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OZET

ROBOTIK CERRAHI MATKAPLARDA GUC ANALIZI iLE MATKAP UCU
CIKIS TESPITI

Ahmet OZTURK
Yiiksek Lisans Tezi
Enerji Bilimi ve Teknolojisi Miihendisligi Anabilim Dah
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Yunis TORUN
2019, 75+xv sayfa

Ortopedik cerrahide gerceklestirilen kemik delme operasyonlarinda delme isleminin
basaris1 cerrahin duyu ve hislerine baghidir. Matkap ucunun kemikten ¢iktiktan sonra
ilerlemesi ile hastanin hayati organlarina zarar verme olasilig1 vardir. Elektrik
makinelerinde yiikten kaynaklanan degisiklikler sistem dinamigini degistirerek
tikketmis oldugu elektriksel giigte degisimlere neden olur. Boylelikle yiik
momentindeki degisiklikler gii¢ analizi ile anlik gdzlemlenebilir. Bu motivasyon ile
bu tez calismasinda gii¢ analizi ile matkap ucu ¢ikisini tespit etmek hedeflenmistir.
Ortopedik cerrahide kemik delme operasyonlarinda kullanilan medikal matkaplarin
Ozelliklerini tagiyan dogru akim motorlu bir matkabin parametreleri Lineer Olmayan
En Kiigiik Kareler Yontemi ile tahmin edilmis ve Genetik Algoritma Sezgisel
Eniyileme Yontemi kullanilarak %40 oraninda iyilestirilme gergeklestirilmistir.
Olusturulan matematiksel model kullanilarak Oransal-Integral, Dogrusal Kuadratik
Regiilator ve Model Ongoriilii Kontrol yéntemleri tasarimlari yapilmistir. Tasarlanan
kontrol yontemleri ve deney diizenegi ile Kontrplak-Polistiren-Kontrplak ve koyun
uyluk kemikleri delinmis, akim, gerilim, gii¢, kuvvet, ilerleme hizi1 ve donme hizi
verileri kaydedilmistir. Kaydedilen veriler ile K-En Yakin Komsu ve Topluluk
Smiflandiricilar egitilmis ve test edilmistir. Testler sonucunda koyun uyluk
kemiginde kuvvet verisi kullanilmadan en iyi sonu¢ Oransal-Integral ve K-En yakin
Komsu Smiflandirict ile maksimum 1,0179 mm ve 0,0179 saniyede matkap ucu
atilim tespiti yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ortopedik Cerrahi Matkap, Giic Analizi, Robotik Cerrahi,
Matkap Ucu Cikis1 Tespiti, Matkap Ucu Durum Siniflandirma.
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ABSTRACT

BREAKTHROUGH DETECTION BASED ON POWER ANALYSIS IN
ROBOTIC SURGICAL DRILLS

Ahmet OZTURK
Master of Science Thesis
Department of Energy Science and Technology Engineering
Supervisor: Dr. Yunis TORUN
2019, 75+xv pages

The success of the drilling process in bone drilling operations in orthopedic surgery
depends on the senses and feelings of the surgeon. There is a possibility of damaging
the vital organs of the patient in the situation of go forward after the drill bit goes out
of the bone. The load changes in electrical machines change the system dynamics
and cause change consuming electrical power patterns. Therefore, change in load
moment can be observed by power analysis instantaneously. It is aimed to detect drill
bit states by power analysis in this thesis with this motivation. The parameters a
direct-current drill motor which imitates characteristics of orthopedic drill used in
bone drilling operations were estimated by the Nonlinear Least Squares method and
the estimates were improved by the Genetic Algorithm correction. Proportional-
Integral, Linear Quadratic Regulator and Model Predictive Control methods were
designed and control parameters were determined by using the mathematical models
and parameters. Plywood Polystyrene Plywood and sheep thigh bones were drilled
with the designed control methods while current, voltage, power, force, feed rate and
rotational speed data were recorded via constructed experimental setup. K-Nearest
Neighbor and Ensemble Classifiers have been trained and tested with the recorded
data. As a result of the tests, the best results were obtained using the Proportional-
Integral and K-Nearest Neighbor Classifier without force signal that breakthrough

drill bit detection performance is observed as 1,0179 mm and 0,0179 seconds.

Keywords: Orthopedic Surgical Drill, Power Analysis, Robotic Surgery,
Breakthrough Detection, Drill Bit State Classification.
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1. GIRIS

Ortopedik cerrahi operasyonlarda operasyon basarisi hastanin sagligi ve iyilesmesi
icin ¢ok oOnemlidir. Cerrahi operasyonlarin basarisi cerrahin beceri, tecriibe ve
sezgilerine baghidir [1]. Insan faktdrii nedeni ile her cerrahin hata yapma olasilig
bulunmaktadir. Bu nedenle teknolojinin gelismesi ile birlikte robotik sistemler
yiiksek operasyon hassasiyeti, daha hizli hastaya miidahale, daha giivenli ameliyat
ortam1 ve daha iyi ergonomi sartlar1 gibi birgok fayda saglamasi nedeni ile bir¢ok
cerrah tarafindan uygulanmaktadir [2]. Giiniimiizde robotik cerrahi sistemler {i¢ ana

grupta asagidaki sekilde incelenebilir [3];
» Aktif Sistemler
» Semi Aktif Sistemler
» Master Slave Sistemler

Aktif Sistemler, cerrahin gozetimi altinda otonom bir sekilde operasyonu
gerceklestiren sistemlerdir. Kendi karar verme mekanizmalar1 vardir. ROBODOC

[4], Probot [5] ve PAKY [6] bu sistemlerin en bilindiklerindendir.

Semi Aktif Sistemler, hem cerrahin yonlendirmesi hem de otonom karar verme
mekanizmalar1 ile operasyonu gerceklestiren sistemlerdir. Master Slave Sistemler,
giinimiizde oldukga fazla tercih edilen ve kullanilan sistemlerdir. Bu sistemlerde
robotik sistem tamamen cerrahin yonlendirmesi ve kontroliine bagl olarak c¢aligir.
Boylelikle biitiin karar mekanizmasi1 cerraha birakilir ve robot bu operasyonda

hassasiyet konusunda cerraha katki saglar [7].

Sekil 1.1 da Vinci S robotik sistem [7]



Master Slave Sistemler arasinda en ¢ok kullanilan sistem olan da Vinci S robotik

sistemi belirtilmistir (Sekil 1.1).

Ortopedide kullanilan Bilgisayar Destekli Ortopedik Cerrahi sistemleri ise yaklasik
yirmi bes yil dnce tanitilmistir [8,9]. Bilgisayar Destekli Ortopedik Cerrahi ii¢ ana
bilesenden olusur; tedavide kullanilacak ortopedik cihaz (Matkap vb.), sanal bir
nesne (Tedavi edilecek kemik, bdlge vb. goriintiiler) ve bu iki sistemi birbirine
baglayarak yonlendiren bir sistem [10]. Hastanin tedavi edilecegi bdlgenin ii¢
boyutlu goriintiisii aliarak tedavi planlanir ve bu sistem ile cerrah yonlendirilerek
tedavi dogrulugu ve basaris1 artirilmig olur. Sistem oldukga basarilt ve performansl

olmasina ragmen teknolojisi nedeni ile maliyetli bir yontemdir.

Ortopedik cerrahide kemik kirig1 tedavisinde genellikle kirik parcalarin asil
pozisyonlarina getirilmesi ve iyilesme gerceklesene kadar hareketsiz halde kalmasi
amaclanmaktadir [11]. Kirik kemiklerin asil pozisyonlarina getirilip sabitlenmesi igin
ise ameliyat esnasinda ¢ivi, plak, vida ya da tel gibi implantlar kullanilmaktadir
[12,13]. Bu implantlar ortopedik matkaplar ile kemikte agilan deliklere
yerlestirilmektedir [14]. Delme islemi sirasinda cerrah, matkap ucunun kemikten
¢iktiktan sonra damar, kas, tendon ve sinirlere zarar vermemesi igin beceri, tecriibe
ve sezgilerini kullanarak matkabin donmesini ve ilerlemesini durdurmaya calisir.
Matkap ucunun kemikten c¢iktiktan sonra ilerlemesi ve donmeye devam etmesi bu
dokulara zarar vererek ortopedik cerrahide hayati ve istenmeyen durumlari
olusturmaktadir. Giincel literatiirde matkap ucunun ikinci kortikalden ¢ikmasi kemik

atilim1 (Breakthrough) olarak adlandirilmaktadir [15].
1.1  Kemik Yapisi ve Delme islemi

Kemik yapis1 goriildiigii gibi kortikal kemik ve silingerimsi dokudan olugmaktadir
(Sekil 1.2). Kortikal kemik yiiksek yogunlukta sert bir dokuya slingerimsi kemik ise
kortikal kemige gore daha az yogunluga sahip bir dokuya sahiptir [16]. Kemik delme
islemi goriildiigii tizere kemige dik bir sekilde matkap ucunun donerek ilerlemesi ile
gerceklesir (Sekil 1.2). Calismamizda oldugu gibi basit bir sekilde tanimlamak
gerekirse delme yolu sirasi ile ilk kortikal duvara giris, ilk kortikalden ¢ikas,
stingerimsi doku, ikinci kortikal duvara giris ve son olarak ikinci kortikalden ¢ikis
olarak 5 durumda tanimlanmustir [17]. ikinci kortikalden ¢ikis kemik atilimi olarak

tanimlanmistir. Delme isleminin hayati organlara zarar vermemesi ig¢in kabul



edilebilir kemik atilim1 hatast 1-2 mm arasindadir [18]. Kemik atilim1 hatast 1-2 mm
olmasina ragmen el ile yapilan bikortikal delme islemlerinde ortalama hata 6.31 mm

olarak bildirilmistir [19].

Kortikal ~———u

B N e N S QQ\\\‘\ R IR

Siingerimsi
Doku

R
—N Kemik Atlimi

Sekil 1.2 Kemik yapisi

Kortikal —

1.2 Literatiir Taramasi

Brett ve ark. kemik delme islemi sirasinda atilim algilayabilen bir metot
onermislerdir. Onerilen metotta kuvvet bilgisinin ani degisimlerinin kemik atilimni
temsil ettigini savunmuslardir. Tespit algoritmasi i¢in kuvvet bilgisinin tlirev
Ozniteligini kullanmiglardir. Tirev bilgisi i¢in belirlenen bir sinir deger ile atilim
tespitini gergeklestirmislerdir [20]. Yeh-Liang H. ve ark. Bulanik Mantik Kontrol ile
dalma hizim1 kontrol ederek matkabin tiikketmis oldugu akimi analiz ederek atilim
algilayabilen modiiler otomatik bir cerrahi matkap tasarlamislardir. Insan kafa tas1 ile
yapilan farkli ilerleme hizlarinda toplam 25 delme sonucunda 2 mm’nin altinda
kemik atilimi tespiti yaptiklarini ¢alismalarinda gdstermislerdir [21]. Lee ve ark. bir
delme operasyonunda kuvvet kontrolii ile matkap motorunun momentinin ve ilerleme
hizin1 kontrol etmislerdir. Motor moment kontroliinde referans moment degeri,
istenilen kuvvet referans degeri ve matkap yar1 ¢apina gore hesaplamiglardir. Itme
kuvveti, ilerleme hiz1 ve belirlenen sinir deger ile atilim agilayan bir algoritma
gelistirmislerdir. Onerilen yontemi, domuz kemiklerinin delinmesiyle deneysel
olarak dogrulamiglardir [22]. Lee ve Shih kemik atiliminmi algilayan ve hayati
organlara zarar vermeden otonom olarak ¢alisan bir robot tasarlamislardir. Onerilen
robotik sistemde robot pozisyon kontrolii i¢in bir Bulanik Kontrol ve ilerleme hizi
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algoritmasini, delme momenti, ilerleme hiz1 ve itme kuvveti verileri ve verilerdeki
degisiklikler ile tasarlamislardir. Onerilen teknigi, domuz kemikleri delinerek
dogrulamiglardir [23]. George ve ark. ortopedide delme islemlerin daha giivenli hale
getirme kaygisi ile ortopedik bir matkap tasarlamislardir. Tasarlanan matkabin kemik
atilmini algilayabilir yetenekte oldugunu savunmuglardir. Delme islemi sirasinda
ortaya ¢ikan kuvvet degeri ile kemik atiliminin algilanmasi i¢in bir algoritma
gelistirmiglerdir. Tanimlama i¢in nesnelerin manipiilasyon 6zellikleri ve kullanilan
matkap ucu parametreleri ile sinir degerin belirlendigini belirtmislerdir. Kemik
atilmint algilayan ve delme sirasinda delme verilerini aktarabilen bir matkap
gelistirmislerdir [24]. Shen Peng ve ark. el ile kemik oyma operasyonu i¢in akim,
gerilim ve kuvvet sensor flizyonu ile modifiye edilmis bir ortopedik matkap
gelistirmiglerdir. Akim sensorii ile moment tahmini yapmis, gerilim ve kuvvet
verileri ile Yapay Sinir A1 (YSA) egiterek delme durumlarini tespit etmislerdir.
Normal sondaj, matkap ucu kaymasi, kemik doku duvarindan ¢ikma, pamuklu bir
yaptya dolagsma gibi durumlar1 belirlemislerdir. Ortalama yiizdeler normal sondajda
%72.625, matkap ucu kaymasinda %68.575, kemik doku duvarindan c¢ikmada
%70,5, pamuklu bir yapiya dolasmada %81,3 orani ile durum tahmini yapmislardir.
Gelistirilen sistem ile matkabin durdurulma siiresini 0,2 saniye ile 0,3 saniye arasinda
hesaplamislardir [25]. Haiyang Jin ve ark. spinal cerrahi i¢in gelistirmis olduklar1
robot i¢in glivenli kontrol algoritmasi gelistirmislerdir. Gelistirilen algoritma ile
delme isleminde en 6nemli ve kritik durum olan kemik atilimi1 durumunu tespit etme
ve sistemi durdurmayr hedeflemislerdir. Calismada matkap ucu ve matkabin
kemikten ¢ikis yiizeyi arasindaki mesafeyi, kuvvet ve delme derinligi kullanilarak
formiilize etmislerdir. Algoritma parametre tanimlamalar i¢in En Kiiciik Karelerle
Esitleme Yontemi kullanmislardir. Olusturulan algoritma ile kuvvet sinyalinin farkli
bir 6zelligi ¢ikarilarak sistem giivenligini artirmislardir [26]. Jin ve ark. kuvvet ve
optik takip sistemini birlestirerek kemik delme sirasinda olusan delme durumlarin
tespit edebilen ve dogru pozisyonda delme islemi gergeklestirip gergeklestirmedigini
denetleyen bir sistem gelistirmiglerdir. Delme durumlarini algilamak i¢in kuvvet
bilgisinin ortalama genligi, kisa zamanli enerjisi, gradyani ve enerji gradyanlari
bilgilerini 06zellik olarak kullanmiglardir. Delme deneyleri sonucunda c¢ikarilan
Ozelliklerin delme durumlarima gore sinirlar1 olusturmuslardir. Daha once alinmig
kemik goriintiisii ile kemik kalimhigimi 6lgmiis ve yine bu goriintii ve optik takip
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ile olusturulan ozellikler ve optik goriintiileme ile olusturulan ozelliklerin hibriti
sonucunda delme durumlarini ve bu durumlara karst durma pozisyonu
belirlemislerdir. Gelistirilen sistem ile delme isleminin giivenligini artirdiklarmi
savunmuglardir [27]. Kotev ve ark. kemik atilimin1 6nleyen ODRO adinda el tipi bir
medikal matkap tasarlamiglardir. Tasarlanan matkap 6n ayar mod ve 6n ayarsiz mod
olmak iizere iki modda ¢alismaktadir. On ayarsiz modda matkap ucu kemik iligi veya
dokuya gectiginde durma islemini gergeklestirir. On ayarli modda ise belirlenen
kemik kalinligi kadar delme islemini gergeklestirir, matkab1 durur ve kemikten ¢ikar.
Gelistirilen sistemde zaman, lineer hiz, matkap hizi, kuvvet direnci, atilim mesafesi
ve sicaklik verilerini goriintiilenebilir hale getirmislerdir [28]. Haiyang Jin ve ark.
pedikiil vida yerlestirme ameliyatina yardimci olmak ig¢in bir Robotik Omurga
Cerrahi Sistemi (RSSS) oOnerilmislerdir. Gelistirilen RSSS’i yergekimi etkilerini
dengeleyebilir ve omurga cerrahisinin gereksinimlerine daha iyi uyum saglayabilir
hale getirmislerdir. Medikal matkapta matkap ucu atilimi1 algilama iglemi icin kuvvet
sensOrii kullanarak gergek zamanli bir algoritma gelistirmiglerdir. Algoritmada
Ozellik olarak alinan kuvvet sinyalinin ortalama degeri ve ortalama genlik degerlerini
kullanmiglardir. Algoritma ile baslangic, dis kortikal, siingerimsi, gecis ve i¢ kortikal
durumlar1 dahil olmak iizere bes durum tanimlamislardir. Ortalama 2mm hata ile
atitlim algilamay1 ve delme islemini durdurmay1 basarmislardir. [29]. JuEun Lee ve
ark. kemik delme sirasinda olusan itme kuvvetleri ve momentleri tahmini ig¢in
mekanik bir model sunmuslardir. Model, belirli bir enerji formiilasyonu yoluyla
deneysel olarak malzeme ve siirtiinme 6zelliklerini yakalarken, radyal olarak degisen
matkap ucu geometrisini ve kesme kosullarin1 analitik olarak birlestirmistir. Farkli
ilerleme hizlart ve matkap donme hizlart altinda dogrulama testleri
gergeklestirmislerdir. Olusturulan modelin, uygun sondaj kosullarin1 segmek, robotik
ameliyatlarda yardimci olmak ve en uygun ortopedik matkap uglarini tasarlamak igin
kullanilabilecegini 6nermislerdir [30]. Mohd Hazny Aziz ve ark. ortopedik cerrahide
delme operasyonu sirasinda kemik atilimini algilayabilen ve algilandiktan sonra
delme islemini durdurup matkabin giivenli bir konuma gitmesini saglayan kuvvet
kontrol tabanli bir algoritma tasarlamiglardir. Kemik atilim tespitini, uygulanan
kuvvetteki degisimlerden tespit etmiglerdir [31]. Yu Dai ve ark. kemik delme islemi
esnasinda yumusak dokulara gelebilecek olasi zararlar1 6nlemek i¢in empedans
Olctim tabanli bir kemik atilimi tespiti yontemi gelistirmislerdir. Yontem ile
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matkap ucu arasindaki empedansi Olgerek empedansin belirlenen sinir degerini
gecmesi ile kemik atilimii algilamislardir. Onerilen yontem ile yapilan deneysel
caligmalar sonucunda yontemin giivenli ve dogru bir sekilde kemik atilim1 algilama
yetisine sahip oldugunu savunmuslardir [32]. Kotev ve ark. daha once tasarladiklari
kemik delme prosesinde atilimi algilayan ve cerraha yardimci olan ODRO adh
robotu modifiye ederek gelistirmiglerdir. Gelistirilen robot dnceki robottan daha hafif
ve daha kiiciik olmasi i¢in dogrusal hareket modiilii degistirilmistir. Gelistirilen
matkap onceki robot ODRO'ya (350 mm) gore daha kii¢iik bir boyuta (210 mm)
indirilmistir. Caligma alan1 6nceki robota (105mm) gore daha uzun hale getirilmistir
(120 mm) [2]. Inaki Diaz ve ark. kemik atilimini algilamak i¢in bir metot ve bu
metoda dayanan bir prototip matkap gelistirilmistir. Gelistirilen sistemde referans
konum ile gercek konum arasindaki fark olan konum hatasini kullanmislardir.
Konum hatasindaki ani degisimler kemik atilimimi temsil etmektedir. Deneyler
sonucunda gelistirilen metot daha dnce yapilan kuvvet tabanli algilama sistemlerine
ve deney sirasinda alinan kuvvet verilerindeki degisime gore daha erken kemik
atitlim tespiti yapabildiklerini savunmuglardir [33]. Yu Dai ve ark. kemik delme
operasyonlarda islemin giivenligini artirmak icin matkabin iiretmis oldugu ses
sinyallerini mikrofon ile algilayarak Dalgacik Doniistimii Metodu ile dontiistiirerek
matkap ucunun kemigin hangi bolimiinde oldugunu tespit edebilen bir sistem
gelistirmiglerdir [34]. Markus ve ark. ortopedik cerrahide delme islemlerinde
cerrahlara destek olmas1 i¢in optik takip sistemli ve kuvvet sensorlii bir sistem
onermislerdir. Onerilen sistemde ucuz maliyet ve 0-20N &l¢iim araligina sahip yeni
bir kuvvet sensorii tasarlamis ve gelistirmislerdir. Deneyler sonucunda tasarlanan
kuvvet sensoriinden alinan kuvvet bilgisinin atilim algilamak icin yeterli oldugunu
savunmuslardir [35]. Yu Sun ve ark. Robotik Ortopedik Cerrahi Sistemi’nin delme
durumunu gergek zamanl olarak tanimlamak icin, ses sinyallerine dayali bir durum
tanima yontemi gelistirmislerdir. Ses sinyallerinin Gii¢ Spektral Yogunlugu analizi
sonucu uygun bir frekans bandi belirlemislerdir. Kemik durumu tanimlama igin tistel
Ortalama Genlik ve Hurst Ussii ile segilen frekans bandindaki ses sinyallerinin enerji
ozelliklerini kullanmiglardir. Gelistirilen kemik durumu tanimlama algoritmasi ile
yapilan deneylerde ikinci kortikal ¢ikisindan 2.13mm ile 1.22mm Once sistemin
durdugunu gostermislerdir [36]. Michael Mayer ve ark. delme islemi sirasinda
cerrahin bir ekran vasitast ile matkabin ¢ekmis oldugu akimi goézlemleyerek ¢ikis
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cekmis oldugu akim sinyali ekrana 40 milisaniyede bir yansitilmig ve sinyal
giiriiltiisiinii azaltmak i¢in Kalman Filtre kullanmiglardir. Gelistirilen sistemin kemik
atitlimi tahmininde cerraha yardimci olabilecegini savunmuslardir [1]. Wei Tian ve
ark. spinal cerrahi i¢in kuvvet ve goriintii bilgileri ile sondaj durumunu otomatik
olarak algilayabilen ve potansiyel kortikal penetrasyonunu durdurabilen bir cerrahi
robot sunmuslardir. Kuvvet verisinin ortalama degeri ve tlirevini alarak hibrit bir
ozellik ¢ikarmiglardir. Bu ozellikler ile delme durumlarini belirlemislerdir. Dogru
yerin delinmesi ve yine atilim algilamak i¢in navigasyon ve optik takip sistemi
kullanmiglardir [37]. Zahari ve ark. ortopedi cerrahlarinin robot kullanarak hasta
kemigini delmelerini ve kemik delme esnasinda kemik atilimini otomatik olarak
tespit edebilen bir sistem Onermislerdir. Onerilen sistemde kuvvet sinyalindeki
giirtiltilerin azaltilmasi1 i¢in Algak Gegiren Filtre kullanmiglardir. Delme islemi
yapilmadan onceki kuvvet bilgisi sinir deger olarak kabul edilerek sinir degerine gore
kemik atilimi algilama yapmislardir. Sistem koyun kemigi iizerinde test edilmistir.
Delme isleminin kalitesini iyilestirmek i¢in, kemik delme isleminin bir robot
tarafindan idare edilebilecegini savunmuslardir [38]. Wendong ve ark. otomatik ve
manuel matkaplar ile sigir kortikal kemigi delme isleminde kuvvet, moment ve
delme islemi durumlarini incelemiglerdir. Manuel delme isleminde normal sarjli bir
el matkabi, otomatik delme isleminde ise bir CNC kullanmiglardir. Calismada delme
hizi, ilerleme hizi ve matkap ucu ¢apmin kuvvet ve moment iizerindeki etkilerini
incelemislerdir. Otomatik delmenin manuel delmeye gore %30-60 daha az zaman
aldigini ve daha az titresim olustugunu belirtmislerdir. Otomatik delmede maksimum
ve ortalama kuvvet arasindaki sapma 5N, manuel delmede ise 25N oldugunu
belirtmislerdir. Sonu¢ olarak otomatik metodun delme kuvveti, moment ve kemik
delme isleminde 6nemli avantajlara sahip oldugunu savunmuslardir [39]. Azeddien
Kinsheel, bir robot kolun delme islemi i¢in hibrit Kuvvet-Pozisyon Kontrolciisii
(HPF) tasarim adimlarint ve uygulama sonuglarin1 sunmustur. HFP kontroliinde,
pozisyonu kontrol dongiisiinde ileriye dogru konum kontrolii ve ¢ok asamali Sonsuz
Darbe Cevapli Filtre ile birlestirilmis Oransal Tiirevsel Kontrol (PD Kontrol)
kullanmiglardir. Kuvvet kontroliinde kararli hiz kuvvet kontrol semas1 kullanilmistir.
Sistemin performansini K-flop tabanli kontrolcii ile CRS robot kolu iizerinde
deneysel olarak test etmislerdir. Manuel delmeye gore pozisyon hatasint %45
azaltmiglardir. Pozisyon hatas1 ve kuvvet kontrolii acisindan elde edilen sonuglar,
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delme uygulamalari i¢in verimli bir sekilde kullanilabilecegini onermislerdir [40].
Haiyang ve ark. omurga operasyonlarinda Robotik Spinal Cerrahi Sistem i¢in kemik
dokusu arasindaki gec¢is durumlarini algilayabilen ger¢cek zamanli bir kontrol
yontemi Onermislerdir. Durumlarmi tanimlamak i¢in ses ve moment sinyallerini
kullanmiglardir. Kisa siireli ortalama delme momenti ve genligi, bir referans moment
olusturmak ve delme durumlarini siniflandirmak i¢in kullanilmistir. Caligmada
Destek Vektor Makine 6grenmesi modelini olusturmak i¢in ses sinyalinin Mel-
Frakansi hiicre katsayilar1 6zelligini kullanmislardir. Durum siniflandirmada %67,29
ile %81,88 arasinda basar1 orami belirtmislerdir [41]. Haiyang ve ark. delme
islemindeki itme kuvveti, Micro-CT goriintiileri ile alinmis dogru bir 3D kemik
modeli ile modellemislerdir. Kemik dokularinin direnci ve esnekligi goz oOniinde
bulundurularak itme kuvvetinin teorik modellemesi yapilistir. Teorik modelin
parametreleri En Kiiclik Kareler Yontemi ile parametre tanimlama yapmislardir.
Delme durum tanimayi desteklemek icin birinci ve ikinci kortikallerdeki tepe
kuvvetleri, siingersi tabakadaki ortalama kuvvet ve her tabakanin kalinlig
kullanilmistir. Belirlenen parametreler sonucunda kemik atilimini tespit edebilen ve
sistemi durduran bir sistem tasarlamiglardir [42]. Koyo ve ark. kemik yogunlugunun
nicel bir degerlendirme yontemi olarak kullanilan CT degerini tahmin edebilen bir
yontem gelistirmislerdir. Kesme degeri ile CT degeri arasindaki iliskinin
modellenmesiyle CT degerini tahmin etmek i¢in bir yontem Onermislerdir. Kesme
kuvvetini, dogrusal motorun itme kuvveti ve motor momenti ile hesaplamislardir.
Deneyler cerrahin ilerleme komutunu verdigi ana robot ve delme islemini
gergeklestiren ikinci bagimli robot olmak {izere gelistirilen iki robot ile yapilmstir.
Deneyler sonucunda, CT degeri tahmin hatasi £ 91 HU oldugunu ve tahmin
dogrulugunun % 84 oldugunu gostermislerdir [43]. Amrinder P. S. ve Manu S.
lamine kompozitlerin sondaji sirasinda olusan hasarlar1 6nlemek i¢in bir sistem
onermislerdir. Lamine kompoziti farkli hizlarda delerek alman hiz ve kuvvet
verilerini MATLAB System Identification’t kullanarak birinci dereceden bir
matematiksel model elde etmislerdir. Tanimlanan modeli kullanarak Oransal-
Integral-Tiirevsel (Proportional Integral Derivative (PID)) ile kuvvet kontrolii
yapmiglardir. PID parametrelerini Simulink’de Ziegler-Nichols Yontemi ile
olusturmuslardir. PID ile kontrol edilen delme isleminin sabit hizda delme islemine
gore olusan hasar1 6nlemede daha performansl oldugunu savunmuslardir [44]. Lin
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onermislerdir. Onerilen algoritmada alman kuvvet bilgisinin Dalgacik Doniisiimii
alimmistir. Donilisiim sonucunda atilim algilamak i¢in sinirlar Modulus Maxima
Yontemi kullanilmistir. Deneylerde algoritma ile delinen domuz kemiginde atilimlar
algilanip sistem durdurulmus. Sistem durduktan sonra delme yolu sonunda ¢ok ince
bir kemik tabakasi kalmistir [45]. Vijayabaskar ve ark. iki robot kullanarak yanlis
hizalamanin 6niine gecen bir sistem tasarlamislardir. Robotlardan biri kemigi digeri
ise matkab1 tutmaktadir. Hizalamanin dogrulugunu saglamak i¢in pozisyon kontrol
ve uygulanan kuvvetlerin belirlenen kuvvet araliklarinda tutularak hizalamanin
yapilmasi i¢in kuvvet kontrol kullanmiglardir. Onerilen yontem ile kemik kavrama
robotu, delme eksenindeki her yanlis hizalama durumunda matkap ucunu ideal
hizalamaya geri dondiirmeyi basarmislardir [46]. Haiyang ve ark. spinal cerrahide
ameliyat basarisini ve giivenligini artirmak i¢in bir sistem gelistirmistirler.
Gelistirilen sistemde robot hareketlerini sinirlamak i¢in Rehberlik Sanal Armatiirler
(GVF) ve Yasak Bolge Sanal Armatiirleri (FRVF) kullanilmistir. Cerrahi robotun
sinirlanan bolgeleri gegmesini ve hastanin viicuduna zarar vermesini onlemek i¢in
Soniimleme Bolgesinde Sanal Armatiirler (DRVF) kullanmiglardir. Robotik delme
isleminde kemikten atilimi algilamak i¢in kuvvet bilgisinin ortalama degerini ve
ortalama degerin bir once deger ile farki Oznitelik olarak kullanilmistir. Deneyler
sonucunda maksimum 0.86 mm minimum 0.55 mm kemik kalinlig1 birakarak
sistemin durdurulmasi saglanmistir [47]. Guan ve ark. Robotik Ortopedik Cerrahi
Sisteminin delme durumunu gergek zamanli olarak saptamasi i¢in, ses sinyallerine
dayali bir durum tanima yontemi gelistirmislerdir. Ses sinyallerinin Gii¢ Spektral
Yogunlugu analizi sonucu uygun bir frekans bandi belirlemislerdir. Kemik durumu
tanimlama icin iistel Ortalama Genlik ve Hurst Ussii ile secilen frekans bandindaki
ses sinyallerinin enerji ozelliklerini kullanmiglardir. Gelistirilen kemik durumu
tanimlama algoritmasi ile yap1 deneylerde ikinci kortikal ¢ikisindan 2.13 mm ile 1.22
mm Once sistemin durdugunu gostermislerdir [48]. Ying ve ark. pedikiil vida
yerlestirme ameliyatina yardimci olmak i¢in bir Robotik Omurga Cerrahi Sistemi
(RSSS) onermislerdir. Gelistirilen RSSS ile yercekimi etkilerini dengeleyebilir ve
omurga cerrahisinin gereksinimlerine daha iyi uyum saglayabilir hale getirmislerdir.
Medikal matkapta atilim algilama islemi i¢in kuvvet sensorii kullanarak gercek
zamanl bir algoritma gelistirmislerdir. Algoritmada 6zellik olarak alinan kuvvet
sinyalinin ortalama degeri ve ortalama genlik degerlerini kullanmiglardir. Algoritma
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tizere bes durum tanimlamislardir. Ortalama 2 mm hata ile atilim algilama ve islemi
durdurmay1 basarmiglardir [29]. Min Yang ve ark. medikal cerrahi operasyonlarinda
kemik delme ekipmanlarindaki gelismeler ve patentler hakkinda yapmis olduklari
caligmada kemik delme isleminde otomatik durma kabiliyetine sahip iki patent
sunmuglardir. Sunulan her iki patent otomatik durma kabiliyetine sahip olmalara
ragmen kuvvet ve moment sensorleri kullanmislardir. Bu sensdrler beraberinde
maliyet, cithaza montaj ve bakim onarim zorlugu getirecegini 6nermislerdir [49]. Osa
ve ark. kemik atilimi algilayan, el tipi bir kemik kesme aleti sistemi sunmuslardir.
Matkabin ¢ekmis oldugu akim, gerilim ve cerrahin el hareketlerini algilamak i¢in
ivme sensorli kullanmislardir. Sensdlerden alinan veriler ile Destek Vektor Makinesi
(Support Vector Machine (SVM))'1 egitmislerdir. SVM ile kemik atilimini algilayan
bir sistem gelistirmislerdir. Sistemde kesiyor ve kesmiyor olarak iki durum
belirtmislerdir. Kesiyor durumunda %100, kesmiyor durumunda %99,4 basari
oranma ulastiklarmi gostermislerdir. Onerilen ydntemin matkap ve testerelerde
kolaylikla uygulana bilecegini savunmuslardir [50]. Yunqing Li ve ark. kulak
cerrahisinde frezeleme islemi i¢in pamuklu dokulara dolanma ve kemik atilimini
algilayan bir yontem 6nermislerdir. Onerilen ydntemde frezeleme islemi sirasinda
akim ve 2 eksen kuvvet bilgileri alinmistir. Radyal kuvvet ile akim arasinda
matematiksel bir iliski kurmuglardir. Kurulan iligskideki degisken ¢arpandaki
degisimler ve belirlenen smir degerler ile durum algilama islemini yapmislardir.
Yapmis olduklar1 deneyler sonucunda kemik atilimi algilamada ortalama %93,
matkap ucunun pamuklu dokulara dolanmasi ortalama %92 basarim sagladiklarini
gostermiglerdir [51]. Yu Wang ve ark. ¢oklu sensor fiizyonu ile delme durumlarina
tanimlayan bir sistem Onermislerdir. Tanimlama isleminde Destek Vektor Makinesi
siniflandirma yontemi ve 6znitelik kiimesi olarak kuvvet ortalama degeri ve tiirevini,
akim ortalama degeri ve tlirevini, ilerleme hizi, donme hizi ve robot kol eksen
acilarin1 ve tiirevini kullanmiglardir. Sinmiflandirma sonucunda kortikal, kortikal
stingerimsi doku gegisi, siingerimsi doku ve neredeyse kortikalden ¢ikis olmak iizere
dort farkli sondaj durumu tanimlamiglardir. Delme durumlarindan en 6nemlisi olan
neredeyse kortikalden ¢ikis durumu %76,5 basarim ile tespit edilmistir [52]. Yu Dai
ve ark. omurga kazima operasyonlarinda islemin giivenligini artirmak i¢in kemik
modellerinin ¢ikarilarak, lazer titresim sensorii ile alinan titresim sinyallerin
Dalgacik Doniisiimii Metodu ile doniistiiriilerek, 1. 2. ve 3. harmonikleri tespit

ederek, bu tespitleri Yapay Sinir Agina girdi olarak kullanarak ve robot yardimi ile
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kazima igleminin kemigin neresinde oldugunu vertebra ve omurilik i¢in %100’e
kadar bitisik kemik yapist ve kas i¢in %80’e¢ kadar tespit edebilen bir sistem
gelistirmiglerdir [53]. Yu Dai ve ark. omurga kazima operasyonlarinda islemin
giivenligini artirmak i¢in kemik modellerinin ¢ikarilarak, lazer titresim sensorii ile
alian titresim sinyallerin Dalgacik Doniistimii Metodu ile dontistiiriilerek, harmonik
bilesenlerini tespit ederek ve robot ile kazima isleminin kemigin neresinde oldugunu
tespit edebilen bir sistem gelistirilmistir [54]. Fernando ve ark. kemik delme
islemlerinde déonme hizi, uygulanan kuvvet ve kemik yaslar1 arasindaki iligkileri
analiz etmek icin deneyler yapmislardir. Daha 6nce gelistirdikleri ortopedik matkap
ve CNC makinesi ile kemik delme deneyleri yapmislar. Sabit kemikte, sabit ilerleme
hizinda ve farkli donme hizlarinda yapilan deneyler sonucunda yiliksek donme
hizlarinda diisiik uygulama kuvveti, diisiik hizlarda yiliksek uygulama kuvveti
gerektigini savunmuslardir. Ayni ilerleme ve donme hizlarinda geng kemikte diisiik
kuvvet, yash kemikte yiiksek kuvvet ortaya ¢iktig1 deneyler sonucunda sunulmustur
[55]. Fernando ve ark. kemik delme islemlerinde donme hizi, uygulanan kuvvet ve
kemik yaslar1 arasindaki iligkileri analiz etmek i¢in deneyler yapmislardir. Daha 6nce
gelistirdikleri ortopedik matkap ve CNC makinesi ile kemik delme deneyleri
yapmuglardir. Sabit kemikte sabit ilerleme hizinda ve farkli donme hizlarinda yapilan
deneyler sonucunda yiiksek donme hizlarinda diisiik uygulama kuvveti, diisiik
hizlarda yiiksek uygulama kuvveti gerektigini savunmuslardir. Ayni ilerleme ve
donme hizlarinda geng¢ kemikte diisiik kuvvet, yash kemikte yiiksek kuvvet gerektigi
deneyler sonucunda gostermislerdir [56]. Yu Dai ve ark. kemik frezeleme islemi
sirasinda matkabin olusturdugu titresim sinyali ile dokular arasi gegisi algilayabilen
bir yontem gelistirmislerdir. Kemik frezeleme sirasinda matkap ucu kemigin son
noktasina yaklastifinda matkap titresiminin distiigiinii  savunmuglardir. Bu
motivasyon ile gercek frezeleme islemi sirasinda, matkabin titresim sinyallerini bir
ivmeodlcer ile kaydetmiglerdir. Doku arasi gecisi algilamak i¢in kaydedilen sinyalin,
Dalgacik Paket Doniisiimii ile ortaya c¢ikan sinyalin Dalgacik Enerjilerini
kullanmislardir. Onerilen yontem ve invitro domuz omurgalari ile yapilan frezeleme
deneyleri sonucunda matkap ucu kemik frezeleme smirina yaklastiginda Dalgacik
Enerjisinin azaldigint gostermislerdir. Boylelikle frezeleme robotunun frezeleme
sinir noktasindan 6nce beslenmeyi durdurabilecegini savunmuslardir [57]. Zhen
Deng ve ark. vertebral frezeleme icin Bulanik Mantik Kuvvet Kontrolii

tasarlamislardir. Sistem Bulanik Mantik ile kontrol parametrelerini gercek zamanl
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olarak hesaplayarak kuvvet kontrol parametrelerini ayarlamislardir. Ayrica giivenlik
amaciyla, vertebral lamina 6giitme isleminde enerji tiiketimine dayanan durum tespit
yontemi onermislerdir. Ug farkli frezeleme durumu tespit edebilen ve frezeleme
islemini durduran bir yontem gelistirmislerdir. Gelistirilen enerji tiiketimine dayanan
durum tespit yontemi deneyler ile frezeleme islemi sonucunda 2 mm’nin altinda bir
kemik kalinligi kaldigi sunulmustur [58]. Yu Dai ve ark. omurga kazima
operasyonlarinda iglemin giivenligini artirmak i¢in sert doku kazimasi isleminde
hayati dokuya zarar verme islemini ortadan kaldirmayi amacglar. Lazer titresim
sensOrii  ile alinan titresim sinyallerin Dalgacik Doniisiimii  Metodu ile
dondistiiriilerek, ivme sensorii kullanarak ikincil bir titresim sinyali olusturarak ve
robot yardimli operasyon ile operasyon sirasinda kemik yapisinin neresinde
oldugunu vertebra ve omurilik i¢cin %100, kemik yapis1 ve kas i¢in %100 basar1 ile
tespit edebilen bir sistem tasarlamislardir [59]. Lin ve ark. beyin cerrahisinde kemik
delme islemi sirasinda cerraha yardim saglayan bir robotik kol navigasyon sistemi
gelistirmiglerdir. Sistemin ti¢ boyutlu goriintiiler ile delme plani ve kemik delindikten
sonra otomatik durma kabiliyetine sahip oldugunu savunmuslardir. Kemikten ¢ikma
durumunu kuvvet sensoriinden gelen sinyal ve belirlenen smir degerler ile
belirlemislerdir. Robotik kolun 3D goriintiilerinden elde edilen ortalama
konumlandirma hatasinin 0,502 + 0,069 mm, otomatik ve manuel olarak planlanan
yollar arasindaki korelasyonun 0,975, otomatik olarak planlanan yollar ve riskli
bolgeler arasindaki ortalama mesafe hatasinin 0,279 + 0,401 mm, delme esnasinda
otomatik durdurma algoritmasinin % 0 oraninda hata yaptigin1 ve %70,53linlin
delinmeden durdurdugunu belirtmislerdir [60]. Zhirong ve Dragos kemiklerde mikro
delmede talas olusumu, kemik atilm derinligi ve kesme problemlerini
arastirmiglardir. Kemik atiliminda ses sinyalinin Dalgacik Doniisiimi 6zelligini
kullanmiglardir. S1gir kaburga kemigi ile yapmis olduklart deneyler sonucunda mikro
delme islemlerinde ses sinyalinin kullanilmasini kolay ve uygulanabilir bir
potansiyele sahip oldugunu savunmuslardir [61]. Fernando ve ark. admitans kuvvet
kontrol tabanli kemik atilimi algilayabilen bir medikal matkap tasarlamiglardir.
Tasarlanan sistemde belirlenen referans kuvvet ve ilerleme hizi degerleri ile kemik
delme islemini gerceklestirmektedir. Kemik atilimi algilama algoritmasinda pozisyon
hatas1 ve hatanin tiirev oOzelligini kullanmislardir. Yapmis olduklar1 deneyler
sonucunda sistemin ikinci kortikalden ¢ikmadan ortalama 1,3 mm o6nce durdugunu

gostermislerdir [62]. Zakeri ve ark. kemik delme islemi esnasinda ortaya g¢ikan
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seslerin kemik dokularimi1 siniflandirmak igin kullanilip kullanilamayacagini
arastirmak icin bir ¢aligma yapmislardir. Calismada alt1 sigir tibia kemiginin kortikal
ve slingerimsi dokularini1 delmis ve ortaya ¢ikan sesleri kaydetmislerdir. Kaydedilen
ses sinyallerinin her kemik katmani i¢in kisa siireli Fourier Dontistimii katsayilar1 ve
ortalamalarin1 6zellik olarak kullanmislardir. Elde edilen 6zellikleri Destek Vektor
Makinesi ile siniflandirmis ve kemik dokularini siniflandirmada maksimum %83
basar1 oranina ulastiklarin1 ¢alismalarinda gostermislerdir. Bdylelikle delme
esnasinda kemik dokularinin ses sinyali ile tespit edilebilecegini savunmuslardir
[63]. George ve ark. daha once gelistirmis olduklar1 ODRO adli otomatik delme
islemi gerceklestiren ortopedik robotu gelistirmislerdir. Robot boyutlarinin ve
agirliginin cerrahi gereksinimlerini miimkiin oldugunca kiigiik olacak sekilde yeni bir
mekanik yapi tasarimi 6nermislerdir. Yeni tasarimda, dogrusal aktiiatoriin ekseni ve
donme ekseni paralel hale getirilmistir. Kontrol sisteminde yeni bir mikro denetleyici
yeni bir lineer hareket siiriiclisii ve yeni bir kuvvet sensorii kullanilmistir.
Gelistirmeler ile daha az sinyal giiriiltiisli, daha iyi sinyal isleme ve robot agirliginda
%40 azalmaya neden olmuslardir [ 18]. Markus Hessinger ve ark. insan viicuduna gii¢
ve dogrulukla ilgili yardimci olan giyilebilir yedi eksen bir robotik sistem
gelistirmislerdir. Gelistirilen sistemin, kullanicinin hedef pozisyon dogrulugunu
arttirdigini  ve sondaj calismalar1 sirasinda sabit itme kuvveti sagladigim
savunmuslardir. Konum hatasini en aza indirmek i¢in eklem hizlarina bagli olarak,
bir ters kinematik algoritmasi kullanmislardir. Gelistirilen sistemde bulunan moment
sensoriileri ile kullanicinin hareket etme istegini algilamiglardir. Sabit itme kuvveti
ile pozisyon kontrollii delme islemi i¢in ise hibrit kuvvet pozisyon kontrolii
kullanmiglardir. Gelistirilen sistemin yapilan deneyler sonucunda maksimum 1,27
mm'lik bir pozisyon hatasi ve maksimum 1 N'luk bir kuvvet hatasi oldugu
sunulmustur [64]. Kais I. Abdul-lateef Al-Abdullah ve ark. mevcut literatiirde,
stingersi dokular icin kemik frezeleme konusunda bilgi eksikligi bulundugunu
savunmuglardir. Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak, siingerimsi 6zellikleri olan yapay
dokularda kemik frezelemesinin ger¢ek deneysel 6l¢iim verilerine dayanarak uygun
kuvvet ve sicaklik modellerini ¢ikarmislardir. Olusturulan modeller ilerleme hizi ve
matkap hiz1 sonucunda olusacak kuvvet ve sicakligi modeller. itme hizi ve matkap
hiz1 ile kuvvet arasindaki modelde 0,996 korelasyon katsayisina ulagsmislardir.
Olusturulan modellerin, ger¢cek zamanli kemik frezeleme optimizasyonu ve kontrolii

icin kullanigh oldugunu savunmuslardir [65]. Fengqing Guan ve ark. ortopedik
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robotlar icin ses sinyallerine dayanan bir kemik tabakasi tanima ydntemi
onermislerdir. Yontemde, delme islemi sirasinda toplanan ses sinyalinin Hizli
Fourier Doniisiimii ve frekans dagilim algoritmasi ile kemik delme durumunu
tanimlamas1 yapmislardir. Bu algoritma ¢iktilart ile Yapay Sinir Agini egitmislerdir.
Delme durumu dogrulugu %84,2 olarak belirtilmistir. Ses sinyallerinin kemik
tabakalarinin taninmasin oldukga basarili oldugunu savunmuslardir [48]. Kais ve ark.
robotik cerrahi i¢in kuvvet sensorii ile kemik frezeleme sirasinda farkli kemik
tabakalarin1 algilayabilen bir yontem gelistirmislerdir. Calismada daha 6nce yapilan
caligmalarda kemik tabakasi tanimlamada bir sinir deger kullanildigini ve bu simir
degerinin Onceden belirlendigini savunmuslardir. Gelistirdikleri sistemde farkli
dalma ve donme hizlan ile yapilan deneyler sonucunda alinan veriler kullanilarak
Yapay Sinir Aglar1 egitmisler. Egitim ¢iktis1 esik degeri olarak belirtilmistir.
Gelistirilen sistem ile kemik katmanlarini tanimada kuvvet sinir degerleri olusturulan
Yapay Sinir Agr modeli ile belirlediklerini ve tii¢ farkli kemik yogunlugunu
tanimlayabilen bir yontem gelistirdiklerini belirtmislerdir [66].

Giincel yaygn literatiir incelendiginde higbir ¢alismada maliyet ve montaj zorlugu
bulunan kuvvet sensorii kullanilmadan, hiz kontrolii yapilan bir matkabin elektriksel
sinyallerinin analizi ile delme islemlerinde kemik atilimi algilamasi konusunda
herhangi bir c¢alismaya rastlanmamistir. Bu calismada bir ortopedik matkabin
parametrelerinin Dogrusal Olmayan En Kiigiikk Kareler Yontemi (The Non-linear
Least Squares (NLS)) ile ¢ikartilip, model hatalarin1 minimize etmek igin sezgisel
Genetik Algoritma (GA) ile en iyileme yapilmistir. Olusturulan model ve
parametreler kullanilarak Oransal Integral (Proportional Integral (PI)), Dogrusal
Kuadratik Regiilatér (Linear Quadratic Regulator (LQR)) ve Model Ongériilii
Kontrol (Model Predictive Control (MPC)) yontemleri tasarlanmis ve parametreleri
belirlenmistir. Tasarlanan kontrol yontemleri bir hiz kontrol stratejisine sahip olup,
stirtlinme veya ylik degisiminden kaynaklanan hiz degisimlerini minimize etmeye

calismaktadir.

Bu anlamda delme islemi sirasinda kontrolciiler hiz degisimlerini minimize etmek
icin kontrol sinyalinde degisimler meydana getirmektedir. Bu ¢aligmada tasarlanan
kontrol yontemleri ve deney diizenegi ile Kontrplak-Polistiren-Kontrplak ve koyun
uyluk kemikleri delinmistir. Delme sirasindaki tiim veriler toplanmis ve

siniflandiricilar ile delme sirasinda matkap ucu durumlar1 6gretilmis ve test verileri
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ile test edilmistir. Sisteme montaj zorlugu ve maliyeti olan kuvvet sensorii olmadan
hiz kontrollii bir matkabin elektriksel sinyalleri kullanilarak matkap ucu durumlari

belirlenerek kemik atilimi tespiti yapilmastir.
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2. ORTOPEDIK CERRAHI DA MOTOR MODELI VE KONTROLU

Konvansiyonel kontrol sistemlerini tasarlamak ve sistemi kontrol edebilmek ig¢in
transfer fonksiyonu ve transfer fonksiyonundaki parametrelerin kesin olarak veya
cok diisiik bir hata ile bilinmesi gerekir [67]. Sistem ne kadar iyi modellenir ise
kontrol yontemi o kadar iyi tasarlanir ve kontrol gercek sistemde o kadar verimli bir
sekilde caligir. Sistem tanimlama, deneysel planlama, model se¢imi, alinan veriler ile
parametre tahmini ve elde edilen modelin test edilmesi asamalarini igerir. Sistem
modelinin ve parametrelerin belirlenmesi, sistem karakteristik denklemlerin
olusturulmasini ve boylelikle yiiksek performansli kontrol sistemleri tasarlanmasini
saglar [68]. Modeli bilinen bir sistemde parametrelerin tahmin edilebilmesi i¢in
sistemin girisine verilen sinyal ve ¢ikisindan alinan sinyallerin bilinmesi gerekir. Bu
veriler ile modeldeki parametre degerleri giris ve ¢ikis arasindaki iliskiyi en 1yi ve
dogru sekilde kurmak i¢in tahmin edilebilir. Hiz kontroliinii geleneksel bir kontrol ile
tasarlayabilmek icin prosesin dinamik modelinin bilinmesi zorunludur. Bu béliimde
caligmada kullanilan Dogru Akim (DA) matkap motorunun matematiksel modeli
aciklanmistir. Model {izerindeki parametrelerin tahmin edilmesi i¢in Dogrusal
Olmayan En Kiiciik Kareler Yontemi (The Non-linear Least Squares (NLS)) ve
Genetik Algoritma (GA) metodolojileri agiklanmigtir. Calismada kullanilan fiziksel
sistemi kontrol edecek Dogrusal Quadratik Regiilatér (Linear Quadratic Regulator
(LQR)), Model Ongériilii Kontrol (Model Predictive Control (MPC)) ve geleneksel

Oransal — integral (Proportional Integral (PI)) kontrolcii metodolojileri agiklanmastir.
2.1 Dogru Akim Motor Modeli

DA motorlar endiistride ve hayatimizin bir¢ok alaninda oldukga sik karsilagilan ve
tercih edilen bir motor tipidir. Tercih edilmesinin en biiyiik nedenlerinden biri iiretim
siireci ve maliyetinin olduk¢a az olmasidir. Matematiksel modeli diger karmasik
makinelere gore daha basit olmasindan dolayr parametreleri dogru bilinen bir DA
motoru kontrol etmek olduk¢a kolaydir. Calismada kullanilan sabit miknatisli DA
motor modelinde elektriksel ve mekaniksel olarak iki boliimde incelenmistir (Sekil

2.1).
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eall)

Sekil 2.1 DA Motor Modeli

Elektriksel Model

di, (1)

e (t)=i().R +L,. 5 +e, () [2.1]
Zit EMK;
e, (1) =K, .w(t) [2.2]

Elektriksel model ve mekaniksel model arasr iliski;

r,)=K,i,1) [2.3]

Mekanik model;

T (6) = Baw(t)+ J. 20
dr

+T, (1) [2.4]
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Sonug olarak DA motor durum denklemleri;

_B K, 0
L2 T AN | RO N T I PN [2.5]
0] | K, RO |—=|"

L I L
w() =[1 O]LWE;H [2.6]

ile ifade edilir. Rediiktorlii motor modelinde ise toplam sistem ataleti ve siirtiinme kat

sayis1 degismektedir.

Toplam siirtiinme ve atalet;

B, =B+ B.red’ [2.7]

J, =J+J red’ [2.8]

Rediiktor orani kullanilan rediiktor i¢in sabit olup red=1/16’dir.
2.2 Parametre Tahmini

Dinamik sistemlerde bilinmeyen parametrelerin tahmini hata analizi, kontrol ve
sistem davraniglarin1 tahmin edebilmek i¢in olduk¢a onemlidir. Yiiksek performansli
denetleyici tasarlamak i¢in motor parametrelerinin bilinmesi veya tahmin edilmesi
gerekir [69]. Calismada parametre tahmininde once NLS kullanilmis, NLS
sonucunda ortaya c¢ikan parametreleri iyilestirmek igin heuristik optimizasyon

algoritmalarindan biri olan GA kullanilarak model hatas1 minimize edilmistir.
2.2.1 Dogrusal Olmayan En Kiiciik Kareler Yontemi

Dogrusal Olmayan En Kiigiik Kareler Metodu, veri eslestirmede ve parametre
tahmininde oldukg¢a sik kullanilan bir yontemdir. Yontem, verileri eslestirirken elde

edilen hatalarin karelerini alarak hatayr minimize eden parametreleri bulmay1
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hedefler [70]. Dogrusal olmayan f{x) fonksiyonunu minimize eden x i bulan

denklem;
. .1 2 S )
min, f(s)=min, E||r(x)||2 = min, — D r() [2.9]
i=1

1 (x)

r(x)=| : |eR" [2.10]
7 (%)

=y —M(x,t) i=1,..m [2.11]

Burada y;, #; zaman vektorii ile uyusan Olgiilen verileri ve M dogrusal olmayan

fonksiyonu temsil etmektedir.
2.2.2 Genetik Algoritma

Genetik Algoritma, saf biyolojik evrimi temel alan bir optimizasyon ydntemlerinden
biridir. GA, bir soruna daha iyi ¢oziimler {iretmek i¢in en uygun ¢oziimlerin hayatta
kalmasi prensibini temel alan bir potansiyel ¢oziim tabanli ¢alisir. GA, karmasik
bircok probleminin en uygun ¢dziimlerini bulmak i¢in oldukga sik kullanilan bir
algoritmadir. Ozellikle dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢dziimleri igin iyi
bir en uygun ¢oziimii gosterir [71]. Kisacast olduk¢a genis bir uygulama alanina
sahiptir. John Holland, Darwin'in evrim teorisini temel alarak bu algoritmay1
duyurdu [72]. Daha sonra, 6grencisi Goldberg 1989'da GA'y1 gelistirdi [73]. GA akis
semasi1 gosterilmistir (Sekil 2.2).

MUTASYON |+ CAPRAZLAMA |« SELEKSIYON

BASLANGIC | UYGUNLUK
POPULASYONU "| FONKSIYONU

OPTIiMAL
cOzZUM

Sekil 2.2 Genetik Algoritma Semast

19



2.3  Kontrol Metodolojileri

Elde edilen parametreler ve model ile kontrolde oldukea sik kullanilan LQR, PI ve
MPC kontrol yontemleri kullanilmistir. Bu boliimde c¢alismada kullanilan kontrol
yontemlerinin metodolojisi ve tasarlanan yontemlerin birim basamak tepkileri ve

performanslari belirtilmistir.
2.3.1 Dogrusal Kuadratik Regiilator

Dogrusal Kuadratik Regiilatéor Kontrol Yontemi, Optimal Kontrol Teorisi’ne
dayanan ve durumlarin degisimini geri besleme olarak kullanan bir kontrol
yontemidir [74]. Bu yontem ile geri besleme vektorii, kutuplarin manipiilasyonuna
gerek kalmadan hesaplanabilmektedir. LQR kontroliin ¢aligma sistemi maliyet
fonksiyonunun minimizasyonuna dayanmaktadir. DA motor i¢in LQR kontrol semasi

basit bir sekilde belirtilmistir (Sekil 2.3).

Referans Doneme

Hiz Dénme Hizi
ads (rad/s)
vy ) MODEL
+
Akim ve Dénme
Hizi Sinyali
LOR
KONTROLCU
Sekil 2.3 LQR kontrol semasi

Dogrusal zamanla degismeyen bir sisteminin durum denklemi;
X(t) = Ax(t)+ Bu(t) [2.12]
y(t) = Cx(t)+ Du(t) [2.13]
icin K durum geri besleme vektorii;
u(t) =—Kx(t) [2.14]
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Ifade edilir. K vektorii ise J performans indeksi ile hesaplanir.

J = [[x" (1)Ox(t) + u” (¢)Ru(t)]dt [2.15]

S ey 8

Burada Q ve R matrisleri tasarlayici tarafindan belirtilen ve;

0=0">0 R=R">0 [2.16]

Olacak sekilde tanimlanir. K vektort;

K = R'B"Px(1) [2.17]

Tamimlanir. Burada ki P ise Rikatti denklemi kullanilarak;

A"P+PA-PBR'B"P+Q=0 [2.18]

ile hesaplanir.

2.3.2 Oransal - integral kontrol

PI kontrol, hata sinyalinin oransal ve integral toplamlarini kullanarak sistemi kontrol

etmemizi saglayan, uygulanabilirligi kolay bir kapali ¢evrim kontrol metodudur [75].

co(t) =K e(t)+K, j e(t)dt [2.19]
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Referans Doneme
Hizi
(racd/s)

Donme Hizi
(rad/s)

PI MODEL

Sekil 2.4 PI kontrol semasi

Burada K, oransal ve K; integral kontrol katsayilarmi temsil eder. Hata sinyali e(z)
verilen referans girisi ile model ¢ikis1 arasindaki farki temsil etmektedir. PI hata
sinyaline gore kontrol sinyali ¢(?)’yi olusturur. PI ile kapali ¢evrim sistem hatalarini
minimize eder ve sistem, bozucu etkilere kars1 diizenleyici tepki gosterebilir hale

gelir.
2.3.3 Model ongoriilii kontrol

Model Ongériilii Kontrol, kontrol edilecek sistem modeline goére tasarlanan bir
kontrol ydntemidir. Model Ongoériilii Kontrol uygulamalarda olduk¢a basarili ve

gelismis bir kontrol yontemidir [76].

Model Ongoriilii Kontrol ydnteminin genel hedefleri énem sirasina goére Qin ve

Badgwell’e gore asagidaki gibi siralanmugtir;
» Giris ve ¢ikis limitlerinin disina ¢ikmasini 6nleme,

» Bazi ¢ikislart belirli limitlerde tutarken bazi ¢ikis sinyallerini referans degerde

tutmaya calisma,

» Girdi degiskenleri, kalan serbestlik derecelerini kullanarak sabit durumdaki
en uygun degerlerinde tutma,

» Girdi degiskenlerinin ani degisimlerine uygun tepki verme,

» Algilayic1 ve sistem arizalandiginda, sistemi miimkiin oldugunca kontrol

altinda tutmadir [77].

Sistemin gec¢misteki ve su andaki; giris, ¢ikis ve belirlenen sinirlarina bakilarak
optimizasyon kriterine gore en uygun Kkontrol sinyalini hesaplar. Sisteme
uygulanacak kontrol sinyali ile sistemin gelecekteki davranisini hesaplar. Kontrol

sinyalinin iretilmesinde Kayan Ufuk YoOntemi’nden yararlanilir. Bu yontemde her
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adimda hesaplanan kontrol sinyalinin ilk degeri sisteme uygulanir [78]. Tek ¢ikislt ve
tek girisli bir sistemin MPC ile kontrol asamalar1 ve ¢alisma prensibi grafiksel olarak
aciklanmistir (Sekil 2.4). Stratejide, k ile gosterilen Ornekleme aninda kontrol
sinyalinin u(k+i-1), i=1,2,...M degerini hesaplar. Gelecekte uygulanacak kontrol

sinyali p kontrol ufkuna kadar hesaplanur.

o
egmig Gelecek
- d —+— Referans Yoringesi
- —e—  Ongorii Cikast
: Olgiilen Cikas
Ongiorii Kontrol Girisi
— Gecmis Kontrol Girisi
U Tahmin Ufku
< >
— —t—t—F—F—F—+—>
N el
K k1 k+2 i 7 T

Sekil 2.5 MPC kontrol grafigi
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3. GUC TABANLI KEMiK ATILIMI SINIFLANDIRICISI

Kemik atilimmi dogru bir sekilde algilayabilmek i¢in kemik katmanlari ve delme
durumlarin1  smiflandirmak olduk¢a O©nemlidir. Dolayis1 ile dogru belirlenen
siniflandirma makine 6grenmesinin basarili bir sekilde calisabilmesi i¢in oldukg¢a

Onemlidir.

Déneme Hizi
Hatasi
(rad/s) Matkap Ueu
> Durumu
SINIFLANDIRICI p—
Kontrol
Referans Déneme SI?}V:) alf Akim Sinyali
Hizi ' (4)
's)
s m .. Déneme Hizi
+Y KONTROLCU MODEL (rad’s)

Sekil 3.1 Matkap ucu durum tanimlama semasi

Gelistirilen yontem, kontrol edilen bir medikal matkabin ¢ekmis oldugu akim,
gerilim, donme hizi, donme hiz1 hatast ve gii¢ verileri bir siniflandiriciya sokularak

matkap ucu durumunu ¢iktr olarak verir. Yontem blok sema seklinde acgiklanmistir
(Sekil 3.1).

Bir delme silirecinde matkap ucunun durumu hakkinda 4 (Sekil 3.2) veya 9 farkh

durum dikkate alabilir (Sekil 3.3).
4 Sinmifl1 durum tanimlamalari;

» Durum 0 (Bosta): Matkabin herhangi bir dokuya temas etmedigi bostaki
durumu temsil eder,

» Durum 1 (Deliyor): Matkap ucunun kemige ilk temas ettigi nokta ile ikinci
kortikalden ¢ikmadan 1 mm 6nceki ilerlemesini temsil eder,

» Durum 2 (Cikiyor): Matkap ucunun ikinci kortikalden ¢ikmadan 1 mm Once
ile Imm sonrasini temsil eder,

» Durum 3 (Tamamen Cikt1 Bosta): Matkabin ikinci kortikalden ¢iktiktan 1 mm

sonrasl ile 3 mm sonrasini temsil eder.
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Sekil 3.2 4 Sinif delme durum semasi

9 Sinifli durum tanimlamalari;

>

Durum 0 (Bosta): Matkabin herhangi bir dokuya temas etmedigi bostaki
durumu temsil eder,

Durum 1 (Birinci Kortikale Giriyor): Matkap ucunun birinci kortekse ilk
temas ettigi nokta ile | mm sonrasini temsil eder,

Durum 2 (Birinci Kortikalde): Matkap ucunun birinci kortekse ilk temas ettigi
noktanin 1 mm sonrasi ile birinci kortikalden ¢ikmadan 1mm Oncesini temsil
eder,

Durum 3 (Birinci Kortikalden Cikiyor): Matkap ucunun birinci kortikalden
¢tkmadan 1 mm Oncesi ile 1 mm sonrasini temsil eder,

Durum 4 (Siingerimsi Dokuda): Matkap ucunun birinci kortikalden ¢iktiktan
sonraki 1 mm ile ikinci kortikale giris noktasini temsil eder,

Durum 5 (ikinci Kortikale Giriyor): Matkap ucunun ikinci kortikale temas
noktast ile 1 mm sonrasini temsil eder,

Durum 6 (Ikinci Kortikalde): Matkap ucunun ikinci kortikal temas
noktasindan 1 mm sonrasi ile ikinci kortikal ¢ikisindan 1 mm Oncesini temsil

eder,
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» Durum 7 (Kemik Atilim1): Matkap ucunun ikinci kortikalden ¢ikmadan 1 mm
oncesi ve 1 mm sonrasini temsil eder,
» Durum 8 (Tamamen Cikt1 Bosta): Matkabin ikinci kortikalden ¢iktiktan 1 mm

sonrasi ile 3 mm sonrasini temsil eder.

Sekil 3.3 9 Sinif delme durum semast

Durumlarin tamami deney sirasinda kaydedilen video ve robot dalma hizlar
kullanilarak ¢ikartilmistir. Her bir durumu tespit edebilmek icin literatiirde yaygin

olan K-En Yakin Komsu ve Topluluk siniflandiricilart kullanilmastir.
3.1 K-En Yakin Komsu Simiflandirici

K-En Yakin Komsu Siniflandirici (K-Nearest Neighbors (KNN)) kavramsal olarak
olduk¢a basit ve sik kullanilan bir smiflandirma yéntemidir. Ozellikle veri
madenciliginde en ¢ok kullanilan ilk 10 yontemden biridir [79]. KNN siniflandirici
veri madenciligi, yapay zeka calismalari, tip ve biyoinformatik gibi bir¢ok alanda
kullanilan popiiler bir yontemdir. KNN uygulamasi kolay ve analitik olarak
izlenebilen bir yontemdir. Yontem egitimde ve karar vermede verinin daha dnceki

egitilmis verilere olan k tane komsunun uzakliklarina bakarak en yakin olan komsu

26



sayisina gore sinifini secer. Yontem egitimde ve karar vermede olduk¢a hizli bir
yontemdir. Genellikle k degeri esitlik olmasin diye tek sayr secilir. Yeni gelen
verinin komsuluk uzakliklar1 hesaplanirken Kosiniis, Oklid ya da Manhattan uzaklig

gibi yontemler kullanilir [80].

KNN’de oldukea sik kullanilan 6klidiyen uzaklik;

k

D(a,b)= |3 (a,~b) [3.1]

i=1

ile hesaplanir. Burada a yeni veriyi b ise komsular temsil etmektedir. Belirlenen k
kadar en yakin komsular belirlenir ve en yakin komsu sayis1 hangi sinifa daha
yakinsa o smif secilir. Siniflandiricida k parametresi i¢in bir kriter yoktur ve sezgisel

olarak degerine karar verilir.
3.2 Topluluk Siniflandirici

Ensemble Smiflandirici bir siniflandirma problemini ¢6zmek ig¢in birden fazla
simiflandiric1 kullanarak ve stratejik bir sekilde bu smiflandiricilarin kararlarin
birlestirerek yeni bir karar iireten bir yontemdir. Bu smiflandiric1 yontem sadece bir
tane egitilmis smiflandiricinin kararma degil egitilmis birden fazla siniflandiricinin
kararina gore bir karar tretir. Birden fazla smiflandiriciyr egitmek igin toplam
veriden topluluklar olusturulmalidir. Topluluk olusturmada Bagging, Boosting ve
AdaBoost oldukca popiiler yontemlerdir. Calismada kullanilan Bagging Ydntemi
egitim verilerini rastgele secerek n kadar egitim guruplarina ayirir ve bu veri
guruplar ile n tane siiflandiric1 egitir. Dolayisi ile her bir siniflandirict birbirinden
bagimsiz kararlar verirler ve bu kararlar sonucunda alinan karar tek bir

siniflandiricinin belirleyecegi karardan daha performanshi olur [81].
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4. DENEY DUZENEGI VE DENEYSEL CALISMA

Calismada delme islemi i¢in gerekli olan moment ve donme hareketini saglamasi i¢in
Dewalt 775C-9013SF-SR-CE DC motor, donme hizin1 6l¢gmek i¢cin Opkon PRI SO0H6
LTP 100 Z enkoder kullanildi. DAS6025 DAQ PCI karti kullanilarak verilerin
toplanmasi ve deney diizeneginin kontrol edilmesi saglanmistir. Veri toplama kartini,
karta zarar verebilecek akim ve gerilimlerden korumak icin kart ¢ikist yalitilmistir.
[tme kuvvetini 6lgmek igin ise FC22-3100000100-L yiik hiicresi kullanilmistir.
Delme materyali olarak Kontrplak-Polistiren-Kontrplaktan (12mm-20mm-12mm)
olusturulan bir kemik modeli ve koyun uyluk kemigi kullanilmistir. Deney diizenegi

ve koyun kemigi delme deneyi sonrasi gosterilmistir (Sekil 4.1).

Sekil 4.1 a. Deney diizenegi b. Koyun uyluk kemigi

Calismada verilerin toplanmasi ve motor kontrolleri i¢in Intel (R) Core (TM) 17-4790
CPU @ 3.60Ghz (8 CPUs), 8192MB RAM, AMD Radeon R5 220 ekran karth
Casper Nirvana masaiistii bir bilgisayar kullanilmistir. Deneylerde tiim delme
islemlerinin standart dalma hizlar1 ve belirlenen araliklarda olmasi i¢in KUKA

KR900 robot manipiilatorii takilan DA motoru ve rediiktor ile Kuka Robot Language
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KUKA Programing kullanilarak yapilmistir. Tiim delme deneylerinde 3,5 mm ¢aplh
Twisted matkap ucu (Orcer ®) kullanilmistir motor modeli MATLAB/Simulink ile
kurulmus ve benzetimi yapilmistir. Parametre tahmini i¢in iss MATLAB Parametre
Tahmini Ara¢ Kutusu kullanilmistir. Enkoderden alinan dijital darbelerin analog bir
veriye doniistiiriilmesi i¢in frekans gerilim doniistiiriicti kullanilmistir. Parametre

tahmini ve delme deneyleri belirtilen deney diyagrami ile yapilmistir (Sekil 4.2).

BILGISAYAR
PCIDAQ
KONTROL MOTOR DA
: ol O - —»| ENKODER
SINYAL SURUCT MOTOR
AKIM |
SINYAL
MATLAB
SIMULINK HIZ _ FREKANS _
SINYAL | DONUSTURUCU|
KUVVET | KUVVET
SINYAL SENSORTT
ROBOT | _ ROBOT
SINYAL CIKIS

Sekil 4.2 Deney diizenegi diyagrami

4.1 DA Motor Parametre Tahmini

Model parametrelerinin tahmin edilebilmesi i¢in gerekli veriler belirtilen deney
diizenegi yapilmistir (Sekil 4.2). Oncelikle deneysel veriler ile K» ve R, bulunmus
daha sonra NLS kullanilarak diger parametreler tahmin edilmis ve son olarak ortaya
cikan parametrelerin tahmini iyilestirilmek icin GA kullanilmistir. Son olarak

rediiktor de dahil edilerek tiim parametreler ¢ikarilmistir.
4.1.1 Kb ve Ra nin bulunmasi

Parametre Tahmini Ara¢ Kutusu, alinan veriler ile direk olarak calistirilirsa
modeldeki sinyal ile gercek c¢ikis sinyalini eslestirmek i¢in rastgele parametre

degisiklikleri ile hesaplama yapilacak ve bu hesaplamalarin gercek ile ¢ok farkl
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olacaktir. Bunun i¢in deneysel olarak bulunabilecek birkag veri ve parametre sinirlar
ile parametre tahmini daha dogru bir sekilde yapilacaktir. Deney diizeneginde DA
motoruna uygulanan gerilim belirli araliklar ile degistirerek Cizelge 4.1°deki veriler

alinmustir.

2.1 numarali denklemde her terim i, ya boliiniirse;

e, (1) _K,. w) | [4.1]
i(0) z(t) &, '

elde edilir.

Cizelge 4.1 Bes farkli gerilim deney tablosu

Gerilim Akim Do6nme Hizi
V) (A) (rad/s)
6,057 1,863 838,39
6,988 1,934 973,88
7,972 2,034 1118,1
9,098 2,089 1282,4
10,08 2,177 1425,6

4.6 C T T T T I , -
P
~
44+ y=0.0067* +0.22 7 il
P
42+ ~ :
= e
g 4 - |
F38- e —Veri |
o 7 Linear Veri
3.6 / .
34r /// 4
/\ | | | | | | | | |
460 480 500 520 540 560 580 600 620 640

w(t)/ia(t)
Sekil 4.3 Denklem 6’ya gore ¢izilen degerler.
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1 : 1
( }—H: —>| e - + 1)
Voltage Latr jrath rad/sec

a

A

Sekil 4.4 DA motor blok semasi

Alinan veriler 6 numarali denklemde de goriildiigii gibi e./i, ile w/i, karst bir grafik
cizildi ve bu grafigin dogrusal denklemi ¢ikarilir ise y = Kp.x + R, seklinde bir
denklem elde edilir ve sonugta K; ve R, parametreleri bulunmus olur. K5 0,0067 ve

R, 0,22 olarak hesaplanmustir.
4.1.2 NLS ve GA iyilestirmesi uygulamasi

Bu iki parametre ve K, yaklasik olarak K, oldugu i¢in K., K» ve R, parametrelerinin
siirlar1 hesaplanan degerlerinin +-%1 1 olarak belirlenmistir. J, B ve L ise 0-1
araliginda, hata sinir degeri 0,00001 maksimum iterasyon 1000 Metot NLS Trust-
Region Reflective ile Parametre Tahmini Ara¢ Kutusu calistirilmistir. Parametre
tahmini i¢in belirtilen blok sema kullanilmistir (Sekil 4.4). Elde edilen parametrelerin

tyilestirilmesi i¢in ise GA algoritma kullanilmistir.

Cizelge 4.2 NLS ve GA yontemleri ile parametre tahmin sonuglari

B J Kp K L, R,
NLS 1,057x10°  8,0179x10° 0,0068 0,0068 0,0268 0,2213
GA 7,298x10°  2,953x10°  0,0070 0,0062 0,0126 0,2493
Yiizde Hata (%) -44,8 -171,5 2,86 -9,68  -112,70 11,23
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Sekil 4.5 NLS ile parametre tahmininde adim tepkisi

Cizelge 4.2 de tahmin edilen parametreler ve yontemler karsilastirilmisgtir.

NLS sonucunda tahmin edilen parametreler ve model ile motor nominal gerilimi olan
18V adim tepkisi ve gercek sistem tepkisi karsilagtirllmistir (Sekil 4.5). Gortldigi
iizere gecici ve siirekli durumlarda simiilasyon sonuglar1 gergek degerden daha fazla

ve hatalidir.

3000 | |

~2500

S~

© 2000

d/s

- -

o n

o o

o o
\

—Olgulen
500 - = Simulasyon| |

Dénme Hizi (r

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
Zaman (s)

Sekil 4.6 Genetik algoritma ile parametre tahmini iyilestirme adim tepkisi
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Goriildiigii lizere GA parametre iyilestirmesi sonucunda ise daha onceki gegici ve
siirekli hallerdeki hatalarin oldukca azalmistir (Sekil 4.6). Verilerin benzerligi
analizinde oldukg¢a sik¢a kullanilan Ortalama Karesel Hata (Mean Square Error
MSE), Kok Ortalama Karesel Hata (Root Mean Square Error RMSE), Toplam
Karesel Hata (Sum Square Error SSE) ve Kok Toplam Karesel Hata (Root Sum
Square Error RMSE) yontemleri bu ¢alismada tercih edilmistir. Hata;

(4.2]

<

&= -

ifade edilir. Burada y, gercek sistem verisini y ise tahmin edilen veriyi temsil eder.

Ortalama Karesel Hata;

MSE :lzqz [4.3]

n—

Kok Ortalama Karesel Hata;

RMSE = lz e’ [4.4]

Toplam Karesel Hata;

SSE=Y¢’ [4.5]

t=1
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Kok Toplam Karesel Hata;

SSE = /ief [4.6]

ile ifade edilirler [82].

Cizelge 4.3 NLS ve NLS+GA parametre tahmin ile birim basamak tepki hatalari

MSE RMSE SSE RSSE
NLS 1623,3 40,3 569791,5 754,8
NLS+GA 954,1 30,9 334887,8 578,7

Cizelge 4.3’de NLS ve NLS+GA yontemleri ile tahmin edilen parametrelerin
basamak tepkilerinin Ortalama Karesel Hata, Kok Ortalama Karesel Hata, Toplam
Karesel Hata ve Kok Toplam Karesel Hata’lar1 karsilastirilmistir. Cizelge 4.3’de
goriildiigii iizere NLS sonrasi elde edilen parametreler ile yapilan hata analizi ve
daha sonra NLS sonucunda ortaya ¢ikan parametrelerin GA iyilestirmesi hata analizi

sonucunda parametre tahmini hatasini diisiirtilmiistiir.
4.1.3 Rediiktor ile DA motor parametre tahmini

Rediiktorliic DA motor modelinde DA motor modeline ek olarak rediiktor orani,
rediiktorii ataleti ve rediiktor siirtiinme katsayilarinda modele dahil edilir. DA motor
parametre tahmini ile ayn1 islemler motora takilan 1/16 rediiktor ve rediiktorlii DA

motor modeline gore tekrar yapilmistir (Sekil 4.7).

1 1 )
Ts+r 4’% (j + jr % red®)s + (b + br * red®) e radjﬁeﬂ

ke |‘

Sekil 4.7 Rediiktorlii DA motor modeli

34



Sekil 4.7 ve daha oOnce belirlenen parametreler ile NLS tekrar ¢alistirildiginda

Cizelge 4.4’ deki motor parametreleri elde edilmistir.

Cizelge 4.4 Nihai DA motor parametreler

B, (Nm.s/rad) 4,5034x1077

Jr (Nm.s%/rad) 0,01
B (Nm.s/rad) 7.298x10°
J (Nm.s*/rad) 2,9534x107
Ky (V.s/rad) 0,0070
K, (Nm/A) 0,0062
L, (H) 0,0126
R (Q) 0,2493

4.2  Kontrol Tasarimlar: ve Delme Deneyleri

Calismada delme islemi sirasinda farkli delme durumlarinda sinyal tepkilerini
gorebilmek i¢in ilk olarak Kontrplak-Polistiren-Kontrplak daha sonra ger¢ek kemikte

tepkilerini gézlemlemek i¢in deneyler yapilmaistir.
4.2.1 Kontrolcii tasarimlari ve parametreleri

Bu boliimde motor modeli ve tahmin edilen parametreler kullanilarak belirlenen
kontrol yontemleri tasarlanmistir. Calismada PI kontrol i¢in K, ve K; parametreleri
olusturulan DA motor modeli ve tahmin edilen parametreler kullanilarak MATLAB
PID Tuner Ara¢ Kutusu ile K, = 0,1278257431 ve K; = 0,7728319287 olarak

ayarlanmistir. PI kontrol semasi1 gosterilmistir (Sekil 4.8).

e

PI(s)/ P Gerilim rad/sec -3

= s

Yik Torkl; = Akim
p p

DA MOTOR

Sekil 4.8 PI kontrol tasarimi ve benzetimi
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MPC de SI ve MI da Ts 0,01 saniye, Prediction Horizon 50 Control Horizon 4 olarak
secilmigtir. Bu parametreler, motor modeli ve sadece donme hizi geri beslemeli
sistem ile MATLAB MPC Ara¢ Kutusu calistirilmis ve Manipulated Variables 0,
Manipuated Variables Rate 0.1553, Output Variables 0.6440 olarak hesaplanmis ve
MPC Tek Girisli (Single Input (SI)) kontrol tasarlanmistir.

mo
MPC mv —»| Gerilim rad/sec |
MPC Control Signal
=+ >
P ref . <3
I ref. dénme hizi ) Yiik Torku Akim ——
DAMOTOR

Sekil 4.9 MPC MI tasarimi ve benzetimi

MPC mv —p Gerilim rad/sec »
MPC Control Signal : N
<}
P ref -
J_ ref. dénme hizi 3 Yiik Torku Akim [
DA MOTOR

Sekil 4.10 MPC SI tasarimi ve benzetimi

MPC SI deney semasi gosterilmistir (Sekil 4.10). Ayni sistem hem akim hem de
donme hiz1 geri beslemeli MATLAB MPC Arag¢ Kutusu ¢alistirilmig ve Manipulated
Variables 0 Manipuated Variables Rate 0.2054 Output Variables [0.4868,0] olarak
hesaplanmis ve MPC Cok Girisli (Multi Input (MI)) kontrol tasarlanmigtir. MPC MI
deney semasi gosterilmistir (Sekil 4.9).
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LQR kontrol Tijani ve arkadaslarinin kullanmis olduklar1 modelden yola ¢ikilarak

9400 O

tasarlanmistir [83]. LQR R=1 ve Q:{ 0 40} secilmis ve “lgr(4,B,Q,R)”

komutu ile K = [87.128 -16.283] hesaplanmis ve LQR kontrol tasarlanmistir. LQR

deney semasi gosterilmistir (Sekil 4.11).

?

P+
j ref. dénme hizi H‘

Gerilim rad/sec 13 D
= >

<<. ’
N Yiik Torku Aim ——

DAMOTOR

o

Sekil 4.11 LQR Kontrol tasarim1 ve benzetimi

Tasarlanan kontrol yontemleri performanslar1 birbirine yakin tasarlanmaya

calisilmistir. Tasarlanan kontrol yontemleri performans indeksleri Cizelge 4.5°de

gosterilmistir.
Cizelge 4.5 Kontrol performanslari
Gecikme Yiikselme Oturma Maksimum Maksimum Siirekli
Asma Hal

Zamani Zamani Zamani Asma
(s) (s) (s) Zamani (%) Hatas1
(s) (rad/s)
LQR 0.1937 0.3123 0.5950 0.4200 7.1222 0.3068
MNI[)IC 0.1958 0.3169 0.6900 0.6900 2.2646 0.3068
MSI;C 0.1844 0.3039 0.5343 0.4400 7.3779 0.3068
PI 0.1766 0.2984 0.6277 0.4500 11.9798 0.3068
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Oturma zamana bakildiginda 0.5343 saniye ile MPC SI en iyi performansi
gosterirken maksimum asmaya bakildiginda %2.2646 ile MPC MI oldugu

belirlenmistir.

140 | ‘

120 - /\“

—
(@) ] S
(=] e (e
T I T
| | |

Donme Hizi (rad/s)
N
S

—Referans Sinyal|-
—Qlgiilen Sinyal

2 3 4 5
Zaman (s)

[\®}
e
T

)
S
— L

Sekil 4.12 PI kontrol birim basamak tepkisi
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Sekil 4.13 MPC MI kontrol birim basamak tepkisi
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Sekil 4.14 MPC SI kontrol birim basamak tepkisi
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Sekil 4.15 LQR kontrol birim basamak tepkisi

Tasarlanan kontrol yontemlerinin adim tepkileri belirtilmistir (Sekil 4.12-15).
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4.2.2 Kontrplak Polistiren Kontrplak deney planlamasi

Miimkiin olan tiim dalmaz hizlar1 ve donme hizlarinda kemik atilimini algilamak
hedeflenmistir. Bu hedef ile birden fazla dalma hizlari, donme hizlar1 ve PI kontrol
ile 10’ar delik olmak iizere 8 farkli deney planlamasi yapilmistir. Tasarlanan deney

planlamasi Cizelge 4.6’da gosterilmistir.

Cizelge 4.6 Kontrplak Polistiren Kontrplak deney planlamasi

Deney 1 2 3 4 5 6 7 8
Ilerleme Hiza 1 ) 3 4 4 4 4 4
(m/s)
Donnigehzt 100 100 100 100 60 90 120 150
(rad/s)

Deney planlamasina uyularak deney diizenegi ile deneyler yapilmis ve tiim veriler

veri toplama kart1 ile kaydedilmistir.
4.2.3 Koyun uyluk kemigi deney planlamasi

Kurulan deney diizenegi 120 rad/s sabit donme hiz1 ve koyun uyluk kemigi ile her
delikte akim, kontrol sinyali, gli¢ ve kuvvet verilerinin alinmasi i¢in Cizelge 4.7’de
belirtilen deney planlanasi yapilmistir. Her deney 10 delikten olusmaktadir. Deney
planlamasina uyarak 8 adet koyun uyluk kemigi ile toplam 80 adet delik deneyi

yapilmistir. Tiim veriler veri toplama karti ile kaydedilmistir.

Cizelge 4.7 Koyun uyluk kemigi deney planlamasi

Deney 1 2 3 4 5 6 7 8
MPC MPC MPC MPC
Metot Pl PI v o s LOR LOR
ilerleme

Hizx 1,0 0,8 1,0 0,8 1,0 0,8 1,0 0,8
(mm/s)
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5. GUC TABANLI KEMIK ATILIM TESPITi

Bu béliimde Boliim 4’de belirtilen deney diizenegi, deney planlamasi ve tasarlanan

kontroller ile yapilan deneyler ve sinyal tepkileri incelenmistir.

STy . Analog
I »(+ } »{+_ Plis) Output
Ref. Dénme Hizi ‘ Sirlicl

‘ Kontrol Sinyali - Motor Srdci

Déndstirici
Rampa Durdurma

Analog
i » 0.104719
T

Dénme Hizi Sinyali G SRR
& ako Kazanci rpm-rad/s dénlgtiricd
Measurement Computing

PCI-DASE025 [auta]

Measurement Computing
PCI-DAS6025 [auto]

Analog N—
Input

Kuvvet Sinyali
Measurement Computing
PCI-DASE025 [auta]

Analog » ’ »
Input b e —

Alim Sinyali Siriei-Akim Ka
Measurement Computing Hricizrssim: Razancl

PCI-DASE025 [auto]

Analog >
Input

robot

Robot Sinali

Measurement Computing
PCI-DAS6025 [auto]

Sekil 5.1 PI kontrol ger¢ek zamanli Simulink modeli

PI Kontrol’de sadece kontrol gerilimi ¢ikis, donme hizi geri besleme olarak
kullanilacagindan bu giris cikislar hari¢ diger giris cikislar veri toplamak igin
kullanilmigtir. Motor siiriicii akim carpant 8,5 oldugu icin veri toplama kartinin
okudugu analog sinyal 8,5 sabit katsayist ile carpilmistir. Kullanilan donme hizi
sensOriinlin  dakikadaki tur sayis1 kazanci 600 ve yine analog sinyal sabit 600
katsayisi ile carpilmistir. Son olarak dakikadaki tur sayis1 rad/s’e g¢evrilmek igin

0,104719 ile ¢arpilmistir. Kontrol benzetileri gosterilmistir (Sekil 5.1-4).
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1]

Ref. Donme Hizi

»i )
P+ -
&) referace sinyali

/]

Rampa Durdurma

Analog
Input

Dénme Hizi Sinyali

Measurement Computing

PCI-DASEN25 [auto]

Kuvvet Sinyali

WaE
"]

0.104719

Tako Kazane  rpm-radis donistiricd

Analog »=
Input

kuvvet

Measurement Computing

PCI-DASB025 [auto]

Analog
Input

Akim Sinyali

Measurement Computing

PCI-DASE025 [auto]

Robot Sinali
Measurement Computin
PCI-DASE025 [auto]

akim

Sirici-Akim Kazanct

Analog >3
Input

robot

9

| ref

— > akim

rad.'sr {> kontrol sinyali

LQR

kontrol sinyali

Kontrol Sinyali - Motor Siiriiei
Dénigtiriel

Sekil 5.2 LQR kontrol ger¢cek zamanli Simulink modeli

MPC

1]

Ref. Dénme Hizi

referans sinyal

/]

Rampa Durdurma

Analog
Input

Donme Hizi Sinyali
Measurement Computing
PCI-DAS6025 [auto]

Analog
Input kuvvet

Kuvvet Sinyali
Measurement Computing
PCI-DASE025 [auto]

Analog
Input

Alam Sinyali
Measurement Computing
PCI-DASG025 [auto]

robot

Robot Sinali

Measurement Computing
PCI-DASE025 [auto]

%
» 0.104719

Tako Kazanci rpm-rad/s donistiriicd

akim

Sirdci-Akim Kazanci

Analog >
Input

| radis

kontrol sinyali

N

Q dénme huzi =
hatasi

kentrol sinyal

Kontrol Sinyali - Motor Siiriicii
Dénugtiricd

Sekil 5.3 MPC SI kontrol ger¢ek zamanli Simulink modeli
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QOutput
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Analog
QOutput
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Measurement Computing
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B ()
-/ referans sinyal

Ref. Ddnme Hizi

Rampa Durdurma

Analog
inelo 0.104719 radis
Dénme Hizi Sinyali ~ - 4 i Analog
- P akim kentreksinyali
Measurement Computing 0. Fazang!. . rpm-rdfa donfigtich 4 YU [ ontrol sinyal Output
PCI-DASB025 [auto] —
referan

)

i Sarici
" Kontrol Sinyali - Motor SOr0cl e\ rement Computing
Déndgtiricu

PCI-DAS6025 [auto]

Analor
T
Innulg el =

Kuvvet Sinyali
Measurement Computing
PCI-DASB025 [auta]

Analog
Input akim

Akim Sinyali Siirbei-Akim K
Measurement Computing S0 Le-AkIm Kazanct

PCI-DAS6025 [auto]

Analog >
Input robot =

Robot Sinali

Measurement Computing
PCI-DASE025 [auto]

Sekil 5.4 MPC MI kontrol ger¢ek zamanli Simulink modeli

5.1 Kontrplak-Polistiren-Kontrplak ve PI Kontrolcii ile atilim tespiti

Olusturulan model ve PI Kontrolcii, kurulan deney diizeneginde gercek zamanl
olarak  caligtirilmistir.  Olusturulan  deney  diizenegi ile delme islemi
gerceklestirildiginde alian veriler ve deney sirasinda kemik atilimini dogrulamak
icin kaydedilen video goriintiileri ile delme zamanlar1 belirlendiginde matkabin
cekmis oldugu giigte katmanlar aras1 gegislerde gozle goriiliir degisimler
gbzlemlenmistir (Sekil 5.5). Kontrplak-Polistiren-Kontrplak, 1 mm/s ilerleme ve 100
rad/s donme hizi ile yapilan 10 delik deneyinde tasarlanan Algak Gegiren Filtre ile
alinmis veriler ve belirlenen giris/¢ikis noktalar1 gosterilmistir (Sekil 5.5). Sekil
5.5°de ki yukar1 yonli oklar matkap ucunun girdigi asagir yonli oklar ise ¢iktig
noktalar1 temsil etmektedir. Sekilde goriildiigii lizere delme islemi sirasinda ilk
kortikale temasta matkabin daha fazla moment iiretmesinden dolay1r matkap giic
tilkketiminde ani bir artis, yine ikinci kortikalden c¢ikistan hemen Once en ¢ok
sirtinme olustugu icin en yliksek giicii ¢ektigi ve ikinci kortikalden tamamen
ciktiktan sonra matkap ucundaki moment aniden azaldig icin giicte de ani bir azalma
gbzlemlenmistir. Buradaki gii¢ ifadesi matkabin ¢ekmis oldugu elektriksel giicti ifade

etmekte ve;
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P(t)=e,(t)i,(?) [5.1]

denklemi ile ifade edilmektedir.

% - Dénme Hizi Hata5|rn

g1 0 | 8 o - 72[]; t

— ——Gerilim

2 Akim

X 5 1

5

(D 0 e
0 100 200 300 400 500

Zaman (s)
Sekil 5.5 Kontraplak Delme Deneyi; 1mm/s Ilerleme ve 100rad/s Dénme Hizi

Deney planlamasina uyarak tiim deneyler yapilmis ve deneyler sonucunda alinan
verileri yiiksek frekansli elektriksel giiriiltiiden arindirilmak ic¢in alinan tiim verilere
Algak Gegiren Filtre uygulanmistir. Ornekleme zamani 10 milisaniye olan toplam 8
deneyde 80 delik i¢in her bir 6znitelige ait 154170 tane veri toplanmistir. Tahta i¢in
ise 4 simifli ve 9 siifl yaklasimda kemik atilimi bolgesine karsilik gelen veri sayisi
toplam verinin %4 idiir. Smiflandirma yontemlerinde 6znitelik olarak zaman ile
degismeyen dalma hizlar1 ve deney sirasinda alinan donme hiz1 hatasi, akim, gerilim,
giic ve kuvvet verileri kullanilmigtir. Kuvvet verisi ise gelistirilen sistemin kuvvet
verisi ile yapilan ¢alismay1 karsilastirmak i¢in alinmistir. Alinan verilerin tamami ve
belirlenen tiim durumlar ile bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti KNN
ve Topluluk smniflandiricilar ile egitilmistir. Siniflandirma egitiminde her iki
smiflandirict igcinde 5 K-Katlamali Capraz Dogrulama uygulanmistir. KNN’de
komsuluk sayis1 3 ve Topluluk Siiflandiricida Torba ydntemi, Ogrenme Dongiisii

10 secilmistir.
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Cizelge 5.1 Kontrplak Polistiren Kontrplak siniflandirma basarimlari

Metot SS Kuvvet Genel Kemik Atilim CPU

Verisi Basarim (%) Basarimi (%) Zamam (ms)
Topluluk 4 x 98.707+0.059 96.900+0.748 6.466+0.661
Topluluk 4 v 99.570+0.049 98.140+0.680 5.188+0.141
Topluluk 9 x 98.098+0.032 96.744+0.081 55.485+2.435
Topluluk 9 v 99.280+0.031 97.973+0.322 8.923+2.207
KNN 4 x 99.568+0.035 86.390+0.284 2.595+1.234
KNN 4 v 99.858+0.022 97.200+0.079 2.025+0.222
KNN 9 x 93.659+0.036 85.742+0.053 29.762+2.053
KNN 9 v 99.639+0.031 97.309+0.110 3.184+0.546

Siniflandirma basarilar1 ve bizim igin en kritik olan kemik atilimi siif basarilari
Cizelge 5.1’de gosterilmistir. Cizelge 5.1°de tiim smiflandirma g¢alismalar igin
Siniflandirma Sayis1 (SS), Genel Basarim ve Standart Sapma, Kemik Atilimi

Bagarimi1 ve Standart sapmalar1 ve Test verilerinin siniflandirma stireleri ve Standart

Sapmalar1 verilmistir.

0 6104 62 1.0%
1 53 88 78 0.2%
@2 217 5905 45 4.2%
T
o
o
E 3 182 99 5886 4.6%

99.7%

96.9%

0.9%

0.3%

3.1%

2.0%

2

3

Predicted class

Sekil 5.6 4 Siifli kuvvet sinyali olmadan Topluluk siniflandirict ile matrisi

45



Kontrplak-Polistiren-Kontrplak i¢gin en iyi smiflandirma basarimma sahip

siniflandirici hata matrisi belirtilmistir (Sekil 5.6).
5.2  Kemik ve Farkh Kontrol Yontemleri ile Atilim Tespiti

Tasarlanan kontrol yontemleri gercek zamanli kontrol i¢in MATLAB/Simulink ve
DAQ kart1 kullanilarak matkap hiz kontrolii yapilmistir. Hiz kontrolii ile yapilan
kemik delme islemi sirasinda 10 milisaniye 6rnekleme zamani ile motorun ¢ekmis
oldugu akim, kontrol sinyali, gii¢, donme hiz1 hatasi, donme hiz1 ve kuvvet sinyalleri
bir delik delme esnasindaki davraniglari normalize edilmis olarak belirtilmistir (Sekil

5.7).

| s PIKONTROL ILE TEK DELIK SINYAL TEPKILERI

1
Donme Hizi Hatast 1

1
== Enerji Sinyali 1

—

[u—

Kuvvet Sinyali
T

0.5F

Normalize Genlikler
()

0 | 1 L2 i3

0 5 10 15 20 25
Zaman (S)

Sekil 5.7 Delme esnasinda PI kontrol ile sinyal tepkileri

Sekil 5.7°de bariz bir sekilde goriilecegi lizere matkap ucu sert tabaka olan kortekse
denk geldiginde akim, kontrol sinyali, giic ve kuvvet sinyalinde artis daha yumusak
olan silingerimsi doku ve uzak korteksden c¢iktiktan sonra sinyallerde azalma
gerceklesmistir. Sekilde numaralar ile matkap ucunun kemik delme sirasindaki
durumlar1 belirtilmistir. Asag1 dogru siyah okla belirtilen nokta delme esnasinda

kemik atiliminin oldugu noktayr gostermektedir.

Deneyler sonucunda 10 milisaniye 6rnekleme zamani ile alinan akim, kontrol sinyali,

giic ve kuvvet verileri elektriksel giirliltiiden arindirilmasi icin tasarlanan Algak
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Gegiren Filtre uygulanmistir. Filtre sonrasi elde edilen verilerden toplamda 4 adet
veri seti olusturulmustur. Kemik delme esnasinda video kayit ile kemige giris ve
cikis zamanlar1 belirlenerek smiflar olusturulmustur. Siniflandirma yontemlerinde
Oznitelik olarak zaman ile degismeyen dalma hizlar1 ve deney sirasinda alinan donme
hiz1 hatasi, akim, gerilim, gii¢ ve kuvvet verileri kullanilmistir. Kuvvet verisi ise
gelistirilen sistemin kuvvet verisi ile yapilan smiflandirmalar bagarimlarim
karsilastirmak i¢in alinmigstir. Olusturulan veri setleri KNN ve Ensemble yontemleri

ile planlanan 16 farkli siniflandirma modeli olusturulmustur (Sekil 5.8).

- KNN
J KUVVET sin. ite
>  ENSEMBLE
LOR
| KUVVET sin. i L
i Olmadan
»  ENSEMBLE
> KNN
J KUVVET sin. ile
»  ENSEMBLE
MPC MI
| KUVVET sin. i KN
7| Olmadan
> ENSEMBLE
> KNN
KUVVET Sin. ile
>  ENSEMBLE
MPC SI
| KUVVETsin. 1 st
di Olmadan
»  ENSEMBLE
> KNN
J| KUVVET sin. ile
»  ENSEMBLE
PI
| KUVVET Sin. ji i
o Olmadan B
»  ENSEMBLE

Sekil 5.8 Siiflandirma modelleri
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Olusturulan smiflandirma modelleri test verileri ile test edilmis ve her 10
milisaniyede gelen verilerin siniflandirma stireleri ve standart sapmalari 6l¢iilmiistiir.
Smiflandirma egitiminde her iki smiflandirici icinde 5 K-Katlamali Capraz
Dogrulama uygulanmistir. KNN’de komsuluk sayis1 3 ve Topluluk Siniflandiricida
Torba Yéntemi, Ogrenme Dongiisii 10 secilmistir. Yapilan smiflandirma basarimlart
ve test siireleri kuvvet verisi ile olusturulan modeller Cizelge 5.2°de kuvvet verisi
olmadan olusturulan modeller Cizelge 5.3’de belirtilmistir. Her iki ¢izelgede de en

onemli ve kritik durum olan kemik atilimi basarimlar1 biiylikten kiiclige dogru

stralanmustir.
Cizelge 5.2 Kuvvet verisi ile siniflandirma basarilar
Metot Genel Kemik Atilim CPU
Basarim (%) Basarmm (%) Zamani (s)

MPC SI KNN 99,7928 £ 0,0124 99,4578 £ 0,0924  0,0074 + 0,0011
PI KNN 99,8538 £0,0111 99,3244 +0,0579 0,0071 +0,0011
MPC MI KNN 99,7185+ 0,0186 99,2933 + 0,0999 0,0074 + 0,0010
LOQR KNN 99,7151 +£0,0230 98,8622 + 0,2051  0,0075 £+ 0,0010
PI ENSEMBLE 99,6757 +£0,0257 98,4133 +0,1915 0,0126 = 0,0007
MPC SI ENSEMBLE 99,5238 +£0,0402 97,6133 +0,2302 0,0128 &+ 0,0007
LQR ENSEMBLE 99,3428 £0,0241 97,0178 £0,0961  0,0133 +0,0005
MPC MI ENSEMBLE 99,4564 +0,0173 97,0000 + 0,2067 0,0138 &+ 0,0006

Cizelge 5.3 Kuvvet verisi kullanilmadan siniflandirma basarilar

Metot Genel Kemik Atilim CPU
Basarim (%) Basarim (%) Zamani (s)
PI KNN 99,5651 £0,0243 98,3067 +0,1731 0,0068 + 0,0011
MPC MI KNN 99,1308 £0,0475 97,3689 +£0,1462 0,0068 + 0,0011
LQR KNN 99,0717 £0,0616 96,4622 +0,2482 0,0071 + 0,0010
MPC SI KNN 98,7301 £0,0432 96,0133 +£0,2022 0,0070 + 0,0010
PI ENSEMBLE 99,0070 £ 0,0631 95,4889 +0,2266 0,0138 + 0,0006
MPC MI ENSEMBLE 98,4322 +0,0296 92,7556 £0,2217 0,0150 = 0,0007
MPC SI ENSEMBLE 98,0516 £0,0425 90,4222 +0,2183 0,0155 £ 0,0008
LQR ENSEMBLE 97,9914 £ 0,0675 90,2089 +0,3943  0,0149 + 0,0004
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Kuvvet sinyali ile en basarili simiflandirma KNN Yoéntemi ve MPC SI Kontrol

Yontemi ile elde edilmis ve olusturulan model hata matrisi Sekil 5.10°de

belirtilmistir.
0 4480 20 0.4%
1 29 43688 29 2 0.1%
% 2 15 4474 11 0.6%
)
Q
E 3 9 11 4480 0.4%
00 0 0 O QO 0 0 0 0 00 0 0
0.6% 0.1% 0.9% 0.3%
0 1 2 3
Predicted class
Sekil 5.9 MPC SI KNN kuvvet sinyali ile hata matrisi
0 4479 20 1 0.5%
22 53 4427 20 1.6%
<
)
3
= 3 2 21 4 4473 0.6%
99.5% 99.8% 98.1%

Predicted class

Sekil 5.10 PI KNN kuvvet sinyali olmadan hata matrisi
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Kuvvet sinyali olmadan en basarili simiflandirma KNN Yontemi ve PI Kontrol
Yontemi kullanilarak elde edilmis ve olusturulan model hata matrisi Sekil 5.9°da
belirtilmistir.  Kuvvet sensorii  kullanildiginda en iyi  basar1 KNN’de
%99,45784+0,0924 basar1 ve kuvvet sensorii kullanilmadan en iyi basar1 PI KNN’de
%98,3067+0,1731 basar1 elde edilmis, kuvvet sensoriiniin basarimda %1,1507 bir

etkisi oldugu gozlemlenmistir.
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinda ortopedik cerrahide kemik delme islemlerinde matkap ucunun
kemikten c¢iktiktan sonra hayati organlara zarar vermesini engellemek igin gii¢
analizi ile matkap ucunun kemikten ¢iktig1 ani tespit etmek hedeflenmistir. Bu hedef
kapsaminda DA motorlu bir matkap ve bu matkap i¢in tasarlanmis kontrol
yontemleri kullanilarak Kontrplak-Polistiren-Kontrplak ile yapilan 80 delik deneyi
ve siniflandirmalarda test verileri sonucunda diger sinyaller ile birlikte kuvvet sinyali
Oznitelik olarak kullanildiginda en basarili kemik atilimi tahmini Topluluk
Siniflandirma Yontemi ve sinifli yaklagim ile %98,140+0,680 basar1 elde edilmistir.
Kuvvet 0zniteligi kullanilmadan ise en basarili kemik atilimi1 tahmini Topluluk
Smiflandirma Yontemi ve 4 siifli yaklasimda %96,900+0,748 basar1 saglanmistir.
Gelistirilen sistemde 10 milisaniyede de bir alinan veriler ve maksimum 146,906 us
veri siniflandirma hizi ile kemik atilimi tespit hizi maksimum 10,146 ms olarak
hesaplanmistir. Kemik atilimi sinifi, kemik atilimi noktasindan =1 mm araliginda
tanimlanmis, maksimum 4 mm/s ilerleme hizi ve hesaplanan maksimum kemik
atthm1 tespit hiz1 ile gelistirilen sistemde kemik atilimi noktasindan maksimum
1,0405 mm gectikten sonra kemik atilimi tespit edilmistir. Sonug olarak sisteme
entegre edilme zorlugu ve maliyeti olan kuvvet sensorii kullanilmadan kabul
edilebilir kemik atilimi araligi olan 2 mm’nin altinda %98,135+0,200 basar1 ile

kemik atilimi tespiti yapilmistir.

Yine aynt DA motorlu matkap ve tasarlanan kontrol yontemleri kullanilarak koyun
uyluk kemigi (8 kemik) ile yapilan 80 delik deneyi ve smiflandirmalarda diger
sinyaller ile birlikte kuvvet sensorii kullanildiginda en iyi basar1t MPC SI ve KNN
siiflandirmada %99,4578+0,0924 basarim ile kemik atilimi tespiti yapilistir. Veri
siniflandirma siiresi maksimum 8,5 milisaniye ve 10 milisaniye veri toplama siiresi
ile maksimum kemik atilimi siiresi 18,5 olarak hesaplanmistir. Siniflandirma aralig
olan + 1 ve maksimum 1 mm/s ilerleme hizi ile kemik atilimi noktasindan
maksimum 1,0185 mm sonra yontem kemik atilimini tespit etmektedir. Kuvvet
sensOrii kullanilmadan en iyi basar1 PI ve KNN simiflandirmada %98,3067+0,1731
basarim ile kemik atilimi tespiti yapilmistir. Veri siniflandirma siiresi maksimum 7,9
milisaniye ve 10 milisaniye veri alma hiz1 ile maksimum kemik atilimi tespiti 17,9
milisaniye olarak hesaplanmistir. Siniflandirma araligi olan £1 ve maksimum 1 mm/s

ilerleme hiz1 ile kemik atilimi noktasindan maksimum 1,0179 mm sonra yontem
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kemik atilimim tespit etmektedir. Kuvvet sensOriiniin kemik atilimi tespiti

basariminda %1,1511 bir etkisi oldugu gozlemlenmektedir.

Sonuglar hiz kontrolii yapilan bir matkabin sensér kullanilmadan motor
stiriiciisiinden alinan akim, gerilim ve bu iki sinyale bagli olan anlik gii¢ sinyalleri
kullanilarak da olduk¢a basarili bir sekilde kemik atilimi tespiti gerceklestirdigini
ortaya koymustur. Gelistirilen matkap ucu atilmi algilama yontem basarist daha
fazla delme deneyi ve insan kemigi ile yapilan deneyler ile artirilabilir. Gelistirilen
yontem gercek zamanli ¢alisan bir gomiilii sisteme aktarilabilir ve robotik kemik

delme islemlerinde kullanilabilir.
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EKLER

EK-1 Verilerin Filtrelenmesi icin Matlab Kodlar1

close all
clear all

for

end

k=1:1:8

load datanames;

load filter rev;

Hlp=LSlp;

load (data names(1l,k));

load datanames;
power=current.*cont sig;

force filt=filter (Hlp, force);
robot filt=filter (Hlp, robot);
current filt=filter (Hlp,current);
cont sig filt=filter (Hlp,cont sig);
speed filt=filter (Hlp, speed);
error filt=filter (Hlp,error);

ref sig filt=filter (Hlp,ref sig);
power filt=filter (Hlp,power):;

clear data
clear spec
clear Hlp
save (data names (1,k));

clear all
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EK-2 Kemik Delme Durumlarinin Belirlenmesi icin Matlab Kodlar

close all
clear all

for k=1:1:8
load datanames;

load (data names (1,k));
load datanames;
v=spec (1l,k);
rads=spec (3, k) ;
ts=0.01;
len=length (speed) ;
states=zeros (len,1l);
a=zeros (len,1);
ab states=zeros(len,1);
feedrate=a+v;
velocity=a+rads;
i=1;

for i=1:1:10

ab_states (round(times(i,1)/ts))=5;
ab_states(round(tlmes i,2)/ts))=5;
states(round(((times( 1) -
2/v)/ts)) :round( (times (i, 1) /ts) O; %bosta
states(round((tlmes )/ts)) :round (((times (i,2) -
1/v)/ts)))=1; %dellyor
states(round(((times( ,2) -
1/v)/ts)) :round(((times(i,2)+1/v)/ts)))=2; %ikinci duvar
cikis
states (round (((times (i,2)+1/v)/ts)) :round (((times (i,2)+3/v)/ts)))=3;
$cikti bosta
if i>=10
states (round ( ((times (i,2)+3/v)/ts)) :round (((times (i,2)+4/v)/ts)))=4;
%gereksiz
else
states (round ( ((times (1,2)+3/v)/ts)) :round (((times (i+1,1) -
2/v)/ts)))=4; %gereksiz
end
clear a

clear len

clear spec

clear i

clear rads

clear v

save (data names (1,k));
end
clear all
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EK-3 Verilerin Birlestirilmesi icin Matlab Kodlari

clear all
close all
for k=1:1:8

load datanames;
load (data names(1l,Xk));
load datanames;

veritoplamfor=[cont sig filt current filt error filt
power filt force filt feedrate states];

veritoplam=[cont sig filt current filt error filt power filt
feedrate states];

save (data names (1,k));
end

clear all
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EK-4 Baslangi¢ ve Bitis Durumlarindaki Verilerin Silinmesi icin Matlab
Kodlan

clear all
close all
for k=1:1:8

load datanames;
load (data names(1l,k));

load datanames;

v=spec(l,k);
i=spec(2,k); sdegis

ts=0.01;

veritoplam=veritoplam (round(((times(1,1) -
2/v)/ts)) :round (((times(i,2)+4/v)/ts)), :):

veritoplamfor=veritoplamfor (round(((times(1,1) -
2/v)/ts)) :round ( ((times (i,2)+4/v)/ts)), :);

save (data names (1,k));
end

clear all
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EK-5 Gereksiz Verilerin Silinmesi icin Matlab Kodlar:

close all
clear all

for

end

k=1:1:8

load datanames;
load (data names(1l,k));
load datanames;
len=length (veritoplam) ;

i=1;
while i<=len
if veritoplam (i, 6)>3

veritoplam(i, :)=[];
veritoplamfor (i, :)=[1;
i=i-1;

end

len=length (veritoplam) ;

i=i+1;

end

save (data names (1,k));

clear all
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EK-6 Data setlerin Olusturulmasi icin Matlab Kodlar1

close all

clear all

$1lgr

load lgr kemik Imms veritoplam
load lgr kemik Ilmms veritoplamfor

lgr wof=veritoplam;
lgr wf=veritoplamfor;

load lgr kemik 08mms veritoplam
load lgr kemik 08mms veritoplamfor

lgr wof=[lgr wof; veritoplam];

lgr wf=[lgr wf; veritoplamfor];
mpc_wc

load mpc_wc_kemik Ilmms veritoplam
load mpc_wc _kemik Imms veritoplamfor

mpc_wc_wof=veritoplam;
mpc_wc_wf=veritoplamfor;

load mpc_wc kemik O08mms veritoplam
load mpc_wc_ kemik 08mms veritoplamfor

mpc_wc_wof=[mpc wc_wof; veritoplam];
mpc _wc_wf=[mpc wc wf; veritoplamfor];
SMPC_WOC

load mpc_woc_kemik lmms veritoplam
load mpc_woc_kemik lmms veritoplamfor

mpc_woc_wof=veritoplam;
mpc_woc_wf=veritoplamfor;

load mpc_woc_kemik 08mms veritoplam
load mpc_woc_kemik 08mms veritoplamfor

mpc_woc_wof=[mpc_woc_wof; veritoplam];
mpc_woc_wf=[mpc woc wf; veritoplamfor];
$pi

load pi kemik Imms veritoplam

load pi kemik 1lmms veritoplamfor

pi wof=veritoplam;
pi wf=veritoplamfor;

load pi kemik 08mms veritoplam
load pi kemik 08mms veritoplamfor

pi wof=[pi wof; veritoplam];
pi wf=[pi wf; veritoplamfor];

clear veritoplam
clear veritoplamfor
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EK-7 Ensemble Siniflandirma ve Sonu¢ Alinmasi icin Matlab Kodlari

$Kuvvet Verisi Ile
close all
clear all
load data_ sets
for i=1:1:5
trainingData=pi wf; %1lgr wf mpc wc wf mpc woc wf pi wf

inputTable = array2table(trainingData, 'VariableNames',
{'column 1', 'column 2', 'column 3', 'column 4', 'column 5',
'column 6', 'column 7'});

predictorNames = {'column 1', 'column 2', 'column 3',
'column 4', 'column 5', 'column 6'};

predictors = inputTable(:, predictorNames) ;

response = inputTable.column 7;

isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false,
falsel];

template = templateTree (...
'MaxNumSplits', length(trainingData));
classificationEnsemble = fitcensemble (...
predictors,
response,
'Method', 'Bag',
'NumLearningCycles', 10,
'Learners', template,
'ClassNames', [0; 1; 2; 31);

predictorExtractionFcn = @ (x) array2table(x, 'VariableNames',
predictorNames) ;

ensemblePredictFcn = @ (x) predict(classificationEnsemble, x);

trainedClassifier.predictFcn = @ (x)

ensemblePredictFcn (predictorExtractionFcn (x)) ;

trainedClassifier.ClassificationEnsemble =
classificationEnsemble;

inputTable = array2table(trainingData, 'VariableNames',
{'column 1', 'column 2', 'column 3', 'column 4', 'column 5',
'column 6', 'column 7'});

predictorNames = {'column 1', 'column 2', 'column 3',
'column 4', 'column 5', 'column 6'};

predictors = inputTable(:, predictorNames) ;

response = inputTable.column 7;

isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false,
false];

partitionedModel =

crossval (trainedClassifier.ClassificationEnsemble, 'KFold', 5);

[validationPredictions, validationScores] =
kfoldPredict (partitionedModel) ;

validationAccuracy = 1 - kfoldLoss (partitionedModel, 'LossFun',
'ClassifError');
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tic
yfit=trainedClassifier.predictFcn (trainingData (1500,1:end-1));
e(i)=toc;

generalac (i)=validationAccuracy;

C = confusionmat (response,validationPredictions);
sc=sum(C(3,:));
breakclassac (1)=C(3,3)/sc;

end

cm = confusionchart (response,validationPredictions,

'ColumnSummary', 'column-normalized’,
'RowSummary', 'row-normalized');
e(l,1)=e(1,2);
result=[mean (generalac) *100 std(generalac)*100
mean (breakclassac) *100 std(breakclassac)*100 mean(e) std(e)];

$Kuvvet Verisi Olmadan

close all
clear all
load data_ sets
for i=1:1:5

trainingData=pi wof; $1lgr wof mpc wc wof mpc woc wof pi wof
inputTable = array2table(trainingData, 'VariableNames', {'column 1°',
'column 2', 'column 3', 'column 4', 'column 5', 'column 6'});

predictorNames = {'column 1', 'column 2', 'column 3', 'column 4',
'column_5'};

predictors = inputTable(:, predictorNames) :;

response = inputTable.column 6;

isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false];

template = templateTree (...
'MaxNumSplits', length(trainingData)) ;
classificationEnsemble = fitcensemble (...
predictors,
response,
'Method', 'Bag',
'NumLearningCycles', 10,
'Learners', template,
'ClassNames', [0; 1; 2; 31);

predictorExtractionFcn = @ (x) array2table(x, 'VariableNames',
predictorNames) ;

ensemblePredictFcn = @ (x) predict(classificationEnsemble, x);

trainedClassifier.predictFcn = @ (x)

ensemblePredictFcn (predictorExtractionFcn (x)) ;

trainedClassifier.ClassificationEnsemble =
classificationEnsemble;

inputTable = array2table(trainingData, 'VariableNames',
{'column 1', 'column 2', 'column 3', 'column 4', 'column 5',
'column _6'});

predictorNames = {'column 1', 'column 2', 'column 3',
'column_4', 'column 5'};
predictors = inputTable(:, predictorNames) ;
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response = inputTable.column 6;
isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false];

partitionedModel =
crossval (trainedClassifier.ClassificationEnsemble, 'KFold', 5);

[validationPredictions, validationScores] =
kfoldPredict (partitionedModel) ;

validationAccuracy = 1 - kfoldLoss (partitionedModel, 'LossFun',
'ClassifError');

tic
yfit=trainedClassifier.predictFcn (trainingData (1500,1:end-1));
e(i)=toc;

generalac (i)=validationAccuracy;
C = confusionmat (response,validationPredictions) ;
sc=sum(C(3,:));
breakclassac (1)=C (3, 3) /sc;
end

cm = confusionchart (response,validationPredictions,
'ColumnSummary', 'column-normalized’,
'RowSummary', 'row-normalized');

e(l,1)=e(1,2);

result=[mean (generalac) *100 std(generalac)*100

mean (breakclassac) *100 std(breakclassac)*100 mean(e) std(e)];
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EK-8 KNN Simiflandirma ve Sonu¢ Alinmasi icin Matlab Kodlar
% Kuvvet Verisi Ile

close all

clear all

load data_sets

for i=1:1:5

trainingData=pi wf; $lgr wf mpc wc wf mpc woc wf pi wf

inputTable = array2table(trainingData, 'VariableNames', {'column 1°',
'column 2', 'column 3', 'column 4', 'column 5', 'column 6',
'column_7'});

predictorNames = {'column 1', 'column 2', 'column 3', 'column 4',
'column 5', 'column 6'};
predictors = inputTable(:, predictorNames) ;
response = inputTable.column 7;
isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false, false];
classificationKNN = fitcknn (...

predictors,

response,

'Distance', 'Euclidean',
'Exponent', [1],
'NumNeighbors', 3,
'DistanceWeight', 'Equal',
'Standardize', true,
'ClassNames', [0; 1; 2; 3]);

predictorExtractionFcn = @ (x) array2table(x, 'VariableNames',
predictorNames) ;

knnPredictFcn = @ (x) predict(classificationKNN, x);
trainedClassifier.predictFcn = @ (x)

knnPredictFcn (predictorExtractionFcn (x)) ;

trainedClassifier.ClassificationKNN = classificationKNN;

inputTable = array2table(trainingData, 'VariableNames', {'column 1°',
'column 2', 'column 3', 'column 4', 'column 5', 'column 6',
'column_7'});

predictorNames = {'column 1', 'column 2', 'column 3', 'column 4',
'column 5', 'column 6'};

predictors = inputTable(:, predictorNames);

response = inputTable.column 7;

isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false, false];
partitionedModel = crossval (trainedClassifier.ClassificationKNN,

'KFold', 5);

[validationPredictions, validationScores] =
kfoldPredict (partitionedModel) ;

validationAccuracy = 1 - kfoldLoss (partitionedModel, 'LossFun',
'ClassifError');

tic
yfit=trainedClassifier.predictFcn (trainingData (1500,1:end-1));
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e (i)=toc;

generalac (i)=validationAccuracy;

C = confusionmat (response,validationPredictions);
sc=sum(C (3, :));

breakclassac (1)=C(3,3)/sc;

end

cm = confusionchart (response,validationPredictions,
'ColumnSummary', 'column-normalized’,
'RowSummary', 'row-normalized') ;

e(l,1)=e(1,2);

result=[mean (generalac)*100 std(generalac)*100

mean (breakclassac) *100 std(breakclassac)*100 mean(e) std(e)]:;

% Kuvvet Verisi Olmadan

close all
clear all
load data_sets
for i=1:1:5
trainingData=pi wof; $1lgr wof mpc wc wof mpc woc wof pi wof
inputTable = array2table(trainingData, 'VariableNames',
{'column 1", 'column 2', 'column 3', 'column 4', 'column 5',
'column 6'});

predictorNames = {'column 1', 'column 2', 'column 3',
'column 4', 'column 5'};
predictors = inputTable(:, predictorNames) ;
response = inputTable.column 6;
isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false];
classificationKNN = fitcknn(...
predictors,

response,

'Distance', 'Euclidean',
'Exponent’', [1,
'NumNeighbors', 3, .
'DistanceWeight', 'Equal',
'Standardize', true,
'ClassNames', [0; 1; 2; 31);

predictorExtractionFcn = @ (x) array2table(x, 'VariableNames',
predictorNames) ;

knnPredictFcn = @ (x) predict(classificationKNN, x);

trainedClassifier.predictFcn = @ (x)

knnPredictFcn (predictorExtractionFcn (x));
trainedClassifier.ClassificationKNN = classificationKNN;

inputTable = array2table(trainingData, 'VariableNames',
{'column 1', 'column 2', 'column 3', 'column 4', 'column 5',
'column 6'});
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predictorNames = {'column 1', 'column 2', 'column 3',
'column 4', 'column 5'};

predictors = inputTable(:, predictorNames) ;

response = inputTable.column 6;

isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false];
partitionedModel = crossval (trainedClassifier.ClassificationKNN,

'KFold', 5);

[validationPredictions, validationScores] =
kfoldPredict (partitionedModel) ;

validationAccuracy = 1 - kfoldLoss (partitionedModel, 'LossFun',
'ClassifError');

tic
yfit=trainedClassifier.predictFcn (trainingData (1500,1:end-1));

e(i)=toc;

generalac (i)=validationAccuracy;

C = confusionmat (response,validationPredictions) ;
sc=sum(C(3,:));
breakclassac (1)=C (3, 3)/sc;

end

cm = confusionchart (response,validationPredictions,
'ColumnSummary', 'column-normalized’,
'RowSummary', 'row-normalized"') ;

e(l,1)=e(1,2);

result=[mean (generalac) *100 std(generalac)*100

mean (breakclassac) *100 std(breakclassac)*100 mean(e) std(e)];
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