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OZET

Bu calisma, Istanbul Kiiltiir Universitesi ve Sakarya Uygulamali Bilimler
Universitesi'nin ortak yiiriittiigii ve TUBITAK tarafindan desteklenen iki yillik bir
projenin Urinudur. Projenin amaci, ¢ocuklarin motor becerilerini etkin bir sekilde
degerlendirme potansiyeline sahip yapay zeka destekli bir 6l¢lim araci gelistirmektir.
[1k olarak, Kinect sensdrlerini kullanarak ¢ocuklarm yiiriimek, atlamak, top tutmak ve
topa vurmak gibi temel hareketlerini kaydeden bir yazilim gelistirilmis ve 50 tipik ile
50 atipik ¢ocuktan olusan bir grup lizerinde denemeler yapilmistir. Toplanan hareket
verileri daha sonra yapay zeka modeline doniistiirmek i¢in islenmistir. Projede,
katilimcilarin tipik mi atipik mi oldugunu, hangi hareketi yaptiklarmi bilen ve
hareketlere puan verebilen yapay zeka modelleri gelistirilmistir. Gelistirilen modeller,
cocuklarin hareketlerinin dogru ve giivenilir bir sekilde analiz edilebilmesi i¢cin Kinect
sensorlerden gelen veriler ile 6zel olarak olusturulup kaydedilen videonun CNN ve
LSTM yapisiyla analiz edilmesi tizerine kurgulanmistir. Bu ¢alisma, kinematik
degerlendirme sonuglariyla birlikte veriye dayali motor beceri 6l¢iim araclarmnin
gelistirilmesine dair somut bir ¢aligmadir. Toplanan veri setinin norm degerler
iizerinden yapay zeka modeli ile islenmesi, cocuklarin motor becerilerinin
degerlendirilmesine yonelik 6nemli bir ilerleme olarak kaydedilebilir. Cocuklarin
motor gelisimini objektif ve giivenilir bir bigcimde 6l¢ebilen bu yapi, egitim ve spor

antrenmanlarinda degerli bir ara¢ olma potansiyeline sahiptir.
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ABSTRACT

This study is the product of a two-year project jointly conducted by Istanbul
Kultar University and Sakarya Applied Sciences University and supported by
TUBITAK. The project's objective is to develop an Al-supported measurement tool
capable of effectively assessing children's motor skills. Initially, software was
developed using Kinect sensors to record basic movements of children such as
walking, jumping, catching, and hitting a ball; trials were conducted on a group of 50
typical and 50 atypical children. The collected movement data were then processed to
transform into an artificial intelligence model. In the project, Al models were
developed that can identify the performed movements, determine whether the
participants are typical or atypical, identify which movement the children are
performing, and score their movements. Two different Al models were developed to
accurately and reliably analyze the children's actions through analysis of data from
Kinect sensors and specially created and recorded videos using CNN and LSTM
structures. This work is a solid study on the development of data-based motor skills
measurement tools, along with kinematic assessment results. Processing the collected
dataset through an artificial intelligence model based on norm values can be considered
a significant advance in the assessment of children's motor skills. This structure, which
can objectively and reliably measure children's motor development, has the potential

to be a valuable tool in education and sports training.

Keywords: Al, Kinect, CNN, LSTM
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1. GIRIS

Bu tez TUBITAK’1n 1001 spor arastirmalar1 ¢agris1 kapsaminda kabul edilen
ve hazirlanan 121E688 numarali “Temel Hareket Becerileri Analizinde Kullanilacak
Yapay Zeka Temelli Ol¢iim Aracinin Gelistirilmesi: AIMove” projesinin bir ¢iktis
olarak hazirlanmistir. Etik kurul karar1t EK-1de, kabul yazis1t EK-2’te verilmis olan
proje iki yillik bir proje olup 4 Temmuz 2022 tarihinde hazirlanmaya baslanmustir.
Istanbul Kiiltiir Universitesi ve Sakarya Uygulamali Bilimler Universitesi tarafindan
ortak olarak yirdtulen projenin veri toplamak igin tarafimizca gelistirilen yazilimi ve
toplanan verinin yapay zeka modeline doniistiiriilmesi asamalar1 bu tezin konusu

kapsamindadir.

Kinect Tabanli Ol¢iim Sistemi olan AlMove projesinin temel hedefi,
cocuklarin yiiriime, yatay atlama, topu yakalama, ayakla topa vurma gibi, motor
becerilerinin temellerini olusturan, temel hareket becerilerini 6lgmek i¢in etkin bir
degerlendirme araci gelistirmektir. Proje bagvuru formunda da belirtildigi iizere
projenin temel amaci; tipik (normal motor gelisim gosteren) ve atipik (normal motor
gelisim gostermeyen) ¢ocuklarin temel hareket becerilerine bagl yeterliliklerini tespit
edip, olas1 anormallikleri veya hareket becerilerine bagh 6zel yeteneklerine iliskin
bilgileri raporlayabilen gecerlik ve giivenirligi kanitlanmis, yapay zeka temelli bir
Olgtim aracmin gelistirilmesidir. Proje, veri toplama ve yapay zeka kullanarak verileri
analiz etme olarak iki asamadan olusmaktadir. Projenin veri toplama kismini olusturan
ilk asamasinda amag, Kinect sensorlerini kullanarak c¢ocuklarin hareketlerini
yakalayan aracin bir prototipini olusturmak, tipik ve atipik cocuklardan olusan bir grup
ile test etmektir. ikinci asamada ise gecerlilik ve giivenilirlik saglamak icin sonuglarin
yapay zeka ile analiz edilmesi amaglanmaktadir. AIMove projesinin veri toplama
kismmda Kinect kamerasi ile ol¢limler yapabilen, veri yakalayabilen, katilimcilarin
hareketlerinin ~ 0nceden  tanimlanmis  kriterlere  dayali olarak  kalitesini

degerlendirebilen ve her katilimci i¢in puanlar iiretebilen bir prototip gelistirilmis;



tipik ve atipik gocuklarin temel hareket becerilerinin dl¢ctimii yapilarak veriler basarili

bir sekilde toplanmustur.

Projenin ikinci asamasinda toplanan veriler islenerek MP4 video formatina
donistiiriilmiis, bu videolar kullanilarak yapay zeka modeli olusturulmustur. Keras
Kiitiiphanesi’nden CNN (Convolutional neural network), 2D convolution layer
katmanlar1 kullanilarak videolar islenmis, bir¢ok farkli mimari ile denemeler yapilmis
ve LSTM (Long short-term memory) katmanlar1 ile zamana baglh veri yapay zeka
modeli olarak egitilmistir. Dogruluk degerlerinin karsilastirilmasi i¢in  Keras
Kiitiiphanesinden daha oOnceden egitilmis Inception modeli ince ayar yapilarak
kullanilmistir. AIMove, frontend ve backend olmak iizere iki ana bilesenden olusur.
Frontend tarafinda, kullanici dostu bir masaiistii uygulamasi1 gelistirilmistir. Bu
uygulama, ¢cocuklarin hareketlerini yakalamak ve puanlamak i¢in Kinect sensorlerini
kullanir. Backend tarafinda ise, kullanicilarin veri yonetimini ve kullanic yetkilerini

kontrol eden bir sistem bulunmaktadir.

1.1. Problemin Tanimi

Normal motor gelisim gosteren tipik cocuklar ve otizm spektrum bozuklugu ve
down sendromundan etkilenmis zihinsel yetersizligi bulunan atipik ¢ocuklarin temel
hareket yeteneklerini Ol¢iimlemek bazi engellerden dolayr mevcut yontemlerle
yetersiz kalmaktadir. Bu engeller, kolay erisim, fonksiyonellik, uygun fiyat,
tagmabilirlik ve tim gerekli Ozelliklerin tek bir platformda bulunmayisi olarak
tanimlanabilir. Mevcut 6lgme araglari, Genglik ve Spor Bakanliginin 8 - 9 yas
arahigindaki cocuklar i¢in uyguladigi yetenek tarama projelerinde oldugu gibi
genellikle kinematic degerlendirme icermemektedir ve yogun olarak gozlemsel
metodlara dayanmaktadir. Bu siirecin yarattigi yetersizlikler ¢ocuklarin motor
becerilerinin etkili bir sekilde 06lgulmesini, egitilmesini ve gelistirilmesini
engellemekte olup oyunlara, sporlara ve fiziksel uygunluk aktivitelerine gelecekteki
katilimi etkilemektedir. Bu problemi ¢ozebilmek adina Tiibitak tarafindan kabul edilen
121E688 numarali “Temel Hareket Becerileri Analizinde Kullanilacak Yapay Zeka
Temelli Olgiim Aracinin Gelistirilmesi: AIMove” projesi kapsamimda yapay zeka

temelli bir ara¢ gelistirilmesi amaglanmistir. Bu arag ile egitim ve spor antrenmant

2



ortamlarinda 6lgme ve degerlendirme siireglerini ylritmek ve degerlendirmek igin
gerekli sonuclara erisimi kolaylastirmak hedeflenmektedir. Bu sebeple ¢ocuklarin
motor becerileri hakkida bilgi veren, bu becerilerdeki anormallikleri ortaya koyabilen,
yetkinligi basarili bir sekilde degerlendirebilen, guvenilir, gegerliligi olan bir yapay

zeka temelli 6l¢iim araci tasarlanmistir.

Bu proje kapsaminda belirlenen yirime, yatay atlama, topu yakalama ve
ayakla topa vurma temel hareketlerini 50 tipik ve 50 atipik ¢ocuk tarafindan her bir
hareket 100 adet tekrarlanacak sekilde toplamda 40.000 adet kayit islemi yapilmasi
Ongorilmiistiir. Bu asamada hareketleri yaparak kayit altina alinacak ¢ocuklar
belirlenmis ve her bir katilime1 i¢in EK-3’te verilen veli onam formu doldurtulmustur.
Iki y1l siiren bu projenin ilk is plani olarak bu verileri toplayacak yazilimi gelistirme
ve sonrasinda veriler toplandiktan sonra ikinci is plani olarak toplanan verilerin
islenerek yapay zeka modellerinin gelistirilmesi saglanmistir. Bu tez kapsaminda
gelistirilecek yapay zeka modellerinin ¢6zmek tizere egitilecekleri problemler Tablo

1.1de verilmistir.

Tablo 1.1 Yapay Zeka Modellerinin Cézmek Uzere Egitilecegi Problemler

1. Problem Katilimcinin yaptig1 hareketin yuriime, yatay atlama, topu
yakalama, ayakla topa vurma hareketlerinden hangisi oldugunun

tespiti.

2. Problem Katilimcmnin Tipik mi Atipik mi oldugunun tespiti.

3. Problem Katilimcinin yaptig1 harekete verilen puanin ortalamasinin tespiti.

1.2. Tezin Amaci ve Hipotez

Bu ¢alismada tipik ve atipik 6grencilerden elde edilen ylriime, yatay atlama,
topu yakalama, ayakla topa vurma gibi temel hareketlerin norm degerler Gzerinden
yeterliliklerinin, olasi anormalliklerinin ve ¢ocuklarin 0zel yeteneklerinin tespitine
yonelik gegerliligi ve giivenilirligi olan verisetinin toplanmasi, toplanan veriseti ile
yapay zeka modelleri gelistirilmesi saglanmistir. Bu kapsamda reddedilecek ve kabul

edilecek hipotezler asagidaki gibidir.



HO: (Null Hipotez) Tipik ve atipik motor gelisim gosteren ¢ocuklarin temel
hareket becerilerinin norm degerler ile egitilmis yapay zeka modelleri ile basarili bir
sekilde dl¢iimi yapilamaz.

HI1: Tipik ve atipik motor gelisim gosteren cocuklarin temel hareket
becerilerinin norm degerler ile egitilmis yapay zeka modelleri ile basarili bir sekilde

Olcimuniin yapilmasi saglanabilir.

1.3. Literatiure Katkilar

Bu calismada, gozlem araciligiyla sahada elde edilen performans verileri,
guvenilir ve gecerli bir materyal ile kinematik degerlendirme sonuglariyla
desteklenerek olgtilmiistiir. Katilimeilarm temel motor becerilerinin dlgtiimlerinde,
laboratuvara gerek duymadan, toplanan veri tzerinden, norm degerler ¢ergevesinde
Olcim yapilabilmesine imkan saglanmistir. Bu tez kapsaminda tasarlanan iki farkli
yapay zeka modeli ile 3 farkli problem 6zelinde karsilastirmalar yapilmis ve kullanilan
modellerin avantajlar1 ve dezavantajlar1 tartisilmistir. Yapilan ¢alisma hem toplanan
veri bakimindan hem de uygulanan veri isleme metodlar1 bakimindan tamamen 6zgiin
ve benzersiz bir calismadir. Benzer problemleri olan diger arastirma alanlar1 i¢in de

bir drnek teskil etmektedir.

1.4.  Tezin Organizasyonu

Bu tez 7 boliimden olugsmaktadir. Ilk olarak giris boliimiinde yapilan ¢alisma
hakkinda bilgi verilmis, problemin tanimi, tezin amaci ve literature katkisi
vurgulanmustir. Tkinci bliimde temel bilgiler ve yapilan literatiir arastirmasi hakkinda
bilgi verilmistir. Ugiincii boliimde yontem, veri toplama hazirligi, veri toplama ve veri
isleme siiregleri agiklanmistir. Dordinct bolimde siniflandirict yapay Ogrenme
modelleri hakkinda bilgi verilmis, besinci bolimde ise elde edilen bulgular
paylasilmistir. Altinc1 boliimde elde edilen bulgularin basaris1 ve gegerlige yonelik
tehditler tartisilmis, yedinci bolimde yapilan ¢alisma ile ne sonuca ulasildiginin bilgisi

ele almmustir.



2. TEMEL BIiLGILER VE LITERATUR TARAMASI

Video analizinde yapay zekanin ilk kullanimi basit 6riintii tanima ile baglamis
ve sinir aglarinin ortaya ¢ikmasiyla 6nemli 6l¢iide gelismistir. Video verilerine sinir
ag1 uygulamalarmm ilk asamalari, hesaplama kisitlamalar1 ve derin Ogrenme
tekniklerinin eksikligi nedeniyle smirhidir. Bununla birlikte, konvoliisyonel sinir
aglarinin (CNN) gelistirilmesi, video verilerini benzeri goriilmemis derinlik ve
dogrulukla analiz etmek i¢in gii¢lii araglar sunarak alani 6nemli 6lctlide ilerletmistir
[1]. CNN'ler, derinligi ve genisligi artirirken hesaplama biitgesini sabit tutabilme
yetenekleri nedeniyle gorintii odakli gorevleri yerine getirmedeki istiinliiklerini
kanitlamig sinir aglaridir [2]. Derin sinir aglarimm bir smifi olan CNN'ler, goriintiiler
veya videolar gibi ¢oklu diziler seklinde gelen verileri islemek icin 6zel olarak
tasarlanmistir. Bu, CNN’leri 6zellikle video analizi igeren gorevler icin cok uygun hale
getirir. Konvoliisyonel katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve tam baglantili katmanlarin
bir kombinasyonu araciligiyla gorintiileri islemek i¢in benzersiz bir sekilde
yapilandirilmig, goriintiilerdeki 6zelliklerin ve desenlerin ylksek verimlilik ve
minimum hesaplama ile 6grenilmesini kolaylastirmistir [1]. CNN'ler nesne algilama,
etkinlik tanima ve hatta video akislar1 icinde gercek zamanh etkilesim dahil olmak

tizere ¢esitli uygulamalar i¢in kullanilabilir.

Yazar Zewen Li ve digerlerinin ¢esitli CNN modellerini incelemek iizere
yaptiklar1 ¢caligma, CNN'lerin iki boyutlu gorintulerin 6tesinde, tek boyutlu ve gok
boyutlu konvoliisyonlara uygulanmasi, karmasik veri tiirlerini ele almadaki ¢ok
yonliiliglinii gostermesi agisindan dikkate degerdir. Cesitli aktivasyon fonksiyonlari,
kayip fonksiyonlari, optimize ediciler ve diger hiper parametreler ile yaptiklar:
deneyler ile yapilabilecek optimum segimler hakkinda fikir vermektedir [3]. CNN'lerin
video verilerini analiz etmedeki etkinligi biiylik Ol¢tide otomatik Ozellik ¢ikarma
yeteneklerine baglanmaktadir. Manuel 6zellik ¢ikarmmi gerektiren geleneksel makine
Ogrenimi algoritmalarmin aksine, CNN'ler ozellikleri dogrudan video karelerinden

tanimlamay1 ve ¢ikarmayi ogrenebilir, bu da karmasikligi 6nemli 6l¢iide azaltir ve
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video analizinin verimliligini artirir [4]. CNN'lerin video analizindeki uygulamalari
cok genis ve ¢esitlidir. Bunlar arasinda insan hareketlerini tanima, nesne algilama ve
Kinect sensorii gibi cihazlar tarafindan ¢ekilen videolardaki hareketlerin
degerlendirilmesi yer almaktadir [5]. Ozellikle bu sensor, yiksek c¢ozinurluklii
derinlik ve gorsel veriler saglayarak gelismis video analiz uygulamalarini
kolaylagtirmis ve insan faaliyetlerinin, hareketlerinin ve etkilesimlerinin 3 boyutlu bir

alanda daha iyi analiz edilmesini saglamistir [6].

LSTM (Uzun Kisa Dénem Hafiza), hatali geri yayilma problemlerini agsmak
icin tasarlanmis, 6zel birimler araciligiyla siirekli hata akisin1 koruyan carpici kapilara
sahip etkin bir gradyan tabanli tekrarlayan sinir ag1 yontemidir ve bu sayede uzun
zaman araliklar1 boyunca bilgi 6grenmeyi ve depolamayr miimkiin kilar [7]. RNN
(Tekrarlayan sinir aglarmin) gelismis bir ¢esidi olan LSTM aglari, 6zellikle zamansal
oriintiileri anlamanin ¢ok 6nemli oldugu video analizinde, siral1 ve zamansal verilerin
analizinde 6nemli bir rol oynamaktadir [8]. LSTM aglar1, bilgi akisini diizenleyebilen
kapilara sahip karmasik bir mimari igererek geleneksel RNN'lerin temel
simirlamalarinin iistesinden gelmek i¢in tasarlanmistir. Bu kapilar arasinda giris kapisi,
¢ikis kapisi ve unutma kapisi yer alir ve agin uzun diziler boyunca bilgiyi se¢ici olarak
tutmasii veya unutmasini saglar. Bu mimari, LSTM'lerin zamansal bagimliliklar1
yakalamasina ve bilgileri uzun siireler boyunca hatirlamasima olanak tanir; bu, baglam
ve zamansal ilerlemenin 6nemli oldugu video dizilerini islemek i¢in gerekli olan bir
Ozelliktir [9]. Yazdiklar1 makalede Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) hiicreleri ve
bunlarin tekrarlayan sinir aglarindaki (RNN) uygulamalar1 hakkinda kapsamli bir
inceleme sunan Yong Yu ve digerleri, LSTM hiicrelerinin derin 06grenme
teknolojilerinin gelistirilmesinde oynadigi énemli rolii vurgulamaktadir. LSTM'ler,
bilgi akisini diizenleyen islevleriyle metin, ses ve video iceren gorevler icin sirali
verileri yoneten uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmekte oldukga iyidir. Ayrica, Yong
Yu ve digerleri, LSTM'ler igindeki baglantilar1 gelistirmeye odaklanan LSTM
aglarinm yani sira LSTM'leri CNN'ler gibi diger noral bilesenlerle birlestiren entegre
LSTM aglar1 iizerinde de incelemeler yapmislardir [10]. LSTM'ler, zamansal
ortintiilere iligkin karmagik anlayislar1 ve diger sinir ag1 mimarileriyle entegrasyonlar1
sayesinde, video verilerinin dinamiklerini yorumlamaya en uygun modern yapay zeka

sistemlerinin temel tagini temsil etmektedir [11].



2.1. Literatiir Taramasi

Literatiir taramasi, bilimsel ¢aligmalarin temel taglarindan biridir ve mevcut
bilgiler 1s181nda yeni bir arastirmanin temellerini olugturmaktadir. Bu ¢alismada, Xbox
Kinect sensorii kullanilarak gergeklestirecegimiz projenin daha Onceki arastirmalar
incelenerek bu dogrultuda gelismesi amaclanmaktadir. Kinect sensoriiniin ¢esitli
bilimsel ve teknolojik uygulamalarda kullanimi, son yillarda biiyiik ilgi gormiis ve bu
konuda bir¢ok farkli ¢alisma yapilmistir. Bu calismalarda elde edilen sonuglar ve
kullanllan metodolojiler dikkatle analiz edilmistir. Ozellikle Kinect tabanl
arastrmalarin  bulgular1 {lizerine odaklanilarak, bu sensoriin potansiyel kullanim
alanlar1 ve mevcut sinirlamalar1 degerlendirilmistir. Literatiirdeki ilgili caligmalarin
ama¢ ve sonuclarmna dair ayrintili bilgiler, ¢alismamizin sonunda tablo olarak

sunulmustur.

M. van Diest, J. Stegenga, ve digerleri tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢alisma,
bir video oyunu sensorii olan Kinect'in, 6zellikle yashlarda ev tabanli denge egitimi
icin tiim viicut hareketlerini yakalamak ve analiz etmek i¢in kullanimini
degerlendirmeyi amaglamistir. Yirmi saglikli yetiskin bes kosul altinda bir agirlik
kaydirma exergame oynamistir. Hareketleri Kinect ve Vicon 3D kamera sistemi
kullanilarak  kaydedilmistir. Her iki sistemden alman hareket modellerini
karsilastirmak i¢in Temel Bilesen Analizi (PCA) kullanilmistir. Sonuglar, her iKi
sistemin de vicut segmenti hareketlerindeki varyansin %90'mdan fazlasin {i¢ temel
bilesen i¢inde yakaladigini gostermistir. Kinect govde hareketlerini dogru bir sekilde
yakalamis ancak el ve ayak segmenti 6l¢timlerinde %30'a varan hata yapmustir. Kinect
ve Vicon o6lgumleri arasindaki denge sonuglarindaki farklhiliklar %0,3 ile %64,3
arasinda degismektedir. Bu farkliliklara ragmen Kinect, karmasik exergaming
gorevleri sirasinda denge becerisini 6lgme potansiyeli gostermistir ve yaslilarda ev

tabanli denge egitimi igin yararli olabilecegini diistindiirmektedir.[12]

Ting H, Sim K, Abas F, ve digerleri tarafindan 2015 yilinda yapilan spor
bilimleri arastirmalarinda elde edilen sonuglara gore, hareket tanima ve analizi i¢in
manuel video agiklama ve fiziksel viicut isaretleri kullanma gibi geleneksel teknikler
zaman alic1 ve elverigsizdir. Bu durum 0Ozellikle Malezya'da popiiler olan ancak

hareket tanima konusunda bilimsel arastirmalarin eksik oldugu badminton gibi sporlar
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icin gegerlidir. Bunu ele almak icin, Microsoft Kinect sensoriinden alinan derinlik
haritast dizilerini kullanan yeni bir yontem ve badminton hareketlerini tanimak ve
analiz etmek i¢in dinamik bir zaman egriltme algoritmasi ile yeni bir sikigtirma teknigi
onerilmistir. Caligmada, bakis agisi, viicut boyutu, kiyafet, hiz ve cinsiyet gibi gesitli
faktorler goz oniinde bulundurularak 20 oyuncudan alinan 600 6rnekten olusan bir veri
kiimesi kullanilmigtir. Sistem neredeyse %95 gibi yiiksek bir ortalama tanima
dogruluguna ulagmustir. Ayrica, spor bilimcileri, antrendrler ve oyuncularin
performanslarini gelistirmeleri i¢in yararli olan hareketleri analiz edip ayrmntili geri
bildirim saglayabilmistir. Bu yeni sistem, badminton becerilerini gelistirmek i¢in
pratik ve etkili bir ara¢ sunarken manuel ve isaretleyici tabanli yontemlerin

dezavantajlarini ortadan kaldirmaktadir.[13]

2015 tarihli Tsachor R. tarafindan yazilan “Laban Movement Analysis Using
Kinect” basliklt makale, Microsoft'un Kinect V2 sensoriinii kullanarak Laban Hareket
Analizi (LMA) niteliklerini otomatik olarak tanimaya yoOnelik bir yontemi ele
almaktadir. Dans toplulugunda yetmis yili agkin bir stiredir gelistirilen bir sistem olan
LMA, insan hareketini gozlemlemeye, tanimlamaya ve yorumlamaya yardimci
olmaktadir. Arastirmacilar, Kinect sensoriinden alinan hareket yakalama iskelet
kayitlarinda LMA niteliklerini belirlemek igin bir yontem olusturmuslardir.
Yaklasimlar1 genel olarak yaklasik %60 hatirlama ve kesinlik elde etmis; ziplama,
yayllma ve batma gibi daha biiylik hareketlerin %60 ila %90 arasinda degisen
hassasiyet ve hatirlama ile taninmasimni daha kolay hale getirmistir. Bununla birlikte,
“gliclii” ve “pasif” gibi daha ince niteliklerin, kinematik terimlerdeki karmasikliklar
nedeniyle %40 ile %60 arasinda degisen hassasiyet ve geri cagirma ile dlgiilmesinin
daha zor oldugu belirlenmistir. Zorluklara ragmen yontem, uygun fiyath ve yaygin
olarak bulunan bir sensor kullanarak cogu LMA niteliginin 6ziinii basariyla

yakalamistir.[14]

Zerpa C. ve Less C. tarafindan 2015 yilinda yazilan makale, insan hareket
kinematigini analiz etmek i¢in Microsoft Kinect sistemi kullanmanin giivenilirligini
ve gecerliligini degerlendirmeyi amaglamistir. Geleneksel 3D hareket sistemleri etkili
olmakla birlikte genellikle isaretleyiciler, birden fazla kamera, kapsaml kalibrasyon

gerektirir ve maliyetlidir. Buna karsilik, Kinect sistemi uygun maliyetli, tagmabilir ve



kurulumu kolay bir alternatif sunmaktadir ancak giivenilirligi ve gecerliligi tam olarak
belirlenmemistir. Yirmi alt1 katilimcinin yer aldig1 ¢alismada Peak Motus sistemi ve
ozellestirilmis Kinect iskelet yazilimi kullanilarak katilimcilar hareketli bir platform
iizerinde otururken veri kaydi yapilmistir. Sonuglar, Peak Motus sisteminin Kinect'e
kiyasla tiim viicut eklemlerinde iistiin giivenilirlik sergiledigini ortaya koymustur.
Bununla birlikte, Kinect diz eklemi hareketlerini 6lgmede Peak Motus ile gugli bir
uyum goOstermis ve insan hareket analizi i¢in uygun bir ara¢ olabilecegini
diistindiirmustiir. Kurulum ve veri toplamadaki avantajlarina ragmen, kiiciik bir
orneklem boyutu ve Peak Motus sisteminde yalnizca iki kamera kullanilmasi gibi
potansiyel olarak veri hatalarina yol agan sinirlamalar vardir. Gelecekteki arastirmalar,
karmagik hareketleri ve nesnelerle etkilesimleri daha iyi izlemek i¢in daha biiyiik
orneklem boyutlari, birden fazla kamera ve yazilim gelistirmeleri icermelidir. Caligma,
Kinect sisteminin umut vaat etmesine ragmen, klinik, is ve spor ortamlar1 gibi ¢esitli
uygulamalardaki potansiyelini tam olarak gerceklestirmek i¢cin daha fazla

modifikasyon ve degerlendirmenin gerekli oldugu sonucuna varmaktadir.[15]

Nichols J., Sena M. ve digerleri tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢alisma,
hareket analiz sistemlerini daha uygun fiyath ve erisilebilir hale getirmeyi
amaclamaktadir. Su anda Vicon gibi hassas sistemler genel kullanim i¢in ¢ok
maliyetliyken, daha ucuz alternatifler hassasiyetten yoksundur. Bu sorunu ¢6zmek igin
arastirmacilar, uygun fiyath ve yaygin olarak bulunan Microsoft Kinect derinlik
kamerasmi kullanarak bir Derinlik Kamerasi Hareket Degerlendirme Sistemi
(DCMAS) olusturdular. DCMAS ve Vicon'dan alman isaretleyicilerin 3D konum
verilerini karsilastirdilar ve DCMAS'm, bir isaretleyici tiiriindeki kiiciik bir tutarsizlik
disinda, konumlar1 1,55 cm'lik bir marj i¢inde neredeyse Vicon kadar dogru
Oleebildigini gosterdiler. Calisma diiz ve konturlu yilizeylere yapistirilan
isaretleyicilere odaklanmis ve isaretleyici konumuna baglh olarak algilama sikligni
incelemistir. DCMAS" klinik agidan daha uygun hale getirmek i¢in gelecekte veri
isleme ve test protokoliinde iyilestirmeler yapilmasi planlanmaktadir. Bu teknoloji,
klinik deneyler i¢in yliksek kaliteli insan hareketi profilleri ve dl¢iimleri saglayarak
Onleyici tibba yard ve katilimcilarin zaman igindeki ilerlemesini izlemeye yardimci

olabilir. Amag, hassas hareket degerlendirme araclarm1 daha genis bir kitlenin



kullanimina sunarak daha az maliyetli ve yiiksek dogruluk payma sahip bir yap1

olusturmaktir.[16]

“Kinect Sensoru Kullanarak Otistik Cocuklarda Basmakalip Hareketlerin
Otomatik Tespiti” baslikli, Jazouli M., Majda A. ve digerleri tarafindan 2019 yilinda
yaymlanan makale, Otizm Spektrum Bozuklugu (OSB) olan bireylerde basmakalip
motor hareketlerin otomatik olarak tespit edilmesine yonelik bir ydntemi
arastirmaktadir. OSB, iletisimi, sosyal becerileri ve davranislar: etkileyen, genellikle
tekrarlayan hareketler veya olagandisi davraniglarla sonuglanan gelisimsel bir
bozukluktur. Bu calisma bes spesifik stereotipik motor hareketi belirlemeyi
amaglamaktadir: viicut sallama, el ¢irpma, parmak ¢irpma, eller yiizde ve eller arkada.
Yontem, Kinect sensoriinden alinan veriler araciligiyla bu hareketleri gercek zamanlh
olarak tanimlamak i¢in Point-Cloud Recogniser't kullanmustir. Sistemin bu hareketleri
tespit etmedeki dogrulugu 6lciilmiis ve %94'liik bir basar1 oran1 gostermistir ki bu da
tatmin edici olarak kabul edilmektedir. Bu teknoloji, OSB teshisinde yardimci olan
akilli video gozetim sistemlerinin olusturulmasina katkida bulunabilir. Gelecekteki
arastirmalar, yanlhs pozitifleri azaltmak i¢in hareket tanima algoritmalarmnin
dogrulugunu artirmaya ve teshis silire¢lerine daha fazla yardimeci olmak igin otistik

cocuklar i¢in kapsamli bir veri tabani gelistirmeye odaklanacaktir.[17]

Peicong Li tarafindan 2020 yilinda yazilan makaleye goére, son yillarda robot
teknolojisi, havacilik, tip, egitim ve hizmetler gibi ¢esitli alanlarda giderek daha fazla
kullanilmakta ve robotlar ile insanlar arasinda daha yakm iliskiler yaratmaktadir.
Robot zekasmin ilerlemesi, insan-bilgisayar etkilesimi teknolojisinin 6nemli 6lgtide
yardime1 oldugu harici bilgilerden siirekli 6grenmeye dayanmaktadir. 2020'de yapilan
“Kinect Sensoriine Dayal1 Robot Boks Hareketi Simiilasyonu Uzerine Arastirma”
baslikli bir calisma, Tai Chi'yi 6rnek olarak kullanarak bu kavrami arastirmistir.
Aragtirmacilar Tai Chi'nin standart hareketlerini analiz ederek hareket parametre
bilgilerini elde etmislerdir. Bir Kinect sensorii kullanarak insan viicudunun derinlik
goriintiisinii ve kemik yapisini yakalamis ve eklem konumu verilerini kaydetmislerdir.
Bu veriler daha sonra robotun beynine gonderilerek Tai Chi hareketlerini taklit etmesi
saglanmistir. Deneysel sonuglar, bu yontemin Tai Chi uygulamasini etkili bir sekilde

simiile edebilecegini, uygulama eksikliklerini belirleyebilecegini ve sporu tesvik
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edebilecegini gostermistir. Caligma, dogal insan-bilgisayar etkilesimini kullanan
robotlarin insan eylemlerini hizli bir sekilde 6grenmesine, robotik operasyonlar1 ve
insanlara hizmeti gelistirmesine olanak tanidigi sonucuna varilmistir. Arastirmacilar,
insan hareketlerini yakalamak ve robot hareketlerine doniistiirmek igin Kinect'i
kullanarak, robotlarm insan duruslarini iyi bir sekilde taklit etmesini saglayan bir
sistem gelistirmiglerdir, ancak bu sistem heniiz insansi robotlarin dengesini dikkate

almamaktadir.[18]

2020'de yapilan “Microsoft Kinect V2 Sensori Kullanilarak Hareket
Kalitesinin Otomatik Smiflandirilmasi” baslikli ¢alismada, teknolojiyi kullanarak
hareket kalitesi degerlendirmesinin nasil daha iyi ve daha hizli yapilabilecegi
incelendi. Normalde, bir kisinin squat ve lunge gibi egzersizlerle ne kadar iyi hareket
ettigini degerlendirmek ¢ok zaman alabilir ve bir degerlendiriciden digerine farklilik
gosterebilir. Arastirmacilar bu sorunu ¢ozmek igin Kinect V2 sensoriinii kullanarak bu
egzersizleri yapan 31 aktif erke§in hareketlerini yakaladi. Daha sonra Hareket
Yeterlilik Ekran1 (MCS) kriterlerine gore hareket kalitesini smiflandirmak igin bu
sensOrden toplanan verilere makine 6grenimi modelleri uyguladilar. Calisma,
modeller igin 6zellikler olusturmak tizere belirli eklem hareketlerine (kinematik
degiskenler) odaklandi. MCS skorlar1 tiretmek i¢in ¢ok simifli lojistik regresyon
kullanilmis ve modellerin sirasiyla 0,66 ile 0,89, 0,58 ile 0,86 ve 0,74 ile 0,85 arasinda
degisen 1yi bir duyarlilik, 6zgiilliikk ve dogruluga sahip oldugu tespit edilmistir. Sonug
olarak, Kinect tabanli sistemin hareket kalitesini otomatik olarak degerlendirmek igin

etkili, yeni ve kullanigh bir yontem oldugu kanitlanmistir.[19]

2022'de yaymlanan “Kinect Sensdr Iskeleti Verilerinin Oriintli Madenciligi ile
Isci Performansinin Degerlendirilmesi” baslikli makale, Endiistri 4.0 teknolojilerini
kullanarak iiretimde ¢aliganlarin performansini degerlendirmek i¢in yeni bir yaklagimi
tartismustir. Isci performansini gézlemlemeye yonelik geleneksel yontemler yavas ve
uzman gorlisiine dayanirken, yeni yaklasimda akilli sensorler ve veri madenciligi
kullanilmaktadir. Calisma, Kinect sensoriinden alinan iskelet verilerini kullanarak ve
orinti madenciligi ile denetimli 6grenme algoritmalarini uygulayarak iscilerin
hareketlerini ve performansini otomatik olarak degerlendirmeyi amaglamaktadir. Bir

elektrik montaj hattindaki kullanim 6rnegi, bu yontemin ig¢i hareketlerini segmentlere
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ayirabildigini ve performansi degerlendirebildigini gdstermistir. Sonuglar, Orinti
madenciliginin is prosediirlerini, ergonomiyi ve viicut kullanimini iyilestirmek i¢in
kullanilabilecek ortak is hareketlerini belirleyebilecegini gostermektedir. Calisma, bu
yaklasimin insan merkezli iyilestirmelere odaklanan Endiistri 5.0'in hedefleriyle tutarl
oldugunu vurgulamaktadir. Ik umut verici sonuglar, ergonomi tasarimi ve insan-robot
isbirligi gibi daha geligsmis uygulamalar i¢in Kinect verilerini kullanma potansiyeline
sahip bu teknolojilerin daha fazla arastiriimasini tesvik etmektedir. Bu makale, bu tiir
yeniliklerin imalat sektdriinde hem bireysel hem de kurumsal gelisimi artirabilecegini

One surmektedir. [20]

T. Y. Shih ve digerleri 2023 yilinda yaptiklar1 ¢calismaya gore, tek tarafli beyin
felci gegiren (UCP) gocuklarda tist ekstremite motor fonksiyonunu iyilestirmek igin
kisitlamaya bagli hareket terapisi (CIMT) yaygm olarak kullanilmaktadir ancak daha
az etkilenen kolun kisitlanmas1 ve yogun egitim nedeniyle sure¢ zorlayici
olabilmektedir. Bu sorunlar1 ele almak i¢in kinect tabanli yeni bir CIMT programi
gelistirilmistir. Bu ¢alismada kinect tabanli CIMT'in etkinlii geleneksel terapist
tabanli CIMT ile karsilastirilmigtir. UCP'li yirmi dokuz ¢ocuk katilmis ve 8 hafta
boyunca haftada 2 giin, giinde 2,25 saat kinect tabanli veya terapist tabanli CIMT'e
tabi tutulmustur. Sonuclar, her iki CIMT tiiriiniin de {ist ekstremite motor kontroliinii
ve giinliik motor fonksiyonunu benzer sekilde gelistirdigini gostermistir. Bununla
birlikte, Kinect tabanli CIMT grubu, terapist tabanli CIMT grubuna kiyasla govde
motor kontroliinde daha fazla gelisme gostermistir. Bu durum, kinect tabanli CIMT'in
geleneksel yontemlere uygulanabilir bir alternatif olabilecegini, iist ekstremite
fonksiyonu icin benzer faydalar ve gdvde motor kontroli icin ek avantajlar
sunabilecegini ve bdylece UCP'li ¢ocuklar icin CIMT'in genel etkinligini ve klinik
faydasini artirabilecegini géstermektedir.[21]

Acis B ve Guney S tarafindan 2023 yilinda yazilan makaleye gore son yillarda,
saglik ve gilivenlik gibi alanlarda insan hareketlerinin siniflandirilmasmna yonelik ilgi
giderek artmaktadir. Bunu basarmak i¢in goriintii isleme yoOntemleri ve makine
Ogrenimi algoritmalar1 giderek yaygmlasmaktadir. Makine 6grenimi ve derin 6grenme
algoritmalari, eklemleri tespit etmek i¢in kiziltesi 1gmlar kullanan ve bu verileri bir

bilgisayara ileten Microsoft Kinect sensorii gibi ¢esitli sensorlerden gelen goriintiileri
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kullanarak insan durusunu tanimlamaya yardimci olmaktadir. Bu ¢aligma, Kinect
sensoriinden alinan gergek zamanl durus verilerini ve goriintiileri iceren CAD60 veri
setini kullanmaya odaklanmistir. Farkli smiflandirma algoritmalari MATLAB
kullanilarak test edilmis ve performanslar1 karsilastirilmistir. Ham sensor verileri i¢in
Cosine K-En Yakin Komsu yontemi %72,60'lik bir siniflandirma dogrulugu elde etmis
ve bu oran 0zellik se¢cimi yontemleri kullanilarak %74,18'e yiikselmistir. Caligmanin
en Oonemli ilerlemesi, 6zellik ¢cikarma ve ardindan Destek Vektor Makineleri (SVM)
smiflandirmasi i¢in bir derin 6grenme yontemi olan Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
kullanilmas1 ve bunun sonucunda %98,95'lik bir dogruluk elde edilmesidir. Arastirma,
Kinect sensoriinden alman ortak verilerin RGB goriintiilerden daha 1yi siniflandirma
sonuglar1 verdigini ortaya koymustur. Gelecek ¢alismalarda daha fazla RGB kamera
goriintiisii ile derin 6grenme mimarilerinin gelistirilmesi ve hatali duruslarin tespit
edilip  diizeltilmesi  i¢cin  ergonomik uyar1 sistemlerinin  tasarlanmasi

Onerilmektedir.[22]

Cahsma | Yil | Amag/ Sonug

[12] 2014 | Egzersiz sirasinda biitiin viicut hareketi desenlerini yakalamak ve analiz etmek
icin Kinect kullanimini degerlendirmek ve Vicon ile karsilagtirmak.
/

Her iki sistem arasindaki 6l¢timler %0 ve %64 arasinda degiskenlik gostermistir.

[13] 2015 | Kinect sensoriiyle elde edilen badminton hareket tanima ve analiz sistemi
gelistirmek.
/

Badminton hareket tanima igin ortalama %94,5 tanima dogrulugu saglanmis.

[14] 2015 | Kinect V2 sensoriinii kullanarak hareket yakalama iskelet kayitlarindan Laban

niteliklerini tanimak.
/

%60 civarinda bir ortalama dogruluk ile Laban hareket analizi saglanabilmistir.

[]_5] 2015 | insan hareket analizinde yer degistirmeyi dlgmek icin Microsoft Kinect sistemini
Peak Motus sistemi ile karsilastirarak giivenilirligini ve gecerliligini saglamak.

/

Kinect sistemi 6zellikle diz eklemleri karsilagtirildiginda Peak Motus sistemi ile
benzerlikler gostermis ve insan kinematik hareket analizinde kullanilabilecek bir

arag¢ olma potansiyelini gdstermistir.
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[16]

2017

Endiistri standardi Vicon sistemi ile karsilagtirilabilir dogrulukta, uygun fiyatl bir
hareket degerlendirme sistemi gelistirmek.

/

Ucuz hereket degerlendirme sistemi, bazi istisnalar diginda Vicon sistemi ile 1.55

cm’lik marjda 3d marker pozisyon olgiimleri saglayabilmistir.

[17]

2019

Kinect sensorii kullanarak Otizm Spektrum Bozukluklari olan ¢ocuklarda
stereotipik motor hareketlerini ger¢cek zamanli olarak tespit etmek.

/
%94 oraninda dogruluk ile stereotipik hareketleri tespit edilebilmistir.

[18]

2020

Insan-bilgisayar etkilesimi ve kinect sensérii kullanarak robot 6grenimi icin Tai
Chi hareketlerini simiile etmek ve analiz etmek.

/

Onerilen yontem Tai Chi hareketlerini taklit edebilir ve hatalar1 analiz ederek

sporun gelisimini tegvik edebilir.

[19]

2020

Hareket Yeterlilik Ekran1 (MCS) sonuglarini ¢esitli makine 6grenim modelleri ile
smiflandirarak degerlendirmek.
/

%74 ile %85 arasinda dogruluk sonuglar1 gézlenmistir.

[20]

2022

Oriintl madenciligi ve gozetimli 6grenme (supervised learning) kullanarak isci
performansini iskelet verileri ile otomatik olarak degerlendirmek.

/

Yaklasimm dogrulanmasinda umut verici sonuglar elde edilmis, miihendislik

ekibine siirecleri iyilestirmede yardimci olunmustur.

[21]

2023

Tek tarafli beyin felci geciren, kisitlamaya bagli hareket terapisi goren cocuklarin
giinliik motor fonksiyon hareketlerinin kinect ve terapist tabanli karsilastiriimast.
/

Hem Kinect bazli grup hem de terapist bazli grup giinlitk motor fonksiyonlarinda
benzer gelisim gosterirken, gévde motor fonksiyonlarinda kinect bazli grup daha

yiiksek gelisme gostermis.

[22]

2023

Kinect sensorii kullanarak insan hareketlerini smiflandirmak ve siniflandirma
dogrulugunu artirmak.

/

Cosine K-NN 72.60%, Geriye doniik 6zellik secimi %75, LSTM + SVM %98
dogruluk saglayabilmistir.
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3. YONTEM

Bu ¢alisma kapsaminda kullanilacak yontem, ilk olarak veri toplamak, daha
sonra toplanan veriler ile yapay zeka modelleri gelistirmek olacaktir. Bu asamada
yapilmas1 gereken Kinect sensor ile entegre olarak calisacak, ihtiyacimiz olan verileri
toplamak icin kullanacagimiz bir program gelistirmektir. Bu bolimde ilk olarak Kinect
sensOr hakkinda yapilan arastirma sonrasinda, tasarlama asamasinin daha saglikli
ilerleyebilmesi i¢in Kinect tabanli 6l¢ciim sisteminin gereksinim analizi yapilmistir.
Gelistirilecek programin fonksiyonel ve fonksiyonel olmayan gereksinimleri hakkinda
bilgi verildikten sonra, program gelistirme siireglerinden bahsedilecek, gelistirilirken

kullanilan paketler ve bu kapsamda yapilan veri isleme hakkinda bilgi verilecektir.

3.1. Gereksinimler

Fonksiyonel gereksinimler; kayit islemleri, etiketleme ve puanlama, video
goriintiileme, veri tagima, veri seti yonetimi, kullanici girisi, socket baglanti, katilimc1
yonetimi, yetki kontrolii, performans ve hiz, kullanic1 dostu arayliz olarak
belirlenmistir. Fonksiyonel olmayan gereksinimler ise performans, dogruluk,

kullanilabilirlik, glivenilirlik, uyumluluk ve 6l¢eklenebilirlik olarak belirlenmistir.

3.1.1. Fonksiyonel Gereksinimler

Katilimcilarin hareketlerini kinect sensorler araciligi ile kayit altina alan
yoneticiler, kayit yapilacak katilimciy1 segebilmeli ve hangi hareketin kaydedilecegini
belirleyebilmelidir. Kayit islemi basladiginda, Kinect sensorleri kullanilarak rgb video
ve iskelet video goruntileri veri tabanina kaydedilmeli ve istendiginde
gorintulenebilmelidir. Sistem ayni anda iki Kinect ile veri toplama islemini
desteklemelidir. Yoneticiler, kaydedilen hareketlerin etiketlenmesini
gerceklestirmelidir. Her bir hareket i¢in bir dizi soru olusturulmali ve bu sorulara 1-5
arasinda puan verilmelidir. Etiketlenen veriler, hareket verileri ile birlikte

saklanabilmelidir. Kullanicilar, kaydedilen rgb video ve iskelet video goriintiilerini
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goriintiileyebilmeli ve gerektiginde tam ekran modunda izleyebilmelidir. Kullanicilar,
videolar1 dosya olarak kaydetmeden yeni kayit yapabilmelidir. Belirli araliklarla,
kaydedilen dosyalarm harici bir diske taginmasi saglanmalidir. Yoneticiler, yeni veri
setleri olusturabilmeli ve mevcut veri setlerini diizenleyebilmelidir. Bir veri seti
olusturulurken, veri setinin ad1 ve agiklamasi belirtilmelidir. Yoneticiler, kullanicilar
veri setlerine atayabilmeli ve atanan kullanicilar1 diizenleyebilmelidir. Kullanicilar,
sistemde oturum a¢mak i¢in kullanic1 ad1 ve sifrelerini girmelidir. Dogru kullanici adi
ve sifre girildiginde kullanic1 ana sayfaya yonlendirilmelidir. Ayni anda birden fazla
Kinect ile kayit yapabilmek i¢in bilgisayarin socket baglanti ile peer to peer baglanmasi
saglanmalidir. Yardimci olarak baglanan bilgisayar ekstra hi¢cbir islem yapmadan kayit
islemini gergeklestirebiliyor olmalidir. Kullanicilar, yeni katilimcilar ekleyebilmeli ve
mevcut katilimcilar1 diizenleyebilmelidir. Bir katilimcinin adi, boyu, kilosu ve dogum
tarihi gibi bilgiler kaydedilmelidir. Kaydedilen veriler, yerlesik veri tabaninda
tutulmali ve istendiginde gorintiilenebilmelidir. Kullanicilar, sadece kendilerine
atanan veri setlerine erisebilmelidir. YOneticiler, veri setlerini dizenleyebilmeli ve
kullanicilara erisim izni verebilmelidir. Uygulama, yiksek kalitede veri yakalama
yetenekleri ve gercek zamanl izleme 6zelligi ile kullanicilarma hizli ve sorunsuz bir
deneyim sunmalidir. Uygulama kullanic1 dostu bir arayiizii olmali ve kullanicilar
tarafindan kolayca anlasilabilir olmalidir. Arayiiz, farkli ekran ¢oziiniirliiklerinde

diizglin goriinmeli ve kullanici deneyimini iyilestirmelidir.

3.1.2. Fonksiyonel Olmayan Gereksinimler

Sistem, iki kinect ile es zamanli ve 6nemli bir gecikme olmadan ¢alismalidir.
Sistem, katilimcinin viicut hareketlerini iskelet videosunda dogru bir sekilde
gosterebilmelidir. Uygulamanin kullanici arayiizii, yoneticinin katilimc1 bilgilerini
kolayca girmesine, etkinlikleri segmesine ve kayit siirecini kontrol etmesine izin
verecek sekilde kullanict dostu olmalidir. Sistem, kayitlarda veri kaybi ya da bozulma
olmadan dogru bir sekilde kaydedilmesini saglayacak sekilde giivenilir olmalidir.
Uygulama, isletim sistemiyle uyumlu olmali ve birden fazla kinect v2 sensorunin
entegrasyonunu desteklemelidir. Sistem, performans diisiisii olmadan belirlenen

katilimci sayisini ve kayit oturumlarmi yonetebilmelidir.
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Tablo 3.1 Fonksiyonel Olan ve Fonksiyonel Olmayan Gereksinimler

Fonksiyonel Gereksinimler Fonksiyonel Olmayan Gereksinimler
Kayit Islemleri Performans
Etiketleme ve Puanlama Dogruluk
Video Goruntiileme Kullanilabilirlik
Veri Tagsima Guvenilirlik
Veri Seti Y6netimi Uyumluluk
Kullanic1 Girisi Olgeklenebilirlik

Socket Baglantisi

Katilimc1 Yonetimi

Yetki Kontroli

Performans ve Hiz

Kullanici Dostu Arayiiz

3.2.  Kullanim Senaryosu

Veri toplamak i¢in kullanilacak program backend ve frontend olmak iizere iki
kisimdan olugsmaktadir. Her iki kisim i¢in de kullanim senaryolar1 (Use Case

Diyagram) belirlenmis, ona gore ¢alismalar sekillenmistir.

3.2.1. Masaiistii Program Kullanim Senaryosu

Masaustl uygulamasinin calismasina yonelik kullanim senaryosu diyagrami
Sekil 3.1°’de verilmistir. Burada sistemle etkilesimde olan iki aktor bulunmaktadir:
kullanict ve katilimei. Kullanici, “Kullanici Girisi” durumunu gergeklestirebilir. Bu
durumda bilgileri kontrol edilir ve dogru ise sisteme basariyla giris yapar. Giris
dogrulamasiyla birlikte ilgili kullanicinin tizerinde ¢alistig1 veri setleri ve etiketler veri
tabanlarindan ¢ekilir. Bu ¢ekilen veri setleri “Veri Setini Se¢” durumunda kullaniciya
listelenir ve se¢cim yapmasi saglanir. Benzer bir sekilde kayitlar i¢in “Katilimc1 Se¢”
durumu ile yeni kullanici olusturulabilir ya da var olan kullanici segilebilir. Katilimc1
ve kullanicinin aktor oldugu “Hareket Kaydi” durumunda kullanict gerekli bilgileri
girdikten sonra katilimcidan Kinect sensorleri araciligiyla veri toplanir. Kullanici,
kaydinin basartyla alinmasi sonrasinda o kayit igin ilgili etiketi seger. Kullanict “Veri

Seti Kayd1” durumunda alinan kayitlarin senkronizasyonunu tamamilar.
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Sekil 3.1 Masaiistii Uygulamasi Kullanim Senaryosu Diyagrami

3.2.2. Backend Program Kullamim Senaryosu

Katilimc

Backend sistemi, iliskisel MySQL veri tabam1i ve PHP dili ile Laravel

framework teknolojileri kullanilarak insa edilmistir. Yoneticilerin yeni kullanicilar

olusturmasi, veri setleri atamasi ve etiketleme i¢in kullanilacak puanlama kriterlerini

olusturmasi gibi tanimlamalarin yapilmasma olanak saglar. Sekil 3.2°de sistemin

backend kismi i¢in hazirlanan use case diyagrami verilmistir. Bu senaryoda ydnetici

olarak tek aktdr bulunmaktadir. Yonetici “Kullanic1 Girisi” durumu ile girig yapabilir

ve “Kullanicilar1 Yonet” durumu ile diger kullanicilar izerinde tanimlanan veri seti

bilgilerini diizenleyebilir. “Veri Seti Yonet” durumunda sistem, yOneticiye yeni veri

seti olusturma imkan1 verir. “Etiketleri Yonet” durumunda ise her aktivite ya da veri

18



seti ile ilgili olan durum igin ¢esitli etiketler ve degerlendirme araliklari
olusturabilmektedir. Bu etiketler kayit toplama sirasinda veri toplayict kisiye

gosterilerek her kayit icin etiketleme islemi yapilmasini saglamaktadir.

Backend Sistemni

—

.’//-F Kullamic ‘\\l

Y

T
4.’/ weri Seti‘-\\l
F \\k Dluslur-/
|://1n’er| Sati 'h'l!ll'n!"[
___%zleru Tﬁn9
Yonetici

Kullanu:llarl —

L - I/ Veri Seti

\k Tarmmla

Sekil 3.2 Backend Uygulamasi1 Kullanim Senaryosu

3.3.  Kinect Sensor

Kinect teknolojisi, her ne kadar Microsoft Xbox tarafindan oyun oynamak
iizere gelistirilmis olsa da basit hareket algilamadaki iistiin performansi ve uygulama
gelistiriciler i¢in sagladigi yazilim gelistirme materyalleri (SDK) sayesinde, video
analizinde Kinect sensorler kullanilarak, bir cok uygulama gelistirilmistir [23]. Y iksek
¢oziinilirliklii sensorlerin dahil edilmesi ve ger¢cek zamanli olarak insan iskeletlerini
takip edebilme yetenegi, interaktif oyun deneyimlerini sadece gelistirmekle kalmamus,

ayni zamanda saglik, perakende ve giivenlik gibi alanlarda daha zengin veri setleri
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saglayarak yeni yollar agmustir [24]. Yapilan ¢aligmada Sekil 3.3’te bulunan Xbox One
Kinect v2 kullanilmistir. Her ne kadar Kinect SDK, tek bilgisayara birden fazla sensor
takilmasini desteklemese de benzer ¢alismalarin varligi sayesinde arastirmalarimizi bu
konu iizerine yogunlastirarak[25], yapilan ¢alismada kaliteyi arttirmak i¢in ayni anda
iki adet Kinect sensor kullanarak iki farkli agidan video ¢ekim islemi yapilmistir.
Kinect sensorleri, bir sahnenin derinlik bilgisini yakalamak ve sahnenin 3 boyutlu bir
temsilini saglamak ve alt1 kisiye kadar insanin eklem noktalarini tespit edecek sekilde
gelistirilmistir. Bu 06zellik, insanlarin onemli O6zelliklerini saptamaya yardimci
olmaktadir. Kinect sensorlerinden elde edilen derinlik bilgileri sayesinde gelistirilen
yapay zeka modelleri sadece gerekli hareket bilgisine odaklanarak, diger gevresel
faktorler minimize edilmistir. Sonug¢ olarak yapay zeka modelleri tarafindan analiz
edilen verinin kalitesi oldukg¢a yiiksek olmaktadir. Kinect sensorleri sayesinde
CNN’ler, sensorlerden toplanan vicut hareketiyle ilgili 6nemli bilgilere daha fazla
odaklanmaktadir.

Sekil 3.3 Xbox One Kinect v2
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Kinect v2 sensorleri, kizilotesi derinlik sensorleri kullanarak ayni anda 6 kisiye
kadar insani1 taniyabilir. Tanimladig1 insanlara ait 25 adet noktanin koordinatlarini

iletir.

Sekil 3.4 Kinect sensor tarafindan gonderilen noktalar

Kinect sensor tarafindan bodyFrame verisi ile gonderilen bilgiler su sekilde
tanimlanmaktadir: 0 - Omurga Tabani, 1 - Omurga Ortasi, 2 - Boyun, 3 - Kafa, 4 - Sol
Omuz, 5 - Sol Dirsek, 6 - Sol Bilek, 7 - Sol El, 8 - Sag Omuz, 9 - Sag Dirsek, 10 - Sag
Bilek, 11 - Sag El, 12 - Sol Kalga, 13 - Sol Diz, 14 - Sol Ayak Bilegi, 15 - Sol Ayak,
16 - Sag Kalga, 17 - Sag Diz, 18 - Sag Ayak Bilegi, 19 - Sag Ayak, 20 - Omurga Omuz,
21 - Sol El Ucu, 22 - Sol Bagparmak, 23 - Sag El Ucu, 24 - Sag Bagparmak

Kinect sensorleri ile Kinect SDK {iizerinden iletisim kurulabilir. Kinect SDK
bir bilgisayarda sadece bir Kinect sensor baglantisini desteklemektedir. Bu sebeple bir
bilgisayarda sanallastirma ile ikinci isletim sistemi kurularak tek bilgisayarda iki adet

Kinect Sensor ile kayit yapmak tizere ¢aligmalar yapilmistir. Bu kapsamda USB
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Redirector uygulamasi kullanilmis ve Incentive Pro firmasindan fiicretsiz lisans
alimmistir. Bu sayede tek bilgisayarda sanallastirma ile iki adet Kinect Sensor ile kayit

yapilabilmistir.

Kinect sensorleri ile alinan veriler, colorFrame ve bodyFrame seklinde
alinmaktadir. Color Frame metodundan 1920x1080 c¢oziiniirliiglinde video
almabilirken Body Frame metodundan gelen veriler anlik olarak iskelet videosuna
dontstiiriilmiistiir. Video olusturulurken 3 numaral kafa noktasina biiyiik bir daire,
diger tiim noktalara daha kiiciik daireler yerlestirilmistir. Sensorden gelen veriler
arasinda noktanin uzaklik bilgisi de vardir. Bu bilgiye gére noktalar daha kiiciik veya
daha biiytlik olarak olusmaktadir. Ayrica [0, 1, 20, 2, 3], [15, 14, 13, 12,0, 16, 17, 18,
19], [21, 7, 6], [10, 11, 23], [22, 6, 5, 4, 20, 8, 9, 10, 24] noktalar1 birlestirilerek
cizgiler olusturulmus ve iskelet goriinimii elde edilmistir. Projenin ilerleyen
asamalarinda yapay zeka ile hareketleri tanimak i¢in rgb video ve json dosyasmin yani
sira anlik olusturulan bu iskelet videosu da kullanilarak denemeler yapilmis ve en

uygun formata karar verilmistir.

Kinect sensorleri ile iletilen veriler, Frontend arayiiziinii kullanarak canli
olarak goriintiilenir. Her kayit islemi icin RGB video, iskelet video ve iskelet verisi
(JSON formatinda) olmak {izere 3 dosya kaydedilir: Dosyalarin adlarinda benzersiz
bir UUID, veri seti ID'si ve kullanic1 ID'si kullanilir ve dosyalar belirli araliklarla harici
bir diske tasinir. Kaydedilen videolar arayiizde gorintilenebilir ve tam ekran modunda
oynatilabilir. Kullanici, videolar: etiketlemek igin hareketle ilgili puanlama yapabilir
ve etiketleme i¢in kullanilacak kriterler sunucudan masaiistii uygulamaya gekilir.
Etiketler ve puanlamalar kayit islemi sirasinda json dosyasina kaydedilir. Bu asamadan
sonra veri toplama kismi tamamlanmis ve veriler veri isleme asamasina gegcmeye hazir

hale getirilmis olur.

3.4.  Veri Toplama Uygulamasi

AlMove uygulamasi, backend i¢in Laravel framework ve frontend icin
Electron iizerine calisacak sekilde Vue.js framework kullanilarak gelistirilmistir.

Framework secimi, kullanim kolayligi, saglam &zellikler, esneklik ve performans
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ozellikleri incelenerek ve gelistirme yapan ekibin tecriibeleri degerlendirilerek

yapilmustir.

Sekil 3.5’te verilen Deployment Diyagrami, projedeki bilesenleri ve baglantilarini
gostermektedir. Tki Kinect sensorii tek bilgisayara bagl olarak sanallastirma ile iki
farkli makine {iizerinde c¢alisir gibi kurgulanmistir. Bilgisayarlar veri tabanlarina
erismek ve degistirmek icin sanal sunucuyla iletisim kurar. Bu, verilerin sistem
genelinde sorunsuz paylagimmi ve senkronizasyonunu saglar. Bilgisayarlardaki
masaiisti uygulamalari, yerel makinelerin bilgi islem giiciinii kullanarak video
verilerini yakalamak ve islemek i¢in Kinect cihazlariyla etkilesime girer. Kaydedilen
veriler tagmabilir disk siiriiciide yerel olarak depolanabilir ve bu da bir yedekleme ve

cevrimdis1 depolama segenegi sunar.

<<device>>
Report Generator

Browser —/

<<device>> <<device>> pederces
Kinect Sensor Kinect Sensor Virtual Server
Embedded Embedded
System System <<web server>>
Virtual Server
l l API Gateway Dataset
Database
<<device>> <<device>>
Data Collection Computer Data Collection Computer
Records
Desktop App »  Desktop App < sscomponentz> Database
Web App
Users
Database

<<static content>>
Portable Disc Drive

Storage

Sekil 3.5 Sistemin Dagitim Diyagrami (Deployment Diyagram)

Sanal sunucudaki API ag ge¢idi ile onemli verileri depolayan veri tabanlarmi
barindiran diger bir sanal sunucuya erisilmektedir. Bu sayede {i¢ veri tabanina erigim
saglanabilmektedir: veri seti veri tabani, kayit veri tabani ve kullanici veri tabani. Kayit
veri tabant ham video ve iskelet video verilerini igermektedir. Kullanict veri tabani,
kimlik dogrulama ve yetkilendirme amaciyla yonetici ve kullanici kimlik bilgilerini

saklamaktadir.
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Sekil 3.6, veri toplama islemi yapacak istemci uygulamanin dizi diyagramini
gostermektedir. 11k olarak veri toplamak isteyen uzman uygulamaya giris yapmalidir.
Web uygulamasi kullanicinin bilgilerinin dogrulugunu veri tabanindan kontrol eder ve
buna gore giris gerceklestirilir. Uzman veri setlerini listeleme, se¢im yapma, yeni bir
kayit olusturma gibi islemleri yapabilmektedir. Yeni bir veri eklenecekse uygulama
web uygulamasi ile haberleserek veri tabanini giincellemek tizere gerekli islemler

gergeklestirilir.

Client App Web App Database S3 Bucket

Data qulecmr

o Login

A\ 4

Validate User

1 1

| 1
1 1 1
1 1 1
1 1 > 1
1 I uery User |
1 1 Queny > I
1 1 :‘ Return User 1 1
1 N smEggege 0 ([t o 1 1
1 hoceas i SO 1 i !
1 1 1 1 I
: : Fetch Meta Data ‘: : :
| | L) Query Data ol '
1 1 L} |
1 1 Return Data 1 |
f ' Datasets, Candidates, Etc K------=---=-----2 '
1 & ------=------3 ' 1
1 List Datasets 1 U U |
SR 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 Select Dataset 1 [ [ 1
T 2 1 1 |
1 List Candidates 1 1 1 1
R 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
J Create Candidate ! ! ! !
1 ! 1 1 1
1 g 1 1 1
v List Candidates b ! Y J
7 I 1 1 |
1 1 1 1 1
| 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
: Select Candidate ‘: : : :
1 g 1 [ 1
1 List Records 1 [ | 1
M- === - - - - - - 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 Create Record 1 | 1 |

3

[ L} 1 1 1
1 List Records 1 1 [ ]
- - - - - - - - 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 ]
1 1 1 1 1
: Upload Data : : : :
I ;. Insert Database ] 1l |
f | > Insert Query R '
1 1 1 g 1
! ! ! uery Response ! !
1 1 l(...._..Q.. .r‘yq_p ______ 4 1
1 1 Query Response 1 1 1
1 M- m - - - “4 1 ]
1 1 1 1 1
1 | 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 Request Signed Url 1 1 1
1 | gl 1 1
1 ! Signed URL For Upload ! ! !
1 - - m -t ———— - + 1 1
! ! Upload Record File ' !
1 I 1 >» !
1 Upload Result 1 1 1
- == - = - - - 1 1 1
1 | '
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1

Sekil 3.6 Istemci Uygulamanin Dizi Diyagrami (Sequence Diyagram)
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Web uygulamasina kaydolduktan sonra kullanici ad1 ve sifre ile giris yapilir ve
buradan veri setlerini listeleme, etiket olusturma, etiketlerin sirasini diizenleme gibi
birgok diizenleme yapilabilir. Masaiistii uygulamasina da web uygulamasinda oldugu
gibi kullanic1 adi1 ve sifre ile giris yapilir ve kullanici, yetkisine gore islemleri
gerceklestirebilir. Veri setleri goriintiileme ve kayit alma gibi islemler yonetilebilir.
Katilimcr eklerken gerekli kisisel bilgilerin girilmesi gerekmektedir. Bu bilgiler veri
toplama islemini yapan kisi tarafindan girildikten sonra “EKLE” butonuna basarak
islem tamamlanmaktadir. Eklenen kullanici, ilgili aktivitelerin kayit sayilart ve
verilerin yiikklenme orami listede gorillr. Tablo 3.2°de kullanicilarin katilimel

hareketlerini puanlamak i¢in kullandiklar1 sorular verilmistir.

Tablo 3.2 Hareketleri Puanlamak i¢in Kullanilan Sorular

Yirime 1) Viicut dik olmall.

2) Bas ve gozler karstya bakmal.

3) Kollar ters kol ters bacak olacak sekilde dogal, rahat,
govdeden ¢ok agilmadan ritmik hareket etmeli.

4) Yurirken ayaklar diiz, tabandan parmak ucuna dogru hareket
tamamlanmalt.

5) Denge bozulmadan yirtinmeli.

6) Ritmik bir sekilde (hiz degisimi olmadan) esit adimlarla
yiirliyiis yapilmali.

Yatay Atlama 1) Ayaklar omuz genisliginde acik, dizler hafif biikiilii, kollar

geriye alinarak beklenmeli.

2) Bas ve gozler karstya bakmall.

3) Atlamanin ilk basamaginda kollar asagidan 6ne alinirken ¢ift
ayak yerden kaldirilmali.

4) Havada mesafe alinmali.

5) Ayaklar omuz genisliginde agik, dizler biikiilii iki ayakla yere
konus yapilmali.

6) Yere konusta denge kayb1 olmamali.

Topu Yakalama 1) Yakalama sirasinda top takibi yapilmali.
2) Top, eller 6ne ve yukar1 uzatilarak viicuda temas ettirmeden
onde tutulmali/yakalanmali.

3) Top iki el kullanilarak tutulmal.
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4) Top tutulduktan sonra dirsekler bukilerek viicuda
yaklastirilmali.
5) Tutmada/yakalamada agirlik aktarimi yapilmali

Ayakla Topa Vurma

1) Destek ayagi, topun yanina konmali.

2) Vurus 6ncesi hedefe bakilmali.

3) Vurus yapacak bacak kalgadan geriye alinmali

4) Vurus bacagi 6ne topa dogru hareket etmeli.

5) Ayagin i¢ kismu ile topun yanina vurus yapilmali.

6) Topa vurduktan sonra bacak ile takibi yapilmali.

Yeni kayit alma ve etiketleme adimlar1 Sekil 3.7°de Sekil 3.1lverilmistir.
Yonetici tarafindan daha Onceden ilgili veri seti icin belirlenen etiketler kayit
tamamlandiktan sonra veri seti ile eslestirilir ve kayit alma islemi sirasinda video kaydi
tamamlandiktan sonra biitlin etiketler ve derecelendirme boliimii goriintiilenir. Veri

toplayan uzman video kayitlarina gore bu bilgileri doldurarak veri toplama iglemini

tamamlar.

Sekil 3.7 Kayit ve Etiketleme Islemlerinin Ornek Goriintiileri

Uygulama, katilimcilarin hareketlerini iki adet Kinect v2 sensor kullanarak
yakalayacak sekilde gelistirilmistir. Kinect v2, kamera ve emitdrden olusan kizilotesi
bir derinlik sensorii kullanmaktadir. Kamera yansiyan noktalar1 yakalarken emitor
kizilotesi noktalardan olusan bir desen yansitmaktadir, bu nokta desenleri analiz
edilerek derinlik bilgisi hesaplanir. Kizilotesi kamera ayni zamanda diisik 151k

kosullarinda da cihazin ¢alismasini saglamakta ve desenleri tespit ederek iskelet
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takibine yardimci olmaktadir. iskelet takip algoritmasi, derinlik verilerini analiz
ederek katilimcimin eklemlerini ve viicut segmentlerini tanimlamaktadir. Bu eklemleri
3 boyutlu bir alanda eslestirerek, katilimcinin hareketlerini gercek zamanli olarak
izlemeye olanak saglamaktadir. Kinect iizerinde bir de RGB kamera bulunmakta ve
bu kamera ile kullanicinin ve ¢evredeki ortamin video akis1 yakalanmaktadir. Bu girdi
renk tabanli hareketlerin ve yiiz ifadelerinin tanimlanmasimna da olanak saglamaktadir.
Yiiksek kalitede veri yakalama yetenekleri ve katilimcilarmin iskelet verilerini

coziimleyebilmelerinin yan1 sira SDK ile uygulama gelistirilebilmektedir.

Frontend sistemi Vue js framework ile Electron lizerinde masaustu uygulama
olarak gelistirilmis, veritabani olarak SQLite kullanilmustir. iki farkli Kinect ile ayni
anda kayit yapabilmek i¢cin Socket baglant1 altyapisi olarak Pusher js kullanilmistir.
Bu sayede sanallastrma ile tek bilgisayarda kayit yapilmasma imkan
saglanabiliyorken farkli iki bilgisayar ile de senkronize olarak veri toplanmasina

imkan tanimmuistir.

Frontend sistemi gelistirilirken c¢esitli kiitiiphaneler kullanilmigtir. Bu
kituphanelerden bazilar1 hakkinda bilgi vermek gerekirse, Electron, isletim sistemi
lizerinde masaiistii uygulamalar1 gelistirmek i¢in kullanilan bir framework olup,
Chromium ve Node.js'i bir araya getirerek tarayici tabanl uygulama gelistirilmesine
olanak tanmr. Sass, CSS'in daha giiclendirilmis bir siiriimiidiir ve degiskenler,
fonksiyonlar ve nesting gibi Ozellikler ile daha kolay ve diizenli CSS yazilimini
destekler. Vite, modern tarayicilarin native ES modules 6zelliginden faydalanarak
hizl1 bir gelistirme sunucusu ve yapilandirma araci olarak hizmet verir. Axios, HTTP
istekleri yapmak i¢in kullanilan kolay ve islevsel bir kiitiiphane sunar. Kinect2, Kinect
sensoril ile iletisim kurmak i¢in kullanilan ve motion capture, ses algilama ve goriintii
isleme gibi 6zellikleri destekleyen bir kutliphanedir. Date-fns, tarih ve saat iglemleri
icin kullanilan ve tarih formatlama, manipiile etme ve cesitli zaman dilimlerinde
calisma islevleri sunan bir kiitiiphanedir. TailwindCSS, CSS'in utility-first yaklasimini
benimseyen ve dnceden tanimlanmis siniflar ile stil uygulamasmi hizli ve verimli hale
getiren bir aractir. Vue, component tabanli bir yapiya sahip olan ve SPA (Single Page
Application) gelistirmek i¢in ideal bir JavaScript frameworkiidiir. SQLite3, kiigiik ve

yerel veri tabani ihtiyaclar1 i¢in kullanilan, hafif ve tagmabilir bir SQL veri tabanidir.
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Knex, SQL sorgulari olugturmak ve veri tabani iglemlerini yonetmek i¢in kullanilan
ve farkll veri tabani motorlar1 ile uyumlu caligsabilen bir sorgu yapisi olusturma
kituphanesidir. Pusher.js, WebSocket tabanli mesajlasma hizmeti Pusher'in JavaScript
istemci kiitiiphanesi olup, ger¢ek zamanli bildirimler i¢gin kullanilir. Laravel Echo ise
gercek zamanli uygulamalar icin WebSocket baglantisini kolaylastiran ve Laravel ile

kolay entegrasyon saglayan bir kiittiphanedir.

Backend sistemi, MySQL veri taban1 ve Laravel framework kullanilarak
gelistirilmistir. Yoneticilerin kullanicilari, veri setlerini ve puanlama kriterlerini
yonetmesine olanak saglar. Kullanicinin veri seti se¢imini gerceklestirir ve ilgili veri
setine kayit yapabilir. Pusher ve Laravel Echo kullanilarak, birden fazla bilgisayardan
yetkisi oldugu veri setine baglanmasini, peer to peer baglanti kurmasini saglar ve ayni
anda bagli bilgisayarlarin kayit islemine baslamasina, durdurmasina ve kaydetme

islemini yapmasina imkan vertir.

Veri tabani tasarmmi Sekil 3.8 Veri taban1 UML Diyagrami gosterilmektedir.
Kullanici (user) bilgileri bir tabloda tutularak yetkilendirme yapilir; kullanici, admin
ya da veri toplama gorevlisinden birisi olabilir. Bir diger tabloda veri setlerinin
bilgileri tutulmaktadir. Kullanic1 ve veri setleri (datasets) tablolar1 arasinda bir iliski
vardir. Birden fazla kullanici birden fazla dataset iizerinde galisabilecegi i¢in bu iki
tablo “dataset user” tablosu ile iliskilendirilmistir. Her dataset i¢in kaydi almacak
katilimcilarin bilgilerini tutmak i¢in “candidates” tablosu olusturulmustur. Her
datasetin birden fazla katilimcis1 olur ve katilimcilarin kayit bilgileri “records”

tablosunda tutulur. “Predictions”, “models” ve “labels” tablolar1 makine 6§renmesi

calismasinda kullanilmak tizere tasarlanmaistir.
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min, data_collector

Sekil 3.8 Veri taban1t UML Diyagrami

3.5.  Veriisleme

Frontend sistemi Vue js framework ile Electron izerinde masalisti uygulama
olarak gelistirilmistir. Yazilim Electron framework ile hazirlandigi i¢in web
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teknolojileri ile uygulama gelistirilmis ve Windows, Mac ve Linux isletim
sistemlerinde c¢alisabilen bir program ortaya ¢ikmustir fakat Kinect SDK sadece

windows lizerinde ¢alistig1 i¢in uygulama sadece windowsta ¢alisir durumdadir.

Backend tarafinda tanimlanmus kullanici ile giris yapildiginda kullanici, yetkisi
olan veri setlerini gorebilir ve istedigi veri setine yonetici veya yardimci olarak
girebilir. Uygulama SPA (single page application) olarak vue js framework ile
hazirlanmistir. Arayiizler tailwindcss kullanilarak kodlanmis bu sayede farkli ekran
¢oziinilirliiklerinde uygulamanin diizgiin goriinmesi saglanmistir. Burada sistemle
etkilesimde olan iki aktdr bulunmaktadir: kullanic1 ve katilimci. Kullanici yetkisi
dahilinde Backend sistemine giris yaparak veri setleri olusturabilir, bagka kullanicilar1
bu veri setlerini kullanmak iizere yetkilendirebilir. Kullanici ayrica masaiistii
uygulamaya da kullanic1 ad1 ve sifresi ile giris yapabilir. Masaiistii uygulamaya giris
yapan ilgili kullanicinin, yetkisi dahilinde olan, tizerinde kayit yapabilecegi veri setleri
ve kaydettigi videolarm etiketleri backend uygulamadan ¢ekilir. Bu ¢ekilen veri setleri
kullaniciya listelenir ve se¢im yapmasi saglanir. Kullanic1 istedigi veri setine
"Yonetici" veya "Yardimci" olarak giris yapabilir. Bu durumda kullanici eger
“Yardime1” roliinii secti ise sensor aktif hale gelir, ekranda rgb video ve iskelet video
goriintiileri agilir ve yoneticiden gelecek komutlar1 dinlemeye gecer. Kullanicinin
burada bagka islem yapmasina gerek yoktur. Kullanici eger “Y Onetici” roliinii secti ise
katilimcilar1 yonetecegi ekran agilir. Bu ekranda katilimeilarin isim, boy, kilo, dogum
tarihi kriterleri girilerek kayitlari yapilir ve tiim katilimcilar listelenir. Her bir katilimei
icin hangi hareketin kac¢ kez kaydedildigi gosterilir. Yonetici “Hareket Kaydi” igin
kayit yapmak istedigi katilimciy1 seger.

Yonetici bir katilimciy1 kaydetmek istediginde bu kayit sadece kullanilan
bilgisayara yapilir, sunucu tarafina katilimci bilgileri kaydedilmez. Uygulamada bu
kayit iglemi icin SQLITE veritabani ve bu veri tabani ile iletisim i¢in SQLITE3 paketi
kullanilmistir. Uygulamanin bir kez giris yapildiktan sonra offline olarak caligmasi
icin ORM olarak knex paketi kullanilmis boylece local veritabani iglemleri
kolaylastirilmistir. Kullanici katilimeiy1 kaydettikten sonra, bir katilimeiy1 se¢gmesi ile
kayit ekrani acilir, sensor aktif hale gelir ve rgb video ve iskelet video goriintiileri

acilir. Yonetici kayit ekranini agtiginda Kinect 2 paketi ile Kinect 2 SDK baglantisi
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kurulur ve Kinect 2 SDK ile saglanan tiim ozellikler kullanilabilir. Bu yazilimda
sensOr tarafindan iletilen colorFrame ve bodyFrame verileri kullanilmistir.
ColorFrame verisi rgb video olarak, bodyFrame verisi ise iskelet video olarak
kaydedilir. BodyFrame verisi bir obje seklindedir ve iceriginde 6 adete kadar insani
yakalayabilir ve her insanin bas, boyun, omuz kol gibi 25 adet noktasinin 3 boyutlu
kordinatin1 igermektedir. Iskelet videosunu hazirlarken bu noktalar kullanilarak iskelet
cizimi yapilmis anlik olarak 60 fps ile video haline getirilmistir. Ayrica sensor
tarafindan iletilen objeler de oldugu gibi saklanmis ve ihtiya¢ halinde daha sonra
kullanmak iizere json formatinda kaydedilmistir. YOnetici kayit ekranini ag¢tig1 anda
Pusher js ile Socket baglantist kurulur. Yoneticinin kendi bilgisayarindan yapacagi
kayit baglatma islemi, kaydi durdurma islemi ve etiketleme islemi Pusher js ile socket
baglantis1 kurulan diger bilgisayarlara iletilir. Bu sayede ayn1 anda, ayn1 veri setine

bagli olan tiim bilgisayarda kayit yapilabilir.

Socket baglantis1 i¢in presence channel 6zelligi kullanilmis backend sunucu
tarafinda sadece kullanicilarin yetkisi olan veri setlerine baglanmalar1 saglanmis, yetki
kontrolii i¢in backend tarafinda laravel-echo kullanilmistir. Pusher iizerinde whisper
ozelligi ile peer to peer baglant1 kurularak backend sunucu iizerinden veri aktarimi
yapilmamis; baslat, durdur ve kaydet komutlar1 ile yardimci bilgisayarlara sadece
direktifler iletilmistir. BOéylece kayit isleminin senkronize olarak ayni veri setinde

calisan tiim aktif bilgisayarlarda yapilmasi saglanmaistir.

Kullanicilar kayit islemi sonrasinda kaydedilen rgb videoyu ve iskelet videolar1
ayr1 ayr1 ve isterse tam ekran olarak goriintiileyebilir, bu dosyalar1 dosya olarak
kaydetmeden yeni video kaydi yapabilirler. Eger videolar dogru olarak cekildiyse
etiketleme islemi yapilir. Etiketleme islemi i¢in kullanicidan hareket ile ilgilli sorulara
lden 5e kadar puan vermesi istenir. Etiketlerin her biri i¢in puanlama yapildiktan sonra
kullanicmin videoyu kaydetmek i¢in kullanacagi buton aktif hale gelir. Kullanici
videoyu kaydettiginde socket baglantisi ile bagli olan diger bilgisayarlar da kaydetme
islemini ayni etiket bilgisi ile yapar. Etiketleme islemi sonrasinda kullanicinin ekrani
temizlenerek ayni katilime ile tekrar kayit yapmasi saglanir. Bu sayede ayn1 katilimci

ile farkli hareketlerin kayd1 ard arda yapailabilir.
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Kayit islemi yapildiginda her bilgisayara 3 adet dosya kaydedilmektedir.
Birinci video Kkinect sensor tizerinden colorFrame verisi ile gelen rgb video kaydidir.
Ikinci video kinect sensdr iizerinden bodyFrame verisi ile anlik olarak olusturulan
iskelet video kaydidir. Ugiincii dosya ise kinect sensor iizerinden bodyFrame verisi ile
gelen iskelet verisidir. Bu json veri sensorden iletilen verinin raw halidir. Projenin
ilerleyen asamalarinda yapay zeka ile hareketi tanimak icin ihtiya¢ halinde bu veri
kullanilarak iskelet hareketleri yeniden olusturulabilir. Bu veri json formatinda
kaydedilmistir. Her bir kayit islemi i¢in benzersiz bir UUID olusturulmaktadir. Kayit
islemi yapildiginda veri setine bagli olan tiim bilgisayarlara bu UUID iletilmektedir ve
kaydedilen dosyalarin her birinin dosya adinda UUID, veri seti idsi ve kullanict idsi
kullanilmaktadir. Bu sayede veri seti icerisindeki tiim kayitlarin birbirinden farklh
dosya adlar1 olur ancak ayni kayda ait olan dosyalar da kolayca aymrt edilebilir.
Kaydedilen json dosyasinda ayrica kaydin yapildigi tarih, katilimcinin boy, kilo,
dogum tarihi bilgileri ve kullanicinin etiketleme bilgilerine de yer verilmektedir.
Dosyalarm kaydedildigi klasor yine program arayiiziinden agilabilmektedir. Belirli

araliklarla bu kaydedilen dosyalar harici bir diske taginir.

Backend Sistemi, iliskisel MySQL veritaban1 ve PHP dili ile Laravel
framework teknolojileri kullanilarak insa edilmistir. Yoneticilerin yeni kullanicilar
olusturmasi, veri setleri olusturmasi, kullanicilar1 veri setlerine atamasi ve hareketleri
etiketleme i¢in kullanilacak puanlama kriterlerinin olusturmasi gibi tanimlamalarin
yapilmasina olanak saglar. Ayrica laravel-echo ile Pusher Gzerindeki veri setlerine

bagli olan bilgisayarlara yetki kontrolii de saglar.

3.6. Toplanan Verilerden Ornekler

Toplanan verilerden 6rnekler agsagidaki sekillerde verilmistir. Kayitla birlikte

olusturulan json dosyas1 formati ise EK-4’te verilmistir.
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Sekil 3.11 Topu Yakalama Hareketi Ornek Verisi
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Sekil 3.12 Topa Vurma Hareketi Ornek Verisi
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4. SINIFLANDIRICI YAPAY OGRENME MODELLERI

Dagitikk mimariye gore higbir problem ve ¢akisma olmadan verileri
kaydedebilmek i¢in UUID kullanilmis ve farkli zamanlarda, farkli mekanlarda iki
farkli kinect setiyle yapilan kayitlarin ¢akigmasi engellenmistir. Tek bir merkezi
noktada veri tabanmi olusturmaya ihtiyag kalmadan dosyalar (zerinden kendi
veritabanimizi olusturabilecegimiz bir yap1 kurgulanmistir. Bu yap1 sayesinde veri
toplama asamasinda toplanan ve hard drive iizerine farkli isimlerde klasorlere
yiiklenmis halde bulunan kayitlar tipik ve atipik olarak iki ana klasore ayrilmis ve
kullanilabilir hale getirilmistir. Veri toplama isleminde her bir kinect kameradan 3
dosya kaydi yapilmistir. Bu dosyalardan ilki hem kinect kameradan gelen verilerin
kaydedildigi hem de katilimcinin dogum tarihi, yas, kilo, hangi hareketi yaptigi,
yaptig1 hareketin puanlamasi gibi bilgilerin oldugu bir adet json dosyasu. Ikinci dosya
kinect kameradan eclde edilen eklem nokta koordinatlar1 ile ¢izilmis, katilimci
hareketleri ile ilgili iskelet videosunun webm formatinda kaydi ve son olarak ayni

sirecin standart rgb renklerle kaydedilmis webm formatinda video dosyasidir.

Tim katilimcilarin her veri kaydi 2 kinect kamera ile yapildigi i¢in her bir
cekimde toplamda alt1 adet dosya kaydolmustur. Bu alt1 dosyanin her birinin adinda,
o ¢ekim i¢in olusturulan benzersiz UUID kodu, dosyanin iskelet videosu mu yoksa rgb
video mu oldugu bilgisi, bu dosyanin ana kamera ile mi yapildig1 yoksa yardimc1
kamera ile mi yapildig: bilgisi bulunmaktadir. Dosyalar bir ¢cok farkl klasor altinda
dagmik sekilde bulunduklari i¢in dosya konumlarini, katilimer bilgilerini igeren veri
seti veritabani olarak kullanilacak bir csv dosyasi olusturmak igin gelistirme

yapilmustir.

4.1. Veri Seti Olusturma

Veri seti veritaban1 olusturmak i¢in python yazilim dilinde gelistirme

yapilmistir. Bu kod katilimc1 hareketleriyle ilgili video ve JSON veri dosyalarmi
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islemek icin tasarlanmis, verilerin ¢ikarilmasima, doniistiiriilmesine ve yliklenmesine
odaklanan kapsamli bir komut dosyasi olarak hazirlanmigtir. Kullanilan temel
kituphaneler regex igin re, CSV dosyalarimi islemek i¢in csv, JSON dosyalarini
ayristirmak i¢cin json, dosya sistemi navigasyonu i¢in os ve glob, tarih ve saat

Ozniteliklerini islemek i¢in datetime, veri manipiilasyonu i¢in pandas ve np’dir.

Gelistirilen kod ile ilk olarak verilen klasor ve tum alt klasorleri recursive
olarak gezerek webm ve json formatindaki tiim dosyalarm pathlerini elde edecek
sekilde islem yapilmistir. Elde edilen dosyalara ait tiim pathler bir csv dosyasina
yazilmis ve dosya isimlerinde gecen her veri kaydi i¢in benzersiz olan UUIDleri tespit
edecek bir regular expression yazilmistir. Bu sayede her ¢ekime ait alt1 adet dosya
birbirleri ile iligkilendirilebilmistir. Kodun en karmasik kismi, daha ayrintili ve temiz
bir CSV ciktist olusturmak icin verilerin islenmesiyle ilgilidir. Bu kisimda ilk
olusturulan dosya yollarinin yazili oldugu CSV dosyas1 ve JSON dosyalari, icerigi de
dahil olmak iizere, okunur. Her ¢ekim islemi i¢in bir satir islenir ve o ¢ekimdeki
katilimciya ait dogum tarihinden c¢ekim yapilan giin arasindaki fark alinarak
katilimcinin yas1 hesaplanir. Verilen etiket degerlerinin hepsinin ortalamalar1 alinir ve
ii¢ lizerinden bir deger olarak Label 3 kolonuna yazilir. Type kolonuna katilimcilar,
atipik icin 'A" ve tipik icin 'T' olarak kaydedilir. Tablo 4.1°de verildigi gibi yapilan
hareketin ylriime, yatay atlama, topu yakalama, ayakla topa vurma gibi hareketlerden

hangisi oldugu bilgisi de Movement siitununa 1, 2, 3, 4 olarak islenir.

Tablo 4.1 Veri Toplama Yapilan Hareketler

1 2 3 4

Ydirime Yatay Atlama Topu Yakalama | Ayakla Topa Vurma

Proje baslangicindan tez yazimina kadar olan siiregte toplanan veri adetleri
Tablo 4.2 de verildigi gibidir. Tablodan da goriilecegi lizere Atipik katilimcilardan

Hareket 1 verisi 964 adet ile en az toplanan veri olmustur.
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Tablo 4.2 Kategorilere Gore Kaydedilen Video Sayilari

Tar Yirame Yatay Atlama | Topu Yakama | Topa Vurma
Atipik 964 1074 1012 1131
Tipik 2936 3135 2888 2939

Bu islemlerden sonra yapay zeka egitiminde kullanilacak verinin dengeli
olabilmesi i¢in, katilimcr tipi, hangi hareketi yaptig1 gibi bilgileri kategori olarak
degerlendirirsek veri setinin bir kategoriye dogru egilimli olarak sonug iiretmemesi
icin veri budama islemi yapilmstir. Her ne kadar toplamda 16072 adet video ¢ekimi
yapilmis olsa da, budama islemi ile her bir Tiir / Hareket kombinasyonu igin 964 adet
olmak lizere toplamda 7712 video kullanilabilmistir. Ayn1 zamanda verilen degerdeki
egilimi yok etmek icin ise gelistirme asamasinda “stratify” 6zelligi de kullanilmistir.
Veri setini daha iyi anlamak ve kontrol etmek i¢in bu islemler tiim model egitim
stireclerinden 6nce yapilmistir. Genel olarak gelistirilen bu kod ile ham veriden yapay
zeka model egitimi asamasinda kullanilabilecek sekilde yapilandirilmig bir veritabani

olusturulmustur.

4.2. Dosyalarin Doniistiiriilmesi

Gelistirme sirasinda elde edilen videolar herhangi bir isleme tabi tutulmadan
webm formatinda kaydedildi. WebM formati, web akisi i¢in verimli olsa da, yaygin
olarak desteklenen bir format olmadigindan, makine 6grenimi i¢in kullanim sirasinda
ortaya ¢ikmasi muhtemel uyum sorunlari nedeniyle videolar MP4 formatina
doniistiiriildii. Bu doniisiim iglemi veri toplama asamasinda yapilabilecegi gibi tiim
veriler toplandiktan sonra yapay zeka siirecinden 6nce de yapilabilirdi. Veri toplamada
kullanilan bilgisayarlara ekstra bir iglem maliyeti ¢ikarmamak ve siireci daha kisa
tutmak adma tiim veriler toplandiktan sonra kaydedilen videolarin MP4 formatina
doniistiiriilmesi tercih edildi. Bu doniisiim agamasinda Python yazilim dili kullanilarak

gelistirme yapild1.
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Gelistirilen Python kodunda, video, ses ve diger multimedya dosyalarini ve
akislarini isleyen giiclii bir multimedya olan FFmpeg kiitiiphanesi kullanildi. FFmpeg
bir ¢ok video dosyasini destekledigi gibi videolar1 WebM formatindan MP4 formatina
doniistirmek i¢in de uygun bir yapiya sahip oldugu icin tercih edildi. Video
dosyalarint WebM'den MP4 formatina doniistiirme siirecinde, doniistiirmenin
sonucunu ve verimliligini dnemli dl¢lide etkileyebilecek cok sayida parametre vardir.
Standardizasyon ve optimum performans i¢in, iinlii acik kaynakli video kod
dontistiiriici HandBrake tarafindan yaygin olarak kullanilan ve sitelerinde yaymlanan
FFmpeg doniistirme parametreleri kullanildi. HandBrake'in benimsedigi bu
parametrelerden yararlanarak, video doniistiirme siirecinde tutarli, yiiksek kaliteli ve

diisiik boyutlu dosyalar elde edildi.

MP4 dosyalar1 yalnizca ¢esitli video isleme ve makine Ogrenimi
kltiiphaneleriyle evrensel olarak uyumlu olmakla kalmayip ayni zamanda nispeten
kiiciik dosya boyutlariyla yiiksek gorsel kaliteyi de korumaktadir. Veri kiimesinin
giivenilir ve verimli makine 6grenimi deneyleri yapmak i¢in en uygun format olan
MP4 formatina videolarin doniisiimiiniin saglanmasi analizimizi daha yiiksek
dogrulukla ve daha az teknik aksaklikla gerceklestirmemize imkan verdi. Islem
sonucunda kinect sensorleriden elde edilen koordinatlarla yapay olarak olusturulan,
katilimci hareketlerine ait videolar H264 - MPEG4 AVC (avcl) video codec ile
1920x1080 pixel ¢Oziiniirliglinde, saniyede 30 frame olacak sekilde ses katmani
olmadan sadece ITU-R BT.601 Range renk uzayinda video dosyasi olarak kaydedildi.
Video dosyalar1 doniistiirme isleminden sonra veri seti veritabani olarak kullandigimiz

csv dosyast giincellenerek yeni olusturulan MP4 dosyalarinina ait pathler siitiinlara

eklendi.

4.3. Modeller

Aragtirma sirasinda, yaygmn olarak kullanilan kiitiiphaneler ile ¢esitli yapay
zeka model mimarileri denendi. Bu slire¢ sonucunda, en iyi dogruluk oranini alacagi
diisiiniilen iki farkli model iizerinde yogunlasildi. Ilerleyen siirecte detayli olarak
tanimlanacak olan modellerin ardindaki ¢aliyma mantig1 ve her birinin sundugu belirli

hesaplama avantajlar1 agiklanacaktir.
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4.3.1. Model 1: CNN LSTM Modeli

Uzerinde ¢alisma yapilan ilk model, 6zellikle video icerigini kategorize etmek
icin olusturulmus, gelismis bir sinir agi tiirtidiir. Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) ve
uzun, kisa siireli bellek (LSTM) teknolojilerini birlestiren bir yapiya sahiptir. Daha
once de belirtildigi gibi, CNN'ler videolarin gorsel yonlerini isleme, desenleri ve
Ozellikleri anlamak igin goriintiiler i¢indeki alani analiz etme konusunda oldukga
iyidir. Ote yandan, LSTM'ler olaylarm zaman igindeki ilerleyisini ele alarak bir
kareden digerine nasil degistigini anlamlandirir. Bu model, CNN'leri her kareye ayr1
ayr1 uygulayan TimeDistributed katmanlarini, ardindan kareler arasidaki
degisiklikleri degerlendirmek i¢in LSTM katmanlarin1 ve son olarak gercek
smiflandirma kararin1 veren yogun katmanlar1 entegre ederek, hem gorsel ayrintilari
hem de videolardaki dinamik hareketleri etkili bir sekilde yakalar ve video

smiflandirma gorevleri i¢in oldukca etkili hale getirir.

Modelimizin ilk asamasinda, MaxPooling2D, Dropout ve BatchNormalization
gibi diger katman tiirleriyle birlestirilen birkag¢ Conv2D katmaninin etrafinda
TimeDistributed katmanlar1 kullanan bir yontem uygulanmistir. Bu teknik, her
konvoliisyonel islemin ve ilgili islemlerin bir video dizisinin her bir zaman dilimine
veya karesine esit sekilde uygulanmasini saglar. Modelimiz, filtre boyutunda (32, 64,
128, 256 ve 512) artan Conv2D katmanlar1 kullanarak cesitli seviyelerde daha
karmasik desenlerin tanimlanmasina olanak tanir. Ek olarak, her Conv2D katmanina
dogrusal olmama 6zelligi eklemek i¢in bir ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanir ve
video verilerinden daha iyi 68renmeye yardimci olur. Modelin, egitim verilerini
ezberlemesini dnlemeye yardimci olmak i¢in, 6grenme modelindeki biiyiik katsayilari
durdurarak riski azaltan L2 dlzenleyicisi kullanilmistir. MaxPooling2D katmanlari,
bu konvoliisyonlar tarafindan olusturulan 6zellik haritalarinin boyutunu azaltmaya
yardimc1 olmak i¢in konvoliisyon katmanlarindan sonra yerlestirilmistir. Boyuttaki bu
azalma yalnizca hesaplama yikiinii azaltmakla kalmaz, ayni zamanda modeli
goriintiilerdeki 6zelliklerin tam konumlarma daha az duyarli hale getirir ve bdylece
genelleme yetenegini gelistirir. Bu silire¢ esasen modelin karmasikligmi yonetmeyi
destekler ve modelin egitim verilerinde iyi performans gosterdigi ancak goriinmeyen
verilerde kotii performans gosterdigi yaygin bir sorun olan ezberlemeyi (Overfit)

azaltmaya yardimc1 olur.
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Her bir y18n i¢indeki ¢iktilarin tutarli bir ortalama ve varyansa sahip olmasin1
saglamak i¢in BatchNormalization katmanlar1 kullanilir ve bu da daha istikrarli ve
daha hizli bir egitim siirecine katkida bulunur. Modelin yapisinda, tek tek kareleri
isleyen ilk CNN bolimden sonra mimari, LSTM katmanlarini kullanarak olaylarin
sirasini ve zamanlamasini anlamak i¢in tasarlanmis bir agsamaya gecer. LSTM'nin ilk
katmani, sonraki LSTM katmanimin analiz etmesi i¢in kronolojik siray1 bozulmadan
tutarak dizileri dondiiriir. Bu sonraki katman daha sonra dizinin zamanlamasina bagh
olan 6zellikleri tanimlamaya odaklanir. Modelin verileri ezberlemesini 6nlemek igin
bu LSTM katmanlarinda, modelin yeni, goriilmemis verilere daha iyi genelleme
yapmasina yardimci olmak i¢in, egitim sirasinda verilerin bazi kisimlarini rastgele
atlayan Dropout kullanilmistir. Bu rastgelelik, 6zelliklerin daha saglam bir sekilde
ogrenilmesini tesvik eder. Bu teknikler birlikte modelin egitimini kolaylastirarak daha
etkili ve verimli bir hale getirir. Model, veri girdilerini islemek i¢in yogun katmanlar
(Dense) olarak adlandirilan katmanlari kullanir. Bu katmanlarin sonunda softmax veya
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Softmax 6zellikle verilerin farkh
kategorilerde smiflandirilmasimni igeren gorevler i¢in kullanigh iken, sigmoid 0-1 gibi
binary veriler icin de kullanilir. Cok smifli smiflandirma yapabilmek i¢in modelde,
kayip fonksiyonu olarak categorical crossentropy kullanilmistir. Bu fonksiyon
ozellikle coklu smiflar arasinda ayrim yapmak i¢in etkilidir ve bu tiir senaryolarda
standart bir secimdir. 0-1 seklinde binary siniflandirma yapabilmek igin ise
binary crossentropy kayip fonksiyonu kullanilmaktadir. Modeli optimize etmek icin
ozellikle derin 6grenme ¢aligmalarinda biiyilik veri kiimeleri ve ¢ok sayida parametre
ile calisirken gosterdigi verimlilik ile bilinen Adam optimize edici kullanilmstir. Yine
bu modelde de egitim siirecinin gergeklestigi her bir dongii (Epoch) sonrasi

EarlyStopping ve ModelCheckpoint callback tanimlamalar1 yapilmistir.
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4.3.2. Model 2: Pretrained LSTM Modeli

Arastirma sirasnda kullanilan yapay zeka modelinde, Keras derin 6grenme

kiitiiphaneleri kullanilarak video smiflandirmasi igin daha once egitilmis Inception
modeli tercih edilerek derin sinir agi modelinin olusturulmasi ve egitilmesi
gerceklestirildi. Bu model, dogasi1 geregi ard arda gelen video frame verilerini islemek
icin konvoliisyonel sinir aglarmi (CNN) ve uzun kisa siireli bellek aglarin1 (LSTM)
birlestirmektedir. Modelin 6ziinde TimeDistributed katmanlarmin i¢ine gomiili
Inception mimarisinin kullanimi yer alir. Ozellikle gériintii verileri igin faydali olan
Inception modeli, derin bir konvoliisyon katmani, pooling ve cesitli dlgeklerdeki
ozelliklerin birlestirilmesi yoluyla videonun her karesinden belirli 6zelliklerin

c¢ikarilmasia olanak tanir. Inception hazir modeli kullanilarak son dort katmani harig
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diger tiim katmanlar1 dondurulmus goriintii verilerinin sadece son dort katmani
islenmis ve minimum hesaplama ek yiikii ile giiclii performansindan ve

verimliliginden faydalanilmistir.

TimeDistributed wrapper, derin 6grenme modellerinin goriintiileri analiz
etmekten videolar1 anlamaya gegisinde ¢ok onemli bir rol oynar. Inception gibi belirli
bir katman1 videonun her karesine bagimsiz olarak uygulayarak ¢alisir. Bu, modelin
her kareyi ayr1 bir veri dilimi olarak ele aldigi ve her birinden ayr1 ayr1 6zellikler
0grendigi anlamima gelir. Bu adim ¢ok onemlidir ¢iinkii modelin, tiim video dizisi
boyunca hareketleri ve degisiklikleri anlamak i¢in bunlar1 birlestirmeden 6nce zaman
icindeki her andan ilgili 6zellikleri yakalamasina olanak tanir. Bu 6zellikler daha sonra
diizlestirme (Flattening) adi verilen bir islemle daha basit, diiz bir formata
dontstiiriiliir. Bunu takiben veriler, dizileri anlamak i¢in tasarlanmis 6zel bir ag tiirti
olan LSTM katmanlarindan geger. LSTM, sahnelerin ve eylemlerin zaman igindeki
ilerleyisini kavrayabildigi i¢in videolar1 analiz etmekte 6zellikle etkilidir. Tasarlanan
yapay zeka modeli 6zellikle her diizlestirme adimindan sonra iki LSTM katmani
kullanir, bu da video ilerledikge zamansal degisiklikler hakkinda daha ayrintili
Ozelliklerin yakalanmasma yardimci olur. Ayrica, modelin sadece verileri
ezberlemesini 6nlemek i¢in (Overfit), dropout adi verilen bir teknik kullanilmaktadir.
Bu teknik, egitim sirasinda bu katmanlardaki bazi diigiimleri rastgele hari¢ tutarak
modelin sadece egitim verilerinde gordiiklerini tekrarlamak yerine daha iyi genelleme

yapmay1 6grenmesini saglar.

Modelin videolar1 anlama siirecinde, bir videonun 6zelliklerini sirayla analiz
ettikten sonra, 6grendigi dnemli 6zellikleri videoyu belirli gruplara ayirmasina olanak
tantyan bir bicime doniistiiren yogun katmanlar kullanir. Modelin bu karmasik siiregle
basa ¢ikmasina yardime1 olmak i¢in bu katmanlarda dogrusal olmayan 6zellikler sunan
ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Modelin sadece egitim verilerini
ezberlemediginden ve yeni, goriilmemis videolara da iyi genelleme yapabileceginden
emin olmak igin, her yogun katmandan 6nce yine dropout uygulanir. Modelin son
kismi, farkli kategorilerin olasiligimi tahmin etmek i¢in bir softmax veya binary tipinde
tek bir secenegi tahmin etmek i¢in sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanan yogun bir

katmandir. Egitim sirasinda, modelin tahminlerinin gergek kategorilerle ne kadar iyi
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eslestigini Olgmek icin kategorik capraz entropi kaybi adi verilen bir yontem
kullanilmigtir. Bu yOntem, bir 6genin birka¢ kategoriden birine ait olabilecegi
durumlarda yaygm olarak kullanilir ve modelin tahminlerinin dogru olmasini

saglamaya yardimci olur.

Arastirmada, model derleme icin Adam optimizer't kullanildi ve cesitli
parametreler i¢in 6grenme oranlar1 bagimsiz olarak ayarlanarak egitim siireci verimli
bir sekilde optimize edildi. Modelin egitim siirecinin gergeklestigi her bir dongi
(Epoch) sonrasi callback adi verilen parametreye iki fonksiyon tanimlamasi yapildi.
I1ki, egitimi gelistirmek icin, metriklerdeki iyilesme sona erer ermez egitimi durduran,
hem zamandan hem de hesaplama giiciinden tasarruf saglayan ve modelin ezberleme
yapmasin1 dnlemeye yardimci olan EarlyStopping callback fonksiyonu. ikincisi ise,
egitim asamasinda modeli sistematik olarak kaydeden ModelCheckpoint callbackidir.
Bu, uzun egitim dongiileri i¢in ¢ok onemlidir, ¢iinkii siire¢ beklenmedik bir sekilde

kesintiye ugrarsa bile en iyi modelin kayith bir sekilde kalmasini saglar.
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4.4, Videolar1 Kullanima Hazirlama

Video dosyalarindan gerekli verilerin ¢ikarilmasi ve islenmesi i¢in bu konuda
yaygm olarak kullanilan OpenCV Kkiitiiphanesi tercih edildi. Caligmalar1 yapilan tiim
yapay zeka modellerini egitmek ve video analizi yapmak icin kullanilacak bu veriler
arastirma siirecinde oldukga kritik bir rol istlenmektedir. Video verilerinin ¢ikarilmasi

icin bir metod hazirlanmig ve tiim model ¢alismalarinda ayni metod kullanilmistir.

Toplanan video verileri genelde 2 ile 5 saniye arasinda degisen siirelerde kayit
altna alinmig ve her bir video dosyast MP4 formatina donistiiriiliirken saniyede 30

frame olarak kaydedilmistir. Videolardan veri ¢ikarma islemi OpenCV Kkiitiiphanesinin
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VideoCapture metodu kullanilarak yapilmuis, siire¢ videolarn bu metoda iletilmesi ile
baslamistir. Her bir videodan ka¢ frame alinmasi1 gerektigi ile ilgili 10, 20, 30 frame
kullanilarak denemeler yapilmis ve en yiiksek verim 20 frame ile elde edilmistir. Bu
verinin 1s18inda diger tiim ¢aligmalara 20 frame ile devam edilmistir. Videolardan 20
frame almak i¢in videonun toplam frame sayisi bulunmus ve kare ¢ikarimini tiim
videoya esit olarak dagitmak icin yakalanacak kareler arasindaki aralik hesaplanmustir.
Boylece alinacak karelerin videonun farkli boliimlerine esit sekilde yayilmasi
saglanmugtir. Kurulan dongii ile sirayla okunan karenin, hesaplanan araliktaki indekse
gore kullanilacak veriler arasma dahil edilip edilmeyecegi kontrol edilip, eger dahil
edilecekse bir sonraki boyutlandirma islemi igin ayrilmasi saglanmistir. Kullanilacak
kare, boyutlandirma islemine alinmis, boyutlandirma 6l¢iisii bir degiskene baglanmis
ve standart olarak 128x128 pixel olarak belirlenmistir. Boyutlandirma isleminden
sonra karede bulunan her bir pixel 255 degerine boliinerek 0 ve 1 degerlerine
normallestirilmistir. Bu normallestirme islemi, veri boyutlandirmanin genellikle
performanst artirdig1 sinir ag1 girdilerine uygun verileri hazirlamak i¢in oldukg¢a

onemlidir.

Yeniden boyutlandirma ve normallestirmeden sonra Kareler bir listeye
eklenmis ve dongii, tiim video karelerinin islenmesi veya istenen kare sayisina
ulagilmasiyla sona ermistir. Caligmalar siiresince videonun bir saniyeden kisa olma
durumunda, 20 kareden daha az kare icerdigi durumlarda, listeyi belirtilen kare
sayisina kadar doldurmak i¢in “np.zeros” kullanilarak ek dolgu yapilmis ve bu gibi
durumlarda girdi olarak kullanilacak veri boyutlar1 tutarli hale getirilmistir. Yapay
zeka modeline her video karesi grubu X dizisi olarak hazirlanirken ayni index
iizerinden Y dizisi de olusturularak video karesi grubuna ait etiketleme verisi
hazirlanmistir. Bu veri hazirlanirken Tipik ve Atipik tahmini i¢in ayri, hareketin

tahmini i¢in ayr1, yapilan hareketin puanlamasi i¢in ayr1 bir islem yapilmistir.

Etiketleme verisi Tipik ve Atipik oldugunun tahmin edilecegi yapay zeka
modeli i¢in veri setinde bulunan ‘Type’ siitununda yazan T veya A verisi
normallestirilerek 0 ve 1 olarak Y dizisine eklenmistir. Yapilan hareketin tahmin
edilecegi yapay zeka modeli icin ‘Movement’ siitununda kaydedilen 4 farkli hareket

icin 1, 2, 3, 4 olarak tutulan veri (1: yiriime, 2: yatay atlama, 3: topu yakalama, 4: topa
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ayakla vurma) 0, 1, 2, 3 olarak Y dizisine eklenmistir. ~ Yapilan hareketin
puanlamasinin tahmini i¢in Label 3 verisi 0, 1, 2 olarak Y dizisine eklenirken ayrica
hareketin ne oldugu bilgisi de 0, 1, 2, 3 olarak ayr1 bir M dizisine eklenmistir. Daha
sonra video ve hareket verisi birlikte [X, M] seklinde girdi olarak kullanilacak ve Y
verisi tahmin edilmeye c¢aligilacaktir. Veri setinin hazirlanmasi siirecinde yapilan
budama islemi sonrasinda her bir Tiir / Hareket kombinasyonu i¢in kullanilan 656 adet
video ile toplamda 5248 adet video kullanilmistir. Bu videolar 56 farkl katilimc ile,
her bir katilimcinin her bir hareketi i¢cin maksimum 50 adet video kaydi alinarak
olusturulmustur. Model egitim siiregleri baslamadan 6nce, manuel olarak veriler
katilimc1 bazinda tiir ve hareket videolar1 olarak; esit sekilde egitim, dogrulama ve test
olmak iizere iige ayrilmistir. Bu kapsamda yaklasik 1000 adet dogrulama, 1000 adet
test ve 3250 adet egitim verisi ile ¢calisma yapilmistir. Bu kapsamda modeller egitim
stirecini egitim ve dogrulama verileri ile yaparken, daha sonra model raporlar1 egitim

sirasinda modelin hig gormedigi katilimcilara ait videolar ile yapilmstir.

Tablo 4.3 Egitim, Dogrulama ve Test I¢in Ayrilmis Katilime1 Sayilar

Veri Seti Tipik Katilimci Atipik Katilimci
Egitim 45 44
Dogrulama 7 9
Test 4 3
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5. BULGULAR

5.1. Problem 1: Hareketi Tahmin Etme

Bu problemde, her iki model de egitim ve validasyon asamalarmda dogruluk
ve kayip grafikleri ayrica ¢ok sinifli simniflandirma igin ROC egrilerini ve precision,
recall, F1-score ve support'u kapsayan smiflandirma raporlarini igerir. Bu modelleri

etkili bir sekilde karsilagtirmak i¢cin bu temel metriklerin her biri incelenmistir.

5.1.1. Model Dogrulugu Grafikleri

Sekil 5.1°te iki modelin dogruluk grafikleri verilmistir. Model 1'in egitim
dogrulugu yaklasik 0.6'dan baslayip 5. epochda yaklasik 0.9'a ulasarak istikrarli bir
artis sergilemektedir. Ancak validasyon dogrulugu, epoch boyunca Onemli
dalgalanmalar gostermekte, baslangicta 0.6'nin {istiinde olup hizla yiikselmekte ve
zaman zaman 0.5 civarma kadar diisebilmektedir, bu da dengesiz ve tutarsiz bir
performansa isaret eder. Model 2'nin egitim dogrulugu ise yaklagik 0.8'den baslayip 3.
epochda 0.91 gecerek istikrarli bir sekilde artmakta ve yaklasik 0.97'de
stabillesmektedir. Validasyon dogrulugu da Model 1'e kiyasla daha az dalgalanma
gostermekte ve genellikle egitim dogruluguna yakm seyretmektedir. ilk birkag
epochda bazi dalgalanmalar olsa da genel olarak daha stabil ve diizgiin bir seyir
izlemektedir. Sonug olarak, Model 2 hem dogruluk hem de stabilite bakimindan tistiin
performans sergilemekte, validasyon dogrulugundaki dalgalanmalar Model 1'e kiyasla
cok daha az ve daha tutarlidir, bdylece genel olarak daha iyi bir model olarak 6ne

cikmaktadir.
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Sekil 5.1 Problem 1 Model Dogrulugu Karsilastirma

5.1.2. Model Kaybi Grafikleri

Sekil 5.2, Model 1 ve Model 2 igin model kayip grafiklerini vermektedir. Her
iki grafik de egitim ve validasyon verisetlerindeki kayip egilimini epochlar boyunca
gostermektedir. Mavi renkte verilen Model 1 egitim kaybi, baslangigta yiiksek olup,
genel olarak azalan bir egilim sergileyerek istikrarli bir sekilde diismektedir ve birkag
epochdan sonra biiyiik 6l¢iide stabilize olmaktadir. Turuncu renkte verilen validasyon
kayb1 ise ¢ok yiiksek baslayip epochlar boyunca 6nemli 6l¢iide dalgalanmakta, net bir
diistis egilimi gostermemekte ve olduk¢a degisken kalmaktadir. Model 2 egitim kayb,
goreceli olarak yiiksek baslayip epochlar boyunca net bir sekilde azalarak istikrarl bir
diisiis egilimi gostermektedir, Model 1'e kiyasla dalgalanma minimum diizeydedir.
Model 2 validasyon kaybi goreceli olarak diisiikk baglayip siirekli azalan bir egilim
gostermekte, bazi dalgalanmalar goriilmekle birlikte genel olarak egitim kaybina
paralel bir seyir izlemekte ve daha istikrarli bir performans sergilemektedir. Genel
olarak, Model 2 daha iyi performans goéstermekte, epochlar boyunca egitim ve
validasyon veri setlerinde daha istikrarli ve tutarli kayip azalmasi sergilemektedir;
Model 1 ise validasyon kaybinda istikrarsizlik yasamakta ve bu nedenle daha az

genellemeyebilme kapasitesine sahiptir.
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Sekil 5.2 Problem 1 Model Kayb1 Karsilastirma

5.1.3. ROC Egrisi

Sekil 5.3’da, iki modelin ¢ok sinifli smiflandirma performanst i¢in ROC
(Receiver Operating Characteristic) egrilerini gostermektedir. Model 1 icin ROC
egrilerinin analizinde, dikey eksen Dogru Pozitif Oranini, yatay eksen Yanlis Pozitif
Orani temsil ederken, kesikli ¢izgi ayrim ¢izgisini temsil etmektedir. Model 1'de sinif
0'm ROC egrisi (mavi) 1.00'lik bir Egri Altindaki Alan (AUC) degerine sahip olup,
smif 1'in ROC egrisi (kirmizi) 0.99 AUC, smif 2'nin ROC egrisi (yesil) 1.00 AUC ve
smif 3'in ROC egrisi (turuncu) 0.99 AUC degerine sahiptir. Model 2'de ise tiim siniflar
icin ROC egrileri 1.00'lik AUC degerleriyle miikemmel performans sergilemektedir.
Bu noktada Model 2, smiflarm tiimiinde AUC degerlerinin miikemmel olmasi
nedeniyle Model 1'e gore biraz daha iistiin performans gdstermektedir. Iki model de
ROC egrileriyle yiiksek performans sergilerken, Model 2'nin miikemmel AUC
degerleri onun smiflar arasinda yanlis siniflandirmalardan tamamen kaginarak daha
basaril bir ayrim yapabildigini gostermektedir. Sonug olarak, her iki model de ¢ok
smifl1 siniflandirma gorevinde son derece iyi performans gostermektedir, ancak Model
2 tiim smiflar i¢in milkkemmel AUC skorlariyla biraz daha iistiin bir sonu¢ elde

etmektedir.
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Sekil 5.3 Problem 1 ROC Egrisi Karsilastirma

5.1.4. Simiflandirma Raporu

Bu raporlar, modelin egitim siirecinde hi¢ goérmedigi, 6nceden ayrilmis

katilimcilara ait test verileri ile yapilmistir. Ik Model, ikinci modele kiyasla siniflar

arasinda daha diisiik precision, recall ve F1 skorlar1 gosterirken, ortalama degerler %96

civarindadir. Tkinci model, genel olarak tiim siniflarda biraz daha diisiik precision,

recall ve F1-skorlar1 gosterir. Ortalama degerler %95 civarindadir.

Tablo 5.1 Problem 1 Model 1 Simiflandirma Raporu

Precision Recall F1-Score Support
0 0.96 0.99 0.98 189
1 0.97 0.93 0.95 186
2 0.94 0.97 0.95 180
3 0.98 0.96 0.97 198
Accuracy 0.96 753
Macro Avg 0.96 0.96 0.96 753
Weighted Avg 0.96 0.96 0.96 753
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Tablo 5.2 Problem 1 Model 2 Siniflandirma Raporu

Precision Recall F1-Score Support
0 0.97 0.99 0.98 269
1 0.94 0.92 0.93 238
2 0.96 0.98 0.97 283
3 0.93 0.92 0.93 260
Accuracy 0.95 1050
Macro Avg 0.95 0.95 0.95 1050
Weighted Avg 0.95 0.95 0.95 1050

5.2.  Problem 2: Tipik ve Atipik Katihmcilar1 Tahmin Etme

Bu karsilastirmada, 1. Model ile 2. Model, ikili smiflandirma (binary
classification) gorevi i¢cin uygun sekilde kurgulanmis; son yogunluk katmaninda
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanilmig ve sonug olarak katilimcilarin Tipik

mi Atipik mi oldugu sorusuna cevap verecek bir model gelistirilmistir.

5.2.1. Model Dogrulugu Karsilastirma

Sekil 5.4’de Model 1 ve Model 2'nin dogruluk degerleri karsilastirilirken,
egitim ve dogrulama dogruluklarinin analiz edilmesi gerekmektedir. Model 1'in egitim
dogrulugu, kademeli bir artis gostererek %85 seviyesine ulasirken, dogrulama
dogrulugu genel olarak %70 civarinda seyretmektedir ancak belirgin dalgalanmalar
gostermektedir. Model 2'de ise egitim dogrulugu, yine kademeli bir artig géstererek
%98 degerine ulasirken, dogrulama dogrulugu belirgin dalgalanmalar gostermekte ve
net bir artis egilimi olmaksizin %90 civarinda seyretmektedir. Her iki model de yliksek
ve kararli egitim dogrulugu sergilemekte, bu da her ikisinin de egitim verisine iyi uyum
sagladigim1 gostermektedir. Ancak validasyon dogrulugunda, Model 2, daha net bir
artig trendi ve stabilizasyona sahipken, Model 1'nin dogrulama dogrulugu 6nemli
Ol¢lide dalgalanmakta ve tutarl bir artig trendi gostermemektedir. Model 2, dogrulama
dogrulugunun daha stabil olmasi ve yiiksek dogruluk degerlerine daha yakin
seyretmesi ile daha iyi bir genelleme potansiyeli sunarken, Model 1'nin dogrulama
dogrulugundaki yiiksek degiskenlik, daha diisiikk giivenilirlik ve muhtemelen asiri

O0grenme (overfitting) anlamina gelebilir. Sonug olarak, Model 2, hem egitim hem de
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dogrulama dogrulugu itibartyla daha iyi bir performans sergileyerek, goriilmeyen

verilere daha iyi genelleme yapabilme olasilig1 yiiksek olan bir model olarak

- .. 1.
degerlendirilebilir.
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Sekil 5.4 Problem 2 Model Dogrulugu Karsilastirma

5.2.2. Model Kayb1 Karsilastirma

Sekil 5.5°de egitim kaybi ve validasyon kaybinin epoch sayisina karsi
degisimleri gosterilmistir. Model 1'de mavi renk ile belirtilen egitim kaybi ¢izgisi
yaklasik 0.9 seviyesinde baslayip bir hafif dusiis ve dalgalanma gdstererek yine 0.6
civarinda sonlanmaktadir. Egitim kayb1 genellikle diisiik ve stabildir. Turuncu renk ile
belirtilen validasyon kaybi ise olduk¢a yiiksek bir baslangi¢ olan 1.7 seviyesinden ilk
epoch sonrasi keskin bir diisiis gosterir. Daha sonra 6nemli dalgalanmalarla birlikte
diisiis egilimi gostererek 1.0 civarinda stabil hale gelecek sekilde yaklasik 0.6 ile 1.0
arasinda dalgalanma gostermektedir. Model 2'de egitim kayb1 0.4'in altinda baslayip
kademeli bir diisiis gostererek neredeyse sifir degerine olduk¢a yakin bir seviyede
sonlanmaktadir. Validasyon kaybu1 ise 0.4 seviyesinde baslayip ilk birka¢ epoch i¢inde
0.25 ve 0.40 arasinda dalgalanmalar gostermektedir. Validasyon kayb1 stabil olmay1p
yiksek degiskenlik gostererek son epochlarda 0.35 seviyesinde bitirmistir. Sonug
olarak, Model 2, egitim ile validasyon kaybi arasindaki fark nedeniyle bazi fazla
o0grenme belirtileri gosterse de bu fazla 6grenme nispeten kontrol altindadir ve
validasyon kayb1 belirli bir noktada stabil olma egilimindedir. Buna karsin, Model 1,

validasyon kaybinda biiyiik ve tutarsiz dalgalanmalar gostererek ciddi fazla 6grenme
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sorunlar1 yasamakta, yani egitim verisine ¢cok fazla odaklanirken validasyon verisine
yeterli genelleme yapamamaktadir. Sonug olarak, Model 2, Model 1’ye kiyasla daha

kontrollii bir egitim siireci gostermektedir.
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Sekil 5.5 Problem 2 Model Kayb1 Karsilastirma

5.2.3. ROC Egrisi

Sekil 5.6, Model 1 ve Model 2’nin, egri altindaki alan (AUC) ile Alic1 Isletim
Karakteristigi (ROC) egrilerini karsilastirmaktadir. Soldaki grafikte turuncu ¢izgi ile
gosterilen Model 1°in ROC egrisi, pozitif ve negatif siniflar arasinda yiiksek bir ayirt
etme yetenegini gosteren 0.90 AUC'ye sahiptir. Buna karsilik, sagdaki grafikte
gosterilen ve 0.98 AUC'ye sahip olan Model 2°’nin ROC egrisi, iki smifi ayirt etme
yeteneginin daha da yiiksek oldugunu gdstermektedir. Model 2’nin ROC egrisinin sol
iist koseye daha yakin olmasi, daha az yanlis pozitif ve daha yiiksek dogru pozitif
oranlarma sahip oldugunu gosterir. Dolayistyla, AUC degerleri ve ROC egrilerinin
gorsel grafiklerine dayanarak, Model 2'nin smiflandirma etkinligi acisindan Model

1'den daha {istiin oldugu sonucuna varabiliriz.
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Sekil 5.6 Problem 2 ROC Egrisi Karsilastirma

5.2.4. Smiflandirma Raporu

Bu raporlar, modellerin egitim siirecinde hi¢ gérmedigi, farkli katilimciya ait
onceden ayrilmis test verileri ile yapilmistir. Ik Model 0,82’luk bir dogruluk ve
0,82’1uk bir F1 puan1 gosterirken, ikinci model ise 0,93'lik bir dogruluk ve 0,93'lik bir
F1 puanm gostermektedir. Bu sonuglar g6z oniine alindiginda, ikinci modelin ¢esitli
Olgltlerde daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Bu modeli ger¢ek diinya
uygulamalarinda kullanmadan 6nce bu metriklere tam olarak giivenmek icin baska

testler yapmak oldukga énemlidir.

Tablo 5.3 Problem 2 Model 1 Siniflandirma Raporu

Precision Recall F1-Score Support
0 0.82 0.80 0.81 514
1 0.81 0.83 0.82 531
Accuracy 0.82 1045
Macro Avg 0.82 0.82 0.82 1045
Weighted Avg 0.82 0.82 0.82 1045
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Tablo 5.4 Problem 2 Model 2 Siniflandirma Raporu

Precision Recall F1-Score Support
0 0.91 0.94 0.93 514
1 0.94 0.91 0.93 531
Accuracy 0.93 1045
Macro Avg 0.93 0.93 0.93 1045
Weighted Avg 0.93 0.93 0.93 1045

5.3.  Problem 3: Puanlamalar1 Tahmin Etme

Bu calismada model, yapilan hareketin puanlamasinin tahmini i¢in egitilmistir.
Daha once belirtildigi gibi girdi olarak video ve hangi hareketin yapildig1 bilgisi
verilirken ¢ikt1 olarak 0: Kotii, 1: Orta, 2: Iyi olacak sekilde verilen puanlarin
ortalamas1 tahmin edilmistir. Diger ¢aligmalarda oldugu gibi bu ¢alisma sirasinda da
biri CNN LSTM yapilandirmasi olan, digeri ise 6nceden egitilmis (Pretrained) model

temeline oturan iki model kullanilmistir.

5.3.1. Model Dogrulugu Grafikleri

Sekil 5.7, her iki modelin dogruluk grafiklerini vermektedir. Model 1'in egitim
dogrulugu, 3. epocha kadar yaklasik 0.55'ten 0.73'e yiikselmekte ve 10. epoch
civarinda yaklagik 0.80'de dengelenmektedir. Validasyon dogrulugu ise 0.30 civarinda
baslayip baslarda dalgalanmalar gostermekte, 3. epochda egitim dogrulugunu asarak
yaklasik 0.78'e ulagmakta ve kiiciik dalgalanmalarla bu performansini siirdiirmektedir.
Model 2'nin egitim dogrulugu ise 0.68'de baslayip 20. epochda 0.90"1 asacak sekilde
siirekli artmakta, validasyon dogrulugu ise 0.70 civarinda baslayip erken epochlarda
kiiclik artislar gostermekte ve genellikle 0.70-0.75 arasinda dalgalanarak genel bir
durgunluk ve kararsizlik sergilemekte, bu da muhtemel asir1 6grenmeyi isaret
etmektedir. Karsilastirmada, her iki model de egitim dogrulugunda asamali artis
gostermekte olup, Model 2 daha yiiksek son egitim dogruluguna ulagsmaktadir. Ancak,
Model 1 daha yiiksek ve tutarli validasyon dogrulugu ile daha iyi genelleme

gostermektedir. Her iki modelde de egitim dogrulugu 6nemli dlgiide artip, neredeyse
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sabit bir ¢izgiye yaklasmaktadir, bu da iyi bir 6grenmeyi gosterir. ilk modelde
validasyon dogrulugu epoklar boyunca onemli 6l¢iide degisiklik gosterip, potansiyel
ezberleme (overfit) durumuna isaret eder. ikinci modelde ise, ilk modele kiyasla,

validasyon dogrulugunda hafif bir iyilesme ile daha tutarh bir artig vardir.
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Sekil 5.7 Problem 3 Model Dogrulugu Karsilastirma

5.3.2. Model Kayb1 Grafikleri

Sekil 5.8’de Model 1'in egitim kayb1 yaklasik 0.85'ten baslayarak, validasyon
kaybi ise yaklagik 1.85 seviyesinde baslamakta ve egitim siiresi boyunca kademeli bir
azalma gostermektedir. Validasyon kaybi, ilk birka¢ donemde keskin bir diisiis
sergileyip, egitim siiresinin sonuna dogru kii¢lik dalgalanmalarla birlikte nispeten sabit
kalmaktadir. Nihayetinde, hem egitim hem de validasyon kayiplarmin yaklagik 0.8
civarinda birlesip stabilize oldugu gozlemlenmektedir. Model 2’nin egitim kaybi
yaklasik olarak 0.7°den baslarken, validasyon kaybi biraz daha ytiksek, yaklasik
0.75’te baglamaktadir. Egitim kayb1 diizenli bir sekilde azalarak strecin sonunda gok
diisiik bir degere ulagsmaktadir. Buna karsin, validasyon kaybi baglangigta diisiis
gOsterse de, 7-8 epoch sonra keskin bir sekilde artmaya baslayarak agir1 uyum oriintiisii
sergilemektedir. Egitim siliresi sonunda, egitim kaybi 0.1’in altma diserken,
validasyon kaybi onemli Ol¢iide artarak 0.9 civarina ulagmaktadir. Karsilastirma
noktalarindan biri olan asir1 uyum incelendiginde, Model 1 6nemli bir asir1 uyum
belirtisi gostermemekte, egitim ve validasyon kayiplar1 benzer degerlere stabilize
olmaktadir. Model 2 ise belirgin asir1 uyum belirtileri sergilemektedir; egitim kaybi1

stirekli azalirken, validasyon kayb1 birkag epoch sonra artis gostermektedir. Stabilite
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acisindan, Model 1'in validasyon kaybi ilk diisiisiinii takiben daha kararli bir yap1
sergileyerek, modeli iyi bir denge i¢inde tutmaktadir. Model 2'nin validasyon kaybinda
goriilen istikrarsizlik, modelin goriilmemis verilerde iyi genelleme yapamadigini isaret
etmektedir. Sonug olarak, Model 1 daha iyi bir genelleme ve stabilite saglarken, Model

2 diistik egitim kaybina ragmen ciddi asir1 uyum problemleri yasamaktadir.
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Sekil 5.8 Problem 3 Model Kayb1 Karsilastirma

5.3.3. ROC Egrisi

Bu grafikte, Model 1 ve Model 2 ¢ok smifli smiflandirma performanslarinin
karsilagtirilmast amaciyla ROC (Receiver Operating Characteristic) egrileri
kullanilmistir. Her bir model i¢in ti¢ sinifa (sinif 0, smif 1 ve siif 2) ait ROC egrileri
ve bu egriler altinda kalan alanlar (AUC) sunulmustur. Model 1'in Class 0 i¢in AUC
degeri 0.94, Class 1 i¢in 0.82 ve Class 2 i¢in 0.93 iken; Model 2'nin ayni smiflar i¢in
AUC degerleri sirasiyla 0.93, 0.81 ve 0.95 olarak belirlenmistir. Iki modelin
performans karsilastirmalarinda, Model 1'in Class 0 ve Class 1'de swrasiyla 0.01
oraninda daha iyi performans gosterdigi, ancak Model 2'nin Class 2'de 0.02 daha
yiiksek performans sergiledigi goriilmektedir. Genel olarak, Model 1'in Class 0 ve
Class 1'de daha iyi performans sergiledigi, Model 2'nin ise Class 2'de iistiin oldugu
tespit edilmistir. Bu sonuclar, belirli smiflarin performansmin kritik oldugu
uygulamalarda model se¢iminde dnemli bir rol oynayabilir. Ornegin, Class 2'nin
performanst daha kritikse, Model 2 tercih edilebilir; dengeli performans gerektiginde

ise Model 1 daha uygun bir segenek olabilir.
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Sekil 5.9 Problem 3 ROC Egrisi Karsilastirma

5.3.4. Smiflandirma Raporu

Bu rapor, modelin egitim silirecinde hi¢ gormedigi, 6nceden ayrilmis test
verileri ile yapilmistir. ilk Model precision, recall ve Fl-score degerleri énceden
egitilmis ikinci modele kiyasla ortalama olarak nispeten daha diisiiktiir. Makro ve
agirlikli ortalamalar dogruluk, hassasiyet, geri cagirma ve F1-skorunda daha diisiik
puanlar gostermektedir. Ikinci model genel olarak daha iyi bir performans

gostermektedir.

Tablo 5.5 Problem 3 Model 1 Siiflandirma Raporu

Precision Recall F1-Score Support
0 0.80 0.63 0.70 369
1 0.62 0.61 0.61 452
2 0.82 0.94 0.87 602
Accuracy 0.75 1423
Macro Avg 0.75 0.72 0.73 1423
Weighted Avg 0.75 0.75 0.75 1423
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Tablo 5.6 Problem 3 Model 2 Siniflandirma Raporu

Precision Recall F1-Score Support
0 0.81 0.73 0.70 267
1 0.66 0.60 0.63 343
2 0.80 0.91 0.85 440
Accuracy 0.76 1050
Macro Avg 0.76 0.74 0.75 1050
Weighted Avg 0.76 0.76 0.76 1050
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6. TARTISMA

Bu ¢aligma kapsaminda degerlendirilen ii¢ problemin analizinde, her modelin
basar1 ve basarisizlik nedenlerini detayli olarak ele almmistir. iki model arasindaki
performans farklarinin anlagilmasi, gelecekteki model gelistirme c¢alismalarinda

rehberlik etmesi agisindan 6nemlidir.

6.1. Bulgulara Dair Yorumlar

Tez kapsaminda hazirlanan yapay zeka modelleri arasinda yapilan
karsilastirmalar sonucunda, modeller arasindan hangisinin daha iyi performans
gosterdigi, her bir problem karsisinda hangisinin daha yiksek stabilite ve daha iyi
genelleme kapasitesi sundugu, egitim verisi tizerinde hangisinin daha basarili oldugu

bilgileri asagida verilmistir.

6.1.1. Problem 1: Hareketi Tahmin Etme

Bu problemde, Model Dogrulugu Grafikleri ve Model Kaybi1 Grafikleri
incelendiginde, Model 2'nin hem egitim hem de validasyon dogrulugunda daha az
dalgalanma ve daha yiiksek dogruluk degerleriyle daha stabil performans gosterdigi
gorilmektedir. Model 2, egitim ve validasyon kaybinda tutarh bir diisiis sergileyerek
daha iyi bir genelleme yetenegine sahip oldugunu dogrulamaktadir. ROC egrisi ve
smiflandirma raporlarinda da Model 2, genel olarak daha yiiksek AUC ve smf
performanslar1 sergilerken, Model 1 validasyon dogrulugundaki dalgalanmalardan
dolay1 daha degisken performans gostermektedir. Ancak Model 1 smiflandirma
raporunda hi¢ gdrmedigi test verileri lizerinde daha yliksek dogruluk gostermistir, bu

da Model 1’in hareket tahmini gérevinde daha basarili oldugunu gostermektedir.

6.1.2. Problem 2: Tipik ve Atipik Katihmcilar1t Tahmin Etme

Model Dogrulugu Karsilagtirma ve Model Kayb1 Karsilastirma boliimlerinde
elde edilen bulgular, Model 2'in egitim verisi iizerinde daha iyi bir dogruluk artig1
sergiledigini ve validasyon dogrulugunun daha stabil oldugunu ortaya koymaktadir.

Ayni sekilde, Model 2'in egitim ve validasyon kaybi, genel olarak daha az dalgalanma
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gostermekte ve daha tutarli bir 6grenme egrisi sunmaktadir. Bu, Model 2'in daha iyi
bir genelleme potansiyeli sundugunu ve asir1 6grenmeden muzdarip olmadigini
gostermektedir. Ote yandan, Model 1, &zellikle validasyon kaybinda biiyiik
dalgalanmalar gostererek ciddi asir1 uyum problemleri yagamaktadir. Model 1'nin bu
basarisizligl, egitim verisine asir1 uyum saglarken, goriilmeyen verilere
genelleyemedigini isaret etmektedir. AUC sonuglarmmda da Model 2'in daha stabil
olmasi, bu modelin yanlis smiflandirmalardan daha az etkilenmekte oldugunu

gostermektedir.

6.1.3. Problem 3: Puanlamalar1 Tahmin Etme

Model Dogrulugu Grafikleri ve Model Kaybi1 Grafikleri incelendiginde, Model
I'in egitim ve validasyon dogruluklarinda daha tutarl bir artis gésterdigi ve 6zellikle
validasyon dogrulugunda daha dengeli bir performansa sahip oldugu anlasilmaktadir.
Model 2 ise yiksek egitim dogrulugu gosterse de, validasyon kaybinda ciddi
dalgalanmalar yasayarak asir1 uyum belirtileri gostermektedir. ROC egrisi ve
smiflandirma raporlarinda Model 1'in baz1 siniflarda daha yliksek AUC degerleri ve
daha iyi smniflandirma metrikleri sundugu goriilmektedir. Model 2'nin iistiin oldugu
yerlerde bile, genel tutarsizlik ve asir1 uyum problemleri bu modelin gergek diinyada

uygulanabilirligini simirlamaktadir.

Tiim bu karsilagtirmalar sonucunda, Model 1'in genellikle daha yiiksek stabilite
ve daha iyi genelleme kapasitesi sundugu, Model 2'nin ise egitim verisi tizerinde daha
basarili olmakla birlikte validasyon verisi ilizerinde asir1 uyum yasadig1r acikca
goriilmektedir. Bu sonuglar, modellerin mimarilerinden kaynaklanan farkliliklardan ve
O0grenme dinamiklerinden kaynaklanmaktadir. Gelecekteki model gelistirme
calismalarinda, daha stabil ve genellemeye acik modeller olusturmak adina, Model
1'deki gibi kontrollii 6grenme siire¢lerine odaklanmak gerekmektedir. Boylelikle, daha

etkili ve guvenilir tahminler yapabilen modeller gelistirilmesi miimkiin olacaktir.

6.2.  Gegerlilige Yonelik Tehditler

Bu ¢alismada toplanan verilerin ve gelistirilen yapay zeka modellerinin

gegerliligi, cesitli tehditler altinda incelenmelidir. Herhangi bir arastirma ¢aligmasinda
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oldugu gibi, AIMove projesinde de veri seti, model egitimi ve genelleme asamalarinda

karsilasilabilecek gegerlilik tehditleri asagida detaylandirilmaktadir.

6.2.1. Veri Setinin Kii¢iik ve Sinirh Olmasi

Projede kullanilan veri seti, her bir hareket i¢in 50 tipik ve 50 atipik ¢ocuk
tarafindan 100'er tekrar ile toplamda 40.000 kayit icermektedir. Ancak bu veri seti,
genis bir genelleme yapmak icin yetersiz kalabilir. Katilimc1 sayisinin smirli olusu ve
tekrar sayisinm belirli bir sayiyla sinirli kalmasi, modelin yeni ve farkli veriler
iizerinde yeterince basarili olamamasina neden olabilir. Daha genis ve gesitli bir veri
seti, modelin farkli ¢evresel kosullara, farkli yas gruplarma ve daha fazla demografik

degiskene daha iyi uyum saglamasini miimkiin kilacaktir.

6.2.2. Veri Setinin Dengesiz Olmasi

Toplanan verilerin tipik ve atipik cocuklardan esit sayida olmasi, balans
acisindan 6nemli bir avantaj saglasa da, her iki grubun i¢indeki ¢esitlilik ve farkliliklar
yeterince temsil edilmeyebilir. Ozellikle atipik ¢ocuklarin cesitli motor beceri
seviyelerini temsil eden yeterince genis bir 6rneklem olmayabilir. Bu durum, modele
gercek diinyada karsilasabilecegi farkli varyasyonlar1 gérme sansi tamimayarak,
genelleme kapasitesini diistiriir. Veri setinin daha fazla cesitlilik igerecek sekilde

genigletilmesi, bu tehdidin azaltilmasma yardimci olacaktir.

6.2.3. Veri Setinin Temsil Etmemesi

Arastirmada kullanilan veri seti, sadece belirli motor becerileri (yiiriime, yatay
atlama, topu yakalama, ayakla topa vurma) icermektedir. Ancak, gercek dinyada bu
temel motor becerilerin disinda pek ¢ok farkli hareket ve beceri bulunmaktadir. Bu
yiizden, modelin yalnizca bu dort hareketle sinirli kalmasi, genis bir yelpazede genel
gegerliligini sorgulatmaktadir. Gelistirilen sistemin diger motor beceriler iizerinde
nasil performans gosterecegi bilinmemektedir. Dolayisiyla, veri setini daha cesitli ve

kapsamli hale getirmek, modelin genel gecerliligini artirmak i¢in dnemlidir.

6.2.4. Asin Ogrenme (Overfitting)

Model egitiminde gozlemlenen asir1 6grenme belirtileri, 6zellikle Model 2'de

ciddi anlamda sorun tegkil etmektedir. Modelin egitim verisine asir1 uyum gdstermesi,
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onun yeni ve goriilmemis verilerde performansinin diismesine neden olabilir. Bu
durum, modelin yanlis genellemeler yapmasina yol acar ve verimliligini azaltir. Asir1
uyarlanmay1 6nlemek i¢in model karmasikligini ve hiperparametre ayarlarni dikkatle
diizenlemek, diizenli yapilanma tekniklerini kullanmak gerekmektedir. Bu sekilde,

modelin daha dengeli ve genel gecer performans gostermesi saglanabilir.

6.2.5. Veri Toplama Araclariin Kisitlar

Arastrmada kullanilan Kinect tabanli 6l¢iim sistemi, c¢esitli teknik
smirlamalara sahip olabilir. Sensorlerin dogrulugu, hareketlerin yakalanmasindaki
olast hatalar ve gevresel faktorlerin etkisi, toplanan verilerin kalitesini etkileyebilir.
Ayrica, sensorlerin belirli gevresel kosullarda (1s1k, mesafe, engeller vs.) performans
diisiikliigii yasamasi, verilerin giivenilirligini ve dolayisiyla modelin dogrulugunu

olumsuz etkileyebilir.

6.2.6. Katihmci1 Davramislarindaki Farkhhklar

Katilimec1 ¢ocuklarin hareketleri bilingli olarak zorlama veya yanlis yapma
durumlari, 6zellikle atipik ¢ocuklarda daha yaygin goriilmektedir. Bu tiir bilingli veya
bilingsiz yanlis hareketler, veri setinin kalitesini diistirebilir ve modelin performansini
etkileyebilir. Katilimcilarin dogal hareketlerini kaydetmek i¢in daha kontrolli ve

izlenebilir ortamlar olusturulmasi dnemlidir.

AlMove projesinde gelistirilen yapay zeka temelli 6l¢iim araci, belirli
smirlamalar ve gegerlilik tehditleri altinda performans gostermektedir. Bu tehditlerin
kontrol altina alinmas1 ve minimize edilmesi, projede elde edilen sonuglarin dogrulugu
ve giivenilirligi agisindan kritik 6neme sahiptir. Gelecekte yapilacak ¢aligmalarda, bu
tehditlerin g6z Oniinde bulundurularak daha kapsamli ve dengeli veri toplama

stireglerinin ve model dogrulama yontemlerinin uygulanmasi dnerilmektedir.
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7. SONUC

Bu calisma, TUBITAK'm 1001 Spor Arastirmalar1 ¢agrist kapsaminda
baslatilan 121E688 numarali “Temel Hareket Becerileri Analizinde Kullanilacak
Yapay Zeka Temelli Olgiim Aracmin Gelistirilmesi: AIMove” projesi gercevesinde,
cocuklarm temel hareket becerilerinin yapay zeka temelli bir 6l¢iim araci kullanilarak
analiz edilmesini amaglamaktadir. Proje, hem tipik hem de atipik ¢ocuklarin motor
becerilerinin dogru ve gilivenilir bir sekilde degerlendirilmesini saglayacak bir sistem
gelistirmeyi hedeflemektedir. Iki y1l siiren bu proje, Istanbul Kiiltiir Universitesi ve
Sakarya Uygulamali Bilimler Universitesi tarafindan ortak olarak yiiriitiilmiistiir. Proje
yiiriitiiciiliigii ve veri toplama siiregleri Sakarya Uygulamali Bilimler Universitesi
tarafindan {stlenilirken, yazilim gelistirme siirecleri ve yapay zeka modeline
doniistiiriilen verinin toplanmas1 asamalar1 Istanbul Kiiltiir Universitesi tarafindan

gergeklestirilmistir.

Calisma, oncelikle Microsoft tarafindan gelistirilen Kinect sensorii kullanarak
veri toplamak i¢in gerekli olan yazilimm gelistirilmesi ile baslamistir. Kinect
teknolojisi, Microsoft Xbox i¢in oyun amaglh gelistirilmis olmasina ragmen, basit
hareket algilamadaki {istiin performansi ve uygulama gelistiriciler icin sagladigi
yazilim gelistirme materyalleri sayesinde hareket analizinde kullanima uygun bir
altyap1 sunmaktadir. Sensor, ¢esitli kameralar kullanarak ayni anda alt1 kisinin
hareketlerini algilayip 25 farkl noktanin koordinatlarini iletmektedir. Bu koordinatlar
kullanilarak yapay bir iskelet olusturulmus ve katilimcinin hareketleri anlik olarak
gorsellestirilmistir. Siyah zemin iizerinde yalnizca katilimcinin iskelet videosunun yer
almasi, yapay zeka modelinin sadece hareketlere odaklanmasini saglamistir. Veri
toplama siirecinde, katilimcinin yaptig1 hareketler biri yandan, digeri karsidan olmak
iizere iki farkli agidan kaydedilmistir. Kinect sensoriin kisitlamalar1 nedeniyle, bir
bilgisayara ayn1 anda sadece bir sensdr baglanabildigi i¢in, gelistirilen uygulama iki
farkll bilgisayara bagl iki sensoriin eszamanl kayit yapmasini saglayacak sekilde
yapilandirilmigtir.  Veriler Sakarya Uygulamali Bilimler Universitesi tarafindan
toplanmis ve kaydedilen hareketlerin tamami dogru bir sekilde puanlanarak
arsivlenmistir. Ozellikle atipik katilimcilarla veri toplama siirecinde yasanan

zorluklara ragmen, tipik ve atipik katilimcilardan ve yaptiklar1 her bir hareketten esit
64



sayida video kullanilarak dengeli bir veri seti olusturulmustur. Toplamda yaklagik

8000 video ile bir veri seti hazirlanmistir.

Veri seti olusturma ¢alismalarinin ardindan, iki farkli yapay zeka modeli
gelistirilmis ve bu modeller, en iyi sonucu verebilecegi diisiiniilen CNN ve LSTM
katmanlar1 kullanilarak yapilandirilmistir. Modeller, katilimcmnin tipik mi atipik mi
oldugunun tespiti, yaptig1 hareketin tespiti ve harekete verilen puanlarm tahmini gibi
ti¢ farkli problem iizerinde teste tabi tutulmustur. Elde edilen bulgular, her iki modelin
de belirli acilardan basarili performans gosterdigini ortaya koymustur. Ancak, Model
2'nin egitim verisine asirt uyum gosterip validasyon verisinde diisiik performans
sergiledigi, bu modelin asir1 6§renme sorunlar1 yagsadigini géstermistir. Buna karsilik,
Model 1, daha stabil ve genelleme Kkapasitesi yiiksek performansiyla 6ne ¢ikmustir.
Veri setinin sinirliliklary, dengesizlikleri ve temsil yetenegi ile ilgili ¢esitli gecerlilik
tehditlerinin modellerin genel performansmi etkiledigi gdzlemlenmistir. Ozellikle,
veri setinin genisletilmesi ve ¢esitlendirilmesi, modellerin genelleme kapasitesini
artirmak ve daha giivenilir sonuglara ulagmak i¢in kritik 6neme sahiptir. Ayrica, veri
toplama araglarinin ve yontemlerinin iyilestirilmesi, modelin dogrulugunu ve

giivenilirligini artiracaktir.

Sonug olarak, AIMove projesi kapsaminda gelistirilen yapay zeka temelli
Olgtim araci, ¢ocuklarin temel hareket becerilerinin 6l¢tilmesinde énemli bir adim
olarak degerlendirilebilir. Ancak, daha iyi genelleme yapabilen ve asir1 6grenme
problemlerini minimize eden modeller gelistirmek i¢in verilerin ¢esitlendirilmesi ve
veri toplama siireclerinin iyilestirilmesi gerekmektedir. Bu calisma, gelecekteki
arastirmalara ve uygulamalara 6nemli bir temel olusturmakta ve cocuklarin motor
becerilerinin daha etkin bir sekilde analiz edilmesi yoniinde degerli katkilar

sunmaktadir.
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kurulus, kamu kurulusu ise, Maliye Bakanhig1 ve TUBITAK tarafindan hazirlanan
'TUBITAK Kaynaklarmdan Genel Biitce Kapsamindaki Kamu Idareleri ile Ozel
Biitceli Idarelere Proje Karsilig1 Aktarilacak Tutarlarin Harcanmasi ve TUBITAK
Tarafindan Yiiriitiilen Dis Destekli Projelerin Harcamalarmin Gergeklestirilmesine
Iliskin Esas ve Usuller' ¢er¢evesinde, projenin yiiriitiildiigii kurulus, vakif {iniversitesi
veya ozel kurulus ise, 'TUBITAK Tarafindan Ozel Kuruluslar ve Vakif
Universitelerine Proje Karsihgi Aktarilacak Tutarlarmn  Transferi, Harcanmasi,
Muhasebelestirilmesi ve Denetimine iliskin Esaslar' ve genel olarak da 'Arastirma

Projelerinde Uygulanacak Idari ve Mali Esaslar' cercevesinde gerceklestirilecektir.

Yukarida belirtilen esaslar, projenizin yliriitiilmesi sirasinda dikkat edilecek hususlar
ve kullanilacak olan diger dokiiman ve formlar
http://www.tubitak.gov.tr/tr/destekler/akademik/uygulamalar-ve-

yonergeler/tts/icerik-yardimci-belgeler adresinden temin edebilirsiniz. Projenizin

yiriitiilmesi sirasinda sozlesme, yonetmelik, esaslarin dikkate alinmasi ve ilgili
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formlarin kullanilmasi ortak ¢alismamizi 6nemli 6l¢iide kolaylastiracaktir. 'Donem
Bazinda Biit¢e Transfer Tablosu'nda belirtilen projenin ilk donem biitgesi, projeniz
adma ag1larak Kurulusunuz tarafindan, TUBITAK 'a bildirilen 6zel banka hesabina en

kisa siirede aktarilacak ve islemler tamamlandiginda size e-mail ile bilgi iletilecektir.

Geregini bilgilerinize saygilarimizla sunariz.

Mali Denetleme ve Sozlesmeler Midurligi
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EK-3. Veli Onam Formu

Sayin Veli,

Cocugunuzun katilacagi bu calisma, “Temel Hareket Becerileri Analizinde
Kullanilacak Yapay Zeka Temelli Olgiim Aracinin Gelistirilmesi: AIMove  adiyla,
01.07.2022 ile 01.07.2024. tarihleri arasinda yapilacak bir arastirma uygulamasidir.

Aragtirmanm Hedefi: Alan yazinda tipik ve atipik cocuklarin temel hareket
becerilerinin dlgiimlerinde kullanilan degerlendirme testleri incelendiginde, bireyleri
laboratuvar ortamma gerek duyulmadan norm degerler cercevesinde Olcebilen ve
kinematik degerlendirme sonuglari verebilen, kolay ulasilabilir, islevsel, diisiik
maaliyetli ve tasinabilir vb. 6zellikleri tek bir platformda toplayan 6l¢iim arac ile
karsilagilmamistir. Bu durumda ulasilabilir efektif kullanima uygun gecerli ve
givenilir bir Ol¢iim aract ihtiyact ortaya ¢ikmaktadir. Bu baglamda; 6zel
gereksinimlerin tespiti ve erken énlem alma ile Toplumsal biitiinlesme; Ozel
yeteneklerin tespiti ile sportif basarinin artmasi gibi alt hedeflere ulagsmaya katk1
saglamas1 hedeflenmektedir. Ayrica ekonomik ve ticari etki boyutunda ise bilim
teknoloji alanina yeni 6lgtim araci tiretilmesi ile alana 6zgii dijital doniisiime katka
saglanmasi beklenmektedir.

Arastirma Uygulamast:  Uygulama seklindedir. Olgiim aracinin
gelistirilmesi icin arastrrmanin tiim siirecinde toplam 150 katilimcidan veri
toplanacaktir. Veriler, “yiiriime, yatay atlama, topu yakalama, ayakla topa vurma”

uygulamasi yaptirilarak alinacaktir.

Aragtrma T.C. Milli Egitim Bakanhigi’nin ve okul yonetiminin de izni ile
gerceklesmektedir. Arastirma uygulamasina katilim tamamiyla goniilliiliik esasina
dayali olmaktadir. Cocugunuz ¢alismaya katilip katilmamakta 6zgiirdiir. Arastirma
cocugunuz i¢in herhangi bir istenmeyen etki ya da risk tasimamaktadir. Cocugunuzun
katithmi tamamen sizin isteginize baghdir, reddedebilir ya da herhangi bir
agamasinda ayrilabilirsiniz. Arastrmaya katilmamama veya arastirmadan ayrilma
durumunda G6grencilerin akademik basarilari, okul ve 6gretmenleriyle olan iliskileri
etkilemeyecektir.

Calismada oOgrencilerden kimlik belirleyici hicbir bilgi istenmemektedir.
Cevaplar tamamiyla gizli tutulacak ve sadece arastirmacilar tarafindan
degerlendirilecektir.
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Uygulamalar, genel olarak kisisel rahatsizlik verecek sorular ve durumlar
icermemektedir. Ancak, katilim sirasinda sorulardan ya da herhangi baska bir
nedenden ¢ocugunuz kendisini rahatsiz hissederse cevaplama igini yarida birakip
cikmakta Ozgiirdiir. Bu durumda rahatsizhigin giderilmesi icin gereken yardim
saglanacaktir. Cocugunuz ¢aligmaya katildiktan sonra istedigi an vazgegebilir. Boyle
bir durumda veri toplama aracini uygulayan kisiye, ¢alismay1 tamamlamayacagini
sOylemesi yeterli olacaktir. Anket caligmasma katilmamak ya da katildiktan sonra
vazgegmek cocugunuza hi¢cbir sorumluluk getirmeyecektir.

Onay vermeden once sormak istediginiz herhangi bir konu varsa sormaktan
cekinmeyiniz. Calisma bittikten sonra bizlere telefon veya e-posta ile ulasarak soru

sorabilir, sonuglar hakkinda bilgi isteyebilirsiniz. Saygilarimizla,

/Velisi bulundugum ....................... Y7717 1 numaralt  ogren cis}

.................................................................... ’in yukarida aciklanan arastirmaya
katilmasina izin veriyorum. (Liitfen formu imzaladiktan sonra ¢ocugunuzla
okula geri gonderiniz*).

... . Isim-Soyisim Imza:
Veli Adi-Soyadi

Telefon Numarasi :

- /

73



EK-4. Olusturulan JSON Dosya Formati

14

2 "record": {

3 "uuid": "@aad489c-6318-4d21-bd41-429eb495c871",
4 "dataset_id": 3,

5 "user": {

6 "uuid": "f208d26f-69e0-4024-a33e-3d0296a3238c",
7 "name_surname": "KATILIMCI ISIM SOYISIM",

8 "weight": "35",

9 "height": "135",

10 "birthdate": "2014-05-29"

1 1,

12 "movement": 3,

13 "labels": {"1": 3, "2": 3, "3": 2, "4": 1, "5": 1},
14 "timestamp": 1715084713262

15 1,

16 "frames": [ // Her bir frame bir karedeki viicutlarin bilgilerini igerir
17 {

18 "timestamp": 1715084704863,

19 "bodyFrame": {

20 "bodies": [

21 {

22 "bodyIndex": @,

23 "tracked": true,

24 "trackingId": "72057594037932283",

25 "leftHandState": 1,

26 "rightHandState": 1,

27 "joints": [ // Her bir nokta i¢in kordinat bilgilerini icerir
28 {

29 "depthX": 0.6762003898620605,

30 "depthY": 0.4889526665210724,

31 "colorX": 0.6417778730392456,

32 "colorY": @.5094642639160156,

33 "cameraX": 0.6298976540565491,

34 "cameraY": 0.006765195168554783,

35 "cameraZ": 2.7287986278533936,

36 "orientationX": -0.00015188459656201303,
37 "orientationY": 0.9920203685760498,
38 "orientationZ": 0.0010315027320757508,
39 "orientationW": 0.12607339024543762,
40 "jointType": 0,
41 "trackingState": 2
42 3
43 .
44 1
45 1,
46 { "bodyIndex": 1, "tracked": false },
47 { "bodyIndex": 2, "tracked": false },
48 { "bodyIndex": 3, "tracked": false },
49 { "bodyIndex": 4, "tracked": false },

50 { "bodyIndex": 5, "tracked": false }

51 1,

52 "floorClipPlane": {

53 "x": 0.02390817180275917,

54 "y": 0.9987489581108093,

55 "z": -0.04392083361744881,

56 "w": 0.8487550616264343

57 }

58 }

59 1,

60 ..

61 ]

62 }
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