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Ozet

Insan uzuvlarinda meydana gelen eklem momentlerinin belirlenmesi degisik uygulamalar igin dnemlidir.
Onceki galismalarda eklem momentleri matematiksel yontemler, bu alana 6zgii yazilimlar veya yapay
zeka yontemleri ile belirlenmistir. Yapay zeka teknikleri ile yapilan tahminlerde c¢ogunlukla
elektromiyografi (EMG) sinyalinden faydalanilmaktadir. Ancak EMG ile ¢alismanin bazi dezavantajlar
bulunmaktadir. Bu ¢aligmada kiitle ve atalet 6zelliklerine dayali olarak elde edilen veriler ile farkli
makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak diz eklemi momenti tahmin edilmigtir. Oturup kalkma
hareketinin analizine yonelik yapilan klinik ¢calismamiza 10 adet saglikli denek katilmistir. Deneklerden
elde edilen veriler dogrusal regresyon, destek vektér makineleri, polinom regresyonu, rassal orman,
XGboost, Light GBM ve yapay sinir agi algoritmalarinin egitiminde kullanilmigtir. Sonuglara
bakildiginda diz eklemi momentini tahmin etmede en yiiksek basar1 XGBoost algoritmasinda (%94.0),
en diisiik basari ise destek vektor makineleri algoritmasinda (%71.5) elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Biyomekanik analiz, oturup kalkma, hareket analizi, MATLAB

Analysis of Machine Learning Techniques for Estimation of Knee Joint
Moment

Abstract

Determining joint moment in human limbs is important for various applications. In previous studies,
joint moments were determined using mathematical methods, specific software or artificial intelligence
techniques. The electromyography (EMG) is usually used in predictions with artificial intelligence
algorithm. However, EMG signal has some disadvantages. In this study, knee joint moment was
estimated using different machine learning algorithm based on mass and inertia properties of the limbs.
Ten unimpaired subjects participated the clinical study to analyze sit-to-stand movement. The data of
subjects were used to train linear regression, support vector machine, polynomial regression, random
forest, XGboost, Light GBM and artificial neural network algorithms. According the results, XGBoost
algorithm has a highest level of accuracy (94.0%) and support vector machine algorithm has a lowest
level of accuracy (71.5%).
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1. Giris

Insan uzuvlarindaki eklem momentlerinin belirlenmesi sportif faaliyetler, protez ve ortez
tasarimlari, ergonomik ¢alismalar, insan-makine etkilesimi ve rehabilitasyon teknikleri agisindan
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Oonem arz etmektedir. Eklem momentleri geleneksel olarak agik zincir mekanik yapiya sahip eklem-
uzuv modelleri yardimiyla hesaplanmaktadir [1]. A¢isal momentumun korunumu prensibine gore
analiz edilen bu modeller ¢ogunlukla ters dinamik yaklasim [2] ile ¢oziilmektedir. Ters dinamik
yaklagimda zorlayici denklemlerle ugrasmak gerekmektedir.

Eklem momentlerinin hesaplanmasinda kullanilan bir diger yaklagim simiilasyon yazilimlarindan
faydalanmaktir. Bunlar Anybody, OpenSim [3] ve LifeModeler [4] gibi kas-iskelet sistemi
analizleri igin 6zel gelistirilmis yazilimlarin yani1 sira MATLAB [5] ve ADAMS [6] gibi genel
amacli yazimlar olabilmektedir. Bu yazimlar1 kullanarak eklem momentlerini analiz etmek 6zel bir
uzmanlik gerektirmektedir.

Son zamanlarda eklem momentlerinin belirlenmesinde yapay zeka teknikleri de tercih edilmektedir
[7]. Farkli ¢alismalarda bulanik mantik, yapay sinir aglari, noro-bulanik mantik ve lojistik
regresyon gibi yontemlerin kullanildigi goriilmektedir. Bununla birlikte dogrusal regresyon, karar
agaci, destek vektor makineleri ve rassal orman gibi makine 6grenmesi algoritmalar1 da tercih
edilmektedir. Makine oOgrenmesi algoritmalarinin egitimi i¢in en ¢ok tercih edilen veri
elektromiyografidir (EMG). Kas kasilmasi sirasinda meydana gelen EMG sinyali, eklem
momentlerinin yapay zeka yontemleri ile tahmininde en temel egitim verisi olarak kullanilmaktadir
[8]. Ancak EMG verisi ile ¢alisirken bazi zorluklarla karsilasmak miimkiindiir. Bunlardan bazilari,
elektrot yerlesimi, sinyalin kalibrasyonu, diger kaslardan gelen giiriiltii ve sinyalin kisiye 0zgii
farkliliklar icermesi seklinde siralanabilir.

Bu calismanin amaci insan uzuvlarindaki eklem momentlerinin tahmini i¢in kinematik ve kiitle
ozelliklerine dayal1 farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin incelenmesidir. Bu dogrultuda oturup
kalkma hareketine yonelik bir klinik calisma gerceklestirilmis ve katilimcilarin hareket analizi
verileri kullanilarak MATLAB ortaminda diz eklemi momenti hesaplanmistir. Ardindan eklem
momenti, katilimcilarin kiitle 6zellikleri ve diz ekleminin kinematik verileri dogrusal regresyon
(DR), destek vektor makineleri (DVM), polinom regresyonu (PR), rassal orman (RO), XGBoost
(XGB), Light GBM (LGM) ve yapay sinir aglar1 algoritmalarinin (YSA) egitiminde kullanilmustir.
Elde edilen sonuglar 6zellikle XGBoost ve LGM algoritmalarinin eklem momentlerini tahmin
etmede daha basarili oldugunu gostermistir.

2. Yontem

Bu ¢alisma giinliik aktiviteler sirasinda en ¢ok sergilenen hareketlerden biri olan oturup kalkma
hareketi iizerine kurgulanmigtir. Caligmaya 10 adet saglikli denek katilmistir (19.7+£1.49 yil,
72.23+15.20 kg, 174+7.19 cm). Oncelikle oturup kalkma eyleminin hareket analizi yapilmustir.
Daha sonra hareket verileri ve kiitle 6zellikleri kullanilarak MATLAB ortaminda hareketin
benzetimi yapilmis ve diz eklemi momenti hesaplanmistir. Daha sonra hesaplanan moment ve
katilimcilarin kiitle 6zellikleri kullanilarak farkli makine 6grenmesi algoritmalari egitilmistir.
[lerleyen boliimlerde bu hususlarin detaylar1 yer almaktadir.
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2.1. Eklem-uzuv modeli

Oturup kalkma hareketinin analizine uygun sekilde viicudun median diizleme gore yarisi referans
aliarak alt bacak, iist bacak ve govde uzuvlar ile ayak bilegi, diz ve kalga eklemlerinden olusan
bir eklem-uzuv modeli olusturulmustur (Sekil 1). Ayak bilegi zemine sabitlenmis bir mafsal olarak
modellenmistir. Diz ve kalga eklemleri tek serbestlik dereceli doner mafsal, uzuvlar ise kati cisim
olarak temsil edilmistir. Uzuvlara ait kiitle, uzunluk, kiitle merkezi ve atalet momenti verileri
onceki ¢aligmalardan adapte edilmistir [9].

Kalga

Diz Ust bacak

Alt bacak
Ayak bilegi

Sekil 1. EKlem-uzuv modeli. Mp: Diz eklemi momenti

2.2. Hareket analizi

Oturup kalkma hareketinin analizi i¢in katilimcilarin ayak bilegi, diz, kalca ve omuz bolgelerine
pasif yansitici isaretleyiciler yerlestirilmistir. Katilimcilar sirt destegi olmayan bir tabure tizerinden
kendi belirledikleri bir hizda oturup kalkma hareketini ger¢eklestirmislerdir. Bu esnada goriintiiler
sagital diizleme yerlestirilen bir dijital kamera (30 saniye/kare) ile kaydedilmistir. Tracker [10]
video analiz programi vasitasiyla goriintiilerdeki isaretleyicilerin konum verileri tespit edilmistir.
Ardindan diz ve kalga eklemine ait kinematik (agisal yer degistirme, hiz ve ivme) veriler elde
edilmistir. Bu esnada hareket analizi verilere alcak geciren filtre uygulanarak hareketin dogasina
uygun olmayan sa¢ilmalar 6nlenmistir.

2.3. Eklem momentlerinin hesaplanmast

Eklem momentlerinin hesaplanmasi i¢in Sekil 1°de goriilen eklem-uzuv modeli MATLAB
Simscape Multibody ortaminda olusturulmustur. Sekil 2’de dort uzuv ve {i¢ mafsaldan olusan
eklem-uzuv modelinin MATLAB Multibody blok diyagramlarindan olusan yapisi goriillmektedir.
Burada hareket analizi sonucunda hesaplanan kinematik veriler (“diz_aci” ve “kalca_aci”) ile
hareketin benzetimi yapilmistir. Daha sonra “joint sensor” bloklar1 yardimiyla diz eklemi momenti
(Moment_diz) hesaplanmistir. Hesaplama islemi ters dinamik yontem [2] kullanilarak yapilmistir.
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Burada eklemlerin kinematik degisimleri ve uzuvlarin kiitle o6zellikleri bilindiginden eklem
momentleri hesaplanabilmistir.

Moment_diz
Conni [B Int Out1 In1
In1 Conni A
Conn2 Conn2 Conn1 P4 Conn2
Alt bacak Ust Bacak Giovde
Zemin Cevre Sartan

Sekil 2. EKlem-uzuv modelinin MATLAB Multibody yapisi

2.4. Makine ogrenmesi algoritmalari

Hareket analizi yardimiyla elde edilen kinematik veriler, uzuvlarin kiitle 6zellikleri ve MATLAB
benzetimi sonucunda hesaplanan diz eklemi moment verileri ile farkli makine Ogrenmesi
algoritmalarinin egitim, dogrulama ve test islemleri gerceklestirilmistir. Tablo 1’de kullanilan veri
setinden Ornek bir kesit yer almaktadir. Burada aci1; hareket sirasinda degisen diz eklemi agisin,
yiik.; topuktan ayak bilegine kadar olan mesafeyi, kiitle; alt bacak kiitlesini, Ixx - lyy - l2z; Ti¢ farkli
eksene gore atalet momentlerini, moment; diz eklemi momentini ifade etmektedir.

Tablo 1. Kullanilan veri setinden ornekler

Denek Zaman Agt Yik. Kiitle Ixx lyy Iz Moment
No (s) (der) (cm) (kg) (kgm?) | (kgm®) | (kg-m?) (Nm)
1 0,297 -158,2 50,4 5,8813 0,100215 |0,100215 |0,028116 |-10,7031818
1 0,33 -157,8 50,4 5,8813 0,100215 |0,100215 |0,028116 |-13,3039344
1 0,363 -157,9 50,4 5,8813 0,100215 |0,100215 |0,028116 |-16,3668804
1 0,396 -155,9 50,4 5,8813 0,100215 |0,100215 |0,028116 |-19,4979187
1 0,429 -156 50,4 5,8813 0,100215 |0,100215 |0,028116 |-22,4503678

Verilerin tiimiine bakildiginda toplamda 1227 adet veri satirt bulundugu goriilmektedir. Bu
verilerin 1s1ginda Sekil 3° de goriilen korelasyon 1s1 haritast olusturulmustur. Is1 haritasinda da
goriilecegi lizere “a¢1” degiskeninin diz eklemi momenti ile negatif yonde yiiksek korelasyon
olusturdugu anlasilmaktadir. Bu bilgiler dikkate alinarak Sekil 4 ‘de goriilen “ac¢1” degiskenin
analizi yapilmistir. Buradaki negatiflik eklem momentinin yoniiyle ilgilidir.

344



K. SERBEST et al./ ISITES2021 Sakarya - Turkey

-10
Denek na -
-08
Zaman (s}
-06
Al (deg)
04
Yoks. {em)
02
Kiitle (kg)
0.0
lxx
-0.2
Iyy
-04
lzz
-0.6
Diz (Nm)

E = B

Ag) (deg)
Kitle (kg}
Diz (Mm) -

Denek no
Zaman (s}
Yiks. {cm)

Sekil 3. Korelasyon 1s1 haritasi
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Sekil 4. A¢1 degiskeni analizi

2.4.1. Dogrusal regresyon (DR

Iki veya daha fazla degiskenin, degiskenleri arasindaki iliskilerin dogrusal sekilde ifade edilmesine
dayanan algoritmadir. Bagimsiz degisken kadar dogru olusturulur. Bu calismada bagimsiz
degiskenler sirayla; zaman, ag1, yiik, kiitle, IxX, 1zz katsayilar; -4.387 , -1.325, 5.152, -23.618, -

960.462, 3095.704 ve sabit terim -326.333 olarak hesaplanmustir.

2.4.2. Destek vektor makineleri (DVM)

Destek vektor makineleri (DVM), dogrusal regresyon modelinden farkli olarak belirli bir araliga
sahiptir. Bu aralik modelin hiper parametresi ile kontrol edilebilmektedir. Yapilan ¢aligmada

varsayilan parametre degiskeni referans alinmistir. Cekirdek hiper parametresi ise validasyon
verileri ile yapilan testler 1s181inda dogrusal olarak se¢ilmistir.

2.4.3. Polinom regresyonu (PR)

Polinom regresyon algoritmasinda; bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenlerin arasinda
olusturulan iligki dogrusal degildir. Aradaki iliski bir egriyi temsil etmektedir. Egrinin derecesi

validasyon verisi iizerinde yapilan ¢alismalar sonucu 2 olarak secilmistir.
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2.4.4. Rassal orman (RO) algoritmasi

Bu yontemde birden ¢ok hiper parametresi bulunmaktadir. Bu calismada agac sayisi, hiper
parametre validasyon verisi kullanilarak 50 adet alinmig olup, olusturulacak maksimum dal sayis1
4 olarak secilmistir. Sekil 5’te rassal orman algoritmasi iizerinde gelistirdigimiz modelin agac

N
A NEVAN
ARANA
MNARRARR

Sekil 5. Rassal ormanda olusturulan 1.agacin gorseli
2.4.5. XGBoost (XGB) algoritmast

Bu calismada XGB algoritmas1 aga¢ tabanli oldugundan rassal ormandaki hiper parametrelerin
coguna sahiptir. Olusturulan agag¢ sayisi 50 ve maksimum dal sayisi1 3 olarak secilmistir. XGB
algoritmasi rassal ormandan fakli olarak gradian diisiis sagladigindan 6grenme orani hiper
parametresine sahiptir. Ogrenme orani validasyon verisi iizerinde yapilan denemeler sonunca
bilinen en optimum deger olan 0.2 olarak secilmistir.

2.4.6. Light GBM (LGM) algoritmast
Bu yontemde yaprak odakli agac¢ olusturma sistemi oldugundan hata orani azalir ve daha hizli
ogrenme gerceklesir. Bu calismada olusturulan agag¢ sayisi 50 ve maksimum dal sayist 3 olarak

se¢ilmis olup Xgboost algoritmasinda oldugu gibi 6grenme oranina sahiptir. Ogrenme orani gesitli
denemeler sonucunda bilinen en optimum say1 olan 0.1 olarak segilmistir.

2.4.7. Derin yapay sinir agi (YSA)

Bu calismada kullanilan derin YSA toplamda 3 katmandan olugsmakta olup bu katmanlarin 2 tanesi
gizli katmandir. 3. katman ise ¢ikis katmani olarak alinmistir ve 1 adet nérondan olusur. Katmanlar
arasina asir1 6grenmeyi onlemek i¢in diiglim seyreltme yontemi kullanilmistir. Kayip fonksiyonu
olarak “Adam” se¢ilmistir.

3. Bulgular

MATLAB Multibody araglar1 kullanilarak hesaplanan diz eklemi momenti Sekil 6’da yer
almaktadir. Burada diz eklemi momentinin oturup kalkma hareketinin farkli evrelerinde 50 Nm ile
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-250 Nm arasinda degistigi goriilmektedir. Moment degerlerinde negatiflik sadece hareketin
yoniinii belirtmektedir. Viicut kitle indeksi (BMI) biiylik olan deneklerde diz eklemi momenti
belirgin bir sekilde yiiksek ¢ikmaktadir.

Sekil 6. Deneklerin oturup kalkma hareketi esnasindaki diz eklemi momentleri. D; denek.
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Bu ¢alismada boliim 2.4°te bahsedilen 10 adet denekten elde edilen verilerin %10 validasyon verisi,
kalan verinin %15’1 test olarak kullanilmistir. Test verisi lizerinde yapilan ¢alismanin ¢iktilari
ortalama kare hata yontemi ile kiyaslanmis olup basari oranlar1 Tablo 2 ‘de gdsterilmistir. Yeni
gelistirilen aga¢ tabanli XGB ve LightGBM algoritmalari tahmin basarisinin,
yontemlerden olan DR ve DVM’ye gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Derin YSA, RO ve
PR algoritmalarindan elde edilen basari oranlarinin makul oldugu anlasilmaktadir.

Tablo 2. Kullanilan algoritmalarin test verisi iizerindeki basari sonuglari

geleneksel

DR

DVM

PR

RO

XGB

LGM

YSA

% 75.005

% 71.589

% 83.459

% 85.086

% 94.079

% 89.542

% 82.089

Tablo 3’de farkli makine dgrenmesi algoritmalarinin diz eklemi momentini tahminine yonelik
sonuclar1 yer almaktadir. Veri bazinda inceleme yapildiginda XGB algoritmasinin en yiiksek basari
oranina, DVM ve DR algoritmalarmin ise en diislik basar1 oranina sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 3. Model tahminlerinin gergek degerlerle karsilagtirilmasi

Sira Diz (Nm) | DR DVM RO XGB LGM PR YSA

0 -143,322 | -171,376 | -153,558 | -132,144 | -153,666 | -145,054 | -173,492 | -179,019
1 -103,512 | -106,643 | -111,418 | -98,2856 | -114,718 | -117,495 | -115,157 | -105,663
2 -154,404 | -178,982 | -159,699 | -173,681 | -167,37 -169,532 | -175,392 | -170,497
3 -116,616 | -104,555 | -109,916 | -121,725 | -116,698 | -127911 | -124,294 | -107,337
4 -133,382 | -44,6633 | -55,05 -84,7604 | -99,6778 | -88,4348 | -75,7709 | -53,7508
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Sekil 7 ise diz eklemi momenti gergek degerleri ile farkli algoritmalar tarafindan hesaplanan
moment degerlerinin dagilimin1 gostermektedir. Burada acik renkli noktalar gercek moment
degerinin, koyu renkli noktalar ise makine Ogrenmesi algoritmalari tarafindan tahmin edilen
degerleri gostermektedir. Grafiklerde dikey eksen diz eklemi momentini (Nm) yatay eksen ise
zaman verisini ifade etmektedir.
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Sekil 7. Ger¢ek moment degerlerinin model tahminlerine gore dagilimi

4. Tartisma

Veriler iizerinde modelleme calismas1 yapilmadan once yy eksenindeki atalet momenti verisi
cikartlmistir. xx ve yy eksenlerindeki atalet degerleri ayni1 oldugundan bu durum ¢oklu dogrusal
bagliliga sebep olmaktadir. Dolasiyla algoritmalarin 6grenme basaris1 diismektedir. Sekil 3°de
goriildiigi iizere 6grenme basarisindaki en biiytlik etki “a¢1” degiskenindedir.

Calisma kapsaminda yer alan denekler hem normal kilolu hem de asir1 kilolu kisilerden; hem uzun
boylu hem de kisa boylu kisilerden se¢ildiginden veriler arasinda biiyiik farkliliklar bulunmaktadir.
Oysaki literatiire bakildiginda yapay zeka teknikleri ile moment tahmininde benzer 6zellikte
katilimcilar secildigi goriilmektedir [11, 12]. Farkli kiitle ve atalet 6zelliklerine sahip kisiler
tizerinde yapilan bu ¢alismada baz1 algoritmalarin eklem momentlerini tahmin etmede daha diisiik
basartya sahip olmas1 beklenen bir durumdur. Ornegin 5 numarali denegin verileri ortalamadan
bliyiik orada sapmaktadir. Bu durum algoritmalarin basarisini diisiirmektedir. Bu sorun 5 numarali
denege benzer 6zelliklere sahip ilave denekler eklenerek veya korelasyonu “ag1” degiskeninden
daha yiiksek bir bagimsiz degisken ilave edilerek asilabilir.

Veri setinin diz eklemi moment dagilimin dogrusal bir sekilde ilerlememesi geleneksel yontemler
olan DR ve DVM algoritmasinin basar1 oranin diger algoritmalara gore diisiik kalmasina sebep
olmustur. YSA, XGB ve LGM algoritmalarinin basarist hiperparemetlerin validasyon veri setinde
tizerinde farkli sekillerde denenmesiyle arttirilabilir.
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5. Sonug¢

Bu c¢alismada diz eklemi momenti, kiitle ve atalet 6zelliklerine dayali veriler kullanilarak farkli
makine 0grenmesi algoritmalari ile tahmin edilmistir. Burada en yiiksek basar1 XGB algoritmasi
kullanilarak elde edilmistir. Oturup kalkma hareketinin analizine yonelik gelistirilen bu yontemler
ylirliyiis, Ust ekstremite, egzersiz vb. hareketlere de uyarlanabilir. Boylece farkli uygulamalar i¢in
gerekli eklem momentleri benzer sekilde tahmin edilebilir.
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