart ise gelecekteki zaman adimlari
icin tahmin siirelerini ifade etmek amaciyla 6, 12 ve 17 zaman adimlarina karsilik
gelen 100 ms, 200 ms ve 300 ms’lik siireler olarak belirlenmistir. Her bir farkli giris
ve ¢ikis pencere boyutu kombinasyonu i¢in, tiim modellerin en iyi hiperparametre
degerleri optimize edilmis ve bu degerler kaydedilmistir. Bu islem, modellerin her bir
kombinasyonda maksimum performansa ulasmasin1 saglamak ve farkli pencere

boyutlariin etkilerini sistematik bir sekilde analiz etmek amaciyla gergeklestirilmistir.

Modellerin performansi, Ortalama Mutlak Hata (MAE), Kok Ortalama Karesel Hata
(RMSE) ve Determinasyon Katsayisi (R?) kullanilarak degerlendirilmistir. Farkli
giris-cikis pencere boyutlariyla egitilen RNN, LSTM ve GRU modellerinin
performans degerleri sirasiyla Tablo 4.2, Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’te gosterilmektedir.
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Tablo 4.2 Degisen giris-¢ikis pencere boyutlari igin RNN modelinin performansi

Giris Cikis Katman Gizli Grup Ogrenme Epok RMSE MAE R?

Pencere Pencere Sayis1 Birim Boyutu Oram  Sayisi

Boyutu Boyutu Sayisi
34 6 2 64 16 0,001 100 0,108 0,074 0,747
46 6 2 64 32 0,001 100 0.110 0.076 0,743
56 6 2 64 16 0,001 100 0,111 0,077 0,737
34 12 2 64 32 0,001 100 0,122 0,086 0,674
46 12 2 64 16 0,001 100 0,122 0,086 0,676
56 12 2 64 32 0,001 100 0,124 0,088 0,671
34 17 2 64 32 0,001 100 0,126 0,089 0,655
46 17 2 64 32 0,001 100 0,130 0,092 0,640
56 17 2 64 32 0,001 100 0,131 0,093 0,636

Tablo 4.3 Degisen girig-¢ikis pencere boyutlari icin LSTM modelinin performansi

Giris Cikis Katman Gizli Grup Ogrenme Epok RMSE MAE R?

Pencere Pencere Sayis1i Birim Boyutu Orani  Sayisi

Boyutu  Boyutu Sayisi
34 6 2 128 16 0,001 60 0,095 0,063 0,814
46 6 2 128 16 0,001 100 0,098 0,065 0,804
56 6 2 128 16 0,001 80 0,101 0,068 0,795
34 12 2 128 16 0,001 60 0,106 0,070 0,765
46 12 2 128 16 0,001 100 0,123 0,074 0,752
56 12 2 128 16 0,001 80 0,111 0,075 0,745
34 17 2 128 16 0,001 80 0,112 0,075 0,737
46 17 2 128 16 0,001 60 0,113 0,076 0,722
56 17 2 128 16 0,001 100 0,115 0,078 0,714
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Tablo 4.4 Degisen giris-¢ikis pencere boyutlari igcin GRU modelinin performansi
Giris Cikis Katman Gizli Grup Ogrenme Epok RMSE MAE R?

Pencere Pencere Sayist Birim Boyutu Oram  Sayisi

Boyutu Boyutu Sayisi
34 6 4 128 64 0,001 80 0,092 0,062 0,814
46 6 3 128 64 0,001 80 0,095 0,064 0,806
56 6 3 128 64 0,001 100 0,097 0,065 0,800
34 12 4 128 64 0,001 100 0,104 0,070 0,770
46 12 3 128 64 0,001 100 0,107 0,072 0,755
56 12 4 128 64 0,001 100 0,109 0,074 0,745
34 17 3 128 64 0,001 100 0,110 0,075 0,738
46 17 4 128 64 0,001 80 0,113 0,077 0,726
56 17 3 128 64 0,001 80 0115 0,078 0,713

Calismada RNN, LSTM ve GRU derin 6grenme modellerinin, bir sonraki zaman
adimin1 tahmin etme performanslar1 degerlendirilmistir. Bu degerlendirme siirecinde
her bir model i¢in en iyi performansi gosteren hiperparametre degerleri kaydedilmistir.
Genel olarak tic modelin karsilastirilmas: sonucunda, kisa vadeli tahminlerde
modellerin performanslarinin uzun vadeli tahminlere kiyasla daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Cikis pencere boyutu arttikga tahmin hatalarinin arttigr ve model
dogrulugunun distiigii gozlemlenmistir. Bu durum, daha uzun vadeli tahminlerde hata
birikiminin artabilecegini ve kisa vadeli tahminlerin daha gilivenilir oldugunu

gostermektedir.

Elde edilen bulgular, hareket tahmini problemlerinde RNN modelinin diisiik dogruluk
sergiledigini buna karsin LSTM ve GRU modellerinin ise daha basarili oldugunu
ortaya koymaktadir. RNN modeli, diger modellere kiyasla genel olarak daha yiiksek
RMSE ve MAE degerlerine sahiptir. Ozellikle ¢ikis pencere boyutu 17 oldugunda R>
degeri 0,655 ile en diisiik degere ulagsmaktadir. Bu durum, RNN modelinin uzun
sekansli verilerde hatalarin birikmesine daha yatkin oldugunu gostermektedir. LSTM
modeli, RNN modeline kiyasla daha diisik RMSE ve MAE degerleri sunmakta ve
daha yiiksek R? skorlarma ulagsmaktadir. Bu durum, LSTM’nin uzun siireli

bagimliliklar1 daha iyi yakalayarak daha basarili tahminler yaptigin1 gostermektedir.
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LSTM ve GRU modelleri, RMSE, MAE ve R? metrikleri agisindan genellikle benzer
performans sergilemistir. Ancak daha ayrintili bir inceleme yapildiginda, GRU
modelinin genel olarak LSTM’ye kiyasla daha diisik RMSE ve MAE degerleri

sergiledigi goriilmektedir

Determinasyon katsayist (R?) agisindan degerlendirildiginde, her iki modelin en
yiiksek 0,814 degerine ulastigi goriilmektedir. Bu, LSTM ve GRU modellerinin
bagimli degiskendeki varyansin %81,4’linli agiklayabildigini gostermektedir. Ancak
¢ikis penceresi uzunlugu arttikga (12 ve 17 zaman adimini tahmin etmede), her iki
modelde de R? degerinde belirgin bir diisiis yasanmistir. Bu durum, uzun vadeli
tahminlerde modelin veriye olan uyumunun azaldigini ve hata paymin arttigini
gostermektedir. R? agisindan modeller arasinda belirgin bir fark olmamasi, genel uyum

acisindan iki modelin de benzer seviyede oldugunu gostermektedir.

RNN, LSTM ve GRU modellerinin 34 giris ve 6 ¢ikis pencere boyutuyla egitilmesi
sonucu, test veri seti izerindeki tahminleri ile gercek verilerin karsilastirildig: grafikler
sirastyla Sekil 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5°de verilmistir. Sekillerdeki a, b ve c grafikleri
sirastyla sag ayak ivmedlgerden alinan X, Y ve Z eksen verilerini; d, e ve f grafikleri
ise sag ayak jiroskoptan alinan X, Y ve Z eksen verilerini ifade etmektedir. Genel
olarak, GRU modeli LSTM ile benzer bir dogruluk seviyesi sunarken, daha diisiik hata
degerleri ve daha verimli bir 6grenme siireci ile one g¢ikmaktadir. Bu bulgular,
GRU’nun  hareket tahmini problemlerinde gii¢lii bir alternatif olarak

degerlendirilebilecegini gostermektedir.
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5.  TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda, insan yiiriime aktivitesinin bir sonraki zaman adimindaki referans
yoriingelerini tahmin etmek amaciyla, zaman serisi verilerinin analizi ve tahmininde
yaygin olarak kullanilan RNN, LSTM ve GRU modelleri kullanilmistir. Her bir model,
farkli giris ve cikis pencere boyutlariyla egitilmis ve her egitim siirecinde en iyi
hiperparametreler kaydedilmistir. Kolaghassi vd. (2022) en iyi hiperparametre
kombinasyonunu bulmak i¢in 72 zaman adimi boyutunda bir giris penceresi ve 12
zaman adimi genisliginde bir ¢ikis penceresi Kullanarak modeli egitmis ve buldugu
hiperparametre sonuglarmma gore farkli pencere kombinasyonlarinin model
performansini Slgmistiir. Gutierrez-Farewik ve Su (2020), 5 ve 10 zaman adimina
denk gelen pencere boyutlar1 igin model performansini degerlendirmis ancak
kullandiklar1 parametreleri belirtmemislerdir. Yapilan literatiir taramalarinda farkl
girig ve ¢ikig pencere boyutlari i¢in detayli hiperparametre optimizasyonu bulgularina
rastlanilmamigtir. Zaroug vd. (2020) elde ettigi bulgular neticesinde c¢alismada
kullanilan hiperparametrelerin model tizerindeki etkilerini arastirmak i¢in daha fazla

calisma yapilmasi gerektigini vurgulamistir.

Yetiskinlerde ortalama ylriiylis dongiisii stireleri, yilirime hizina baglh olarak
degismekte olup yavas, normal ve hizli yliriime hizlar i¢in sirasiyla 0,89 m/sn, 1,16
m/sn ve 1,50 m/sn arasindadir (Magbool vd., 2024). Mevcut tez ¢alismasinda, normal
bir yiiriiylis dongiistiniin yaklagik %25’ine karsilik gelen 17 zaman adimina (300
ms’ye denk gelmektedir) kadar yoriinge tahmini yapilmis ve farkl giris-¢ikis pencere

boyutlarinin tahminler tizerindeki performansi degerlendirilmistir.

Sonuglar, GRU model performansinin RNN ve LSTM’den daha iyi oldugunu
gostermektedir. Ayn1 zamanda RMSE, MAE ve R? performans metrikleri géz oniine
alindiginda, GRU ve LSTM modellerinin benzer hata oranlarina ve dogruluk
seviyelerine sahip olduklar1 goriilmektedir. Ancak, giris ve ¢ikis penceresi
boyutlarinin artmasiyla birlikte LSTM modelinin daha kararli bir performans
sergiledigi gozlemlenmektedir. Daha uzun vadeli bagimliliklarin bulundugu ve daha

biiyiik model yapilarina ihtiya¢ duyulan farkli senaryolarda, LSTM nin avantaji daha
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belirgin hale gelebilir. Hesaplama maliyetleri géz oniine alindig1 durumdaysa, GRU,

LSTM’ye kiyasla daha verimli bir alternatif sunmaktadir.

Bu ¢alismada kullanilan HuGaDB veri seti, Gutierrez-Farewik ve Su (2020)’nun ve
Zaroug vd. (2020)’nin c¢alismasinda kullanilan veri setinin aksine sadece kosu
bandinda kaydedilmis verilerle sinirli degildir. Kosu bandinda yiiriiyiis, genellikle
sabit hizda ve kontrollii bir ortamda gergeklestiginden dogal yiiriiyiis davranislarini
sergilemeyecektir. Calismada kullanilan veri seti, giinliikk hayatta daha sik karsilasilan
yiiriiyiis Ortintiilerini temsil ettiginden gergek diinya uygulamalarina daha yakin bir
sonu¢ verdigi diistiniilmektedir. Sonuglarimiz, benzer sekilde saglikli katilimcilarin
yiirime verilerinin kullanildig1 ¢alismalarla (Jia vd., 2021; Ren vd., 2022; Su ve
Gutierrez-Farewik, 2020; Zaroug vd., 2020; Zhu vd., 2021) kiyaslandiginda, daha iyi

performans sergiledigi goriilmektedir.

Mevcut calisma, 14 erkek ve 4 kadin saglikli katilimcinin yiiriime verileri ile sinirlidir.
Gelecek g¢aligmalarda, bu yaklagimin uygulanabilirligini dogrulamak icin daha fazla
Katilimcinin yer almasi gerekmektedir. Ayrica veri seti, saglikli ve gen¢ katilimeilar
ile smirh kalmamali ve yiiriiylis bozuklugu bulunan bireylerin verileri de ¢aligmaya

dahil edilmelidir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasi, rehabilitasyon alaninda kullanilan dis iskeletlerin kontrol
mekanizmalarina yonelik bir ¢6ziim gelistirmeyi amaglamaktadir. Caligmada, insan
yiiriiyiisii verilerinden elde edilen referans yoriingeleri kullanarak, bir sonraki zaman
adiminin dogru bir sekilde tahmin edilmesi i¢in RNN, LSTM ve GRU mimarilerinin
kisa ve orta vadeli tahminlerdeki etkinligini degerlendirilmistir. Yiiriiylis verilerindeki
dinamiklerin anlasilmas: ve tahmin edilmesi konusunda her bir modelin kisa ve orta

vadeli zaman dilimlerinde nasil performans gosterdigi analiz edilmistir.

Elde edilen sonuglar RNN modelinin, LSTM ve GRU’ya kisayla daha diisiik
performans sergiledigini gostermektedir. Genel olarak, GRU ve LSTM modelleri
benzer performans gostermis, ancak uzun vadeli bagimliliklarin 6grenilmesi
gerektiginde LSTM'nin daha kararli sonuglar iirettigi gozlemlenmistir. Kisa vadeli
girig-¢ikis pencere boyutlart i¢in GRU'nun hata oranlart LSTM’ye kiyasla ¢ok kiigiik
farklarla daha diisiiktiir, ancak bu fark belirgin bir avantaj gostermemektedir.
Dolayistyla, GRU modelinin genel olarak RNN ve LSTM’den daha iyi oldugu kesin
sonucuna varmak yaniltici olabilir. Sonug olarak, her iki modelin de kullanim amacina
ve uygulamanin gereksinimlerine gore farkli avantajlar sundugu sdylenebilir.
LSTM'nin uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegi, 6zellikle rehabilitasyon ve dig
iskelet robotlar1 gibi uygulamalarda kritik bir faktor olabilirken, GRU'nun hizli egitimi
ve verimli parametre kullanimi, zaman ve kaynak kisitlamalar1 altinda 6nemli bir

avantaj saglayabilir.

Gelecekteki calismalar, yiiriiylis bozuklugu bulunan hastalardan elde edilecek yiiriime
verilerinin de veri setine entegre edilmesini hedeflemelidir. Bu tiir bir genisleme, dis
iskeletlerin kontrol stratejilerini kisisellestirme ve rehabilitasyonda bireye ozel
¢oziimler sunma potansiyelini artirabilir. Ozellikle, yiiriiyiis bozukluklarina sahip
bireylerin hareket oriintiilerinden 6grenilen bilgiler, bu bireyler igin optimize edilmis
dis iskelet kontrol stratejilerinin gelistirilmesine katki saglayabilir. Ayrica veri setinin
genisletilmesi LSTM ve GRU modellerinin performansi hakkinda daha etkili sonuglar

verebilir.
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