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OZET

Ev ortaminda fizyoterapi ve saglik uygulamalari, teknolojinin gelismesi ve dijital
iletisim araclarinin yayginlagmasiyla birlikte hayatimiza girmistir. Bu uygulamalar, daha
erisilebilir, etkili ve kisisellestirilmis saglik hizmetleri sunma amaciyla gelismis
teknolojilerin  entegrasyonunu temsil etmektedir. Giinlimiizde, 0Ozellikle pandemik
kosullardan sonra, hastalarin konforlu bir sekilde kendi evlerinde tedavi gérmelerine ve
saglik durumlarini takip etmeye olanak tanimak dnemli bir arastirma konusu olmaktadir. Tez
calismasi kapsaminda, tlim bu ihtiyact karsilamaya yonelik saglik ve teknoloji bir araya
getirilerek uzaktan fizik tedavi saglayan kamera tabanli bir yaklagim ile kullanicilara diisiik
maliyetli ve pratik bir tasarim sunmak hedeflenmektedir. Bu amagla, kullanicilara tekrar
etmesi istenen hareketlere ait egitmen videolar1 gdsterilmekte ve en benzer sekilde bu
hareketi gerceklestirmeleri beklenmektedir. Sistemde, calistirilacak viicut fonksiyonuna
gore secilmis 11 hareket bulunmakta ve bu hareketler kullanicilara gruplandirilmis sekilde
sunulmaktadir. Gergeklestirilen hareketler, Mediapipe ile analiz edilmekte ve
egitmen/kullanici benzerliginde hareket 6zelinde ¢ikarilan agilar kullanilmaktadir. Bu agilar,
dinamik zaman biikme algoritmasi ile karsilastirilmakta dolayisiyla yapilan hareketlerin
benzerligi zamandan bagimsiz olarak degerlendirilebilmektedir. Sistemdeki c¢evre
tasarimma gore kullaniciya gosterilecek hareketin  karart pekistirmeli 6grenme
algoritmalarindan biri olan politika iterasyonu algoritmasi ile verilmektedir. Pekistirmeli
o0grenme araciligiyla kullaniciya oyunlastirilmis bir tasarim sunulmakta ve 6diil/ceza sistemi
ile kullanicinin motivasyonunu yiiksek tutmak amaglanmaktadir. Sistem, kavramsal olarak
ortaya konmas1 sebebiyle alaninda uzman kisilerin 6nerileri ile sekillendirmeye uygun ve
esnek olarak tasarlanmigtir. Calisma kapsaminda temel uygulama alani fizik tedavi olarak

belirlense de ayn1 mantik ile ¢alisan tiim alanlarda uygulanma imkéani1 bulunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Fizik Tedavi, Pekistirmeli Ogrenme, Politika Iterasyonu Algoritmast,

Mediapipe, Hareket Analizi, Dinamik Zaman Biikme
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SUMMARY

Physiotherapy and health practices at home have entered our lives with development
of technology and the spread of digital communication tools. These applications, represent
the integration of advanced technologies with the aim of providing more accessible, effective
and personalized healthcare services. Nowadays, especially after pandemic conditions,
allowing patients to receive treatment comfortably in their own homes and to monitor their
health status is an important research topic. Within the scope of thesis study, it is aimed to
offer users a low-cost and practical design with a camera-based approach that provides
remote physical theraphy by combining health and technology to provide all this need. For
this purpose, instructor videos of the movements that users are expected to repeat are shown
and they are expected to perform these movements in the most similar way. There are 11
movements selected according to the body function to be exercised in the system, and these
movements are presented to the users in grouped formats. The movements performed are
analyzed with Mediapipe and the angles extracted specific to the movement are used in the
similarity of the instructor/user. These angles are compared with the dynamic time wrapping
algorithm, so the similarity of the movements can be evaluated independently of time. The
decision of the action to be shown to the user according to the environmental design in the
system is made by the policy iteration algorithms, which is one of the reinforcement learning
algorithms. A gamified design is presented to the user through reinforcement learning, and
the aim is to keep the users’s motivation high with the reward/punishment system. The
system has been developed to be flexible and suitable for shaping with the suggestion of
experts in the field. Although the main application area within the scope of the study is
determined as physical therapy, it is possible to apply it in all areas that work with the same

logic.

Keywords: Physical Therapy, Reinforcement Learning, Policy Iteration Algorithm,

Mediapipe, Motion Analysis, Dynamic Time Wrapping
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1. GIRIS VE AMAC

Fizyoterapi olarak da bilinen fizik tedavi, yaralanma, hastalik ve rahatsizliklarin
tedavisinde oldukca faydali bir uzman tedavisidir. Fizik tedavinin amaci agriy1 dindirmek,
daha iyi hareket etmeye yardimci olmak ve hareket alanin1 genisletmek veya zayiflamig
kaslar1 giiclendirmektir. Fiziksel yontemlerle, etkilenen bolgedeki fonksiyon ve hareketin
yeniden kazanilmasina yardimci olur. Bir diger 6nemli amag ise hastalara kendi sagliklarini
iyilestirmek icin kendilerinin neler yapabileceklerini gostermektir. Her yastan insan,
sagligin1 korumak ve yonetmek, ayrica hastaliklar1 dnlemek icin fizyoterapi tedavisine
ihtiya¢ duyabilir. Tedavi sadece muayenede veya hastanede yapilmaz; hastalar gerekli

tedaviyi evde yapmaya devam edebilir, etmelidir (Fransen, 2004).

Teknolojik gelismelerin hiz kazandig1 gilinlimiizde, saglik ve egzersiz alanlarinda
inovasyonlar giderek artmaktadir. Bu baglamda, 6zellikle uzaktan egitim ve takip sistemleri
tizerine yapilan c¢aligmalar, bireylerin sagliklarini koruma ve gelistirme konusunda yeni
perspektifler sunmaktadir. Bu perspektifler, 6zellikle saglik hizmetlerinin daha genis bir
kesime ulastirilmasi ve hastalarin tedavi siireclerinin iyilestirilmesi amacini tagimaktadir.
Fizyoterapi alanindaki geleneksel uygulamalara alternatif olarak ortaya g¢ikan uzaktan
fizyoterapi rehabilitasyonu, bireylere ev ortaminda profesyonel destek saglama potansiyeli

ile dikkat ¢ekmektedir.

Fizyoterapi, hareket sistemini inceleyen ve bireylerin yasam kalitesini arttirmak i¢in
cesitli rehabilitasyon tekniklerini kullanan bir saglik disiplinidir. Geleneksel fizyoterapi
genellikle bireylerin belirli bir merkeze gitmelerini gerektirir, bu da zaman ve maliyet
acisindan zorluklara neden olabilir. Uzaktan fizyoterapi, bu engelleri asarak kisilerin tedavi
hizmetlerine daha hizli ve uygun bir sekilde ulagsmalarini saglamaktir. Evde yapilan tedavi,
bireylerin giinlilk yasamlarina daha iyi entegre olmalarina ve tedavi siireclerini daha tutarh

bir sekilde siirdiirmelerine olanak tanir (Nieuwboer vd., 2001).



Gergeklestirilen tez ¢aligmasi, saglik ve teknoloji entegrasyonunun avantajlarini bir
araya getirerek, bilgisayar kameras: kullanimini i¢eren bir uzaktan fizyoterapi yaklagimi
tizerine odaklanir. Gergek zamanli fizyoterapi yontemiyle sunulan teknolojik ¢oziim ile
fizyoterapi uygulamalarinin 6nemini vurgulamak amaclanir. Bu ¢alismanin temel amaci,
kullanicilarin ev ortaminda fizyoterapi hareketlerini gergeklestirirken onlara rehberlik eden,
performanslarini degerlendiren ve kullaniciya Oneri sunan bilgisayar tabanli bir sistem
gelistirmektir. Gelistirilen sistem, kullanicilara gergek bir egitmen tarafindan yapilmis 6rnek
hareketleri izleme ve bu hareketleri benzer sekilde gerceklestirme imkani saglamaktadir. Bu
amag dogrultusunda, kamera ile kullanicinin hareketlerini gergek zamanli olarak takip eden,
dinamik zaman biikme algoritmasi kullanarak gerceklestirilen hareketlerin benzerligini
analiz eden ve pekistirmeli 6grenme teknikleri araciligiyla kisinin yapmasi gereken

fizyoterapi hareketlerini 6neren bir altyap: gelistirilmistir.

Uygulamanin temel avantajlarindan biri, kullanicilarin ev ortaminda, diisiik maliyetle
ve gergek bir egitmene ihtiyag duymadan fizyoterapi hareketlerini 6grenebilmesidir. Ayrica,
uygulama kullanict deneyimini arttirmak ve kullanicinin motivasyonunu yiikseltmek i¢in
oyunlastirma ogelerini icermektedir. Her basarili hareket, kullanicinin puan toplamasina ve
bazi noktalarda boliim atlanmasina olanak tanimaktadir. Bu ¢alisma, saglik ve teknolojinin
kesigim noktasinda yeni bir uygulama Ornegi sunarak, uzaktan fizyoterapi ve egzersiz
alanlarinda daha erisilebilir ve etkili ¢oziimler gelistirmeyi hedeflemektedir. Bu kapsamda,
projenin literatiire hem pratik hem de teorik katkilar saglamasi ve bununla birlikte

kullanicilarin saglik ve yasam kalitesini arttirmaya yonelik bir adim olmasi beklenmektedir.

Calismada kullanilan yontem, kullanicinin ger¢ek zamanli kaydedilen hareketlerini
analiz etmek icin viicut acilarmi temel alir. Kisilerin hareketlerinden c¢ikarilan agilar,
hareketin, PhysioTool kiitiiphanesinden alinan videolardan elde edilen, egitmen tarafindan
gerceklestirilen harekete benzerligini belirlemede kritik bir rol oynar. Hesaplanan agilar,
kullanicinin performansini objektif bir sekilde degerlendirmek ve geri bildirim saglamak
amaciyla kullanilir. Gergek zamanli hareket analizi i¢in dinamik zaman biikme algoritmasi
kullanilarak, kisilerin/kullanicilarin yaptig1 hareket ile egitmen tarafindan yapilan hareket

arasindaki benzerlik hesaplanir. Bu sayede, ekran boyutlarindan, zaman kavramindan ve
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diger cevresel faktorlerden bagimsiz olarak, kullanici hareketleri dogru bir sekilde

degerlendirilmis olur.

Pekistirmeli 0grenme yoOntemlerinden biri olan politika iterasyonu algoritmasi,
uygulamada belirlenen oyun adimlarinda hangi aksiyonun alinacagina ve kullanicinin
basariya ulastikca nasil gelisecegine karar vermek i¢in kullanilir. Bu algoritma, kullanicinin
performansina bagl olarak zorluk seviyelerini ayarlar ve basar1 sagladikca odiillendirme
mekanizmalarini yonetir. Bu durum, kullanici motivasyonunu arttirarak uzun vadeli katilima

tesvik eder.

Uygulamada pekistirmeli 6grenme i¢in belirlenen ¢evre, kullaniciya uygun olarak
degistirilmeye uygundur. Boylece uygulama, kullanicinin kisisel gelisimine uygun olarak
Ozellestirilebilir ve ihtiyaclara uygun sekilde giincellemelere agik oldugu sdylenebilir.
Yapilan tez ¢aligmasinda pekistirmeli 6grenme teknikleri araciligiyla sunulan e-mentor ile
fizyoterapi siireci sadece profesyonel terapistlerin miidahalesi ile degil, ayn1 zamanda
kullanicinin kendi deneyimlerinden de beslenerek daha etkili bir sekilde yonetilebilecektir.
Uygulanan bu yenilik¢i yaklasim ile saglik sektoriinde teknoloji kullaniminin 6nemini bir

kez daha gostermek hedeflenmektedir.

Uygulama sonucunda Mediapipe kiitiiphanesinin verdigi stabil sonuglar ile hareket
analizine uygunlugu gozlenmistir. Elde edilen grafikler ile dinamik zaman biikme
algoritmasinin benzerlik dl¢limiinde verileri esleyebilmek icin uygun bir yontem oldugu
goriilmiis, pekistirmeli Ogrenme algoritmalarindan olan politika algoritmasinin ise
olusturulan bir Markov karar mekanizmasim1i ¢6zmek i¢in dogru tercih olduguna ve

gelistirmeye fazlasiyla acik bir alan olduguna karar verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Saglik, rehabilitasyon ve spor uygulamalari, modern yasam tarzlarinin getirdigi
birgok saglik sorununa kars1 6nemli bir etkiye sahiptir. Bu uygulamalar, insanlarin fiziksel
ve zihinsel sagliklarii iyilestirmek, yasam kalitelerini arttirmak ve uzun vadeli saglik
sonuclarini olumlu yonde etkilemek amaciyla yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu alanda
yapilan ¢aligsmalar, uygulamalarin insan hayatina olan katkilarinin anlagilmasinda 6nemli

yere sahiptir.

Rehabilitasyon uygulamalari, bir¢gok farkli nedenle yaralanmis veya hasta olan
bireylerin yasam kalitesini artirmak ve bagimsizliklarin1 geri kazandirmak amaciyla
tasarlanmis tedavi ve iyilestirme programlarini igerir. Bu tlir uygulamalarin tercih

edilmesinin birgok sebebi vardir:

Yaralanma sonrasi iyilesme: Rehabilitasyon, spor yaralanmalari, kaza sonucu yaralanmalar,
ameliyat sonrasi donemler gibi birgok farkli durumda viicudu yeniden eski sagligina
kavusturmay1 amaglar. Bu nedenle yaralanma sonrasi iyilestirme siirecinde rehabilitasyon

uygulamalari tercih edilir.

Fiziksel fonksiyonlarin geri kazanilmasi: Felg ve/veya inme sonrasi hareket yeteneginin geri
kazanilmasi veya bir eklem cerrahisi sonrasi hareket araliginin arttirilmasi gibi durumlarda

uygulamalar 6nemli yer almaktadir.

Agr yonetimi: Kronik agr1 durumlarinda rehabilitasyon, agriy1 azaltmaya yonelik teknikler
ve egzersizler sunar. Bu, ila¢ kullanimini azaltma ve agrinin kontrol altina alinmasina

yardimci olma amaci tagir.
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Bagimsizlik ve yagam kalitesinin iyilestirilmesi: Kisinin giinliik aktivitelerini daha bagimsiz
bir sekilde yapabilmesini saglar. Bu durum bireyin yagsam kalitesinin arttirilmasina ve

toplum i¢inde daha aktif olmasina yardimei olur.

Ozellestirilmis tedavi: Her hasta farkli ihtiyaglara sahiptir. Rehabilitasyon programlari,
kisinin 6zgiin durumunu dikkate alinarak ozellestirilebilir. Bu durum tedavi sonuglarini

tyilestirmeye yardimci olur.

Spor performansi gelistirme: Sporcular, rehabilitasyonu spor performansini arttirmak ve

sakatlanmalar1 6nlemek i¢in kullanabilirler. Boylece daha uzun siire rekabet edebilirler.

Rehabilitasyon uygulamalari, multidisipliner bir yaklasim gerektiren ve genellikle
fizyoterapistler, is terapistleri, konugma terapistleri ve diger saglik profesyonellerinin is
birligi icinde ¢alistigi kapsamli bir siirectir. Bireyin ihtiyaglarina ve durumuna gore
Ozellestirilmis rehabilitasyon programlari olusturmak, programlarin basarisini arttirir.
Literatiirde fizyoterapi ve spor uygulamalar ile kisilerin yasam standardini arttirmaya
yonelik birgok ¢aligma yer almaktadir. Ozellikle Covid 19 hastaliginin yayilmasiyla birlikte
evde gecirilen vakit artmis, bu da calismalarin sayisinda onemli bir ylikselise sebep

olmustur.

Insan aktivitesinin taninmasi, bilgisayarli gérme alaninda temel bir uygulamadir.
Insan aktivitesinin taninmasi iki ana béliimden olusur: viicut takibi ve eylem tanima. Insan
viicudunun izlenmesi i¢in saglik, spor ve fizyoterapi gibi ev ortaminda kullanim amaciyla
olusturulan uygulamalar, temel olarak tedavi siirecindeki hastalarin hareketlerini analiz
ederek hedefe uygun hareketin dogru sekilde gerceklestirilip gergeklestirilemedigini tespit
edecek sekilde tasarlanir (Latreche vd., 2023). Bu sebeple, amag ayni1 olsa da literatiirde
birgok farklt hareket analizi algoritmasi tercih edilmis ve hedefe uygunluklar
degerlendirilmistir. Giyilebilen ve giyilemeyen sensorler, insanlarin aktivite takibinde
onemli yer kaplamaktadir. Bu sensorler araciligiyla bir egzersiz sirasinda yapilan viicut
hareketleri analiz edilebilmekte, eylemlerin dogrulugu degerlendirilebilmekte ve mevcut

tanimlanmis plan ve sistemlerle karsilagtirma yapilabilmektedir (Farrokhi vd., 2021).



Schmidt vd. (2015) tarafindan tasarlanan dijital kog, hedef belirleme siirecini
desteklemekte, bir egitim olusturmakta, hedefi gergeklestirmek i¢in plan yapmakta, plani
bireysel performansa uyarlamakta ve kisiyi motive etmektedir. Sanal asistan i¢in ‘Kismen
Gozlenebilir Markov Siiregleri’ ve ‘Markov Karar Siirecleri (MDP)’ kullanilmistir. Bir
egitim tavsiye edildiginde sonraki duruma gecis kisinin eylemlerine bagl olarak dijital kog
ile saglanmaktadir. Caligma, programi kullanacak kisilerin giyilebilir sensorler kullanmasini
gerektirmektedir. Bir hareket analizcisi ile farkli aktivite tlirlerini tanimak i¢in adim sayaci
verilerine dayali olarak ek veriler saglanmaktadir. Kullanicinin dijital kog¢ tarafindan
saglanan tavsiyeleri yerine getirip getirmedigi analiz edilip, antrenman planinin
stirdiiriilmesi, daha kolay veya daha zor bir antrenman planinin secilmesi gerektigine karar
verilmektedir. Kullanicilarin bagarmasina yardimci olmak i¢in politika modiilii, bir egitim
birimi olarak bir sonraki tavsiyenin ne olduguna karar vermektedir. Iletisim modiilii
araciligiyla, sonraki eylemler kullanicilara gosterilmektedir. Uygulama, kisinin
aktivitelerine gore plani giincellediginden kullanicinin egitimi bastan planlamasina gerek
duyulmaz. Dijital kog ile amag, uygulamanin halihazirda sarf edilmis caba ve kazanimlar

g6z onilinde bulundurularak dogru egitim durumunu saglamasidir.

Ding ve Chang (2016), yashlarin rehabilitasyon ve egzersiz egitimi i¢in bir spor
egitmeni robot sistemi gelistirmistir. Sekil 2.1.’de gosterilen sistemde, bir insan tarafindan
yapilan hareketleri yakalamak ve tanimak i¢in insans1 bir robotun gozleri olarak goriilen
popiiler bir Kinect sensorii kullanilir. Kinect sensor tabanli spor egitmeni robot sisteminin
tasarimi i¢in Oncelikle iki arastirma asamasi vardir: spor egitmeni robotu i¢in bir uzman

sistemin kurulmasi ve kinect sensor tabanli hareket tanimanin gelistirilmesi.

Sensor ile
gelistirilen egitici
sistem

5 - Kinect |
] 1 Sensor

— - ST

Hareket algilama [~ s

izt Robor spor cgitmen: | |
- R - =7 d
Robot ve hareket algilama sistemi
arasindaki bluetooth haberlegmesi

(b)

Sekil 2.1. Spor egitmeni sistemi: (a) sistemin kurulumu, (b) hareket tanima (Ding ve
Chang, 2016)



Bu ¢alismada spor egitmeni olarak kullanilan robot, 18 yapay eklemi olan Type-A
Bioloid insansi1 robottur. Kullanicinin hareketleriyle ilgili verileri almak i¢in robotun yanina
bir kinect cihaz1 yerlestirilmis Ve sunulan yaklasimlarin performans degerlendirmesi i¢in bes
kisiye ait hareket verileri, veri tabanma kaydedilmistir. Bes kullanic1 tarafindan toplanan

hareket veri tabani, egitim boliimii ve test boliimii olmak tizere iki boliime ayrilmistir.

7 4

Sekil 2.2. 7 farkli egzersiz (Ding ve Chang, 2016)

99 <6

Sekil 2.2.”de goriilen “gogiis agma”, “iki eli uzatma ve ¢omelme”, “iki eli kaldirma”,
“sag sarkag hareketi”, “sol sarkag hareketi”, “sag ayagin gerilmesi” ve “Sol ayagin gerilmesi”
olan yedi farkl aktif hareketin her birinin yer aldig1 210 hareketten olusan egitim jest verisi
boliimii, bes kullanicinin her {i¢ii tarafindan 10'ar kez yapilmig ve veri uzayini olugturmak
i¢in kullanilmigtir. Spor egitmeninin insansi robot sistemi ve kinect sensor tabanli jest tanima
sistemi, yaslilarin egzersiz egitimini etkili bir sekilde gerceklestirmek i¢in bir durum
makinesi semas1 kullanilarak basarili bir sekilde bir araya getirilmektedir. Bu ¢alismada
yaslilar i¢in yedi farkli jest hareketini iceren bazi rehabilitasyon egzersizleri uygulanmis ve
spor egitmeni i¢in bunlara karsilik gelen uzman sistem gelistirilmistir. Yedi farkli hareketin
yuriitiilmesini diizenlemek icin li¢ farkli tipte durum makinesi semasi olusturulmustur.

Olusturulan durum makineleri ile aktivitelere karar verilmis ve diizenlenen durumlara gore

kullanicilara gerekli egzersizler sunulmustur.



8

Giyilebilir cihazlar, egzersiz ve saglik hizmetleri merkezine gitmek yerine uzaktan
takip etmeye bir alternatif sunsa da finansal olarak herkesin erisebilecegi bir durumda
degildir. Samhitha vd. (2021), yayinladiklari makalede bu sorunu ¢6zmek i¢in yenilik¢i bir
¢Ozlim Oonermistir: her yastan ve saglik kosulundan bireylerin kullanabilecegi bir yapay zeka
egitmen modeli. Model, insan viicudunun konumunu ve yoniinii dogru bir sekilde belirleyen,

yaygin olarak benimsenen bir teknik olan insan poz tahmininin giiciinden yararlanmistir.

Adolf vd. (2022) tarafindan ev ortaminda rehabilitasyon kullanimi iizerine yapilan
bir calismada ilk varsayim ve ayn1 zamanda sinirlama, tek bir basit kameranin (akilli telefon,
tablet vb.) kullamlmasidir. Ikinci varsayim, uygulamanin basit kontrol ve kurulum
gereksinimiyle sonuclanan teknik olmayan kullanicilar tarafindan kullanilmasidir.
OpenPose poz tahmin algoritmasinin farkli kosullar altinda anatomik yer isaretlerinin,
anahtar nokta tespitini gergeklestirme yetenegi degerlendirilmis ve OpenPose tarafindan
bildirilen kilit nokta giiven degerlerine dayali olarak algilama kalitesi hakkinda fikir sahibi
olmak amaglanmistir. Calismada PhysioTools tarafindan olusturulan veri tabam
kullanilmistir. Kamera tabanli bir sistemin ev ortaminda kullanilabilirligi incelendiginde,
kamera goriintiisiinden bagimsiz olarak en az algilanabilen pozisyonun yatma pozisyonu
oldugu ve diz {istli pozisyonun bu pozisyonu takip ettigi sonucu ¢ikarilmistir. Ayakta durma
pozisyonu ise en verimli olanidir. Bulgulara dayanilarak, OpenPose'un tespit i¢in, eV
ortaminda yaygin olarak yapilan egzersizler sirasinda insanlari tespit edebilen yeterince

saglam bir algoritma oldugunu sdylenebilir.

Hareket analizi; saglik, spor ve eglenceye yonelik bircok uygulamanin bulundugu bir
alandir. Saglik alaninda son teknolojiye sahip ekipmanlarin yiiksek maliyeti, bu teknigin
klinik rutinlerinde uygulanmasimi imkansiz kilmaktadir. Hareket yakalama ve analiz
tekniklerinin uygulanmasi iSe rehabilitasyon alaninda hasta tedavisine gesitli avantajlar
getirebilmektedir. Bu dogrultuda, Lafayette vd. (2023) ortak izleme araglarina sahip RGB-
D ve RGB ekipmanlarini, hareket analizine olanak saglayacak sekilde tasiabilir ve diisiik
maliyetli bir ¢6ziim olarak sunmustur. Google Mediapipe’in son siiriimii, RGB kameralardan
alinan diizlemsel goriintiilerdeki derinlik koordinatlarini tahmin edebilme yeteneginden

dolayr bir doniim noktasi sayilabilir. Calisma boyunca i¢ RGB-D ekipmani ve RGB
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goriintiilerine dayali Mediapipe teknigi kullanilmigtir. Bu calisma ile eklem agilarini
degerlendirme ve tahmin etme yetenegi analiz edilmeye ¢alisilmistir. Sonuglar biyomekanik
degerlendirme amaciyla agisal 6l¢lim i¢in Mediapipe’in uygulanmasinin olumlu oldugunu

gostermektedir.

Fiziksel egzersiz sirasinda, video akislar1 kullanilarak 6nemli viicut noktalarinin
gozlemlenmesi ve tahmin edilmesiyle yaralanmalar en aza indirilebilir. Latreche vd. (2023)
tarafindan yapilan ¢aligmada amag, robotlar, giyilebilir sensorler olmadan miimkiin oldugu
kadar ¢ok kisiye, daha diisiik maliyetle ve daha yiiksek verimlilikle sunulan ileri teknolojiye
dayal1 bir ¢6ziim bulmaktir. Bu arastirmada, 6zellikle st ve alt ekstremite eklemlerinin
hareket araligin1 6lgmek i¢in tele rehabilitasyon alaninda poz tahmin yaklasiminin
kullanilmasina odaklanilir. Calismada diz ve kol ile yapilan esneme ve germe hareketleri
sirasindaki agisal degerler, Sekil 2.3.’de gosterildigi tizere hem fizyoterapi sirasinda ve hem
de tasarlanan uygulama ile Ol¢iilmiistiir. Yapilan karsilastirma sayesinde diz germe ve
esnetme olan hareketlerle yapilan Sl¢limler sonucunda Mediapipe’in hareket araliklarini

6lemek icin ideal bir teknik olarak kullanilabilecegi goriilmiistiir.

(®)

Sekil 2.3. Hareket aralig1 dl¢timii: (a) alt viicut, (b) st viicut (Latreche vd., 2023)

Benzer sekilde Yi (2022) de kullanicilara sanal fizik tedavi uygulamasi ile
rehabilitasyon egzersizlerine erisimi kolaylastirmayr amaclamistir. Calismada, cihaz

tizerinde ger¢ek zamanli bir sanal fizyoterapist araciligiyla egzersizler icin diizeltme ve
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talimatlar saglanmis, kullanicinin egzersizleri dogru bir sekilde gergeklestirebilmesi igin
rehberlik ve yiiksek kaliteli bir insan viicudu algilama ve hareket takibi uygulanmigtir.

Uygulamada viicut algilama ve hareket takibi i¢in Mediapipe kullanimui tercih edilmistir.

Kiiresel salgin sirasinda sinirl erisim sebebiyle pek ¢ok kisinin egzersiz yapmakta
zorlanmasi sebebiyle Irfan ve Abdul Muthalib (2022) sanal hareket sistemi tasarlayarak
bireylerin hareketlerini uzaktan takip edebilmesine imkan sunmustur. insan poz tahmini
teknolojisi, bir kisinin hareketlerinin gercek zamanli olarak izlenmesinde ve analiz
edilmesinde ¢ok onemli bir rol oynamaktadir. Bu ¢alisma, insan poz tahmini kullanilarak
kondisyon tekrari sayisinin hesaplanmasina ve egzersiz sirasinda insan poz tahmininin
kullanilmasiyla elde edilen verilerin analiz edilmesine odaklanmaktadir. Calisma, kamera
tabanli uygulamalar i¢in ideal mesafenin {i¢ metre oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Kameralar,
bir kisinin hareketlerini takip ederek poz tahmin etmede hassas izleme olanagi saglamistir.
Uygulama, viicut iskeletini olusturmak i¢in insan viicudundaki dnemli noktalar1 yardimci
hatlarla birlestirerek dirsek agisina dayali olarak egzersiz tekrarlarini tahmin etmektedir.
Arastirma, sanal hareket takibi ve kondisyon tekrari hesaplamasi igin giivenilir bir arag
saglayan Mediapipe'1 algilama ve izleme i¢in kullanmanin dogrulugunu ve etkinligini
vurgulamistir. Bu yaklasimin, bireylerin evlerinin rahathiginda etkili egzersiz rutinlerine

katilmalarini sagladig1 savunulmaktadir.

Openpose ve Mediapipe hareket analiz algoritmalarini karsilastiran baska bir ¢alisma
ise Nguyen Phan vd. (2023) tarafindan gergeklestirilmistir. Calisma, insan poz tahmininin,
goriintiilerden veya videolardan insan viicudunun parcalarini bulmak ve tanimlamak i¢in
derin 6grenme algoritmalarini kullanan bir teknoloji oldugunu 6ne siirmektedir. Son yillarda
popiiler hale gelmis ve insan-bilgisayar etkilesimi, hareket analizi ve sanal gergeklik gibi
cesitli alanlarda uygulanmistir. insan poz tahmini icin &grenmeye dayali algoritmalar
olmasina ragmen, yetersiz egitim verileri, derinlik belirsizlikleri ve tikanma gibi zorluklar
hala mevcuttur. Dogru degerlendirme, fiziksel egzersizleri yapmanin dogru yolunun
belirlenmesine yardimci olmaktadir. Bu ¢alisma, dirsek fleksiyon agisimi 6lgerek ve omuz,
dirsek, el gibi 6nemli noktalar1 belirleyerek 6n kol egzersizlerini analiz etmek i¢in insan poz

tahmininin kullanilmasini énermektedir. Onerilen yéntem, Slgiilen acty1 standart agiyla
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karsilastirarak kullanicinin  egzersizi dogru yapip yapmadiginin belirlenebilmesidir.
Calismada, COCO veri kiimesindeki ve olusturulan veri kiimesindeki performanslar
karsilastirmak amaciyla OpenPose ve MediaPipe hareket analizi algoritmalar
kullanilmaktadir. Yapilan testler, Mediapipe'in 6n kol egzersizlerini degerlendirmede daha

iyi sonuglar sagladigin1 gostermistir.

Palani vd. (2022) tarafindan insan tiist ekstremite hareketlerini incelemek igin
biyomekanik, rehabilitasyon, hareket izleme ve artirilmis gergeklik disiplinlerinde kapsamli
arastirmalar yapilmistir. Esnekligi ve hareket araligimi 6lgmek i¢in eklem agilarin
degerlendirmek, insan hareketini analiz etmek i¢in yaygin bir tekniktir. Daha Once
eylemsizlik Ol¢iim birimleri jiroskoplardan, ivme Olgerlerden ve diger sensorlerden
olugmaktaydi ancak bu sistemlerin sensor kaymasi, yercekimi ve dig miidahalelerden
kaynaklanan hatalar gibi dezavantajlari bulunmaktadir. Uzayan karantinalar, seyahat
kisitlamalar1 ve azalan sosyal destek, bu sonuglara karsi daha savunmasiz olan yaslilari
orantisiz bir sekilde etkilemektedir. Bu sebeple galisma, ger¢cek zamanli eklem agis1 tahmini
ile rehabilitasyon egzersizleri sirasinda eklem agilarinin izlenmesi igin giivenilir, taginabilir

bir secenek saglamaktadir.

Norolojik bozukluklarin tedavisinde de kullanilan video tabanli rehabilitasyon
programlari, tedavi alamayan hastalar i¢in faydali bir tedavi segenegi olabilmektedir.
Tirkmen vd. (2020) tarafindan yapilan caligmanin amaci, tedavide video temelli
rehabilitasyon programinin omuz hareket alani, agri, fonksiyonellik ve yasam kalitesi
tizerindeki etkinligini, fizyoterapist gozetiminde rehabilitasyon programiyla karsilastiriimali
olarak degerlendirmektedir. Olgiim sonuglari, video tabanli ve fizyoterapist denetimindeki
rehabilitasyon programlarinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadigini ve video
tabanli bir rehabilitasyon programinin da etkili bir tedavi yontemi oldugunu gostermistir.
Benzer sekilde Giliney vd. (2022) tarafindan yapilan ¢aligmada Parkinson hastalarinin el
hareketlerinin video analizi {izerine odaklanilmistir. Yiiksek kare hizina sahip videolardan
Mediapipe araciligiyla hastalarin ilag dncesi ve sonrasi el hareketlerindeki degisiklikler
incelenmistir. Caligma, Mediapipe kullaniminin el hareket analizine uygunlugunu ve

Parkinson hastalar1 i¢in evde tedavi sisteminde gelecek sundugunu gostermistir.
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On kol, squat ve smav egzersizlerinden olusan, kullanicilarin 6grenmesine ve
formlarmi diizeltmesine imkan saglayan bir egzersiz takip yazilimi Patil vd. (2022)
tarafindan Sekil 2.4.’te gosterildigi sekilde tasarlanmistir. Yapilan ¢alismada egzersizin
dogru bir sekilde gerceklestirilmesini saglamak amaciyla kirmizi bir x ve yesil bir onay
ifadesi araciligiyla yonlendirmeler yapilmistir. Kisilerin durug bilgisi yazilim tabanli bir

uygulama araciligryla alinmakta ve Mediapipe ile analiz edilmektedir.

Hasta kameras

b
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Sekil 2.4. Sistem tasarimi (Patil vd., 2022)

Nath vd. (2023) yapay zekali kisisel antrenérler ile az masraf ve zaman kaybr ile
fiziksel hedeflere ulagsmayr amaglamiglardir. Calisma boyunca o6n kol egzersizi
degerlendirmis ve kullanicinin performansi olmasi gereken standartlarla karsilastirilmistir.
Kullanicinin sisteme kaydolmasi beklenmistir. Boylece yapilan ¢alismalar kaydedilmis ve
7/24 degerlendirme saglanmistir. Egzersiz kameradan alman goriintiiler, Mediapipe
aracilifiyla analiz edilmesiyle degerlendirilmektedir. Yapay zekali kisisel antrendr,
kullanicilara 6zel egzersiz planlari, beslenme tavsiyeleri ve ilerleme takibi sunabilen, yapay
zekayla desteklenen sanal bir antrendrdiir. Ev ortamindaki spor ve rehabilitasyon
uygulamalarinin en biiylik problemi, kiside motivasyon saglama zorlugudur. Bu sebeple

oyunlagtirma kavrami egzersiz siireglerini daha etkili, ilgi ¢ekici ve motive edici hale
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getirmek amactyla kullanilan bir stratejidir. Bu sayede kullanicilar, uygulamay1 daha aktif
ve diizenli olarak kullanmaya tesvik edilir. Giinaydin vd. (2018) tarafindan yapilan
caligmada, alt ekstremine kas giiclendirici rehabilitasyon hareketleri i¢in oyunlastirilmis bir
sistem ve fizyoterapistlerin kullanicilar1 takip edebilmesini saglayan bir tasarim
sunulmustur. Farkli alt ekstremite kaslarimi giiclendirmek icin farkli ve yaygin olarak
kullanilan 3 egzersiz secilmis ve hastalarin performansini arttirmak i¢in 3 farkli oyun

tasarlanmistir. Bu sistem EGM sinyalini anlamak iizerine kurulmustur.

Literatiirde son yillarda ciddi oyun kavraminin yaygin olarak kullanildig:
sOylenebilir. Bu alandaki caligmalar hem teknolojik gelismeleri hem de metodolojik
ilerlemeleri icermektedir. Farkli uygulamalar1 kullanan ciddi oyun konseptlerine egitim,
rehabilitasyon, sagliga yonelik teknik ve yontemlere hem akademik hem de endiistriyel
arastirmalarda rastlamak miimkiindiir. Susi vd. (2015) tarafindan yayinlanan bir teknik
rapora gore, ciddi oyun kavrami sektdrde 6nemli bir ilgi kazanmistir. Eglenceyi bir arag
olarak kullanarak etkili 6grenme ve tedavi yontemi hedeflenmektedir. Bu rapora gore
ozellikle Kuzey Amerika ve Avrupa’da sagliktan askeriyeye kadar yer alan genis bir
yelpazede kullanimi saglanmaktadir. Kazi ve Patil (2022) tarafindan yapilan bir derlemeye
gore, bir sistemin bir uyarana tepkisinin ddiille arttig1 ve cezayla azaldig: stlireg pekistirmeli
o0grenme olarak adlandirilmaktadir. Bu 6diil dagitimini yeniden olusturmak i¢in makul bir
dizi yontem, makine 6grenimindeki gelismelerin ardindan deneyimlerden kesfedilmistir.
Beyin — makine arayiiziinii kullanarak 6grenme rehabilitasyonda dikkate deger bir Gneme

sahiptir.

Kas ve sinir sisteminde olusan hastaliklarin tedavisinde kullanilacak bir yontem
sunmak i¢i ¢alisan Alakus vd. (2021), tasarladiklar1 oyun ile hastanin baska fonksiyonlarina
zarar vermeden tedavi olmasini saglamay1 amacglamiglardir. Caligmada, OpenGL ve Unity
3B oyun motoruyla hazirlanmis oyun tasarimi ile rehabilitasyon siireci kolaylastirilmaya
calistlmistir.  Hastalarin gerceklestirdigi hareketlerden elde edilen agilar baz alinarak
hareketin dogrulugu hakkinda karar verilmekte ve karar verme mekanizmasi pekistirmeli
ogrenme kullanilarak olusturulmaktadir. Benzer sekilde Tragos vd. (2023), evde saglikli ve

aktif yasami tesvik etmek icin kisisellestirilmis Oneriler sunan saglik ve spor igin bir
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pekistirmeli 6grenme cercevesi gelistirmislerdir. Onerilen gergeve, kullanicilara tam bir
antrenman oturumu saglamak i¢in pekistirmeli 6grenmeyi kullanmakta ve hem antrenman
sirasindaki eylemlerden hem de antrenman sonrasindaki geri bildirimlerden 6grenmektedir.
Kullanict i¢in profil olusturulmakta ve kisi 6zelinde Oneriler sunulmaktadir. Pekistirmeli
ogrenme modeli, yliksek kullanict memnuniyeti ve duyarlilik puanlartyla 6nemli dlgiide iyi
performans gostermektedir. Kullanic1 bir mobil uygulama araciligiyla ¢evreyle iletisime
girmekte, egzersiz Onerilerini, geri bildirimlerini ve egzersiz ge¢misini almaktadir.
Pekistirmeli 6grenme ¢ergevesi, bir spor salonu ve bir ajandan olusur. Eylemler mobil
uygulamada mevcut olan 161 egzersizi temsil eder. Egzersizler evde kolayca tanimlanabilen
standart viicut agirlig1 egzersizleridir. Antrenman Oneri probleminin genel modellemesinde
Markov karar siireci kullanilmistir. Calisma sonucunda, pekistirmeli 6grenmenin

katilimeilarin egzersiz yapma motivasyonunu arttirdigi goriilmektedir.

Yapilan tez calismasinda, literatiirdeki birgok calismada gilivenilirligi kanitlanan
Mediapipe algoritmasi kullanilarak hareket analizi gerceklestirilmistir. Ancak literatiiriin
aksine, kullanicilarin yaptigi hareketleri standart degerlerle karsilastirma yontemi yerine
dinamik zaman bilikme algoritmasiyla benzerlik bulma yontemi kullanilmistir. Bu sayede
kullanictya sunulan ve yapmasi beklenen hareket ile kullanicinin yaptigi hareket
karsilagtirilmakta, standart degerler yerine kullanicidan beklenen hareketin benzerligine

odaklanilmaktadir. Bu tez calismasinda asagidaki kazanimlar elde edilmistir:

e Pratik rehabilitasyon uygulanabilirligi saglanmistir.

e Kullaniciya diigiik maliyetli bir yaklagim sunulmustur.

e Ek cihaza ihtiya¢ duyulmamaistir.

e Literatiirdeki hareket analizi uygulamalarinda secilen yiiriime, kogsma hareketlerinin
aksine, etkiledigi viicut fonksiyonlarina gore farkl: hareketler segilmistir.

e Dinamik zaman bilikme algoritmasi, hareket analizini degerlendirirken kullanilmig
bdylece yapilan hareketin zamana bagimlilig1 ortadan kaldirilmistir.

e Hareket analizi yontemi ile pekistirmeli 6grenme bir araya getirilmis, kullanicinin
motivasyonunu yiiksek tutabilmek adina oyunlastirilmis bir sistem tasarlanmistir

e Literatlirde daha once bu alanda kullanimiyla karsilasilmamis olan politika

iterasyonu algoritmasi karar mekanizmasi olarak kullanilmistir.
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3. TEMEL KAVRAMLAR

3.1. Bilgisayarh Gorii

Bilgisayar bilimcileri 1960’lardan bu yana goriintiilere baktiginda insan beyni gibi
sonuglar ¢ikarabilen makineler iizerine ugrasmaktadir. Insan dogasma ait bu 6zelligi
makinelere kazandirabilmek oldukg¢a zor bir durumdur. Ancak son 10 yilda bu alanda ciddi

calismalar yapilmis ve 6nemli gelismeler kaydedilmistir.

Bilgisayarli gorii, insan beyninin goérme ile ilgili yapabildiklerini makineye
yaptirmaya calismaktir. Bu sebeple yapay gérme olarak da adlandirilabilir. Bilgisayarl
gbrlinlin en temel gorevi nesneleri tanimak ve gruplayabilmektir. Amac ise dijital
goriintiilerin icerigini anlamlandirabilmektir. Bagka bir agiklamayla amag¢, makineye
goriintiiden bir nesne, metin veya model ¢ikarimi yaptirabilmektir. Dijital goriintiileri uygun
formatlarda makinelere verip karsiliginda anlamli bilgi ve sonug alabilmek i¢in uzun
yillardir stiren biiylik ¢abalar gosterilmektedir. Buna ragmen makinelere insanlar gibi gérme
yetisi kazandirabilmek olduk¢a zorludur. Bunun sebebi insanlardaki dogal gérme islevinin
yapisinin karmasik olmasi ve goriintiilerin renkli diinyasi, st iiste gelmis birka¢ farkl
objenin olabilmesi durumudur. Nesnelerin konumu, 151k derecesi dniinde ya da yaninda onu
kapatan baska bir nesne olup olmamasi gibi sonsuz durum vardir. Géren ve gordiigiinii

anlamlandirabilen makinelerin yeni kullanima baglandig1 séylenebilmektedir.

Bilgisayarli gorme ¢ok fazla veri gerektirir. Farki gorene ve sonunda goriintiiyii
tantyana kadar verileri analiz etmek icin algoritmalari yinelemeli olarak caligtirir. Goriintii
verileri, gesitli doniisiimler ve filtreler kullanilarak islenir. Islenen bu veriler nesnelerin tespit

ve takip edilmesi, fark tespiti gibi ¢ok farkli alanlarda kullanilmaktadir (Szeliski, 2022).
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Insanlarin dis diinyayr anlamasi, goriintiilerin algilanmasi ve analiz edilerek
yorumlanmasiyla olusur. Bilgisayarlarda insanin goérsel algisini ve anlamasini saglayan tiim
teknik ve yontemler bilgisayarli gérme alanina girer. Giinlimiiziin en popiiler alan1 olan derin
O0grenme ve yapay zekanin gelismesinde, bilgisayarli gérme alaninda calisan bilim insanlari
onemli rol oynamustir. Bilgisayarl: gorme, her tiirlii iki boyutlu, ti¢ boyutlu veya daha yiiksek
gorsel dijital veriyi, akilli algoritmalar araciligiyla anlamay1 amaglamaktadir. Bilgisayarl
gorme, son yillarda dogrusal cebir, geometri, olasilik teorisi ve istatistik, diferansiyel
denklemler ve makine 6grenmesi gibi hesaplamali teorilerden yararlanan teknikler gelistirip
uygulayarak bu sorunlar1 ele almaktadir. Normal kamera goriintileri disinda tibbi
goriintiiler, uydu goriintiileri ve ili¢ boyutlu nesnelerin modelleri de bilgisayarli gérme
kapsamina girmektedir. Gorsel verileri anlamlandirilmasi, insansiz araglar, robotlar,
giivenlik sistemleri ve biyometrik dogrulama gibi sistemlerinin en 6nemli algoritma
adimlarinda kullanilmaktadir. Bu algoritmalardan alinan sonuglar, yapay zeka sistemlerine

girdi olarak gelmekte ve bu sistemleri tamamlamaktadirlar (Freeman vd., 1998).

3.1.1. Bilgisayarh goriiniin kullanim alanlari

Bilgisayarli goriiniin kullanim alanlar1 nesne algilama, olay algilama, nesne tanima,
3B poz tahmini, 6grenme, indeksleme, hareket tahmini, otomatik gorsel olusturma, 3B sahne
modelleme ve gorlintii onarimi gibi alanlardir. Bilgisayarli gorii giinlik hayatta
kullandigimiz bir¢ok teknolojinin igerisinde bulunmaktadir. Sekil 3.1.°de kullanim

alanlarindan bazi 6rnekler gosterilmektedir.

Sekil 3.1. Bilgisayarli gorii 6rnekleri (Shenkman vd., 2021)
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Google gorseller ve otomatik metin diizenleyiciler temelde bu aglar ile calismaktadir.
Yiiz taniyarak acilan akilli telefonlar, kisinin sesli komutuyla kullanilabilen akilli ev
aksesuarlar1 kisaca ‘Biyometrik Tanima’ giinliik hayatta en sik karsilastigimiz 6rneklerdir.
Imalat endiistrisinde iiretilen iiriin ve parcalarm kalite kontroliiniin yapilmasi ve mevcut
cihazlarin durumunun takibinde toplanan verinin islenip anlamlandirilmasi gibi ‘Kalite
Kontrolii ve Ongoériicii Bakim® alaninda bilgisayarli gérii ve yapay zekd alaninda
calisilmaktadir. Siirliciisiiz araglar, insansiz otonom ara¢ ve robot sistemleri, gorsel
navigasyon gibi ‘Otonom Sistemler ve Robotik’ alan1 en popiiler ve en heyecanli kullanim
alanlarindan biridir. Bir diger, belki de en kritik kullanim alani ise ‘tibbi goriintiilemedir’.
T1bbi cihazlardan alinan goriintiiler ile anatomik ve hastalik bilgilerinin ¢ikartilip islenmesi,
kisilerin hastalik tespiti ve takibi i¢in kullanilmaktadir. Bilgisayarli goriiniin sik¢a ve yaygin
olarak kullanildig1 baska bir alan ise ‘giivenliktir’. Otomatik plaka ve ara¢ taniyicilar, arag
takibi, bina, havaalani gibi yerlerde siipheli nesne tespiti ve anormal durum tespiti yapilmasi
giivenlik alanlarindaki bilgisayarli gorii kullanimina Ornektir. Giiniimiizde bilgisayarli
goriinilin askeriye, haritacilik, pazarlama, finans, gorsel modelleme ve tasarim, animasyon

gibi daha bir¢ok farkli alandaki 6rnekleriyle karsilagilmaktadir.

3.1.2. Bilgisayarh gorii tarihgesi

Bircok heyecan verici uygulamaya sahip bu teknolojinin kokleri, insanin gorsel
sistemini simiile etmek ve robotlara akilli davranislar kazandirmak amaciyla 1960’larin
sonlarina dayanmaktadir. Onlarca y1l boyunca arastirmacilar, bu alani ilerletmek ve bugiin
oldugu en ileri teknoloji haline getirmek i¢in ¢esitli matematiksel kavramlari, optimizasyon
cergevelerini ve goriintli isleme tekniklerini aragtirmiglardir. Bilgisayarli goriiniin zaman

cizelgesi Sekil 3.2°de gdsterilmektedir:

1966: Bir bilgisayara kamera baglayip” gordiiklerini anlatmasi “fikri,

1970’ler: Gorintiilerden kenarlarin ¢ikarilmasi, ¢izgilerin etiketlenmesi, 3B modelleme,

nesnelerin daha kii¢iik yapilarin ara baglantilar1 olarak temsili, optik akis ve hareket tahmini,
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1980’ler: Olgek-uzay, golgeleme, doku ve odak gibi ipuglarindan sekil ¢ikarimi, kontur

modellert,

1990’lar: Kamera kalibrasyonu, ¢oklu goriintii teknikleri, goriintii boliimleme,

2000’ler- gliniimiiz: Otonom araglar, yiiz tanima, saglik hizmetleri ve daha bir¢ok alanda

bilgisayarli goriiniin siirekli biiytimesi (Szeliski, 2022).

Zaman Cizelgesi

* Kamera
kalibrasyonu * Otonom *  Derin sinir aglarn
* 3B Yeniden araclar *  Konvoliisyonel
yapilandirma e Yiz sinir aglari (CNN)
* Resim tanima *  Obje tanima
parcalama

»  Olgek alani
Bilgisayara ilk goriinti +  Sekil
kamera isleme cikarimi
bagland. teknikleri * Kontur
modelleri

Sekil 3.2. Bilgisayarli gorii zaman ¢izelgesi (Szeliski, 2022)

3.2. Hareket Analizi

Hareket analizi, videolarda veya goriintiilerde insan eylemlerini tanimay1 i¢eren bir
bilgisayarli gérme gorevidir. Amag, video veya goriintiide gerceklestirilen eylemleri
onceden tanimlanmais bir dizi eylem sinifina gore siniflandirmak ve kategorize etmektir. Bu
alandaki calismalarda; gergek diinya uygulamalarinin simiilasyonlari, gorsel gozetleme,
insan davranigini anlamak, giivenlik gibi konulardan ilham alinmistir. Hareket aktiviteleri
goriintiilerden tahmin edilmesi zorlu ve sikici bir problemdir. Ozellikle viicut béliimlerinin
goriinlimiinii etkileyen giyim ve viicut seklindeki degisiklikler, ¢esitli aydinlatma efektleri,

kisi kameraya dogru bakmiyorsa poz tahmininin zor olmasi, tanimlama ve daha birgok
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cesitlilik bu alandaki zorluklar1 arttirmaktadir. Bu sebeple eylem tanima; son yillarda
fazlasiyla dikkat ¢eken, toplumda bir¢ok kisinin {izerine ¢alistig1 ve zorluklara ¢oziimler

aradig1 bir arastirma alan1 olmustur.

Gliniimiizde akilli telefonlar araciligiyla etkinlik tanima ve giyilebilir algilayicilar
cokca yaygindir. Fakat bu sistemler, algilayicilardan veri toplamaya ve bunlarin cihazlara
yuklenmesine dayanir. Kullanicilarin pratikte bu algilayicilar1 giymesi veya {izerinde
tasimasi rahatsiz edici olabilir. Gorme tabanli sistemler, kullanicinin herhangi bir cihaz
tagimasina veya takmasina gerek kalmamasi nedeniyle bu tiir problemler i¢in daha iyi bir
alternatiftir. Bunun yerine, veriyi yakalamak amaciyla ¢evredeki ortama kamera gibi araglar
kurulur (Gupta vd., 2021). Tez kapsaminda yapilan ¢alismada kamera ile olusturulan gérme

tabanli sistemler araciligryla kullanicidan veri alinip hareketi analizi yapilmistir.

3.3. Poz Tahmini

Poz analizi, insanlarin aktivitelerini tanimada ve kisiler arasi iletisimlerini anlamada
onemli rol oynar. Bilgisayarli gorii alaninda bir¢ok calismasi bulunan ve arastirmalarin
devam edildigi genis bir konudur. Genellikle insan viicudunun eller, dirsekler, dizler ve hatta

g0z, ag1z gibi kilit noktalarini takip etmek ve tanimlamak {izerine ¢aligmalar yapilir.

Insan poz tahmini, bilgisayarli gorii toplulugu acisindan onemli bir arastirma
konusudur. Arastirmacilar agirlikli olarak, insan bilgisayar etkilesimi, aksiyon tanima,
gozetim, resim anlama, tehdit Ongoriisii gibi ¢esitli alanlarda arastirma ve calisma
yapmuslardir. Uygulama alanlarinin ¢esitliligi nedeniyle bu alanin tiim ydnlerini kapsamak
zordur. Poz tahmini, insan viicudunun farkli yer ve konumlarina bakilarak algilanabilir.
Insan pozu tahmini sorunu insan eklemlerinin yerellestirilmesi sorunu olarak
tanimlandigindan, ayni temel kural bilgisayar ortaminda da uygulanir ve kullanilan

modellerin birgogu insan viicudundaki eklemleri referans olarak alir (Ojha vd., 2022).
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Poz tahmini, kamera araciligtyla elde edilen goriintiilerden insan iskeletindeki kilit
noktalarin piksel olarak konumlarini tespit etme amaci ile ortaya ¢ikmistir. Poz tahmini
yontemlerinin ¢iktist Sekil 3.3’te gosterildigi sekilde, goriintiide tespit edilen eklem
noktalarinin piksel degerlerini iliskilendirdigi kisi dogrultusunda verilmektedir. Videolarda
kisilerin hareketlerini tahmin edebilmek i¢in birbirini takip eden goriintii kareleri boyunca
takip edilmeleri gerekir. Bu sayede poz tahmini yapilacak kisilerin video siiresince hangi
zaman diliminde hangi hareketleri yaptig1 tespit edilebilir. Bu probleme iliskin yaygin
eksiklikler arasinda, video kareleri arasindaki zamansal bagimlilig1 yakalayamamaktan
kaynaklanan hareket bulaniklii, video bulanikligit veya poz tikanikliklarinin ele

alinamamasi yer alir (Halic1 & Demirhan, 2023).

Poz tahmini, insan iskeletinin anlamlandirilmasi, insan aktivitelerinin tanimasi ve
tahmini, insan-insan veya insan nesne arasindaki etkilesimini anlama, video veya goriintiide
gerceklestirilen eylemi yakalama ve elde edilen ¢iktilardan olusturulan animasyonlar igin

oldukc¢a 6nemlidir.

Sekil 3.3. Poz tahmini (Gupta vd., 2021)

Poz takibi tek kisi lizerinde yapilabilecegi gibi ¢ok kisili poz takibi de yapilabilir.
Kameralarin direkt olarak hareketi gergeklestiren kisiyi ¢ekmedigi durumlarda elde edilen

goriintiilerde poz takibi oldukca zordur. Ozellikle ¢ok kisi igeren videolarda kisiler birbirinin
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Oniinden gecer ise gegici olarak goriintli kayb1 ve dolayisiyla poz takibinde ve analizinde
kayip yasanabilir (Snower vd., 2019). Bu gibi durumlarin dniine gecebilmek ve takibi
kaybetmemek amaciyla derin 68renme poz tahmin yontemleri Sekil 3.4°te gosterildigi
sekilde iki ayr1 yaklasim sunar: yukaridan asagiya (top-down) ve asagidan yukariya (bottom-
top). Yukaridan asagiya yontemler dnce kisileri sinirlandiran bolgeyi bir dikdortgen alan
biciminde tespit eder ve daha sonra bu dikddrtgen bolgenin i¢inde yer alan eklem noktalarini
bulmaya calisir. Bunun aksine asagidan yukariya yontemler goriintiiniin veya videonun tiim
piksellerini analiz eder, kilit noktalar i¢in bir ¢er¢eve olusturur. Bu noktalar1 bir araya
toplayarak insan bedenine ulagir. Her iki yontemin de avantaj ve dezavantajlart bulunmasi
sebebiyle yapilacak ¢alismanin amacina uygun yaklagimin benimsenmesi 6nemlidir (Liu

vd., 2021).

Sekil 3.4. Poz tahmin yontemleri: (a) yukaridan asagiya, (b) asagidan yukariya (Liu vd.,
2021)

Poz tahmini teknikleri ile insan viicudundaki eklemleri tanimlanarak bir dizi
koordinat yakalanir. Elde edilen koordinatlar ile tahminlemeler gergeklestirilir. Poz tahmini
icin kullanilan modeller temelde iki teknik ile pozlari algilayabilir. Bunlar 2B poz tahmini
ve 3B poz tahminidir.

2B Poz Tahmini: Goriintiideki poz tahmini yapilacak kisinin eklem noktalar1, her bir eklem

i¢in X, Y koordinatlarini igerir.
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3B Poz Tahmini: 2B poz tahmininde elde edilen x ve y koordinatlarina ek olarak z boyutu
da tahmine eklenir. Boylece iki boyutlu bir goriintii 3 boyutlu hale doniistiiriiliir. Yapilan bu
islem, analizi yapilacak olan objenin ya da kisinin uzaysal konumunun tahminini saglar. 3B
insan pozu tahmini, derinlik koordinatin1 dikkate aldigi ve bu sonuglar1 hesaplamaya
getirdigi i¢in uygulama 6l¢iimlerine daha iyi dogruluk saglar. Hareketlerin ¢gogu icin derinlik
onemlidir ¢linkii insan viicudu iki boyutta hareket etmez (Gupta vd., 2021).

Poz tahmini modelleri Sekil 3.5’te 6rneklendirilmektedir.

@ ®) ©

Sekil 3.5. Poz tahmini modelleri: (a) orijinal goriintii, (b) 2b poz tahmini, (c) 3b poz
tahmini (Gupta vd., 2021)

3.3.1. insan viicudu modelleri

Insan viicudunun pargalarinin pozisyonu-koordinatlari, insandaki gorsel girdi
verilerinden bir insan viicudu temsili gelistirmek i¢in gereklidir. Bu sebeple olusturulmus

insan viicudu modellerinin 3 yaygin tiirli vardir. Sekil 3.6.’da gosterilmektedir.

{1}
T

Iskelet tabanl Kontur tabanl: Hacim tabanli
model model model

A

Sekil 3.6. Insan viicudu modelleri (Gupta vd., 2021)



23

Iskelet tabanli model: Iskelet tabanli model, esnekligi, uyarlanabilir ve anlasilir
olmasi nedeniyle insan poz tahmininde en ¢ok kullanilan modeldir. Bunun nedeni, bir insan
viicudunun iskelet yapisini olusturan ayak bilekleri, dizler, omuzlar, dirsekler, bilekler ve
uzuv yonelimleri gibi bir dizi eklemden olusmasidir. 2B ve 3B pozlar1 tahmin etmek icin
iskelet tabanli model kullanilir. Ancak genellikle 2B ve 3B yontemler birlikte kullanilir.
Kinematik model olarak da adlandirilir. Ote yandan kinematik model, doku ve sekil

bilgilerinin yakalanmasi s6z konusu oldugunda sinirlamalara sahiptir.

Kontur tabanli model: Oncelikle 2B viicut hatlarmi temsil etmek i¢in kullanilir. Bu
model, insan viicudunun goriiniisiinii ve seklini gostermek i¢in kullanilir. Genellikle viicut

pargalari, insan viicudunun dis hatlarina yaklasan ¢ok sayida dikdoértgenle temsil edilir.

Hacim tabanli model: Viicut pargalarinin insan viicudunun dis hatlarina yaklasan ¢ok

sayida dikdortgenle temsili 3B olacak sekilde yapilir (Dubey & Dixit, 2023).



24

4. MATERYAL VE YONTEM

Literatiirde yapilan bir¢cok ¢aligma, Mediapipe ve benzeri kamera tabanli sistemlerin
uzaktan rehabilitasyonda nasil kullanilabilecegini gostermektedir. Ancak, pratik
rehabilitasyon uygulanabilirligi ile ilgilenmemektedir. Hareket algilamanin dogrulugunu
degerlendiren arastirmalar, tipik olarak yalnizca belirli bir egzersiz hareketini inceler ve sabit
bir noktaya bakan sistemler kullanir. Genel olarak, yiiriime ve kosma hareketi s6z konusu

oldugundan, sistem tasarimi ve kurulumu benzerlik gostermektedir.

Bu calismada ev ortaminda, uzaktan rehabilitasyon saglayan kamera tabanli bir
yaklasim ile kullanicilara diisiik maliyetli ve pratik bir tasarim sunmak hedeflenmektedir.
Kamera tabanli yaklasimin avantaji, herhangi bir RGB videodan hareket algilama
yetenegidir. Bu durum, anlik olarak gériintli alinmasina, mevcut kayitlarin kullanilmasina
ve biiyiik oOl¢ekli bir degerlendirme yapilmasina izin verir. Olusturulan sistemde,
kullanicinin bilgisayar kameras1 kullanmasi bdylece ek bir cihaza ihtiyag duymamasi

amaglanmaktadir.

Calismada, PhysioTools ve Physitrack tarafindan olusturulan veri tabanlarina ait
videolar kullanilmaktadir. Bu veri tabanlari, diinyanin en kapsamli egzersiz kitapliklarindir.
PhysioTools ve Physitrack profesyonel egitmenlerden olusan veri tabanlaridir ve ev
ortamindaki egzersizler i¢in bir video yardim gorevi goriirler. Bir videonun ortalama
uzunlugu 20 saniyedir. Videolar, 25 fps ile 50 fps arasinda degisen kare hizlarina, 0.1 — 0.6
Mpixel arasinda degisen ¢oziiniirliiklere ve 200 kb/s’den yiiksek bit hizlarina sahiptir (Adolf
vd., 2022) .

Kullanicilarin uygulamasi istenen hareketler bahsedilen veri tabanlarindan, 6rnek
olmas1 agisindan ¢alistirilacak viicut fonksiyonuna goére secilmis ve videolar amag

dogrultusundan kesilerek bazi hareketlerin veya tekrarlarin belirli kisimlar1 kullanilmistir.
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Olusturulan yeni videolar, kullanicidan tekrarlamasini istenilen egzersizleri olusturmaktadir.
Kullanilacak videolarda, video uzunluklar1 ortalama 6 saniyeye diistiriilmiis, bunun disinda
video Kkalitesi iizerinde ek bir kisitlama uygulanmamistir. Gergek rehabilitasyon
uygulamalarinda alaninda uzman kisilerin onerecegi hareketler ile sistemin temel yapisini

degistirmeden kullanabilmek miimkiindiir.

Uygulamada toplam 11 egzersiz bulunmaktadir. ilk grup 3 kol hareketinden, ikinci
grup 3 bacak hareketinden, tiglincii grup 2 ayak bilegi egzersizinden ve dordiincii grup 2
omuz hareketinden olusmaktadir. Son hareket ise tiim viicudu calistiran bir egzersiz

icermektedir. Egzersizlere ait videolardan bazi kesitler Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

Sekil 4.1. Egzersiz ornekleri

4.1. Sistem Tasarimi

Bu calismada 6nerilen yontem, fizyoterapi hareketlerinin dnceden belirlenmis bir
cerceve icerisinde oyunlagtirilmis bir sistem ile kullanicilara sunulmasini1 hedeflemektedir.
Bir dizi fizyoterapi hareketinin gergeklestirilecegi sistemde, ilk olarak kullaniciya uygun
olarak olusturulmus bir egzersiz tasarimi gerekmektedir. Yapilan tez c¢alismasinda
PhysioTools kitapligindan alinan videolar analiz edilerek olusturulacak sisteme uygun

sekilde diizenlenmistir. Bu kapsamda kullanicinin farkli viicut fonksiyonalitelerini
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calistirmay1 amaglayan egzersizler gruplar halinde kullaniciya sunulmaktadir. Calisma
kapsaminda kisinin kol, bacak, ayak bilegi, omuz ve tiim viicut hareketlerini iceren
egzersizleri tamamlamasi ya da tamamlamaya calismasi beklenmektedir. Temel olarak
mevcut kayitlar ile anlik kaydedilen egzersizlerin karsilagtirilmasina dayanan yapida,
hareket analizi yontemlerinden Mediapipe kullanimi tercih edilmektedir. Sistemin genel

calisma mantig1 Sekil 4.2. ‘de gorsellestirilmektedir.

-I Egzersiz kullaniciya gosterilir. <

¥
Mediapipe ile hareket analizi yapilir
ve ilgili viicut boliimlerindeki agilar
hesaplanr.

¥
Kullanici egzersizi tekrar
ederken kay1t aluur.

] akom X
°_. —_—0=
Mediapipe ile hareket analizi yapilir \J ! ; ! ; 1
ve ilgili viscut bolumlerindeki agilar S, =
Havir hesaplamr. i ° -
Evet ) | , 4 SN
Esik degeri arttirilir. Profesyonel egitmen tarafindan gerceklestirilen video = ° o:J ’
. r . ve kullaniey videosu ‘Dinamik Zaman Bitkme’ | i
Evet algoritmasi ilg kargilagtirnlar. | ' C:o ° R
. N /.
D s
Deneme Hay: Lo |
ayir
Sayist
]
Uygulama
sonlandirlir. Evet
Doktora danigilmast Hayir L]

Pekigtirmeli Ogrenme ‘ Politika fterasyonu’ algoritmasi ile
hangi aksiyonun alinmas: gerektigi gikarilir.

gerekmektedir.

Deneme

Sayisi +

<3

Algoritma sonucuna gére kullaniciin gegmesi
gereken siradaki harekete karar verilir.

Sekil 4.2. Uygulama tasarimi

Ik egzersizin gosterilmesi ile sistem calismaya baglar. Egzersizle birlikte
calistirilmas istenen bolgedeki yonlendirici ve yazili talimatlar ile kullanici harekete
hazirlanir. Kamera calistirilip kullanic1 kaydi alinmadan Once egitmen tarafindan
gerceklestirilen egzersize ait hareket analizi Mediapipe araciligiyla yapilarak ilgili bolgeye

ait agilar ¢ikarilir.

1 KVKK ve kisisel mahremiyet kapsaminda kisiyi belirtebilecek olan fiziksel / biyolojik
veriler ile mahremiyet olusturabilecek veriler kaydedilmemektedir.
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Mediapipe modeli her bir eklem i¢in x ve y koordinatlarini verir. Pozlar
karsilagtirmanin  bir yolu, videonun/oynaticinin her karesi igin olusturulan (x,y)
koordinatlarin1 dogrudan karsilastirmaktir. Piksel konumlar1 ii¢ boyutlu uzaydaki gercek
mesafelere karsilik gelmediginden bu dogru bir degerlendirme olmaz. Ayrica, farkli insanlar
farkli viicut boyutlarina ve farkli uzuv uzunluk oranlarmma sahip oldugundan, gercek
mesafeleri elde edebilsek dahi eklemler arasindaki Oklid mesafesini karsilastirmak miimkiin
degildir. Her kullanict ayn1 kameraya sahip olmayacagindan kamera farkliliklar1 da dogru
karsilastirma yapmaya uygun olmamaktadir. Bu noktada ¢oziim, iki nokta arasi agiy1
hesaplamaktir. Sekil 4.3.’te gosterilen bir kol egzersizi i¢in omuz, dirsek, el bilegi ve kol ile

viicut arasindaki agilar 6nemli olur.

Fxercise 1: Lift your "LEFT” arm as shown

PhysioTools

Sekil 4.3. Ornek kol egzersizi

Denklem 4.1 de K1, K2, K3 bir aginin olugmasi igin gereken ii¢ noktayi, o ise K1,

K2 ve K3 olarak ifade edilen omuz, dirsek ve el bilegi arasindaki aciy1 temsil etmektedir.

a = atan2(K3.y — K2.y,K3.x — K2.x) — atan2 (K2.y — K1.y,K2.x — K1.x) (4.1)
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Hem egitmen videosu hem de kullanicinin videosundan kolayca yakalanabilecek bir
0zellik olarak kullanilan agilar egitmenin ve kullanicinin viicut biiyiikliigiine gore degismez.
Bu sebeple karsilastirma i¢in dogrulugundan emin olunacak bir girdi olusturur. Ag1
hesaplama islemi egitmenin videosu gdsterildikten sonra 6n isleme siirecinde ¢ikarilir. On
islemeden sonra kamera, kullanicinin egzersiz siirecini kaydetmek tizere aktif hale getirilir.
Boylece 10 saniye boyunca kullanicinin hareketleri sistem tarafindan kaydedilir. Kafa
karigikligini 6nlemek amaciyla kullanici kendi videosunun ayna yansimasini ekranda goriir.
Bilgilendirme amaciyla ekranda bir zamanlayici araciligiyla kullaniciya kag saniye kaldigi
gosterilmektedir. Kullanicinin yaptigr egzersizden elde edilen kayit, tipki egitmenin
egzersizinde oldugu gibi Mediapipe ile analiz edilir ve ayn1 bolgelere ait agilar hesaplanir.
Agt hesabr i¢in kullanilan formiilasyonda hareketin kapsamina ve etkiledigi viicut
fonksiyonalitesine gore Mediapipe araciligiyla elde edilen farkli kilit/eklem noktalar:

kullanilmaktadir. Bahsedilen yap1 Sekil 4.4.’te gorsellestirilmistir.

ST om:
/" ONISLEME Y

' EEEE
’ mm) ili| MediaPipe #é‘ A —
|
M

T N
| CALISMA ZAMANINDA | :

"E = |li| MediaPipe | mp %-}175. e | W

Sekil 4.4. Hareket analizi yapisi

Egitmenlerin video uzunluklar1 4 -11 saniye araliginda degisiklik gostermektedir.
Buna ragmen kullanicilar egzersizi yaparken 10 saniyelik kayit alinmaktadir. Her iki
videodan ¢ikarilan acilari zaman bagimli olarak karsilastirmak dogru olmayacagindan,
dinamik zaman biikme algoritmasi kullanilmigtir. Béylece degerlerdeki zaman bagimliligi
ortadan kaldirilmaya calisilmaktadir. Calisma kapsaminda kullanilan poz tahmin yontemi,
poz tahmini i¢in kullanilabilecek diger yontemler ve dinamik zaman biikme algoritmasi alt

basliklarda ayrintili olarak agiklanmaktadir.



29

4.2. Poz Tahmini Yontemleri

Insan poz iskeleti, bir bireyin belirli bir formatta yonelimini ifade eder. Temel olarak,
bir bireyin pozunu tanimlamak i¢in baglanabilen bir dizi veri noktasidir. Iskeletteki her veri
noktasina bir par¢a veya koordinat denilebilir. Iki koordinat arasindaki ilgili bir baglanti, bir
uzuv veya ¢ift olarak bilinir. Ancak, veri noktalarinin tim kombinasyonlarmin ilgili ¢iftlere
yol agmadigina dikkat etmek 6nemlidir. Bahsedilen koordinatlar1 elde edebilmek igin bir

takim poz tahmin yontemleri kullanilir.

Yontem, bir video kaydi cergevesindeki her kisi i¢in bir giiven puani ve bir dizi
onemli nokta verir. Giiven puant, bir kisinin dogru tespit edilmis olma olasiligini temsil eder.
0 ile 1 deger araligindadir. Burada 1, kesin bir algilamay1 temsil eder. Anahtar noktalar, her
biri ayr1 bir giiven puanina ve bir konuma sahip viicut boliimlerini temsil eder. Bir kilit
noktanin giiven puani, kilit noktanin dogru bir sekilde tespit edilmis olma olasiligini temsil
eder. Anahtar noktanin konumu, ger¢evedeki noktanin koordinatlarini temsil eder ve X ve y

degerleri olarak ifade edilir.

4.2.1. OpenPose

OpenPose, goriintiilerde insan viicudu, el yiiz ve ayak anahtar noktalarini birlikte
algilayan ilk gercek zamanli ¢ok kisili sistemdir. Toplam 135 anahtar noktay1 tespit etme
yetenegine sahiptir. Yontem, ‘COCO 2016 Keypoints Challange’ yarismasimin galibidir.
Makul kalitede olmasi ve ¢ok kisili ortamlardaki tutarliligi sebebiyle popiilerdir. 2 boyutlu
kilit nokta tespiti yapildiginda Sekil 4.5’te gosterildigi gibi 25 noktali viicut/ayak tahmini
yapmaktadir. En dogru ve net sonuglar veren modellerden birisidir fakat yogun islemlerden

dolay1 gii¢lii hesaplama kaynaklar1 gerektirir (Namburi ve Hengsanunkul, 2022).
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Sekil 4.5. OpenPose gosterimi (Namburi ve Hengsanunkul, 2022)

Ojha vd. (2022) tarafindan yapilan ¢alismada 2009 yilinda ¢ikarilan ‘Just Dance’
isimli oyun uygulamaya gegirilmeye calisilmistir. Oyunda poz tahminlemesi kullanilirken
sadece sag el referans alinmaktadir. Bu sebeple caligmada, bilgisayar kamerasini rahat
kullanabilmek amaciyla poz tahmininde iist viicudun referans alinmasi amag¢lanmistir. Poz
tahminlemede OpenPose ve MoveNet modelleri yontem olarak kullanilmis ve veriler
Youtube’dan alman Just Dance videolarindan olusturulmustur. On hazirlik asamasinda
videolardan OpenPose araciligiyla elde edilen bilgilerle kilit noktalar arasindaki agilar
bulunmustur. Bilgisayar kamerasindan alinan goriintiideki kisiye ait anahtar noktalar
MoveNet kullanilarak alinmis ve olusturulan agilar 6n hazirlik asamasindaki agilarla

karsilastirilmistir.

@ (b)
Sekil 4.6. Sonuglar: (a) openpose, (b) movenet (Ojha vd., 2022)

Sekil 4.6’dan goriilecegi ilizere kullanilan modeller ile elde edilen sonuglar poz

tahminlemede yetersiz kalmistir ve fazlasiyla hata pay1 icermektedir.
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4.2.2. Movenet

MoveNet, Google tarafindan 17 Mayis 2021°de piyasaya siiriilen bir poz tahmin
modelidir. Geleneksel poz tahmin modellerine kiyasla yogun hareket igeren videolarda
algilama dogrulugunu arttirir. Canli spor uygulamalari i¢in idealdir. 17 adet iki boyutlu kilit

noktay1 yiiksek hiz ve yiiksek dogrulukla algilayabilir.

Lighting ve Thunder olmak iizere iki modeli mevcuttur. Birincisi hiz gerektiren
uygulamalar, ikincisi ise dogruluk gerektiren uygulamalar i¢in kullanilabilir. Bilgisayarlarda

ve akilli telefonlarda 30 fps veya daha yiiksek ¢erceve hizlarinda galisabilir. (Tensorflow,
2023)

MoveNet, insan anahtar noktalarini dogru bir sekilde yerlestirmek i¢in 1s1 haritalarini
kullanir. Bu, asagidan yukariya bir tahmin modelidir. Yani, 6nce tiim insanlarin eklemlerini
tespit eder, sonra bu eklemleri her insan i¢in pozlar halinde birlestirir (Chung vd., 2022).

Modele ait kilit noktalar Sekil 4.7.’de gosterilmektedir.

0. Burun
2 1 1. Sol Goz
., - o
49 . »3 2. 8ag Goz
3. Sol Kulak
. 4. SapKulak
- ' N
e, .9 5. Sol Omuz
e " 6. Sag Qmuz
7. Sol Dirsek
8 Sag Dirsek
. " 9. Sol El Bilegi
2y * 10. Sag El Bilegi
11. SolKalga
b o1 12. Sag Kalga
13. SolDiz
14. SagDiz
15. Sol Ayak Bilegi
160 *15

16. Sag Ayak Bilegi

Sekil 4.7. MoveNet kilit noktalar (Tensorflow, 2023)
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4.2.3. PoseNet

Insan figiirlerindeki temel noktalar1 tespit eder. Model, tek kisi veya ¢ok kisi algilama
algoritmasi ile calisir. Tek kisilik algilayic1 daha hizli ve basittir ancak ekranda sadece bir
kisinin bulunmasin1 gerektirirken, ¢ok kisilik algilayici birgok kisiyi tespit edebilir. Tek
kisilik algoritmadan biraz daha yavastir. Her poz 17 kilit nokta igerir ve MoveNet ile nokta

yapisint kullanir (Chung vd., 2022).

4.2.4. AlphaPose

AlphaPose, hem PyTorch hem de MXNet temel alinarak gelistirilmistir. PyTorch’un
esnekliginden yararlanan AlphaPose, Linux ve Windows isletim sistemlerinin ikisini de
destekler. Sekil 4.8.”de 6rnegi gosterilen ¢ok kisili poz tahminleyicisidir. Ayni kisiye karsilik
gelen pozlari kareler arasinda esleyebilmek i¢in etkili bir poz izleyici kullanir (Fang vd.,
2022) .

Sekil 4.8. AlphaPose 6rnek gosterim (Fang vd., 2022)

Bahsedilen modeller genellikle yogun hesaplama giicii gerektirir. Bu sebeple gergek
zamanli uygulamalarda c¢alistirilmak istendiginde performans sorunlar1 ortaya cikabilir.

Sunduklar1 viicut modelleri dogrultusunda insan viicut hareketlerini tahmin etmede yetersiz
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kalabilir ve dis etmenlere (arka plan karmasikligi, diisiik 151k vb.) hassasiyet gosterir. Bu
modellerin aksine, Mediapipe daha diisiik hesaplama giiciine ve bellek kullanimina ihtiyag
duyar. Bu durum, canli video ve ger¢ek zamanli uygulamalarda hizli ve etkili bir sekilde
calisabilmesi anlamina gelir. Mediapipe, yiiz, viicut, el ve diger nesnelerin izlenmesi gibi
cesitli iglevsellikleri destekler. Mediapipe’in sundugu viicut modeli diger modellerden daha
fazla kilit nokta saglar. Boylece model, karisik hareketlerin analizinde daha iyi sonuglar
sunmaya yardimci olur. Fizyoterapi uygulamasinda gergek zamanli hareket analizi
yapilmaktadir ve asil amag kullanici i¢in kullanim pratikligi saglamaktir. Bu sebeple projede

Mediapipe modeli tercih edilmekte ve hareket analizi amaciyla kullanilmaktadir.

4.2.5. Mediapipe

Google tarafindan olusturulan, makine 6grenmesi c¢ozlimleri olusturmak igin
kullanilan agik kaynakli bir ¢ercevedir. Mediapipe, modiiler yapist sayesinde kullanimi
kolay ve hizli uygulanabilir bir ¢éziim sunar. Bir¢cok platformda kullanilabilmesi a¢isindan
avantajhdir. Mediapipe yontemi ¢ogu modern cep telefonunda, masaiistiinde, web’de gercek
zamanl1 performans elde edilmesini saglamaktadir. Yiiz tanima, ¢oklu el takibi, nesne
algilama ve izleme, sa¢ boliitlemesi, poz tahmini gibi birgok alanda ¢alisma yapmaya imkan
saglamakta ve 6rneklerine ulasilabilmektedir (Kim vd., 2023). Videodan insan poz tahmini,
isaret dili tanima ve tiim viicut hareket kontrolii gibi ¢esitli uygulamalarda Mediapipe
kullanim1 benimsenmistir. Yoga, egzersiz, dans gibi fiziksel aktivitelerin hareket siralamasi
siiflandirilmasi ve viicut yer isaretleri tespiti yoluyla hareketlerin miktarinin belirlenmesini
saglayan kullanimlar da ayrica ¢aligma alanlar igerisinde bulunmaktadir. Mediapipe poz
isareti modeli, bir goriintli veya videodaki insan viicudunun yer isaretlerinin algilanmasina
olanak tanir. Bu model, 6nemli viicut konumlarin1 belirlenmesi, durusun analiz edilmesi ve
hareketlerin kategorize edilmesi i¢in kullanilabilir. Model, goriintii veya video ile ¢alisan
makine 6grenmesi modellerini kullanir. Mediapipe poz yer isareti modeli, 33 yer isaretinin
konumunu tahmin etmektedir. 33 insan viicudu anahtar noktasindan olusan bu topoloji, tek
basina poz tahmininden viicut semantiginin belirlenmesine olanak tanir. 3B poz algilamay1

destekler. Modele ait kilit noktalar Sekil 4.9’da gosterilmektedir (Mediapipe, 2023).
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0. Burun 17. Sol Serge Parmagi
1. Sol Géz ici 18. Sag Serge Parmag)
8:'65‘“0 123"'.? 2. Sol Géz 19. Sol isaret Parmagi
" 1oemeg 3. Sol Géz Digl 20. Sag isaret Parmagi
20 A 19 4. Sag Goz lgi 21. Sol Bag Parmak
5. Sag Goz 22. Sag Bas Parmak
6. Sag Goz Disi 23. Sol Kalga
7. Sol Kulak 24, Sag Kalga
8. Sag Kulak 25. Sol Diz
9. Agzin Solu 26. Sag Diz
10. Agzin Sagi 27. Sol Ayak Bilegi
11. Sol Omuz 28. Sag Ayak Bilegi
12. Sag Omuz 29. Sol Topuk
13. Sol Dirsek 30. Sag Topuk
14. Sag Dirsek 31. Sol Ayak Parmagi
15. Sol El Bilegi 32. Sag Ayak Parmagi
16. Sag El Bilegi

Sekil 4.9. Mediapipe kilit noktala gosterimi (Mediapipe, 2023)

4.3. Dinamik Zaman Biikme Algoritmas1 (DTW)

Dinamik zaman biikkme (dynamic time wrapping, DTW), miikkemmel sekilde
senkronize olmayan iki, genellikle zamansal diziyi karsilastirmanin bir yoludur. iki dizi
arasindaki optimal eslesmeyi hesaplamak i¢in kullanilan bir yontemdir. Baska bir deyisle,
zaman serilerinin benzerlik 6l¢limiinde kullanilan bir eslestirme yontemidir. Dinamik zaman
biikkme, konugma tanima, veri madenciligi ve finansal piyasalar gibi bir¢ok alanda
kullanighdir. Veri madenciliginde genellikle iki zaman serisi arasindaki mesafeyi 6lgmek

i¢cin kullanilir.

Finansal piyasalarda, tam olarak eslesmeseler bile, benzer zaman dilimlerinde hisse
senedi alim satim verilerinin karsilastirilmasinda uygulanabilir. Subat (28 giin) ve Temmuz
(31 giin) i¢in aylik ticaret verilerinin karsilastirilmasi1 6rnek olarak verilebilir. Giyilebilir
kondisyon izleyicileri ise hizlar1 degigse dahi yliriime hiz1 ve adim sayisin1 dogru sekilde
hesaplar (Berndt ve Clifford, 1994). Dinamik zaman biikme ydnteminin bundan farkli
kullanildig1 alanlar da vardir. Bu yontem kaynak olarak ses dalgalar1 ile 1970’lerden beri

konusma ve kelime tanima i¢in kullanilir. Konugsma esnasinda ¢ikan seslerden kelimeleri
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anlayan bir sistemde, seslerdeki vektorler karsilastirilir. Kése ve Sen (2007) tarafindan
yapilan c¢aligmada konusma ve konusulan sozciikler gibi bir dilin temel 6zelliklerinden
yararlanarak, konusmacinin konustugu dil belirlenmeye c¢alisilmistir. Calismadaki ses
verilerinin eslesmesi safthasinda ¢apraz korelasyon (cross correlation) ve dinamik zaman
biikkme yontemleri kullanilmistir. Calisma sonucunda, eger kayma yoksa %99 oraninda
basar1 elde edilebildigi goriismiistiir. Verilerde kayma veya giiriiltii varsa bu durumda
eslesme oraninin %40’lara kadar diistiigi gozlemlenmistir. Boylece c¢alismadaki %40 ile
%98 arasindaki eslesme oranlar1 %50 esik degeri belirlenerek, konusma igindeki kelimelerin

kullanilma sayisinin tespiti bu dlgiite bagli olarak yapilmistir.

Iki ayri zamana sahip serilerin benzerligi genellikle verilerin vektorlere
doniistiiriilmesi ve bu vektorler arasindaki Oklid mesafesinin &lgiilmesi yoluyla
degerlendirilir. Benzerlik 6l¢iimii i¢in, iki serinin elemanlari arasindaki Oklid uzakliklarinin

toplam1 hesaplanabilir. Hesaplanan deger ne kadar kiiciikse, seriler birbirine o kadar yakin

kabul edilir.

Cizelge 4.1. Dinamik zaman biikme 6rnegi
Zaman(T) | O 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Seril 1 6 8 2 6 7 4 5 0 0

Seri2 1 0 6 8 2 6 7 4 5 0

Ornegin Cizelge 4.1°de gosterildigi sekilde, T zamaninda &rneklenmis iki sinyalimiz
olsun: Seril ve Seri2. Zamana gore degerlendirdigimizde elemanlar genellikle birbirinden
farklidir, ancak t = 0 durumunda eslesen elemanlar vardir. Oklid uzakliklarinin toplamini
hesapladigimizda, sonug Seril ve Seri2’nin benzemedigi yoniinde olabilir. Fakat, Seri2’deki
elemanlarin Seril’deki elemanlar1 bir birim gecikmeli bir versiyonu oldugunu diisiiniirsek,
elemanlarin ortiistiigii goriilebilir. Bu durumda, Oklid uzakliklar1 toplami hesabinin seriler
arasindaki gercek benzerligi yansitmayabilir. Zaman gecikmelerini ve Oriintiilerdeki
eslesmeleri dikkate almak, serilerin benzerlik durumunu degerlendirirken daha gercekei bir

sekilde degerlendirmeye yardimci olabilir. Serilere ait elemanlarin zaman bagimliligini
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kaldirdigimizda, her elemanin Oklid uzakliklarina gore zamandan bagimsiz en yakin
elemanla eslestirilmesiyle, tiim elemanlar igin uygun bir 6riintii ¢ikarilabilir. Ornekteki
durum goz Oniine alindiginda Seri2’deki 3. eleman ile Seril’deki 2. elemaniyla eslestigi
boylece t = 2 zamaninin, t = 1 zamanina kaydig1 goriilecektir. Diger bir tabirle zamanin

biikiilmiis oldugu gézlemlenecektir.

Sekil 4.10°daki grafikler incelendiginde iki ayr1 seriye ait Oklid mesafesiyle yapilan
esleme ve dinamik zaman biikme ile yapilan esleme daha net bir sekilde anlagilir. Oklid ile
yapilan eslesmelerde elemanlar zaman bagimli olacak sekilde eslenmistir. Bu sebeple iki seri
benzer olmasina ragmen ydntemin kisitlayict olmasi sebebiyle dogru Oriintliyli bulmak
miimkiin olmayacaktir. Diger taraftan, dinamik zaman biikkme yOntemi ile zaman
senkronizasyon kisiti olmamasi sebebiyle serilerin benzerligi hakkinda fikir sahibi olmak

daha anlamli goriinmektedir.

(@) (b)
Sekil 4.10. Grafik: (a) Oklid, (b) dinamik zaman biikme (Ahn vd., 2023)

Bahsedilen oOrnekten de goriilebilecegi gibi seriler arasindaki benzerlikleri
cozlimlemedeki en biiylik sorun elemanlarin eslemesinde zaman senkronizasyon-bagimlilik
yaratilmasidir. Bahsedilen yontem zaman bagimlili§ini ortadan kaldirmay1 amaglar. Boylece
farkli biiytikliiklerdeki vektorler i¢in de karsilastirma yapilabilir ve benzerliklerine dair fikir
olusturulabilir (Wang ve Gasser, 1997).
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Dinamik zaman biikme algoritmasini matematiksel olarak inceleyebilmek icin

Denklem 4.2°deki gibi iki dizimiz oldugunu varsayalim:

u = ul’uz' ...,ui’, v, Uy
(4.2)
V= 7.71‘172, . 7.7]',, ...,Um

u ve v dizileri, her bir (i,j) noktasmin u; ve v; arasindaki eslesme oldugu, n’ye m’lik
bir 1zgara olusturulacak sekilde diizenlenebilir. Bir biikme yolu w, u ve v elemanlar
aralarindaki mesafeyi en aza indirecek sekilde esler. w(; ;) 1zgara noktalar1 dizisidir.
Vektorlere ait elemanlarin olasi tiim eslesmelerinin kiimiilatif uzakliklari, kiimiilatif uzaklik
tablosunu (w), bu tabloda sadece eslesen elemanlarin kiimiilatif uzakliklar1 da biikme
fonksiyonunu olusturur. (iy,jx)’ye giden optimal yol (Dy,in(ix,jx)), Denklem 4.3’teki
sekilde hesaplanabilir.

Dinin (i, i) = ming,_ iy Dmin (=1, Jie—=1) + d (ks Jielik—1, Ji—1) (4.3)

Burada d, Oklid mesafesidir. Daha sonra D ile ifade edilen toplam yol maliyesi

Denklem 4.4’te gosterildigi sekilde hesaplanabilir:

D = ¥ d(ix, ji) (4.4)

Biikiilmiis yol, iki diziyi hizalamak i¢in dinamik bir programlama yaklasimi
kullanilarak bulunur. Tiim yollardan ge¢mek verimli degildir. Verimlilik amaciyla olasi
biikiilme yollarinin sayisin1 sinirlamak onemlidir. Bu sebeple, asagida kisitlamalar

Ozetlenmistir.
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Sinir kosulu: bu kisitlama, biikiilme(esleme) yolunun i ve j olarak ifade edilen her
iki sinyalin baslangi¢ noktalariyla (i4, j;) baslamasini ve bitis noktalariyla (iy, j,) bitmesini

saglar. Siir kosulu Denklem 4.5’te gosterilmektedir.

h=1,ixy=nvej;=1,jp=m (4.5)

Monotonluk durumu: bu kisitlama Denklem 4.6’da gosterildigi sekilde, noktalarin

zaman sirasini korur, zamanda geriye gitmez.

lp_1 < g veji_1 <J; (4.6)

Siireklilik kosulu: bu kisitlama, zaman igindeki bitisik noktalara giden yol gegislerini
sinirlar, zamanda atlamay1 engeller. Matematiksel gosterimi Denklem 4.7°de gosterildigi

sekilde ifade edilmektedir.

ip— -1 =1lvejr—jeg =1 4.7

Yukaridaki ii¢ kisitlamaya ek olarak, izin verilen bir biikiilme yolu i¢in daha az
siklikta bagka kosullar da vardir. Biikiilme penceresi durumu: izin verilen noktalar, w (pozitif
bir tam say1) genisligindeki belirli bir biikiilme penceresinin icine diisecek sekilde

sinirlandirilabilir. Bu durum Denklem 4.8’de gosterilmektedir.

lic — Jjel < w (4.8)
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Egim durumu: egilim yolu, egimin kisitlanmasi ve dolayisiyla tek yonde asiri
hareketlerin 6nlenmesi yoluyla siirlandirilabilir. Kabul edilebilir bir esleme yolu agagidaki

kombinasyonlara sahiptir (Yadav ve Alam, 2018)

e Yatay hareketler
e Dikey hareketler

e Diyagonal hareketler

Algoritma uygulanirken ilk olarak Oklid uzakliklar1 hesaplanir. Oklid hesabi iki
degerin farklarinin karesinin karekokii hesabiyla bulunur. Kiimiilatif uzaklik, bir elemanin
esine olan uzaklig1 ile kendisinden oOnce eslesen elemanlarin tiimiiniin eslerine olan
uzakliklarmin toplamidir. Kiimiilatif mesafe Denklem 4.9°da gosterildigi sekilde
hesaplanirken, eleman ¢iftleri i¢in hesaplanan kiimiilatif mesafelerden, elemanlarin bir birim
gerisinde olan en kiigiigii, her eleman cifti arasinda hesaplanan Oklid mesafesine eklenir.
Boylece son eslesen elemanlara ulasildiginda son hesaplanan kiimiilatif mesafe degeri

miimkiin olan en kii¢iik degerde olur.

Kim[i][j] = d[i][j] + Min(Kim[i — 1][j], Kam[i][j — 1], Kim[i — 1][j = 1])  (4.9)

Burada Ktim/[i][j], birinci vektoriin i. eleman ile ikinci vektoriin j. elemanlarinin
kiimiilatif uzakligi, d[i][;] ise bu iki eleman arasindaki Oklid uzakligidir. Sirasiyla m ve n
boyutlu u ve v vektorleri igin Kiim[m][n] degeri, benzerlik hakkinda yorum yapilabilmesini
saglar. Bu deger dinamik zaman biikkme algoritmasinin sonucudur. Referans vektorlerin
benzerlikleri, sonucun sifira yakinligiyla dogru orantilidir. Dinamik zaman biikme

uygulamalart:

e Hareketlerdeki benzerlikleri tespit etmek. Ornegin bir kisi digerinden daha hizli

ylriiyorsa ve gézlem sirasinda hizlanma ve yavaglamalar varsa.
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e Sozlii kelime tanima uygulamalari. Kisi 6nceden kaydedilmis drnek sesten daha hizli
veya daha yavas konussa bile, ornek bir ses komutunu bagkalarmin komutlariyla
eslestirmek i¢in kullanilir.

e Korelasyon giicii analizi (Atasoy, 2011).

Tez ¢alismasinda elde edilen dinamik zaman biilkme mesafe degerleri i¢in esik degeri
belirlenmistir. Esik degerinin altinda elde edilen karsilastirma sonuglar1 sonrasi kullanicinin
gececegi yeni durum igin karar mekanizmasi olarak pekistirmeli 6grenme kullanilmaktadir.
Pekistirmeli 6grenme algoritmalarindan olan ‘Politika Algoritmasi’ her durumda nasil
aksiyon alinmasi gerektigine karar vermektedir. Béylece uygulama boyunca dinamik zaman
biikme algoritmas1 sonucuna gore belirlenen kural tabanli sistem ve politika algoritmasi
aksiyonlar1 birlikte c¢alismaktadir. Bu sayede kullaniciya sunulacak yeni hareket

belirlenmektedir.

4.4. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme (PO, Reinforcement Learning, RL), istenen davranislari
odiillendirmeye ve/veya istenmeyenleri cezalandirmaya dayali bir makine 6grenimi egitim
yontemidir. Genel olarak, bir ajan gevresini algilayabilir, yorumlayabilir, harekete gecebilir
ve deneme yanilma yoluyla Ogrenebilir. Pekistirmeli 6grenmede gelistiriciler, istenen
davraniglar1 6diillendirmek ve olumsuz davranislari cezalandirmak icin bir yontem gelistirir.
Bu yontem, ajam tesvik etmek i¢in istenen eylemlere pozitif degerler ve istenmeyen
davraniglara negatif degerler atar. Bu durum, ajani optimum bir ¢6ziime ulasmak i¢in uzun
vadeli ve maksimum genel aramaya programlar. PO, bir aracinin eylemleri gerceklestirerek
ve eylemlerin sonuglarini gorerek bir ortamda davranmay1 6grendigi geri bildirime dayali
bir makine 6grenimi teknigidir. Ajan her iyi eylem i¢in olumlu geri bildirim alir ve her kotii
eylem icin olumsuz geri bildirim veya ceza alir. PO’de ajan, denetimli grenmenin aksine,
herhangi bir etiketli veri olmadan geri bildirimleri kullanarak otomatik olarak o6grenir.
Etiketli veri olmadig1 i¢in, ajanin yalmzca deneyimiyle 6grenmesi zorunludur. PO, karar

vermenin sirali oldugu ve amacin uzun vadeli oldugu, oyun oynama, robotik vb. belirli bir
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sorun tiiriinii ¢dzer. Ajan gevre ile etkilesime girer ve onu kendi basia arastirir. PO’de bir
ajanin birincil amaci, maksimum olumlu 6diilleri alarak performansi iyilestirmektir. Ajan,
isabet ve deneme siireciyle 6grenir ve deneyime dayanarak gorevi daha iyi gergeklestirmeyi
ogrenir. Bu nedenle, PO, akill1 bir aracinin (bilgisayar programinin) gevre ile etkilesime
girdigi ve bunun icinde hareket etmeyi 6grendigi bir tiir makine 6grenme ydntemidir
denilebilir. Burada ajan, etmeni herhangi bir insan miidahalesi olmadan kendi
deneyimlerinden dgrendigi i¢in dnceden programlamaya gerek yoktur. Ornek olarak bir
labirent ortaminda bulunan bir yapay zeka ajani oldugu ve amacinin elmasi bulmak oldugu
varsayilsin. Ajan, bazi eylemler gergeklestirerek cevre ile etkilesime girer ve bu eylemlere
bagli olarak, aracinin durumu degisir ve geri bildirim olarak bir 6diil veya ceza da alir. Ajan
bu ii¢ aksiyonu yapmaya devam eder (harekete gegme, durum degistirme/ayni durumda
kalma ve geri bildirim alma) ve bu eylemleri yaparak ¢evreyi 6grenir ve kesfeder. Ajan hangi
eylemlerin olumlu geri bildirim veya ddiillere yol agtigini1 ve hangi eylemlerin olumsuz geri
bildirim cezasina yol agtigini1 6grenir. Pozitif bir 6diil olarak ajan pozitif bir puan alir ve ceza

olarak negatif bir puan alir (Kaelbling vd., 1996).

4.4.1. Pekistirmeli 6g¢renmede kullanilan terimler

Ajan(A): Cevreyi algilayabilen/kesfedebilen ve ona gore hareket edebilen bir varliktir.
Ortam (): Bir ajanin bulundugu veya cevrelendigi bir durumdur. PO’de, dogasi geregi
rastgele oldugu anlamina gelen stokastik ortam oldugu varsayilir.

Eylem (a): Bir ajanin ortam i¢inde gergeklestirdigi hareketlerdir.

Durum(S): Ajan tarafindan gerceklestirilen her eylemden sonra gevre tarafindan dondiiriilen
bir durumdur.

Odiil(R): Ajanin eylemini degerlendirmek icin ortamdan ajana dondiiriilen bir geri
bildirimdir.

Politika(m): Ajan tarafindan mevcut duruma gore bir sonraki eylem i¢in uygulanan bir
stratejidir.

Deger(V): Kisa vadeli 6diiliin tam tersi ve iskonto faktorii ile uzun vadeli fayda getirisini

ifade eder.
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4.4.2. PeKistirmeli 6grenmenin temel 6zellikleri

e PO’de ajana gevre ve hangi eylemlerin yapilmasi gerektigi konusunda talimat verilmez.

e Deneme siirecine dayanmaktadir.

e Ajan bir sonraki eylemi gergeklestirir ve 6nceki eylemin geri bildirimine gére durumlari
degistirir.

e Ajan gecikmis bir 6diil alabilir.

e Ortam stokastiktir ve ajanin maksimum pozitif 6diilleri elde etmek i¢in onu kesfetmesi

gerekir (Woergoetter ve Porr, 2008).

4.4.3. Pekistirmeli 6g¢renmenin unsurlari

PO’nin dort ana unsuru vardir: Politika, bir aracinmn belirli bir zamanda nasil
davrandiginin bir yolu olarak tanimlanabilir. Cevrenin algilanan durumlarini, bu durumlar
tizerinde gerceklestirilen eylemlerle esler. Politika, ajanin davranisini tek basina
tanimlayabildiginden, PO nin temel 6gesidir. Baz1 durumlarda, basit bir islev veya bir arama
tablosu olabilirken, diger durumlarda, bir arama siireci olarak genel hesaplamay: igerebilir.
Deterministik veya stokastik bir politika olabilir. Deterministik politika Denklem 4.10°da
gosterildigi sekilde, stokastik politika ise Denklem 4.11°de gosterildigi sekilde ifade
edilmektedir.

a =mn(s) (4.10)

Denklem 4.10°da:
e q, alinan aksiyonu ifade eder.

e 7(s) ise durum s igin politika degerini belirtir.
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n(a|s) =P [At = a| St =s] (4.12)

Denklem 4.11°de:
e m(a|s), durum s altinda alinacak a aksiyonuna ait politikay1 gosterir.

e P [At = a| St = s], belirli bir t aninda durum s iken a aksiyonu alinma olasiligidir.

Odiil, PO’nin amacidir. Her durumda gevresini 6grenen ajana aminda bir sinyal
gonderir ve bu sinyal 6diil sinyali olarak bilinir. Bu 6diiller, ajanin yaptig1 iyi ve koti
eylemlere gore verilir. Ajanin ana hedefi, iyi eylemler i¢in toplam 6diil sayisini en iist diizeye
cikarmaktir. Odiil sinyali, politikay1 degistirebilir, 5rnegin ajan tarafindan segilen bir eylem
diisiik 6diile yol aciyorsa, politika gelecekte baska eylemler segmek icin degisebilir. Deger
fonksiyonu, durumun ve eylemin ne kadar iyi oldugu ve bir ajanin ne kadar odiil
bekleyebilecegi hakkinda bilgi verir. Bir 6diil, her iyi ve kotii eylem igin anlik sinyali
gosterirken, bir deger islevi, iyi durumu ve gelecek igin eylemi belirtmektir. Deger
fonksiyonu 6diile baghdir, ¢iinkii 6diil olmadan deger olamaz. Degerleri tahmin etmenin

amaci daha fazla 6dul elde etmektir.

PO’nin son unsuru, gevrenin davramgm taklit eden modeldir. Model yardimiyla
cevrenin nasil davranacagi hakkinda ¢ikarimlarda bulunulabilir. Ornegin, bir durum ve bir
eylem verilirse, o zaman model bir sonraki durumu ve 6diilii tahmin edebilir. Model
planlama i¢in kullanilir, yani bu durumlar fiilen deneyimlemeden once gelecekteki tiim
durumlart géz ©Oniinde bulundurarak bir eylem plam1 almanin yolunu saglar. PO
problemlerinin model yardimiyla ¢6ziilmesine yonelik yaklagimlara model tabanli yaklasim
denir. Nispeten model kullanmadan ¢6ziimlemeye yonelik yaklagimlara ise modelden

bagimsiz yaklasim denir (Qiang ve Zhongli, 2011).

Model tabanli algoritma, en uygun politikay1 tahmin etmek i¢in gegis ve 6diil islevini
kullanir. Cevre ve farkli eylemlere nasil tepki verdigi hakkinda tam bilgiye sahip olunan

senaryolarda tercih edilir. Model tabanli PO’de ajan, ¢evre modeline, yani bir durumdan
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digerine gitmek icin yapilmasi gereken eyleme, ilistirilmis olasiliklara ve bunlara karsilik
gelen ddiillere erisebilir. PO ajaninin ileriyi diisiinerek dnceden plan yapmasina izin verilir.
Statik/sabit ortamlar i¢in model tabanli PO daha uygundur. Model tabanli yaklasimda, ortam
i¢in sanal bir model olusturulur ve ajan, onu 6grenmek igin o ortami arastirir. Model temsili
her ortam i¢in farkli oldugundan, bu yaklagim igin &zel bir ¢oziim veya algoritma yoktur.
Modelden bagimsiz algoritmalar, ortamin dinamikleri hakkinda ¢ok sinirlt bilgiyle en uygun
politikay1 bulur. Gergek diinyada sabit bir ortam yoktur. Siiriiciisiiz arabalar, degisen trafik
kosullari, rota sapmalar1 vb. ile dinamik bir ortama sahiptir. Bu tiir senaryolarda, modelden
bagimsiz algoritmalar diger tekniklerden daha iyi performans gosterir. Deger tabanl
yaklagim, herhangi bir politika altinda bir durumdaki maksimum deger olan optimal deger
fonksiyonunu bulmay1 amaglar. Bu nedenle, ajan, z politikasi altindaki herhangi bir durumda
uzun vadeli getiri beklemektedir. Politika tabanli yaklasim amaci, deger islevini
kullanmadan gelecekteki maksimum o&diiller i¢in en uygun politikayr bulmaktir. Bu
yaklasimda ajan, Oyle bir politika uygulamaya galisir ki, her adimda gergeklestirilen eylem,
gelecekteki 6diilii maksimize etmeye yardimei olur. Politika temelli yaklagimin temel olarak

iki tiir politikas1 vardir:

Deterministik: Ayni eylem, herhangi bir durumda politika () tarafindan tretilir.

Stokastik: Bu politikada, iiretilen eylemi olasilik belirler.

4.4.4. Pekistirmeli 6grenme tiirleri

Temel olarak iki tiir pekistirmeli 6grenme vardir. Pozitif pekistirmeli 6grenme,
beklenen davranisin tekrar meydana gelme egilimini artirmak i¢in bir seyler eklemek
anlamina gelir. Ajanin davranigini olumlu yonde etkiler ve davranisin giiciinii artirir. Bu tiir
bir pekistirme, degisiklikleri uzun siire devam ettirebilir. Ancak, ¢ok fazla olumlu pekistirme
sonuglari azaltabilecek durumlarin asir1 yliklenmesine neden olabilir. Olumsuz PO, olumsuz
kosuldan kagmarak belirli davranisin tekrar ortaya ¢ikma egilimini arttirdigr i¢in olumlu
pekistirmenin tersidir. Duruma ve davranisa bagli olarak olumlu pekistirmeden daha etkili
olabilir ama sadece asgari davranis1 karsilayacak kadar pekistirme saglar (Woergoetter ve
Porr, 2008).
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4.4.5. Bellman denklemi

Bellman denklemi dinamik programlamanin temel bir kavramidir. Bu denklem, karar
teorisi, optimizasyon ve yapay zeka gibi bir¢ok alanda kullanilan bir aragtir. Denklem,
Amerikal1 matematik¢i ve bilgisayar bilimcisi Richard Ernest Bellman tarafindan
gelistirilmistir. Bu sebeple Bellman denklemi olarak adlandirilir. Bellman denklemi,
Ozellikle operasyon arastirmasi, kontrol teorisi ve yapay zeka alanlarinda kullanilmaktadir

(Barron ve Ishii, 1989).

Denklem, hedefe ulasilip ulasiimadigini belirlemek icin kullanilabilir ¢iinkii PO’nin
temel amaci uzun vadeli 6diili en st diizeye ¢ikarmaktir. Mevcut durumun degeri, optimal
eylem plani secildiginde ortaya ¢ikar. Bellman denklemi, bircok problemin ¢odziimiinde
kullanilan bir 6zyineli, tekrarli, denklem olarak karsimiza ¢ikar. Temelde, bir siirecin en iyi

(en optimal) degerini hesaplamak i¢in kullanilir.

Mevcut adimda hesaplanan fonksiyonun bir 6nceki adimdan ziyade gelecek adimla
ilgili olmasi geliskili goriilebilir. Ciinkii eylemlerin degeri ancak son duruma ulasildiginda
hesaplanabilir. Bu asamada ilk adima ulasana kadar her adimda indirim faktoriinii
uygulayarak ve 6diil faktoriinii ekleyerek siireg tersine gevrilir. Son bilesen genel 6diildiir.

Genel olarak, Bellman denklemi Denklem 4.12°de gosterildigi sekilde ifade edilebilir.
V(s) = max,(R(s|a) + yz P(s'|s,a)V(s") (4.12)
SI

Denklem 4.12°de:
e V(s), durum s i¢in tahmini en iyi degeri temsil eder.
e q, alinacak bir aksiyonu simgeler.

e R(s,a), durum s ve aksiyon a ile elde edilen anlik 6diilii gosterir.
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o v gelecekteki ddiilleri su anki degere nasil agirliklandirdigimizi kontrol eden bir indirim

faktorudur.

e P(s'|s,a), durum s ve aksiyon a altinda durum s’ elde etme olasiligin1 belirtir.

Richard Bellman’in ¢aligmalari ve Bellman denkleminin gelistirilmesi, birgok alanda
optimizasyon ve karar verme problemlerinin ¢oziimiinde 6nemli bir rol oynamistir. Bu
denklem, pratik uygulamalardan yapay zekaya kadar genis bir yelpaze kullanirken, dinamik
programlamanin temel bir bileseni olarak kabul edilir. Bellman’in bu ¢alismalari, matematik

ve bilgisayar biliminin gelisimine biiyiik katkilarda bulunmustur (Dolcetta & Ishii, 1984).

4.5. Politika Iterasyonu

Politika iterasyonu, bir Markov karar stireci (Markov Decision Process, MDP) ¢6zme
yontemidir. Politika, her durumda hangi eylemin gergeklestirilecegine iliskin talimatlar
ifade eder. Algoritma, bir ajanin belirli bir ¢evrede hangi aksiyonlari se¢ecegine yardimei
olan bir yontemdir. Politika degerlendirme ve politika gelistirme olmak iizere iki asamadan

olusur.

Politika degerlendirme asamasi, mevcut bir politikayr degerlendirmek ve bu
politikanin her bir durum igin ne kadar iyilik sagladigini tahmin etmekle ilgilidir. Tlk &nce
rastgele bir politika gibi bazi optimum olmayan politikalarla baslar ve ardindan s6z konusu
politikaya gére Markov karar siirecinin her durumunun degerini hesaplar. Bu islem, durum
degerlerini gilincellemek icin genellikle Bellman denklemine ¢ok benzer bir denklem
kullanilarak yapilir. Politika gelistirme asamasi, politikay1 gelistirmek i¢in mevcut durum
degerlerine dayali olarak yeni bir politika olusturma islemidir. Genellikle en iyi aksiyonlari
secmek i¢in bir politika iyilestirme operatoriiniin kullanilmasiyla yapilir. Her durum i¢in

gecerli olan her bir eylemin beklenen ddiiliinii hesaplayarak politikay1 giinceller.
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Politika iterasyonu bu iki asamay1 sirayla tekrarlar. Politika iyilestirme asamasi,
politika daha fazla iyilesemiyorsa durur ve sonug olarak en iyi politika ve bu politikaya ait

durum degerlerini iiretir.

Politika iterasyonu algoritmasi, Howard’mm 1960 yilinda gelistirdigi ve dinamik
programlama ilkelerine dayali bir yaklasimi temel alir. Bu algoritma, Markov Karar
modellerinin optimal politikalarini1 hesaplamak i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir
ve cesitli uygulama alanlarinda, 6zellikle yapay zeka ve operasyonel arastirma gibi alanlarda

basartyla kullanilmistir. En yaygin kullanim alanlar1 sunlar olabilir:

1. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi: Politika iterasyonu, dzellikle PO problemlerinde,
ajanlarin optimal kararlarint belirlemek i¢in kullanilir. Bu, robotik, oyun teorisi ve
otomasyon gibi bir¢ok yapay zeka alaninda 6nemlidir.

2. Operasyonel Arastirma: Politika iterasyonu, kaynaklarin etkin bir sekilde kullanilmasini
gerektiren operasyonel arastirma problemlerini ¢cdzmek icin kullamilir. Ornegin, envanter
yonetimi, liretim planlamasi ve rotalama problemleri gibi alanlarda uygulanabilir.

3. Finansal Planlama: Portfoy yonetimi ve risk yonetimi gibi finansal kararlar, politika
iterasyonu yontemleri kullanilarak optimize edilebilir.

4. Trafik ve Ulasim Yonetimi: Trafik 1siklarinin zamanlamasi, toplu tasima rotalarinin
belirlenmesi ve trafik akisinin iyilestirilmesi gibi ulagim y&netimi problemlerinde
kullanilabilir.

5. Enerji Yonetimi: Enerji sirketleri, enerji iiretimi ve dagitimini optimize etmek igin
politika iterasyonu algoritmalarini kullanabilirler.

6. Saglik Hizmetleri: Hastane kaynaklarinin etkili bir sekilde yonetilmesi ve tedavi
planlariin optimize edilmesi gibi saglik hizmetlerinde kullanim potansiyeli vardir.

7. Oyunlar ve Simiilasyonlar: Politika iterasyonu, video oyunlari, simiilasyonlar ve yapay
zeka tabanli oyunlar gibi eglence endiistrisindeki uygulamalarda da kullanilabilir.

8. Egitim: Egitim planlamas1 ve 0grenci basarisini arttirmak igin 6zellestirilmis 6grenme

yollarinin belirlenmesi gibi egitim alaninda uygulanabilir (Sutton ve Barto, 2018)
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Bir Markov karar modelinin birgok ¢oziimii vardir. Dolayisiyla bir problemin
¢dziimiinde cok sayida olasi politika bulunabilir. Onemli olan optimum politikanin nasil
bulunacagidir ¢iinkii politikalarin saf yollarindan biri olan tiim ihtimalleri denemek pratik
bir yol degildir. Bu sebeple uygun politikay1 bulmak i¢in politika yinelemesi kullanilabilir.
Olusturulan ¢evre modelinin ¢oziimiinde ayni ddiile sahip durumlar olmasina ragmen, bu
durumlar finalde ayni avantaji saglamiyor olabilir. Politika iterasyonu ile elde edilmek
istenen asil amag, iyi sona daha iyi bir yolla ulastiracak adimi se¢ebilmektir. Her durumun,
gelecekteki 1yi bir yola Onciiliik etme agisindan ne kadar iyi oldugunu temsil eden bir faydasi
vardir. Odiil, bir sirketin o yilki kar1 olarak diisiiniilebilir. Buna karsilik fayda, her sirkete
gelecekte ne kadar basarili olacaklarini yansitmak igin verilen bir puandir. Denklem 4.13’te
belirli bir durumun toplam beklenen getirisi yani fayda degeri gosterilir. V(s;=o), t =0
aninda durum s;_,’1n degerini ifade eder. r(s;), durum s;’de alinan anlik 6dili belirtir. y,
indirgeme faktoridiir ve gelecekteki getirilerin bugilinkii getirilere gore ne kadar énemli

oldugunu kontrol eder.

V(Se=0) = 7(St=0) + ¥7(Se=1) + ¥?r(Se=p) + - = Vtz r(s¢) (4.13)
t

0 ile 1 arasinda bir indirim faktorii y kullanildiginda, fayda degerinin sinirlanmasi
garanti edilir. Stokastik ile, belirli bir politika kapsaminda bir durumun faydasi, elbette bir
olasilik dagilimini takiben, anlik 6diiliinlin ve sonraki durumunun faydasinin toplami olarak

da temsil edilebilir (Zihan ve Huang, 2020).
4.5.1. Politika degerlendirmesi

Durumlara ait faydalar1 belirleyen bir dinamik programlama yaklagimi
kullanildiginda, ilk olarak her durumun faydas: sifir olarak baslatilir. Ardindan durumlar
arasinda dongii yapilir ve Denklem 4.14 kullanilarak giincellenir. Denklem 4.14, Bellman

denklemine ¢ok benzerlik gosterir ancak V (s) Bellman denklemindeki gibi en iyi eylemin
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degerini degil, s durumundaki  politikasi tarafindan karar verilen eylemi ifade eder. Bagska
bir ifadeyle, politikanin tanimladigi eylemin degerlendirildigi anlamina gelir. Politika

degerlendirme denklemi olarak adlandirilir.

V(s) = max,(R(s|la) + yz ,P(s’ls,a = 1(s))V(s")) (4.14)

4.5.2. Politika iyilestirme

Politikanin faydasini aldiktan sonra sira politikayi iyilestirmeye gelir. Daha 6nce de
belirtildigi gibi fayda, bir durumun ne kadar iyi oldugunu temsil eder. Bir durum ig¢in
eylemleri secerken, daha yiiksek faydaya sahip ardil durumlarn tercih edilmelidir. Markov
karar modeli stokastik oldugundan, tercih edilen bir ardil durumu segmek ona ulasilacagini
garanti etmez. Birbirini takip eden durumlardan ziyade, karsilastirilmasi gereken sey

eylemlerdir. Denklem 4.15’te matematiksel formiilasyonu gosterilmektedir.

e 7(s), durum s i¢in politikay1 ifade etmektedir.

e argmax, , verilen bir fonksiyonun en yiiksek degere sahip argiimanini (eylemi)
bulmaya calisir.

e P(s'|s,a), s durumunda a eylemi alindiginda s"’e gegme olasiligini ifade eder.

e V(s'), s’ durumunun degerini belirtir. Bu, bir sonraki durumun toplam beklenen getirisi

yani fayda degerini temsil eder.
(s) « argmaxa[z P(s'|s,a) V(s")] (4.15)
S’

Bu islem, politikanin giincellenmesini ve daha iyisini bulmasin1 saglar. Boylece

gelecekte daha biiyiik ddiiller elde edilir.
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4.5.3. Politika yinelemesi

Politika yinelemesi, tiim bu politika degerlendirme siirecini ve ardindan politika
iyilestirme siirecini tekrar tekrar tekrarlamaktir. Politika degerlendirmesini tekrar
yapildiginda, yardimci programi tamamen sifirdan baslatmak gerekmez. Bunun yerine
halihazirda sahip olunan fayda degerleriyle devam edilir. Bu durum, daha hizli birlesmeye
yardimci olacaktir. Politika degerlendirmesinin yaptigi sey, politikay: sabit tutarken fayda
degerlerini giincellemektir. Politika iyilestirmesinin yaptig1 sey ise, fayda degerlerini sabit
tutarken politikay1 giincellemektir. 7 [i], «[ 1 + 1] ile ayn1 oldugunda devam etmeye gerek
yoktur ve bu duruma yakinsaklik denir (Sutton ve Barto, 2018). Rehabilitasyon, genellikle
motor becerilerin ve hareket yeteneklerinin gelistirilmesini icerir. Politika iterasyonu benzeri
yaklagimlar, bireyin mevcut durumu ve hedeflerine uygun rehabilitasyon planlari
gelistirmek ve optimize etmek i¢in kullanilabilir. Algoritma, bireyin yeteneklerine uygun
zorluk seviyelerini arttirma ve azaltma yetenegi saglar. Boylece rehabilitasyon siirecinde
bireyin motivasyonunu ve katilimini arttirabilir.  Yapilan tez calismast kapsaminda
kullaniciya sunulacak hareketleri, bagka bir ifade sekliyle uygulamada gecilecek yeni
durumu belirlemede kullanilan karar mekanizmasi politika iterasyonu algoritmasidir.

Algoritma kapsaminda kullanilacak ¢evre tasarimi Sekil 4.11°de gosterilmektedir.

Sekil 4.11. Uygulamaya ait ¢evre tasarimi
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Sekil 4.11.’de gosterilen tasarimda yuvarlak igerisinde 0-10 araliginda
numaralandirilmig boliimler durumlart yani uygulama boyunca kullaniciya sunulacak
fizyoterapi hareketlerini ifade etmektedir. Hareketler, etkiledigi viicut fonksiyonuna gore

gruplandirilmaktadir. Hareketlere ait bilgiler Cizelge 4.2°de verilmektedir.

Cizelge 4.2. Hareket gruplari

Gruplar Hareketler
Kol 0 1 2
Bacak 3 4 5
Ayak Bilegi 6 7
Omuz 8 9
Tim Viicut 10

Kullanicinin alabilecegi 3 aksiyon 1,2 ve 3 aksiyonlaridir. Algoritmaya ilk olarak
hicbir gecisin tanimlanmadig1 0 aksiyonu ile baslanir. Ayrica, eger bir durumdan herhangi
bir aksiyon alinamiyorsa bu durum da 0 ile ifade edilir. Tasarimda aksiyonlar ok gosterimleri

ile gorsellestirilmektedir. Ayrintilar Cizelge 4.3 ’te gosterilmektedir.

Cizelge 4.3. Kullanici eylemleri

Eylem Anlami

Gergeklestirilebilecek higbir aksiyon olmamasi durumunu ifade eder.

0 (Algoritma en basta 0 ile baslar ve son harekette bu durumla
karsilasilir.)
1 O anki hareketi atlay1p siradaki harekete geg¢is yapmayi saglar.

1 numarali durum ya da hareket ile olmas1 gerekenden fazla bir
basari ile grubu erken tamamlayip diger hareket grubuna erken
gecisi saglar. 5 numarali harekette omuz hareketlerine gecise sebep

olur.

3 Her hareket i¢in tekrar1 ifade eder.
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Fayda degerinden yola ¢ikarak siradaki harekete karar vermede diger bir gereklilik
ise odiillendirme sistemidir. Bu sekilde hem kullaniciy1 tesvik etmek ve motivasyonunu
saglamak hem de sisteme bir e-mentor misyonu yiiklemek hedeflenir. Boylece kullanicinin
tecriibelerinden ve gelecekteki hareketlerin getirecegi ddiillerden yola ¢ikilarak hareketler
kullaniciya sunulur. Pozitif degerler 6dil puani, negatif degerler ise ceza puani olarak
adlandirilmaktadir. Odiillendirme sistemi, Cizelge 4.4’te aciklanmakta ve Sekil 4.12°de

cevre tasarimi iizerinde gosterilmektedir.

Cizelge 4.4. Odiil sistemit

Aksiyon Odiil
Tekrar -1 Puan
Grup i¢i gecis 5 Puan
Grubu erken atlama/ ayak bilegi hareket
15 Puan
grubunu tamamlama
Grup tamamlama 10 Puan

Ayak Bilegi
Hareketleri

Omuz
Hareketleri

15\ /10

-

Tim Vicut
Hareketi

Sekil 4.12. Cevre tasariminda 0diil sistemi gdosterimi

! Bu degerler sistemin caligabilirligini degerlendirmek iizere segilmistir. Gergek
uygulamalarda alaninda uzman kisiler tarafindan belirlemesi gerekir.
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Sistem, dinamik zaman biikme algoritmasi sonucu esik degerinin altindaysa egitmen
videosu (kullanicinin yapmasi gereken hareketleri iceren video) ve kullanict videosunun
benzerliginin yeterli seviyede oldugunu algilamakta ve kullaniciya Cizelge 4.4 te gosterilen

sekilde bir puan atamasi yapmaktadir.

Benzerligin hareket i¢in yeterli seviyede olmasi, kullaniciya gosterilip tekrarlamasi
beklenecek yeni harekete gegis yapilabilecegini gostermektedir. Yeni hareket karar1 politika
iterasyonu algoritmasi ile alinir. Algoritma, kullanicinin hangi aksiyonu almasi gerektigini
sOylemektedir. Bu durumda alinacak aksiyon ile hangi hareketin gosterilecegine karar verilir

ve tiim stirecler yeni hareket i¢in tekrarlanacak sekilde basa doner.

Eger kullanic1 esik degerini asamaz ise, baska bir ifade ile gosterilen hareketi
yeterince basarili sekilde gergeklestiremezse kullaniciya ceza puani verilmekte fakat
bununla birlikte 2 kere daha ayn1 hareketi tekrarlamasi i¢in sans sunulmaktadir. Kullanici bu
tekrarlarda da hareketi basarili sekilde tamamlayamaz ise 3. tekrarda esik degeri arttirilmakta
yani kullanicinin seviyesine gore yeni bir diizenleme yapilmaktadir. Hareket benzerliginin,
esigin altina diistiigli her durumda yeni hareket i¢in politika iterasyonu algoritmasina
danisilmaktadir. Kullanici 3 kez gerekli benzerlik oranmi yakalamayi basaramazsa
tasarlanan sistemin kullaniciya uygun olmadigina karar verilmekte ve alaninda uzman

kisilere danisilmasi tavsiye edilmektedir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Tez kapsaminda tasarlanan evde fizik tedavi sistemi uygulamasinda kullanilan
algoritmada, 6ncelikle politika algoritmasi ile Sekil 4.11 ve Sekil 4.12’de gosterilen hareket
gruplarina gore olusturulan g¢evre/ortam tasarimi ¢oziiliir. Politika ile ilk olarak tiim
durumlara ait aksiyonlar 0 olarak atanir ve ¢evre tasarimi c¢oziildiikten sonra her
durum/hareket igin hangi aksiyonun alinmasi gerektigine karar verilerek aksiyonlar
giincellenir. Sekil 5.1.’de ¢evre tasariminin ¢oziimii ile elde edilen politika algoritmasi
sonuclari, bagka bir ifade ile her hareketin tamamlanmasinin ardindan alinmasi gereken
aksiyonlar gosterilmektedir. Sonuglar, ¢izilecek yoldan bagimsiz olarak her hareket/durum
icin alinacak aksiyonu gosterir Bir duruma geg¢ilmeyecek olsa dahi, gecilmis olma
ihtimalinde hangi aksiyonun alinmasi gerektigine karar verilebilmenin 6nemli olmasi

sebebiyle sonug tiim durumlar i¢in olusturulur.

Durumlazr

i1k Politika
Son Politika

Sekil 5.1. Politika algoritmasi sonucu

Sekil 5.1.’de gosterilen her bir deger, alinacak aksiyonu ifade etmektedir. Ornek
olarak, son politikadan 1 numarali harekete ait aksiyonun 2 numarali yoldan gitmek oldugu
cikarilabilir. Boylece uygulama 2. yolu takip edecek ve kullaniciya gostermesi gereken
siradaki hareketi bulacaktir. Cevre tasariminda kullanici, hareketleri tamamlayip ilerlerken
cizilecek yola politika algoritmast ve dinamik zaman biikme algoritmalarinin her ikisi de
kullanilarak karar verilir. Uygulama ilk olarak kol hareketleri ile baglar. Sistem ikinci kol
hareketinin belirlenen esik degerinin fazla {izerinde olmasi yani gerekenden ¢ok daha basarili

olunmasi durumunda kol hareketlerine devam etmenin gerek olmadigi mantigiyla caligir.
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Sekil 5.2. Politika algoritmasi sonucunun ¢evre tasarimi tizerinde gosterimi

Sekil 5.2.°de politika algoritmasi sonucu elde edilen aksiyonlar cevre tasarimi
tizerinde kirmizi oklarla gosterilmektedir. Algoritma her bir aksiyona ait odiiller
dogrultusunda fayda kavramini goz 6niinde bulundurarak bir sonug¢ ¢ikarmaktadir. Burada
karar verilen aksiyonlar takip edildiginde 0-1-3-4-5-6-7-10 hareketleri kullaniciya
sunulmaktadir. Fakat, bu hareketler disindaki hareketler i¢in de hangi aksiyonun alinmasi
gerektigi karar1 olusturulmus ve bu sayede olusturulabilecek yeni yollar i¢in esneklik

saglanmustir.

Gelistirilen tasarimda hangi hareketin kullanic1 i¢in daha uygun olduguna,
hareketlerin dogrulugunu kontrol ederken viicudun tam olarak hangi bolgelerinin kontrol
edilmesi gerektigine ve dolayisiyla hangi hareketi bagarmaya ait 6diiliin daha 6nemli ve

yiiksek olmas1 gerektigine bir uzman karar vermelidir. Onerilen ydntem, alaninda uzman
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kisiler tarafindan hem ¢evre tasarimi hem odiillendirme sistemi olarak sekillendirmeye
uygundur ve esnek olarak gelistirilmistir. Bununla beraber tez ¢calismasi kapsaminda temel
uygulama alan1 olarak fizyoterapi olarak belirlense de ayni mantalite ile ¢alisan tiim

alanlarda uygulanma imkéan1 bulunmaktadir.

Sekil 5.3.’de uygulamada kullanilmig egitmen videolarindan oOrnek kesitler

gosterilmektedir.
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Sekil 5.3. Egitmen videolarindan kesitler: (a) kol grubu, (b) bacak grubu, (c) ayak bilegi
grubu, (d) omuz grubu (Physitrack,2023)
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Videolar kullaniciya izletilirken arka planda gosterilen videoya ait acilar
hesaplanmaktadir. Hareketi dogru analiz edebilmek icin, a¢1 hesabinda her grup, bazi
durumlarda her hareket i¢in farkli eklem koordinatlarinin kullanilmasi gerekmektedir.
Cizelge 5.1.’de proje kapsaminda 6rnek olarak sunulan hareket gruplarina ait 6rnek kullanici
videolarindan kesitler ve gosterilen harekete ait agilarin ¢ikarildigi Mediapipe koordinatlar

verilmektedir.

Kol grubu hareketleri i¢in ag1 hesabinda yesil ¢izgilerle ifade edilen el bilegi (16),
dirsek (14), omuz (12) ve turuncu ¢izgilerle ifade edilen el bilegi (16), omuz (12), kalca (24)
olmak iizere 2 ayri islem yapilmistir. Boylece hem kolun kendi igindeki hareketi hem de
viicut ile arasindaki hareketi g6z 6niinde bulundurulmustur. Bacak grubu hareketleri i¢in ag1
hesabinda her iki bacak i¢in de islem yapilmistir. Yesil ¢izgilerle ifade edilen sag kalga (24),
sag diz (26), sag ayak bilegi (28) ve turuncu c¢izgilerle ifade edilen sol kalca (23), sol diz
(25) ve sol ayak bilegi (27) icin ayr1 ayr1 a1 hesaplanmistir. Ayak bilegi hareketlerinde,
temel olarak bacak hareketinde gerceklestirilen islemler gerceklestirilmektedir. Mavi ¢izgi
ile gosterilen ayak kismi1 da bacak hareketlerinde belirtilen agilara ek olarak, sol diz (25), sol
ayak bilegi (27) ve sol ayak parmagi (31) agist hesaplanmakta ve ayak bilegi grubuna ait

hareketlerin benzerlik hesabinda kullanilmaktadir.

Uygulamada iki adet omuz hareketi bulunmaktadir. Ik harekette sadece kollar
araciliglyla omuzlar calistirilirken, ikinci hareket kollarla birlikte bas hareketini de
gerektirir. Ik hareket icin ac1 hesabinda sag kol (yesil cizgiler), sol kol (turuncu cizgiler)
i¢in belirtilen koordinatlar kullanmlmaktadir. Ikinci hareket icin ise ilk hareketteki hesaba sag
omuz (12), burun (0) ve sol omuz (11) arasindaki a¢1 da katilarak bas ile yapilan hareket de
benzerlikte kullanilmaktadir. Her iki modeldeki agik mavi ve kesikli ¢izgili gosterim ise
kollarin viicut ile yaptig1 agiy1 temsil etmektedir. Son hareket tiim viicut hareketidir. Bu
harekette kollar ve bacaklar birlikte galistirilmaktadir. Mavi gizgiler ile kollara ait agilar,
kirmizi gizgiler ile kollar ve viicut arasindaki agilar, yesil ¢izgi ile sag bacak ve turuncu ¢izgi

ile sol bacaga ait a¢1 ¢gikariminda kullanilan koordinatlar gosterilmektedir.



Cizelge 5.1. Gruplara gore kullanilan koordinatlar ve 6rnek video kesitleri
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Grup

Mediapipe Koordinatlar

Ornek Video Kesitleri

Kol

Bacak

Ayak
Bilegi

Omuz

Tim
Viicut
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Uygulama boyunca dinamik zaman biikkme algoritmasi ile yapilan benzerlik
karsilastirmalar1 grafikler ile gorsellestirilmistir. Grafiklerde, mavi ¢izgiler egitmen videosu
stiresince ¢ikarilan agilari gosterir. Turuncu ¢izgiler ise kullanicinin ayni hareketi tekrar
ederken cikarilan agilarin zaman igerisindeki degisimini ifade etmektedir. Asagidaki
grafiklerde, Cizelge 5.1.’deki kol grubu hareketlerinden verilen Ornege dair sonuglar
gosterilmektedir. Sekil 5.4°te egitmen videosundaki kol hareketleri ve kullanicinin kol
hareketleri karsilagtirilmistir. Ham veriler, dinamik zaman biikme algoritmasiyla elde edilen
agilar1 birbirine eslemeden 6nceki verilerden olusan grafigi gosterir. Turuncu ¢izgilerin daha
kisa zamanda bitiyor olmasindan, egitmen videosunun kullanici i¢in alinan kayittan daha
uzun oldugu cikarilabilir. Hizalanmis serilerde ise, zamandan bagimsiz olarak verilerin
birbiriyle eslenmesi sonucunda elde edilen grafikler gosterilmektedir. Sekil 5.5.’de kolun
viicut ile olusturdugu acilara ait grafikler, Sekil 5.6°da ise bu eslemeler yapilarken olusan
yola ait grafikler verilmektedir. Sekil 5.5. farkli siirelerde ayni hareket yapildiginda

benzerlik karsilastirmasinin zamandan bagimsiz yapilmast gerektigini net bir sekilde

gostermektedir.
EGZERSIZ 2: SAG KOL - ham_seriler EGZERSIZ 2: SAG KOL - hizalanmis_seriler
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Sekil 5.4. Sag kola ait agilarin karsilastirilmasi

EGZERSIZ 2: SAG KOL VE VUCUT - ham_seriler
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Sekil 5.5. Sag kolun viicutla olan agilarinin karsilastirilmasi
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Sekil 5.6. Kol i¢in elde edilen hizalama yollar

Elde edilen karsilastirma sonuglart ile politika algoritmasi1 uygulama boyunca birlikte
caligmaktadir. Sekil 5.2°de gosterilen politika algoritmasi sonucunda 1. duruma ait hareket
ornek olarak alindiginda, bu durumun basarimina gore iki aksiyon alinabilecegi goriiliir. 2
numarali aksiyon ile kol hareketleri tamamlanip bacak hareketlerine gegilirken 1 numarali
aksiyon ile kullanicinin son kol hareketini de tamamlamasi beklenir. Olusturulan tasarima
gore algoritma en 1yi faydaya 2. aksiyon alindiginda ulasmaktadir. Fakat kullanici 1. duruma
ait hareketi kol hareketlerini atlamaya yetecek kadar basarili gergeklestirmez ise bu
aksiyonun alinmasi dogru olmayacaktir. Bu sebeple elde edilen benzerlik sonuglari, alinacak

aksiyonun kararina katki saglamaktadir.

Bu noktada, benzerlik i¢in belirlenen esige bir uzman destegiyle karar verilmelidir.
Sekil 5.4., Sekil 5.5. ve Sekil 5.6.’da verilen grafikler uygulamadaki 1. durumdaki kol
hareketine ait 6rnek kullanici sonuglaridir. Uygulamada bu hareketin, politika algoritmasi 2
numarali aksiyonu 6nerdigi halde 2. aksiyon ile kol hareketlerini tamamlayacak sekilde
benzerlik basarimi elde edilememesi durumunda, 1 numarali aksiyon ile 2.duruma ait
harekete gecilmesi saglanir. Politika algoritmasi boyle durumlar: 6ngorerek 2. durumdan da
faydayr maksimize edecek sekilde hangi aksiyonu almasi gerektigini de sisteme
saglamaktadir. Boylece oncesinde tasarimda olusturulan ve takip edilecek ‘fizyoterapi
hareketleri’ rotas1 degisse dahi faydayr yiikseltmeyi saglayacak yeni bir vyol

olusturulabilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Giliniimiizde, fizyoterapi uygulamalart saglik alaninda 6nemli bir yer tutmaktadir.
Fizyoterapi, bireylerin dogal iyilesme siireglerine odaklanarak, 6zellikle kronik
rahatsizliklarin yonetimi ve spor yaralanmalarinin rehabilitasyonu gibi alanlarda tercih
edilmektedir. Gelisen teknolojiyle birlikte uzaktan fizik tedavi yontemleri daha fazla talep
gormekte ve bireylere daha az ¢aba ve maliyet ile e-mentor destegi saglamaktadir. Bu amacla
uzaktan fizyoterapi alaninda birgok c¢alisma gergeklestirilmektedir. Literatiirde bu alanda
karsilasilan ¢aligmalarda cesitli pekistirmeli 6grenme teknikleri goriilebilmektedir. Fakat,
tez uygulamasinda gergeklestirilen ve pekistirmeli 6grenme yontemlerinden biri olan
politika iterasyonu algoritmasina saglik alanindaki ¢alismalarda rastlanmamaktadir.
Fonksiyonalite bazli gruplamalar ile sunulan hareketlerden olusan g¢evre/ortam tasarimu,
pekistirmeli 6grenme araciligiyla gerceklestirilen karar verme yontemi, kullanicilarin
yaptig1 hareketlerin egitmen hareketlerine benzerligi yaklasimi ve yontemin igerdigi
esneklik ile 6zgiinliik saglanmaktadir. Calismada, hareketlerin dogrulugu degil sunulan
egitmen videosuyla benzerligi iizerine kiyaslama yapilmaktadir. Bu noktada hareketin
durumuna gore benzerlik Ol¢climiinde hangi koordinatlarin dikkate alinmasi gerektigi
konusunda uzman goriisii 6nemlidir. Caligma kapsaminda saglik ve fizyoterapi alaninda
onemli bir kiitiiphane olan PhysioTool’a ait videolar kullanilmis olup olusturulan fizyoterapi
programi ve kullaniciya sunulan hareketler, yontemi tasarlayabilmek amaciyla tercih
edilmektedir. Gergeklestirilen uygulama ve tasarim, uzman goriisiine uyarlanabilecek bir
esneklik icermektedir. Calisma sonucunda, Mediapipe’in ger¢ek zamanli hareket analizi ig¢in
uygun bir kiitiiphane oldugu, dinamik zaman biikme algoritmasinin farkli uzunluktaki zaman
serilerini kiyaslamada dogru bir tercih oldugu ve tasarlanan ¢evre ve bu ¢evreye ait politika
iterasyonu algoritmasmin gelecek ¢alismalar igin Onemli bir katki saglayacagi
sOylenebilmektedir. Caligmada ortaya sunulan sistem kavramsal olarak gosterilmistir. Bu
sebeple, gelecek ¢aligmalarda bir uzman goriisii ile farkli ¢evre tasarimlari olusturulabilir
ve/veya kullanicilarin hareketleri daha dogru/benzer yapmasini saglayacak yonlendiriciler

eklenebilir ve daha fazla kullanic1 deneyimi ile pekistirmeli 6grenme desteklenebilir.



62

KAYNAKLAR DiZiNi

Adolf, J., Dolezal, J., Kutilek, P., Hejda, J., & Lhotska, L. (2022). Single Camera-Based Remote
Physical Therapy: Verification on a Large Video Dataset. Applied Sciences, 12(2).
https://doi.org/10.3390/app12020799

Ahn, S., Choi, W., Jeong, H., Oh, S., & Jung, T.-D. (2023). One-Step Gait Pattern Analysis of
Hip Osteoarthritis Patients Based on Dynamic Time Warping through Ground Reaction
Force. Applied Sciences, 13(8), 4665. https://doi.org/10.3390/app13084665

Alakus, F., Isik, A. H., & Eskicioglu, O. C. (2021). Hareket Yakalama ve Sanal Gerceklik
Teknolojileri Kullanarak Oyun Tabanli Rehabilitasyon. Diizce Universitesi Bilim ve
Teknoloji Dergisi, 9(6), 269-279. https://doi.org/10.29130/dubited.1015397

Atasoy, H. (2011, Mart). Dinamik  Zaman  Biikme  Algoritmasi.  Erisim:
https://www.atasoyweb.net/Dinamik-Zaman-Bukme-Algoritmasi , Erisim tarihi:
19.12.2023.

Barron, E. N., & Ishii, H. (1989). The Bellman equation for minimizing the maximum cost.
Nonlinear  Analysis:  Theory, Methods & Applications, 13(9), 1067-1090.
https://doi.org/10.1016/0362-546X(89)90096-5

Berndt, D. J., & Clifford, J. (1994). Using Dynamic Time Warping to Find Patterns in Time
Series. Proceedings of the 3rd International Conference on Knowledge Discovery and Data
Mining, 359-370.

Chung, J.-L., Ong, L.-Y., & Leow, M.-C. (2022). Comparative Analysis of Skeleton-Based
Human Pose Estimation. Future Internet, 14(12), 380. https://doi.org/10.3390/fi14120380

Ding, 1.-J., & Chang, Y.-J. (2016). On the Use of Kinect Sensors to Design a Sport Instructor
Robot for Rehabilitation and Exercise Training of the Elderly. Sensors and Materials, 28,
463-476. https://doi.org/10.18494/SAM.2016.1199

Ding Zihan and Huang, Y. and Y. H. and D. H. (2020). Introduction to Reinforcement Learning.
I¢inde Z. and Z. S. Dong Hao and Ding (Ed.), Deep Reinforcement Learning: Fundamentals,
Research and Applications (ss. 47-123). Springer Singapore. https://doi.org/10.1007/978-
981-15-4095-0_2


https://doi.org/10.3390/app12020799
https://doi.org/10.3390/app13084665
https://doi.org/10.29130/dubited.1015397
https://www.atasoyweb.net/Dinamik-Zaman-Bukme-Algoritmasi
https://doi.org/10.1016/0362-546X(89)90096-5
https://doi.org/10.3390/fi14120380
https://doi.org/10.18494/SAM.2016.1199
https://doi.org/10.1007/978-981-15-4095-0_2
https://doi.org/10.1007/978-981-15-4095-0_2

63

KAYNAKLAR DiZiNi

Dolcetta, I. C., & Ishii, H. (1984). Approximate solutions of the bellman equation of deterministic
control  theory. Applied Mathematics &  Optimization, 11(1), 161-181.
https://doi.org/10.1007/BF01442176

Dubey, S., & Dixit, M. (2023). A comprehensive survey on human pose estimation approaches.
Multimedia Systems, 29(1), 167-195. https://doi.org/10.1007/s00530-022-00980-0

Fang, H.-S., Li, J., Tang, H., Xu, C., Zhu, H., Xiu, Y., Li, Y.-L., & Lu, C. (2022). AlphaPose:
Whole-Body Regional Multi-Person Pose Estimation and Tracking in Real-Time.

Farrokhi, A., Farahbakhsh, R., Rezazadeh, J., & Minerva, R. (2021). Application of Internet of
Things and artificial intelligence for smart fitness: A survey. Computer Networks, 189,
107859. https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.comnet.2021.107859

Fatimah Kazi, & Deepali Patil. (2022). A Mini review on Effectiveness of Reinforcement learning
in Stroke Rehabilitation. Journal of Pharmaceutical Negative Results, 2902-2904.
https://doi.org/10.47750/pnr.2022.13.506.377

Fransen, M. (2004). When is physiotherapy appropriate? Best Practice & Research Clinical
Rheumatology, 18(4), 477-489. https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.berh.2004.03.006

Freeman, W. T., Anderson, D. B., Beardsley, P., Dodge, C. N., Roth, M., Weissman, C. D.,
Yerazunis, W. S., Kage, H., Kyuma, 1., Miyake, Y., & Tanaka, K. (1998). Computer vision
for interactive computer graphics. IEEE Computer Graphics and Applications, 18(3), 42-
53. https://doi.org/10.1109/38.674971

Gupta, A., Gupta, K., Gupta, K. N. M., & Gupta, K. O. (2021). Human Activity Recognition Using
Pose Estimation and Machine Learning Algorithm. International Symposium on Intelligent
Control. https://api.semanticscholar.org/CorpusiD:232401456

Giinaydin, T., Arslan, R. B., Birik, B., Cirak, Y., & Diiriistkan Elbasi, N. (2018). A Surface
Electromyography Based Serious Game for Increasing Patient Participation to
Physiotherapy and Rehabilitation Treatment Following Anterior Cruciate and Medial
Collateral Ligaments Operations. 2018 IEEE 31st International Symposium on Computer-
Based Medical Systems (CBMS), 438-439. https://doi.org/10.1109/CBMS.2018.00084



https://doi.org/10.1007/BF01442176
https://doi.org/10.1007/s00530-022-00980-0
https://doi.org/https:/doi.org/10.1016/j.comnet.2021.107859
https://doi.org/10.47750/pnr.2022.13.S06.377
https://doi.org/https:/doi.org/10.1016/j.berh.2004.03.006
https://doi.org/10.1109/38.674971
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:232401456
https://doi.org/10.1109/CBMS.2018.00084

64

KAYNAKLAR DiZiNi

Giiney, G., Jansen, T. S., Dill, S., Schulz, J. B., Dafotakis, M., Hoog Antink, C., & Braczynski,
A. K. (2022). Video-Based Hand Movement Analysis of Parkinson Patients before and after
Medication Using High-Frame-Rate Videos and MediaPipe. Sensors, 22(20).
https://doi.org/10.3390/s22207992

Halici, A. S., & Demirhan, A. (2023). Kalman Filtresi ve Kiiresel En Yakin Komsu Yontemi ile
Cok Kisili Ger¢ek Zamanli Poz Takibi. Politeknik Dergisi, 26(2), 889-899.
https://doi.org/10.2339/politeknik.1049933

Irfan, 1., & Abdul Muthalib, M. (2022). Implementation of Human Pose Estimation Using Angle
Calculation Logic on The Elder of The Hands as A Fitness Repetition. International Journal
of  Engineering, Science and Information  Technology, 2(4), 101-110.
https://doi.org/10.52088/ijesty.v2i4.346

Kaelbling, L. P., Littman, M. L., & Moore, A. W. (1996). Reinforcement Learning: A Survey.
Journal of Artificial Intelligence Research, 4, 237-285. https://doi.org/10.1613/jair.301

Kim, J.-W., Choi, J.-Y., Ha, E.-J., & Choi, J.-H. (2023). Human Pose Estimation Using
MediaPipe Pose and Optimization Method Based on a Humanoid Model. Applied Sciences,
13(4), 2700. https://doi.org/10.3390/app13042700

Kose, C., & Sen, K. (2007, Aralik). Konusmacimin Konustugu Dilin Belirlenmesi. Elektrik
Miihendisleri Odasi.

Lafayette, T. B. de G., Kunst, V. H. de L., Melo, P. V. de S., Guedes, P. de O., Teixeira, J. M. X.
N., Vasconcelos, C. R. de, Teichrieb, V., & da Gama, A. E. F. (2023). Validation of Angle
Estimation Based on Body Tracking Data from RGB-D and RGB Cameras for
Biomechanical Assessment. Sensors, 23(1). https://doi.org/10.3390/s23010003

Latreche, A., Kelaiaia, R., & Chemori, A. (2023, Mayis). Al-based Human Tracking for Remote
Rehabilitation Progress Monitoring. ICAECE 2023 - International Conference on Advances
in Electrical and Computer Engineering. https://hal-lirmm.ccsd.cnrs.fr/lirmm-04107931

Liu, Z., Chen, H., Feng, R., Wu, S., Ji, S., Yang, B., & Wang, X. (2021). Deep Dual Consecutive
Network for Human Pose Estimation. CVPR 2021- Computer Vision and Pattern
Recognition. https://doi.org/10.48550/arXiv.2103.07254



https://doi.org/10.3390/s22207992
https://doi.org/10.2339/politeknik.1049933
https://doi.org/10.52088/ijesty.v2i4.346
https://doi.org/10.1613/jair.301
https://doi.org/10.3390/app13042700
https://doi.org/10.3390/s23010003
https://hal-lirmm.ccsd.cnrs.fr/lirmm-04107931
https://doi.org/10.48550/arXiv.2103.07254

65

KAYNAKLAR DiZiNi

Mediapipe. (2023, Kasim). Pose landmark detection guide. Erigim:
https://developers.google.com/mediapipe/solutions/vision/pose_landmarker, Erigim tarihi:
17.12.2023.

Namburi, A., & Hengsanunkul, T. (2022). Combining Svm And Human-Pose For A Vision-Based
Fall Detection. ICIC Express Letters, 13, 1177-1187.
https://doi.org/10.24507/icicelb.13.11.1177

Nath, I., Shaw, A., Bhadra, A., Bhowmick, D. D., Ghosh, S., & Chatterjee, S. (2023). A Novel
Personal Fitness Trainer and Tracker powered by Artificial Intelligence enabled by
MEDIAPIPE and OpenCYV. International Journal of Intelligent Systems and Applications in
Engineering, 11(3), 1085-1094. https://ijisae.org/index.php/IJISAE/article/view/3368

Nguyen Phan, K., Nguyen, A., Doan, T., Trung, P., & Thi, N. (2023). Assessing Bicep Curl
Exercises by Human Pose Application: A Preliminary Study (ss. 581-589).
https://doi.org/10.1007/978-3-031-27524-1 55

Nieuwboer, A., De Weerdt, W., Dom, R., Truyen, M., Janssens, L., & Kamsma, Y. (2001). The
effect of a home physiotherapy program for persons with Parkinson’s disease. Journal of
Rehabilitation Medicine, 33(6), 266-272. https://doi.org/10.1080/165019701753236455

Ojha, A., Wang, K., Liu, Y., & ZhaoMingxuan. (2022). Just Dance Everywhere: Using Deep
Pose Estimation to Get Your Groove On! University of Texas at Austin.

Palani, P., Panigrahi, S., Jammi, S. A., & Thondiyath, A. (2022). Real-time Joint Angle Estimation
using Mediapipe Framework and Inertial Sensors. 2022 IEEE 22nd International
Conference  on Bioinformatics  and Bioengineering  (BIBE), 128-133.
https://doi.org/10.1109/BIBE55377.2022.00035

Patil, A., Rao, D., Utturwar, K., Shelke, T., & Sarda, E. (2022). Body Posture Detection and
Motion Tracking using Al for Medical Exercises and Recommendation System. ITM Web of
Conferences, 44, 03043. https://doi.org/10.1051/itmconf/20224403043

Qiang, W., & Zhongli, Z. (2011). Reinforcement learning model, algorithms and its application.
2011 International Conference on Mechatronic Science, Electric Engineering and Computer
(MEC), 1143-1146. https://doi.org/10.1109/MEC.2011.6025669



https://developers.google.com/mediapipe/solutions/vision/pose_landmarker
https://doi.org/10.24507/icicelb.13.11.1177
https://ijisae.org/index.php/IJISAE/article/view/3368
https://doi.org/10.1007/978-3-031-27524-1_55
https://doi.org/10.1080/165019701753236455
https://doi.org/10.1109/BIBE55377.2022.00035
https://doi.org/10.1051/itmconf/20224403043
https://doi.org/10.1109/MEC.2011.6025669

66

KAYNAKLAR DiZiNi

Samhitha, G., Rao, D. S., Rupa, Ch., Ekshitha, Y., & Jaswanthi, R. (2021). Vyayam: Artificial
Intelligence based Bicep Curl Workout Tacking System. 2021 International Conference on
Innovative Computing, Intelligent Communication and Smart Electrical Systems (ICSES),
1-5. https://doi.org/10.1109/ICSES52305.2021.9633841

Schmidt, B., Benchea, S., Eichin, R., & Meurisch, C. (2015). Fitness Tracker or Digital Personal
Coach: How to Personalize Training. Adjunct Proceedings of the 2015 ACM International
Joint Conference on Pervasive and Ubiquitous Computing and Proceedings of the 2015
ACM International ~ Symposium  on  Wearable =~ Computers,  1063-1067.
https://doi.org/10.1145/2800835.2800961

Shenkman, C., Thakur, D., & Llans6, E. (2021). Do You See What | See? Capabilities and Limits
of Automated Multimedia Content Analysis. https://doi.org/10.48550/arXiv.2201.11105

Snower, M., Kadav, A., Lai, F., & Graf, H. P. (2019). 15 Keypoints Is All You Need. CVPR 2020
- Computer Vision and Pattern Recognition. https://doi.org/10.48550/arXiv.1912.02323

Susi, T., Johannesson, M., & Backlund, P. (2015). Serious Games- An Overview. School of
Humanities and Informatics University of Skovde.

Sutton, R. S., & Barto, A. G. (2018). Reinforcement learning: An introduction, 2nd ed. I¢inde
Reinforcement learning: An introduction, 2nd ed. The MIT Press.

Szeliski, R.  (2022). Computer  Vision.  Springer International  Publishing.
https://doi.org/10.1007/978-3-030-34372-9

Tensorflow. (2023, Aralik). MoveNet: Ultra fast and accurate pose detection model. Erigim:
https://www.tensorflow.org/hub/tutorials/movenet, Erisim tarihi: 19.12.2023.

Tragos, E., O’Reilly-Morgan, D., Geraci, J., Shi, B., Smyth, B., Doherty, C., Lawlor, A., &
Hurley, N. (2023). Keeping People Active and Healthy at Home Using a Reinforcement
Learning-based Fitness Recommendation Framework. 6237-6245.
https://doi.org/10.24963/ijcai.2023/692



https://doi.org/10.1109/ICSES52305.2021.9633841
https://doi.org/10.1145/2800835.2800961
https://doi.org/10.48550/arXiv.2201.11105
https://doi.org/10.48550/arXiv.1912.02323
https://doi.org/10.1007/978-3-030-34372-9
https://www.tensorflow.org/hub/tutorials/movenet
https://doi.org/10.24963/ijcai.2023/692

67

KAYNAKLAR DiZiNi

Tiirkmen, E., Analay Akbaba, Y., & Altun, S. (2020). Effectiveness of video-based rehabilitation
program on pain, functionality, and quality of life in the treatment of rotator cuff tears: A
randomized controlled trial. Journal of Hand Therapy, 33(3), 288-295.
https://doi.org/10.1016/j.jht.2019.08.004

Wang, K., & Gasser, T. (1997). Alignment of curves by dynamic time warping. The Annals of
Statistics, 25(3). https://doi.org/10.1214/a0s/1069362747

Woergoetter, F., & Porr, B. (2008). Reinforcement learning. Scholarpedia, 3(3), 1448.
https://doi.org/10.4249/scholarpedia.1448

Yadav, M., & Alam, A. (2018). Dynamic Time Warping (Dtw) Algorithm In Speech: A Review.
IJRECE, 6(1).

Yi, C. J. (2022). Virtual Physical Therapist Application with Human Pose Detection. Universiti
Tunku Abdul Rahman.


https://doi.org/10.1016/j.jht.2019.08.004
https://doi.org/10.1214/aos/1069362747
https://doi.org/10.4249/scholarpedia.1448

68

Ek Aciklama-A: Tez Cahsmasindan Uretilen Bilimsel Yayin

Tepe, E., & Ozkan, K. (2023, 22-24 Aralik), Pekistirmeli Ogrenme Yontemi ile Ev
Ortaminda Fizik Tedavi Uygulamasi, VI. Ulusal Miihendislikte Bilimsel ve Mesleki
Calismalar Kongresi (UMUH BILMES 2023) Bildiri Kitabs, s 4. Istanbul, Tiirkiye.



