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TUBITAK

ONSOZ

Yurticulagiuni Dog.Dr. Akhan Akbulut'un yaptigi ve TUBITAK tarafindan EEEAG-117E579
proje numarasi ile desteklenen “Hayalet Uzuv Sendromu Tedavisi icin Sanal Gercgeklik ve
Artinlmis Gergeklik Temelli Sistemin Gelistirilmesi” proje kapsaminda; farkli amputasyon
bolgelerinde hissedilen fantom agrisinin azaltiimasina yonelik bir siber rehabilitasyon sistemi
tasarimi yapiimis ve geligtirilen ilk érneklem ile saha testleri yapilarak basarimi incelenmistir.
Yazilim Miuihendisligi, yapay (makine) 6grenme, derin 6drenme, sinyal isleme, sanal
gerceklik, artirlmis gercgeklik, bilgi glvenligi, e-saglik ve siber rehabilitasyon konularinda gok
disiplinli bir calisma ekibi ile gerceklestirilien ¢alismalar 24 ay icerisinde tamamlanmis ve bir
ESCI indeksinde taranan dergi makalesi, bir uluslararasi ve iki ulusal konferans bildirisi
yazilmistir. ilk érneklemin saha galismalarinin dokiimante edilecegi ve projenin ana giktisi
olarak degerlendiriliecek makale calismasi IEEE Transactions on Neural Systems and
Rehabilitation Engineering dergisine 2020 yil icerisinde gonderilmesi planlanmaktadir ve
proje konusu rehabilitasyon sisteminin ulusal patent tescil suregcleri baglatiimistir. Fantom
hareketlerin siniflandiriimasini saglayacak 6zglin bir veriseti olusturulmus ve makalenin
kabulliinu takiben veri bilimi alaninda ¢alisan arastirmacilarin kullanimina agilacaktir. Proje
suresi icerisinde bursiyer Abdurrahman Cabuk “Kayip uzuv sendromu igin artirilmig gergeklik
destekli rehabilitasyon sistemi” baslikh yuksek lisans tezini tamamlamistir. Proje kapsaminda
5 lisansUstu bursiyer ve ¢ok sayida lisans Ogrencisi gorev alarak bahsi gecen gincel
konularda galismalar yapmasi imkani saglanmistir. Verilen destekten dolayi TUBITAKa
tesekkur ederiz.
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OZET

Hayalet uzuv sendromu (Fantom ekstremite agrisi-FEA), amputasyon sonrasinda bireylerin
bircogunda gorilen ve yasam kalitesini azaltarak hayatlarini olumsuz yénde etkileyen yaygin
bir amputasyon sekelidir. Kaybedilen uzvun beyinde temsil edildigi kortikal alanlarin, uzuv
kaybindan dolayl duyusal girdiden yoksun kalmasi ve komsu duyusal girdilere acgik hale
gelmesinin kayip uzuv ile ilgili agrili temsillere neden oldugu 6ne sirtlmektedir. FEA'y1 tedavi
etmeye yonelik bircok farkli uygulama bulunmakla birlikte; etkinligi en fazla gosterilen ve en
yaygin kullanilan terapétik yaklasim ayna terapisidir. Ayna terapisi, saglam ekstremite ile
yapilan hareketlerin yansima aldatmacasini kullanarak kayip uzvu beyine varmis gibi
gOsterip, agrinin azaltilarak bireyin rahatlatiimasini hedeflemektedir. Proje kapsaminda,
benzer bakis acisiyla ve ayna terapisinin limitasyonlarini ortadan kaldirarak FEA’nin
rehabilitasyonunda kullaniimak Uzere, 4 farkli amputasyon boélgesi icin sanal gergeklik ve
artirlmis gerceklik teknolojilerinin yer aldigi 7 (4 SG, 3 AG) oyun gelistirilmis; katilimcilarin
ampute bolgelerinden olctlen EMG sinyallerinin karsiligi olan fantom hareketler belirlenerek
interaktif oyunlar igerisindeki modellere yansitiimasi yéntemi ile rehabilitasyon seanslari
gerceklestiriimistir. Fantom hareketlerin ylksek dogrulukla siniflandiriimasi igin 71 kisiden
toplanan 6zgun bir veriseti olusturulmug ve sistemin kullandigi yapay 6drenme modelinin
egitiimesinde kullaniimistir. Farkli yapay 6grenme algoritmalari ile yapilan deneylerde en
yuksek basarimi sunan modeller, ilk 6rnekleme entegre edilmis ve sistem %88,94’e varan
dogrulukla hareketleri siniflandirmigtir. Proje konusu, fizyolojik sinyallerin  dlgimunde
gundelik hareketleri etkilemeden kullanilabilecek giyilebilir bir sensér cihazin gelistiriimesi,
saglik verisinin az kaynak tiketerek glvenli bir sekilde aktariimasi ve fizyoterapistlerin hasta
takibini yapabilecegi web uygulamalarinin gelistirmesini de kapsamaktadir. Onerilen sistemin
ilk drneklemi 12 hasta ile test edilmig; yapilan kullanim analizi ve geribildirimler neticesinde
sistemin ampute bireyler icin kontrol edilebilir, dogal, eglenceli, dalma seviyesi yuksek,
fantom ekstremiteyi hareket ettirmelerini saglayan, kalan uzuvdaki kaslarin calismasina
katkida bulunan ve kassal yorgunluk olugturmayan bir rehabilitasyon araci olabilecegi, iyi bir
degerlendirme sonrasinda sistemin kullanimi ile ilgili herhangi bir sikayeti olmayan ampute
bireyler tarafindan rahatlikla kullanilabilecedi ve yuksek memnuniyet duzeyine sahip oldugu

gorulmustar.

Vi
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ABSTRACT

Phantom limb pain (PLP) is a common sequela of amputation seen in many individuals after
amputation, affecting their lives negatively by reducing their quality of life. Cortical areas
representing missing limb in the brain are deprived of sensory input due to limb loss and
become sensitive to sensory inputs from neighbor areas, causing painful representations of
the missing limb. Although there are many different applications to treat PLP; the most
effective and widely used therapeutic approach is mirror therapy. Mirror therapy aims to
reduce the pain by using the reflection of the intact limb movements and creates an illusion
of the amputated limb in the brain. Within the scope of the project, we have developed 7
games (4 VR, 3 AR) with virtual reality and augmented reality technologies for rehabilitation
of 4 different amputation areas with a similar perspective and eliminating the limitations of
mirror therapy. Rehabilitation sessions were conducted by determining the phantom
movements corresponding to the EMG signals measured from the amputated areas of the
participants and reflecting them to the models in interactive games. In order to classify
phantom movements with high accuracy, a unique dataset collected from 71 people was
created and used in training the machine learning model used by the system. The models
resulting the highest performance in experiments with different artificial learning algorithms
were implemented into the first prototype and the system classified the movements with an
average accuracy of up to 88.94%. The project also includes the development of a wearable
sensor device that can be used in the measurement of physiological signals without affecting
daily movements, the secure transfer of raw health data with low resource consumption, and
the development of web applications where physiotherapists can monitor patients. The first
version of the proposed system was tested with 12 patients; As a result of the use analysis
and feedback, the system can be a controllable, natural, fun, high level of plunge, allows
them to move the phantom limb, contribute to the work of the muscles in the remaining limb
and does not cause muscular fatigue, and the use of the system after a good evaluation. We
observed that it can be used easily by amputees without any complaints and has a high level
of satisfaction.

Vii
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1. GIRIiS

Fantom ekstremite hissi (FEH), ampUtasyona ugramis uzvun amputasyon sonrasinda hala
mevcut oldugu hissidir (Chien ve Bolash 2017). Bircok ampite birey, olmayan uzuvda
basing, kasinti ve sicaklik degisikliklerini ve ekstremitenin uzaydaki farkindahgdini igceren
FEH’i deneyimlemektedir. Bu bireyler, cerrahi sonrasinda ayak parmaklarini kipirdatma, elini
acma-kapama gibi fantom hareketleri kontrol edebilirler (Collins vd. 2018). Fantom
ekstremite hissine sahip olanlarin biylk bir cogunlugu ayni zamanda oldukga rahatsiz edici
ve zayiflatici etkiye neden olan ekstremite agrisina sahiptir. Fantom ekstremite agrisi (FEA)
bu slreci geciren bireylerde ortaya ¢ikan yaygin bir amputasyon sekelidir (Flor 2002). Dahasi
bu bireylerin %80-85'i olmayan uzuv boyunca zonklama, yanma, saplanma, delinme, elektrik
¢arpma hissi, karincalanma ve kramp gibi semptomlar ile karakterize siddetli agri ataklari
yasarlar (Collins vd. 2018; Nikolajsen ve Jensen 2001). Bu ataklar, 1 dakika kadar stren
araliklarla seyredebilir veya surekli olabilir (Schipper ve Maurer 2017). Amputasyon
sonrasinda FEA ¢ogunlukla erken baslangichdir ancak haftalar hatta yillar sonra bile ortaya
cikabilir. Weeks ve ark (2010), FEA'nin cogdunlukla cerrahiden sonraki 1 hafta icinde
basladigini ve hastalarin %50’sinin FEA’ylr ampitasyondan sonraki ilk 24 saat icinde
deneyimledigini belirtmistir (Weeks, Anderson-Barnes, and Tsao 2010). Jensen ve ark.
(1985) ise 58 ampdite ile yaptiklari galismada, fantom agrisinin insidansinin 1 hafta, 6 ay ve
2 yil sonra sirasiyla %72, 65 ve 59 oldugunu saptamistir (Jensen vd. 1985). Kugik
¢ocuklarda ve konjenital amputelerde fantom agrisi gérilme orani daha duguktar (Flor vd.
1998).

FEA, Ust ekstremite ampultasyonlarinda primer olarak avug ici ve parmaklar; alt ekstremite
amputasyonlarinda ise ayak parmaklari, ayagin Gst kismi ve ayak bilegi gibi eksik uzvun
distal kisimlarinda lokalizedir (Nikolajsen ve Jensen 2001). Amputasyondan 6nce var olan
agri, rezidtel ekstremite agrisi ve fantom hissinin olmasi FEA’'nin gérilmesi igin risk faktorleri
arasinda gosterilmektedir (Luo ve Anderson 2016; Flor 2002). Kayg! ve depresyon varligi,
idrara ¢ikma, defekasyon ve cinsel aktivite FEA'y1 kétulestirebilir. Soguk ortamin veya hava
degisikliklerinin de FEA’y1 siddetlendirdigi bilinmektedir (Luo ve Anderson 2016).

FEA'nin altta yatan mekanizmasi kapsamli bir sekilde tartisiimis ancak hala tam olarak
anlagilamamistir. Onceleri psikojenik faktorler tizerinde durulsa da zamanla ampiitasyonun
merkezi sinir sistemi (MSS) ve periferik sinir sisteminde (PSS) meydana getirdigi
degisikliklere odaklaniimistir (Schipper ve Maurer 2017). GUnUimuizde en cok Uzerinde
durulan MSS teorisi, amputasyon sonrasinda somatosensoriyel ve motor Kkortekste
noroplastik degisiklikleri iceren kortikal yeniden haritalanma teorisidir (Collins vd. 2018;
Kikkert vd. 2018). Ampultasyon sonrasinda primer somatosensoriyel korteksin duyusal
girdiden yoksun kalmasinin, kortikal komsularindan gelen girdilere duyarli hale geldigi
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kortikal reorganizasyona yol acgtigi ve eksik uzvu temsil eden kortikal alana dogru yer
degistiren girdilerin de kayip uzuv ile ilgili agrili temsilleri tetikledigi 6ne strulmektedir (Kikkert
vd. 2018). Somatosensoriyel ve motor kortekslerin yani sira talamus gibi subkortikal alanlarin
da reorganizasyon surecine dahil olabilecedi dusinilmektedir. Ancak Makin ve ark.(2013),
siddetli kronik agrisi olan amputelerin fantom el hareketlerinin, eksik elin primer sensorimotor
korteksinde daha gugcli aktivasyona yol actigini ve kalici agrinin ampite edilen elin
korteksindeki korunmusg yapi ve fonksiyonel organizasyon ile iligkili olabilecegini belirtmistir
(Makin vd. 2013). FEA'nin periferik nedenlerine dair yapilan arastirmalarda ise, kesilen
sinirlerin 6nceki baglantilari tamir edememesi, rezidiiel uzuvda veya dorsal kdk ganliyonunda
néroma olusumu ve ektopik ateslenmenin varli§i ve preamputasyon agrisinin roli Uzerinde
durulmustur (Borghi vd. 2010; Vaso vd. 2014). Tum bunlarin yanisira proprioseptif hafizanin
agrill durumlarin bir hatirlaticisi olarak gérev yapan koruyucu bir 6zellik saglamasinin da
FEA olusumunda etkili olabilecegi distintlmektedir (Anderson-Barnes vd. 2009).

Fantom agrisinin kroniklesmesi yasam kalitesini olumsuz yonde etkiler; sosyal ve
profesyonel cevre ile etkilesim faaliyetlerinde kisitlamalara yol agar (Sherman, Sherman, ve
Parker 1984). FEA’ya sahip amplte bireylerde obezite, kardiyovaskiiler hastaliklar, uyku
bozuklugu, kronik eklem agrisi ve bel agrisinin gérilme sikhdinin arttigr gérilmustar (Weeks,
Anderson-Barnes, ve Tsao 2010). Fantom agrisi tipik analjezik tedavilere cevap
vermediginden énemli bir tibbi problem olusturur (Kikkert vd. 2018).

Bu calismanin amaci, FEA'y1 azaltan ve agrinin olumsuz etkilerini azaltarak yasam kalitesini
artiran fantom ekstremite agrisinin tedavisinde kullaniimak Gzere sanal gergeklik ve artiriimis

gerceklik temelli rehabilitasyon sistemi gelistirmektir.
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2. LITERATUR OZETIi

Fantom ekstremite agrisi olan hastalari tedavi etmek icin birgcok farkli midahale olmasina
ragmen, higbirinin uzun sureli etkinligi ile ilgili kanit mevcut dedildir (Rothgangel vd.).
Cogdunlukla noéropatik agr olarak tanimlandigindan, farmakolojik calismalar FEA'nin
yonetilmesinde noéropatik agrinin sikligini ve yogunlugunu azaltan antikonvilsan ilaglari
iceren tedavileri dnermektedir (Levendoglu vd. 2004). Spinal Kord Stimtlasyonu, Derin Beyin
Stimulasyonu, sempatik sinir sistemi bloklari, néroma icine Fenol damlatiimasi, botulinum
toksin A enjeksiyonu gibi girisimsel tedaviler de konservatif tedaviden fayda gdérmeyen
bireylerde kullanilabilmektedir ancak bu tedaviler hakkinda ¢ok az kanit mevcuttur ve fikir
birligi yoktur (Wolff vd. 2011). Ayrica kalici sinir hasarina yol acabilmekle birlikte yiksek
komplikasyon ve niksetme oranlar ile iligkilidir (Luo and Anderson 2016). Bilissel-
davranissal tedaviler, hipnoterapi, biofeedback, mental imgeleme ve meditasyon gibi
nonfarmakolojik uygulamalar mevcuttur ancak fantom agrisinin tedavisinde kullanilan en
yaygin terapétik yaklasim ayna terapisidir (Chan vd. 2007; Schipper ve Maurer 2017).

Ayna terapisi, FEA'nin tedavisinde kullanilan noninvaziv, dusuk maliyetli ve etkili
modalitelerden biridir. Saglam uzuv tarafindan vyapilan istemli hareketlerin bir ayna
araciliiyla yansimasini kullanarak, fantom ekstremitede agrisiz hareketin gorsel
yanilsamasini olusturmayi icerir (Barbin vd. 2016). Kayip uzvun hayali hareketi kullanilarak,
temsil edildigi motor ve duyusal kortekslerde yansimasinin yeniden olusturulmasi ve kesilen
ektremiteden gelen duyusal sinyallerin olmamasindan kaynaklanan adrinin azaltiimasi
saglanir. Chan ve ark. (2007) ilk randomize sham kontrolli c¢alismalarinda, AT’nin
katimcilarin %93'Unde FEA’yI azaltmada etkili oldugunu gostermigstir (Chan vd. 2007). Foell
ve ark. (2014) ise AT’nin, amputasyondan sonra reorganizasyona ugrayan somatosensoriyel
korteksin, amputasyondan dnceki mevcut konfiglirasyonuna dénmesine neden olabilecegdini
belirtmistir (Foell vd. 2014). AT, FEA'nin tedavisinde nispeten basarili bir yéntem olarak
desteklense de etkinligine dair yapilan ¢alismalarin kanit diizeyi hala diagutktir (Barbin vd.
2016). Colmenero ve ark. (2018) sistematik derlemelerinde ayna terapisi, motor imgeleme ve
sanal gorsel geri bildirimin hayalet uzuv agrisinda olumlu yararlari oldugunu, ancak
katimcilar arasindaki heterojenligin ve dusuk metodolojik kalitenin yetersiz kanit duzeyine
neden oldugunu bildirmiglerdir (Herrador Colmenero vd. 2018). AT ayrica gergekgilik ve ayna
yerlesiminin  metodolojik  kisitlamalari  agisindan sinirhdir ve sadece tek tarafl
ampuUtasyonlarda uygulanabilir (Hasanzadeh Kiabi vd. 2013). AT'nin uzaysal boyutu ayna
yuzeyi ile limitlidir; bu nedenle yalnizca el agma ve kapatma gibi sinirli hayali hareketler igin
kullanihr (Sumitani vd. 2008). Ampute birey hareketleri ayna ylzeyinde gergeklestirmek icin
sabit bir pozisyonda kalir. Olmayan uzvun hareket yanilsamasi gegicidir ve hareketli
anatomik ekstremitenin aksine yansiyan goéruntiye dayanir (Murray vd. 2009). AT, motor
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Ozellikleri olmayan fantom ekstremite agrisinda ve fantom ekstemitenin immobil oldugu
bireylerde etkili degildir (Sumitani vd. 2008).
FEA’nin kronik dogasi g6z o6ninde bulunduruldugunda, FEA'y1 sdrdurdlebilir bir sekilde
azaltabilecek etkili yaklagsimlara ihtiya¢ vardir. MSS’de uzun sireli etkiler elde etmek igin
hastalarin rehabilitasyondan taburcu olduktan sonra verilen egzersizleri rutin olarak
yapmalari gerekir. FEA icin AT ile ilgili arastirmalar, AT'nin i¢sel problemlerini giderebilen ve
ayni prensiplere dayanan gorsel tedavilerin FEA'yl azaltabilecegini gostermektedir. Bu
farkindalik, FEA tedavisinde sanal gerceklik (SG) ve artiriimis gergeklik (AG) kullanimina
dikkat cekmektedir.
Sanal gerceklik yaklasimlari ayna terapisinin daha gelismis formunu olusturma potansiyeline
sahiptir ve hastalarin klinik disinda egzersizlerine devam etmesine imkan saglayabilir. Bu
nedenle son ddénemde sanal gerceklik ve arttinlmis gergeklik tabanh rehabilitasyon
sistemlerinin ayna tedavisinin prensiplerinden faydalanarak fantom agrisi dzerinde etkinligini
belirlemek amaciyla galismalar yapilmaya baglanmistir.
Kuttuva ve ark. (2005), Ust ekstremite amputasyonlu kisiler icin, top gibi sanal objeleri
maniplle etmelerini saglayan sanal bir ortam gelistirmistir. Rezidlel uzuvlarin spesifik
miyokinetik aktivitesi araylz tarafindan kaydedilmis ve istemli fantom hareketler, sonrasinda
sanal el hareketlerini gergeklegtirmek Uzere kodlanmistir (Kuttuva vd. 2005). Ampdteler icin
bu sanal ortamin gelistirimesinden sonra, bazi arastirmacilar FEA tedavisi i¢cin benzer
sistemler gelistirmistir. Murray ve ark. (2007), 3 hafta boyunca 3-5 seans arasinda FEA'll lg¢
hastay (ikisi Ust ekstremite, biri alt ekstremite amputasyonlu) tedavi etmek igin sarmal sanal
gergeklik (IVR) ortamini kullanmgtir. Tim katilimcilar, seanslarin en az birinde FEA’da bir
azalma ve hislerin hayalet uzuvdaki kaslara ve eklemlere aktarildigini belirtmiglerdir ancak
Ust ekstremite ampduteleri bunu alt ekstremite ampuitesinden daha fazla desteklemistir
(Murray vd. 2007). FEA’h bireylerde ayni uygulamalar daha blyik érneklem boyutlarinda da
benzer faydali etkileri saglamigtir. Mercier ve Sirigu (2009), Ust ekstremite ampitasyonundan
veya brakiyal pleksus avulsiyonundan kaynaklanan FEA'yi hafifletmek igin 8 hafta boyunca
ve haftada 2 kez sanal goérsel geribildirim kullanmigtir. Katilimcilar, viziiel analog skalasina
(VAS) gbre mudahaleden sonra agrida ylzde 38 azalma oldugunu bildirmistir (Mercier and
Sirigu 2009). Cole ve ark. (2009) hasta guduklerinden gelen hareket verilerini toplamis ve
bunu SG ortamindaki bir avatar tarafindan yudrutilen hedefe ydnelik sanal harekete
donustirmustur. Madahale 6ncesinde, Ust ekstremite amputelerinin daha yodun ve surekli
agridan muzdarip oldugu; SG girisiminden sonra, Ust ve alt ekstremite ampitasyonuna sahip
hastalar agri azalmasinin yani sira FEH’te artis bildirmistir (Cole vd. 2009). Sanal entegre
ortami kullanarak, katilimcilarin uzuvlarindan elde edilen yuzeyel elektromiyografi sinyalleri
ve sanal bir avatarin 6rintu tanima kontroll ile Perry ve ark. (2013) gunlik ortalama agr ve
gunlik en kot Ust ekstremite FEA skorlarinda disus bildirmiglerdir (Perry vd. 2013).
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Wake ve ark. (2015), istemli fantom hareketleri algilamak, FEA'yl azaltmak ve her hasta igin
esnek noro-rehabilitasyon rejimleri sunmak icin gorsel, dokunsal ve isitsel sistemden olusan
multimodal SG ortami geligtirmistir. Yapilan uygulama sonrasinda bes hastadan dérdi
FEA'da dugus bildirmigtir (Wake vd. 2015). SG noro-rehabilitasyonunun istemli hareketlerin
kontrol edilebilirligini arttirma ve FEA'y1 azaltma Uzerindeki kisa dénem etkilerini arastiran bir
calisma, SG rehabilitasyonunun analjezik bir etkiye sahip olabilecedini ve hasta igin
motivasyon saglayabilecegini belirtmigtir (Osumi vd. 2017). Chau ve ark. (2017), ayna
terapisine dayanan interaktif 3 boyutlu bir mutfak ortami gelistirmis ve 5 terapi seansi igin
sanal elin myoelektrik kontrolini ve hareket izleme kontrolind kullanmigtir. Hastalar
seanslarin sonunda agrida 6énemli oranda hafifleme bildirmistir (Chau vd. 2017). Zanfir ve
ark. (2017), sarmal sanal gerceklik (SSG) ile olusturulan tedavi programinin FEA'dan
muzdarip katilmcilarda etkinligini degerlendirmis ve SSG grubundaki hastalarda,
kinezyoterapi grubundakilere kiyasla agrida anlamh bir azalma oldugunu belirtmistir (Zanfir
vd. 2017). Ichinose ve ark. (2017), dokunsal geribildirim ile saglanan analjezik etkiyi
arastirmis ve etkilenen taraftaki yanaga somatosensariyel geribildirim uygulayarak FEA'nin
onemli 6lgide azaldigini bildirmistir (Ichinose vd. 2017). Lendaro ve ark. (2017) myoelektrik
patern tanima ve SG ile fasilite edilen fantom motor uygulamalarinin etkinligini
degerlendirmis ve FEA'nin 23 seanstan sonra 6nemli dlgide azaldigini belirtmigtir (Lendaro
vd. 2017). Ambron ve ark. (2018) disuk maliyetli 6zel oyunlarda SSG kullanmistir. Alt
ekstremite amputasyonlu iki olgu c¢alismaya dahil edilmis ve her iki hasta da seanslardan
sonra agri seviyeleri giderek azalmigtir (Ambron vd. 2018). Fantom ekstremite agrisi igin
sanal gerceklik yaklasimlari faydali gérinmektedir ancak galismalarin metodolojik nitelikleri
(6rneklem blyuklugl, ¢alisma protokoli vb.) yetersizdir.

Arttinlmis gercgeklik, ayna terapisi ve sanal gergeklik ile karsilastirildiinda daha ylksek
dizeyde gercekgilik saglamasi nedeniyle FEA'nin ydnetimi igin kullaniimigtir. Desmond ve
ark. (2006), geleneksel ayna terapisinin metodolojik kisittamalarinin Gstesinden gelmek igin
FEA'da AR tedavisini uygulamis ve uU¢ ampute AG ayna kutusundan alinan gorsel
geribildirim ile tedavi edilmistir. Calisma, AG ile saglanan fantom ekstremitenin gorsel
geribildiriminin daha bagimsiz hareketi fasilite ettigini ve bu teknolojinin FEA igin potansiyel
tedavi seceneg@i sunabilecegini bildirilmistir (Desmond vd. 2006). Ortiz-Catalan ve ark.
(2014), fantom ekstremite hareketlerini es zamanh olarak éngérmek icin myoelektrik patern
tanimayr AG ortami igin girdi olarak kullanmis ve hasta agri duzeyinin kademeli olarak
azaldigini bildirmistir (Ortiz-Catalan vd. 2014). Bir baska calismalarinda, hastalarin sanal bir
ortamda fantom ekstremite hareketlerini gergeklestirirken rezidlel uzuvdaki néromuskuler
aktiviteyi geri kazanmasini saglamak icin makine &gdrenmesini kullanmis; fantom
ekstremitenin motor uygulamalarinin makine 6grenmesi, sanal gergeklik, arttirilmis gerceklik
ve oyun teknolojisi kullanilarak FEA’yl oénemli o6lgide azalttigini ve tedavisinde etkili
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olabilecegini bildirmislerdir (Ortiz-Catalan vd. 2016). Rothgangel ve ark. (2018), arttirlimis
gerceklik tedavisinin, ayna terapisi ile kiyaslandiginda ek bir katkisinin olmadigini belirtirken
gelecek galismalarla desteklenmesi gerektigini vurgulamistir (Rothgangel vd. 2018). Fantom
motor uygulamasi, myoelektrik patern tanima ve SG uygulamasi ile ilgili bir olgu raporundan
sonra, Lendaro ve ark. (2018) AR, VR ve myoelektrik patern tanimanin kullanildigi bir
calisma protokolliini sunmustur. FEA’sI olan ampdteleri fantom motor uygulama ve fantom
motor imgeleme olarak 2 gruba ayirmis ve her iki tedavide de ayni cihazi kullanan ayni VR-
AR ortamlari ile 15 uygulama yapilmigtir (Lendaro vd. 2018). Sonugclarin 2020’de sunulmasi
beklenmektedir.

FEA tedavisinde SG ve AG teknolojilerinin etkinligini degerlendiren tim arastirmalar, nicel ve
nitel raporlama yoluyla fantom agrisinin 6nemli o&lgide azaldigini gostermistir. SG
arastirmalarda AG'den daha fazla tercih edilmesine ragmen, makine 6grenmesi, oyun
teknolojisi ve myoelektrik patern tanima gibi diger uygulamalarla birlikte kullanildig
¢alismalar da mevcuttur (Ortiz-Catalan vd. 2016; Ortiz-Catalan vd. 2014; Lendaro vd. 2018).
SG ve AG ile ilgili yapilan ilk calismalarda, eksik uzuv hareketinin sanal goérintileri, farkli
eylemler gerceklestiren saglam ekstremite hareketleri kaydedilerek elde edilmis ve daha
sonra dijital olarak ters cevrilerek bir bilgisayar ekraninda yansitiimistir. Saglam
ekstremiteden elde edilen verilere goére AT'ye dayali SG veya AG tabanli ayna tedavisi
uygulanmistir (Desmond vd. 2006; Mercier and Sirigu 2009). Diger bazi arastirmalar da
motor hareketleri 6ngérmek icin SG ve AG ortamlarinda hastaya gercek zamanli geri bildirim
saglarken myoelektrik patern tanima teknolojisiyle reziduel uzuvdan elde edilen sinyalleri
kullanmis ve fantom motor uygulamalari bu sistem kullanilarak gergeklestiriimistir (Chau vd.
2017; Lendaro vd. 2017; Perry vd. 2013; Lendaro vd. 2018; Ortiz-Catalan vd. 2016; Ortiz-
Catalan vd. 2014). Cinkl fantom hareket kabiliyetinin azalmasi daha siddetli FEA ile
koreledir (Raffin vd. 2016). Diger SG/AG c¢aligmalarindan farkli olarak 2 galismada, SG ile
etkilenen uzuv, saglam uzuv veya yanak Uzerine taktil geribildirim uygulanmistir (Ichinose vd.
2017; Wake vd. 2015).
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Tablo 1. FEA'da sanal gergeklik ve artirilmis gergeklik uygulamalari

CALISMA TURU KATILIMCI TEDAVI DEGERLENDIRME SONUC
Desmond ve ark. (2006) Olgu serisi UE (n=3) Arttirnimis Gergeklik KF-MAO FEH’de artna
Standart Ayna Terapisi FEA'da azalma
Murray ve ark. (2007) Olgu serisi UE (n=2) Sarmal Sanal Gergeklik KF-MAO UE’de azalan agri
AE (n=1) 30 dk/2-5 seans/3 hafta AE’de degisken sonugclar
Mercier ve Sirigu (2009) Olgu serisi UE (n=2) Sanal Gergeklik VAS agri 8 hastadan 5’inde %30’un lzerinde agrida
BPA (n=6) 30-60 dk/haftada 2 kez/8 hafta azalma, uygulamadan 4 hafta sonrasinda
5 hastanin 4’iinde sonuglarin korunmasi
Cole ve ark. (2009) Olgu serisi UE (n=7) Sanal Gergeklik VAS agri FEH’de artna
AE (n=7) 60-90 dk/1 seans MAO FEA'da azalma (her gruptaki 7 kisiden 5’inde)
Perry ve ark. (2013) Olgu serisi UE (n=7) Sanal Gergeklik VAS agri VAS: 3 hastada ortalama agrida, 4 hastada en
30 dk/1 ay KF-MAO kotu agrida azalma, KF-MAO: 4 hastada FEA'da
azalma
Ortiz-Catalan ve ark. (2014) Olgu raporu UE (n=1) Arttirlimis Gergeklik KF-MAO FEA’da azalma
Myoelektrik Patern Tanima Self rapor Fantom yumruk hissinde artma
22 seans/18 hafta
Wake ve ark. (2015) Olgu serisi UE (n=1) Sanal Gergeklik KF-MAO 5 hastadan 4’inde FEA’da azalma
BPA (n=4) 5 dk/1 seans/3 farkli durum
(taktil feedback yokken, saglam tarafa
taktil uyaran, ampute tarafa taktil uyaran)
Ortiz-Catalan ve ark. (2016) Tek grup Klinik | UE (n=14) Sanal Gergeklik-Arttiriimis Gergeklik NAS, ADI, AADO, NRS51'de% 32 diisls, ADI'de % 47
calisma Makine Ogrenmesi, Oyun SSFS diistis AADO'de %47 diisiis
12 seans Agri kesici ilag kullaniminda azalma
Chau ve ark. (2017) Olgu raporu UE (n=1) Sarmal Sanal Gerceklik-Myoelektrik ve VAS agri, KF-MAO, VAS'ta %55 azalma, KF-MAO'de %60
hareket izleme kontroli Wong Baker Yz Skalasi azalma, Wong Baker Yiz Skalasinda %90 azalma.
(5 seans)
Zanfir ve ark. (2017) Pilot galisma AE (n=20) Sarmal Sanal Gergeklik (30 dk/3 seans) MAO, TAPDO agri, SSG grubunda, kineyoterapi grubuna oranla daha
Kinezyoterapi (30 dk/3 seans) AFO fazla agrida azalma
Tsao ve ark. (2017) Olgu raporu AE (n=1) Sanal Gergeklik-Myoelektrik Patern Tanima KF-MAO, NAS, ADO, NAS'da %50 azalma, ADO’de %68 azalma
2 saat/23 seans AADO AADO'de %57 azalma.
Ichinose ve ark. (2017) Olgu serisi UE (n=1) Sanal Gergeklik-Taktil Feedback NAS, KF-MAO NAS: Yanaga uyari ve Saglam ele uyarida
BPA (n=8) 5dk/glinde 2-3 seans/2-4 gun 3 gorev agrida belirgin sekilde azalma
(yanaga uyari, saglam ele uyari, uyari yok) KF-MAQ: Tiim durumlarda agrida azalma
Ambron ve ark. (2018) Olgu serisi AE (n=2) Sarmal Sanal Gergeklik VAS agri VAS agrida %100 azalma (Olgu 1)
20 dk/2-4 seans VAS agrida% 93 azalma (Olgu 2)
Rothgangel ve ark. (2018) Tek kor randomize AE (n=75) Ayna Terapisi-Arttirlmis Gergeklik NAS, ADI, AOYA, NPSI Tum gruplarda ortalama FEA'da azalma
kontrolli ¢calisma Ayna Terapisi-Self Egzersizler
Sensorimotor Egitim-Self Egzersizler
4 hafta+6 hafta
Lendaro ve ark. (2018) Cift kdr randomize UE(n=67) Fantom motor uygulama (AG+SG+MPT) ADO, KF-MAO, ADI, Mevcut degil

kontrolli ¢calisma

2 saat/15 seans/6 ay takip
Fantom motor imgeleme (AG+SG+MPT)
2 saat/15 seans/6 ay takip

AFO-6, AOYA-2,
Q-PLP

“AADO= Agirlikli Agri Dagiimi Olgegi, ADi= Agri Disabilite indeksi, ADO= Agri Derecelendirme Olgegi, AFO= Agri Felaketlendirme Olgegi, AOYA= Agrni Oz-Yeterlilik Anketi, KF-MAO= Kisa Form McGill Agr Olgegi,

MAO= McGill Agri Olgegi, NAS= Niimerik Agri Skalasi, Q-PLP= “Questionnaire for Phantom Limb Pain”, TAPDO= Trinity Amputasyon ve Protez Deneyim Olcegi, VAS= Viziiel Analog Skalas!”
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PLP'nin degerlendiriimesinde en sik kullanilan 6lgekler McGill Agri Olgegdi (MAO), Agri
Degerlendirme Endeksi (ADI), agri igin Nimerik Derecelendirme Olgegi (NDO) ve Viziel
Analog Skalasi (VAS) 'dir. Ayrica, Adri Disabilite indeksi (ADI), “Questionnaire for Phantom
Limb Pain” (Q-PLP), Agri Oz-Yeterlilik Anketi (AOYA), Agr Felaketlendirme Olgedi—6 (AFO-
6), Agirlikli Agri Dagilimi Olgegi (AADO) ve Trinity Amputasyon ve Protez Deneyim
Olgeginin (TAPDO) FEA alt 6lgegi fantom agrisinin siddeti, sikligi, stresi, agrinin kalitesi ve
agrinin 6z yeterliligi gibi dzelliklerini degerlendirmek igin kullaniimistir.

Bu uygulamalarin olumlu etkilerine ragmen, calismalar arasinda tedavi protokollerinin
tutarsizhi@r gibi birka¢ sinirlama vardir. Calismalarda seanslarin sikhgi, stresi ve yogunlugu
birbirinden tamamen farklidir ve midahaleler karsilastirimak yerine siklikla birlikte
yapiimistir. Bu calismalar genellikle olgu raporu veya olgu serilerinden olusmus ve tedavilerin
olumlu sonuglarina ragmen dugik kanit dizeyine sahiptir (Dunn vd. 2017). FEA'da, AT, AG,
SG ve sensorimotor egitimin etkinligini karsilastiran sadece bir tek koér randomize calisma
vardir. Halen tamamlanmayan ve calisma protokoll yayinlanan bir ¢ift kér randomize
calisma mevcuttur. Ayrica, mevcut calismalarin ¢gogu, FEA'nin tedavisinde SG ve AG'nin
uzun vadeli yararlarini dederlendirmemistir. Ayrica geleneksel tedaviler ve teknolojik
nororehabilitasyon teknikleri birbirleriyle karsilastirlmali ve uzun vadeli etkiler ylksek
metodolojik kalite ile belirlenmelidir. Bu konuda yiksek kaliteli galismalara ihtiyag vardir.
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3. GEREC VE YONTEM

3.1 Sistem Mimarisi
3.1.1 Giyilebilir Saglik Bilesenin Geligtirilmesi

Proje kapsaminda yapilmasi gereken ilk is paketlerinden biri giyilebilir saglik bilesenlerinin
gelistirilesiydi. Bu bilesenle birlikte daha sonraki asamalarda veri toplanacak, hazirlanan
makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri bu bilesenle test edilecek ve ortaya ¢ikan son
driinde de bu bilesenler kullanilacakti. Bu bilesenin gelistiriimesinde dncelikli olarak bursiyer
Guven ASCI gorev almistir. Saghk alaninda sensér 6lgimlerinin dogrulanmasi igin de Prof.
Dr. Ela TARAKCI ve bursiyer Feray GUNGOR destek vermistir. Yapilan ilk denemelerde bir
yerine iki EMG sensori kullanilmasinin daha basarili sonug verecegi ongoérilmus, benzer
¢alismalarda gelistirilen veya kullanilan sensdrlerin aksine bir yerine iki adet EMG sensoéri
kullaniimistir. EMG cihazi hastanin tagiyabilmesi ve 6zglrce hareket edebilmesi icin hafif ve
hastanin saglam uzvuna veya kemere takilabilecek sekilde tasarim yapilmigtir.

Sinyal Yukseltici Devre

Projede kullanilan EMG sensori, kastan gelen bir sinyal olmamasi durumunda sabit 1.5 volt
¢ikis gerilimine sahiptir. Herhangi bir kas sinyali ile ¢ikis gerilimi 0 ila 3.3 volt arsinda
degerlere sahip olmaktadir. Bu de@erlerin 6lcimi ise Arduino mikro kontrolctsl ile
yapilmaktadir. Arduino gelen analog sinyalleri dijital sinyale dénustirmekte, 5 volt degerini
1023, 0 volt degerini ise 0 kabul edip, ara degerleri de bu Ust ve alt degerlere gore
oranlamaktadir. 5V Uzeri veya 0V alti de@erler, ekstra bir ekipman yoksa okunamamaktadir.
EMG sensérinin bos durumda urettigi 1.5 volt, Arduino Gzerinde 307 olarak okunmaktadir.
Sensor ile yapilan ilk denemelerde el agma-kapama hareketi denenmis, sinyaldeki degisimler
go6zlenmistir. Fakat elde edilen degerler 307 £ 10 (1.5V £ 0.05V) araliginda olmustur. Saglikh
insanlarda dahi bu kadar dar bir araliga sahip olunmasi, siniflandirma yapilirken basariyi
ciddi anlamda etkileyeceginden sinyali yuUkseltici bir devre kurulmasi ihtiyaci ortaya
¢cikarmistir. BU devrenin yapilmasinin bir amaci da ampute hastalarin ilgili uzvundaki sinir
hicreleri zamanla 6lmesi ve bu hastalardan alinacak sinyallerin de daha dusik olacaginin
ongorulmesidir.

ilk agamada “Non-inverting Amplifier” (Sekil 1) adi verilen basit devre ile yiikseltme yapilarak
gegici bir ¢6zim olusturulmustur. Bu devrenin galisma mantidi gelen sinyali 1+Rf/Rin
oraninda yukseltmektir.
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Sekil 1: Non-inverting amplifier devre semasi

Bu devrenin dezavantaji, araligi arttirmasina ragmen, 1.5V temel voltajini da arttirmasidir.
Ornegin kazancimiz 3 kat ise, yeni arah@imiz 921 + 30 (4.5V = 0.15V) olmaktadir. Arduino
mikroislemcinin Ust sinirinin 1023 oldugu géz 6nlne alindiginda, hem sirekli Ust seviye
voltajda calismis olunacak hem de 1023 Uzerine c¢ikildiginda kesmeler olusmaya
baslanacaktir. Ayrica araligimiz da fazla artmamig, + 0.05V’dan + 0.15V’a yukselmistir.
Bu durum sinyal yukseltici devrede iki énemli mesele Uzerinde yogunlasiimasina sebep
olmustur:

1. Bostaki sinyal olabildigince orta seviyede (2.5V — 512) olmaldir.

2. Aralik olabildigince genis olmalidir (OV — 5V araliginda kalmak sarti ile).
Yeni devre planlamasinda déncelikle sinyalden 1.5V ¢ikartilmis ve bu sinyal yUkseltilmistir.
Boylece baz sinyalin seviyesi dedil, Uzerindeki salinim sinyali yukseltiimis olmaktadir.
Yukseltilen sinyal ise 2.5V ylkseltiimeli ve Arduino’a bu yeni sinyal gonderilmistir. Bu sekilde
de orta seviye sinyalimizi elde etmekteyiz.

R4

o
4
o

Sekil 2: Difference amplifier devre semasi
Sinyalden 1.5 volt ¢ikartilmasi ve yeni sinyalin yukseltilebilmesi icin “Difference Amplifier”
(Sekil 2) adi verilen devre kullaniimistir. Bu devrenin avantaji hem voltaj ¢ikarma iglemini
hem de yukseltme islemini ayni anda yapabilmesidir ve bu sebeple bu devre bizi fazlaca
devre elemani kullanmaktan kurtarmistir. Bu devrenin ¢alisma mantigi asagidaki formuilde

belirtilmistir.
e = (LEENRE, B3,
“r " \R2+R4/R1C RV
Bu denklemde R1=R2 ve R3=R4 kabul edildiginde formulimiz su hale déntismektedir.

r Ra T r
Vour = H (V. = W)

10
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Boylece eger biz birinci girise 1.5V, ikinci girise de EMG sinyalini verirsek ¢ikartma islemini
tamamlamig, R3 ve R1 arasindaki orana goére de sinyalimizi yikseltmis olmaktayiz. Arduino
Uzerinde 1.5V cikisi bulunmadigindan, Arduino’nun 5V ¢ikisina gerilim bdlicu uygulanmis ve
bu sekilde 1.5V elde edilmistir. Su ana kadar uygulanan devrenin goérinimu Sekil 3'de

gOsterilmistir.

3500
RS

V5+ ; 1 EI;R

Sekil 3: Devremizin yukseltme islemi yapan bolumu

Bu devre dizayninda R3 icin 1M Q ve R1 igin 100K Q kullanilarak, sinyal 10 kat
yukseltilmistir. Gerilim bolicu icin ise 3500 Q ve 1500 Q direngler kullaniimis ve Arduino’dan
gelen 5V, 1.5V’a dusurulerek yukseltici devreye gonderilmistir. Gerilim bolicl icin nispeten
daha kugUk direncgler kullaniimig, bdylece gerilim bdllict direnglerin, yuUkseltici devreyi
etkilemesi engellenmistir.

Bu dizayn EMG cihazinin bos durumda 1.5V sabit voltaj verecegi ve direnclerinin
toleranslarinin olmadigi simulasyon ortaminda hazirlanmistir. Fakat gercek hayatta bu
degerlerin farkliik goéstermesinden ve bu farklihklarin da 10 kat yUkseltimesinden dolayi
¢ikis voltajinda farkliliklar ortaya ¢ikmaktadir. Bu sebeple devrede ayarli direng kullanigsmis,
bu direncler degerleri EMG sensori bosta iken devre OV c¢ikis voltaji verecek sekilde, hassas
ayarlamalar yapilarak belirlenmistir. Bu sebeple Sekil 3 de gdésterilen degerler sensdrlere
bagh olarak degisiklik gostermektedir.

Bir sonraki asamada olusan sinyale 2.5 V eklenmektedir. Bu ekleme icin “Non-inverting

summing amplifier” (Sekil 4) kullaniimaktadir.

Sekil 4: Non-inverting summing amplifier devre semasi

11
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Bu devrenin amaci V1 ve V2 sinyallerini asagidaki formile goére toplayip, ¢ikis olarak

vermesidir.

v (1 Rf](RR: v, A v]
out = +R.: L+R:L+HL+R::

Burada Ra, Rfnin 2 kati olursa ve R2 de R7’in 2 kati olursa, denklem su duruma gelmektedir.

Ve = @ GVL +%1r’:) =V + %1::
Elde edilen son formile bakildiginda V1 voltajini aynen alinirken, V2 voltajinin yarisini alinip
toplanir. Bu yapiyr kullanma amacimiz ise, yukseltiimis EMG sinyalini aynen almak, V2 igin
ise 5V verip 2.5V eklemektir. Boylece ekstradan bir voltaj bdllclye ihtiyag kalmamistir.

Toplayici devreyi de sisteme dahil ettigimizde son sistemimiz Sekil 5'deki gibi olmaktadir.

3500
R5

1000
R7

Sekil 5: Giyilebilir saglik bilesenin devre semasi
Devremizdeki opamplar(i¢gen seklinde verilen devre elemanlari) +12V ve -12V ile beslenme
intiyaci duymaktadirlar. Bu sebeple 5V giris alip, -12V ve +12V cikis Ureten bir entegre
sisteme dahil edilmis ve bu c¢ikislarla opamplar beslenmistir. Arduino’a herhangi bir negatif
voltaj gitmesini dnlemek igin ise devrenin sonuna bir adet diyot eklenmistir. Bu devre iki
sensor icin ayri ayri yapilmis olup Sekil 6 da sadece bir sensor igin kurulan devre

gOsterilmistir.

Sekil 6: Giyilebilir saglik bileseni devresi

12
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Daha sonraki asamada bir adet daha sensor ve yukseltici bu cihazin igine yerlestiriimistir.
Cihazin son gorinimu Sekil 7 ve 8'de goésterilmistir.

Sekil 8: Giyilebilir saglik bileseni ile saglikl bireyden veri toplama
Ozetlenecek olursa yapilan devre, EMG sinyalimizden dncelikle 1.5V ¢ikartmakta, bu sinyali
10 kat yukseltmekte ve bu sinyale 2.5V eklemektedir. Boylece daha 6nce 307 = 10
seviyesindeki sinyalimiz artik 512 £ 100 seviyesinde ¢alismaktadir ve bu aralik siniflandirma
yaparken kas sinyalindeki degisim ile alakali daha fazla bilgi edinilmesini saglamigtir.

Givilebilir Saglik Bilesenin ArayliizUi

Alnan sinyallerin  yetkili kisilerce anlk olarak goérintlilenebilmesi ve kolaylikla
kaydedilebilmeleri icin bir araylz uygulamasi geligtiriimistir (Sekil 7). Bu arayiz EMG
cihazindan alinan veriyi grafiksel olarak gostermekte ve yetkili kigilerin anlik olarak
yorumlanmasina olanak saglamaktadir. Sinyalin yeterince gugli oldugundan ve sinyal
Uzerinde herhengi bir gurtltd bulunmadigindan emin olunduktan sonra da ayni araylz
araciligiyla sinyal kaydedilebilmektedir.
Olusturdugumuz arayliz asagidaki ihtiyaglari karsilamamizda bize yardimci olmustur:

1. Her sensor igin olugsan grafigin ayri ekranlarda gosterilmesi,

2. Kaydedilecek sinyalin stresinin ayarlanabilmesi,

13
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3. intiya¢ duyuldugunda kayit durdurulabilmesi / duraklatilabilmesi,

4. Sinyalin uzun sureli olmasi durumunda grafigin kaydirilabilmesi ve eski verilerin
g6zlemlenebilmesi,

5. Sinyal seviyesinin grafik ekraninin Ustiine ¢ikmasi veya altina inmesi durumunda, grafik
ekraninin yukari/asagi oynatilabilmesi,

6. Kayit dosyasinin konumuna ve ismine yetkili tarafindan karar verilebilmesi,

7. Dosya uzantisinin programa has olmasi (*.EMG).
Olusturulan araytz programi 2 adet sensoOr desteklemektedir ve bilgisayariniza takilan
Arduino’u otomatik olarak tanimaktadir. Programda alinacak sinyalin suresi 6rnek sayisi ile
tanimlanmaktadir. EMG cihazi her bir sensor icin saniyede 20 6rnek géndermektedir. Arayliz
programinda belirlenen érnek sayisi her iki sensérden de o miktarda érnek alinmadigi surece
ornek almaya devam eder. Ornedin, araylizimizde belirlenen érnek siniri 60 olsun. Bu
durumda program her iki sensdrden de 60 6rnek almadigi surece kayit almaya devam
etmektedir. Bu sebeple de 60 6rnek i¢in yaklasik 3 saniye érnek almaktadir.
Araylz uygulamamizda sure yerine ornek sayisinin baz alinmasinin en 6nemli sebebi,
zaman siniri alindiginda EMG cihazinin veya araylz programinin o anki gecikmesine bagh
olarak alinacak 6rnek sayisinin farkli olmasi ihtimalidir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme
uygulamalarimizda sabit uzunlukta girdilere ihtiya¢ duyuldugundan, alinacak 6rneklerin de

her hasta icin sabit olmasi gerekmektedir.

M EMG Veri Toplama - a x

Sekil 9: Sinyal kayit uygulamasinin arayuzu
Hastadan belirli sayida érnek alindiktan sonra (sinyal ile alakali ciddi bir sorun yoksa), sinyal
kaydetme ekrani otomatik olarak gelmektedir. Sekil 8'de de gosterildigi gibi, kullanici
kaydedecegdi klasori ve ismi belirledikten sonra “.EMG” uzantisiyla kaydedebilmektedir.
Veriseti olusturulurken “bdlgeNo_hareketNo_ID” semasi kullanilarak isimlendirme yapilmistir.
Ornegin diz alti (3. Bdlge) asa@! hareketinin(2. Hareket) 8. tekrari igin 030208.EMG seklinde
isimlendirme yapilmigtir.

14
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Sekil 10: Kayit islemi tamamlanmis sinyalin dosya haline getiriimesi
Giyilebilir sensér cihazin ergonomisini arttirmak amaciyla SolidWorks uygulamasi
kullanilarak dis kap tasarimi yapilmistir. Bu tasarim ile cihazin olasi dretim durumunda
standart bir gérinime ulagsmasi hedeflenmigtir. 3D Yazicilar ile bu dis kabin pratik bir sekilde
basilarak c¢oklu kullanima hazirlik saglanmistir. Yapilan dis kap tasarimi Sekil 11°de
gOsterilmektedir.

Sekil 11: Giyilebilir saglik bileseni 3D Tasarim Goruntisu -1
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Sekil 12: Giyilebilir saglik bileseni 3D Tasarim Goruntusu -2

Sekil 13: Giyilebilir saglik bileseni 3D Tasarim Goéruntusu -3

3.1.2 SaaS Portalin ve Veritabaninin Gelistirilmesi

Rehabilitasyon sisteminin terapist, hasta, hasta yakini vb. gibi farkli kullanici rolleri ile
yonetilebilmesi amaciyla bulut tabanli, SaaS (Software as a Service / Hizmet olarak Yazilim)
servis modelinde bir web portal gelistiriimistir. Bu uygulama Azure cgergevesi altinda
c¢alismakta ve bulut bilisimin sundugu tim imkanlari kullanicilarina istifade ettirmektedir.
Anlik o6lgeklenebilirligi kontrol edebiliyor olusumuz ve ¢ok kiracili (multi-tenancy) modeli
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benimsememiz, gelistirilen uygulamayi geleneksel bir web uygulamasindan ayirmaktadir. Ek
olarak énbellek isletiminin daha etkin olmasi sayesinde ¢evrimdigl kullaniminin da mimkin
olabilmektedir. Bir arada olan modullerin yonetilmesi ve uygulamay: kullanan hastalarin
durumlarinin takibi i¢in gerceklestiriimis bir web uygulamasidir. Uygulama temel olarak 4
kisimdan olugsmaktadir:

° Sisteme Yeni Kullanici Kaydi Olusturma Ekrani
° Sisteme Girig Ekrani

° Yonetici Ekrani

° Kullanici Ekrani

Gereksinim analizi, tasarim, gelistirme, test ve iyilestirme galismalarinda Dog. Dr. Akhan
AKBULUT ve bursiyer Sezer TOPRAK ve Emrah ESEN goérev almistir. UX onerileri igin
Prof.Dr. Abdiil Halim ZAiM ve Prof.Dr. Ela TARAKC/I'nin bilgisine danisiimistir.

Sisteme Yeni Kullanici Kaydi Olusturma Araylizii

Sistemi kullanmak Uzere yeni bir kullanici/hasta kaydi olusturmak igin hazirlanan web

sayfasidir.

Yeni Kullanici Olustur

KULLANICI

E-POSTA ADRESI

TELEFON NUMARASI

Kayit OL +

Sekil 14: Yeni kullanici kaydi olusturma Arayuzu

Sisteme Giris Arayliizii

Sistemde kaydi olan kullanicilarin uygulamayi kullanmak Gzere giris yapmak icin kullandigi
web sayfasidir. Giris yapan kullanicinin roliine goére (Yoénetici/Normal Kullanici) farkh
yetkilerin buldugu web sayfasina yénlendirme yapiimaktadir.
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Hayalet Uzuv
Sendromu Tedavisi
Uygulama Girigi

ttur Kullanict Adi  Parola?

Yeni Hesap Olugtur —

Sekil 15: Uygulamaya giris ekrani

Hasta tanimlama Araylizii

Sistemde yonetici rolunde olan kullanicilarin yonlendirildigi web sayfasidir. Buradan
uygulamay! kullanan normal kullanicilarin durumlari, performanslari ve iyilesme slrecleri gibi
bilgileri takip edebilmektedirler. Bununla beraber kullanicilarla ilgili bildirimler ve sistemin
yogunlugu ile ilgili bilgiler yer almaktadir. Hastaya ait Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu
(KVKK) kapsaminda ¢ok kisisel olmayan ve sistem Uzerinde takibini mimkun kilacak bilgiler
alinir ve hasta sisteme dahil edilir.

Ydnetici Ekrar
O Emeah Esen Hasta Ekleme o Hasa il - Hasia
ebon
Hasta Bilgileri Diger Bilgiler
aa ires
'y
Sayad
[N
o Bogum Tarihi
A Burumeds Ulkgilacak Kigi
m Telefor
Amputasyon Bstgest
ik
sasyal Giivence
Seciniz
Hasts Bilgiler Gix

Sekil 16: Hasta Kayit Araylzi

Hasta Egzersiz Bolgesi Secme Arayizi
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Listeden egzersiz atamasi yapilacak hasta icin egzersizler butonuna basarak “Hastaya
Egzersiz Atama” ekrani Gzerinden hastaya uygun egzersizler secilerek kaydet butonu ile

kayit edilir.

Hasta Egzersiz B&lgeleri

Egzersiz Bilgeler Siileyman Sadak - Egzersiz
Bilgeleri

wrsek alt

Sekil 17: Hasta Egzersiz Bolgesi Se¢cme Arayizi

Hasta Listesi Arayizi

Sistem Uzerinde kayit edilmis hastalar sayfala yapilarak listelenir. Uzerinde iglem yapilmak

istenen hasta igin islemler sitununda yer alan butonlar kullanilir.

Hasta Listesi & HastaModiln - Husta Lisk

Hasta Listesi

Search:
Hasta No 1L ad soyad Ampustasyon Bilges! Kayit Zamam Son Ziyaret Zamans Islemler
256487 fshak Tuzun Dirszk st DLO7.2020 15:16:15 D4.07.2020 13:32:21 O Egeersiler m
265215 GistugHoca Dirsek Alts DLA7.2020 12:28:37 04.07.2020 12:53:47 m
52315 Siloyman Sadak Dirsek Al 01.07.2020 15:45:54 0400, 2020 14:00:05
756421 Fanuk irmak DizAR 0147, 2020 1201535 04.07,2020 122341
875644 Ugur aydinlar Diz Vst DLAT.2020 11:48:22 04.07.2020 11:54:11

Sekil 18: Hasta Listesi Arayuzu

Hasta Arama Arayuzu

Tablo uzerinde bulunan arama sekmesi ile hasta bilgileri yardimiyla arama yapilarak istenilen

sonuca ulasiimaktadir.
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Hasta Listesi

Hasta Listesi

Hasta No 1L nd Soyad Ampustasyon Bllgesl Kayit Zaman Son Zhyaret Zamani Istemler

01072020 13:45:54 04.07.2020 140108

851315 Sillayman Sadak Dirsek Al

Showing 11 of 1 entries (filtered from & total entries)

Sekil 19: Hasta Arama Arayuzl

Hasta Silme Arayuzi

Sistemden silinecek hasta igin Sil butonu kullanildiktan sonra ¢ikacak olan onay ekraninda
onay verilmesi durumunda pasif silme islemi yapilir.

Hasta Listesi

@ HastaModild - Hasta List

Hasta Listesi
Search:
Hasta No It ad Soyad Ampustasyon Bilges! Kayit Zaman Son Zhyaret Zaman! iglemler
256487 Ishak Tozin pirsek Ustd 0LA72020 131515 4,07.2020 13:32:21 I
365215 Gakiug Hoca Dirsek All OLOT.2020 122837 04.07.2020 12:53:17 m
452315 Siileyman Sadak Dirsek Alt 0LO7.2020 12:45:54 04.07-2020 18:01:08 m<:
756421 Faruk Irmak Diz Al DLO7.2020 1201:36 04.07.2020 12:23:41 m C zler m
875544 Ugur Aydinlar Diz Ustis

01072020 114822 04,07.2020 14:54:11 © Egeersisler m

Showing L to 3ol S entries

Sekil 20: Hasta Silme Araytizi

Hasta Detay Arayuzleri

Hasta ile ilgili genel bilgilerinin bulundugu, hastaya ait egzersizlerin listelendigi ve
oyunlastinimig rehabilitasyon tedavisi sonucu hastanin puanlarinin grafigi yer almaktadir.
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Hasta Detay @ ross Hodili
Genel Biigile Egrersizler Oyunlar
- 3 - -
- - - v oy - - - -t : 3 b >
- - » . - v -
Siileyman Sadak BEAp = O e - - hge mmaa o
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- S - - - te-e -
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- - - - ~ -
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& o » -
Hakkinda 4 P 2 SR > S St i e by - P sl e gt s L M Yoo o mumacs e bt i -
-nav s - - -t 2 aom - e -
& iletisim . - ey — - “n g - -
- e S - - - - -y 0 .-
K - - . - — s v, - - . . - v avetn
9'”"* *Sup0 0, Saheg o 0 1o ag — o —— " - P, - oo ot 59
S N
# Adres
# Hikayesi
Sekil 21: Hasta Detay Arayiizi — Hasta Hikayesi
= O EmrahEsen 9
Hasta Detay @ vasts ok Hasks Detay
Genel Bigker Egzensizler oyuniar
Mo Ampustasyen Diflgesi Atanma Zamani Igtemler
i Dirsak Alt 01073020 13:50:27 m
Siileyman Sadak
Toplam Ziyaret
Eggorsiz
Hakkinda
& |I.eﬁ'm
@ lihge
# Mres
[# Hikayesi

Sekil 22: Hasta Detay Arayuzi — Egzersiz Bolgeleri
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= ECE]

Hasta Detay B Hasta Modi

Basketbol

Stileyman Sadak

Toplam Ziyarst :
| = —— oyun Puani
Egzarsiz _

//_

—

n
T =
Oy sxor

@ Iige

l’

[# Hikayesi

Sekil 23: Hasta Detay Araylizi — Oyun Skorlari

Proje kapsaminda gelistiriimis tim web araylzleri ve RESTful Web Servisleri Asp.Net Core
(.net core olarak adlandirilacaktir.) ile gelistiriimistir. Klasik Asp.net Framework yerine acik
kaynak kod esnekligi , bagimlilik enjeksiyon (dependency injection) destegi , cross platform
destegi (Windows, Linux ve Mac OSx tabanl igletim sistemleri destedi) , bellek
optimizasyonu ve container destegi olan .net core tercih edilmistir. Uygulama icerisinde ki ug
lar (API endpoint) asenkron olarak hizmet vererek performans artisi saglanmistir.

Apache Jmeter gelistirilen uygulamalar Gzerinde yuk testi (load test) yaparak performansini
ve sinirlarini 6lgmeye yarayan acgik kaynak kodlu bir ara¢ olarak kullaniimaktadir. Gelistirilen
uygulama igin yuk testi senaryomuz 200 kisinin sistemi ayni anda kullanmasi sonucunda
uygulamanin halen kullanilabilir oldugu hedeflenmektedir. Test sistemimiz Intel Xeon E-2124
islemci ve 16 GB 2666 Mhz RAM donanimlarina sahiptir. Uygulama veritabani ayni sunucu
Uzerinde Microsoft Sql Server 2017 Standart Edition sirimU Uzerinde yer almaktadir.
Sisteme 200 kisi her saniyede 10 kisi artacak sekilde dahil edildi. Yapilan yuk testi
sonucunda asagida yer alan grafik (Sekil 24) Gzerindeki veriler elde edildi.
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Performans Analizi - Minumum Maksimum Cevap Stireleri

" El::_dff U :cf?_e Search fe_a:t_‘_ -::1:1_ E_>_ZE_[:IEE ListExemise Add patient

R : - Delete Delete
List Exercise | Exercise Info Add Exerdise - .
ent | For Patient ercis Fatient

Aversge 132 238 118 140 108 119 90 133 168 103 111 120 101 116 123
Min 74 120 a1 65 B6 95 26 89 28 57 7B 54 75 26 20
Max 878 756 541 507 szz 493 740 530 735 455 a79 478 367 243 918

e Through put 53 &3 80 &0 103 55 108 70 62 122 80 141 163 63 40

Sekil 24: YUk Testi Sonug¢ Grafigi

Bu verilere goére RESTful Web Servislerin 200 kullanici ayni anda kullanimi sonucu ortalama
cevap verme sureleri (milisaniye) bulundugu sunucu uzerinde oldukga performansli oldugu
gozlemlendi. Ayni anda istek karsilama durumlari kontrol edildijinde Hasta ekleme API 40
istek ile sonuncu olurken Egzersiz Silme islemi ayni anda 163 istege cevap verebilmesi ile
oldukga performansli oldugu gézlemlendi. Bu veriler altinda uygulama mevcut sunucu
Uzerinde calisirken 200’den daha fazla kullanicinin sistemi kullanmasina uygun durumda
oldugu goézlemlendi. Yapilan bu test ile basari Olgutleri tablosundaki 2 numarali kriterin
saglandigi ispat edilmigtir.

Sunucu performansinin yetmedigi durumlarda ise container sanallastirmasi kullanilarak
kubernetes sistem Uzerinde auto scale bir yapida ihtiya¢ aninda kaynagini otomatik olarak
artiran bir sistem Gzerinde konumlandirilabilmesi i¢in alt yapisi uygun olarak tasarland.

3.1.3 Veri Setinin Olusturulmasi

Yapay 6grenme modellerinde kullaniimak Uzere ampute ve saglikl bireylerden egitim setinin
hazirlanmasi amaciyla geligtirilen giyilebilir sensér cihaz ile dlgimler yapilmistir. Yapilan
dlclimler Prof.Dr. Ela TARAKCI gézetiminde bursiyer Ars.Goér. Feray GUNGOR tarafindan
gerceklestirilmistir.

Olgular
Ampite bireylerin rezidiel ekstremitelerindeki EMG sinyallerini 6lcmek ve kaydetmek

amaciyla “Ottobock”, “Can Erdem Protez-Ortez Merkezi”, “Aktif Ortez Protez Uretim ve
Uygulama Merkezi” ve “Proklinik Protez-Ortez Uygulama Merkezi” olmak Uzere 4 farkli

protez-ortez merkezi ve 1 huzurevinden dahil edilme kriterlerine uyan toplam 46 ampute
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birey degerlendirildi. Baslangicta bireylerin gudik boyu ve amputasyonun uygunlugu
belirlenerek, kas aktivasyonu alinabilecek amputelerden 6l¢giim igin izin alindi ve onam formu
imzalatildi. Ampute bireylere benzer yas ve demografik dzelliklere sahip saglikh bireylerden

de ayni eklem boélgelerinden EMG sinyali alindi. Her bir eklem bolgesi igin 25 saglkh
bireyden onamlari alinarak veri toplandi.

Degerlendirme

Tam Olgimlere baslanmadan 6nce bireylerin yas, cinsiyet, boy, kilo, sigara, alkol kullanimi
gibi demografik bilgileri ile amputasyon siresi, ampuitasyon nedeni, fantom hissi, fantom
agrisi, teleskop belirtisi, protez kullanimi gibi klinik durumlari ile ilgili bilgileri tarafimizca
hazirlanan bir degerlendirme formu ile kaydedildi.

Olciimler icin ampiite bireyin kesilen uzvu hissedip hissetmedigi; eger hissediyorsa
sonrasinda hareket ettirip ettiremedigi sorgulandi. Fantom ekstremitesini hareket ettirebilen
bireylerden, amputasyona ugrayan eklem bdlgesine baglanan elektrotlar araciligiyla fantom
hareket yaptirildigi sirada EMG sinyalleri toplandi.

Rezidiel ekstremiteden alinan veriler, 2 kanalli EMG sensori ile kaydedildi. El bilegi
dezartikllasyonu, transradial, dirsek dezartikilasyonu, transhumeral, ayak bilegi
dezartikllasyonu, transtibial, diz dezartikllasyonu ve transfemoral amputasyon olmak lzere
toplam 8 boélgeden yapilan amputasyonlar élgim i¢in uygun bulundu. El bilegi ve transradial
amputasyonda, parmak fleksiyonu ve ekstansiyonu ile el bilegi fleksiyonu ve ekstansiyonu
yonundeki hareketlerin EMG sinyallerinin alinmasi hedeflendi ancak degerlendirmemiz iginde
dirsek alti ampute bulunmadi. Saglikh bireylerde ayni bdlgeden sinyallerin alinabilmesi igin
EMG elektrotlari fleksiyon yonindeki hareketler igin dirsedin ortak fleksér tendonuna;
ekstansiyon yonundeki hareketler icin ortak ekstansdr tendonuna yerlestirildi. Dirsek
dezartiklilasyonu ve transhumeral ampitasyonda dirsek fleksiyon ve ekstansiyon hareketleri
icin sinyal alindi. Fleksiyon yonundeki hareket icin Biceps Brachii; ekstansiyon yonundeki
hareket icin Triceps kasina elektrotlar yerlestirildi. Ayak bilegi dezartikilasyonu ve transtibial
amputasyon i¢in ayak bilegi dorsifleksiyon ve plantar fleksiyonun fantom hareketleri sirasinda
sinyal alindi. EMG sinyali almak amaciyla elektrotlar dorsifleksiyon hareketi igin Tibialis
Anterior kasina; plantar fleksiyon hareketi igin Gastrocnemius kasina yerlestirildi (Sekil 25).
Diz dezartikilasyonu ve transfemoral ampitasyonda diz fleksiyon ve ekstansiyonu icin EMG
sinyali alindi. Diz fleksiyonu i¢in Hamstring kasina; ekstansiyonu igin Quadriceps kasina
elektrotlar yerlestirildi.
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L/ :
Sekil 25: Transtibial ampuitasyon EMG veri alimi-Tibialis anterior elektrot yerlesimi (Aktif

Protez-Ortez Merkezi)

Her bir eklem bdlgesine ve o eklemde yaptirilan harekete bir kod verildi. Dirsek alti 1. bolge,
dirsek Ustl 2. bolge, diz alti 3. ve diz Ustl 4. bdlge olarak isimlendirildi. Dirsek altindaki
hareketlerde parmaklarin fleksiyonu 1, ekstansiyonu 2, el bilegi fleksiyonu 3 ve ekstansiyonu
4 seklinde kodlandi. Dirsek Ustinde dirsek fleksiyonu 1, ekstansiyonu 2; diz atinda
dorsifleksiyon 1, plantar fleksiyon 2; diz Gstiinde ise diz ekstansiyonu 1 ve fleksiyonu 2 olarak
kodlandi. Sonrasinda her bir 6lgim kayit edilirken sirasiyla bolge-hareket-tekrar sayisi
seklinde kodlanarak kaydedildi.

Veri aliniminin éncesinde, EMG sinyallerinin diizginligini denetlemek amaciyla elektrotlar
yerlegtirildikten sonraki ilk 6lcimde hareket yapilmaksizin sinyali etkileyen herhangi bir
gurultd unsuru olup olmadigi kontrol edildi (Sekil 26.a). Sonrasinda ampiite bireyden fantom
ekstremitesini hareket ettirmesi ve 3 saniye boyunca hareketi sturdirmesi istendi (Sekil 26.b).
Olglim yapildiktan hemen sonra c¢ikan kayit ekraninda veriler yukarida belirtilen kodlama
yontemi ile kaydedildi. Her bir fantom hareket igin 20’ser tekrar yaptirildi. Olglimler sirasinda

yorgunlugun sonuglari etkilememesi i¢in gerekli durumlarda dinlenme aralari verildi.

M EMG Veri Toplama - [m] pe »

Dosya  Gerinum  Ayarlar  Vardim

P oE 2 oo OB On S

Dosya  Geranam  Ayarlar  Vardim

B Feisor KRN OneSays

(@) ] (o) T —
Sekil 26: a) Olglim 6ncesinde EMG sinyalinin kontrolii, b) EMG sinyal 6lgimi érnegi (El
bilegi ekstansiyonu)
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3.1.4 Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Bilesenin Gelistiriimesi

Giyilebilir saglik bilesenin 6lgiimledigi sinyallerin hangi hareket istemine karsilik geldiginin
kestirimi icin farkh siniflandirma yaklasimlarini barindiran yapay 6grenme modelleri
geligtiriimistir. Bu is paketinin gelistiriimesinde Doc¢. Dr. Akhan AKBULUT ve bursiyer Gliven
ASCI gorev almistir. iP5 kapsaminda 6ncelikli olarak si§ yapay 6grenme modellerinin
basarimi denenmistir. SiI§ yontemlere gore daha fazla basari elde edilebilmesi i¢cin daha
sonradan derin 6grenme yontemleri de projeye dahil edilmis, sonuclar arasinda kiyaslama
yapilmistir.

IP3 ile edindigimiz verisetini gelistirdigimiz modeller 25 saglikli ve 46 ampute bireyden alinan
kas sinyali olgimlerinden olusan IP3 ile edindigimiz verisetini kullanmaktadir. Proje
kapsaminda 4 farkli bolgeden 10 farkli hareket etiketlemesi yapilmistir. Bu bolgeler ve
hareketler su sekildedir;

Dirsek Alti Ampute

El Agma — Kapama

El Yukari - Agagi

Dirsek Ustli Ampute

On kol Yukari — Agag!

Diz Alti Ampute

Ayak Yukari — Asag

Diz Ustii Ampute

S A P® W NMNDT DR

Bacak Yukari — Asagi

Her hareket igin sure siniri 3 saniye olarak belirlenmistir. Bu slre tim hareketler icin yeterli
olarak kabul edilmistir. Giyilebilir saglik bileseni saniye 20 érnek almakta, 3 saniyede toplam
60 6rnek alinmaktadir. 2 adet EMG cihazimiz oldugundan her bir hareket i¢cin 120 érnek
alinmaktadir.

4 farkli boélge icin ¢esitli algoritmalarla siniflandirma basarilari test edilmis, bu testler saghkh
ve ampute hastalar icin ayri ayn yapilmistir. Uygulanan sig ve derin 6grenme yoéntemleri
asagida listelenmistir.

. Support Vector Machines (SMO versiyonu)

. Simple Logistics

. Support Vector Machines (SGD versiyonu)

. Logistics

. Multilayer Perceptron (MLP)

. Naive Bayes

. KNN (k=3)

. Random Forest

© 00 N O O b~ WODN PP

. Decision Tree
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10. Convolutional Neural Network

Bu algoritmalar giinimuzde popdler olan, siniflandirma konusunda basarilarini ispat etmis ve
literatlrde de yaygin olarak kullanilan algoritmalar arasindan segilmistir.

3.1.4.1 Support Vector Machines

Support Vector Machines(SVM) algoritmasi, siniflarin ézelliklerine goére siniflarin aralarina
sinir ¢izen ve bu sekilde siniflari ayiran algoritmadir. SVM her bir 6zelligi ayri boyutta ele
almaktadir ve ¢ok boyutlu uzaylarda siniflandirma yapabilmektedir. Bu projede is kaydedilen
120 6rnegdin hepsi bir 6zellik gibi alinarak, 120 boyutlu uzayda siniflandirma yapilmistir.

Ik bagta SVM’in gizdigi sinirlar(vektér) gok etkili olmamakta, siniflari ayiramamaktadir. Lakin
her yeni gelen veri ile bu vektorlerin dizeltiimesi beklenmekte ve modelin zamanla siniflari
6grenmesi amaglanmaktadir. Bu 6grenmeyi saglayacak farkl algoritmalar olsa da bu proje
kapsaminda 2 adet optimizasyon (6grenme) algoritmasi ele alinmistir.

3.1.4.1.1 Stochastic gradient descent(SGD)

Herbet Robbins ve Sutton Monro’nun 1951 yilinda yaptiklari ¢alismada Stochastic Gradient
Descent optimizasyon algoritmasi gelistiriimis, yillar icinde de bazi noktalarda farklilagsarak
buglnkl halini almigtir. Bu algoritmanin avantajlari ise hem buyUk verilerde iyi sonug¢
vermesi, hem de ¢ok farkli tlrdeki veriler icin kullanilabilecek genel bir algoritma olmasidir.
SGD algoritmamizin bizim verimizde aldi§i basarilar Tablo 2’de gdsterilmistir.

Tablo 2: SVM SDG Siniflandirma Basarimlari

Dirsek Alti Dirsek Usti Diz Alti Diz Ustii
Saghkh - %83.1 %79.1 %81.2
Ampiute - %61.25 %67.49 %65

SGD algoritmasi sadece 2 sinif arasinda ayirm yapabildiginden saglikl birey-dirsek alti
hareketi siniflandirmasi yapilamamistir. Ampute hastalar icin dirsek alti verimiz heniz
bulunmadigindan bu hareketler i¢in de siniflandirma yapilamamistir.

Basarilar incelendiginde saglikh bireylerde, amplte hastalara nazaran daha ¢ok basar elde
edilmis, fakat genel olarak ¢ok yuksek basari elde edilememistir. Tablo 3'de bu basarilarin
hesaplandigi karigiklik matrisleri verilmistir. Her bir karigiklik matrisi icin Y yukari, A asagi
anlamina gelmektedir. Ust satir modelimizin tahminlerini, sol situn ise gergek siniflari

gOstermektedir.

27



v

TUBITAK

Tablo 3: SVM SDG Karisiklik Matrisleri

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saghikl - YA Y A YA
Y [ 396 | 104 Y [ 392 | 108 Y [408 |92
A |65 |435 A | 101 | 399 A |96 | 404
Am p[jte - Y A Y A Y A
Y [33 |7 Y [567 | 115 Y [101 |39
A |24 |16 A | 333 | 363 A |59 |81

Tablodan anlagilabilecegdi gibi model, saglikli kas verilerinde asagi sinifina daha egilimliyken,

ampute verilerinde daha ¢ok yukari sinifina meyillidir. Bu nedenle bu model igin 6grenme, iki

sinif igin farkli gelismistir denilebilir. Tablo 4 ise bu tablolara bagl istatiksel 6zellikleri

gOstermektedir.

Tablo 4: SVM SDG Degerlendirme Metrikleri

Dirsek Alti Dirsek Ustl Diz Alti Diz Ustu

Sag“kh - TP Rate | 0.831 TP Rate | 0.791 TP Rate | 0.812
FP Rate 0.169 FP Rate 0.209 FP Rate 0.188
Precision | 0.833 Precision | 0.791 Precision | 0.812
Recall 0.831 Recall 0.791 Recall 0.812
F- F- 0.791 F- 0.812
Measure | 0.831 Measure Measure
MCC 0.664 MCC 0.582 MCC 0.624
ROC ROC 0.791 ROC 0.812
Area 0.893 Area Area
PRC PRC 0.730 PRC 0.753
Area 0.877 Area Area

Ampite - TP Rate | 0.613 TP Rate | 0.675 TP Rate | 0.65
FP Rate | 0.388 FP Rate | 0.322 FP Rate | 0.35
Precision | 0.637 Precision | 0.695 Precision | 0.653
Recall 0.613 Recall 0.675 Recall 0.65
F- 0.594 F- F-
Measure Measure | 0.667 Measure | 0.648
MccC 0.249 mMccC 0.371 MCC 0.303
ROC 0.613 ROC ROC
Area Area 0.676 Area 0.65
PRC 0.572 PRC PRC
Area Area 0.623 Area 0.598

3.1.4.1.2 Sequential Minimal Optimization (SMO)

John Platt tarafindan 1998’de tasarlanan bu algoritma [2], SGD’ye nazaran daha hizhdir. Bu

sebeple buylk verilerinde hizli ¢6zim elde etmek igin kullaniimaktadir. Bu projede farkli

optimizasyon algoritmalarinin etkisinin gériimesi icin dahil edilmigtir.

SMO algoritmamizin bizim veri setimizde aldi§i basarilar Tablo 5’de gdsterilmigtir.
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Tablo 5: SVM SMO Siniflandirma Basarimlari

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saghkh %76.6528 %92.3 %388.8 2%92.1
Ampute - %77.5 %68.72 %64.64

Bu tabloya bakildiginda gorulebilir ki, SGD’ye nazaran ¢ok buyuk basari yakalamis, 6zellikle

ampute hastalar icin %20’e varan basarilar yakalamustir. SMO’nun bize en blylk avantaji

ampute hasta kaslari i¢in dirsek Ustli bolgesindeki basarisi olmustur. Bu optimizasyon

algoritmasi da amplte hastalarda blytk basari elde ettiginden SVM algoritmasi kullaniimasi

halinde, bu optimizasyon metodu kullanilacaktir. Tablo 6’da bu basarilarin hesaplandigi

karigikhk matrisleri verilmistir. Her bir karisiklik matrisi i¢in Y yukari, A asagi, AC avug ici

agma, KAPA avug ici kapatma hareketi anlamina gelmektedir. Ust satir modelimizin yine

tahminlerini, sol situn ise gergek siniflari gostermektedir.

Tablo 6: SVM SMO Karisiklik Matrisleri

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saghkh AC KAPA | Y A Y A Y A Y A
AC 342 27 24 27 Y 470 | 30 Y 448 | 52 Y 462 | 38
KAPA | 64 291 35 30 A 47 453 A 60 440 A 41 459
Y 33 19 338 29
A 15 49 40 316
Ampite - Y A Y A Y A
Y 30 10 Y 558 | 124 Y 92 48
A 8 32 A 307 | 389 A 51 89

Buradaki karisiklik matrislerine bakildiginda da SMO’nun hem saglikli bireyler icin hem de

ampdte hastalar igin basarisinin ne kadar ylksek oldugu gorilebilmektedir. Zaten SGD’ye

nazaran artan bu degisim Tablo 7’deki istatistiksel bilgilerde de gorulebilmektedir.

Tablo 7: SVM SMO Degerlendirme Metrikleri

Dirsek Alti Dirsek Ustl Diz Alti Diz Ustl
Sagllkll TP Rate 0,767 TP Rate 0,923 TP Rate 0,888 TP Rate 0,921
FP Rate 0,078 FP Rate 0,077 FP Rate 0,112 FP Rate 0,079
Precision 0,767 Precision 0,923 Precision 0,888 Precision 0,921
Recall 0,767 Recall 0,923 Recall 0,888 Recall 0,921
F- F- F- F-
Measure 0,766 Measure 0,923 Measure 0,888 Measure 0,921
MCC 0,689 MCC 0,846 MCC 0,776 MCC 0,842
ROC Area | 0,885 ROC Area | 0,923 ROC Area | 0,888 ROC Area | 0,921
PRC Area | 0,683 PRC Area 0,891 PRC Area | 0,845 PRC Area 0,888
A m p Ute - TP Rate 0,775 TP Rate 0.687 TP Rate 0.646
FP Rate 0,225 FP Rate 0.31 FP Rate 0.354
Precision 0,776 Precision 0.702 Precision 0.646
Recall 0,775 Recall 0.687 Recall 0.646
F- F- F-
Measure 0,775 Measure 0.682 Measure 0.646
MCC 0,551 MCC 0.39 MCC 0.293
ROC Area 0,775 ROC Area 0.689 ROC Area 0.646
PRC Area 0,713 PRC Area 0.632 PRC Area 0.595
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3.1.4.2 Simple Logistics

Simple Logistics, tim 6zellikleri aldiktan sonra, bu 6zelliklerin Gzerine bir vektér yerlestirir. Bu
vektor dyle secilir ki, 6zelliklerden uzakhdr minimum derecede olur. Yeni bir veri geldiginde
ise bu verinin tam bu dogru Uzerinde oldugu kabul edilip, sinif tahmininde bulunulur.
Verisetimizde genelde iki farkl sinif veriler iki farkli noktada toplanirlar (Sekil 27). Bu sebeple
cgizilen vektor S seklini almaktadir.

&

by

Sekil 27: iki sinifli Simple Logistics S Egrisi
Simple Logistics aslinda gayet basit bir model olmasina ragmen, blyulk basarilar elde etmeyi
basarmistir. Tablo 8'de goérildigu Uzere saglikli kas verilerinde %80’in Uzerinde basari elde
etmis fakat ampdute verilerindeki basarisi ¢cok distk kalmistir.
Tablo 8: Simple Logistics Siniflandirma Bagarimlari

Dirsek Alti Dirsek Usti Diz Alti Diz Usti
Saghkh %68.1954 %83.7 %79.7 %82.9
Ampdute - %65 %68.51 %62.86

Karigikhk matrislerine (Tablo 9) bakildiginda saglikh dirsek Ustu ve diz Ustu bdlgelerinde
basari gbstermis, ampute dirsek Ustlinde ve diz altinda ise neredeyse hi¢ bilememistir. Bu
sebeple ampute hastalarda daha karmagik algoritmalara bagvurulmasi gereksinimi
gorulmustar.

Tablo 9: Simple Logistics Karigiklik Matrisleri

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saghkh AC KAPA | Y A Y A Y A Y A
AC 330 44 22 24 Y 413 | 87 Y 393 | 107 Y 428 | 72
KAPA | 72 268 42 38 A 76 424 A 96 404 A 99 401
Y 58 36 284 41
A 28 58 71 263
Ampute - Y A Y A Y A
Y 27 13 Y 499 | 183 Y 87 53
A 15 25 A 251 | 445 A 51 89
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Yukaridaki tablolara bagl istatiksel verilerde (Tablo 10) de ayni durum korunmus, yine ayni

bdlgelerde basarisizlik gdzlemlenmistir.

Tablo 10: Simple Logistics Degerlendirme Metrikleri

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saghkh TP Rate | 0.682 TP Rate | 0.837 TP Rate | 0,797 TP Rate | 0.829
FP Rate | 0.106 FP Rate | 0.163 FP Rate | 0,203 FP Rate | 0.171
Precision | 0.683 Precision | 0.837 Precision | 0,797 Precision | 0.830
Recall 0.682 Recall 0.837 Recall 0,797 Recall 0.829
F- F- F- F-
Measure | 0.681 Measure | 0.837 Measure | 0,797 Measure | 0.829
MCC 0.577 MCC 0.674 MCC 0,594 MCC 0.659
ROC ROC ROC ROC
Area 0.857 Area 0.896 Area 0,860 Area 0.899
PRC PRC PRC PRC
Area 0.676 Area 0.885 Area 0,842 Area 0.893
Ampite - TP Rate | 0,650 TP Rate 0.685 TP Rate | 0.629
FP Rate | 0,350 FP Rate 0.314 FP Rate | 0.371
Precision | 0,650 Precision | 0.687 Precision | 0.629
Recall 0,650 Recall 0.685 Recall 0.629
F- F- F-
Measure | 0,650 Measure | 0.684 Measure | 0.629
MCC 0,300 MCC 0.372 MCC 0.257
ROC ROC ROC
Area 0,613 Area 0.719 Area 0.719
PRC PRC PRC
Area 0,604 Area 0.694 Area 0.721

3.1.4.3 Logistics

Logistics, Simple Logistics ile ayni modeli ve mantigi kullanmakla birlikte, ¢ok sinifl

siniflandirmalarda daha fazla basari elde edilebilmesi icin gelistiriimistir. Fakat Tablo 11'de

goérildugu gibi bir ¢ok boélgede Simple Logistics’den daha geride kalmis, 4 sinifli saglikli —

dirsek alti bélgesinde bile bu algoritmayl gegememisgtir.

Tablo 11: Logistics Siniflandirma Bagarimlari

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saghkh %63.1328 %383.9 %76.5 %81
Ampite - %50 2065.31 % 59.64

Logistics, ampute

hastalar icin de gayet kétld siniflandirma yapmis ve bu anlamda bizim

projemizin en basarisiz algoritmasi olmustur. Ozellikle ampiite karisiklik matrislerinde (Tablo

12), asagl olmasi gereken hareketlerin cogunu yukari kabul etmistir. Bu fark 6zellikle dirsek

st bolgesinde kendini daha da belli etmektedir.
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Tablo 12: Logistics Karisiklik Matrisleri

Dirsek Alti Dirsek Usti Diz Alti Diz Ustii
Saghkh AC KAPA | Y A Y A Y A Y A
AC 278 64 37 41 Y 411 | 89 Y 374 | 126 Y 413 | 87
KAPA | 71 256 48 45 A 72 428 A 109 | 391 A 103 | 397
Y 65 43 262 49
A 33 60 63 264
Ampite - Y A Y A Y A
Y 24 16 Y 461 | 221 Y 87 53
A 24 16 A 257 | 439 A 60 80

Bu veriler kendini istatistiki sonuglarda (Tablo 13) da gdstermis, ilk defa bir algoritma MCC
degerinde 0’a dismustir. Bu sebeple tahmin odakli bir algoritma ile ¢alismak istendiginde,

Simple Logistics algoritmasi segilecektir.

Tablo 13: Logistics Degerlendirme Metrikleri

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saglikh TP Rate 0.631 TP Rate 0,839 TP Rate 0.765 TP Rate 0,810
FP Rate 0.123 FP Rate 0,161 FP Rate 0.235 FP Rate 0,190
Precision | 0.632 Precision | 0,839 Precision | 0.765 Precision | 0,810
Recall 0.631 Recall 0,839 Recall 0.765 Recall 0,810
F- F- F- F-
Measure | 0.631 Measure | 0,839 Measure | 0.765 Measure | 0,810
MCC 0.509 MCC 0,678 MCC 0.530 MCC 0,620
ROC ROC ROC ROC
Area 0.833 Area 0,897 Area 0.841 Area 0,880
PRC PRC PRC PRC
Area 0.636 Area 0,885 Area 0.824 Area 0,865
Ampite - TP Rate 0.500 TP Rate 0.653 TP Rate 0.596
FP Rate 0.500 FP Rate 0.346 FP Rate 0.404
Precision | 0.500 Precision | 0.654 Precision | 0.597
Recall 0.500 Recall 0.653 Recall 0.596
F- F- F-
Measure | 0.495 Measure | 0.653 Measure | 0.596
MCC 0.000 MCC 0.307 MCC 0.193
ROC ROC ROC
Area 0.473 Area 0.703 Area 0.607
PRC PRC PRC
Area 0.491 Area 0.678 Area 0.581

3.1.4.4 Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi her bir sinif igin olasilik hesaplamasi yapmaktadir. Bu hesaplamayi
yaparken de her bir dzelligin o sinif igin kosullu olasiigina bakar. Ornegin bizim ilk sinyal
seviyemiz 117 ise, P(Yukari|117) ve P(Asagi|117) hesaplanip, hangisi daha ylksekse, sinif o
kabul edilir. 120 farkh 6zelligimiz oldugu g6z énune alindiginda, Formul 1’e gére hesaplanma

yapilip, hangi sinif igin olasiligin daha blyuk oldugu karsilastirlir.
P(c|X) = P(x,|c)x P(x, | ¢)x---x P(x,[c)x P(c)

Burada c bizim sinifimiz, X ise 120 elemanlik verimiz olmaktadir. Bu modele gore, saglikli ve

ampute hastalarda elde edilen basarilar Tablo 14’de gosterilmistir.
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Tablo 14: Naive Bayes Siniflandirma Basarimlari

Dirsek Alti Dirsek Usti Diz Alti Diz Usti
Saghkh %61.9416 %286.3 %80.7 %88.4
Ampute - %67.5 %54.5 % 58.57

Yukaridaki tablo gostermektedir ki Naive Bayes algoritmasi diger algoritmalar arasinda genel

olarak duslk basari géstermistir. Bunun en bilylk sebeplerinden biri de Naive Bayes’in gayet

sade bir algoritma olmasi ve bu tir karmasik verilerde basari olasiliginin disuk olmasidir.

Tablo 15°'deki karisikik matrislerinde de gérildigu gibi Naive Bayes ¢ogu 6rnedi dogru

tahmin edememistir.

Tablo 15: Naive Bayes Karigiklik Matrisleri

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saghkh AC KAPA | Y A Y A Y A Y A
AC 269 89 41 21 Y 440 | 60 Y 409 | 91 Y 449 | 51
KAPA | 83 280 30 27 A 77 423 A 102 | 398 A 65 435
Y 57 40 273 49
A 26 124 52 218
Ampute - Y A Y A Y A
Y 31 9 Y 458 | 224 Y 64 76
A 17 23 A 403 | 293 A 40 100

Tablo 15’e bakildiginda Naive Bayes’in genel yukari

egiliminin oldugu

gorilmektedir.

Ozellikle ampiite diz alti ve dizistii bélgesinde bu fark kendini daha da belli etmektedir.

Saglkli kas verilerinde de yukari hareket egilimi olsa da bu fark ¢ok fazla degildir. Bu

sebeplerden dolayr Tablo 16’daki istatiksel verilerde 6zellikle ampute verilerinde buyuk bir

disus g6zlemlemekteyiz.

Tablo 16: Naive Bayes Degerlendirme Metrikleri

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saghkh TP Rate 0,619 TP Rate 0,863 TP Rate 0,807 TP Rate 0,884
FP Rate 0,127 FP Rate 0,137 FP Rate 0,193 FP Rate 0,116
Precision | 0,631 Precision | 0,863 Precision | 0,807 Precision | 0,884
Recall 0,619 Recall 0,863 Recall 0,807 Recall 0,884
F- F- F- F-
Measure | 0,620 Measure | 0,863 Measure | 0,807 Measure | 0,884
MCC 0,498 MCC 0,726 MCC 0,614 MCC 0,768
ROC ROC ROC ROC
Area 0,839 Area 0,937 Area 0,888 Area 0,943
PRC PRC PRC PRC
Area 0,663 Area 0,936 Area 0,890 Area 0,937
Ampite - TP Rate 0,675 TP Rate 0.545 TP Rate 0.586
FP Rate 0,325 FP Rate 0.452 FP Rate 0.414
Precision | 0,682 Precision | 0.55 Precision | 0.592
Recall 0,675 Recall 0.545 Recall 0.586
F- F- F-
Measure | 0,672 Measure | 0.538 Measure | 0.579
MCC 0,357 MCC 0.096 MCC 0.177
ROC ROC ROC
Area 0,750 Area 0.623 Area 0.642
PRC PRC PRC
Area 0,753 Area 0.632 Area 0.647
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Bu algoritmada yeni gelen bir veri, verisetindeki diger verilerle karsilastirilir. Hangi veri ile en

benzer ise o veri ile ayni sinifta kabul edilir. Bizim modelimizde yeni gelen verinin her bir

Ozelligi, diger verilerin dzelliginden ¢ikartilir. Hangi veri ile fark daha az ise o verinin

sinifindan kabul edilir. Bir diger farklilik ise, en yakin bir veriden ziyade, 3 en yakin komsu

bulunur ve ¢cogunlugu saglayan siniftan kabul edilir.

Tablo 17: kNN Siniflandirma Basarimlari

Dirsek Alti Dirsek Usti Diz Alti Diz Usti
Saghkh 2%65.9321 %92.6 %87.5 %92.4
Ampute - %71.25 %76.2 %68.21

Bu algoritma tablo 17°de goérildigu Uzere en ¢ok basari elde eden algoritmalardan biridir.

Ozellikle saglikh bireylerde blylik basari elde ederken, ampiite hastalarda ortalama

seviyelerde kalmistir. Ampulte hastalarda basari %70’in Uzerine ¢iksa da ampute diz Ustu

bdlgesi icin gok dusuk bir basari elde etmistir.

Tablo 18: kNN Karigiklik Matrisleri

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saghkh AC KAPA | Y A Y A Y A Y A
AC 370 31 11 8 Y 456 | 44 Y 410 | 90 Y 465 | 35
KAPA | 83 312 14 11 A 30 470 A 35 465 A 41 459
Y 112 39 246 22
A 98 120 23 179
Ampite - Y A Y A Y A
Y 38 2 Y 560 | 122 Y 109 | 31
A 21 19 A 206 | 490 A 58 82

Saglikli bireyler igin ylksek basari elde eden bu algoritma, ampute hastalarda ayni basarisini

koruyamamigtir. Bu durum karisiklik matrislerinde (Tablo 18) de go6zlemlenebilmektedir.

Ampute hastalarda, dirsek Ustl ve diz Ustl bdlgesinde aslinda asagdi olmasi gereken fazlaca

veriyi yukari olarak siniflandirmasi, diz altinda da yukari olmasi gereken fazlaca veriyi asagi

hareket olarak siniflandirmasi sebebiyle, bu bdlgedeki basarisi distuk kalmistir. Tablo

19°'daki verilere de bakildiginda, ampute hastalarin saglikh bireylerin basarisindan ne kadar

geri kald1g1 gortlebilmektedir.
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Tablo 19: kNN Degerlendirme Metrikleri

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saglikh TP Rate 0.659 TP Rate 0.926 TP Rate 0.875 TP Rate 0.924
FP Rate 0.114 FP Rate 0.074 FP Rate 0.125 FP Rate 0.076
Precision | 0.707 Precision | 0.926 Precision | 0.880 Precision | 0.924
Recall 0.659 Recall 0.926 Recall 0.875 Recall 0.924
F- F- F- F-
Measure 0.652 Measure 0.926 Measure 0.875 Measure 0.924
MCC 0.566 MCC 0.852 MCC 0.755 MCC 0.848
ROC ROC ROC ROC
Area 0.861 Area 0.968 Area 0.936 Area 0.961
PRC PRC PRC PRC
Area 0.684 Area 0.954 Area 0.911 Area 0.944
Ampite - TP Rate 0,713 TP Rate 0.762 TP Rate 0.682
FP Rate 0,288 FP Rate 0.237 FP Rate 0.318
Precision | 0,774 Precision | 0.766 Precision | 0.689
Recall 0,713 Recall 0.762 Recall 0.682
F- F- F-
Measure | 0,695 Measure | 0.761 Measure | 0.679
MCC 0,483 MCC 0.528 MCC 0.371
ROC ROC ROC
Area 0,726 Area 0.819 Area 0.75
PRC PRC PRC
Area 0,676 Area 0.78 Area 0.703

3.1.4.6 Decision Tree

Bu algoritmanin amaci, sonuglarda en ¢ok etkisi olan 6zellikleri belirlemek ve bu 6zelliklere

gbre agac¢ olusturmaktir. Hangi 6zelligin sonuclarda daha etkili oldugunu bulmak icin ise

Formdil 2'deki entropi esitligi kullanilir. Hangi 6zellik igin entropi yiksek olursa, ilk basta o

Ozellige bakilarak siniflandirma yapilmaktadir. Daha sonra ise bu ilk noda goére tekrardan

entropi hesaplanip, agacin alt dallari olusturulmaya baglanir.

E(S)=2 -plog, p,
i=l

Tablo 20’e bakildiginda Decision Tree'nin saglikli kas verisinde %80’in Uzerine c¢iktigi

gorulmektedir. Ampute kisilerde ise bu oran %70 civarinda kalmistir. Bu veriler ¢ok koti

olmasa da sistem icgin kabul edilebilir degerler degildir. Bu sebeple agac¢ yapisinda bir

algoritma tercih edilecekse, Random Forest kullaniimasi daha yerinde olacaktir.

Tablo 20: Decision Tree Siniflandirma Bagsarimlari

Dirsek Alti Dirsek Usti Diz Alti Diz Ust
Saghkh %63.6093 %385.5 %80.4 %85.1
Ampiute - %62.5 %72.79 %66.43
Karigiklik matrislerine (Tablo 21) bakildiginda hem saghkli hem ampute hastalarda

ogrenmenin gayet duzgun gittigi gorulmektedir. FP ve FN sayilari nerdeyse esittir ve gayet

dengeli bir model olusmustur. Belki daha farkli parametrelerle daha iyi bir Decision Tree

modeli olusturulabilirdi fakat zaten Random Forest icin ylksek basari elde edilmesi, Decision

Tree modeli ile daha fazla vakit kaybedilmesini 6nlemistir.
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Tablo 21: Decision Tree Karisiklik Matrisleri

Dirsek Alti Dirsek Usti Diz Alti Diz Ustii
Saghkh AC KAPA | Y A Y A Y A Y A
AC 288 71 31 30 Y 405 | 95 Y 401 | 99 Y 433 | 67
KAPA | 71 241 35 73 A 50 450 A 97 403 A 82 418
Y 63 35 278 43
A 35 78 46 261
Ampite | - Y A Y A Y A
Y 25 15 Y 496 | 186 Y 98 42
A 15 25 A 189 | 507 A 52 88

Asagidaki tabloda (Tablo 22) goérildugu gibi saglikli verilerde, precision, recall gibi veriler

%80’in Uzerine giksa da genel anlamda istatiksel verileri cok yuksek degildir.

Tablo 22: Decision Tree Metrikleri

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustil
Saghkh TP Rate 0,636 TP Rate 0,855 TP Rate 0.804 TP Rate 0,851
FP Rate 0,121 FP Rate 0,145 FP Rate 0.196 FP Rate 0,149
Precision | 0,638 Precision | 0,858 Precision | 0.804 Precision | 0,851
Recall 0,636 Recall 0,855 Recall 0.804 Recall 0,851
F- F- F- F-
Measure | 0,636 Measure | 0,855 Measure | 0.804 Measure | 0,851
MCC 0,516 MCC 0,713 MCC 0.608 MCC 0,702
ROC ROC ROC ROC
Area 0,764 Area 0,836 Area 0.805 Area 0,859
PRC PRC PRC PRC
Area 0,522 Area 0,787 Area 0.759 Area 0,820
Ampite - TP Rate 0.625 TP Rate 0.728 TP Rate 0.664
FP Rate 0.375 FP Rate 0.272 FP Rate 0.336
Precision | 0.625 Precision | 0.728 Precision | 0.665
Recall 0.625 Recall 0.728 Recall 0.664
F- F- F-
Measure | 0.625 Measure | 0.728 Measure | 0.664
MCC 0.250 MCC 0.456 MCC 0.329
ROC ROC ROC
Area 0.621 Area 0.727 Area 0.687
PRC PRC PRC
Area 0.580 Area 0.677 Area 0.641

3.1.4.7 Random Forest

Random Forest algoritmasi temelde Decision Tree gibi ¢calismaktadir. Fakat Decision Tree

gibi tek bir aga¢ olusturmak yerine, veriyi bdlerek her bir alt kimeden farkli agaclar

olusturmaktadir. Verileri siniflandirirken de bu birden fazla agacin kararlarinin ortalamasini

alarak tek bir sinif karar vermektedir.

Tablo 23: Random Forest Siniflandirma Basarimlari

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saghkh %78.5587 %94.7 %89.8 0092.7
Ampiute - %380 %80.99 %72.14

Bu algoritma makine dgrenmesi metotlari arasinda her bolge icin en ylksek basariyi alan

algoritma olmustur (Tablo 23). Saglikh kas verilerinde %90 basari elde edilmis, 4 sinifli

dirsek alti bolgesi icin bile %78 basari almistir. Ampite hastalar igin diger algoritmalar %60

civarlarinda basarilarda gezinirken, Random Forest %80’lerin Gzerine ¢ikmigtir.
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Tablo 24: Random Forest Karigiklik Matrisleri

Dirsek Alti Dirsek Usti Diz Alti Diz Ustii
Saghkh AC KAPA | Y A Y A Y A Y A
AC 362 26 24 8 Y 478 | 22 Y 442 | 58 Y 471 | 29
KAPA | 62 307 31 20 A 31 469 A 44 456 A 44 456
Y 32 10 347 30
A 16 61 40 303
Ampite | - Y A Y A Y A
Y 34 6 Y 547 | 135 Y 99 41
A 10 30 A 127 | 569 A 37 103

Karigikhk matrislerinde (Tablo 24) de goruldugu Uzere yanhg siniflandirma oranlari oldukca

dusmustir. Ampute hastalar igin dirsek Ustl gibi dlsuk veri sayisina sahip bolgeler icin

neredeyse 0 iken, diz Ustl bdlgesi icin hala iyilestirmelere ihtiya¢ vardir. Bu durum Tablo

25'deki verilere bakilarak da kolayca anlasilabilmektedir.

Tablo 25: Random Forest Degerlendirme Metrikleri

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saglikh TP Rate 0.786 TP Rate 0,947 TP Rate 0.898 TP Rate 0.927
FP Rate 0.071 FP Rate 0,053 FP Rate 0.102 FP Rate 0.073
Precision | 0.788 Precision | 0,947 Precision | 0.898 Precision | 0.927
Recall 0.786 Recall 0,947 Recall 0.898 Recall 0.927
F- F- F- F-
Measure | 0.785 Measure | 0,947 Measure | 0.898 Measure | 0.927
MCC 0.715 MCC 0,894 MCC 0.796 MCC 0.854
ROC ROC ROC ROC
Area 0.941 Area 0,987 Area 0.958 Area 0.977
PRC PRC PRC PRC
Area 0.866 Area 0,987 Area 0.958 Area 0.977
Ampite - TP Rate 0.800 TP Rate 0.81 TP Rate 0.721
FP Rate 0.200 FP Rate 0.19 FP Rate 0.279
Precision | 0.803 Precision | 0.81 Precision | 0.722
Recall 0.800 Recall 0.81 Recall 0.721
F- F- F-
Measure | 0.799 Measure | 0.81 Measure | 0.721
MCC 0.603 MCC 0.62 MCC 0.443
ROC ROC ROC
Area 0.863 Area 0.906 Area 0.827
PRC PRC PRC
Area 0.867 Area 0.904 Area 0.835

3.1.4.8 Multi-Layer Perceptron (MLP) (Yapay Sinir Aglari)

Bu aglar, insan beyninin ¢alismasini baz alarak, yapay sinir hiicreleri ile 6grenme yontemini

ele alir. Yapay sinir hicrelerinin, katmanlar halinde kullaniimasi ile yapay sinir aglari

olusmaktadir. Bu aglarin giris katmani, gizli katmani ve bir adet ¢ikis katmani bulunmaktadir.

Bizim modelimizde elimizdeki 120 adet veri giris katmanina tek seferde verilmekte, gizli

katmanda 60 kadar yapay sinir hiicresini gectikten sonra ¢ikis katmaninda 2 veya 4 sinifa

ayrilmaktadir

Tablo 26: MLP Siniflandirma Basarimlari

Dirsek Alti Dirsek Ustil Diz Alti Diz Usti
Saghkh %73.8535 %90.7 %87.1 291.6
Ampute - %67.5 2%74.38 %65
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Tablo 26’da gorildugu tzere saglikli bireylerde basari ylksek iken, ampite hastalar igin
beklenilenin altinda kalinmigtir. MLP’nin daha karmasik bir model olmasi sebebiyle, daha
blylk basarilar elde etmesi beklenmekteydi. Fakat bu noktada bu basari sadece saglikh
bireylerde elde edilmis, ampUte hastalarda basari %70 civarinda kalmistir.

Tablo 27: MLP Karisikhk Matrisleri

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saghkh AC KAPA | Y A Y A Y A Y A
AC 329 41 23 27 Y 452 | 48 Y 430 | 70 Y 461 | 39
KAPA | 58 293 37 32 A 45 455 A 59 441 A 45 455
Y 35 27 315 42
A 28 50 39 303
Ampiute - Y A Y A Y A
Y 30 10 Y 515 | 167 Y 96 44
A 16 24 A 186 | 510 A 54 86

Karisiklik matrislerine bakildiginda (Tablo 27), saghkh bireylerde basari yuksekken, amplute
hastalarda 6zellikle diz alti bolgesinde model, daha ¢ok asagi olarak siniflandirma yapmistir.
Dirsek Ustl ve diz Ustl verilerde, veri sayisinin da az olmasinin etkisiyle dogru ve yanls
siniflandirilan verilerin sayilari birbirlerine ¢ok yakindir.

Tablo 28: MLP Degerlendirme Metrikleri

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saglikh TP Rate 0.739 TP Rate 0.907 TP Rate 0.871 TP Rate 0.916
FP Rate 0.087 FP Rate 0.093 FP Rate 0.129 FP Rate 0.084
Precision | 0.739 Precision | 0.907 Precision | 0.871 Precision | 0.916
Recall 0.739 Recall 0.907 Recall 0.871 Recall 0.916
F- F- F- F-
Measure | 0.738 Measure | 0.907 Measure | 0.871 Measure | 0.916
MCC 0.651 MCC 0.814 MCC 0.742 MCC 0.832
ROC ROC ROC ROC
Area 0.896 Area 0.955 Area 0.938 Area 0.971
PRC PRC PRC PRC
Area 0.766 Area 0.944 Area 0.933 Area 0.967
Ampite - TP Rate 0,675 TP Rate 0.744 TP Rate 0.65
FP Rate 0,325 FP Rate 0.256 FP Rate 0.35
Precision | 0,679 Precision | 0.744 Precision | 0.651
Recall 0,675 Recall 0.744 Recall 0.65
F- F- F-
Measure | 0,673 Measure | 0.744 Measure | 0.65
MCC 0,354 MCC 0.488 MCC 0.301
ROC ROC ROC
Area 0,613 Area 0.817 Area 0.727
PRC PRC PRC
Area 0,609 Area 0.793 Area 0.714

Degerlendirme kriterlerine (Tablo 28) bakildiginda ise ayni sekilde ampute hasta
siniflandirma basarisinin, saglikli bireylere gdre daha disik bir basariya sahip oldugu

g6zlemlenebilir.

3.1.4.9 Convolutional Neural Network (CNN)

Amplte hastalarda daha fazla basari elde edilebilmesi igin derin 6drenme ile de
siniflandirma  yapiimistir.  Bu aglardan ilki CNN agidir. Bu ag normalde resim

siniflandirmasinda kullaniimaktadir. Bizim buradaki yaklagimimiz ise verileri 2 boyutlu bir dizi
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haline getirdikten sonra, bu veriler sanki bir resimmis gibi islemektir. Verisetimizde bir hareket
120 adet 6rnekten olugsmaktadir. Olusturulan algoritmada bu verilerin sonuna bir adet “0”
eklenmis, toplam 121 veriye ulasiimistir. Bu veriler 11x11 olacak sekilde dizilmis ve bu dizilim

resim olarak islenmigtir.
Modelimiz 2 adet konvollisyonel ve bir adet gizli katmandan olusmaktadir. Modelimizin genel

goériuntisu Sekil 28’de gosterildigi gibidir.
1x256

64@3x3

32@6x6
1x4

Sekil 28: CNN Modeli
Yukaridaki gérsele gore egitilen modelimiz her bélge icin yiksek basari vermistir. Ozellikle
ampute hastalarda %70’in Ustline g¢ikarak en blyUk basariyl elde etmistir. Tablo 29°da bu

basarilar daha net gérulebilmektedir.
Tablo 29: CNN Siniflandirma Basarimlari

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saghkh %72.0238 %94.5 %86.5 %94
Ampite - %79.1667 %73.19 %70.238

Modelimiz saghkli

bireyler icin de dirsek Ustu ve diz Ustl icin en ylksek

basariyl vermis,

dirsek alti ve diz altinda ise diger algoritmalardan ¢ok geri kalmamistir. Bu genelligi sebebiyle

de su an en optimum modelimiz CNN modelidir.
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Tablo 30: CNN Karisiklik Matrisleri

Dirsek Alti Dirsek Usti Diz Alti Diz Ustii
Saghkh AC KAPA | Y A Y A Y A Y A
AC 62 10 3 10 Y 99 2 Y 80 18 Y 93 11
KAPA | 8 54 2 11 A 9 90 A 9 93 A 1 95
Y 18 4 50 8
A 1 16 3 76
Ampite Y A Y A Y A
Y 9 0 Y 194 | 18 Y 33 14
A 5 10 A 93 109 A 11 26

Karisiklik matrislerimizde (Tablo 30), basarisiz siniflandirmalarin genelde ne kadar dusuk
oldugu goézlemlenebilmektedir. Sadece ampite diz alti bdlgesi igin bu rakamlar ylksek kabul
edilebilir. Bunun disindaki bolgelerdeki basarilar Tablo 31'da verilen verilerde de
g6zlemlenmektedir.

Tablo 31: CNN Degerlendirme Metrikleri

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii
Saglikh TP Rate 0.731 TP Rate 0.980 TP Rate 0.816 TP Rate 0.894
FP Rate 0.283 FP Rate 0.091 FP Rate 0.088 FP Rate 0.010
Precision | 0.716 Precision | 0.917 Precision | 0.899 Precision | 0.989
Recall 0.731 Recall 0.980 Recall 0.816 Recall 0.894
F- F- F- F-
Measure | 0.724 Measure | 0.947 Measure | 0.856 Measure | 0.939
MCC 0.616 MCC 0.892 MCC 0.732 MCC 0.884
Ampute - TP Rate 1.000 TP Rate 0.915 TP Rate 0.7021
FP Rate 0.333 FP Rate 0.4604 FP Rate 0.2973
Precision | 0.643 Precision | 0.676 Precision | 0.75
Recall 1.000 Recall 0.915 Recall 0.702
F- F- F-
Measure | 0.783 Measure | 0.777 Measure | 0.725
MCC 0.655 MCC 0.493 MCC 0.4024

Tdm siniflandirma algoritmalarimiz ve basarilari, yukarida detayli bir sekilde verilmigtir. Bu
basarilari saglikli ve ampute hastalar icin 2 farkli kategoride belirtecek olursak, saglkli (Tablo
32) ve ampute (Tablo 33) kas verisi basarilari agagida karsilastiriimistir.

Tablo 32: Saghkli Siniflandirma Basarimlari

Saglikh Dirsek Alti | Dirsek Ustii | Diz Alti | Diz Ustii | Ortalama
SMO %76.65 %92.3 %88.8 | %92.1 %87.48
Simple Logistics | %68.20 %83.7 %79.7 | %82.9 %78.63
SGD - %83.1 %79.1 | %81.2 %81.13
Logistics %63.13 %83.9 %76.5 | %81 %76.13
MLP %73.85 %90.7 %87.1 | %91.6 %85.83
Naive Bayes %61.94 %386.3 %80.7 | %88.4 %79.33
KNN %65.93 %92.6 %87.5 | %92.4 %84.60
Random Forest | %78.56 %94.7 %89.8 | %92.7 %88.94
Decision Tree %63.61 %85.5 %80.4 | %85.1 %78.65
CNN %72.02 %94.5 %86.5 | %94 %86.75
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Tablo 33: Ampute Siniflandirma Basarimlari

Ampiite Dirsek Ustii | Diz Alti | Diz Ustli | Ortalama
SMO %77.5 %68.72 | %64.64 | %70.29
Simple Logistics | %65 %68.51 | %62.86 | %65.46
SGD %61.25 %67.49 | %65 %64.58
Logistics %50 %65.31 | %59.64 | %58.32
MLP %67.5 %74.38 | %65 %68.96
Naive Bayes %67.5 %54.5 | %58.57 | %60.19
KNN %71.25 %76.2 | %68.21 | %71.89
Random Forest | %80 %80.99 | %72.14 | %77.71
Decision Tree %62.5 %72.79 | %66.43 | %67.24
CNN %79.1667 %73.19 | %70.238 | %74.2

Tablodaki golgelendirmeler, en ¢ok basari alan (¢ algoritmay! géstermektedir. Bu anlamda
en ¢ok basarn aldigimiz algoritmalar; Random Forest, CNN ve kNN olmustur. Bu (¢
yaklagsimin beraber kullanildigi modelde ampute bireylerin hareketlerin %74.6 dogrulukla
kestirilebilmektedir. Bu oran iP6’'da detaylandirilacak olan oyunlarin yénetime imkan verecek
seviyededir.
Bu algoritmalardan en basarili olan Random Forest algoritmasinin ROC egri grafigi Sekil
29'da verilmigtir.
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Sekil 29: Random Forest ROC egrileri (Her bir bolge igin)

Yukarida verilen modeller tatmin edici sonuclar elde etmesine ragmen, ampute hastalar icin

basariyl daha da arttirmak icin daha karmagsik yéntemler uygulanmasina karar verilmigtir. Bu

sebeple dncelikle

“‘Ensemble Learning” kullanarak basariyi
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Ensemble Learning, verileri tamamen degil, parga parca isleyen bir tekniktir. Modeller verinin
her bir parcasi icin ayri ayn egitilir ve sonunda bu modeller bir araya getirilir. Ensemble
Learning’in uygulanmasi icin farkli yontemleri vardir ve bu projede modellerimize, bu
ydntemler arasindan torbalama (Bagging), artirma (Boosting) ve oylama (Voting) yontemleri
uygulanmistir. Ensemble Learning’in basarili olup olmayacaginin gérilmesi icin tim
modelleri kullanmak yerine éncelikle SVM, DT ve kNN modellerinde denme yapilmistir.
Torbalama: Bu yontem, verileri torbalara ayirir ve her torba i¢in ayri model egitilir. Egitimden
sonra, her bir test hareketi igin bu egitimli modeller arasinda oylama yapilir. En fazla oy alan
sinif sonug olarak kabul edilir (Sekil 30).

data + labels
w

Bootstrap 2 ‘ """ Bootstrap m ‘

Bootstrap 1 ‘

Model 1 Model 2 Model m
\ |
NV Bagged Ensemble
Vote

Sekil 30: Torbalama Yontemi

Torbalama yontemi, en ¢ok Decision Tree - Saglikh siniflandirmasinin  dogrulugunu
arttirmistir. Temel Decision Tree saglikh verisi igin ortalama %78 dogruluk oranina sahipken,
torbalama yontemi ile %85'e ulagmaktadir (Tablo 34).

Tablo 34: Siniflandirma Basarimlari

Dirsek Alti  [Dirsek Ustii |Diz Alti Diz Ustii Ortalama

S A S A S A S A S A
SVM 67.46%- 88%  [58.33%|76.67%]60.22%/87.33%69.04%/|79.87%|62.53%
DT [75.79% 91.66%(66.67%86% [7/1.56%]88.67%61.9% [85.53%|66.71%
kNN [71.63%][- 93% 66.67%|83.67%][73.33%]91.33%66.67%84.91%/68.89%

Yikseltme: Yukseltme ydntemi, 6nce modeli tum verilerle egitir. Buna godre, yanlis
siniflandiriimis hareketler icin agirliklar arttiriir ve model bir kez daha egitilir. Nihayetinde,
her egitim asamasinda, yanhs siniflandirilmis érnekler siniflandirma agisindan daha énemli
hale geldi (Sekil 31).
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Sekil 31: Yikseltme Ydntemi
Tablo 35'te gosterildigi gibi, artirma yéntemi tim bdlgeler i¢in genel basariyi iyilestiremedi. ilk

gbzlem olarak, orijinal modellerin de arkasinda kaldi. kNN modeli, temel model olmadigi ve
agirhiklari olmadigi igin artirmaya yontemine uygun degildir ve dahil edilmemistir.

Tablo 35: Siniflandirma Basarimlari

Dirsek Alti Dirsek Usti Diz Alti Diz Usti Ortalama

S A S A S A S A S A
SVM 61.31% |- 84.67%158.33% [75%  [58.22% (75.67% |65.47% [74.16% |60.67%
DT [58.13%} 83.67%166.67% [77.33% [70.22% [84.33% [61.90% [75.87% [66.26%

Oylama: Bu yontemde, farkh siniflandiricilar ayni verilerle egitiimekte, ardindan da sinifi
tahmin etmek igin oylama yapilmaktadir. Siniflandiricilardan en fazla oy alan sinif nihai

sonug olarak belirlenmektedir (Sekil 32).

Logistic SVM Random
Regression Classifier Forest Classifier Other...

P B p e Y Pz 4 —\
.
L S| [do| S

[/

Sekil 32: Oylama Ydntemi

Burada anlatilan 3 modelin hepsi bu yonteme dahil edilmis ve siniflandirma igin oylama
yapiimistir. Bu yontem sayesinde de ampute hastalarda diz Ustu bolgesinde en yuksek
basariya ulagiimigtir. Oylama algoritmasi saglikli siniflandirmasinda DT’e gore %7, kNN'e
gére %1 daha fazla basari gdstermistir. Ampute siniflamasi igin ise DT algoritmasina gore
%3 artis olmasina ragmen diger modeller i¢in gelisme goérilmemistir (Tablo 36).

Tablo 36: Siniflandirma Basarimlari

Dirsek Alti Dirsek Ustii Diz Alti Diz Ustii Ortalama
S A S IA S A S A S A
\Voting (70.63% |- 92.67%(62.5 % 88%(71.11% [92.67% [77.38% (85.99% (70.33%
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Yukaridaki sonuclarda da goéruldigu Gzere “Ensemble Learning” algoritmalari ampitelerde
%75 olan basariyi gecememis, %70 ile sinirli kalmistir. Bu sebeple de sunucumuzda
Ensemble Learning ile egitimis modeller yerine temel modeller kullaniimasi
kararlastiriimistir.
IP5’e bagli calismalarimizda son olarak ‘Leave One Out(LOO)’ yéntemi ile modelimizin hasta
bazinda basarisi incelendi. LOO yénteminde bir 6rnek secilir, diger drneklerle model egitilir
ve secilen drnekle model test edilir. Bizim projemiz i¢in bu érnek hastanin verileri olmustur. O
bdlgedeki diger hastalarla egitim yapilirken, segilen hasta ile de model test edilmistir. Bu
ydntem sayesinde hem hasta sinyalleri arasindaki benzerlik anlagiimaya ¢alisiimis, hem de
diger hastalara gére daha farkli sinyallere sahip hastalar tespit edilmistir.
Her kategori (saglikl veya amplute) ve bdlge icin ayri ayri yapilan LOO, amplite dirsek alti
bodlgesi i¢in hastamiz olmadigindan, bu bdlge ile ilgili sonug verilmemigtir.
Saglikli kategorisindeki sonuglar Tablo 37, 38, 39 ve 40’da verilmigtir.

Tablo 37: Saglikli Dirsek Alti LOO Basarimlari

Saghkh No | Basarim | Precision | Recall | F-Measure

1 %42.5 %39.94 %42.5 | %41.18
2 %50 %53.62 %50 %51.75
3 %61.25 | %67.3 %61.25 | %64.13
4 %46.25 | %56.18 %46.25 | %50.73
5 %47.5 %53.65 %47.5 | %50.39
6 %65 %76.26 %65 %70.18
7 %55 %71.65 %55 %62.23
8 %53.75 | %44.53 %53.75 | %48.71
9 %58.23 | %55.24 %58.16 | %56.66
10 %50 %47.53 %50 %48.73
11 %72.5 %83.81 %72.5 | %77.75
12 %70 %73.66 %70 %71.78
13 %53.75 | %79.76 %53.75 | %64.22
14 %35 %53.71 %35 %42.38
15 %55 %77.89 %55 %64.47
16 %75 %79.63 %75 %77.25
17 %82.5 %84.39 %82.5 | %83.43
18 %67.5 %76.77 %67.5 | %71.84
19 %52.5 %60.12 %52.5 | %56.05
20 %47.5 %69.37 %47.5 | %56.39
21 %42.5 %48.33 %42.5 | %45.23
22 %45 %50.95 %45 %47.79
23 %47.5 %49.01 %47.5 | %48.24
24 %47.5 %54.72 %47.5 | %50.85
25 %37.5 %38.6 %37.5 | %38.04

Dirsek alti bolgesinde 4 farkh hareket bulunmaktadir. Bu sebeple de basari konusunda en
¢ok ugrasilan bolgedir. Calismamiz boyunca ¢ikardigimizin sonuglardan birisi, 4 farkh sinif
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icin sSEMG sinyalleri ile siniflandirma yapmanin 2 farkli sinifa gére ¢ok daha yetersiz
oldugudur. Tablo 37°’den da anlasilabilecedi gibi, bu boélgedeki basari genel olarak %50
seviyelerindedir. Bazi bireyler icin %80 basari gorilse de, bazi bireylerde basari %35’e kadar
dusmustir. Ampute hastalar igin bu bélgede ¢alisma yapilamadigindan bu oranlarin ampute
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hastalar Uzerindeki sonuglari gézlemlenememistir.

Tablo 38: Saglkli Dirsek Ustii LOO Basarimlari

Saglikli No | Bagsarim | Precision | Recall | F-Measure
1 %62.5 %58.62 %85 %69.39
2 %85 %81.82 %90 %85.71
3 %67.5 %70.59 %60 %64.87
4 %82.5 %76 %95 %84.44
5 %90 %90 %90 %90

6 %77.5 %76.19 %80 %78.05
7 %95 %90.91 %100 | %95.24
8 %97.5 %95.24 %100 | %97.56
9 %100 %100 %100 | %100
10 %97.5 %100 %95 %97.44
11 %82.5 %76 %95 %84.44
12 %95 %100 %90 %94.74
13 %97.5 %100 %95 %97.44
14 %100 %100 %100 | %100
15 %100 %100 %100 | %100
16 %100 %100 %100 | %100
17 %100 %100 %100 | %100
18 %100 %100 %100 | %100
19 %67.5 %388.89 %40 %55.17
20 %72.5 %64.52 %100 | %78.43
21 %80 %92.86 %65 %76.47
22 %95 %90.91 %100 | %95.24
23 %80 %87.5 %70 %77.78
24 %62.5 %58.06 %90 %70.58
25 %90 %94.44 %85 %89.47

Saghkli dirsek Ustu boélgesi en basarili bolgelerden biridir. Tablo 38’de de géruldugu Uzere
bircok bireyde igin tam basari elde edilmis, diger bireyler i¢cinde genel olarak %80’in lzerinde
basari saglanmistir. Bu anlamda buradaki érneklerin sinyal bakimindan benzerliklerinin daha

fazla oldugu sdylenebilir.
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Tablo 39: Saglikh Diz Alti LOO Basarimlari
Saglikli No | Bagsarim | Precision | Recall | F-Measure

1 %80 %71.43 %100 @ %83.33
2 %82.5 %93.33 %70 %80

3 %92.5 %94.74 %90 %92.31
4 %87.5 %85.71 %90 %87.8
5 %80 %73.08 %95 %82.61
6 %87.5 %80 %100 @ 9%88.89
7 %95 %95 %95 %95

8 %82.5 %93.33 %70 %80

9 %85 %79.17 %95 %86.37
10 %65 %60 %90 %72

11 %87.5 %82.61 %95 %88.37
12 %87.5 %82.61 %95 %88.37
13 %95 %90.91 %100 | %95.24
14 %90 %83.33 %100 @ %90.91
15 %87.5 %80 %100 @ %88.89
16 %87.5 %89.47 %385 %87.18
17 %85 %100 %70 %82.35
18 %90 %86.36 %95 %90.47
19 %47.5 %47.06 %40 %43.24
20 %80 %92.86 %65 %76.47
21 %95 %100 %90 %94.74
22 %65 %100 %30 %46.15
23 %70 %65.38 %85 %73.91
24 %80 %100 %60 %75

25 %87.5 %85.71 %90 %87.8

Saglkli deneklerde diz alti bolgesinde 19 ve 22 numarah érnekler hari¢ yliksek basar elde
edilmistir. Tablo 39’da da géruldiglu Uzere basari %80’in Uzerindedir.

Tablo 40: Saglkli Diz Ustli LOO Basarimlari

Saghkh No | Basarim | Precision Recall F-Measure

1 %42.5 %44.83 %65 %53.06
2 %87.5 %380 %100 | %88.89
3 %85 %81.82 %90 %85.71
4 %77.5 %100 %55 %70.97
5 %90 %83.33 %100 @ %90.91
6 %97.5 %95.24 %100 @ %97.56
7 %100 %100 %100 | %100

8 %90 %94.44 %85 %89.47
9 %97.5 %100 %95 %97.44
10 %95 %90.91 %100 | %95.24
11 %82.5 %100 %65 %78.79
12 %92.5 %86.96 %100 @ %93.02
13 %75 %100 %50 %66.67
14 %87.5 %94.12 %380 %86.49
15 %87.5 %385.71 %90 %87.8
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16 %82.5 %93.33 %70 %80
17 %87.5 %94.12 %80 %86.49
18 %72.5 %68 %85 %75.56
19 %90 %83.33 %100 @ %90.91
20 %90 %83.33 %100 @ %90.91
21 %80 %71.43 %100 @ %83.33
22 %100 %100 %100 | %100
23 %95 %95 %95 %95

24 %95 %100 %90 %94.74
25 %95 %90.91 %100 | %95.24

Tablo 40°’da verilen saglikh diz Ustl bdlgesi en stabil basariyl veren bélgemizdir. 1 numarali
ornek haricinde her érnek igin ylksek basari vermistir. Bazi bireyler icin tam basari elde eden
nadir bdlgelerdendir.

Tablo 41: Ampute Dirsek Ustii LOO Basarimlari
Hasta No | Bagsarim | Precision | Recall | F-Measure
1 %36.36 %40 %38.09

%35
2 %50 %50 %100 | %66.67

Ampite dirsek Usti icin sadece 2 hasta bulunabilmistir. Bu sebeple de model yeteri kadar
egditilememistir. Bu durum kendini Tablo 41°’de de gostermektedir.

Tablo 42: Ampute Diz Alti LOO Basarimlari
Hasta No | Bagarim | Precision | Recall | F-Measure

1 %97.5 %95.24 %100 | %97.56
2 %60 %55.56 %100 | %71.43
3 %60 %55.88 %95 %70.37
4 %55 %58.33 %35 %43.75
5 %42.5 %38.46 %25 %30.3
6 %75 %75 %75 %75

7 %50 %50 %65 %56.52
8 %37.5 %38.1 %40 %39.03
9 %54.76 | %51.35 %95 %66.67
10 %50 %72.73 %40 %51.61
11 %82.5 %80.95 %85 %82.93
12 %40 %33.33 %20 %25

13 %50 %0 %0 %0

14 %87.5 %94.12 %80 %86.49
15 %72.5 %65.52 %95 %77.55
16 %83.72 | %88.89 %76.19 | %82.05
17 %77.5 %78.95 %75 %76.92
18 %82.5 %388.24 %75 %81.08
19 %95 %100 %90 %94.74
20 %62.5 %72.73 %40 %51.61
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21 %70 %83.33 %50 %62.5
22 %50 %50 %45 %47.37
23 %92.68 | %94.74 %90 %92.31
24 %51.22 | %50 %20 %28.57
25 %87.5 %80 %100 | %88.89
26 %50 %50 %20 %28.57
27 %50 %50 %55 %52.38
28 %47.5 %48.39 %75 %58.83
29 %92.5 %94.74 %90 %92.31
30 %58.54 | %59.09 %61.9 | %60.46
31 %72.5 %84.62 %55 %66.67
32 %75 %100 %50 %66.67
33 %90 %100 %80 %88.89
34 %55 %53.12 %85 %65.38
35 %85 %93.75 %75 %83.33
36 %80 %92.86 %65 %76.47
37 %82.5 %93.33 %70 %80

38 %87.5 %82.61 %95 %88.37

Diz alti bélgesi ampuite hastalar kategorisinde en ¢ok drnegimiz olan bdélgedir. Basarimlara
bakildiginda %90’a varan basarimlar oldugu gibi hi¢ basari elde edemeyen veriler de
bulunmaktadir (Tablo 42). Buradan anlasilan ise bir ampute hastanin verisinin diger
hastalara gore cok fazla farkliik gosterdigidir. Saglikli bireylerde cok stabil basari elde
edilirken, ampute hastalarda bu kadar fazla farkhligin olmasi bunun en &nemli
goOstergelerindendir.

Tablo 43: Ampiite Diz Ustli LOO Basarimlari

Hasta No | Bagarim | Precision | Recall | F-Measure

1 %47.5 %46.15 %30 %36.36
2 %382.5 %76 %95 %384.44
3 %60 %383.33 %25 %38.46
4 %52.5 %52.63 %50 %51.28
5 %65 %60.71 %385 %70.83
6 %57.5 %60 %45 %51.43
7 %95 %90.91 %100 | %95.24

Ampute diz Ustl bolgesi de dirsek Ustu bolgesi gibi az drnek sayisi ile egitilmistir. Basarilan
oranlari gok degisiklik gosterse de basarili olunan hastalar bulunmaktadir (Tablo 43).

3.1.5 Web Servislerin Geligtirilmesi

Proje kapsaminda c¢ok farkli platform ve teknolojiyi kullanan bilesenlerin bulunmasi ve
sorunsuzca aralarinda iletisim saglayabilmeleri amaciyla servis tabanli mimari yaklagsimindan
faydalaniimistir. Geligtirilen web servisler ile platform bagdimsiz bir ¢ézim Uretilmistir. Bu is
paketinin tamamlanmasinda Dog. Dr. Akhan AKBULUT, Prof.Dr. Abdiil Halim ZAIM ve
bursiyer Sezer TOPRAK gorev almigtir.
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Web Servisi (Web Uyqulamasi, Durum Takibi) Yapisi

Projede yer alan bu modul hem diger modullerin iletigsimi saglarken bir yandan da uygulamayi
kullanan kullanicilarin durumlarini takip edecegi bir kullanici paneli de barindirmaktadir.
Gergek zamanl iletisimi saglayan Web Socket; tek bir TCP baglantisi Gzerinden tam cift
yonla iletisim kanallari saglayan bir bilgisayar iletisim protokoltidiir. WebSocket protokoll, bir
web tarayicisi (veya baska bir istemci uygulamasi) ile disuik genel giderleri olan bir web
sunucusu arasinda etkilegsime girerek sunucudan ve sunucuya gercek zamanl veri
aktarimini kolaylastirir. Bu, sunucunun, istemciden 6nce talep edilmeden istemciye igerik
gondermesi i¢in standart bir yol saglayarak ve baglantiyr agik tutarken iletilerin ileri ve geri
iletiimesine izin vererek mumkin olur. Bu sekilde, istemci ve sunucu arasinda iki yonli
devam eden bir konusma gergeklesebilir.

Gergcek zamanl veri aktarimi disinda yapilan uygulamaya giris, veri iletisimini baglatmak vs.
gibi istekler RESTful Web Servisi kullanilarak gerceklesmektedir. REST, Web hizmetleri
olusturmak icin kullanilacak bir dizi kisitlamay tanimlayan bir yazilim mimari stilidir. REST
mimari tarzina uyan, RESTful Web servisleri (RWS) olarak adlandirilan Web hizmetleri,
Internet'teki bilgisayar sistemleri arasinda birlikte calisabilirlik saglar. RESTful Web
hizmetleri, talep eden sistemlerin, tek tip ve 6nceden tanimlanmis bir durumsuz islem kiimesi

kullanarak Web kaynaklarinin metinsel temsillerine erismesini ve bunlari ydnetmesini saglar.

3.2 Rehabilitasyon Sisteminin Gelistirilmesi
3.2.1 Sanal Gergeklik Ortaminin Gelistirilmesi

Proje kapsaminda geleneksel ayna tedavisi yerine onerdigimiz yaklasimlardan ilki olarak
rehabilitasyonun sanal gergeklik ortaminda oyunlastirma (gamification) ile gergeklestiriimesi
amaciyla Unity platformu Uzerinde 4 farkli oyun geligtirilmigtir. Tim oyunlar herhangi bir
kontrol cihazina gereksinim duymadan sadece vicut hareketlerinin yakalanmasi ve
yorumlanmas! ile ydnetilmektedir. iP6'da Dog. Dr. Akhan AKBULUT ve bursiyer
Abdurrahman CABUK gorev almigtir. Prof.Dr. Ela TARAKCI ve bursiyer Feray GUNGOR
danismanlik ve alfa testlerinde destek vermiglerdir.

Ampute olan hastalarda bulunmayan kayip uzuvlar, seans esnasinda sanal gergeklik
ortaminda varmis gibi hastaya gdsterilirip rehabilitasyonun basari oraninin artiriimasi
hedeflenmistir. Hastaya olmayan uzvu sanal gergeklikte gdsterildiginde ampute olan uzva
giden sinirlerden gelen sinyaller dlculip siniflandirilarak, hastanin olmayan uzvu gergekte
olsaydi nasil hareket edecek ise sanal gergeklikte de ayni sekilde hareket etmesi simule
edilmektedir. BOylece hastanin olmayan uzvunda olan FEA semptomlari, hasta sanal
gerceklikte goérduginde azalmaya baslamaktadir. Bu denemeler sirasinda hasta sanal
gerceklik gézliglinde olmayan uzvunu goérerek geri besleme alacagindan dolayi tedavi daha
hizli sonu¢ vermektedir.
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Rehabilitasyona katillacak hastalarin kayip uzuvlari digindaki uzuvlarinin pozisyon ve yon
bilgilerinin alinabilmesi ve bu uzuvlarin sanal ortamdaki karakterlere aktarilabilmesi amaciyla
ikinci nesil Kinect sensdr cihazindan faydalandik. Boéylece hasta yaptigi her hareketi sanal
ortamda gorebilmekte ve hastanin o ortamda bulundugu illizyonu daha rahat sekilde
verilebilmektedir. Kinect, Microsoft'un gelistirmis oldugu insan hareketini ve iskeletini
algilayabilen bir sensordir. Sensérin c¢ikis amaci kontrolci olmadan sadece senstr
karsisinda hareket ederek oyun oynamaktir. insan hareketini algilarken énce eklemlerin
yerini belirler. Sonra eklemler arasi c¢izgi gizerek bdylece iskeleti algilamis olur. Eklem
yerlerini kamera, kizildtesi, derinlik sensoru, sicaklik sensoru gibi sensorlerden elde ettigi
verileri birlestirerek yapar. Birgok sensoérden aldigi veriyi harmanladidi icin hareket algilama
basarisi yuksektir. Bu sebeple hastanin vicut hareketlerinin bilgisini Kinect (zerinden
alinarak sanal gergeklik ortamina aktariimaktadir.

Sanal gergeklik ortami Unity 3D platformu ile hazirlanmistir. Unity 3D gelistirmesi Ucretsiz bir
oyun motorudur. Genel olarak dinyada yaygin kullanildigindan bu programi kullanan
topluluk da gelismistir. Bu nedenle kutiphane ve igerik olarak kaynak bulmak daha kolay
olmasi itibariyle tercih edilmistir. Sanal gerceklik ve Kinect donanimlarini desteklemesi de
proje icin en uygun ortam olarak secilmesine sebep olmustur.

Kinect sensorti ile gergcek zamanli hareket verisinin Unity 3D’de insan modeline aktariimasi
Kinect sensérden veri alinabilmesi igin Kinect Studio uygulamasinin kurulmasi
gerekmektedir. Donanim ve Yaziim mimari katmanlari Sekil 33'de gosterilmektedir. Sensor
verisi ilgili uygulama kutiphaneleri ile Unity platformu eklentisine aktarilir ve oyunlar
icerisindeki siniflar tarafindan kullantlir.

DONANIM YAZILIM

Donanim Siricisi
(Kinect Studio V2)

— _

Microsoft Kinect

Unity 3D

Sekil 33: Microsoft Kinect entegrasyonu mimari katmanlar
Microsoft un Kinect icin paylasmis oldugu SDK ile Kinect Unity 3D’ye entegre
edilebilmektedir. Kinect bu SDK araciliiyla eklem yerlerinin pozisyonlarini 3 boyutlu (x,y,z)
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Vector seklinde vermektedir. Fakat bu oyun i¢i insan modeline bu veriyi aktarmak igcin uygun
bir veri degildir. Aslinda insan ekleminin ¢aligma mantigi eklemin pozisyonuna goére degil,
eklemlere rotasyon verilmesine dayalidir. Bu oyun yapimindaki 3d insan modellerindeki
iskelet (rig) yapisi icin de gegerlidir. Eklemlere agi verildigi zaman daha sorunsuz bir gergek
zamanli aktarim olmaktadir.
Bunun nedenine biraz derinlemesine girilecek olunursa, eklemlere Kinect sensoéru tarafindan
okunan pozisyon verisi aktarildiginda oyun icerisindeki model ile sensor karsisinda hareket
eden sahis ile boy olarak tutarsizliklar oldugunda eklemlerin gercek disi uzamasi ile dogallik
digi bir goérintl elde edilmektedir. Sensor karsisinda hareket eden sahislar degisecedi icin
kisilerin boylari da surekli degisecektir. Nitekim degismese bile ayni boydaki insanlarin da
uzuvlarinin boylari degiskenlik géstermektedir. Bu sebeple en sadlikh aktarim eklemler arasi
ac¢l hesaplanip, oyun igindeki 3d insan modelinin eklemlerine ayni acgilyr vermekle elde
edilmektedir.
Oyun i¢i 3D insan modelinin eklemlerine agi verme isleminde dncelikle Kinect'ten alinan
eklem noktalarinda birbiri ardina gelen eklemlerin pozisyonlari ¢ikartilarak agi
hesaplanmaktadir. Ornegin, dirsek ve bilek pozisyonlarini birbirinden cikartilip bulunan 3
boyutlu Vektor rotasyon verisine gevrildiginde 6n kolun agisi bulunmus olmaktadir. Bu
bulunan agi dirsede verildiginde ise Kinect sensdériindeki dirsek ile oyun igi dirsek ayni
sekilde gozukmektedir. Bu islem her eklem icin tekrarlandiinda Kinect sensori kargisinda
yapilan tUm vicut hareketleri 3d modele aktarilmis olmaktadir. Ama problem su ki oyun igi 3d
modelin her ekleminin referans agilari ayni olmadigindan dolayi a¢i hesaplandiktan sonra
uygun sekilde modelin eklemlerindeki referanslara gére de donustirilmesi gerekmektedir.
Sekil 34’de Kinect Uzerinden alinan eklem verisi ve bunlarin oyun ici eklemlerindeki referans
vektorleri gozikmektedir.
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Sekil 34: Kinect Uzerinden pozisyonu alinan eklemler ve oyun igi 3D modelin referans
vektorleri

Unity 3D'de Oyun ici eklem acgisi hesaplama islemi kod olarak su adimlarla
hesaplanmaktadir.

1) Kinect sensériinden alinan iki eklemin Transform.position verisini birbirinden
cikar.

Vector3 angleVector=kinectJointB.position- kinectJointA.position;

2) Bulunan vekt6éri normalize et.

Vector3 normalizedAngleVector=angleVector.normalized;

3) Normalize edilen vektérii Unity 3D’nin rotasyon sinifi Quaternion formatina
Euler fonksiyonu ile donustur.

Quaternion angleRotation= Quaternion.Euler(normalizedAngleVector);

4) ve 3D modeldeki ilgili ekleme (Joint) bunu rotasyon olarak ver

humanModelrelatedJoint.rotation= angleRotation;

Kinect sensoru kargisindaki insanin vicut hareketlerini bunyesinde barindirdigi birgok
sensOrden (goéruntd, derinlik, kizildtesi, sicaklk, ses vb.) aldigi veriyi birlestirerek eklem
pozisyonlarini bize vermektedir. Fakat bu kadar ¢ok sensérden melez bir veri elde etmenin
sure bazinda maliyeti gdz onune alindiginda saniyede 4-5 frame veri gondermektedir. Bir
saniyede saglkli bir oyunda iginde min 30-60 frame alinmasi gerektiginden bu veri oyun icin
insan modelinde kesik kesik bir diger ifade ile atlamali, akici olmayan bir gérintl
vermektedir. Fakat bu kisim oyun ici yazilim tarafinda framelerdeki akiciligi cesitli
filtrelemeler ile saglanabilir. Bu noktada Lerp isleminden yardim alinmistir. Lerp islemi basit
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manada iki sayisal verinin ara verilerini lineer bigimde gecis saglayarak akici bir veri elde
etme islemidir. Ornegin ilk veri 24 ikinci veri 36 ise arada 5 tane daha veri olmasi isteniyor ise
24, 26, 28, 30, 32,34,36 seklinde daha akici bir dizi elde edilebilir. Ayni islem 3 boyutlu
vektorde her bir boyut (x,y,z) icin yapilirsa Kinect sensoriinden bir saniyede alinan 4 frame
veri 30 tane ,60 tane hatta daha fazla frame igin olusturulabilir. Boylece oyun i¢i daha akici
bir veri elde edilir. Bu sayede viicut hareketleri daha gercekci gézukur.

Ayrica Kinect her ne kadar birgok sensérden elde ettigi veriyi birlestirerek hibrit bir veri sunsa
da insan vucudun da ki u¢ noktalardaki uzuvlarda (el, ayak) yanlis veriler dl¢ulebilmektedir.
Bu verilerin ayiklanmasi gerekmektedir. Bu noktada bir veri dizisinde veri butunliGgunu bozan
sagcma verileri ayiklama amacl bir filtre olan Kalman filtresinden yararlaniimigtir. Bu filtre
basit manada su sekilde aciklanabilir. Ard arda gelen her bir veride dinamik olarak eski
verilerin gelis bicimine gore bir esik deger (threshold) hesaplanir ve yeni veri bu esik degere
gbre yeniden guncellenir. Her gelen veride esik deger gincellendiginden dolayi dizinin
karakteristigine gore yeni gelen veri guincellenmis bdylece daha saglikli veri elde edilmis olur.
Sekil 35'da Kalman filtresi adimlari gosterilmektedir.

Y
Diizeltme
Tahmin
1 Kalman Kazancini Hesapla

1 Onceki Durumu Tahmin Et |

K, = P HI(HPHT +R)
‘A = AX, _ |+ By, B
2 <~} Olcumu yerine Tahmini Guncelle
2 Hata Kovaryansini Tahmin Et

% = X+ Kz, - HXY)
- .
P, = AP, _ A" +Q

3 Hata Kovaryansini Giincelle

A - P, =(-KH)P,
585_'8”9'? Tahmini (k=0 Her bir kicin hesaplanan cikh, k+1 sonraki adim icin girdi
icn) olacaktir

Sekil 35: Kalman Filtresi adimlari
Burada Xk onceki tahmindir. Yani dlcimu duzeltme guncellemesi yapiimadan énceki ham
tahmindir. Ayni zamanda Pk da Onceki hata kovaryansidir. (hatanin ortak degisme miktarr).
Bu iki degeri bir sonraki asama olan Olglimler Giincelleme/Diizeltme agamasinda “onceki”
(prior) degerler olarak kullanilir. Yani bir sonraki asamaya girdi olarak verilir. Olglim
glncelleme asamasindaki denklemlerde gergcek deger bulunur. Bu deger x’in k anindaki
degderidir. Yani esas bulunmak istenen degerdir. Ayni zamanda Pk degeri de bulunur. Bu iki
degeri bir sonraki gelecek (k+1) asamasi icin hesaplanir. Kalman kazanci bir sonraki asama

icin gerekli oldugundan hesaplanmaz. Bu deger gizli, gizemli olmakla birlikte, bu
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denklemlerin en énemli pargadir. Bu ikinci agsamadaki (6lcim guincelleme asamasi) degerler
“sonraki” (posterior) degerlerdir.

Sanal gerceklik gbzlligiiniin Unity 3D platformunda oyun icine entegre edilmesi

Sanal Gergeklik Gozlugu (VR - Virtual Reality) temelde giyilebilir bir gozlik donanimi, 2 adet
el kontrolcisl ve 2 adet kizil-6teci alici sensér icermektedir. Gozlik Sanal ortamin igine
girilmesini saglayan bir monitdér goérevi goérmektedir. El kontrolcileri Sanal dinyadaki
etkilesimleri kontrol etmemizi sadlamaktadir. Alicilar ise gézlik ve iki adet kontrolcilerden
pozisyon bilgisi ve kontrolcllerden basilan tuslarin bilgisini almaktadir. Sanal Gergeklik
g6zliklerinden HTC Vive ve Oculus Rift proje kapsaminda kullaniimaktadir.

Gunumuzde birgok Uretici Sanal Gergeklik GézItgu tretmektedirler. Sanal Gergeklik Gézlugu
Donanimini  sisteme tanitmak igin Ureticisinin  yayinladi§i  surdcinin  kurulmasi
gerekmektedir. Ayrica Unity tarafinda oyun gelistirilebilmesi i¢in Ureticiler gézliklere uygun
gelistirme araglarini paylasmaktadirlar. Fakat bu goézlige 6zel oyun gelistirme ve bu
geligtirilen oyunun diger gdzliklerle uyumlu olmamasi problemini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu
problemin ¢6zimune yonelik gelistirilen oyun sanal gerceklik g6zligu donanimina &zel
olmamasi igin bltin goézlikler icin calisan bir kitiphane olan SteamVR kullaniimigstir.
SteamVR'In secilmesinin sebebi piyasadaki farkh Ureticilerin Urettigi cogu sanal gergeklik
g6zligayle uyumlu bir sekilde galismasi ve standartlari belirlemis olmasidir. Ayrica SteamVR
Unity 3D tarafinda gelistirme yapilabilmesi igin bir eklenti paylasmistir. Paylasmis oldugu
eklenti 58 MB boyutunda, basit, stabil, cogu sanal gerceklik gézligune uyumlu, standartlari
belirlenmis bir eklentidir. Sanal gergeklik kisminda bu kutiphaneden yararlaniimigtir. Sanal
gercgeklik gdzIigunin entegrasyonunun donanim ve yazilim mimari katmanlari Sekil 36‘deki
gibidir.

DONANIM YAZILIM

Donanim Suriculeri
(OculusRift Driver, HTC Vive Driver)

SteamVR

SO%

Oculus Rift, HTC Vice vb. Unity 3D

Sekil 36: Sanal gergeklik gozIigunin entegrasyonunun donanim ve yazilim mimari

katmanlari
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SteamVR kuitlphanesi kendi igerisinde kamera objesini bulundurmaktadir. Bu objeyi oyunda
nereye yerlestirseniz, oradaki goérintlyu vermektedir. Kullanici kafasini saga sola gevirirse,
SteamVR sayesinde, oyundaki kamera da ayni hareketleri yapmakta, oyun igerisindeki
kamerayl saga sola gevirmektedir. Bu sebeple biz, oyun igerisindeki kamerayl tam olarak
oyundaki modelin bas kismina yerlestirdik. Modellerin bas bolimlerini de sildik ki kullanicilar
vlcutlarini rahatga gorebilsinler. Kinect cihazinin da diger uzuvlari oynatmasi sayesinde,
hasta oyundaki karakteri hem kendi vicudu gibi gorebilmek de hem de kontrol
edebilmektedir.
Sanal gergeklik gozluklerinin her hasta igin tekrardan kalibre edilmesi gerekmektedir. Clnku
her hasta icin boy, hastanin oturdugu pozisyon ve yon degiskenlik gosterebilmektedir. Bu
ylzden her oyunumuz i¢in sadece yetkili kisilerin gorebilecegi (hastanin géremeyecegi) bir
mend aciimaktadir. Bu menidden yetkililer gerekli kalibrasyonu yaptiktan sonra oyun
baslatilir.

Rehabilitasyon Oyunlari

Hastanin cinsiyetine, ampitasyon seviyesine ve bdlgesine, amputasyon tarafina gore farkli
oyunlar gelistirmek amaclandigindan hastadan, kullanici araylzid kisminda bu verileri girdi
olarak almak gerekmektedir.

Oyunlar bireyin amputasyon boélgesine goére iki ana kategoriye ayrilmaktadir.

» Ust Ekstremite

< Alt Ekstremite

Amputasyon tarafina gore yine ikiye ayrilmaktadir.

<> Sol

< Sag

Hastanin cinsiyetine gore yine ikiye ayriimaktadir.
< Erkek

<> Kadin

Hastadan belirtiimis 3 6zelligi girdi olarak aldiktan sonra ilgili oyunu se¢gmesi beklenecektir.
Oyunlarin genel 6zellikleri su sekildedir.

. Oyunlarin hepsi FPS (Birinci sahis kamera acisi) ile oynanmaktadir.

° Sanal gergeklik oyunlarinin hepsinde Kinect ve Sanal gergeklik gézIigu beraber
kullanilacaktir.

. Oyunlarin hepsi Unity 3D oyun motoru ile yapilmigtir.

. Oyunlarda bir erkek, bir kadin model olacak olup kullanicinin cinsiyetine goére sec¢im
yapilmaktadir.

° Kullanicidan alinan amputasyon tarafina gore (sol ve sag) secilmeyen taraf devre disi
birakilmaktadir. Boylece kullanicinin saglam uzvu ile puan kazanmasi engellenmektedir.
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° Oyunlara ulasiimasi gereken bir hedef konulmustur. Boylece hastanin gliinden gline
gelisim gdstermesi hedeflenecektir.
Bu gereksinimler dogrultusunda 4 farkli amputasyon turl igin Basketbol, Futbol, Rehab
Ninja ve Araba kullanim oyunlari geligtirilmigtir. Her oyunda kullanilan model katihmcinin
cinsiyetine ve amputasyon bilgisine gére dinamik olarak sunulmaktadir. TUm oyunlara ait
detaylar ve ekran goruntileri ilerleten alt basliklarda sunulmustur.

Basketbol Oyunu

Bu oyun, bilek dezartiklilasyonu ve transradial ampitasyon sonrasinda uzuv kaybi yasayan
bireylerde fantom ekstremitenin hareket ettiriimesini saglamak ve uygun duyusal girdi
olusturarak fantom ekstremite agrisini azaltmak amaciyla tasarlanmistir. Ampute birey oyun
sirasinda ekranda gordugu sanal uzvu ile topu kavrayarak farkl renklerdeki sepetlere basket
atmayi hedefler. Topun sanal el ile kavranmasi esnasinda fantom elin distal interfalangeal
eklemi, proksimal interfalangeal eklemi ve metakarpofalangeal ekleminde fleksiyon ile bilek
fleksiyonu; basket atmak Uzere topu birakmasi esnasinda ise distal interfalangeal eklemi,
proksimal interfalangeal eklemi ve metakarpofalangeal ekleminde ekstansiyon ile bilek
ekstansiyonu saglanmaktadir. Kavrama sirasinda ampute bireyin gunlik yasamda
kullanamadigi fleksor digitorum superficialis, fleksor digitorum profundus, fleksér pollicis
longus gibi parmak ve el biledi fleksér kaslarinda; birakma aktivitesi sirasinda ekstansoér
digitorum, ekstansor karpi radialis longus ve brevis, ekstansor karpi ulnaris, ekstansor digiti
minimi gibi parmak ve el biledi ekstansér kaslarinda aktivasyon saglanir. Boylelikle ampute
edilen uzvun kortikal temsil alaninin da korunmasi amaglanir.

Oyun sirasinda bir adet genel kronometre ve bir adet goérev kronometresi olmak Uzere
toplam iki kronometre kullaniimaktadir. Hastadan kavradigi topu kirmizi, sari ve yesil renkli 3
adet sepete rastgele olarak atmasi beklenir. Bu sirada gérev kronometresi galigir. Hasta
yanlis sepete atarsa gorev kronometresi sifirlanir ve ekranda “Tekrar Deneyin” yazisi gikar.
Hasta dogru sepete atarsa kronometre sifirlanir ve ekranda “Basarili” yazar. Her basarili atis
sonrasinda katilimci puan kazanir ve yeni bir gorev verilir. Genel kronometre sonlandiginda
kullaniciya kazanmis oldugu toplam puani gdsterilir. Sekil 37°de basketbol oyunu akis
diyagrami, Sekil 38, 39 ve 40’da oyun igi ekran gorunttleri sunulmaktadir.
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Genel Zamanlayici
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|
|
|
|
|
|
|
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Sekil 38: Basketbol oyun i¢i ekran goruntuleri
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(O KN T X Bl P scenter | @ Gleval]

Sekil 40: Basketbol oyun ici ekran goéruntileri (devami)

Futbol Oyunu
Bu oyunun amaci diz dezartikilasyonu ve transfemoral amputasyon sonrasi uzuv kaybi

yasayan bireylerin fantom dizinin ve ayaginin hareket ettiriimesini saglamak ve
amputasyondan sonra kayip uzuvda duyulan agriy1 azaltmaktir. Ampute birey oyun sirasinda
ekranda gordiglu sanal bacak ve ayagi ile sut ¢cekerek topu kaleye atmayi hedefler. Topun
sanal bacak ile suta hazirlanmasi esnasinda diz fleksiyonu ile ayak bileginin plantar
fleksiyonu; topa vurarak sut atilmasi esnasinda ise diz ekstansiyonu ile ayak bileginin
dorsifleksiyonu saglanmaktadir. Fantom bacagin ve ayagin topa vurmaya hazirlanmasi
sirasinda dizde primer olarak semitendinosus, semimembranosus ve biceps femoris kaslari;
sut cekilerek topun ayaktan ¢ikmasi esnasinda dizde rectus femoris, vastus medialis, vastus
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lateralis ve vastus intermedius kaslari aktive olur. Bu c¢alisma ile diz ekleminde hareket
saglayan kaslarin ve diz ekleminin temsil alaninin korunarak fantom agrisinin azalmasi
amaglanir.

Oyunda, futbol kalesinde cesitli hedefler gosterilerek ampute bireyin sanal diz ve ayagi ile
topa vurmasi saglanmaktir. Oyun sirasinda bir genel kronometre bir gorev kronometresi
olmak Uzere iki adet kronometre kullaniimaktadir. Hasta sirasiyla hedeflere topu géndermeye
cahsir. Bu sirada goérev kronometresi ¢galigir. Hasta hedefe atabilirse kronometre sifirlanir ve
ekranda “Basarili” yazar. Her basarili atis sonrasinda katilimci puan kazanir ve yeni bir gérev
verilir. Genel kronometre sonlandiginda kullaniciya kazanmis oldugu toplam puani gésterilir.
Sekil 41°de futbol oyunu akis diyagrami, Sekil 42,43,44 ve 45'de oyun ici ekran géruntlsu
bulunmaktadir.

Genel Zamanlayic PuanTablosu
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Sekil 41: Futbol Oyunu Akis diyagrami
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Instruction
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Sekil 43: Futbol Oyun igi ekran goruntuleri (devami)
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Instruction
0:14.15

OALl

Sekil 44: Futbol Oyun i¢i ekran goruntuleri (devami)

Sekil 45: Futbol Oyun igi ekran goruntuleri (devami)

Rehab Ninja
Bu oyun popdler Fruit Ninja oyunun bir tirevi olarak dirsek dezartikilasyonu ve transhumeral

amputasyon sonrasinda uzuv kaybi yasayan bireylerde fantom ekstremitenin hareket
ettiriimesini saglamak ve fantom ekstremite agrisini azaltmak amaciyla tasarlanmistir.
Ampute birey oyun sirasinda ekranda gordiugi sanal kolunu hareket ettirerek ekranda ¢ikan
meyveleri kesmeyi hedefler. Meyveleri kesmek amaciyla bigagi yukari kaldirdigi sirada
dirsek ekleminde fleksiyon hareketi; meyveleri keserken bigadi indirdigi sirada dirsek
ekleminde ekstansiyon hareketi saglanmaktadir. Bigagin harekete hazirlandigi esnada
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biceps brachii kasinda; meyveyi kesme islemi esnasinda ise triceps kasinda aktivasyon
gerceklesir.

Oyun sirasinda bir genel kronometre calismaktadir. Hasta sirasiyla ardi ardina gelen
meyveleri kesmeye calisir. Ampute birey meyveleri kestiginde ekranda “Basarili” yazar ve
kullanici puan kazanir. Genel kronometre sonlandiginda kullaniciya kazanmis oldugu toplam
puani gosterilir. Sekil 46’da rehab ninja oyunu akis diyagrami, Sekil 47,48 ve 49'da oyun ici
ekran gorintisu bulunmaktadir.
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Sekil 46: Rehab Ninja Oyunu Akig diyagrami

Please cut throwed Fruits!

. 117:67

Sekil 47: Rehab Ninja Oyun i¢i ekran goruntileri
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Sekil 48: Rehab Ninja Oyun i¢i ekran goruntuleri (devami)

Please cut throwed Fruits!

Sekil 49: Rehab Ninja Oyun i¢i ekran géruntileri (devami)

Araba Oyunu
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Bu oyunun amaci ayak bilegi dezartikiilasyonu ve transtibial amputasyon sonrasi uzuv kaybi
yasayan bireylerin fantom ayaginin hareket ettiriimesini saglamak ve amputasyondan sonra
kayip uzuvda duyulan agriy1 azaltmaktir. Ampute birey oyun sirasinda ekranda goérdugu
sanal ayagi ile gaz ve frene basarak bir arabayi kullanmayi hedefler. Gaz veya frene basmak
amaclyla sanal ayak bileginin yukari kaldirlmaya hazirlanmasi esnasinda ayak bileginin
dorsifleksiyonu; gaz veya frene basma sirasinda ise ayak bileginin plantar fleksiyonu
saglanmaktadir. Fantom ayak bileginin yukari hareketi primer olarak tibalis anterior kasinin
aktivasyonunu saglarken gaz veya frene basma hareketi esnasinda gastrocnemius ve soleus
kaslari primer olarak aktive olur. Bu calisma ile normalde ayak biledi olmadidi i¢in aktive
edilemeyen ayak biledi kaslari fantom ekstremitenin sanal olarak ekranda gérilmesi ve
calistirimasi ile aktive edilmis olur.

Oyun iginde direksiyon da bulunur ve ampute bireyden arabaya oldugu gibi hakim olmasi
beklenir. Oyun sirasinda hasta bir arazide araba kullanmaktadir. Sekil 50’de araba oyunu
akis diyagrami bulunmaktadir. Sekil 51,52 ve 53’de oyun i¢i ekran goérintisi bulunmaktadir.
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Sekil 50: Araba oyunu akis diyagrami

65



TUBITAK

Sekil 53: Araba oyunu ekran gorintiisi (devam)
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3.2.2 Artinlmis Gergeklik Ortaminin Gelistirilmesi

Artirilmis gerceklik tabanh rehabilitasyon sistemi sEMG verilerini toplamak igin giyilebilir bir
sensor, fantom hareketlerini tanimak icin gergek zamanh siniflandirici, artirllmis gerceklik
temelli terapatik oyunlar ve sistemin farkli moddillerini iletmek icin web servisleri olmak Uzere
4 bolumden olugmaktadir. Fantom ekstremite agrisinin tedavisinde kullaniimak uUzere
geligtirilen artihrmis gergeklik oyunlari, Unity 3D platformu kullanilarak gelistiriimigtir. Unity
3D, gelistiricilerin populer sanal gerceklik cihazlari da dahil olmak Gzere c¢esitli platformlar igin
oyunlar olusturmasini saglayan bir oyun motorudur. Unity 3D'deki insan modeline bireylerden
alinan gercek zamanlh hareket verilerini transfer etmek amaciyla Kinect sensori
kullaniimistir. Kinect kamera, kizildtesi, derinlik sensori ve sicaklik sensérinden elde edilen
eklem konum verilerini kullanarak insan hareketini tespit edebilen ve monitérde kisinin fiziksel
goruntlisunu yaratan bir sensordur. Hareketi algilamada basari orani yuksektir, gunkl birgok
sensorden alinan verileri harmanlamaktadir. Kinect'ten veri almak igin Kinect stldyosu
kullaniimistir. Kinect'in Unity 3D'ye entegrasyonu, Microsoft'un Kinect icin paylastigi Yazilim
Geligtirme Kiti (SDK) ile saglanmistir. Katihmcinin hareketi ile ekranda goérllen insan
modelinin hareketi arasindaki tutarsizliklari énlemek amaciyla, eklemler arasindaki agi
hesaplanmis ve oyunda 3D insan modeline aktariimistir.

Kinect sensorinden elde edilen verilerin oyunda akici bir gorinti saglamasi igin 30-60 FPS
gerekir. Kinect'in birgok sensorinden elde edilen hibrit verileri dizene sokmak ve module
etmek icin Lineer enterpolasyon (Lerp) kullanilmigtir. Lerp, iki dijital verinin ara verilerini
dogrusal olarak ileterek veri akiciligini elde etme islemidir. Kinect ayrica el ve ayak gibi
ekstremitelerden yanlis veriler alabilir. Bu noktada, veri batinligunu bozan anlamsiz verileri
cikartan bir yontem olan Kalman filtresi kullaniimigtir. Kalman filtresi basitge gelen verileri
dinamik olarak hesaplanan bir egige gore gunceller. Her yeni veri alindiginda, esik degeri bu
gelen degere goére gulncellenir. Bdylece daha dogru veriler elde edilir. Projede kinekt
sensoOrinden alinan veriler bilgisayara godnderiimektedir. Bu veriler sayesinde hastanin
durusu ve pozisyonu hakkinda bilgi alinip, oyundaki karaktere bu bilgiler aynen aktarilir.
Boylece hastanin ampute edilmis organi harig, diger tim vicudu oyun ile senkronize edilmis
olur. Bu iglem sirasinda kinekt sensor verisinin sunucuya gitmesine gerek duyulmaz c¢unki
standart bir bilgisayar bu senkronizasyonu kolaylikla saglayabilir. Kayip uzvun hareketleri igin
ise SEMG sensorlerinden veri alinir. Bu verileri bilgisayar dizenler ve sunucuya iletir. Sunucu
verilere bakarak, hastanin hangi hareketi yapmaya calistigina karar verir ve geri cevap yollar.
Bu cevaba gore bilgisayar, gerekli animasyonu oynatir. Boylece hasta kayip uzvunu
arttinlmig gergeklik ortaminda kullanabilir. Burada bilgisayar ayni zamanda kayip uzvun
dizgun bir bicimde hastaya oturtulmasini saglar. Cunkl dogru yerlestirimeyen uzuvlar,
inandiriciligin kaybedilmesinde buyuk rol oynamaktadir. Bu yaklagima ait mimari Sekil 54’de
gosterilmektedir.
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Sunucu

Time left: 0:32

Bl]g]sayar
SEMG
Sensorleri

Sekil 54: Yansima yaklagimh artirlimis gerceklik

Artirilmis gerceklik temelli rehabilitasyon sisteminin amaci amputasyona ugramis uzvun
goruntistinun 3D model olarak tamamlanarak kullanicinin kendi uzvunu saglam olarak
ekranda goérmesi ve o ekstremitenin motor hareketlerini gérerek ekranda yer alan hedefleri
vurmasl yoluyla kortikal temsil alaninin korunmasi ve fantom ekstremite agrisinin tedavi
edilmesidir. Bu amacgla ampute birey sanal uzvu ile ekranda c¢ikan hedefleri vurmaya
calisirken bombalardan da kaginmaya c¢alisir. Vurdugu her hedef igin puan alirken
bombalara temas ettigi anda oyun sonlanir. Bu oyun alt ekstremitede transtibial amputasyon,
ayak bilegi dezartikilasyonu, diz dezartikilasyonu ve transfemoral ampiltasyon igin
uygundur.

Geligtirme Faaliyetleri

Artirlmis gerceklik oyununun gereksinim analizi, Fonksiyonel ve Fonksiyonel olmayan
gereksinimleri agagida listelenmigtir.

Fonksiyonel gereksinimler:

. Sistem hem sol hem de sag bacak amputasyonu ile ¢galigmalidir.

. Sistem cinsiyet sec¢imi igin bir segenek ekranina sahip olmalidir.

. Sistem, oyun i¢in Artirilmis Gergeklik ayarinda olmalidir.

. Sistem, puanlama sistemi i¢in bir zamanlayici ve isabet sayaci icermelidir.

. Sistem bir karakter sec¢imi icermelidir.

. Sistem kullanicinin bacagini 5 saniyeden uzun tutmasi igin puan kazanmasina izin

vermemelidir.
. Sistem anormallikler icin Kalman filtresi kullanmalidir.

Fonksiyonel Olmayan Gereksinimler:

. Sistem, Windows 10 igletim sisteminde calisacaktir.
. Menu arayuzleri arka plan géruntisine sahip olmalidir.
. Secenek digmelerinin rengi turuncu olacaktir.
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. Sistem, puani bir metin dosyasina kaydetmelidir.

. Oyunda nesneler ses efektleri icermelidir.

. Kullanici Kinect cihazindan 2,5 metre uzakta oturacaktir.

. Kinect cihazi odadaki diger nesneler tarafindan engellenmemelidir.

. Kullanici  Kinect cihazinin vurusunu tanimasi igin bacadini 70 derece aglyla
kaldirmalidir.

. Oyun, arka plan mizigi ¢alacaktir.

Video oyununu Unity'deki ana sahnemizi olusturarak gelistirmeye bagladik. Ana sahnede,
projemize uygun olan insan modellerini sectik. Projemiz bacak amputasyonlu PLP
hastalarina odaklandigindan, sadece bir kismini gdésteren insan modellerimiz bacagini
olusturuyor, insan viicudu modeli dokularinin diger kisimlari kaldiriliyor. insan viicudu model
varligimizdaki diger insan viicudu parcalarini sdkerek diger parcalari c¢ikardik. insan
vicudunun diger kisimlari Kinect tarafindan yakalanir ve oyuna dahil edilir. Bunu yapmak igin
Unity'ye Kinect SDK V2 eklentisini ekledik. Bu, Birlik Kinect'i calistirmak icin gerekli varliklari
ve komut dosyalarini ekler. Modelin ayagi bacagin se¢cim mendsunde oyuna baslamadan
once degistirilebilir. Oyun ortaminin arka plani, hastalar Kinect tarafindan da ele gegcirilen
gercek ortamdir.

Vucudun bir diger bileseni Rigidbody nesnesidir. Rigidbody, gameobject'in fizikten
etkilenmesini ve nesne hareketlerini gergekgi kilmasini saglar. Rigidbody bileseni Carpistirici
(collider) ile birlikte kullanilir. Bizim durumumuzda oyun ici kutularin ve bombalarin etkilesimi
oncelikli olarak hedeflenmistir. Mevcut kutular ve bombalar kullanici tarafindan toplanir.
Kullanici mevcut kutulari toplayarak puan kazanir. Kullanici G¢ bomba vurursa oyun biter.
Nesneleri toplamak icin (mevcut kutular veya bombalar) kullanici bacagindaki hareketi
kaldirir ve oyunda sanal bacadi buna gore hareket eder. Kullanici bacagini 3 saniyeden fazla
yukari konumda tutarsa puan kazanmaz. Bu, tedaviye yardimci olmak i¢in kullanicilari daha
fazla bacak hareketi yapmaya tesvik etmek igin uygulanir.

Diger sahneler, ana mend, cinsiyet secimi menusu, karakter se¢imi menlsU ve bacak segimi
menusu olan birkagc menuden olusur. Oyun bittikten sonra menlye de oyun dahil ettik. Ana
mendde hos geldin metnine sahip iki segenek vardir. “Oynat” butonu kullaniciyi cinsiyet
segim menusune goturtir ve “Cik” butonu oyundan g¢ikmaniza izin verir. Cinsiyet segim
menusunde kullanici digmelerini kullanarak cinsiyetini secer ve her iki digme de kullaniciyi
karakter secim mentsiine goturar. Karakter se¢cim mendsinde, kullanici gesitli karakter
seceneklerinden birini secebilir. Karakter secim menusl, kullanicilarin sectigi cinsiyet
secenegiyle birlikte degisir. Karakter segtikten sonra kullanici oyuna “Oynat” digmesine
basarak baglayabilir. TUm menu digmeleri komut dosyalari UnityEngine kutliphanelerini ve
UnityEngine.SceneManagement kUtlphanelerini  kullanir.  SceneManager.LoadScene()
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islevini UnityEngine.SceneManagement, kullanici ilgili digmeyi tikladiginda farkli sahnelere
gecmek icin yonetilir. Fizyoterapist sahnelerden herhangi birinde “Cik” dugmesini tiklarsa,
Application.Quit() islevi oyunu sonlandirir.

Diger nesnelerin hareketlerini (mevcut kutular ve bombalar) galistirmak igin, nesneleri x
ekseni Uzerinde kullaniciya dogru hareket ettirmek icin uygulanan "movement" adli bir komut
dosyasi kullanilir. Bu komut dosyasi ayrica nesnelerin hizini ayarlamak icin degisken olan
bombalar icin ses efekti ve animatdr igcerir. Bu etkileri elde etmek igin UnityEngine
katiphanesindeki Animator tipi ve AudioSource tipi degiskenleri, bombalari ve hediye
kutularini toplamak icin genel bir ses efektleri ile uygulandi. Kullanici nesnelerden birini
topladiktan sonra, UnityEngine kutiphaneleri Instantiate() islevi tarafindan baslatilan ilgili
efektler toplandiktan sonra, ilgili oyun nesnesi sahneden SetActive (false) islevi ile kaldirilir
ve ses Play() isleviyle birlikte uygulanan Ses Kaynagi tlrG degiskeni tarafindan oynatilir.
Toplanan nesne bir bomba ise, yinelemeli bir degisken azalir. Ug kez azalirsa oyun biter.
Toplanan nesne mevcut bir kutu ise, bombalarin etkisiyle ayni islemler meydana gelir, ancak
bu kez bir Ul bileseni isabet sayaci bir artirilir. Bu Ul bileseni UnityEngine.Ul kGtiphanesini
kullanir.

UnityEngine.Ul kitiphanesini kullanan bir diger bilesen “Timer” scirptidir. Ana sahnedeki bu
komut dosyasi bir Ul 6gesi metin kutusu olarak belirir. Bu metin kutusu, oyun baslangicinda
sifirdan baglayan ve her karede dakika ve saniyeyi artiran ve ardindan onu metin kutusu
0gesine basan bir script bilesenine sahiptir. Komut, Ul'yi islemek icin UnityEngine.Ul
kGtiphanesini igerir. Oyunun galisma detaylari Sekil 55 ve 56’da gdsterilmektedir.

Hit counter
Yeg increased by

one, object
\/ removed, sound
played.

Is the hit counter multiple of five?

Increase the
speed of the
objects

Object comes
toward user

Present box

O
AV A somb

Is the object collected by the user? Is the collected object bomb or present box?

M

Object removed,

/\ sound played,
N

iterator variable
decreased by one

Is the iterator counter reached zero?

Game finished

Visual Paradigm Online Diagrams

Sekil 55: Aktivite Diyagrami
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Sekil 56: Sira Diyagrami

Oyun igi ekran goruntuleri

4 x1

Sekil 57: Ekran i¢i goruntu 1
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Sekil 58: Ekran igi goruntu 2

Sekil 59: Ekran ici goruntu 3
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Sekil 60: Ekran i¢i goruntu 4

3.3 Veri iletim glivenlik mekanizmasinin gelistirilmesi

Kablosuz iletisim yapan giyilebilir saglik bilesenin yaptigi élgimlerin givenliginin saglanmasi
amaciyla hafif (lightweight) sifreleme algoritmasi 6nerilmistir. Mevcut bilindik DES/3DES,
AES, SHA vb. algoritmalarin kullanimi ylUksek hacimli veri Ureten sensérimuz igin uygun
olmadigi icin, daha kuguk ileti izi olusturacak algoritmalar arastiriimis ve yapilan arastirma
sonrasinda ihtiyacimiza yénelik bir éneride bulunulmustur. iP8 kapsaminda Dog. Dr. Akhan
AKBULUT, Dog¢. Dr. Muhammed Ali AYDIN ve bursiyer Sezer TOPRAK gelistirmelerde
bulunmusglardir.

Haberlesme Mimarisi

Genel olarak bakildiginda proje farkli modullerin haberlesmesi sonucunda anlamli ve amaca
uygun c¢alisacak sekilde tasarlanmistir. Ayri olarak konumlandiriimis bu farkh moddallerin
temel gorevieri de farklik goéstermektedir. Bu farkliliklarin yonetiimesi ve iletisimin
guvenliginin saglanmasi agisindan modduler yapi tasarlanmistir. Bu yapi temel olarak dort
bilesenden olusmaktadir;

° Giyilebilir Saglik Bileseni (IoT, EMG Sinyal)

) Yapay Ogrenme Bileseni (Hareketlerin Taninmasi)

° Web Servisi (Web Uygulamasi, Durum Takibi)

° 3D Oyunlar (VR, Hareket izleme)

73



v

Degerini Servise Gonderir

TOBITAK
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Sekil 61: Rehabilitasyon sistemi iletisim mimarisi

Hafif Sifreleme Algoritmasi ile Onceden >
Bilinen Anahtar kullanilarak EMG Sinyalleri
Sifrelenip Gonderilir

Baglanti; Token Gecerli Oldugu Siirece
EMG Sinyalleri Sifrelenerek Gonderilir

Sekil 54’de gosterilen modiiller arasindaki iletisim yapisi verilmigtir. IoT sensor cihaz ile Web
Servisi arasindaki iletisimde (Sekil 61'deki 1 Numaral Kisim) hafif sifreleme algoritmasi
kullaniimaktadir. Bu sekilde cihazdaki enerji tiketimi dustirmek ve verimliligi arttirmak
amaglanmistir. Bu iki modil arasindaki iletisim Onceden paylasiimis anahtarlar ile
saglanmaktadir. Gergek zamanl gerceklesen bu veri aligverisi Web Soket kullanilarak
yapiimaktadir. Cihazdan gelen kas sinyalleri gercek zamanh sifrelenerek Web Servise
gonderilmektedir.

Gorselde gosterilen 2 numarali iletisim Web Servisi ile Yapay Ogrenme modiilleri arasinda
gerceklesmektedir. Bu iletisim ayni cihaz Uzerinde gerceklestigi ve disariya bir veri
gonderilmedidi icin sifrelenmeden yapilmaktadir. Web servise sifrelenmis olarak gelen kas
sinyali verileri gozllerek Derin Ogrenme modiuiliine iletilir. Burada kas sinyali grubunun hangi
kas hareketini gerceklestirdigi belirlendikten sonra bu veri Web servise geri gonderilir.
Gorselde gosterilen 3 numarali iletisim Web Servisi ile Unity-VR (Virtual Reality) arasinda
gerceklesmektedir. Bu iletisim hafif sifreleme algoritmasi kullanarak sifrelenmektedir. Bu
sekilde cihazdaki enerji tiketimi disturmek ve verimliligi arttirmak amaglanmistir. Burada
sifreleme sirasinda kullanilan anahtar sistemi kullanan kullanicilarin parolasi olarak
belirlenmigtir. Gergek zamanli gergeklesen bu veri algverisi Web Soket kullanilarak
yapiimaktadir. Web Servisten gelen kas hareketi bilgisi gergek zamanh sifresi ¢ozllerek
Unity-VR moduline gonderilir.

Onerilen Yaklasim
Onerilen sifreleme algoritmasi (LWE) loT cihazlara kolayca kullanmasi uygun olan basit
yapida ama gerekli dizeyde guvenlik ve verimlilik saglayabilecek bir yapida olacak sekilde
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tasarlanmistir. Diger sifreleme algoritmalarinda kullanilan yontemlerin avantajlari ve
gelistiriimesi gereken yonleri incelenerek ihtiyaglari karsilayan bir galisma ortaya koyulmaya
cahisildi. lyi bilinen blok sifreleme algoritmalari olan AES, PRESENT, SAFER, Square
algoritmalari Substitution-Permutation (SP) agi kullanmaktadir. SPN agi agik metinin bir
blogunu ve anahtari girdi olarak alir ve sifreli metin blogunu UGretmek icin yerlestirme
kutularinin (S-box) ve permitasyon kutularinin (P-box) birkac alternatif "turunu" veya
"katmaninl" uygular. Ayrica bu uygulamalar Shannon’un karigtirma ve yerine yerlestirme
prensiplerini yerine getirmektedir. S-box ve P-box, girig bitlerinin (alt) bloklarini ¢ikis bitlerine
donustardr. Bu doénudslimlerin, XOR ve bit ybninde doéndirme gibi donanimda
gercgeklestiriimesi verimli olan islemler olmasi yaygindir. Anahtar, her turda, genellikle ondan
turetilen "round keys" biciminde verilir. Diger iyi bilinen Blowfish, DES, 3DES, Simon, TEA,
RC6 sifreleme algoritmalari Feistel adi yapisini kullanmaktadir. Feistel agi, sifrenin mevcut i¢
durumunu iki parcaya bdlen ve sifreleme veya sifre ¢dzme islemlerinin her bir turunda
yalnizca tek bir kisimda calisan ¢ok yoénlU bir sifredir. Turlar arasinda, i¢ devletlerin sol ve
sag taraflar taraf degistirir. Feistel aginin en blyulk yarari, ayni yapinin sifreleme ve sifre
¢ozme icin kullanilabilmesidir. Bu iki yaklasimi bir arada kullanarak ortaya ¢ikarilan ¢alisma
sonucunda hedeflenen amacg iki yaklasimin da iyi yonlerini kullanarak yeterli olabilecek
seviyede sifreleme glici ve disUk enerji tiketiminin yani sira hafizada az alan tiketmesi
hedeflenmektedir.

LWE blok sifreleme algoritmasi 64-bit bloklari 64-bit anahtarla simetrik sifreleme yontemiyle
sifrelemektedir. Simetrik sifrelemelerde sifreleme islemleri turlardan olusur ve her turda
karistirma ve yerlestirme islemlerinin yani sira matematiksel islemler (XOR, XNOR, Bit Shift)
yapilmaktadir. Sifreleme isleminin daha glvenli olmasi igin kullanilan tur sayisinin arttiriimasi
bir noktaya kadar guvenligi arttirmaktadir. Fakat tur sayisinin artmasi harcanan enerjiye
etkisi direk oldugu igin bu noktada amacimiz oldugunca az tur sayisi kullanmaktir Onerilen
algoritma tasariminda toplam Ug¢ adet tur kullanilarak sifreleme ve sifre ¢dzme islemleri
yapilacaktir. Her turdaki feistel agi icerisinde karistirma ve yerlestirme islemlerinde 32bit ve
4bit halinde veriler islenerek islemler yapilmaktadir.

Anahtar Olusturma

Simetrik sifreleme algoritmalarin en énemli elementi sifreleme ve desifrelemede kullanilan
anahtardir. Bilginin gizlenmesi tamamen bu anahtara bagl oldugu icin saldirganlar tarafindan
erisilmesini dnlemek igin glvenligi arttirici tedbirler alinmalidir. Feistel yapisi kullanan
algoritmalar bir cok déngu ve her dongude farkli anahtarlar kullanarak bu gizliligi saglamay:
amaglar. Bununla birlikte dongulerde Substition-Permutation iglemleri de kullanarak sifreleme
glcundn arttirlmasi hedeflenmistir. Anahtarin elde edilmesi igin uygulanan kaba kuvvet
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saldirilarindan etkilenmemesi icin anahtar bit uzunlugunun olabildigince ylksek olmasi
Onerilse de bu durum kisith donanim Uzerinde ¢alisacak olan algoritmalar i¢in ¢ok fazla enerji
tuketilmesi anlamina gelmektedir. Bu yuzden orta duzeyde guvenlik saglayacak 64 bit
anahtar uzunlugu kullaniimasi 2 64-1 farkl anahtar deneme ihtimali olusturarak sifreli metin
icerisinde yer alan verinin kullanilabilir zaman disinda kirilarak elde edilmesini énleyecektir.
Anahtar genigletme blogunun mimarisi, Sekil 63’'de goésterilmistir. Blok, dikkatlice tasarlanmis
Khazad blok sifresinden etkilenen bir F-fonksiyonu kullanir. Khazad bir feistel algoritmasi
degildir ve genis deneme stratejisini izler. Genis deneme stratejisi, ¢ikti bitlerinin girdi
bitlerine bagimhligini karmasik bir sekilde saglayan birka¢ dogrusal ve dogrusal olmayan
doénusimden olusur. Ayrica Sekil 62°de verilen S-Fonksiyonu ile Substition islemlerinde
kullanilarak déngulerde kullanilan anahtarlarin benzerligini distirmesi amaglanmistir.

° ilk adimda 64 bitlik anahtar 4 bitlik pargalara ayrilarak 16 tane parca Sekil 63'de
gOsterildigi gibi olusturulur.
° 16 tane 4 bitlik parcalar Figlr-1'de gdésterilen sekilde alintilanarak 2 tane 32 bitlik
parca olusturulur.
° 32 bit parcalar Uzerinde islem yapabilen S-Fonksiyonu kullanilarak dagitma ve
karistirma islemi yapilir. Kpl ifadesi acikmetin olarak 32 bit haldeki anahtardir. S fonksiyonu
sonucunda K s i degeri elde edilmektedir.

Ksi=s(Kpi)
° Her bir tablo 16 dederden (4 bit) olusmaktadir. 4 farkh tablo Sekil 62’deki gibi
yerlestirilerek S-Fonksiyonunu olusturur.
° S-Fonksiyonu lineer ve non-lineer degisimleri K,LLM ve N tablolari kullanarak
saglamaktadir.
° 4 Farkh S-box farkli sekillerde birbirine baglanarak 32 bitlik S-Fonksiyonunu

olusturmaktadir.

Tablo 44; K-Table

[ 0 1 2 |3 |4 |5 6 |7 |8 |9 10 |11 |12 |13 |14 |15

K@) |12 |3 10 |8 |9 1 6 |7 7 11 |14 | O 13 |4 (2 |5

Tablo 45: L-Table

i 0 1 |12 |3 (4 |5 |6 |7 |8 |9 10 |11 (12 |13 |14 | 15

K@ |9 10 |12 (/O (3 |8 |7 |6 14 |13 |1 |5 15 | 2 11 |4
)

Tablo 46: M-Table
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i o 1 |2 |3 (4 |5 |6 |7 (8 |9 |10 |11 (12 |13 |14 |15

Ki|7 |6 |5 (8 (11 |0 |3 |10 |4 |14 (2 |12 |15 |1 |9 |13

° Bu sekilde 64 bitlik ana anahtar kullanarak permutasyon ve S-Fonkiyonu sonucunda
iki farkli 32 bitlik déngl anahtarlari olusturulmustur.

° 16 tane 4 bitlik parcalar Sekil 62’da gosterilen sekilde alintilanarak 2 tane 32 bitlik
parca olusturulur.

° Son doéngu anahtari; 6nceki olusturulan dongl anahtarlarinin farkl 8 bitlik bolimleri
ile XOR iglemi ve permutasyon islemi yapilip elde edilen 32 bitlik zincir S-Fonksiyonundan
gegcirilerek son halini alir.

‘ M-4 Bits ‘

|| K-4 Bits

‘ K-4 Bits ‘ M-4 Bits H K-4 Bits ‘ M-4 Bits

\

‘ L-4 Bits ‘ | L-4 Bits

K-4 Bits H N-4 Bits || L-4 Bits | ‘ M-4 Bits ‘ L-4 Bits H M-4 Bits ‘

‘ N-4 Bits ‘ ‘ N-4 Bits ‘ ‘ N-4 Bits H M-4 Bits || N-4 Bits | | L-4 Bits || N-4 Bits H L-4 Bits ‘

Sekil 62: S-Fonksiyonu akigi
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[ ]
|4_h-£|| 4 bits|| 4 bits|[ 4 bits || 4 bits ]| 4 bits]| 4 bits [ 4 bits]| 4 bits|[ 4 bits]| 4 bits |4 bits]| 4 bits ]| 4 bits]| 4 bits|[ 4 bits]

N —

<: 9.6/:;

S-Function

r

ZO—WNEZTT=xM <M=

| s-Function |

Sekil 63: Anahtar Olusturma Yapisi
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Sifreleme

Sifreleme islemi hem Feistel agi ve SP (Substition-Permutation) yapisini bir arada kullanarak
ikisinin de oOzelliklerinden faydalanmak amaclanmistir. Anahtar olusturma asamasinda elde
edilen anahtarlar Feistel agi icerisinde farkh ¢ donglde kullaniimistir. DOngu icerisinde elde
edilen bit zincirleri S-Fonksiyonlarinda gecirilerek anahtar-sifrelenmis metin arasindaki
benzerligin azaltilmasi amaclanmigtir. Sifreleme igslemlerinin akigi Sekil 64’de gdsterilmigtir.

b= XOR Operasyonu
- = XNOR Operasyonu
+ = Bit Zinciri Birlestirme

Fig. 3: Sifreleme Islemi

11 = Fop- @ K1
Rys=Fop @ 5(H)
.H_r_l = xr'rl__?_ B K2
Hes=Hy1 4 -"'!.':_j';'_r_l_:l

1‘!_. = .’-]Itj'r_} 27 :\.';I
g2 = .‘Jlf_:'l‘_:_l_ :'I.;l
= Hya+ Ry

Ry,
Bya
Sifrelenmis Metin

POl

K1

Sekil 64: Sifreleme
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Sifre C6zme/Desifreleme

Simetrik sifreleme algoritmalarinda sifre ¢ézme iglemi sifreleme igleminin ters adimlarini
yaparak elde edilmektedir. Tabii sifrelemede kullanilan S-Box yapilari tersi alinabilir olmasi
gerekmektedir. Sifre ¢ézme igslemlerinin akigi Sekil 65’de gdsterilmigtir.

.H_r_[ = ."'JII:_I';";__r_:l_ K3

.I';'_i'__i' = ."'JII:_.I';"!__I_]_ K3

By = Ha o S(H2,)
.”[__a = 'r_?_l_ B2
.I:.E].']_.:'rl_l_ K1

Rpy = Ry 2@ S(H)
Sifresi Cozillmiis Metin = Py + F

64 Bits

po1
XNOR XOR
, -

R11 32 Bits R12

K2
XOR S-Function

R22 R21

| S-Function |

J

R31

[pecrypton]
Sekil 65: Sifre Cézme
Kablosuz iletisim yapan Giyilebilir saglik bilesenin yaptidi élgimlerin glvenliginin saglanmasi
amaciyla onerilen hafif  (lightweight) sifreleme algoritmasi kullaniimigtir. Veri  toplayan
cihazdan alinan veriler sifrelenerek web sunucusuna websocket teknolojisi ile
iletiimektedir. Sifreli olarak gelen veri web sunucuda sifresi c¢ozulerek ilgili yerlerde
islenmektedir. Sensorlerden  toplanan veriler 500ms araliklarla web sunucusuna
iletiimektedir. Sifreleme algoritmasinin iletisime olan etkisini incelemek igin ayni veri seti hem
sifreli olarak hem de sifresiz olarak iletilerek test gergeklestirilmistir. Sifreleme sirasinda, sifre
¢dzme sirasinda ve verinin ag uzerinde gegirdigi slreler géz 6nlnde bulundurularak

degerlendirme yapilmigtir.
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Toplamda 1200 adet verinin iletimi sirasinda sifreleme algoritmasinin kullaniimasinin etkisi
incelenmigtir. Bu veriler agikmetin olarak incelendiginde 578399 byte alan kapladigi
goruldu. Sifrelendiginde ise 585600 byte alan kapladidi ve bunun nedeninin ise algoritmada
yer alan padding islemi oldugu tespit edilmistir. Tek bir islemde ise sifrelenmemis metin igin
481 byte  kullanilirken  sifreli iletilen  verinin  boyutu 488 byte oldugu
g6zlemlenmistir. Kullanilan algoritma 64-bit blok sifreleme algoritmasi oldugu icin eksik
veriler 64-bit'e tamamlanarak iletiimistir ve sifre ¢ézme islemi gergeklestirilmigtir. Bu veri
artisi %1.24 olarak hesaplanmistir ve kullanilan bantgenislidi ihtiyacini da %1.24 KBps
(Kilobyte per second) oraninda arttirdigi goralda.

Tablo 48: Veri / Bantgenisligi Analizi

ACIK

¢ _ ) . Bb78399 564.84 KBps 481 481 Bps
metin olarak gonderilen veri
Sifrelenerek gonderilen veri 585600 571.87 KBps 488 488 Bps

Sifreleme algoritmasinin performansa etkisini 6lgmek icin sifreleme sirasinda gegen zaman,
verinin agda iletiimesi sirasinda gegen zaman ve sifreli metinin ¢ézimu sirasinda gecgen
zaman degerleri dikkate alinmistir. Round-Trip-Time suresi olarak hesaplanan bu sire sifreli
metinin olusturulmasindan sifresi ¢ézilmesine kadar gegen toplam suireyi hesaplamak olarak
tanimlanabilir. 1200 adet verinin iletimi sirasinda yasanan toplam gecikmeler
degerlendirilmigtir. EIde edilen sonuglara bakildiginda milisaniye cinsinden gecikmelerin
yasandigl goérilmektedir. Asagidaki grafik incelendiginde sifreleme algoritmasinin 100ms-
150ms bir gecikmeye sebep oldugu goérulmustir ki; bu deger basari dlgutleri tablosundaki 8
numarali kriteri karsilamaktadir.

Toplam Gecen Siire (milisaniye)

133400
133350
133300
133250 e
133200 —— Sifresiz Veri
133150 —SifreliVeri
133100
133050
133000 T T T T 1

Test-1 Test-2 Test-3 Test-4 Test-5

Sekil 66: Veri iletimi icin gecen slire
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4. BULGULAR
Proje kapsaminda gelistirdigimiz sanal gergeklik ve artinimis gergeklik tabanl sistemin

ampute bireyler igin kullanilabilirliginin degerlendiriimesi amaciyla 12 ampuite, 4 farkli
amputasyon bdlgesi icin hazirlanmis olan oyunlardan kendi ampitasyon seviyelerine uygun
oyunlari oynadi ve geri bildirimleri alindi. Katilimcilara, sistemin kullanimi 6ncesinde
demografik ve amputasyona yonelik bilgilerinin sorgulandi§i “Amplte Birey Degerlendirme
Formu” uygulandi (EK-1). Hastalarin demografik ve amputasyona yonelik bilgilerinden elde
edilen veriler Tablo 1’de verilmigtir.

Tablo 49: Ampute bireylerin demografik ve Klinik bilgileri

Ampiite katilmcilar
(n=12)
Ort£SS/ n (%)
Yas (y1l) 41,18+12,85
VKI (kg/m?) 24,54+4,15
Cinsivet Kadin 2 (16,67)

y Erkek 10 (83,33)

. Evli 5 (41,67)
Medeni durum Bekar 7 (58.33)
. Kullaniyor 5(41,67)
Sigara kullanim Kullanmiyor 7 (58,33)

Kullaniyor 3 (25)

Alkol kullanimi Kullanmiyor 9 (75)
Ampdutasyon siresi 7,41+5,17
Diyabet 5(41,7)

Travma (trafik 3(25)

N . kazasi vb.)

Amputasyon nedeni Dolasim 2 (16.7)

bozukluklar:

Diger 2 (16,7)

Ampiitasyon oncesi agri var 5(4167)

putasy g Yok 7 (58,33)

7 (58,33

Fantom hissi Var ( )

Yok 5 (41,67)

L Var 4 (33,33)

Fantom ekstremite agrisi Yok 8 (66.67)
- Kisa 6 (50)
Guduk boyu Normal 6 (50)

. Sag 8 (66,67)
Amplite taraf Sol 4 (33.33)
Ambiitasvon sevivesi Transfemoral 2 (16,67)

putasy Y Transtibial 10 (83,33)

Ort: Ortalama, SS: Standart sapma, n: Kisi sayis1, %: Yiizde, kg: kilogram, m2: metrekare
Sistemi deneyen ampute bireylerin 2’si kadin, 10'u erkek ve yas ortalamalari 41,18+12,85 yil
idi. Katilimcilarin 10’u transtibial amputasyona sahipken 2 tanesinde transfemoral
ampuUtasyon mevcuttu. Amputasyon yili ortalama 7,41+5,17 iken, amputasyon nedeni olarak
en fazla gérulen durumlar diyabet ve travma idi. Gudik boyu ampditelerin 6'sinda kisa iken 6
bireyde normal uzunlukta idi. Katilimcilarin higbirinde guduk agrisi mevcut degildi.
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Katilimcilarin 5’inde c¢esitli nedenlere bagh olarak (diyabetik, vaskiler agri vb.) amputasyon
oncesinde agri mevcuttu. Fantom ekstremite hissi bireylerin 7’sinde varken, 5 birey fantom
ekstremite hissi olmadigini ifade etti. Fantom ekstremite agrisi ampute bireylerin 4’Unde
mevcutken, 8 bireyde fantom ekstremite agrisi yoktu.

Amplte bireyler detayh klinik dederlendirmenin ardindan oyunlari deneyimledi. Sonrasinda
sistem ile ilgili goruslerini ifade ettikleri ve degerlendirici tarafindan hazirlanmis olan formun
sorularini yanitlandi (EK-2). Bu formda katihmcilar, sanal gergeklik ve artiriimis gergeklik
tabanh oyunlar ile ilgili memnuniyet, sistemin gercekgiligi, dogalligi, dalma seviyesi, fantom
uzvu kontrol etme becerisi, kassal yorgunluk gibi bilesenlerin gerceklesme dizeyini dlgen
sorulara 1 (hi¢) ile 7 (¢cok ylksek diizeyde) arasinda bir puan verdi. Katilimcilarin sistemin
kullanilabilirligine ydnelik sorulara 4 degerini vermesi o bilesen i¢in %50’lik memnuniyeti ifade
ederken 4 ve Uzerindeki her puanlama degerlendirilen parametre icin %50’lik memnuniyet
hedefinin  saglandiginin  gdstergesi  olarak tanimlanmigtir.  Hastalarin  sistemin
kullanilabilirligine yoénelik sorulara verdigi yanitlardan elde edilen veriler soru bazinda analiz
edilmistir (Sekil 67-78).

Oyunlara yonelik olusturulan formda, ilk olarak katihmcilarin sanal ortami kontrol edebilme
diuzeyleri sorgulandi. Katilimcilarin 4’G sanal ortami ylksek diizeyde kontrol edebildigini ifade
ederken, 3’0 iyi duzeyde ve 2’si ¢ok iyi dizeyde kontrol edebildiklerini belirtti. Diger 3
katiimcidan her biri ise orta dizeyde, biraz veya hafif dizeyde sanal ortami kontrol
edebildigini bildirdi. Ampute bireylerin verdigi cevaplar neticesinde buyuk bir gogunlugunun
sanal ortami oldukca iyi kontrol edebildigi gérilmektedir. Sekil 67'de katihmcilarin sanal

ortami kontrol edebilme duzeyleri yuzde olarak verilmigtir.

Katilimailarin sanal ortami kontrol edebilme
diizeyleri

8,33%

2 Hafif
3 Biraz
8,33% 4 Orta diizeyde

= 5 lyi diizeyde

= 6 Yiiksek diizeyde

m 7 Cokyliksek diizeyde

Sekil 67: Katilimcilarin sanal ortami kontrol edebilme dizeyi (yuzdeleri)

ikinci soruda katilimcilarin hareketlerini oyun icine yansitabilme diizeyleri sorgulandi.
Katilimcilarin 5’i hareketlerini sanal ortamin igine yuksek dlzeyde yansitabildigini ifade
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ederken, 3'U iyi dizeyde ve 2’si orta dlizeyde hareketlerini sanal ortamin igine yansitabildigini
bildirdi. Diger 2 katihmcidan her biri ise biraz veya hafif dizeyde hareketlerini sanal ortamin
icine yansitabildigini ifade etti. Ampute bireylerin, oyun oynarken yaptidi hareketleri sistem
aracihgiyla sanal ortamin icine buyuk dlgude yansitabildigi gorulmektedir (Sekil 68).

Katilimcilarin hareketlerini sanal ortama
yansitabilme diizeyleri

0,0 0,0

m 1 Hig
= 2 Hafif
3 Biraz
4 Orta diizeyde
= 5 lyi diizeyde
m 6 Yiiksek diizeyde

m 7 Cokyiiksek diizeyde

Sekil 68: Katimcilarin hareketlerini sanal ortama yansitabilme dlzeyi (ylzdeleri)

Uglincii soruda oyunlarin katihmcilar agisindan dogallik dizeyi sorgulandi. Katihmcilarin 4°G
oyunlari yuksek dizeyde dogal buldugunu ifade ederken, 3’U iyi diizeyde, 2’si orta diizeyde
ve 1’i cok ylksek diizeyde oyunlari dogal buldugunu bildirdi. Diger 1 katilimci oyunlari biraz
dogal buldugunu ifade ederken 1 katilimci ise oyunlari dogal bulmadigini belirtti. Ampute
bireylerin blyUk bir cogunlugunun oyunlari dogal buldugu gérilmektedir (Sekil 69).

Katilimcilara gore oyunlarin dogallik diizeyi

0,0 ® 1 Hic
8,3 = 2 Hafif
3 Biraz
16,7

4 Orta diizeyde
= 5 lyi diizeyde

m 6 Yiiksek diizeyde

m 7 Cokyiiksek diizeyde

Sekil 69: Katilimcilara gére oyunlarin dogallik dizeyi (yuzdeleri)

Dérdlnct soruda katilimcilarin gercek dinyadan soyutlanip sanal ortama dalma dizeyleri
sorgulandi. Katilimcilarin 3'G sanal ortama dalma duzeyinin yiksek oldugunu ifade ederken,
5'i iyi duzeyde, 3'U orta duzeyde ve 1'i hafif duzeyde sanal ortama daldigini bildirdi. Ampute
bireylerin istenilen dizeyde gercek diinyadan soyutlanarak kendini sistem icinde kurgulanan
ortamda hissetmesinin saglanabildigi gérilmektedir (Sekil 70).
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Katilimcilarin sanal ortama dalma diizeyleri

0,0 00

0,0

m 1 Hig
= 2 Hafif
= 3 Biraz
4 Orta diizeyde
= 5 fyi diizeyde
m 6 Yiiksek diizeyde

m 7 Cokyiiksek diizeyde
Sekil 70: Katilimcilarin sanal ortama dalma dizeyi (yuzdeleri)

Besinci soruda sanal ortamin gercgekgilik duzeyi sorgulandi. Katilimcilarin 5’i sanal ortami
yuksek duzeyde gergekgi bulurken, 3’0 iyi dizeyde, 2’si orta dizeyde ve 1’i ¢ok yuksek
dlzeyde sanal ortami gergekgi buldugunu bildirdi. 1 ampute birey ise sanal ortami gergekgi
bulmadigini belirtti. AmpUte bireylerin sanal ortami 6énemli bir oranda gercek¢i bulduklari
gorulmektedir (Sekil 71).

Sanal ortamin gercekgilik diizeyi

0,0
" 0,0
16,7

Sekil 71: Katilimcilara gore sanal ortamin gergekgilik dizeyi (yluzdeleri)

m 1 Hig
= 2 Hafif
= 3 Biraz

4 Orta diizeyde

= 5 fyi diizeyde
m 6 Yiiksek diizeyde

m 7 Cokyiiksek diizeyde

Altinci soruda katilimcilarin sistem ve oyunlara yénelik memnuniyet dizeyi sorgulandi.
Katilimcilarin 5’i sistemden yuksek dizeyde memnunken, 4’0 iyi dizeyde, 1’i orta dizeyde
ve T1'i gok yuksek duzeyde sistemden memnun oldugunu bildirdi. 1 ampute birey ise sanal
ortam ve sistem memnuniyetini hafif dizeyde olarak belirtti. Ampute bireylerin verdigi
cevaplar neticesinde katilimcilarin sistemden ve oyunlardan yiksek dizeyde memnun
olduklari gérilmektedir (Sekil 72).
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Katilimcilarin sistemden memnun kalma diizeyleri

0,0 0,0

m 1 Hig
= 2 Hafif
= 3 Biraz
4 Orta diizeyde
= 5 fyi diizeyde

m 6 Yiiksek diizeyde

m 7 Cokyiiksek diizeyde
Sekil 72: Katilimcilarin sistemden memnun kalma duizeyleri (ylzdeleri)

Yedinci soruda katilimcilarin oyunlardaki motivasyon dizeyi sorgulandi. Katilimcilarin &’
oyunlarin kendilerini yliksek duzeyde motive ettiklerini belirtirken 2’si iyi dizeyde, 3'U orta
dizeyde ve 1'i hafif duzeyde motive oldugunu bildirdi. 1 amplte birey ise sanal ortamdan
biraz motive oldugunu ifade etti. Oyunlarin ampite bireyleri yliksek dizeyde motive ettigi
gorulmektedir (Sekil 73).

Katilimcilarin oyunlardaki motivasyon diizeyi

0,000
m 1 Hig

= 2 Hafif
= 3 Biraz
4 Orta diizeyde
25,0

= 5 fyi diizeyde

m 6 Yiiksek diizeyde

m 7 Cokyiiksek diizeyde

Sekil 73: Katilimcilarin oyunlardaki motivasyon dizeyi (yuzdeleri)

Sekizinci soruda katihmcilarin oyunlari ne dizeyde eglenceli bulduklari sorgulandi.
Katilimcilarin 4G oyunlar yiksek dizeyde eglenceli bulurken 3’0 iyi dizeyde, 4’U orta
dizeyde ve 1'i hafif dizeyde eglenceli oldugunu bildirdi. Ampute bireylerin verdigi cevaplar

neticesinde katilimcilarin oyunlari yuksek duzeyde eglenceli buldugu goérulmektedir (Sekil
74).
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Katilimcilarin oyunlan eglenceli bulma diizeyi

0,0 00

0,0

m 1 Hig
= 2 Hafif
3 Biraz
EL T 4 Orta diizeyde
= 5 fyi diizeyde
m 6 Yiiksek diizeyde

m 7 Cokyiiksek diizeyde

Sekil 74: Katilimcilarin oyunlari eglenceli bulma duzeyi (ytuzdeleri)

Dokuzuncu soruda katilimcilarin oyun iginde amplte uzvu varmis gibi hissetme (fantom
ekstremite hissi) duzeyleri sorgulandi. Katilimcilarin 3’0 yiksek dizeyde ampute uzvu varmig
gibi hissederken 3’0 iyi dizeyde, 2’si orta duzeyde, 2’si hafif dizeyde ve 1’i biraz fantom
ekstremite hissi oldugunu bildirdi. 1 ampute ise oyun sirasinda fantom ekstremite hissi
olmadidini ifade etti. Ampute bireylerin verdigi cevaplar neticesinde, katihmcilarin oyunlar
sirasinda ¢esitli dizeylerde fantom ekstremite hissi yasadiklari gértlmektedir (Sekil 75).

Katilimcilarin oyun sirasindaki fantom ekstremite

hissi
0,0 ® 1 Hic
= 2 Hafif
3 Biraz
16,7 4 Orta diizeyde

= 5 lyi diizeyde
16,7 = 6 Yiiksek diizeyde

m 7 Cokyiiksek diizeyde

Sekil 75: Katilimcilarin oyun sirasindaki fantom ekstremite hissi

Onuncu soruda katiimcilarin oyun iginde fantom ekstremiteyi ne dizeyde hareket
ettirebildikleri sorgulandi. Katilimcilarin 3’0 yUksek duzeyde amplte uzvu hareket
ettirebilirken 2’si iyi duzeyde, 3'U orta dizeyde, 2’'si hafif dizeyde ve 1’i biraz fantom
ekstremitesini hareket ettirebildigini bildirdi. 1 amplte ise oyun sirasinda fantom
ekstremitesini hareket ettiremedigini ifade etti. Ampute bireylerin oyunlar sirasinda sanal
ortamda varmis gibi kullandiklari fantom ekstremitelerini cesitli dlzeylerde hareket
ettirebildiklerini hissettikleri gorilmektedir (Sekil 76).
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Katilimcilarin fantom ektremitesini hareket
ettirebilme diizeyi

m 1 Hig
= 2 Hafif

3 Biraz

4 Orta diizeyde
= 5 lyi diizeyde

m 6 Yiiksek diizeyde

m 7 Cokyiiksek diizeyde

Sekil 76: Katilimcilarin fantom ektremitesini hareket ettirebilme diizeyi (yuzdeleri)
On birinci soruda katilimcilarin oyunlar sayesinde gudikte kalan kaslarini ne dizeyde
calistirabildikleri sorgulandi. Katiimcilarin 6’s1 kalan uzuvdaki kaslarini oyunlar ile yuksek
dizeyde calistirabildigini ifade ederken 2’si iyi dlizeyde, 1’0 orta duzeyde, 2’si biraz ve Ti
hafif dizeyde kalan kaslari c¢alistirabildigini bildirdi. Ampute bireylerin verdigi cevaplar
neticesinde katilmcilarin oyunlar sirasinda kalan uzuvdaki kaslari 6nemli ol¢ude

calistirabildigi ve oyunlarin kaslarin kullanimina katki sagladigini goértlmektedir (Sekil 77).

Katilimcilarin kalan uzuvdaki kaslarini ¢aligtirma
diizeyleri

0,0 0,0

m 1 Hig
= 2 Hafif
3 Biraz
4 Orta diizeyde
= 5 lyi diizeyde
m 6 Yiiksek diizeyde

m 7 Cokyiiksek diizeyde
Sekil 77: Katilimcilarin kalan uzuvdaki kaslarini galistirma duzeyleri (ylzdeleri)

On ikinci soruda oyunlar sirasinda katilimcilarda meydana gelen kassal yorgunluk dizeyi
sorgulandi. Katilimcilarin 7’si hi¢ kassal yorgunluk yasamadigini ifade ederken 3’0 hafif
dizeyde, 1’i biraz ve 1’i orta dlizeyde kassal yorgunluk yasadigini bildirdi. Ampute bireylerin
verdigi cevaplar neticesinde katilimcilarin oyunlar sirasinda kalan kaslarini énemli 6l¢tide
kullanmalarina ragmen 6nemli dizeyde kassal yorgunluk yagsamadiklari gérilmektedir (Sekil
78).
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Katilimcilarda meydana gelen kassal yorgunluk

diizeyi
O;O 0,0 0,0 .l HIC
8,3 = 2 Hafif
8,3
3 Biraz

4 Orta diizeyde
= 5 lyi diizeyde
m 6 Yiiksek diizeyde

m 7 Cokyiiksek diizeyde
Sekil 78: Katilimcilarda meydana gelen kassal yorgunluk dlzeyi (yuzdeleri)

Katilimcilarin 8'i oyunlari deneyimledikten sonra kalan uzva egzersiz yaptirmak amaciyla
sanal gerceklik oyunlarini tercih edebilecedini ifade ederken 2 hasta oyunlari sikici
buldugunu bildirdi. Oyun sirasinda 1 hastada, sanal gerceklik gozliginden kaynakl olarak
bas donmesi meydana geldi.

Sanal gergeklik oyunlari ile ilgili sorulara verilen yanitlar neticesinde sistemin amplte bireyler
icin kontrol edilebilir, dogal, eglenceli, dalma seviyesi yuksek, fantom ekstremiteyi hareket
ettirmelerini saglayan, kalan uzuvdaki kaslarin calismasina katkida bulunan ve kassal
yorgunluk olusturmayan bir rehabilitasyon araci olabilecedi, iyi bir degerlendirme sonrasinda
sistemin kullanimi ile ilgili herhangi bir sikayeti olmayan ampdite bireyler tarafindan rahatlkla
kullanilabilecegdi ve yiksek memnuniyet dizeyine sahip oldugu goérilmektedir.
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5. TARTISMA/SONUC
Ampute bireylerin rehabilitasyonunda kullanilan geleneksel ydntemlerin limitasyonlarini

ortadan kaldirmak ve Kklinikte elde edilen faydayi arttirmada teknolojiden yararlanmak
amaciyla gelistirdigimiz projede, sanal gergeklik ve artiriimis gergeklik tabanli rehabilitasyon
sistemi ile ampute bireylerin fantom ekstremitesini tamamlanmis olarak goérdigu ve cesitli
oyunlar araciligiyla fantom ekstremite hareketlerini oyunlarin i¢cinde kullanabildigi bir ortam
olusturuldu. Bu sayede ampltasyon sonrasinda gorulebilecek olan kassal imbalansin,
fantom agrisinin, protez kullanimindaki adaptasyon sorunlarinin, postiral problemlerin ve
gunlik yasam aktivitelerindeki kisitliliklarin éniine gecmek ve amplte bireyin kalan uzvunu
maksimum fayda ile kullanabilmesini saglamak hedeflendi. Gelistirdigimiz sistem amplute
bireyler tarafindan deneyimlendikten sonra oyunlarin kullanilabilirligi degerlendirildi ve
ampute bireylerin blylk bir gogunlugu sistemi kontrol edilebilir, gergekgi, dogal, motive edici,
fantom hareketleri saglayan, kassal yorgunluk olusturmayan ve eglenceli olarak tanimladi.

Sistemin gelistirime asamasinda, ampute bireylerden fantom ekstremite hareketleri
yapmalari istendi ve bu sirada gudukte kalan kaslarda meydana gelen aktivasyondan elde
edilen sinyaller sEMG ile toplandi ve siniflandirildi. Literatirde miyoelektrik oérinti tanima
ydntemi ile projemizle benzer sekilde fantom ekstremite hareketlerini siniflandiran ¢alismalar
mevcuttur (Powell vd. (2013), Jarrassé vd. (2016), Ghazaei vd. (2017), Ortiz-Catalan vd.
(2013)). Bu calismalarda, kisinin fantom hareketleri sirasinda rezidlel kaslardaki aktivasyon
taninarak protez kullaniminin kontrol edilmesi veya fantom ekstremite agrisinin azaltiimasi
gibi amaclarla miyoelekrik 6rinti tanima kullaniimis ve hedef olarak c¢ogunlukla tek bir
amputasyon bdlgesi tercih edilmistir. Projemizde literatlrdeki ¢alismalardan farkli olarak tek
bir hedef ampitasyon tipi yerine birgok farkh ampitasyon bodlgesindeki fantom
hareketlerin sinyali alindi ve siniflandinldi (Akbulut vd. (2019a)). Fantom hareketlerin
taninmasi ve siniflandiriimasi ile sanal gergeklik ve artirimig gergeklik tabanli oyunlarda
fantom hareketlerin simultane tahmin edilmesi ve oyun igine yansitiimasi saglandi.
Literatirde ¢evrimdigi (offline) siniflandinlan fantom hareketler ile gercek zamanli
siniflandirma da karsilastiriimis; ¢evrimdisi siniflandiriimanin gercek zamanli (gevrimigi /
online) siniflandirmaya kiyasla fantom hareketi tanimada daha az basarih oldudu ifade
edilmistir (Ortiz-Catalan vd. (2015)). Bu bilgiler referans alinarak ¢alismamizda gercek
zamanh siniflandirma yapildi. Bu kapsamda PhatomMovementsDataset ismini
verdigimiz 46 ampute ve 25 saglikh bireylerden toplanan etiketlenmis fizyolojik
sinyaller (EMG) verisetini olusturduk ve c¢evrim i¢i sistemin siniflandirmasini
gerceklestirecek yapay 6drenme modellerini egitmede kullandik. Gere¢ ve Yéntem (3)
bolumunde detaylandirildigi Uzere rassal orman (random forest) algortimasi ile
saghkhlarda %88,94 ve ampitelerde %77,71 oraninda fantom hareketlerin taninmasini
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saglayan yapay 6grenme modelleri ile hem sanal gergeklik hem de artinlmis gercgeklik
tabanh rehabilitasyon oyunlarinin kullanimi mdmkun olmustur.
Proje kapsaminda gelistirilen ve ampute bireyin cinsiyetine, ampultasyon seviyesine ve
bdlgesine, ampitasyon tarafina uygun olarak kullanilabilen sistemin igerisinde araba sirme,
futbol, basketbol ve rehab ninja gibi ¢esitli rehabilitatif oyunlar yer aldi. Literatlirde, projemizle
benzer amaclarla amplite bireyler icin sanal gergeklik ve artiriimis gergeklik temelli ortamlarin
kullanildigi ¢calismalar mevcuttur (Kuttuva vd. (2005), Murray vd. (2007), Cole vd. (2009),
Ambron vd. (2018)). Onceki galismalarda, sanal ortamin amputasyon seviyesine gére
cesitlenmedigi ve oyunlagtirma ile tedavinin nadiren kullanildigi gorilmektedir. Proje
kapsaminda 4 adet sanal gerceklik ve 3 adet artinilmis gercgeklik oyunu ile dahil edilen
tim ampitasyon seviyeleri icin farkli ¢ozimler icermesi agisindan Ustlnlik gostermektedir
(Akbulut vd. (2019b)).
Sistemin butinl degerlendirildiginde, bahsi gegen oyunlarin oynatiimasinda én ug¢ bilesen
olarak calisan bir giyilebilir sensoér sistemi tasarimi yapilmig ve emtia cihazlar ile
gerceklenmistir (Akbulut vd. (2018)). Giyilebilir sensor sistemin 6lgiimledigi ham verinin
korunmasina yonelik yogun olmayan kripto algoritmalarindan faydalaniimistir. LWE ismini
verdigimiz sifreleme algoritmasi onerisi ile ham verinin bilegenler arasi fazla kaynak
tiketmeyecek sekilde korunarak aktariimasi yontemi ile veri mahremiyeti saglanmigtir
(Toprak ve Akbulut vd. (2020)). Ham verinin bulut ortamina aktariimasini takiben, yapay
6grenme modeli siniflandirmay! yaparak aktif rehabilitasyon seansindaki sanal modelleri
guncellemektedir. Tum hastalara ait rehabilitasyon sireclerinin ydnetilebilmesini
saglayan bir yazilim-olarak-servis (SaaS) hizmet modelinde web portal gelistirilmistir.
Fizyoterapistlerin hasta gelisimlerini takip edebildikleri bu web tabanl uygulama diger
bilesenlere erisim igin web servislerinden faydalanmaktadir.
Sonug olarak; ampute bireyler, gelistirilen sistem igerisinde kendi amputasyon seviyelerine
uygun oyunlarl oynadiktan sonra sistemin kullanilabilirligine yonelik sorulari yanitladiklari
formda, oyunlari ¢gogunlukla motivasyon saglayan, eglenceli, fantom ekstremite hareketini ve
kalan uzuvdaki kassal aktivasyonu tesvik eden, dogal ve gergekgi bir ydntem olarak
bulduklarini ifade etti. Oyunlarin igcinde amputelerin gorus ve ifadeleri dogrultusunda renk,
sekil, alan genigligi gibi konularda iyilestirmeler yapildi. Yalnizca bir katilimcida sanal
gergeklik gozlugunin kullanimi bas dénmesine neden oldu. Sanal gergeklik ve artiriimig
gerceklik tabanli oyunlari oynayan bireylerde vestibller sistemle alakali bir problem varsa
sanal gerceklik gézligunin kullanimi hareket hastaligi (motion sickness) gibi durumlari ya da
vestibller disfonksiyona ait semptomlari (bas doénmesi, vertigo, bulanti, kusma vb.)
tetikleyebilir. Bu nedenle, bireyler sorun olusturabilecek ek bir problemin varligi agisindan
sistemin kullanimi dncesinde detayli olarak sorgulanmalidir.
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TUBITAK

EK-1
. i . . Tarih: __ / [/
AMPUTE BIREY DEGERLENDIRME FORMU
| DEMOGRAFIK BILGILER
Hastarin Adi-Soyadh: Telefon:
Cinsiyet: Kadin [ Erkek (1 Semt:
1. Yas: 2. Boy: 3. Kilo: 4. Medeni Durum: Evlidd Bekard | 5. Meslek:
6. Egitim: ilkokul OJ Ortackul O Lise I 7. Sigara: Kullaniyorum O Kullanmiyorum O Biraktim O

Onisans O Lisans O Lisansiisti O

Alkel: Kullaniyorum O Kullanmiyorum O Biraktim OJ

AMPUTASYONA ILISKIN BILGILER

8. Ampiitasyon yili:

9. Ampiitasyon nedeni:

*Diyabet O *Kronik enfeksiyon O
*Travma O *Timor O
*Konjenital nedenler [ *Periferal vaskiller has. [

Diger nedenler:

10. Ampiitasyon &ncesi agri: Vard Yok O 11. Protez kullanimi:  Var O Yok (1

Var ise stkligr:  Stirekli O Aralikh O Var ise stiresi:

12. Ampiitasyon seviyesi : SAG S0OL 13: Fantom hissi: Var O Yok O

*El Bilegi Dezartikililasyonu O ]

*Dirsekalt Ampiitasyon O O Fantom ekstremite hareket ettirilebiliyor mu? Evet 0 Hayir OJ
*Dirsek Dezartikiilasyonu O O 14: Fantom agnsi: VarO Yok O

*Dirsekiistli AmpUtasyon O O

*Ayak Bilegi Dezartikiilasyonu [ O Var ise sikhgi: Sirekli CJ Aralklh O

*Diz alti Ampiitasyon O O Aralikli ise: Giinde O Saatte 0 ... kez
*Diz Dezartikilasyonu O O 15: Teleskop belirtisi: VarO Yok O

*Diz Gstll Ampiitasyon O O Kesilen uzvu hala var ama kisalmug gibi hissediyor musunuz?
16. Giidiik boyu: Cok kisa O Kisa OJ Normal O Uzun O

17. Gidiik agrisi: VarO Yok O Ek Hastaliklar:

FANTOM EKSTREMITE AGRISINA YONELIK BILGILER

cevaplaym, havyir ise bos birakm)
¢ Agn siddetiniz
—t— ———

(§] 1 2 L “ 5 @ - 2] @
A
yok

e Suanda fantom agrimz var mi? (Evet ise difer sorulan

Dayanilmas

agr

18

e  Agrimz:

Derinde mi? O Yiizeyde mi? [

e Agrmmn vogunlugu: o Asrmn niteligi
*Hafif: O *Zonklayict O
*Rahatsiz edic1: 0 *Sizlayict O
*Siddethi: O *Baticy/Delici O
*(Cok siddetls: O *Elektrik carpmast O
*Dayanilmaz: O *¥Yanici O

*Diger:
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TUBITAK

EK-2 Tarih: ._.//. .
VR ve AR OYUNUNLARINA YONELIK SORULAR:

1 2 3 4 5 6 7
Hic Hafif | Biraz Orta Iyi Yiiksek Cok
diizevde | diizevde | diizevde | viiksek
diizevie

1. Ovun igmnde sanal ortanu ne
diizevde kontrol edebildiniz?

-

Sanal ortam ne  dizeyde
hareketleriizi  oyun  igerisine
vansitabildi?

3. Oynadigimz oyundaki ortam size
gore ne derece dogaldi?

4. Oyun swasinda gergek diinyadan
tamamen soyutlamp ne derece sanal
ortama dahil oldunuz (dalma
sevivesi)?

5. Sanal ortam ne derece gercekerydi?

6. Ovun oynarken memmuuvetiiz ne
diizeydeydi?

7. Ovun oynarken motivasyonunuz ne
diizeydeydi?

8. Ovunlar ne derece eglencelrydi?

9. Ovun strasmda ampiite uzvunuzu ne
derece varnus gibi hissettiniz?

10. Oyun swrasmda olmayan uzwm
hareket eftumey:r ne diizeyde
basarabildiniz?

11. Oynadifimiz oyun kalan kaslarmizi
calisttrmaniza ne diizeyde katks
sagladi?

12. Ovun swasinda ne diizeyde kassal
vorgunluk olustu?

13. Ovun oynarken sikildimiz mi?

14, Ampiite uzvunuza egzersiz yaptirmak ve kalan kaslan kuvvetlendirmek 1¢1n sanal gerceklik oyunlarin tercih
eder mismmiz?
Evet 0 Hayr O

15. Sanal gerceklik oyunlarinin ampiite uzvumuzu kuvvetlendirerek protez kullanimmi daha iy1 hale
getirebilecegini diisiiniiyor musunuz?
Evet 0 Hayir O

16. Oyun sirasinda olumsuz bir deneyim (bulant:, kusma, bas dénmesi. kulak ¢inlamasi vb.) yasadimz nu? (Evet
1se beliriimz.)

17. Ovun sonrasinda fantom agrimz var mua?
Evet 0 Hayir O
(Evet ise siddeti)

! L | | 1 ! ! 1 | | |
f | | I T I I 1 I I I

o0 ] 2 3 4 5 & 7 8 =] 10
Agri Dayanilimaz
yok adgn

GORUS VE ONERILERINIZ-
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Hayalet uzuv sendromu (Fantom ekstremite agrisi-FEA), amputasyon sonrasinda bireylerin
birgogunda gorulen ve yagsam kalitesini azaltarak hayatlarini olumsuz yénde etkileyen yaygin
bir amputasyon sekelidir. Kaybedilen uzvun beyinde temsil edildigi kortikal alanlarin, uzuv
kaybindan dolayi duyusal girdiden yoksun kalmasi ve komsu duyusal girdilere agik hale
gelmesinin kayip uzuv ile ilgili agrili temsillere neden oldudu 6ne surtlmektedir. FEA'yI tedavi
etmeye ydnelik birgok farkli uygulama bulunmakla birlikte; etkinligi en fazla gdsterilen ve en
yaygin kullanilan terapétik yaklagim ayna terapisidir. Ayna terapisi, saglam ekstremite ile
yapilan hareketlerin yansima aldatmacasini kullanarak kayip uzvu beyine varmig gibi
gosterip, agrinin azaltilarak bireyin rahatlatiimasini hedeflemektedir. Proje kapsaminda,
benzer bakis agisiyla ve ayna terapisinin limitasyonlarini ortadan kaldirarak FEA'nin
rehabilitasyonunda kullaniimak Uzere, 4 farkli amputasyon bdlgesi igin sanal gergeklik ve
artirilmig gergeklik teknolojilerinin yer aldigi 7 (4 SG, 3 AG) oyun gelistiriimis; katilimcilarin
ampute bolgelerinden dlclilen EMG sinyallerinin karsilidi olan fantom hareketler belirlenerek
interaktif oyunlar igerisindeki modellere yansitiimasi yontemi ile rehabilitasyon seanslari
gerceklestiriimistir. Fantom hareketlerin yiksek dogrulukla siniflandiriimasi igin 71 kisiden
toplanan 6zguin bir veriseti olusturulmus ve sistemin kullandigi yapay 6grenme modelinin
egitilmesinde kullanilmistir. Farkli yapay 6grenme algoritmalari ile yapilan deneylerde en
yuksek bagarimi sunan modeller, ilk drnekleme entegre edilmis ve sistem %88,94?e varan
dogrulukla hareketleri siniflandirmistir. Proje konusu, fizyolojik sinyallerin dlgimunde guindelik
hareketleri etkilemeden kullanilabilecek giyilebilir bir sensér cihazin gelistiriimesi, saglk
verisinin az kaynak tuketerek guvenli bir sekilde aktariimasi ve fizyoterapistlerin hasta takibini
yapabilecegi web uygulamalarinin gelistirmesini de kapsamaktadir. Onerilen sistemin ilk
orneklemi 12 hasta ile test edilmis; yapilan kullanim analizi ve geribildirimler neticesinde
sistemin ampdite bireyler icin kontrol edilebilir, dogal, eglenceli, dalma seviyesi ylksek, fantom
ekstremiteyi hareket ettirmelerini saglayan, kalan uzuvdaki kaslarin ¢alismasina katkida
bulunan ve kassal yorgunluk olusturmayan bir rehabilitasyon araci olabilecedi, iyi bir
degerlendirme sonrasinda sistemin kullanimi ile ilgili herhangi bir sikayeti olmayan amplte
bireyler tarafindan rahatlikla kullanilabilecegi ve yiksek memnuniyet diizeyine sahip oldugu
gorulmustdr.
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