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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

Kinect Sensor Tabanh iskelet Eklem Takip Verisinden Salsa Dans1 Adimlarmin
Simiflandirilmasi

Mervan TAN

izmir Demokrasi Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dah

Damisman : Dog¢. Dr. Kemal AVCI

Bu tez ¢alismasinda Kinect v2 sensor tabanli iskelet eklem verileri kullanarak Los
Angeles stili solo salsa temel dans adimlarinin makine 6grenmesi yontemleriyle
siiflandirilmasi hedeflenmistir. Bu dogrultuda oncelikle yirmi farkli katilimcidan
Kinect v2 sensor tabanli iskelet eklem verileri alinarak sekiz salsa temel adim i¢in bir
veri seti olusturulmustur. Kinect v2’den elde edilen eklem verileri, Matlab 2020b ve
Microsoft Kinect for Windows Support from Image Acquisition Toolbox programlari
kullanarak bilgisayara aktarilmistir. Temel salsa dans adimlamalari, viicut alt
bolgesiyle iligkili oldugundan Kinect v2’nin sundugu 25 iskelet eklem verisinden 8’1
kullanilmistir. Olusturulan veri seti, %80 egitim verisi ve %20 test verisi olarak
dagitilmistir. Daha sonra, 60 6znitelik kullanarak ham verilerden 6znitelik ¢ikarma
islemleri yapilmistir. Matlab Classification Learner kullanarak sekiz vurusluk dort ve
sekiz temel adim siniflandirma islemleri i¢in k=10 ¢apraz dogrulama altinda makine
o0grenmesi siiflandirma algoritmalari egitilmis ve ayr1 ayri modeller olusturulmustur.
Son olarak, olusturulan modeller igin test veri seti kullanarak test basarim oranlari
hesaplanmustir.

Anahtar Kelimeler: Kinect v2, iskelet Eklem Verileri, Salsa, Makine (")grenmesi,
Simiflandirma, Matlab

2022, 74 sayfa



ABSTRACT

M.Sc. Thesis

Classification of Salsa Dance Steps from Kinect Sensor-Based Skeletal Joint
Tracking Data

Mervan Tan

Izmir Demokrasi University
Graduate School of Applied and Natural Sciences

Department of Electrical and Electronics Engineering

Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Kemal Avci

In this thesis, it is aimed to classify Los Angeles style solo salsa fundamental dance
steps with machine learning methods using Kinect v2 sensor-based skeletal joint data.
In this direction, firstly, Kinect v2 sensor-based skeletal joint data are collected from
twenty different participants and a data set is created for eight salsa fundamental steps.
The joint data acquired from Kinect v2 are transferred to the computer using Matlab
2020b and Microsoft Kinect for Windows Support from Image Acquisition Toolbox
programs. Since fundamental salsa dance steps are associated with the lower body
region, 8 out of 25 skeletal joint data provided by Kinect v2 are used. The obtained
data set is distributed as 80% training data and 20% test data. Then, feature extraction
is performed from the raw data using 60 features. Using Matlab Classification Learner,
machine learning classification algorithms are trained under k=10 cross validation for
eight-beat four and eight-step classification processes and separate models are created.
Finally, test success rates are calculated for the created models using test data set.

Keywords: Kinect v2, Skeletal Joint Data, Salsa, Machine Learning,
Classification, Matlab

2022, 74 pages



1. GIRIS

Tiirk Dil Kurumu ¢evrimigi Tiirkge sozliikte [1] “miizik temposuna uyularak
yapilan ve estetik deger tasiyan diizenli viicut hareketleri” olarak tanimlanan dans;
ilkel donemlerden itibaren insan yasaminin igerisinde farkli amagclarla varligin
stirdiirmiis, insanlik kiiltlirliniin 6nemli bir parcasidir. Binlerce yillik geg¢misiyle
onceleri eglence ve sosyallesme araci olarak veya dini ritiiellerin tamamlayici
unsurlarindan biri olarak goriilen dans, 15. yy. sonlarinda saray eglencelerinin
icerisinden evrilen bale ile giiniimiiz anlayisiyla sanat halini de almistir [2]. Kiiltiirel
ve sanatsal yoni yani sira fiziksel, sosyolojik ve psikolojik yararlar1 nedeniyle dans,

glinlimiiziin 6nemli bir vazgeg¢ilmezi olarak insan yasamindaki yerini korumaktadir.

Giliniimiizde dans etmeyi 6grenmenin baslica ve en etkili yolu, bir uzman
egitici esliginde yliz ylize dans dersi almaktir. Bunun i¢in iilkemizde ve diinyada
bircok dans okulu bulunmaktadir. Fakat zaman kisitliligi, uzak mesafe, uzman
egiticiye erisim problemi veya maddi sebepler nedeniyle bir¢ok insan bu tiir bir egitimi
alamamaktadir. Bundan dolay1 bazi insanlar, basta en popiiler video paylasim web
sitesi Youtube’tan (https://www.youtube.com/) olmak iizere dans videolar1 izleyip
kendi kendilerine 6grenmeye calisirlar [3]. Fakat, boyle bir yontemle 6zellikle gorece
zorlu bir dansi ogrenmeleri ve hareketleri dogru icra etmeleri pek miimkiin
olmayabilecektir. Ciinkii, hareketleri 0grenme siirecinde ve icrasinda ilgili kisi
herhangi bir geri bildirim alamayacak, ayrica iki boyutlu (2B) izledigi i¢in hareketlerin

detaylarini ve derinligini géremeyebilecektir.

Kendi kendine videolardan dans 6grenmeye alternatif olarak, 2B videolar
yerine ii¢ boyutlu (3B) sanal ortamda dans hareketlerinin internet {izerinden
gorsellestirilmesi caligmalar1 yapilmis [4, 5], fakat bu sistemler de dans 6grenimi i¢in

onemli olan geri bildirim konusunda eksiklikler yagamaktadir.

Dans hareketlerinin geribildirimi {izerine farkli teknoloji tabanli g¢esitli
cozlimler gelistirilmistir. Bu anlamda ticari iirlin olarak piyasaya siiriilen “Dance
Dance Revolution” [6], “Dance Central Spotlight” [7] ve “Just Dance” [8] insanlar
arasinda oldukca dikkat ¢ekmis geribildirimli oyun sistemleridir. Fakat bu sistemler,
dans egitiminden ziyade eglence amaglh olup tiim viicut hareketleri icin yeterli

geribildirim saglayamamakta, sadece genel puanlar vermektedir [9].



Tiim viicut hareketleri i¢in geribildirim saglayan dans egitimi amagl sistem
gerceklesmelerinde Microsoft Kinect sensor [10, 11], tam optik hareket yakalayicilar
[12, 13], atalet sensorleri [14, 15], artirnllmis ve sanal gergeklik [16, 17] gibi araglar
kullanilmaktadir. Gorece ucuz maliyeti ve taginabilirlik 6zellikleri nedeniyle Kinect
sensori, etkilesimli sistem gergeklestirilmelerinde olduk¢a kullanim alan1 bulmus bir
hareket yakalayicidir. Kinect sensorii yardimiyla dans etmeyi 6grenmek, son 10 yildir
popliler bir uygulama alani oldu. Xbox oyun konsolu i¢in eglence sektdriinde ¢ok
sayida Kinect tabanli ticari uygulama kullanima sunuldu ve milyonlarca Kinect cihaz
satildi.  One c¢ikan ticari bir o6rnek olarak Xbox Dance Central
(http://www.harmonixmusic.com/games/dance-central/) oyunu verilebilir. Oyun,
"650'den fazla dans hareketi ve 90'dan fazla dans rutini" sunarak insanlara dans
jestlerini ve koreografilerini nasil yapacaklarini dgrenmelerine yardimci olur [18].
Literatiirde, 4 miizik vurusu tizerinden Porto Riko stili salsa adim siiflama ¢alismalari
yapilmistir [18, 19]. Bu c¢aligmalarda, Kinect vl kullanarak olusturulan
3DLife/Huawei veri seti [20, 21] kullanilmistir.

Bu tez calismasinda, teknoloji tabanli dans egitimine katki bulunma
kapsaminda Kinect v2 sensorii ve makine 6grenmesi yontemleri kullanarak 6grenmesi
gorece zorlu bir dans olan salsa dansinin dort ve sekiz temel adiminin sekiz miizik
vurusu lizerinden simiflandirilmasi hedeflenmektedir. Calismada diinyada ve
iilkemizde en yaygin salsa stili olan Los Angeles stili salsa temel adimlamalari
kullanilmistir. Bir salsa dans adimu, sekiz vurus sayisi izerinden tanimlanmis ve belirli
kaliplarindan olusan adimlamalardir. Bu adimlamalar ileri, yana, geri, ¢apraz, dontislii

vs. seklinde olmaktadir.
Bu tez ¢alismasi bes ana basliktan olusmaktadir.

Boliim-1. Giris — Bu boliimde, tez ¢alismasinin temel motivasyonu, amaci ve

tezin yapisi verilmektedir.

Boliim-2. Genel Bilgiler — Bu boliimde, tez konusunu olusturan salsa dansi ve

veri seti olusumunda kullanilan Kinect sensor hakkinda temel bilgiler verilmektedir.

Boliim-3. Literatiir Ozeti — Bu bolimde Kinect tabanli dans calismalari ve

0zelde salsa dans1 hakkinda yapilmis Kinect tabanli bilimsel ¢alismalar sunulmustur.



Boliim-4. Materyal ve Yontem — Bu boliimde, kullanilan Kinect sensor, veri
setinin olusturulmasi, kullanilacak 6znitelikler ve siniflandirma yontemleri hakkinda

bilgiler verilmektedir.

Boliim-5. Arastirma Bulgular1 ve Tartisma — Bu boéliimde, kullanilan
Oznitelikler icin elde edilen ¢esitli makine 6grenmesi yontemlerinin sekiz vurusluk
dort ve sekiz temel adim smiflandirma performanslari i¢in bulgular sunulmakta ve

degerlendirilmektedir.

Boliim-6. Sonu¢ ve Oneriler — Bu boliimde tez ¢alismasinda elde edilen
sonuclar Ozetlenmekte ve ileride yapilabilecek c¢alismalar hakkinda Oneriler

sunulmaktadir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Salsa Dans1 Hakkinda Genel Bilgiler

Latin danslari, yarigma veya sosyal amagli yapilan ve birkag istisna harig
genelde kokeni Latin Amerika olan esli salon ve halk danslaridir. Cha cha cha, Rumba,
Samba, Paso doble ve Jive; uluslararasi geleneksel dans sporu yarigmalarinda yer alan
yarisma amacli latin danslaridir. Salsa, Bachata, Mambo, Merengue, Bomba ve Plena

ise sosyal amagli olarak icra edilen latin danslarindan bazilaridir [22].

Kelime anlami olarak Ispanyolcada “sos” anlamina gelen Salsa, farkli tarzlarin
karigimi1 olan bir Latin miizik ve dans tiirtidiir. 1960°larda Amerika Birlesik Devletleri
New York City sehrinde ortaya ¢ikan ve sonradan adina Salsa denilen yeni bir miizik
stili dogmustur. Ardindan 1960’larin sonu ve 1970’lerin basinda New Y ork’ta yasayan
Porto Rikolular ve Kiibalilar bu miizige eslik edecek dansi ilk olarak gelistirmislerdir
[23]. Salsa dansi, su an diinyada en yaygin olarak yapilan sosyal latin dans tiiriidiir.
Sosyal amacinin yani sira sportif salsa adi altinda yarisma amach olarak da kendine
yer edinmistir. Ulkemizde sportif salsa yarigmalari Tiirkiye Dans Sporlari
Federasyonu (TDSF) [24] tarafindan ytriitiilmektedir. Sekil 2.1’de 8-9 Subat 2020
tarihlerinde Adana’da yapilan sportif salsa sampiyonasi 3. Etabinda yarisan yarismaci

bir ¢ift (Emek-Biisra Yeter) goriilmektedir [25].

Sekil 2.1. Salsa Sampiyonasinda Yarisan Bir Cift

Giliniimiizde zamanlama, temel adim, dans ¢izgisi ve miizikal varyasyonlar gibi

teknik farkliliklar nedeniyle ¢esitli Salsa dans stilleri ortaya ¢ikmistir. Yaygin Salsa
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dans stillerine 6rnek olarak; Los Angeles (LA), New York (NY), Porto Riko, Kiiba,
Rueda de Casino, Miami ve Kolombiya stilleri verilebilir [23]. Los Angeles stili,
kullanilan zamanlama ve gorece daha kolay teknik nedeniyle diinyada ve iilkemizde

en yaygin icra edilen stildir.

Salsa miizigi 4/4 olgiliye sahiptir. 4/4°liik bir 6lgiide 4 adet bir vurusluk nota
vardir ve miizisyenler her 6l¢iide 1-2-3-4 diye sayarlar (Sekil 2.2). Salsa dansinda ritim
tutulurken iki miizik 6l¢iisti kullanildigindan sekizli sayma teknigi kullanilir (Sekil 2.
3.). Genelde dans figiirlerinin 4. ve 8. vuruslarinda hareket edilmedigi i¢in bu
vuruglarda es verilir ve /-2-3, 5-6-7 olarak ritim tutulur. Bir diger ritim tutma ise hizli-

hizli-yavas, hizli-hizli-yavas s6ylemidir.

1. Olgii 2. Olcii

- . ~.

1 2 3 4 1 2 3 4

n ] l
| 1

— —

¥ ¥ ¥
1&2&3&4&5&60&7&8

Sekil 2.2. iki Olgiide Miizisyen Sayimi

1. Olcii

\ / 2. Ol \

*4 5*6*7*8

1 2 3

¥ ¥

* Temel adimda basilan adimlar

A

y—* ¥
1&2&3&4&5&6&7 &8

Sekil 2.3. Iki Olgiide Dans¢1 Sayimi

Dansta 6ne veya arkaya atilan adimin miizigin 1. veya 2. vurusunda atilmasina
gore Salsa dans1 zamanlama acgisindan Onl ve On2 olarak siiflandirilir. Los Angeles

stili Onl iken, New York stili On2 grubuna girmektedir. Sekil 2.4 ve Sekil 2.5°te



sirastyla Los Angeles ve New York stilleri salsa temel ileri-geri adimi1 goriilmektedir.

Hangi vurusta hangi ayagin hareket edecegi agik gri ayakla belirtilmistir.

1-2-3-4-5-6-7-8

Sag

Dur

‘ \ Geri Dur
Sol \ ‘

One

Sekil 2.4. Los Angeles Stili Salsa Temel ileri-Geri Adimi
1-2-3-4-5-6-7-8
Sag Dur
‘ l Geri
’ Sol \
One| Dur

Sekil 2.5. New York Stili Salsa Temel Ileri-Geri Adimu (ideal form)

Salsa esli bir dans olup, dans esnasinda esten ayrilarak solo dans da
edilmektedir. Solo yapilan bu dans boliimiine shine denilmektedir. Sekil 2.4 ve Sekil
2.5, ayrica hem erkek hem kadinlar i¢in salsa shine yaparken ki adim siralamalarini da
gostermektedir. LA stilinde shine calismalari, esli calismadaki erkek adim sirasina
gore yapilir. Ornegin, temel ileri-geri adimda: 1 (Sol ayak ileri) - 2 (Sag ayak ortada,
agirlik ona gecer) - 3 (Sol ayak geri) - 4 (Es/Duraklama) - 5 (Sag ayak geri) - 6 (Sol
ayak ortada, agirlik ona gecer) - 7 (Sag ayak ileri) - 8 (Es/Duraklama). NY stilinde
shine ¢alismalari, esli calismadaki kadin adim sirasma gore yapilir. Ornegin, temel
ileri-geri adimda: 1 (Sag ayak ortada, agirlik ona gecer) - 2 (Sol ayak ileri) - 3 (Sag
ayak ortada, agirlik ona gecger) - 4 (Es/Duraklama) - 5 (Sol ayak geri) - 6 (Sag ayak
geri) -7 (Sol ayak ortada, agirlik ona gecer) - 8 (Es/Duraksama). Pratikte, daha akici
bir goriiniim ve dengeli bir durus sagladigi icin NY stilinde 1. ve 5. adimlarda ileriye

veya geriye ufak adimlar atilmaktadir (Sekil 2.6).



1-2-3-4-5-6-7-8

§
”[3 m” ]

One! Dur

Sekil 2.6. New York Stili Salsa Temel Ileri-Geri Adimu (pratik form)

Dans ¢izgisi olarak salsa stillerinde, dogrusal veya dairesel ¢izgi kullanilir.
Ornegin LA ve NY stillerinde dogrusal ¢izgi kullanirken, Kiiba ve Kolombiya
stillerinde dairesel ¢izgi kullanilmaktadir [23].

2.2. Kinect Sensor Hakkinda Genel Bilgiler
Kinect, Microsoft tarafindan iiretilen ve icerisinde RGB kamera, kizilotesi projektor,
derinlik sensorii ve mikrofonlar barindiran bir dizi hareket algilama giris cihazidir.
Orijinalde, 2010 yilinda Xbox 360 oyun konsolu i¢in herhangi bir ek fiziksel
denetleyici gerekmeden kullanicilara oyun oynayabilme imkani vermek amaciyla
piyasaya siiriilmiis bir hareket denetleyicisi ¢cevre birimidir [25]. Microsoft giiniimiize
kadar toplamda 5 farkli Kinect versiyonunu piyasaya siirmiistiir. Bunlar yil bazinda

sirastyla Sekil 2.7°de gosterilmistir.

-~

? Kinect for ¥box 360 (2010)
\_
—_—

P
Kinect for Windows (2012)

\ .

VAVE

-~

! e Xboxone(z[]lg)
A A

' N
Kinect2 for Windows (2014

\ J
4 N

SzureKinect (2019)
= \, y,

Sekil 2.7. Kinect Versiyonlari

\V AV,
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RGB kameraya ve derinlik algilama sistemine (kizilétesi projektor ve derinlik
algilayic1 kamera) sahip olmasi nedeniyle insana ait 2B renkli goriintii ¢cerceve akisi,
3B derinlik goriintii ¢erceve akis1 ve 3B iskelet ¢erceve akisi sunabilmesi ve diger
derinlik algilama sistemleri karsisinda fiyat-performans konusundaki basarisi, Kinect
cihazlarmin oyun piyasasi disinda akademik ve ticari amagclar i¢in de kullanim alani
bulmasini saglamistir. Zhao ve Lun; Kinect kullanarak hareket tespiti merkezli
caligmalar1 incelemis ve bunu bir arastirma olarak 2015°te yayimmlamislardir [26].
Arastirmada, incelenen caligmalarin ¢ogunlugunun kategorizasyonu yapilmis ve en

genel kapsamiyla sonuglar Sekil 2.8’deki gibi gosterilmistir.

)

(—

Hareket
Tanima

| ' A P A . 3 | |
Izaret Dili Sanal
Editim Spor Robotik Saghk Gergeklik & Sanat
Tanima
\_ Ovun

h] P h] . A
Cerrahi .
UFlzksel Terapi ] G UDugme Taspiti
\

Sekil 2.8. Kinect Kullanim Alanlar1 [26]

Microsoft, 25 Ekim 2017°de Xbox One i¢in Kinect iiretiminin durdurulacagini
duyurdu ve Ocak 2018 itibariyle iiretimi durdurup de Kinect yerine baska aksesuar
tiretimine yoneldi [25]. Bunun neticesinde 2018’de Windows PC’lerde ve Xbox serisi
oyun konsollar1 i¢in Xbox Adaptive Controller (XAC) isminde bir video oyun
denetleyicisi tiretti. Oyun amacli Kinect iiretimini durduran Microsoft, Kinect’in oyun
dis1 potansiyeli nedeniyle; yapay zeka sensorlerini kullanan, Azure bulut sistemine
baglanabilen ve simdiye kadarki en geligsmis Kinect’i olan Azure Kinect’1 2019 yilinda
piyasaya siirmiistiir. Azure Kinect de diger Kinect tiirleri gibi bir¢ok farkli alanda
kullanilmis ve kullanicilardan olumlu geri doniigler almistir [27]. Maliyet olarak diger

modellerden daha pahali olman Azure Kinect, heniiz Tiirkiye’de satilmamaktadir.
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Kinect teknik olarak incelendiginde, versiyonlara gore farkli donanim
ozelliklerinin oldugu goze c¢arpmaktadir. Bu tez g¢alismasinda Kinect v2

kullanildigindan, 6zelde bu versiyon hakkinda detayli bilgi verilecektir.

2.2.1. Kinect v2 Teknik Ozellikleri
Kinect v2, 2013 yilinda Microsoft tarafindan Kinect vl modelinin gelistirilmis
modeli olarak piyasaya siiriilmiistiir. Kinect v2 disaridan incelendiginde (Sekil 2.9),
sirastyla RGB kamera, derinlik sensorii, kizilotesi projektorii, enerji gostergesi ve

mikrofon dizini temel birimlerinden olusmaktadir [28].

RGB Kamera Derinlik Sensorii Kizil6tesi Projektori Enerji Gostergesi

v

—» Mikrofon Dizini

Sekil 2.9. Kinect v2 temel birimleri

RGB Kamera: Goriintiilerin olugmasii saglayan {i¢ ana rengin (Kirmizi-
Yesil-Mavi) bilesenini vermektedir. RGB kamera 30 FPS de 1920*1080 ¢oziintirlik

ve 84.1x53.8 derece kamera goriis agis1 saglamaktadir [29].

Derinlik Sensorii ve Kizilotesi Projektor: Kinect v2’nin mesafe ve derinlik
Olclimii yapabilmesi i¢in bu iki bilesenle donatilmistir. Kinect v2’de mesafe dl¢timii
icin daha once yayimlanan Kinect modellerinden farkli olarak Time of Flight
teknolojisi kullanilmistir [30]. Time of Flight teknolojisi, kizil6tesi projektoriinden
cikan kizilotesi 1sinlarin hedeften yansidiktan sonra derinlik sensoriine ulasma
stirelerinin hesaplanmasi ve bu sayede Kinect’in karsinda bulunan hedefin mesafesinin

hesaplanmasi i¢in kullanilmistir.

Enerji Gostergesi: Kinect’in aktif olarak ¢alisip ¢alismadiginin algilandigi
alandir. Cihaz aktif olarak calistig1 esnada, Xbox amblemi igerisinde yer alan beyaz

led ¢aligmaktadir.
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Mikrofon Dizini: Toplam dort adet mikrofondan olusmaktadir. Bu
mikrofonlardan {i¢ tanesi sagda bir tanesi ise sol tarafta yer almaktadir. Mikrofonlar

16bit ve 48 kHz ¢oziiniirliikte calisabilmektedir.

2.2.2. Kinect v1 ve Kinect v2 Karsilastirmasi

Kinect sensoriin besten fazla ¢esidinin olmasi tez igin segilecek versiyonun
Onemini arttirmistir. Zaman iginde yeni versiyonlara eklenen 6zellikler ve donanimlar
Kinect’in goriintii algilama, viicutta algilanan eklem sayisini arttirma ve buna benzer
teknik kabiliyetlerini arttirmistir. Kinect v2 olarak isimlendirilen Kinect for Xbox One
ile Kinect for Windows, teknik olarak birbiri ile esdegerdir, aralarindaki fark Kinect
for Xbox One’1n 6n yiiziiniin sag kosesinde bulunan Xbox semboliidiir. Samir ve ark.
(2015), solunum hareket takibi yaptiklar1 ¢alismada Kinect vl ve v2’nin statik ve
dinamik dogruluklarini karsilastirmis ve yapilan ¢aligma sonucunda Kinect v2’nin
bir¢ok agidan Kinect v1’den daha gelismis oldugunu gostermistir [31]. Teknik agidan

Kinect v1 ve Kinect v2 kiyaslamasi, Tablo 2.1°de verilmistir.

Tablo 2.1. Kinect vl ve Kinect v2 Karsilastirmasi

Ozellik Kinect v1 Kinect v2
Derinlik Sensorii Triangulation with Structured . .
Teknolojisi Light Time of Flight
Kuizildtesi Goriinti 640x480 30fps 512x424 30fps
Coziiniirligi
Goriintii Renk 640x480 301ps
Céziiniirliigii 1280x960 12fps 1920x1080 301ps
- 640x480 30fps
Degg;ﬁ‘nﬁ‘rllgg%ma 320x240 30fps 512x424 30fps
8 80x60 30fps
- 43~ Dikey >430 Dikey
Gortis Alant 57 Yatay 70° Yatay
Egim Motoru Var. Kinect’in asagl VF yukar1 27 Yok
hareketini saglar
Derinlik Algilama 0.8m — 4m 0.5m-4.5m
Mesafesi
Tek Seferde
Algilayabildigi Nesne 2 6
Sayisi
Algilanabilen Iskelet
Eklem Sayis1 20 25
Bilgisayar ve Xbox Bilgisayar i¢in uyumlu, Xbox Her ikisi i¢inde
Uyumluluk icin uyumlu degil Uyumlu
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Kinect vl ve Kinect v2’ye ait iskelet eklem verilerinin viicut {izerinde
isaretlenmis olarak gosterimi Sekil 2.10°da gosterilmistir. Kinect v1, 20 iskelet eklemi
sunarken Kinect v2 25 iskelet eklemi sunmaktadir. Sekil 2.10°da 21-25 nolu eklemler
(bas bolgesinde 1 adet, sol elde 2 adet ve sag elde 2 adet), Kinect v2’nin sunabildigi

fazladan iskelet eklemlerdir.

Kinect v1 Kinect v2

8 16 8 16
9 17 9 17
] 8 10 18

Sekil 2.10. Kinect v1 ve Kinect v2 icin Iskelet Eklemleri
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3. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde oncelikle Kinect eklem verileri kullanarak dans alaninda yapilan
bilimsel ¢alismalar, sonrasinda ise 6zelde Salsa dansiyla ilgili yapilmig Kinect tabanl

caligmalar sunulmaktadir.

3.1. Dans Alaninda Yapilan Kinect Tabanh Calismalar
Dans alaninda Kinect kullanimi, 2010 yilinda ilk Kinect versiyonun

yayimlanmasi ardindan 2011 itibari ile ¢caligmalarda yerini almaya baslamistir.

Raptis ve ark. (2011) [32], olusturduklar1 siniflayiciyr test etmek amaciyla,
Kinect derinlik kamerasi kullanarak 6zel bir dans tiirline ait olmayan viicut pozlarindan
olusan 28 dans hareketi i¢in diizinelerce katilimcidan yiizlerce 6rnek alarak bir veri
seti olusturmuslardir. %70 egitim, %30 test verisi altinda enerji-korelasyon
Oznitelikleri kullanarak Lojistik Regresyon tabanli smiflayici i¢in ortalama %96,6

dogruluk orani elde edilmistir.

Marquardt ve ark. (2012) [33], bale dansina yonelik olarak kullaniciya gergek
zamanlh olarak egitici geri bildirim saglayarak stiidyo aynalarmin ve kuralci
goriintiilerin i1slevselligini birlestirmek i¢in Kinect kullanan bir ‘Siiper Ayna Sistemi’
arayiizii tasarladilar. Sistem arayiiz testi i¢in katilimc1 olarak 5 dans 6grencisi, 8 statik

bale dans pozunu denediler.

Ho ve ark. (2013) [34], sokak dansimin hareket vuruglarini Kinect eklem
verilerinden ¢ikarabilen ve hareket vuruslarinin miizik vuruslariyla uyumunu
degerlendirebilen bir sistem sunmuslardir. Sistem, hareket vurusu ¢ikarmada %80 ve

miizik vurus ¢ikarmada %70 dogruluk saglamistir.

Huang ve ark. (2013) [35], dans sporlar1 6grenenler igin otomatik bir
degerlendirme sisteminin tasarimini sunmuslardir. Ogrenenlerin 3 boyutlu hareket
verilerini elde etmek icin Microsoft Kinect kullanan sistem, alinan veriler ile bir
egiticiye ait 6rnek hareket arasinda eslestirme gerceklestirir. Insan degerlendiriciler
tarafindan yapilan degerlendirmeyle karsilastirildiginda; sistemin degerlendirmesi,
durus dogrulugu ve tempo dogrulugunu degerlendirmede, sirasiyla %84 ve %77

tutarlilik saglamistir.
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Saha ve ark. (2013) [36], Hint klasik dansi Odissi’yi tanimlayabilecek bir
algoritma tanitmislardir. Kinect tabanli veri setlerinin hazirlanmasi i¢in 7 dans¢1
katilm gostermistir. Egitim siireci i¢in %80, test icin %20 veri kullanilmis ve
algoritmanin Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machines-SVM)

kullandiginda %92,7 gibi bir tanima orani ile ¢alistigin1 géstermislerdir.

Kitsikidis ve ark. (2014) [37], birden fazla Kinect sensorii tarafindan yakalanan
iskelet animasyon verileri kullanarak Yunan geleneksel halk dans1 olan Tsamiko dans1
hareketlerini tanima iizerine bir ¢alisma sunmuslardir. Veri seti, li¢ dans¢mnin her biri
tarafindan icra edilen temel Tsamiko dans kalibinin sekiz tekrarindan olusmustur. 11
gizli durumlu bir Gizli Kosullu Rastgele Alanlar (Hidden Conditional Random Fields)
siiflayicisi kullanilarak elde edilen en i1yi genel algilama dogrulugu %93,9 olarak

bulunmustur.

Anbarsanti ve ark. (2014) [38], geleneksel Endonezya dansi olan Likok Pulo
danst modellemesi i¢in Sakli Markov Modeli (Hidden Markov Model-HMM)
kullanmiglardir. 3 danscidan alinan verilerle, 6 dans hareketi siniflandirilmaya
calisilmig ve tek hareket i¢in Onerilen sistemin %94,87 dogruluk oranina sahip oldugu

bulunmustur.

Kyan ve ark. (2015) [39], bale dans1 egitimini kolaylastirmak amaciyla
kullanicilarin bale figiirlerini Kinect karsisinda gergeklestirmesi ve anlik geri bildirim
alabilecekleri bir uygulama gergeklestirmislerdir. Bu c¢alismada profesyonel
danscilarin verileri Kinect v1 ile toplanmis ve veri seti olusturulmustur. Uygulamada
kiiresel kendi organize harita (Spherical Self-Organizing Map-SSOM) algoritmast
kullanilmistir ve farkli egitim-test yiizdeleri kullanilarak basar1 oranlarindaki farklar

incelenip en yiiksek basari oranina gore uygulama gerceklestirilmistir.

Ramadijanti ve ark. (2016) [40], Endonezya geleneksel danslarindan Remo
dansina ait temel hareketleri sanal olarak 6gretmek i¢in 6grenen kullanicilara geri
bildirimde bulunabilen Kinect tabanli bir uygulama olusturmustur. Calismada, 25 dans

tecriibesiz katilimei, Remo dansinin 14 temel hareketini denemislerdir.

Eftychios ve ark. (2017) [41], Yunan kiiltiiriine ait olan 6 halk dansini ve
varyasyonlari, durug tanimlamaya vurgu yaparak geleneksel siniflandiricilarla

tanimlamaya calismiglardir. Calismada dans figiirleri Kinect v2 kullanilarak toplanmis
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ve bir veri seti hazirlanmistir. Hazirlanan veri seti lizerinde farkli makine 6grenmesi

yontemleri kullanilmis ve basar1 oranlar1 ¢alismada paylasilmistir.

Kim ve ark. (2017) [42], bir hareket yakalama stiidyo ortaminda bir Kinect
sensoriinden elde edilen insan iskeleti hareket verilerine dayanarak Kore pop (K-pop)
danslarimi siniflandirmak igin bir yontem onermislerdir. Dort profesyonel dans¢idan
200 dans hareketi i¢in Kinect sensorii iskelet eklem verilerini iceren bir K-pop dans
veri tabani olusturulmustur. Olusturulan veri tabani ilizerinde elde edilen sonuglar,
Onerilen yontemin K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors-KNN), SVM ve tek
basina Asir1 Ogrenme Makinesi (Extreme Machine Learning-ELM) gibi geleneksel

yontemlerden daha iyi bir siniflandirma performansi gosterdigini ortaya koymustur.

Bakalos ve ark. (2018) [43], Kinect v2 sensorii tarafindan yakalanan dans
dizilerini smiflandirmak i¢in bir yontem Onerilmistir. Calismada her biri {i¢ farklh
dansc1 tarafindan icra edilen ve bir Kinect Il sensorii tarafindan izlenen {i¢ farkli Yunan
folklorik dansina (Kalamatianos, 3 vurusta Syrtos ve Makedonikos) odaklanilmistir. 7

dans durusunu siniflandirmak i¢in yedi siniflandiricinin performansi incelenmistir.

Bhuyan ve ark. (2019) [44], Hindistan klasik dansi olan Bharatanatyam dans
hareketlerini siniflandirmak igin Kinect v1 tabanl bir yontem sunmuslardir. Oznitelik
olarak iskelet eklemlerinin hizlar1 kullanilmigtir. Siniflandirma i¢in Dinamik Zaman
Biikme (Dynamic Time Warping-DTW) ve KNN algoritmasi kullanilmistir. Onerilen

yaklasim ile %85'in lizerinde bir dogruluk elde edilmistir.

Dyatmika ve ark. (2020) [45], Bali geleneksel dansi temel hareketleri icin
Kinect v2 tabanli bir kullanic1 arayiiz tasarlamiglardir. Bu arastirmada kullanilan
yontem Hedefe Yonelik Tasarimdir. Hedefe Yonelik Tasarim, kullanici hedeflerine
dayal1 bir kullanict arayiizii tasarimi tasarlamak ic¢in kullanilan ve daha sonra bir

uygulamaya uygulanabilen bir yontemdir.

Limmanee ve ark. (2021) [46], Kinect vl ile 6 bale temel hareketi i¢in bir

tanima ve degerlendirme sisteminin tasarimini ve uygulamasini yapmislardir.

Gau ve ark. (2022) [47], Malezya'da ¢esitli kiiltiir ve geleneklere sahip ¢ok 1rkli
bir eyalet olan Saravak’a ait solo erkek geleneksel dans1 Kenyah Saga icin kol, orta-

viicut ve adim bolgelerinde Kinect v2 tabanli hareket analiz ¢aligmasi yapmiglardir.
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3.2. Salsa Alaninda Yapilan Kinect Tabanh Calismalar
Salsa dansiyla ilgili olarak yapilan c¢esitli Kinect tabanli ¢alismalar
bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda, agirlikli olarak Kinect vl sensérden alinan verilerle

olusturulmus 3DLife/Huawei veri seti [20, 21] kullanilmistir.

3DLife/Huawei veri seti, iki profesyonel dans¢i (bir erkek ve bir kadin) ve 13
amator dansciya (8 erkek ve 5 kadin) ait derinlik haritalar1 ve atalet olglimleriyle
birlikte gorsel-isitsel akislardan olusan ¢oklu-modlu kayitlarindan olugmaktadir. Bu
kayitlar 6zelde; UniBrain kameralarindan alinan ¢oklu goriintiilii videolar, Microsoft
Kinect v1 akislari, kablosuz atalet 6l¢tim birimlerinden gelen veriler ve dansgilarin
adim sesleri, konugmalar1 ve miiziginin senkronize 16 kanalli ses kayitlaridir. Kayitlar
aliirken toplamda 15 salsa danscgisi, Porto Riko stili salsa dansinda 2 ila 5 sabit

koreografi arasinda performans gostermislerdir.

Gowing ve ark. (2011) [48], 3DLife/Huawei veri seti kullanarak salsa dansc¢i
performanslarinin artirilmis gerceklige dayali 6znel degerlendirmeleri i¢in bir sistem
gelistirmeye calismiglardir. Caligmada, veri setine ait ¢oklu modlu kayitlarin
senkronizasyonu i¢in bir dizi yontem sunulmustur. Dogru bir sekilde senkronize edilen
verilerden geligsmis bir dans gorsellestirme sistemi sunmak i¢in bir yazilim uygulama

arayiizii olusturulmustur.

Alexiadis ve ark. (2011) [10], 3DLife/Huawei veri seti kullanarak Kinect v1
tabanli insan iskeleti takibi ile dans performanslarini otomatik olarak degerlendiren ve
3B sanal ortamda dansciya gorsel geri bildirim saglayan bir sistemle ilgili fikirler

tanimlamislar ve uygulama detaylarin1 vermislerdir.

Essid ve ark. (2012) [49], 3DLife/Huawei veri seti kullanarak bir 6grencinin
performansini degerlendirmek ve gelismesine yardimer olmak i¢in ona anlamli geri
bildirim saglamak icin kullanilabilecek otomatik bir dans analiz araci
tanimlamislardir. Veri seti, ¢oklu-kayitlar disinda, uzman dans 6gretmenleri tarafindan
derecelendirilmis gercek dansci referans derecelendirmelerini de barindirmaktadir. Bu
calismada, bu referans puanlarla uyumlu puanlar1 otomatik olarak iiretecek bir arag

olusturma amaglanmastir.

Liutkus ve ark. (2012) [50], 3DLife/Huawei veri seti kullanarak dans

hareketlerinin analizi i¢in dans hareketlerinin temel hareketlere ayristirilmasina
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odaklanan bir yaklasimla yeni bir yontem sunmuslardir. Bunun icin problem
olasiliksal bir gerceveye yerlestirilerek, ayrigmanin farkli bilesenlerini dogru bir
sekilde modellemek i¢in Gauss siireclerinden yararlanmasi 6nerilmis ve elde edilen 6n

sonuglarin umut verici oldugu vurgulanmistir.

Drémeau ve Essid (2013) [51], 3DLife/Huawei veri seti kullanarak dans analizi
icin dans hareketlerinin ¢ok modlu hizalanmasi i¢in olasiliksal bir ¢ergeve sunarak
yeni bir yontem sunmuslardir. Onerilen yaklasim bir Sakli Markov Modeline

dayanmaktadir.

Masurelle ve ark. (2013) [18], 3DLife/Huawei veri seti kullanarak salsa dans
adimlarim1 tamiyacak bir ¢oklu modlu sistem yaklagimi sunmuslardir. Kullanilan
3DLife verisetinden 8 dansc1 ve 6 salsa adimi se¢ilmis olup, 2 farkli sensore ait veriler
kullanilmistir. Bu veriler, Kinect vl tabanhi viicut eklem verileri ile dans edilen
ylizeyin altina dosenen piezoelektrik sensdr sayesinde ayagin nereye bastiginin
olgiildiigii sensor verileridir. Onerilen sistem, temel bilesen analizini (Principal
Component Analysis-PCA) kullanarak danscilarin viicut eklemlerinin 3B alt
yoriingelerinden ¢ikarilan hareket Ozniteliklerini kullanir. Elde edilen PCA
oznitelikleri ile Gauss Karigim Modelleri (Gauss Mixture Models-GMM) ve Saklh
Markov Modelleri olmak iizere iki alternatif smiflandirici test edilmistir. 3 gizli
durumlu HMM siiflandiricilart kullanan sistem, 6 olas1 sinif arasindaki hareketleri

tanirken F-0l¢iimiinde %74'liik bir siniflandirma performansi elde etmistir.

Karavarsamis ve ark. (2016) [19], 3DLife/Huawei veri seti kullanarak, 20 farkli
salsa hareketini makine 6grenmesi yontemleri (dogrusal destek vektor makineleri,
rasgele ormanlar ve AdaBoost.M2) tabanli siniflandirmay1 amaglamislardir. Hem test
dogrulugu hem de F-6l¢iimii agisindan benzer bir deney protokolii altinda [19] nolu
caligmaya kiyasla daha iyi simiflandiricilar elde etmenin miimkiin oldugunu

gostermislerdir.

Ozcimder ve ark. (2018) [52], salsanin performans sanat1 formunu kesfederek
insan hareketindeki sanatsal ifadeyi incelemislerdir. iki farkli performans 6l¢iitiinii
Onerilen geg¢is sistemine entegre ederek, partnerli salsa dans hareketlerini 6zerk olarak

taniyabilen ve performansin kalitesini bir skorla degerlendirebilen bir algoritma
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olusturmuslardir. Salsanin durum gec¢is modeli, salsa dans¢ilarinin soyut temsillerinin

ilk ve son pozlarina karsilik gelen durumlar kullanilarak olusturulmustur.

Grammatikopoulou ve ark (2019) [53], viicut hareketine dayali oyun benzeri
uygulamalarin hizli tasarimi i¢in iki bilesenden olusan bir ¢ercevenin tasarimi ve
gelistirilmesine odaklanmislardir. Kinect v2 tabanli bir oyun arayiizii gelistirilmis ve
Onerilen sistemi degerlendirmek i¢in; Latin dansi Salsa, Yunan geleneksel dansi
Tsamiko ve Belcika geleneksel danst Valon temel adimlar1 secilmistir. Salsa oyun
degerlendirmesi i¢in, yaslar1 25 ile 43 arasinda degisen 11 kisi (5 kadin-6 erkek)

katilim gostermistir.

Kirakosian ve ark. (2019) [54], Kinect ve sanal ger¢eklik teknolojisi kullanarak
kisi - 3B animasyon karakter eslestirmesiyle siiriikleyici bir gercek zamanli dans
egitimi ¢ergevesi sunmuslardir. Salsa dansi i¢in temel ileri-geri adim, yana temel adim

ve doniis hareketleri tanimlanmustir.

Romano ve ark. (2019) [55], salsa ileri-geri temel adim ve yana temel adimi
destekleyen Dancing Coach isimli Kinect v2 tabanli bir uygulamay1 sunmuglardir. 25
katilimeidan elde edilen test sonuglari, kullanicilarin temel salsa dansi adimlarini, ritmi
ve viicut koordinasyonunu eglenceli bir sekilde oOgrendiklerini belirttiklerini

gostermislerdir.
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4. MATERYAL VE YONTEMLER

4.1. Kinect v2 Sensor — Bilgisayar Baglantis1 ve Kurulum Hakkinda

Bu tezde, amaca uygun veri seti olusturmak icin Kinect v2 kullanilmistir.
Kinect v2’yi veri almada kullanabilmek i¢in kullanilacak bilgisayarin hem sistem
yeterlilikleri hem de veri alim1 esnasinda kullanilacak programlar acisindan yeterli
olmas1 gerekmektedir. Kinect v2’nin kullanilacagi bilgisayarin minimum

gereksinimleri su sekilde belirtilmistir [56]:

e 04-bit islemci

e 4 GB veya iizeri hafiza

e (ift ¢cekirdek, 3.1 GHz veya iistii islemciler

e  Windows i¢in Kinect v2 sensoriine 6zel USB 3.0 denetleyici
e DXI11 ozellikli grafik adaptorii

e Kinect v2’ye uygun gii¢ adaptorii ve USB kablo

Kinect v2 kullanimi i¢in kullanilacak bilgisayarin fiziksel yeterliliginden emin
olunduktan sonra, gerekli yazilimsal yiiklemeleri ve yeterlilikleri kontrol etmek
gerekir. Kinect v2 kurulacak olan bilgisayarin Matlab icin en az Matlab 2016a
versiyonuna, Windows igletim sistemi i¢in ise en az Windows 8 isletim sistemine sahip
olmasi gerekmektedir [56]. Bu calisma i¢in Matlab 2020b kullanilmistir. Yukarida
belirtilen sistem gereksinimlerinin ve yazilim gereksinimlerinin tamamlanmasi
ardindan, kullanilacak bilgisayara asagida belirtilen toolbox ve siiriiclilerin yiiklenmesi

gerekmektedir.

e Matlab Image Processing Toolbox

e Matlab Image Acquisition Toolbox

e Microsoft Kinect for Windows Support from Image Acquisition
Toolbox

e Kinect for Windows Runtime 2.0

e Kinect for Windows SDK 2.0

Yukarida bahsedilen sistem ihtiyaglar1 karsilandiktan sonra fiziksel baglanti

yapilmasi1 gerekmektedir. Kinect v2-bilgisayar baglantist Sekil 4.1°de belirtilmistir.
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For Windows 10 PC [ = j \

Sekil 4.1. Kinect v2 - Bilgisayar baglantis1 [57]

Sekil 4.1°de harfler ile ifade edilen fiziksel baglant1 ekipmanlar1 sunlardir:

a. Kinect veri kablosu

b. Kinect adaptor

c. Kinect adaptdr i¢in gii¢ kaynagi
d. AC gii¢ kablosu

e. Kinect adaptér USB 3.0 kablosu

Kinect, Xbox ile veya harici alindiginda yukaridaki ara ekipmanlar, Kinect ile

gonderilmemekte, ekipmanlarin ayrica satin alinmasi gerekmektedir.

4.2. Veri Seti
4.2.1. Veri Toplama
Calisma i¢in kullanilabilecek hazir veri seti bulunmadigindan, Salsa LA
konusunda deneyimli on erkek ve on kadin olmak iizere toplam yirmi dansg¢idan veriler
almmistir. Goniilli katitlmeilar, Izmir Demokrasi Universitesi Dans Toplulugu
deneyimli danscilarindan ve Izmir’de yarisma amagl olarak dans ¢alismalarini

stirdiiren Dans Park Kuliibiiniin antrendrleri ve dans sporcularindan olusmaktadir.

Alman veriler sekiz vurusluk sekiz farkli solo temel salsa adimlarindan
olusmaktadir. Bu adimlar sirasiyla; temel ileri-geri adim (basic forward and backward
step), temel yana adim (basic side step), arkaya adim (back step), kumbiya adimi
(cumbia step), sagdan doniis (right turn), ileri ¢apraz adim (forward crossover step),
suzy-Q ve soldan doniis (left turn) adimlarindan olugmaktadir. Kullanilan salsa stili
Los Angeles olup erkek ve kadin katilimcilar, solo dansa uygun olarak erkek adim

sirasint uygulamiglardir. Her katilimer her temel adimi dorder kez tekrarlamstir.
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Calismada ayrica dort temel adim siniflamasi yapilacagindan, sekiz vurusluk
sekiz temel adim iki gruba ayrilmistir. Temel ileri-geri adim, temel yana adim, arkaya
adim, kumbiya adim1 birinci dort temel dans adimi olarak; sagdan doniis, ileri ¢apraz

adim, suzy-Q ve soldan doniis ikinci dort temel dans adimi olarak gruplandirilmigtir.

Veri toplama siirecinde Kinect’in ortam 15181, kullanicinin Kinect’e olan
uzakligi, veri alimi esnasinda birden fazla kisinin sensér alanina girmesi gibi
etmenlerin Kinect’in veri alma performansini etkiledigi gozlemlenmistir. Uygun
olmayan uzaklik ve 151k kaynagi altinda danscilardan dogru bir sekilde iskelet eklem
verilerinin alinamadig1 gozlemlenmistir. Zaten Khoshelham, Kinect sensor ile elde
edilen verilerin dogruluk analizini yaptig1 ¢alismasinda verinin alindig1 aginin, ortam

151g1n1n ve mesafenin veriler lizerindeki etkilerini paylasmistir [58].

Bir diger performans etkeni ise danscilarin hareketi gerceklestirme hizlari
olarak gézlemlenmistir. Ayni hareketi farkli BPM (Beats Per Minute-Dakikada Vurus)
seviyelerinde gergeklestirmek alinan verilerin kaymasina sebep olmaktadir.

Verilerdeki kaymalar da bagar1 oranin1 dogrudan etkilemektedir.

Son olarak, veri alimlari1 esnasinda kullanicilarin belirli bir siire iizerinde
Kinect sensore sirtlar1 dontik olarak kaldiklarinda eklem verilerinde kaymalar oldugu

gozlemlenmistir.

Veri alma esnasinda olusabilecek veri alma problemlerinin 6niine gecebilmek
icin katilimeilarin hepsi Kinect kameraya yaklasik 2,5 metre uzaklikta pozisyon alip
hareketlerini gerceklestirmistir. Hareketlerle ilgili veriler toplanirken kullanicilarin
hepsinin yiizii Kinect kameraya doniik olacak sekilde alinmistir. Kullanicilarin
kameraya bakmadig1 esnada ¢ekim yapildig: taktirde Kinect’in dansgilara ait iskelet

eklem verilerini hatali aldig1 gozlemlenmistir.

Her dans¢1 tiim hareketleri dort kez tekrarlayarak 100 BPM temposunda icra
etmislerdir. Caligmada kullanilan metronom uygulamasinin arayiizii asagidaki Sekil

4.2°de gosterilmistir.
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Metronome

Sekil 4.2. Kullanilan Metronom Uygulamasinin Arayiizi

Bir katilimcidan alinan iskelet eklem verisinin gorsellestirilmis hali Sekil 4.3°te

verilmigtir.

Sekil 4.3. Bir Katilimcidan Alinan iskelet Eklem Verisi Gérseli

Kinect v2 tarafindan sunulan iskelet eklem verilerinin yer ve isimleri Sekil

4.4°te agiklanmustir.

24



1. Bas 14. Sag Bagparmak
2. Boyun 15. Sol Bagparmak

3. Bel Omurgas: 16. Omurga Merkezi
4. Sag Omuz 17. Omurga Tabani
5. Sol Omuz 18. Sag Kalga

6. Sag Dirsek 19. Sol Kalga

7. Sol Dirsek 20. Sag Diz

8. Sag Bilek 21. Sol Diz

9. Sol Bilek

22. Sag Ayak Bilegi
23. Sol Ayak Bilegi
24. Sag Ayak
25. Sol Ayak

10. Sag Isaret Parmag1
11. Sol Isaret Parmag1
12. SagEl
13. Sol El

Sekil 4.4. Iskelet Eklem Verisi

Ornek bir veri alma esnasinda kurulan sistem Sekil 4.5’te gdsterilmistir.

Sekil 4.5. Veri Alim Siireci
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4.2.2. Veri Onisleme

Dansg¢ilardan iskelet eklem wverileri, Matlab 2020b programi ve Kinect v2

kullanilarak alinmustir. Veriler double tipinde olup 25x3x6 formatinda alinmustir.

Burada ki 25 say1s1 Kinect’in algilayabildigi toplam iskelet eklem veri sayisini, 3 sayis1

ise iskelet eklem verisinin koordinat sistemi lizerindeki yerini (x,y,z) , 6 ise Kinectin

algilayabildigi toplam insan sayisi ve verisini ifade etmektedir. Verilerin islenmesi

stireci su sekilde yapilmaistir:

Dans¢1, ilgili figliri 5 saniye igerisinde 100 BPM tempoda
gerceklestirir.

Kinect v2 tlizerinden Matlab programi yardimu ile veriler 30 fps olarak
bilgisayara aktarilir ve 5 saniye i¢in 150 ¢ercevelik metadata adli struct
formatta veri dosyasi elde edilir (Sekil 4.6).

Metadata veri dosyasi icinde kisi verileri algilanabildi mi, bunun
kontrolii yapilir. Algilanan kisiye ait ilgili sekiz iskelet eklem verileri
alinir ve double formatinda workspace’e islenir (Sekil 4.7).

Bu islem her dans¢inin gergeklestirdigi her hareket icin gerceklestirilir.

Ayni hareketler tek bir dosya olarak double formatinda birlestirilir ve

sekiz hareket i¢in sekiz farkli double formatta dosya elde edilir.

metadata

£ 150x1 struct with 15 fields

Fields AbsTime  “BadylndexFrame “BodyTrackinglC - Colorlaintinc * Depthlointin [ FrameNum [+/] HandLeftCc * HandLeftStat [] HandRightt - HandRightSt: ] IsBady Tracl - JointPosition:  JointTracking - RelativeFrar |
1 [2022,3,231... 424551 le [0,0,0000 25x2x6 double 25x2¢6 double TLLLL L0 (,1,1,0,1,10[,,10)[0,0,0, 0,0, 0)25x3x6 double [25x6 double 1
2 [2022,3,231... 4. [0,0,0,0,0,0] 2L L0 1,11 L 00,10]) [0,0,0,0, 0, 0)25x3x6 double |25 le 2
3 [2022,3.231... 4 [0,0,0,0,0,0] 3NN (11 L N1 [0,0,0,0,0, 025x3x6 double|25x6 double 3
4 [2022,3.231. [0,0,0,0,0,0] 401,010,010 [, 11,1, 1000,1,1,11] 0,0, 0,0, 0, 0)25x3x6 double |25, 4
5 [2022,3,23,1. ! 500, 1,1,1,1,11[1,1,1,1,1,1] , 0]25x3x6 double 5
6 [2022,3,23,1... 42445 125x3x6 double 6
v [2022,3,231. 1,0, 25%3x6 double |25 7
8 [2022,3,231. [0,0,000,0] 1L11.1,1,10111,1,11]  [0,0,0,0, 0, 0)25%3x6 double |25 8
9 [2022,3,231... 424x51, [0,0,000,0] SMLLLLL AT (1,111, 1 ,10] [0,0,0,0, 0, 0)25x3x6 double 9
10 [2022,3.231.. 4 [0,0,00.0,0] 0onLLLL ] (L1 110010,0,11]) (0,0, 0,0, 0, 0)25x3x6 double 10
n [2022,3,231... 424; [0.0,00.0,0] NN (L1, 100 1000010] [0,0,0,0,0, 0]25x3x6 double 1
12 [20223.231 0.0.0000] RALLLLLINLLLT (L, L L AL [0,0,0,0,0, 0]25x3x6 double 12
13 [2022,3,231 0.0.0,00,0] PMLLLLLYALLT (UL L LT (0,0, 0,0, 0, 0]25x346 double 13
14 [2022,3,23,1... 424 0,0,0000] WLLLLLYNLLL) (LU L L L) (0,0, 0,0, 0, 0)25x3x6 double |25 it
15 [2022,3231... 4 le (00,0000 BLLLLLIA) (L1 L 111) (0,0, 0,0,0, 0)25x3x6 double |25 15
16 (2022,3,231... 4. 0,0,0,0,0,01 60,11, L0000 (1L, 1,0 10111,0,11) 0,0, 0,0, 0, 0]25x3x6 double 16
17 [2022,3,231... 424, [7.2058e+16,0,... 2 7ML LL L1 (1,111, 1, 1010101,13] [1,0,0,0, 0, 0)25x3x6 double |2 17
18 [2022,3,231. [7.2058e+16,0,... 25x2x6 8L, LT (L1111 10,101) (1,0, 0,0, 0, 0025x3%6 double |25x6 d 18
19 [2022,3,.231. [7.2058e+16,0,... 19014, L LN (L1111 D[L1A119] (1,0, 0,0, 0, 0)25x3x6 double | 2546 19
20 [2022,3,23,1. [7.2058e+16,0,... 201,11, 1,1, ML 111,11, 01,4,1,14]  [1,0,0,0,0, 0)25x3%6 double 20
21 [2022,3,23,1... 4 [7.20582+16,0,... AL, LML 111,11, 1,11] [1,0,0, 0,0, 0)25x3%6 double 21
22 [2022,3,231. [7.2058e+16,0.... 21,0010 (L1 L 10,11 1,0, 0,0, 0, 0)25x3x6 double 22
23 [2022,3,231... 424, [7.2058e+16,0,... 25 231,100,100 (L1111, 001,110 [1,0,0,0, 0, 0)25x3x6 double |25, 23
24 [2022,3,23,1... 424x512 ¢ [7.2058e+16,0,... 25x2«6 double 25x2x6 double 401,11, 100,100 (L1410, 1,001,113 [1,0,0,0, 0, 0)25x3x6 double |25x6 double 24

Sekil 4.6. Bir Dansc¢idan Alinan Metadata Dosyasi
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d=size(metadata);
C=cell(d(1),1);
F=cell(d(1),1);

for 1 = 1:d(1)
% Algilanan ilk kisinin 25 eklem verileri
C{i,1}=metadata(i).JointPositions(:,:,1);
% Bacaklarla ilgili olan 13 ve 20 arasi eklem verileri
F{i,1}=C{i,1}(13:20,:,:);

end

h25=cell2mat(C); % 25 eklem verisi
h8=cell2mat(F); % 8 eklem verisi

Sekil 4.7. Sekiz Eklem Verisinin Ayristirilmasi i¢in Olusturulan Matlab Kodu

150 gercevelik metadata veri dosyasi igerisinde, alinan bir ¢ergeve (frame) i¢in

25 ekleme ait (x,y,z) verileri Sekil 4.8’de verilmistir.

metadata(17).JointPositions

val(:,:,1) =
0.1996 -0.1690 2.6527
0.2030 0.1404 2.7275
0.2054 0.4405 2.7887
0.2168 0.5915 2.8034
0.0420 0.3178 2.7480
-0.0128 0.1021 2.7293
0.1773 0.1337 2.5572
0.1861 0.1363 2.5264
0.3771 0.3245 2.7318
0.4226 0.1118 2.6839
0.2065 0.1365 2.5447
0.1682 0.1339 2.5272
0.1201 -0.1681 2.6200
0.1107 -0.5769 2.5806
0.1460 -0.9148 2.5200
0.1555 -0.9727 2.3984
0.2733 -0.1650 2.6079
0.2788 -0.5631 2.5491
0.2299 -0.9153 2.5121
0.2080 -0.9683 2.3789
0.2050 0.3667 2.7759
0.2369 0.1378 2.4838
0.1422 0.1457 2.4774
0.0969 0.1334 2.4979
0.1547 0.1720 2.4887

Sekil 4.8. Metadata Veri Dosyasindaki Bir Cergeveye Ait 25 Eklem Verisi
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Salsa’da adim smiflamasi i¢in bacaklarla ilgili olan sekiz eklem verisi
kullanilacagindan, her adim kaydi i¢in metadata kayitlarindan sekiz eklem verileri her
cerceve i¢in cikarilip birlestirilmistir. Ornegin, Sekil 4.9°da bir katilimcinin temel ileri
geri adim metadata kaydindan ¢ikarilan 1072x3 boyuttaki sekiz eklem veri dosyasi
goriilmektedir. Sekil 4.7°de goriildiigii gibi Metadata dosyasinin 150 ¢ergevesinin ilk
16 gergevesi veri kaydi alamadigindan bunlar ayiklanmais, 134 cergeve i¢in sekiz eklem

verisi alinarak 134x8 = 1072 satirlik veri dosyasi olusturulmustur.

111072x3 double

1 2 3
1 0.1201 -0.1681 2.6200
2 0.1107 -0.5769 2.5806
3 0.1460 -0.9148 2.5200
4 0.1555 -0.9727 2.3984
5 0.2733 -0.1650 2.6079
6 0.2788 -0.5631 2.5491
7 0.2299 -0.9153 2.5121
8 0.2080 -0.9683 2.3789
9 0.1204 -0.1684 2.6197
10 0.1215 -0.5852 2.5795
11 0.1456 -0.9141 2.5203
12 0.1561 -0.9726 2.3964
13 0.2735 -0.1652 2.6080
14 0.2753 -0.5663 2.5491
15 0.2226 -0.9600 24757
16 0.2049 -0.9755 2.3592

Sekil 4.9. Bir Katilimcinin Temel ileri Geri Adim Metadata Kaydindan
Cikarilan Sekiz Eklem Veri Dosyasi

Sonug olarak, her adim i¢in yirmi katilimecidan dorder kayit alindigindan her adim
icin Sekil 4.9°daki gibi 80 dosya elde edilmistir. Dolayisiyla, sekiz adim i¢in elde
edilen 640 dosya birlestirilerek sekiz vuruslu adim siniflamasi i¢in ham veri dosyasi

elde edilmistir.

Dort temel adim siniflamasi i¢in ise ham veri dosyalari birinci ve ikinci dort temel

adim gruplar1 i¢in ayr1 ayr1 diizenlenmistir.
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4.3. Makine Ogrenme Tabanh Simiflandirma
4.3.1. Kullamlan Oznitelikler
Calismaya katilan toplam yirmi dans¢inin her biri sekiz farkli adimi dort kez
gerceklestirmistir. Elde edilen ham veriler ilk etapta, Kinect’in otomatik olarak alt1 kisi
algilamasina karsin sifirlardan arindirilmistir. Oznitelik ¢ikarma isleminden once,

yirmi dansgiya ait tiim sekiz hareketin verileri kendi aralarinda birlestirilmistir.

Bu c¢aligmada oOznitelik ¢ikarma islemi icin asagida belirtilen toplam 60

Oznitelik [59] kullanilmastir:

e Ortalama konum verileri (1:3)

e Ortalama sinyal giicii (4:6)

e [lk 6 6znitelik verisine ait otokorelasyon verileri (7:15)

e 1lk 6 6znitelik verisine ait spektral tepe dzellikleri (16:51)
e Spektral gii¢ 6zellikleri (52:60)

60 Oznitelik i¢in olusturulan 6znitelik ¢ikarmaya ait Matlab programinin bir

kismi Sekil 4.10°da verilmistir.

function feature = featuresFromBuffer(at, fs)

persistent dcblock corr spect f
if(isempty(dcblock))
[s,g] = getFilterCoefficients();
dcblock = dsp.BiquadFilter('Structure', 'Direct form II transposed’,
'SOSMatrix',s, 'ScaleValues',g);
NFFT = 4096;
spect = dsp.SpectrumEstimator('SpectralAverages',1,...
"Window', 'Rectangular', 'FrequencyRange', 'onesided’,...
‘SampleRate',fs, 'SpectrumType', 'Power density',...
"FFTLengthSource', 'Property', 'FFTLength',40896);
f = (fs/NFFT)*(@:NFFT/2)";
corr = dsp.Autocorrelator;
end
feature = zeros(1,60);
feature(1:3) = mean(at,1);
ab = step(dcblock,at);
feature(4:6) = rms(ab,1);
feature(7:15) = autocorrFeatures(ab, corr, fs);
af = step(spect,ab);
feature(16:51) = spectralPeaksFeatures(af, f);
feature(52:60) = spectralPowerFeatures(af, f);
end

Sekil 4.10. Oznitelik Cikarma Islemi i¢in Matlab Kod Parcasi

29



4.3.2. Kullanilan Siniflandirma Yontemleri
Etiketlenmis veri kiimesi kullanarak yeni veriler i¢in tahmin yapmay1 6grenen
makine Ogrenmesi modeline denetimli 6grenme (supervised learning) denir.
Siniflandirma, verilerin ayrik degerli kategorilere atanmasini amaglayan denetimli
ogrenme ¢esididir. Siniflandirma problemlerinde ayrik degerli kategoriler birer sinif,
problemi ¢6zen algoritmalar da siniflandirict olarak isimlendirilir. Bir diger denetimli
O0grenme tlirli olan regresyon probleminde ise, atama yapilacak kategori siirekli

degerlidir.

Matlab Classification Learner, denetimli makine 6grenme kapsaminda veriyi
siniflamak i¢in ¢esitli siniflayict modelleri egitmede kullanilan bir uygulama aracidir.
Bu arac1 kullanarak veri kesfi yapilabilir, 6znitelikler secilebilir, dogrulama semasi
belirlenebilir, modeller egitilip sonuglar degerlendirilebilir. Bu arag ile otomatik model
egitimi i¢in karar agaclari, diskriminant analizi, SVM, lojistik regresyon, KNN, naive
Bayes, kernel yaklasimi, ensemble (topluluk) ve sinir a8 simiflayicilar

kullanilmaktadir [60].

Bu béliimde ¢alismada kullanilan ve basarim orani en yiiksek bes icerisinde
yer alan siiflayicilar hakkinda bilgi verilecektir. Bu yontemler SVM, KNN, karar
agaclari, ensemble simiflayicilar igerisindeki torbalama agaclar1 ve naive Bayes

simiflayicilardir.

Destek vektor makineleri (SVM), Vapnik tarafindan 1995 yilinda 6nerilmis
[61] siniflandirma ve regresyon problemleri icin kullanilan bir denetimli 6grenme
algoritmasidir. 2B uzayda dogrusal, 3B uzayda diizlemsel ve ¢ok boyutlu uzayda hiper
diizlem seklindeki ayirma mekanizmalar1 kullanarak veriyi iki ya da daha ¢ok sinifa
aymrabilir [62]. Destek vektér makineleri, n boyutlu bir uzayda veri noktalarinin
siniflara ayrilmasini maksimize eden bir hiper diizlem bulmaya calisir. Hiper diizleme

minimum uzaklikta olan veri noktalarina destek vektorleri denir.

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi, uzaklik hesaplamasina dayali olarak
simiflandirma ve regresyon problemleri ic¢in kullanilan bir denetimli 6grenme
algoritmasidir. Yeni Ornegin veri setinde bulunan tiim Orneklere uzaklig
hesaplandiktan sonra, en kiiciik uzaklik degerine sahip k gozlem alinir. Bu k gozlem

iginde en sik tekrar eden sinif, tahmini sinif degeri olarak bulunur [63].
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Karar agaclar1 hem siniflandirma hem de regresyon gorevleri i¢in kullanilan
parametrik olmayan (yani veri olasilik dagilimlari hakkinda higbir varsayim
yapmayan) bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Kok diigiim, dallar, i¢ diiglimler ve
yaprak diigiimlerden olusan hiyerarsik bir aga¢ yapisina sahiptir [64]. Hedef
degiskenin ayrik degerler alabildigi aga¢ modellerine siniflandirma agaclari denir; bu
agac yapilarinda yapraklar sinif etiketlerini temsil eder ve dallar bu sinif etiketlerine

yol acan Ozelliklerin birlesimlerini temsil eder [65].

Torbalama (Bagging), yiiksek varyansli makine oOgrenme tekniklerinde
varyansi azaltmak i¢in kullanilabilecek basit bir yontemdir [66]. Bir karar agacinin
yuksek varyansa sahip olmasi, veri setindeki kiiciik bir degisiklik yapilacak
tahminlerde biiyiik degisiklige neden olabilir. Torbalama agaclar1 (Bagged Trees),
varyansi en aza indirmek i¢in birkac¢ karar agacindan gelen tahminleri birlestiren bir

makine 6grenmesi algoritmasidir.

Naive Bayes, Bayes teoremine dayanan ve siniflandirma problemlerinin
¢oziimiinde kullanilan bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Ozniteliklerin istatistik
acidan bagimsiz oldugunu varsayarak O0grenmeyi gerceklestirir [67]. Naive Bayes
siniflandiricilart, her bir sinifin kosullu olasiligini hesaplar ve en yiiksek olasilik

degerine sahip olan1 sinif etiketi olarak secer [68].

4.3.3. Veri Dagihm ve Simiflandirma Performans Olgiitleri
Smiflandirma yontemlerinde basar1 oranlarina ulasabilmek igin veri setleri
egitim ve test olarak ayristiritlmaktadir. Egitim verisi, siniflandirma yonteminin egitimi

i¢in kullanilirken; test verisi, sistemin performansini 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir.

4.3.3.1. Bekletme Dogrulama
Bekletme dogrulama yonteminde, veri setinin belirli bir yiizdesi siniflandirma

yonteminin egitimi i¢in kullanirken belirli bir yiizdesi ise test i¢in kullanilmaktadir.

4.3.3.2. Capraz Dogrulama
Capraz dogrulamada, veriler esit k alt kiimeye ayrilir. Bu kiimelerden k-1
kadar1 egitim igin, 1 adeti ise test icin kullanilir. Bu iglemin tiim alt kiimelerin teker
teker test verisi olana kadar devam eder. Ardindan tiim test verilerinin dogruluk oranin

ortalamasi alinir ve sonuca ulasilir [69].

31



4.3.3.3. Performans Olgiitleri
Smiflandirma performans o6l¢iitlerinden en onemlilerinden birisi karisiklik
matrisidir. ikili siiflama icin verilen karisiklik matrisi, Sekil 4.11°de verildigi gibi

gercek siif ve dngoriilen sinif géz oniinde bulundurularak hesaplanilir [70].

(sseD aniy)
Iaaga(] ypdian

Tahmin Degerler

(Predicted Class)

Sekil 4.11. Karisiklik Matrisi

DN (Dogru Negatif) / (TN-True Negative): Siniflandirma algoritmasinin negatif

verilerin kag tanesini dogru bir sekilde negatif sinifa yerlestirdiginin sayisidir.

DP (Dogru Pozitif) / (TP-True Positive): Siniflandirma algoritmasinin pozitif

verilerin kag tanesini dogru bir sekilde yerlestirdiginin sayisidir.

YP (Yanhs Pozitif) / (FP-False Positive): Siniflandirma algoritmasinin gercekte

pozitif sinifta yer alan verilerin kag tanesini negatif sinifa yerlestirdiginin sayisidir.

YN (Yanhs Negatif) / (FN-False Negative): Siniflandirma algoritmasinin
gercekte negatif sinifa yer alan verilerin kag tanesini pozitif sinifa yerlestirdiginin

sayisidir.

Siiflandirma performans olgiitleri i¢in literatiirde kabul goren ve veri setinin
simiflandirma performansimin 6l¢iimii i¢in kullanilan bazi hesaplama ydntemleri
bulunmaktadir. Bunlar; dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve

F1 skor (F1 score) degerlendirmeleridir.
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Dogruluk (Accuracy)

Veri setinin dogru tahminleme oranint vermekte olup, Es. (4.1) ile

hesaplanmaktadir [71].

TN + TP
TP + FP + FN + TN

Dogruluk = (4.1)

Kesinlik (Precision-PRE)
Siniflandirma islemi sirasinda dogru pozitiflerin, dogru pozitif ve yanlis
pozitiflere oranidir. Matlab’da yer alan PPV (Positive Predictive Value-Pozitif Ongorii

Degeri) degeri kesinligi ifade etmekte olup, Es. (4.2) ile hesaplanmaktadir [72].

TP
inli — i 4.2)
Kesinlik (PRE) TP T FP

Duyarhhlik (Recall-REC)

Dogru olarak tahmin edilen pozitif degerlerin gercek degerlerdeki tiim pozitif
sinifa (dogru pozitif ve yanlis negatif) olan oranini gosterir. Duyarlilik oraninin yiiksek
olmasi1 yanliglari az oldugunu dogrularin fazla oldugunu gosterir. Duyarlilik oraninin
yiiksek olmasi siniflandirma basarisinin yiiksek oldugunu isaret eder. Bu deger

Matlab’da TPR (True Positive Rate-Dogru Pozitif Orani) olarak ifade edilmekte olup
Es. (4.3) ile hesaplanmaktadir [73].

TP
Duyarlilik (REC) = TP FN (4.3)

F1 Skor (F1 Score)

F1 Skor kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasini verir. Matlab ortaminda
F skor hesaplanmamaktadir. Fakat PRE ve REC degerlerine ulasilabilinmekte olup Es.
(4.4) ile hesaplanmaktadir [74].

2 * PRE * REC (4.4)

F Skor (F Score) = PRE + REC
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5. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu béliimde, 20 katilimcidan alinan veri seti i¢in %80 egitim ve %20 test veri
dagilimi altinda makine Ogrenmesi tabanli sekiz vurusluk salsa dans adimi
siiflandirma sonuclar1 verilmektedir. Olusturulan 16 katilimciya ait ham verilere
Oznitelik ¢ikarma islemi uygulandiktan sonra elde edilen egitim veri seti ile k=10
capraz dogrulama altinda Matlab Classification Learner araciyla modeller
olusturulmugtur. Dort ve sekiz temel dans adimi siniflama islemi yapilmis ve egitim
basar1 oranlari dogruluk cinsinden verilmistir. Daha sonra, 4 katilimciya ait ham
veriler i¢in Oznitelik ¢ikarma islemi uygulanmis ve test veri seti elde edilmistir.
Egitimden elde edilen makine 6grenmesi modellerine bu test verileri uygulanmis ve
siiflandirma islemlerine ait sonuglar; karisiklik matrisi, dogruluk, duyarlilik, kesinlik

ve F1 skor degerleri cinsinden sunulmustur.

5.1. Sekiz Vurusluk Dort Temel Adim Siniflamasi icin Bulgular
5.1.1. Birinci Dort Temel Adim Simiflamasi i¢in Bulgular
5.1.1.1. SVM Simiflandirma Sonugclari

Matlab Classification Learner kullanarak birinci dort temel adim siniflamasina
ait egitim veri seti icin SVM siniflandirmada; Dogruluk: %78,8, Tahmin Hizi: ~12000
gbzlem/saniye ve Egitim Siiresi: 73,69 saniye sonuclar1 elde edilmistir. Tablo 5.1,
birinci dort temel adim grubundaki her bir temel adim igin SVM yonteminden elde
edilen test performans 0lciit degerlerini vermektedir. Bu degerler, Sekil 5.1°de verilen
test veri setine karsilik SVM yontemin sundugu siniflama tahmin degerlerinin
gosterildigi karigiklik matrisinden elde edilmistir. Veri seti i¢cin SVM yontemi
uygulandiginda ortalama dogruluk ve duyarlilik orani sirasiyla %85,93 ve %71,88

olarak gozlemlenmistir.

Tablo 5.1. Sekiz Vurusluk Birinci Dort Temel Adim Siniflamasi i¢in SVM Test Veri

Seti Dogruluk Oranlari
SVM |
Adim _— < -
No Adim Tiiri Dogruluk |Duyarhhk | Kesinlik | F1 Skor
1 Temel ileri-Geri Adim 79,68 93,75 55,55 69,76
2 Temel Yana Adim 87,5 81,25 72,22 76,47
3 Arkaya Adim 79,68 25 80 38,09
4 Kumbiya Adimi 96,87 87,5 100 9,3
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True Class

3 9 3 4
4 2
1 2 3

Predicted Class

Sekil 5.1. Sekiz Vurusluk Birinci Dort Temel Adim Siniflamasi igcin SVM
Karigiklik Matrisi

5.1.1.2. KNN Siniflandirma Sonuclari
Matlab Classification Learner kullanarak 16 katilimcidan alinan egitim veri seti
icin KNN smiflandirma; Dogruluk: %76,2, Tahmin Hizi: ~8900 goézlem/saniye ve

Egitim Siiresi: 4,48 saniye sonuglar1 elde edilmistir.

Sekil 5.2°de test veri setine karsilik KNN yontemin sundugu siniflama tahmin
degerleri karisiklik matrisi lizerinde gosterilmistir. Veri seti icin KNN yontemi
uygulandiginda ortalama dogruluk ve duyarlilik orani sirasiyla %83,87 ve %85,75
olarak gozlemlenmigtir. Tablo 5.2, birinci dort temel adim grubundaki her bir temel

adim i¢in KNN yo6nteminden elde edilen test performans 6l¢iit degerlerini vermektedir.
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True Class

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 5.2. Sekiz Vurusluk Birinci Dort Temel Adim Siniflamasi i¢in KNN Karisiklik
Matrisi

Tablo 5.2. Sekiz Vurusluk Birinci Dort Temel Adim Siniflamasi igin KNN Test Veri

Seti Dogruluk Oranlar1
KNN
Adim No Adim Tiiri Dogruluk | Duyarhlik | Kesinlik | F1 Skor
1 Temel Ileri-Geri Adim 78,26 100 51,61 68,08
2 Temel Yana Adim 90,06 62,5 100 76,92
3 Arkaya Adim 76,56 12,5 66,66 21,05
4 Kumbiya Adimi 90,62 93,75 75 83,3

5.1.1.3. Torbalama Agaclar1 Siniflandirma Sonuclar:
Matlab Classification Learner kullanarak 16 katilimcidan alinan egitim veri seti
icin Torbalama Agaclar1 smiflandirma; Dogruluk: %79,7 Tahmin Hizi: ~17000

gozlem/saniye ve Egitim Siiresi: 15,71 saniye sonuglar elde edilmistir.

Sekil 5.3°de test veri setine karsilik Torbalama Agaglar1 yontemin sundugu

siniflama tahmin degerleri karisiklik matrisi {izerinde gosterilmistir.
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True Class

1 2 3
Predicted Class

Sekil 5.3. Sekiz Vurusluk Birinci Dort Temel Adim Siniflamasi ig¢in Torbalama
Agaclar1 Karisiklik Matrisi

Veri seti i¢in Torbalama Agaclar1 yontemi uygulandiginda ortalama dogruluk
ve duyarlilik orani sirastyla %82,48 ve %65,62 olarak gdézlemlenmistir. Tablo 5.3,
birinci dort temel adim grubundaki her bir temel adim i¢in Torbalama Agaglari

yonteminden elde edilen test performans 6l¢iit degerlerini vermektedir.

Tablo 5.3. Sekiz Vurusluk Birinci Dort Temel Adim Siniflamasi i¢in Torbalama
Agaglar1 Test Veri Seti Dogruluk Oranlari

Torbalama Agaclar1

Adim No Adim Tiirii Dogruluk |Duyarhhk | Kesinlik | F1 Skor
1 Temel {leri-Geri Adim 85,93 56,25 81,81 66,66
2 Temel Yana Adim 90,90 87,5 82,35 84,84
3 Arkaya Adim 79,68 18,75 100 31,57
4 Kumbiya Adimi 73,43 100 48,48 65,3

5.1.1.4. Karar Agaci Siniflandirma Sonuclar:
Matlab Classification Learner kullanarak 16 katilimcidan alinan egitim veri seti
icin Karar Agact siiflandirma sonuglari Dogruluk: %57,4, Tahmin Hizi: ~160000

gbzlem/saniye ve Egitim Siiresi: 6,44 saniye sonuglari elde edilmistir.
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Sekil 5.4°te test veri setine Karar Agaci yontemin sundugu siniflama tahmin
degerleri karigiklik matrisi iizerinde gosterilmistir. Veri seti i¢in Karar Agaci yontemi
uygulandiginda ortalama dogruluk ve duyarlilik orani sirasiyla %90,62 ve %81,25
olarak gozlemlenmistir. Tablo 5.4, birinci dort temel adim grubundaki her bir temel
adim i¢in Karar Agaci yonteminden elde edilen test performans Olciit degerlerini

vermektedir.

True Class

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 5.4. Sekiz Vurusluk Birinci Dort Temel Adim Siniflamasi i¢in Karar Agaci
Karigiklik Matrisi

Tablo 5.4. Sekiz Vurusluk Birinci Dort Temel Adim Siniflamasi i¢in Karar Agaci
Test Veri Seti Dogruluk Oranlar1

Karar Agaci

Adim No Adim Tiirii Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik | F1 Skor
1 Temel Ileri-Geri Adim 87,5 68,75 78,57 73,33
2 Temel Yana Adim 90,62 75 85,71 80
3 Arkaya Adim 93,75 87,5 87,5 87,5
4 Kumbiya Adimi 90,62 93,75 75 83,33
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5.1.1.5. Naive Bayes Siniflandirma Sonuclari

Matlab Classification Learner kullanarak 16 katilimcidan alinan egitim veri seti

icin Naive Bayes siniflandirma sonuglari; Dogruluk: %54,1, Tahmin Hizi: ~200

gbzlem/saniye ve Egitim Siiresi: 166,58saniye sonuclar1 elde edilmistir. Sekil 5.5°te

test veri setine karsilik Naive Bayes yontemin sundugu siniflama tahmin degerleri

karnigiklik matrisi lizerinde gosterilmistir. Veri seti i¢in Naive Bayes yoOntemi

uygulandiginda ortalama dogruluk ve duyarlilik oran1 sirastyla %81,25 ve %25 olarak

gbzlemlenmistir. Tablo 5.5, birinci dort temel adim grubundaki her bir temel adim i¢in

Naive Bayes yonteminden elde edilen test performans 6l¢iit degerlerini vermektedir.

True Class

2

3

Predicted Class

Sekil 5.5. Sekiz Vurusluk Birinci Dort Temel Adim Siniflamasi i¢in Naive Bayes

Karigiklik Matrisi

Tablo 5.5. Sekiz Vurugluk Birinci Dort Temel Adim Siniflamasi igin Naive Bayes
Test Veri Seti Dogruluk Oranlar1

Karar Agac1

Adim No Adim Tiiri Dogruluk Duyarhlik | Kesinlik | F1 Skor
1 Temel ileri-Geri Adim 75 0 0 -
2 Temel Yana Adim 100 100 12,5 22,22
3 Arkaya Adim 75 0 0 -
4 Kumbiya Adimi 75 0 0 -
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5.1.2. ikinci Dért Temel Adim Simflamasi icin Bulgular
5.1.2.1. SVM Siniflandirma Sonugclari
Matlab Classification Learner kullanarak ikinci dort temel adim siniflamasina
ait egitim veri seti icin SVM siniflandirmada; Dogruluk: %80,4 Tahmin Hizi: ~13000
gbzlem/saniye ve Egitim Siiresi: 41,75 saniye sonuglari elde edilmistir. Sekil 5.6’da
ise test veri setine karsihik SVM yontemin sundugu smiflama tahmin degerleri
karigiklik matrisi tizerinde gosterilmistir. Veri seti icin SVM yontemi uygulandiginda
ortalama dogruluk ve duyarlilik orami sirastyla %69,80 ve %39,06 olarak
gbzlemlenmistir. Tablo 5.6, ikinci dort temel adim grubundaki her bir temel adim i¢in

SVM yonteminden elde edilen test performans 6l¢iit degerlerini vermektedir.

True Class

1 2 3
Predicted Class

Sekil 5.6. Sekiz Vurusluk Ikinci Dért Temel Adim Smiflamasi i¢in SVM Karisiklik

Matrisi
Tablo 5.6. Sekiz Vurusluk ikinci Dort Temel Adim Siiflamasi i¢in SVM Test Veri
Seti Dogruluk Oranlar1
SVM
Adim No Adim Tiirii Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik | F1 Skor
1 Sagdan Doniis 67,18 50 38,09 43,24
2 Ileri Capraz Adim 82,35 50 66,66 57,14
3 Suzy Q 73,43 0 0 -
4 Soldan Doniis 56,25 56,25 30 39,13
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5.1.2.2. KNN Siniflandirma Sonuclari

Matlab Classification Learner kullanarak 16 katilimcidan alinan egitim veri seti

icin KNN siniflandirmada; Dogruluk: %74,1, Tahmin Hizi: ~25000 gdzlem/saniye ve

Egitim Siiresi: 6,44 saniye sonuclar1 elde edilmistir. Sekil 5.7°de test veri setine

karsilik KNN ydntemin sundugu siiflama tahmin degerleri karigiklik matrisi tizerinde

gosterilmistir. Veri seti icin KNN yontemi uygulandiginda ortalama dogruluk ve

duyarhilik orani sirasiyla %74,21 ve %48,44 olarak gézlemlenmistir. Tablo 5.7, ikinci

dort temel adim grubundaki her bir temel adim i¢in KNN yonteminden elde edilen test

performans 6l¢iit degerlerini vermektedir.
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Sekil 5.7. Sekiz Vurusluk Ikinci Dért Temel Adim Siiflamast icin KNN Karisiklik

Matrisi
Tablo 5.7. Sekiz Vurusluk Ikinci Dért Temel Adim Siniflamasi i¢in KNN Test Veri
Seti Dogruluk Oranlar1
KNN
Adim No Adim Tiiri Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik | F1 Skor
1 Sagdan Doniis 75 75 50 60
2 Ileri Capraz Adim 75 37,5 50 42,85
3 Suzy Q 78,12 12,5 100 22,22
4 Soldan Doniis 68,75 68,75 423 52,38

41



5.1.2.3. Torbalama Agaclar1 Siniflandirma Sonuglari

Matlab Classification Learner kullanarak 16 katilimcidan alinan egitim veri seti

icin Torbalama Agaclar1 simiflandirmada; Dogruluk: %74,1, Tahmin Hizi: ~25000

gbzlem/saniye ve Egitim Siiresi: 6,44 saniye sonuclar1 elde edilmistir. Sekil 5.8 de test

veri setine kargilik Torbalama Agaclar1 yontemin sundugu siniflama tahmin degerleri

karigiklik matrisi tizerinde gosterilmistir. Veri seti igcin KNN yontemi uygulandiginda

ortalama dogruluk ve duyarlillk orani sirasiyla 9%92,18 ve %82,90 olarak

gozlemlenmistir. Tablo 5.8, ikinci dort temel adim grubundaki her bir temel adim igin

Torbalama Agaglart yonteminden elde edilen test performans Olgiit degerlerini

vermektedir.
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Sekil 5.8. Sekiz Vurusluk Ikinci Dért Temel Adim Siiflamast icin Torbalama
Agaclar1 Karisiklik Matrisi

Tablo 5.8. Sekiz Vurusluk ikinci Dért Temel Adim Siniflamasi i¢in Torbalama
Agaclar Test Veri Seti Dogruluk Oranlari

Torbalama Agaclan
Adim No Adim Tiirii Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik | F1 Skor
1 Sagdan Doniis 85,93 50 88,88 64
2 Ileri Capraz Adim 98,43 93,75 100 96,77
3 Suzy Q 98,43 9375 100 96,77
4 Soldan Doniis 85,93 94,11 64 76,19
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5.1.2.4. Karar Agaci Siniflandirma Sonuclar:

Matlab Classification Learner kullanarak 16 katilimcidan alinan egitim veri seti
icin Karar Agact simiflandirmada; Dogruluk: %74,1, Tahmin Hizi: ~25000
gbzlem/saniye ve Egitim Siiresi: 6,44 saniye sonuclar1 elde edilmistir. Sekil 5.9°da test
veri setine Karar Agaci yontemin sundugu siniflama tahmin degerleri karisiklik matrisi
tizerinde gosterilmistir. Veri seti icin Karar Agaci yontemi uygulandiginda ortalama
dogruluk ve duyarlilik orani sirasiyla %92,18 ve %84,38 olarak gdzlemlenmistir.
Tablo 5.9, ikinci dort temel adim grubundaki her bir temel adim i¢in Karar Agaci

yonteminden elde edilen test performans 6l¢iit degerlerini vermektedir.

True Class

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 5.9. Sekiz Vurusluk Ikinci Dort Temel Adim Siniflamasi igin Karar Agaci
Karisiklik Matrisi

Tablo 5.9. Sekiz Vurusluk ikinci Dort Temel Adim Siiflamasi igin Karar Agaci
Test Veri Seti Dogruluk Oranlar1

Karar Agaci

Adim No Adim Tiiri Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik | F1 Skor
1 Sagdan Doniis 92,18 68,75 100 81,48
2 Ileri Capraz Adim 93,75 87,5 87,5 87,5
3 Suzy Q 93,75 81,25 92,85 86,66
4 Soldan Doniis 89,06 100 66,66 80
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5.1.2.5. Naive Bayes Siniflandirma Sonuclari

Matlab Classification Learner kullanarak 16 katilimcidan alinan egitim veri seti
icin Naive Bayes smiflandirmada; Dogruluk: %74,1, Tahmin Hizi: ~25000
gbzlem/saniye ve Egitim Siiresi: 6,44 saniye sonuglari elde edilmistir. Sekil 5.10’da
test veri setine karsilik Naive Bayes yontemin sundugu siniflama tahmin degerleri
karnigiklik matrisi lizerinde gosterilmistir. Veri seti i¢in Naive Bayes yoOntemi
uygulandiginda ortalama dogruluk ve duyarlilik oran1 sirastyla %81,25 ve %25 olarak
gbzlemlenmistir. Tablo 5.10, ikinci dort temel adim grubundaki her bir temel adim i¢in

Naive Bayes yonteminden elde edilen test performans 6l¢iit degerlerini vermektedir.

True Class

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 5.10. Sekiz Vurusluk ikinci Dort Temel Adim Siniflamasi i¢in Naive Bayes
Karisiklik Matrisi

Tablo 5.10. Sekiz Vurusluk ikinci Dért Temel Adim Siniflamasi icin Naive Bayes
Test Veri Seti Dogruluk Oranlar1

Naive Bayes
Adim No Adim Tiiri Dogruluk | Duyarhhik | Kesinlik | F1 Skor
1 Sagdan Doniis 75 0 0 -
2 fleri Capraz Adim 25 100 12,5 22,22
3 Suzy Q 75 0 0 -
4 Soldan Doniis 75 0 0 -
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5.2. Sekiz Vurusluk Sekiz Temel Adim Simiflamasi i¢in Bulgular
5.2.1. SVM Simiflandirma Sonuc¢lari
Matlab Classification Learner kullanarak 16 katilimcidan alinan egitim veri seti
icin SVM siniflandirmada; Dogruluk: %75, Tahmin Hizi: ~4600 gdzlem/saniye ve

Egitim Siiresi: 51,6 saniye sonuglar1 elde edilmistir.

Sekil 5.11°de test veri setine karsilik SVM yontemin sundugu siniflama
tahmin degerleri karisiklik matrisi tizerinde gdsterilmistir. Veri seti icin SVM yoOntemi
uygulandiginda ortalama dogruluk ve duyarlilik orani sirasiyla %84,56 ve %38,2
olarak gozlemlenmistir. Tablo 5.11, her bir temel adim i¢cin SVM yonteminden elde

edilen test performans 6l¢iit degerlerini vermektedir.
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Sekil 5.11. Sekiz Vurusluk Sekiz Temel Adim Siniflamasi icin SVM Karigiklik
Matrisi
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Tablo 5.11. Sekiz Vurusluk Sekiz Temel Adim Siniflamasi i¢in SVM Test Veri Seti

Dogruluk Oranlari
SVM
Adim No Adim Tiiri Dogruluk | Duyarhlik | Kesinlik | F1 Skor

1 Temel Ileri-Geri Adim 78,12 50 28,57 36,36
2 Temel Yana Adim 90,62 25 100 40

3 Arkaya Adim 89,06 12,5 100 22,22
4 Kumbiya Adimi 88,28 18,75 60 28,57
5 Sagdan Doniig 89,06 31,25 62,5 41,66
6 Ileri Capraz Adim 87,5 56,25 50 52,94
7 Suzy Q 92,18 43,75 87,5 58,33
8 Soldan Doniig 61,71 68,75 20 30,98

5.2.2. KNN Siniflandirma Sonuclari

Matlab Classification Learner kullanarak 16 katilimcidan alinan egitim veri seti

icin KNN siniflandirmada; Dogruluk: %68,6, Tahmin Hizi: ~5200 g6zlem/saniye ve

Egitim Siiresi: 2,40 saniye sonuglar1 elde edilmistir.

Tablo 5.12, her bir temel adim i¢in KNN yonteminden elde edilen test

performans o6lg¢iit degerlerini vermektedir.

Tablo 5.12. Sekiz Vurusluk Sekiz Temel Adim Siniflamasi icin KNN Test Veri Seti

Dogruluk Oranlari
KNN
Adim No Adim Tiiri Dogruluk | Duyarhhik | Kesinlik | F1 Skor

1 Temel {leri-Geri Adim 85,93 12,5 33,33 18,18
2 Temel Yana Adim 89,06 18,75 75 30

3 Arkaya Adim 58,59 56,25 16,36 25,35
4 Kumbiya Adimi 89,84 31,25 71,42 43,47
5 Sagdan Doniis 76,56 43,75 25 31,81
6 fleri Capraz Adim 84,73 18,75 30 23,07
7 Suzy Q 89,84 18,75 100 31,57
8 Soldan Doniis 83,59 31,25 33,33 32,25

Sekil 5.12°de test veri setine karsilik KNN yontemin sundugu siniflama tahmin

degerleri karisiklik matrisi tlizerinde gosterilmistir. Veri seti icin KNN yontemi

uygulandiginda ortalama dogruluk ve duyarlilik orani sirasiyla %82,26 ve %28,9

olarak gozlemlenmistir.
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Sekil 5.12. Sekiz Vurusluk Sekiz Temel Adim Siniflamasi icin KNN Karigiklik
Matrisi

5.2.3. Torbalama Agaclar: Simiflandirma Sonuclari
Matlab Classification Learner kullanarak 16 katilimcidan alinan egitim veri seti
icin Torbalama Agaclar1 siniflandirmada; Dogruluk: %74,1, Tahmin Hizi: ~25000

gbzlem/saniye ve Egitim Siiresi: 6,44 saniye sonuglari elde edilmistir.

Sekil 5.13’de test veri setine karsilik Torbalama Agaglar1 yontemin sundugu
siniflama tahmin degerleri karigiklik matrisi iizerinde gosterilmistir. Veri seti i¢in
KNN yontemi uygulandiginda ortalama dogruluk ve duyarlilik orani sirasiyla %90,81
ve %63,2 olarak gozlemlenmistir. Tablo 5.13, her bir temel adim i¢in Torbalama

Agaglar1 yonteminden elde edilen test performans 6l¢iit degerlerini vermektedir.
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Sekil 5.13. Sekiz Vurusluk Sekiz Temel Adim Siniflamasi i¢in Torbalama Agaglari
Karigiklik Matrisi

Tablo 5.13. Sekiz Vurusluk Sekiz Temel Adim Siniflamasi i¢in Torbalama Agaglari
Test Veri Seti Dogruluk Oranlari

Torbalama Agaclar

Adim No Adim Tiiri Dogruluk | Duyarhlik | Kesinlik | F1 Skor

1 Temel {leri-Geri Adim 92,21 37,5 100 54,54
2 Temel Yana Adim 91,40 68,75 64,70 66,66
3 Arkaya Adim 90,62 25 100 40

4 Kumbiya Adimi 86,71 43,75 46,46 45,16
5 Sagdan Doniis 89,84 62,5 58,82 60,60
6 Ileri Capraz Adim 91,40 87,5 60,86 71,79
7 Suzy Q 92,18 81,25 65 72,22
8 Soldan Doniis 92,18 100 61,53 76,19

5.2.4. Karar Agaci Simiflandirma Sonuclar:
Matlab Classification Learner kullanarak 16 katilimcidan alinan egitim veri seti
icin Karar Agact siniflandirmada; Dogruluk: %41,1, Tahmin Hizi: ~110000
gbzlem/saniye ve Egitim Siiresi: 2,94 saniye sonuglar1 elde edilmistir. Sekil 5.14’te

test veri setine Karar Agaci yontemin sundugu siniflama tahmin degerleri karisiklik
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matrisi lizerinde gosterilmigtir. Veri seti i¢cin Karar Agaci yontemi uygulandiginda
ortalama dogruluk ve duyarliik orami sirasiyla %84,17 ve %36,7 olarak
gbzlemlenmigtir. Tablo 5.14, her bir temel adim i¢in Karar Agaci yonteminden elde

edilen test performans 6l¢iit degerlerini vermektedir.
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Sekil 5.14. Sekiz Vurusluk Sekiz Temel Adim Siniflamasi i¢in Karar Agaci
Karisiklik Matrisi

Tablo 5.14. Sekiz Vurusluk Sekiz Temel Adim Siniflamasi i¢in Karar Agaci Test
Veri Seti Dogruluk Oranlart

Karar Agaci

Adim No Adim Tiiri Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik | F1 Skor

1 Temel ileri-Geri Adim 88,28 37,5 54,54 44,44
2 Temel Yana Adim 85,15 75 40 52,17
3 Arkaya Adim 89,06 12,5 100 22,22
4 Kumbiya Adimi 84,37 31,25 35,71 33,33
5 Sagdan Doniis 75,78 56,25 27,27 36,73
6 Ileri Capraz Adim 73,43 62,5 26,31 37,03
7 Suzy Q 86,71 18,75 42,85 26,08
8 Soldan Doniis 90,62 37,5 75 50
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5.2.5. Naive Bayes Siniflandirma Sonuclari
Matlab Classification Learner kullanarak 16 katilimcidan alinan egitim veri seti
icin Naive Bayes smiflandirmada; Dogruluk: %37,9, Tahmin Hizi: ~100

gbzlem/saniye ve Egitim Siiresi: 90,31 saniye sonuclar1 elde edilmistir.

Sekil 5.15te test veri setine karsilik Naive Bayes yontemin sundugu siniflama
tahmin degerleri karisiklik matrisi lizerinde gosterilmistir. Veri seti i¢in Naive Bayes
yontemi uygulandiginda ortalama dogruluk ve duyarlilik orani sirasiyla %67,18 ve
%25 olarak gozlemlenmistir. Tablo 5.15, her bir temel adim i¢in Naive Bayes

yonteminden elde edilen test performans 6l¢iit degerlerini vermektedir.

True Class

1 2 3 4 5 6 7 8
Predicted Class

Sekil 5.15. Sekiz Vurusluk Sekiz Temel Adim Siniflamasi i¢in Naive Bayes
Karigiklik Matrisi
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Tablo 5.15. Sekiz Vurusluk Sekiz Temel Adim Siniflamasi i¢in Naive Bayes Test
Veri Seti Dogruluk Oranlari

Karar Agaci

Adim No Adim Tiiri Dogruluk | Duyarhlhk | Kesinlik | F1 Skor
1 Temel ileri-Geri Adim 75 0 0 -
2 Temel Yana Adim 12,5 100 12,5 22,22
3 Arkaya Adim 75 0 0 -
4 Kumbiya Adimi 75 0 0 -
5 Sagdan Doniis 75 0 0 -
6 fleri Capraz Adim 75 0 0 -
7 Suzy Q 75 0 0 -
8 Soldan Doniis 75 0 0 -

5.3. Degerlendirme

Sekiz vurusluk dort ve sekiz temel dans adimi siiflandirma islemleri igin
SVM, KNN, Torbalama Agaclari, Karar Agaci ve Naive Bayes yontemlerine ait egitim
siniflandirma basar1 degerleri Tablo 5.16, 5.17 ve 5.18’de kiyaslamali olarak
verilmistir. 16 katilimciya ait egitim veri seti k = 10 ¢apraz dogrulama altinda modeller
egitilmistir. En yliksek egitim basarim orani; birinci ve ikinci dort temel adim
siiflamasi i¢in sirastyla %79,7 ve %82 ile torbalama agaclar1 tarafindan saglanirken,
sekiz adim smiflamasi i¢in %75 ile SVM tarafindan saglanmistir. En 1yi ikinci egitim
basarim orani; birinci ve ikinci dort temel adim siniflamasi igin sirasiyla %78,8 ve
%80,4 ile SVM tarafindan saglanirken, sekiz adim siniflamasi i¢in %74,1 ile torbalama
agaclar1 tarafindan saglanmistir. En kotii performans ise her ii¢ adim siiflamasi igin

sirastyla %54,1, %49,2 ve %37,9 ile Naive Bayes tarafindan saglanmistir.

Tablo 5.16. Sekiz Vurusluk Birinci Dort Temel Adim Siiflamasi i¢in Siniflandirma
Yontemleri Egitim Veri Seti Dogruluk Oranlar

Model ismi Dogruluk Tahmin Hizi Egitim
(Yiizde) (gozlem/saniye) | Siiresi(saniye)
SVM 78,8 12000 73.69
KNN 76,2 8900 4.48
Torbalama Agaclari 79,7 17000 15.71
Karar Agaci 57,4 160000 2.56
Naive Bayes 54,1 200 166.58
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Tablo 5.17. Sekiz Vurusluk Ikinci Dért Temel Adim Siniflamast i¢in Siniflandirma
Yontemleri Egitim Veri Seti Dogruluk Oranlari

Model ismi Dogruluk Tahmin Hiz Egitim
(Yiizde) (gozlem/saniye) | Siiresi(saniye)
SVM 80,4 13000 41.75
KNN 75,8 8700 3.81
Torbalama Agaclari 82 18000 13.71
Karar Agaci 65,7 170000 1.91
Naive Bayes 49,2 200 162.56

Tablo 5.18. Sekiz Vurusluk Sekiz Temel Adim Siniflamasi i¢in Siniflandirma
Yontemleri Egitim Veri Seti Dogruluk Oranlar

Model ismi Dogruluk Tahmin Hiz Egitim
(Yiizde) (gozlem/saniye) | Siiresi(saniye)
SVM 75 4600 51.6
KNN 68,8 5200 2.4
Torbalama Agaclari 74,1 25000 6,44
Karar Agaci 41,4 110000 2,94
Naive Bayes 37,9 100 90,31

Sekiz vurusluk dort ve sekiz temel dans adimi siniflandirma islemleri igin
SVM, KNN, Torbalama Agaglari, Karar Agaci1 ve Naive Bayes yontemlerine ait test
simiflandirma basar1 degerleri ortalama dogruluk ve duyarlilik degerleri cinsinden
Tablo 5.19, 5.20 ve 5.21°de kiyaslamal1 olarak verilmistir. 4 katilimciya ait test veri
seti i¢in egitilen modeller test edilmis ve en yliksek test basarim orani; birinci dort
temel adim siniflamasi i¢in %90,62 ortalama dogruluk, %81,25 ortalama duyarlilik ve
%81,70 ortalama kesinlik ile Karar Agaci, ikinci dort temel adim smiflamasi igin
%91,18 ortalama dogruluk, %84,38 ortalama duyarlilik ve %88,22 ortalama kesinlik
ile SVM, sekiz adim siniflamasi i¢in %90,18 ortalama dogruluk, %63,2 ortalama
duyarhilik ve %69,67 ortalama kesinlik ile Torbalama Agaclar1 tarafindan saglanmaistir.
En kotii performanslar ise her li¢ adim siniflamasi i¢in Naive Bayes tarafindan

saglanmistir.
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Tablo 5.19. Sekiz Vurusluk Birinci Dort Temel Adim Siniflamasi i¢in Siniflandirma
Yontemleri Test Veri Seti Ortalama Dogruluk Oranlar1

) Ortalama Ortalama Ortalama

Model Ismi Dogruluk Duyarhhk Kesinlik

(Yiizde) (Yiizde) (Yiizde)
SVM 85,93 71,88 76,94
KNN 83,87 67,19 73,32
Torbalama Agaglari 82,48 65,63 78,16
Karar Agaci 90,62 81,25 81,70

Naive Bayes 81,25 25 3,13

Tablo 5.20. Sekiz Vurusluk ikinci Dért Temel Adim Siniflamast i¢in Siniflandirma
Yontemleri Test Veri Seti Ortalama Dogruluk Oranlari

) Ortalama Ortalama Ortalama

Model Ismi Dogruluk Duyarhhk Kesinlik

(Yiizde) (Yiizde) (Yiizde)
SVM 69,80 39,06 33,69
KNN 74,21 48,44 60,58
Torbalama Agaclari 92,18 84,38 88,22
Karar Agaci 92,18 84,38 86,75

Naive Bayes 81,25 25 3,13

Tablo 5.21. Sekiz Vurusluk Sekiz Temel Adim Siniflamasi i¢in Siniflandirma
Yontemleri Test Veri Seti Ortalama Dogruluk Oranlar1

) Ortalama Ortalama Ortalama

Model Ismi Dogruluk Duyarhhk Kesinlik

(Yiizde) (Yiizde) (Yiizde)
SVM 84,56 38,2 63,57
KNN 82,26 28,9 48,06
Torbalama Agaglari 90,18 63,2 69,67
Karar Agaci 84,17 36,7 50,21
Naive Bayes 84,56 38,2 1,56
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6. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada, Kinect v2 iskelet eklem verileri kullanarak sekiz vurusluk
Ol¢cekte Los Angeles stili temel solo salsa dans adimlarinin makine 6grenmesi tabanl
siiflandirilmasi problemi ele alinmistir. Bunun igin dncelikle yirmi dansg¢idan her bir
temel adim i¢in 4 tekrar alinmis, veriler Onislemden gecirilerek bir veri seti
olusturulmustur. Veri seti, %80 Egitim-%20 Test veri seti olarak ayristirilmistir. Daha
sonra, insan aktivite uygulamalarinda da kullanilan 60 6znitelik kullanarak 6znitelik
¢ikarma islemi yapilmistir. Egitim veri seti k=10 ¢apraz dogrulama altinda, Matlab
Classification Learner araci kullanarak SVM, KNN, Torbalama Agaclari, Karar
Agaclar1 ve Naive Bayes yontemleri egitilerek modellenmis ve sonra egitim
performanslar1 incelenmistir. Sonug olarak, en yiiksek egitim basarim orant; birinci ve
ikinci dort temel adim siniflamasi i¢in sirasiyla %79,7 ve %82 ile torbalama agaclari
tarafindan saglanirken, sekiz adim siniflamasi i¢in %75 ile SVM tarafindan saglandigi,
en kotli performansin ise her li¢ adim smiflamasi i¢in Naive Bayes tarafindan
saglandig1 goriilmiistiir. 4 katilimciya ait test veri seti i¢in egitilen modeller test edilmis
ve en ylksek test basarim orani; birinci dort temel adim smiflamast i¢in %90,62
ortalama dogruluk, %81,25 ortalama duyarlilik ve %81,70 ortalama kesinlik ile Karar
Agaci, ikinci dort temel adim siniflamasi i¢in %91,18 ortalama dogruluk, %84,38
ortalama duyarlilik ve %88,22 ortalama kesinlik ile SVM, sekiz adim siniflamasi i¢in
%90,18 ortalama dogruluk, %63,2 ortalama duyarlilik ve %69,67 ortalama kesinlik ile
Torbalama Agaclar tarafindan saglandigi, en kot performanslarin ise her ii¢ adim

siiflamasi i¢in Naive Bayes tarafindan saglandigi goriilmiistiir.

Elde edilen sonuglar teknoloji tabanli dans egitimi veya oyun amacl sistem
tasariminda kullanilabilir. Konuyla ilgili olarak ileride yapilabilecek ¢alismalar i¢in su

Oneriler yapilmaktadir:

v Bu galigmada, dans alanindaki isimlendirmeye uygun olarak dans adimlarinin
sekiz vurusluk dlgekte siniflandirilmasi problemi ele alinmigtir. Literatiirde
yapilan bazi ¢alismalar gibi 4 vurusluk olgekte dans adimlamalar1 tanimlanip
smiflandirma iglemi yapilabilir. Adimlamalar arasindaki ortiisme orani daha
azalacagindan, basarim oranlarin sekizli 6l¢ege gore daha yiiksek olmasi

beklenmektedir.
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Bu ¢alismada zaman ve frekans bolgesinde tanimli 60 6znitelik kullanilmistir.
Yerel ikili Oriintii (Local Binary Pattern-LBP) gibi insan aktivite tespit
calismalarinda kullanilan diger 6znitelik kiimeleri kullanilabilir.

Bu calismada SVM, KNN, Torbalama Agaglari, Karar Agaclar1 ve Naive
Bayes yontemlerinin siniflama performanslari incelenmistir. GMM ve HMM
tabanli siniflayicilarin performanslari incelenebilir.

Bu calismada Kinect v2 kullanilmistir. Kinect v2’den daha gelismis ve hassas
Azure Kinect ile ¢caligma yapilabilir.

Bu calismada Los Angeles stili solo adim g¢aligmalar1 yapilmistir. Kadin ve
erkegin farkli adimlama yaptigi esli adim ¢alismalariyla ilgili ¢alisma
yapilabilir.

Bu ¢aligmada Los Angeles stili Salsa dansina odaklanmistir. New York stili
gibi bagka bir salsa stiline veya Bachata gibi bagka bir latin dansiyla ilgili
calisma yapilabilir.
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