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ONSOZ

Teknolojinin gelisimi, spor ve fitness alaninda biiyiik bir doniisiim yaratmaistir.
Modern antrenman yoOntemleri, bireylerin fiziksel performanslarini daha verimli
sekilde gelistirmelerine olanak tanirken, hareket dogrulugunu artirmaya yonelik
sistemler, egzersizlerin daha giivenli ve etkili olmasini saglamaktadir. Sporun saglik
tizerindeki olumlu etkileri gz oniine alindiginda, dogru yapilan egzersizlerin kas
gelisimi, esneklik ve dayaniklilik agisindan kritik bir rol oynadig1 goriilmektedir. Bu
nedenle, hareket analizine dayali degerlendirmeler, bireylerin egzersizlerini daha
bilingli bir sekilde gerceklestirmelerine yardimei olmaktadir.

Goriintii isleme teknikleri, spor ve fitness alaninda hareketlerin incelenmesi ve
dogruluklarimin  belirlenmesi agisindan o6nemli bir yer tutmaktadir. Viicut
pozisyonlarinin tespit edilmesi, antrenman hatalarinin giderilmesi ve sporcularin
performanslarinin detayli sekilde analiz edilmesi i¢in kullanilan bu yontemler, bireysel
ve profesyonel seviyede biiyiik avantajlar sunmaktadir. Bu ¢alisma, dort farkli fitness
hareketinin dogruluk analizini yaparak, egzersizlerin daha dogru ve etkili sekilde

uygulanmasina katki saglamay1 hedeflemektedir.
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OZET

Glintimiizde fitness ve spor, bireylerin fiziksel ve zihinsel sagligini destekleyen
temel unsurlardan biri haline gelmistir. Ancak, yanlis uygulanan egzersizler
sakatlanmalara yol acabilmekte ve antrenman verimliligini diistirebilmektedir.
Geleneksel yontemlerde antrenor destegiyle dogru formun saglanmasi miimkiin olsa
da, bireysel spor yapanlar i¢in bu her zaman erisilebilir degildir. Bu ¢alisma, hareket
dogrulugunu analiz ederek egzersizlerin daha gilivenli ve etkili bir sekilde
gerceklestirilmesini amaglamaktadir.

Bu dogrultuda, MediaPipe kiitiiphanesi ve Pose Detection teknolojisi
kullanilarak viicut noktalarinin koordinatlar1 belirlenmekte, eklem agilar1 hesaplanarak
hareket analizi gerceklestirilmektedir. Optimizasyon ve istatistiksel yoOntemlerle
islenen veriler, anlhik geri bildirim saglayarak egzersizlerin dogrulugunu
degerlendirmekte ve bireylere rehberlik etmektedir. Bu ¢alisma, fitness alaninda dijital
teknolojilerin entegrasyonunu destekleyerek kisisel antrendr ihtiyacini azaltmakta ve
daha genis bir kullanici kitlesine erisilebilir ¢6ziimler sunmaktadir. Boylece, bireylerin
fiziksel gelisimlerini optimize etmelerine ve uzun vadeli saglikli yasam hedeflerine

ulagmalarina katkida bulunmaktadir.

Anahtar kelimeler: Egzersiz Analizi, Fitness, Form Kontrolii, Poz Tahmini ,Saglik

Teknolojileri



ABSTRACT

Today, fitness and sports have become essential components in supporting
individuals' physical and mental well-being. However, improperly performed
exercises can lead to injuries and reduce training efficiency. While traditional methods
ensure proper form under the supervision of a trainer, this is not always accessible for
individuals training alone. This study aims to analyze movement accuracy to enhance
the safety and effectiveness of exercises.

To achieve this, the MediaPipe library and Pose Detection technology are
utilized to determine body keypoint coordinates, calculate joint angles, and perform
movement analysis. Optimized and statistical methods process the obtained data,
providing real-time feedback to assess exercise accuracy and guide individuals
accordingly. This study supports the integration of digital technologies into the fitness
domain, reducing the need for personal trainers and offering accessible solutions to a
broader user base. Consequently, it contributes to optimizing individuals' physical

development and achieving long-term health goals.

Keywords: Exercise Analysis, Fitness, Form Correction, Pose Estimation, Health
Technologies
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1. GIRIS

Fitness, bireylerin fiziksel ve zihinsel saghigini gelistiren, yasam kalitesini
artiran ¢ok yonlii bir kavramdir. Diinya Saglik Orgiitii (DSO), fiziksel aktivitenin
kronik hastaliklarin 6nlenmesi, ruh sagliginin iyilestirilmesi ve genel yasam siiresinin
uzatilmasindaki énemini vurgulamaktadir. DSO'niin 2022 Kiiresel Fiziksel Aktivite
Durum Raporu'na gore, diinya genelinde yetiskinlerin yaklasik {i¢te biri, yani 1,8
milyar kisi, yeterli fiziksel aktivite yapmamaktadir [1]. Duzenli egzersiz,
kardiyovaskiiler hastaliklar, diyabet ve obezite gibi kronik hastaliklarin 6nlenmesinde
kritik bir rol oynarken, kas-iskelet sistemini gii¢lendirerek postiiral bozukluklar ve kas
kaybini engeller. Ayrica, fiziksel aktivite, stres, kaygi ve depresyon gibi zihinsel saglik
sorunlarmin azaltilmasinda da etkilidir. Ornegin, diizenli spor yapmanin stres ve kayg1
diizeylerini azalttigi, depresyon semptomlarini hafiflettigi ve genel ruh halini
iyilestirdigi gosterilmistir [2].

Fitness odakli bir yasam tarzi benimsemek, bireylerin hem fiziksel hem de
zihinsel sagligin1 destekleyerek daha kaliteli ve uzun bir yasam siirmelerine katkida
bulunur. Ozellikle yoga, tekvando, pilates gibi disiplinler; esneklik, denge,
koordinasyon ve nefes kontrolii iizerinde yogunlasarak hem fiziksel hem de zihinsel
saglig1 destekleyen unsurlar icermektedir. Ancak, fitness hareketlerinin uygulanisi
bireyden bireye degisiklik gosterebilir ve hareketlerin dogru formda yapilmamasi
sakathik riskini artirabilir. Geleneksel antrendrler, bireysel gozlem ve deneyimleri
dogrultusunda geri bildirim saglarken, bilgisayar tabanli hareket analiz sistemleri
eklem noktalarinin dogrulugunu hassas olc¢timlerle degerlendirebilir. G6z kontrollii
spor aktivitelerinde ise, 6zellikle hizli ve kompleks hareketlerin oldugu tekvando gibi
sporlarda anhik geri bildirimin eksikligi, sistemin dogru analiz yapmasini
zorlagtirabilir. Buna karsilik, yoga gibi statik ve kontrollii hareketlerin 6n planda
oldugu sporlarda bilgisayar tabanli sistemler daha yiiksek dogrulukla analiz yapabilir.
Bu baglamda, geleneksel antrenorler ile bilgisayarla gorii tabanli sistemlerin birlesimi,
bireylere en dogru form ve teknikle egzersiz yapma firsati sunarak fitnessin saglik
tizerindeki olumlu etkilerini en iist seviyeye cikarabilir.

Fitness ve saglik sektorlerine bilgisayarli gorii teknolojilerinin entegrasyonu,

kisisel antrenman, egzersiz takibi ve form diizeltme gibi bir¢ok alanda Onemli
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gelismelere yol agmistir [3].Ozellikle, egzersizlerin dogru sekilde yapilmasim
izlemek, kisisel antrenman programlar1 olusturmak ve kullanicilarin performanslarini
degerlendirmek icin bilgisayarli gorii tabanli sistemler giderek daha yaygin bir arag
haline gelmistir [4] .Bu ¢alisma, fitness alaninda MediaPipe kitlphanesini kullanarak
yapilan mevcut arastirmalari ve kullanilan yontemleri kapsamli bir sekilde incelemeyi
amaclamaktadir. MediaPipe'in gercek zamanli poz tahmini ve hareket analizi
yetenekleri, egzersizlerin dogru formda yapilip yapilmadigimi degerlendirmek igin
etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

MediaPipe ve OpenCV tabanli bu ¢aligmada, gercek zamanl egzersiz takip
sistemi gelistirilmistir. Sistem, viicut eklemleri ve agilarini hesaplayarak kullanicilara
egzersiz sirasinda anlik geri bildirim saglar. 33 viicut isaret noktast MediaPipe Pose
kullanilarak algilanmis ve OpenCV ile eklem agilar1 trigonometri yardimiyla
hesaplanmustir. Ornegin, biceps curl hareketinde dirsek agisiin 30 derece altina
diismesi "up" pozisyonu olarak degerlendirilmis ve tekrar sayimi yapilmistir. Sistem,
farkli 1siklandirma ve arka plan kosullarinda etkili bir sekilde calisarak egzersiz
formunun iyilestirilmesini saglamis ve olasi sakatliklart dnlemede basarili sonuglar
vermigtir. Ayrica, bu sistemin diisiik maliyetli donanimlarda ¢alisabilmesi ve
kullanicilara erisilebilir bir ¢oziim sunmasi, fitness teknolojisine onemli bir katki

saglamaktadir. [5]

1.1 Tez icerigi

Bu c¢aligmanin igeriginde, fitness egzersizleri kapsaminda gergek zamanl
kameradan alinan sporcunun goriintiisiinii kullanarak MediaPipe kiitiiphanesi
araciligiyla yapilan hareketlerin analizini yaparak, egzersiz tekrarlarin1 dogru ve yanlis
olarak tespit ederek bireylerin performans analizini yapmak, antrendrler veya

kullanicilar i¢in uzaktan takip altyapisi saglamaktadir.

1.2 Tezin Amaci ve Katkisi

Bu ¢alismanin amaci, fitness hareketlerinin gercek zamanli analizi i¢in Google

tarafindan gelistirilen MediaPipe kiitiiphanesinin Pose Estimation ve Landmark
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Detection yeteneklerini kullanarak, insan viicudunun eklem noktalarini ve hareket
dinamiklerini yiiksek dogrulukla algilayarak tespit etmektir. Caligma kapsaminda,
ozellikle biceps curl, shoulder press, triceps extension ve squat gibi temel fitness
hareketlerinin ag1 analizi yapilarak ve kullaniciya gercek zamanli ve sayisal geri
bildirimler verilerek yapilan spor aktivitesinin dogru formda yapilmasina ve olasi
sakatlanmalarin oniline gegilmesi iizerine ¢alisilmistir. MediaPipe'in hafif ve optimize
yapist sayesinde, diistik kaynak tiiketimi ile yliksek performans elde edilmis ve bu da
caligmanin ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanilabilirligini artirmistir [4].Bu
calisma, fitness hareketlerinin analizi alaninda pratik ve Ol¢eklenebilir bir ¢oziim
onererek literatiire katkida bulunmaktadir. MediaPipe'in bu tlir uygulamalardaki

etkinligi, daha dnce yapilan ¢aligmalarda da benzer sekilde vurgulanmustir. [3]

1.3 Tez Calismasi1 Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi, bes ana boliimden olusan bir yap1 ¢ercevesinde organize
edilmistir. Bolim 2'de, Onceki calismalarin genel bir degerlendirmesini sunan
kapsaml1 bir literatiir taramas1 gergeklestirilmistir. Boliim 3'te, fitness hareketlerinin
analizi igin gerekli olan kiitiiphanesi ve uygulama igerisinde kullanilan fonksiyonlar
ve hareketlerin degerlendirilmesinde kullanilan eklem agis1 hesaplama yontemleri
detayli olarak agiklanmigtir. Boliim 4'te, uygulamanin performansini degerlendirmek
amaciyla gerceklestirilen deneysel analizler sunulmustur. Bu kapsamda, fitness
hareketlerinin dogruluk oranlari, tekrar sayim sonuglar1 ve istatistiksel veriler
eklenmistir. Elde edilen bulgular, yontemin giivenilirligini ve uygulanabilirligini
ortaya koymaktadir. Son bdliimde ise, elde edilen bulgularin degerlendirildigi tartisma

boliimii ve genel ¢ikarimlarin sunuldugu sonug béliimii ile tamamlanmaistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde, fitness alaninda yapilan ¢alismalar ele alinarak sirasiyla
sunulmustur. Oncelikle fitness hareketlerinin dogrulugunu analiz eden galismalar
incelenmis, ardindan hareket tanima ve performans degerlendirme konularina
odaklanan aragtirmalara yer verilmistir. Bu alanda kullanilan teknolojiler, 6zellikle
bilgisayarla gérme tabanli yaklasimlar agisindan degerlendirilmistir. Literatiirde yer
alan bu ¢alismalar, fitness hareketlerinin izlenmesi ve degerlendirilmesi konusundaki
mevcut durumu anlamamiza yardimci olmaktadir.

Kim tarafindan yapilan calismada (2023), insan hareketlerinin dogru ve
giivenilir bir sekilde analiz edilmesi, 6zellikle bilgisayarli gorii ve hareket tahmini
alaninda ¢esitli uygulamalara olanak tanimaktadir. Bu baglamda, “Human Pose
Estimation Using MediaPipe Pose and Optimization Method Based on a Humanoid
Model” baslikli ¢alisma, MediaPipe Pose ¢oziimii ile insansi bir model tabanl
optimizasyon yontemini bir araya getirerek insan pozu tahminine yeni bir yaklagim
sunmaktadir. Ozellikle derinlik belirsizligi sorununu ¢6zmek igin, destekleyici
ayaklarin merkezinden sapma kaybi ve eklem acist doniis araligina iliskin ceza
fonksiyonlar1 entegre edilmistir. Bu yontem, egzersiz analizi, dliigme tespiti ve benzeri
birgok uygulama i¢in yeni olanaklar sunmaktadir ve 3D poz tahmini alaninda 6nemli
bir ilerleme saglamaktadir [6].

Yapilan bu ¢alismada ise insan hareketlerinin analizi i¢in hem 2D hem de 3D
poz anahtar noktalarinin ve anatomik referanslarin birlestirildigi yeni bir¢ok modlu
veri kiimesi sunmaktadir. Arastirmada, 71 katilimcinin 8 farkli hareket sirasinda
(ylirime, kosma, ¢omelme, ziplama gibi) olusturulan 51.051 pozdan olusan bir veri
kiimesi olusturulmustur. Her bir katilimcinin hareketleri 2D poz anahtar noktalari
MediaPipe Pose modeli ile tespit edilmis ve ardindan 3D anahtar noktalar dogrusal
licgenleme ile hesaplanmistir. Bu caligma, markerless insan hareketi yakalama
sistemlerinin dogrulugunu artirmay1r hedeflemekte ve ileri seviye biyomekanik
analizler i¢in degerli bir kaynak sunmaktadir [7].

Roggio, insan hareketi ve durus analizi i¢in Pose Estimation Modelleri (PEM)

lizerine bir inceleme sunmaktadir. Sistem, MediaPipe, OpenPose ve BlazePose gibi



modelleri analiz ederek rehabilitasyon, spor performanst ve ergonomik
uygulamalardaki etkilerini degerlendirmektedir. Modeller, diisiikk maliyetli ve non-
invaziv ¢oziimler sunarak genis bir erisim olanagi saglamaktadir. Bu calisma
sayesinde, uzaktan saglik hizmetleri ve spor bilimlerinde erisilebilir ve
bireysellestirilmis analizlere olanak saglamaktadir. Bu tiir modellerin daha genis bir
uygulama alani bulabilmesi i¢in farkli baglamlara 6zel optimizasyonlar yapilmasi
gerektigi belirtilmistir [8].

Latyshev yaptig1 bu ¢alismada, insan durus tahmininde kullanilan bilgisayarla
gorme teknolojilerinin dogrulugunu ve uygulama sinirlamalarint arastirmaktadir.
Calismada, OpenPose ve MediaPipe modelleri temel alinmis ve bu modellerin 15 ve
18 anahtar nokta tizerinden dogruluk performanslari incelenmistir. Bulgular,
OpenPose i¢in 15 anahtar noktadan 11’inin, MediaPipe i¢in ise 18 anahtar noktadan
7’sinin ortalama sapma esik degerini agtigin1 gostermistir. En belirgin sapmalar, ayak
ve bilek bolgelerinin tespitinde meydana gelmistir. Elde edilen sonugclar, modellerin
yalnizca belirli gorevleri yerine getirebildigini ve insan durus tahmini i¢in ek
rafinasyon gerektirdigini ortaya koymustur. Bu bulgular, 6zellikle rehabilitasyon, spor
performansi analizi ve ergonomi gibi alanlarda, modellerin hem avantajlarini hem de
kisitlamalarin1 ortaya koymakta ve gelecekteki ¢aligmalarda odaklanilmasi gereken
noktalari isaret etmektedir [9].

Bagga tarafindan yapilan ¢aligmada (2024), manuel kaldirma gorevlerinde kas-
iskelet sistemi rahatsizliklarini1 (MSD) 6nlemek i¢in ger¢ek zamanli durus izleme ve
risk degerlendirme sistemi gelistirdiklerini  bildirmislerdir. Calisma, Google
MediaPipe kullanilarak ger¢ek zamanli durus analizi ve diizeltici geri bildirim saglama
yetenegine odaklanilmistir. MediaPipe tarafindan ¢ikarilan anahtar noktalar sayesinde
gercek zamanl risk analizi ve geri bildirim mekanizmalariyla 6ne c¢ikarildig:
gozlemlenmistir [10].

Yapilan bu c¢aligmada, bilgisayarli gorii teknikleri ve derin Ogrenme
algoritmalar1 kullanilarak yoga duruslarinin tespiti ve diizeltilmesine yonelik bir
sistem gelistirilmistir. MediaPipe, OpenCV ve OpenPose ¢ercevelerinin entegrasyonu
ile gercek zamanl geri bildirim ve gorsel temsiller saglanmis, kullanicilarin durus
hizalamasin1 ve formunu iyilestirmeleri hedeflenmistir. Calismada, Adho Mukha

Svanasana (Downward-facing Dog Pose), Utkatasana (Chair Pose), Bhujangasana
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(Cobra Pose), Sarvangasana (Shoulder Stand Pose) ve Vrikshasana (Tree Pose) gibi
temel yoga duruslarindan olusan bir veri kiimesi kullanilmistir. Sistem, kullanicilarin
hatalarini gorsel olarak isaretlemis ve dogru hizalama i¢in gercek zamanli yonlendirme
saglamistir. Sonug olarak, gelistirilen sistemin yoga uygulamalarinin giivenligini ve
etkinligini artirdigi, bireysel uygulamalarda rehberlik sunarak fiziksel ve zihinsel
saglik tizerinde olumlu katkilar sagladig gézlemlenmistir [11].

Bu c¢alisma, MediaPipe Pose kullanilarak stereo kamera verilerinin
birlestirilmesiyle fiziksel egzersizler i¢in 3D poz rekonstriiksiyon algoritmalarinin
dogrulugunu degerlendirmektedir. Ayrica, diz ve kalga agilarindaki hata oranlarinin
(10.7° RMSE) altin standart yontemlere yakin oldugu ve bu metriklerin hatali ve dogru
egzersizlerin ayriminda yeterli oldugu gosterilmistir. Monokiiler tahminlerden ve basit
ortogonal birlestirme yontemlerinden daha basarili olan bu yaklasim, ekonomik ve
etkili bir ¢0zim sunarak fiziksel terapi ve egzersiz denetimi igin otomatik
degerlendirme  sistemlerinin = uygulanabilirli§ini  artirmaktadir.  Gelecekte,
biyomekanik modelleme ve sensoér verilerinin entegrasyonu ile sistemin kapsaminin
genisletilmesi hedeflenmektedir [12].

Stereo kamera verilerini birlestirerek 2D insan durus tahmini (HPE) ile 3D
durus tahmini dogrulugunu artirmay1 hedefleyen bir yontem sunulmustur. Veri seti
olarak CMU Panoptic referans alinmistir. Arastirmacilar, 31 farkli HD kameradan
alman 2D goriintli verilerini birlestirerek 3D pozlart olusturmak ic¢in dogrudan
licgenleme ve sinyal isleme tekniklerinden yararlanmistir. Calisma, 3D pozlama
dogrulugunu artirmak i¢in iki kamera acis1 arasindaki en uygun konumlari belirlemeye
odaklanmistir. Caligsma, 6zellikle kamera ag¢1 bagimliligini analiz ederek ideal kamera
konumlari belirlemis ve bu yontemle elde edilen 3D rekonstriiksiyon sonuglarinin
etkileyici dogruluk seviyelerine ulastigin1 gostermistir [13].

Egzersiz yaparken yanlis postiirlerden kaynaklanan yaralanmalar, bireylerin
fiziksel aktivitelerini olumsuz etkileyebiliyor. Bu problemden yola ¢ikarak, OpenCV
ve MediaPipe kullanilarak gelistirilmis bir sistem, kullanicilarin viicut ag¢ilarinin
hesaplanmasini ve dogru duruslarinin saglanmasini hedeflemistir. Sistem, squat ve
sinav gibi temel egzersizlerde anlik geri bildirim saglayarak kullanicilara gorsel ve
isitsel yonergeler sunmustur. Veri seti olarak, 10 goniilliiniin gerceklestirdigi

hareketlerden olusturulmus, manuel olarak etiketlenmis ve sistem temel trigonometrik
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hesaplamalarla ac1 oOlgiimleri yaparak dogrulugunu test etmistir. Calisma, agik
kaynakli araglarin kullanici dostu ¢oziimler gelistirmedeki 6nemini vurgulamaktadir
[14].

Egzersiz sirasinda yanlis form nedeniyle ortaya ¢ikan yaralanma risklerini en
aza indirmeyi amaglayan PoseRight, kullanicilarin postiirlerini analiz eden ve
gerektiginde diizeltmeler yapan bir sistem sunmustur. MediaPipe BlazePose gibi
teknolojileri kullanan sistem, yoga ve spor egzersizlerinde yiiksek dogruluk oranlari
ile dikkat ¢ekmistir. Calismada, Yoga82 ve UCF101 gibi genis veri setlerinden
yararlanilmis, 6zellikle kullanicilarin ev ortaminda profesyonel rehberlik olmaksizin
dogru egzersiz yapmalarina olanak tanmmistir. Bu sistem, diisik maliyetli ve
erisilebilir olmasiyla fitness alaninda devrim niteligi tagimaktadir [15].

Fitness ve teknoloji entegrasyonunun yiikseldigi bir donemde, Virtual Gym
Tracker sistemi, bireylerin ev ortaminda gilivenli ve etkili egzersiz yapmalarin
saglamak i¢in gelistirilmistir. MediaPipe araglarini kullanan bu sistem, squat, plank ve
sinav gibi egzersizlerin dogru durus analizini gerceklestirmistir. Yapilan sistem,
kullanict dostu bir arayiiz ile bireylerin performanslarini izlemesine ve gelisimlerini
takip etmesine olanak tanimistir. Sistem, 6zellikle hatali egzersizlerin neden oldugu
yaralanmalar1 azaltmak ve kullanic1 motivasyonunu artirmak amaciyla tasarlanmistir.
Gelistirilen sistemde, yiiksek dogru/yanlis durus tespiti yapmis ve kullaniciya anlik
geri bildirim saglayarak fitness alaninda yenilik¢i bir ¢oziim sunmustur [16].

Chen ve arkadaglar1 (2019) tarafindan gelistirilen "Fitness Done Right" (FDR)
sistemi, plank ve squat gibi egzersizlerde kullanicilarin duruslarini analiz ederek dogru
hareket etmelerini saglamak amaciyla tasarlanmig bir gercek zamanli akilli egzersiz
platformudur. Egzersiz hareketlerini tanimlamak igin test goriintiileri ile standart bir
veri tabanindaki goriintiiler, agirhkli Oklid uzaklig1 ve a¢1 uzakligi yontemleriyle
karsilastirilmistir. Plank egzersizlerinde sirtin diiz olmasi ve kalga yiiksekliginin
dengede tutulmasi gerektigi, squat egzersizlerinde ise dizlerin 90 derece biikiilmesi ve
viicut agirligmin topuklara aktarilmasi gerektigi vurgulanmigtir. Hatali duruslar,
standart pozlarin kilit 6zellikleriyle kiyaslanarak belirlenmis ve kullaniciya gercek
zamanh diizeltme 6nerileri saglanmistir. Sonug olarak, sistem, kullanicilarin egzersiz
hareketlerini optimize ederek yaralanma risklerini azaltmak ve dogru durus

aligkanliklar gelistirmek igin etkili bir ara¢ olarak tanimlanmustir [17].
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Zhang ve arkadaglarinin yaptiklar1 c¢alismanin amaci, fitness hareketlerinin
dogrulugunu tespit etmek i¢in kullanilan yontemler, teknik detaylar ve sistemin
calisma prensibini ayrintili bir sekilde agiklamaktir. Calisma, bilgisayarli gorii, poz
tahmini ve gercek zamanli ag1 analizi tekniklerine dayanmaktadir. insan pozunu
tahmin etmek icin kullanilan birkag¢ popiiler ¢er¢eve arasinda OpenPose, AlphaPose,
YoloV7 ve MediaPipe gibi kiitiiphaneler bulunmaktadir. Ancak, CPU {izerindeki
yuksek ¢ikarim hizi ve diisiik kaynak tiiketimi nedeniyle, insan anahtar noktalarini
tahmin etmek igin MediaPipe'in Pose islem hattini kullanmayi tercih ettik. Bu tercih,
gercek zamanli performans ve hesaplama verimliligi agisindan 6nemli avantajlar
saglamaktadir [3].

Wagh’m yaptig1 bu ¢alismada, MediaPipe'in hareket tahminlerini bilinen bir
standart olan dokunmatik ekran verileri ile karsilastirarak, klinik ve arastirma
alanlarinda kullanimi i¢in potansiyelini incelemistir. Katilimcilar, bir dokunmatik
ekran tlizerinde sekil izleme gorevi yapmis ve bu sirada hareketleri hem dokunmatik
ekran hem de bir video kamera ile kaydedilmistir. Video kayitlarindan MediaPipe
kullanilarak ¢ikarilan koordinatlar, dokunmatik ekran verileriyle Prokrustes
dontistimleri ve kok ortalama kare hatast (RMSE) iizerinden karsilastirilmistir.
Sonuglar, evde fizik tedavi ve tele rehabilitasyon gibi alanlarda MediaPipe'in
kullaniminin, hareket analizinin daha erisilebilir hale getirilmesi i¢in umut
vadetmektedir [18].

Gowrish ve arkadaslar1 (2024), MediaPipe ve OpenCV tabanli bir durus
tahmini sistemi gelistirerek RGB goriintiiler tizerinden 3D viicut pozisyonlarinin dogru
bir sekilde tahmin edilmesini saglamistir. Sistem, kullanicidan alinan video verileri
tizerinde MediaPipe kullanarak viicudun 33 anatomik noktasini tespit etmekte ve
OpenCV yardimiyla bu noktalar arasindaki agisal iliskileri hesaplayarak durus analizi
yapmaktadir. Calismada gelistirilen yontem, farkli 1siklandirma kosullarinda ve arka
plan giiriiltiisii olmaksizin yiiksek dogrulukta performans gostermistir. Ancak, sistem
temel olarak belirli egzersiz hareketlerinin takibine odaklandigi igin, dinamik ve
karmagik hareketler karsisinda sinirli bir genelleme yetenegine sahiptir. Kullanilan
veri seti de daha ¢ok statik ve tekrarlayan hareketlere yoneliktir. Buna ragmen,

gelistirilen yontem kullanici dostu arayiizii ve gergek zamanli geri bildirim kabiliyeti



sayesinde spor egitimi, fiziksel rehabilitasyon ve evde egzersiz takibi gibi alanlarda
degerli bir arag olarak dne ¢ikmaktadir. [19].

Ali (2024) yaptig1 ¢alismada, Duchenne Kas Distrofisi (DMD) ve saglikli
bireylerin yiirlime paternlerini degerlendirmek i¢in isaret¢isiz insan poz tahminine
dayal1 bir yontem gelistirilmistir. 2D ve 3D poz tahmin algoritmalari kullanilarak adim
stiresi, adim uzunlugu, yiiriiyiis hiz1 ve eklem agilar1 gibi spatiotemporal ve kinematik
Ozellikler analiz edilmistir. OpenPose ve MeTRAbs algoritmalari, yliriyiis
dongiisiindeki kritik anatomik noktalarin tespiti i¢in kullanilmistir. YouTube gibi agik
kaynaklardan toplanan videolar islenmis ve yalnizca bir RGB kamera ile klinik a¢idan
Oonemli yliriiylis 0l¢limlerinin ¢ikarilabilecegi gosterilmistir. Sonuglar, yontemin DMD
ve diger yiirllylis bozukluklarmin erken tam1 ve izlenmesi i¢in etkili bir arag
olabilecegini ortaya koymaktadir [20].

Habibi (2024) kosu kinematigini inceleyen bu ¢alisma, MediaPipe ile elde
edilen 33 viicut isaret noktasim1 analiz ederek dort temel kosu durusunu
siiflandirmistir. Video kayitlar: iPhone 12 Pro Max ile 60 FPS hizinda toplanmis ve
toplamda 6300 goriintiiden olusan bir veri seti olusturulmustur. Bu analiz yontemi
sayesinde, laboratuvar ortamlarindan bagimsiz olarak gercek kosu verilerini kullanmis
ve uzman koglarin geri bildirimleriyle valide edilmistir. Calisma, kosucularin
tekniklerini optimize etmelerine ve potansiyel sakatlik risklerini belirlemelerine
yardimct olacak bir dijital ara¢ gelistirmistir. Ayrica, bu yontemin kosu
performansinin biyomekanik acidan optimize edilmesinde énemli bir katki sundugu
ifade edilmistir [21].

Ko (2024), bench press, squat ve deadlift gibi Uic ana powerlifting egzersizi icin
gercek zamanli durus diizeltme hizmeti sunmayr amaclamaktadir. MediaPipe
teknolojilerinden yararlanilarak gelistirilen sistem, kullanicilarin yanlis durus kaynakl
yaralanma risklerini azaltmayi hedeflemektedir. Sistem, kullanicilarin yanls
duruslarini algilayip ger¢ek zamanli geri bildirim saglayarak hareket dogrulugunu ve
verimliligini artirmustir. Ozellikle, ayrintili geri bildirim mekanizmasi, eklem
acilarindaki sapmalar1 tespit ederek kullanicilar1 anlik olarak yonlendirmektedir.
Sonuglar, bu sistemin hem performans artirma hem de yaralanma 6nleme konusunda

etkili oldugunu ortaya koymustur [22].



Arya ve arkadaslart (2024) yaptiklari calismada, MediaPipe BlazePose
cergevesi kullanilarak rehabilitasyon amacli insan durus tahmini ve hareket analizi
gergeklestirilmistir. IntelliRehabDS veri setini temel alan bu arastirma, 6zellikle fizik
tedavi ve rehabilitasyon siireclerinde kullanilabilecek yiiksek dogrulukta durus
tahmini yontemleri gelistirmeyi hedeflemistir. BlazePose cercevesi, 33 eklem isaret
noktasini kullanarak 2D ve 3D insan durus tahmini ger¢eklestirmistir. BlazePose, 140
fps islem hiz1 ile gergek zamanli uygulamalarda dikkate de§er bir performans
sunmustur. Sonug olarak, bu yontemlerin insan etkinlii tanima ve hareket analizi

alanlarinda 6nemli ilerlemeler sagladigi ortaya koyulmustur [23].
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3.YONTEM

3.1. Goriintii isleme ve Poz Tahmini

3.1.1 Gériintii isleme Nedir?

Goriintii 1sleme, dijital goriintiilerin elde edilmesi, analizi ve yorumlanmasini
saglayan bir bilgisayar bilimi dalidir. Temel amaci, goriintiileri belirli algoritmalar
araciligiyla isleyerek, nesne tanima, siniflandirma ve 6zellik ¢ikarimi gibi islemleri
gerceklestirmektir [24]. Dijital goriintiiler, piksel matrislerinden olusur ve bu
piksellerin degerleri manipiile edilerek belirli desenlerin ve nesnelerin tespiti saglanir.
Goriintli isleme teknikleri, temel olarak giiriiltii giderme, kenar belirleme, histogram
dengeleme, segmentasyon ve 6zellik ¢ikarimi gibi asamalardan olusur. Bu baglamda,
insan pozu algillama (pose estimation) teknolojileri, bir kisinin viicut durusunu
belirlemek i¢in goriintii isleme teknikleriyle anahtar noktalarin (keypoints)
cikarilmasina dayanir. insan poz tahmini i¢in yaygin olarak kullanilan bes popiiler
derin 6grenme tabanli kiitiiphane bulunmaktadir ve bu kiitliphaneler, 6zel insan poz
tahmin uygulamalarinin gelistirilmesine olanak tanimaktadir. Bu kiitiiphaneler, farkli
kullanim senaryolarina uyarlanabilir olup, gesitli alanlarda hassas ve verimli poz
tahmini ¢6zimleri sunmak icin tercih edilmektedir [25].

Gortintii isleme, genel olarak su alt kategorilere ayrilir:
e Goriintii Iyilestirme (Image Enhancement): Goriintiiniin kalitesini artirmak
i¢in kullanilir (6rnegin, parazit giderme, kontrast artirma).
e Nesne Tanima (Object Detection): Goriintiideki belirli nesnelerin tespit
edilmesini saglar.
e Poz Tahmini (Pose Estimation): insan viicudundaki eklem noktalarnin tespit

edilerek viicut pozisyonunun anlagilmasini saglar [26].
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3.2 Poz Tahmin Teknikleri

3.2.1 OpenPose

Carnegie Mellon Universitesi tarafindan gelistirilen OpenPose, coklu kisi
tespiti yapabilen ve insan viicudu, yiiz ve el eklemlerini tanimlayabilen bir
kiittiphanedir. Derin 6grenme tabanli bir yap1 kullanarak 2D ve 3D poz tahmini
yapabilmektedir. Ancak, yiiksek hesaplama maliyeti nedeniyle mobil cihazlarda ve

gomiilii sistemlerde kullanim1 sinirhdir [27].

0- Nose 13 - Left knee
1- Neck 14 - Left ankle
2 - Right shoulder 15 - Right eye
3 - Right elbow 16 - Left eye
3 4 - Right wrist 17 - Right ear
5 - Left shoulder 18 — Left ear
P 6 - Left elbow 19 - Left big-toe

7 - Left wrist 20 - Left small-toe
8 - Mid hip 21 - Left heel

10 13 9 - Right hip 22 - Right big-toe

| 10 - Right knee 23 - Right small-toe
11 - Right ankle 24 - Right heel
L. TR ' T 12 - Left hip
22 19

Sekil 3-1 : OpenPose Viicut Referans Poz Isaretcisi [28]
3.2.3 Detectron2

Facebook AI Research (FAIR) tarafindan gelistirilen, PyTorch tabanli bir
nesne tespit ve segmentasyon kiitiiphanesidir. Bilgisayarla gorii alaninda cesitli
gorevler i¢in kullanilan bu kiitiiphane, nesne algilama, drnek tabanli segmentasyon,
semantik segmentasyon ve insan poz tahmini gibi islemleri gerceklestirebilir. Bu
sistem, omuzlar, dirsekler ve dizler gibi 17 temel eklem noktasini tespit edebilir.
Bdylece insan hareketlerinin ve viicut duruslarinin detayli bir sekilde analiz edilmesine

olanak tanir.
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Index__| Keypoint ____

0 Nose

1 Left-eye

2 Right-eye

3 Left-ear

4 Right-ear

5 Left-shoulder
6 Right-shoulder
7 Left-elbow

8 Right-elbow
9 Left-wrist

10 Right-wrist
11 Left-hip

12 Right-hip

13 Left-knee

14 Right-knee
15 Left-ankle

16 Right-ankle

Sekil 3-2 : Detectron2 Viicut Referans Poz Isaretgisi. [29]
3.2.3 MoveNet

Google tarafindan gelistirilen ve ger¢ek zamanli insan viicut durus tahmini i¢in
optimize edilmis bir derin 6grenme modelidir. Ozellikle mobil cihazlar ve donanim
kisitlamalarina sahip ortamlarda, yiiksek dogruluk ve diisiik gecikme siiresi sunmak
lizere tasarlanmistir. Model, insan viicudundaki 17 temel eklem noktasini (burun,
gozler, kulaklar, omuzlar, dirsekler, bilekler, kalcalar, dizler ve ayak bilekleri) tespit
edebilmesi sayesinde ¢esitli hareket analizi uygulamalarinda kullanilabilir. (Grover,
2022).1ki farkli siiriime sahiptir: Lightning ve Thunder. Lightning versiyonu, hafif
yapist sayesinde mobil ve diisiik gii¢ gerektiren cihazlar gibi performans agisindan
uygunken, Thunder versiyonu daha yiiksek dogruluk ve performans saglamak

amactyla gelistirilmistir [30].
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01 - Nose

02 - Left Eye

03 - Right_Eye

04 - Left Ear

05 - Right_Ear

06 - Left_Shoulder
07 - Right Shoulder
08 - Left Elbow
09 - Right_Elbow
10 - Left Wrist

11 - Right Wrist
12 - Left_Hip

13 - Right Hip

14 - Left Knee

15 - Right_Knee
16 - Left Ankle

17 - Right_Ankle

Sekil 3-3 : MoveNet Viicut Referans Poz Isaretcisi [31]

3.2.4 BlazePose

Google’in Mediapipe kiitliphanesi icerisinde bulunan BlazePose, yliksek
dogruluklu viicut pozu tahmini yapabilen ve 6zellikle fitness ve spor analizlerinde
kullanilan bir modeldir. Geleneksel yontemlere gore 33 anahtar noktay1 kullanarak

daha detayli analizler yapilmasini saglamaktadir [3].

3.2.5 Mediapipe

Google tarafindan gelistirilen MediaPipe, gercek zamanli makine 6grenimi
tabanli bilgisayarla gorme (computer vision) ve isaret isleme (signal processing)
cozimleri sunan bir cercevedir [4]. PoseNet gibi geleneksel derin 6grenme tabanl
yontemlerin aksine, MediaPipe, hafif ve optimize edilmis boru hatlar1 (pipelines)
kullanarak cihaz tizerinde caligsabilen, diisiik gecikmeli ve yiiksek verimli hareket
algilama, yiliz tanima ve el takibi gibi gorevleri gerceklestirebilir. MediaPipe Pose,
insan viicut durusunu anlamak icin kullanilan bir bilesen olup, BlazePose modeli ile

yiiksek dogruluklu pose estimation (durus tahmini) sunar [3].
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452 122 0. nose 17. left_pinky
w ¥ 1. left_eye_inner 18. rlght__pmky
P 2. left_eye 19. left_index
20 v’ o 3. left_eye_outer  20. right_index
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AN 3 . ./ 4. right_eye_inner  21. left_thumb
- 1: . | La A3 5. right_eye 22. right_thumb
' 6. right_eye_outer ~ 23. left_hip
7. left_ear 24. right_hip
| [ 8. right_ear 25. left_knee
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\ 9. mouth_left 26. right_knee
10. mouth_right 27. left_ankle
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13. left_elbow 30. right_heel
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2 % 5 e 16. right_wrist

Sekil 3-4 : MediaPipe Viicut Referans Poz Isaretgisi [32]

3.2.5.1 MediaPipe’in Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Google tarafindan gelistirilen acik kaynakli bir framework olan MediaPipe,
bilgisayarla gorii (computer vision) ve makine 6grenmesi tabanli uygulamalarda genis
bir kullanim alanina sahiptir. Ozellikle el, yiiz, viicut ve nesne tespiti gibi alanlarda
gercek zamanli performans sunarak, gelistiricilere minimal gecikme ile yliksek
dogrulukta analiz yapma imkani tanimaktadir. MediaPipe’in en biiyiik avantajlarindan
biri, c¢apraz platform destegi saglamasidir; Android, iOS, web ve masaiistii
ortamlarinda g¢alisabilmesi, onu esnek bir ¢ozim héline getirmektedir [4]. Ayrica,
optimize edilmis tespit ve takip algoritmalar1 sayesinde GPU veya TPU kullanimi
olmadan dahi tatmin edici bir performans sunabilmesi, diisiik giiclii cihazlarda bile
uygulanabilirligini artirmaktadir. Ozellikle, 6nceden egitilmis modelleri ile anlik
hareket tespiti ve segmentasyon siireglerini kolaylastirarak, gelistiricilerin model
egitme slirecine zaman harcamadan dogrudan entegrasyon yapmasina olanak
tanimaktadir.

Bununla birlikte, MediaPipe’in bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir.
Oncelikle, ozellestirme acisindan sinirlamalar barmdirmaktadir; mevcut modelleri
degistirmek veya yeni veri kiimeleri ile egitmek, diger agik kaynakli framework’lere
kiyasla daha zorlayic1 olabilir. Ornegin, TensorFlow veya PyTorch ile gelistirilen dzel

modellerin MediaPipe ile entegrasyonu, ek optimizasyon gerektirebilir. Ayrica,

15



MediaPipe’in belirli senaryolarda yiiksek dogruluk oranina ulasabilmesi igin
aydinlatma kosullar1 ve kamera acis1 gibi c¢evresel faktorlere duyarlilig
bulunmaktadir. Ornegin, diisiik 151k kosullarinda veya karmasik arka planlara sahip
ortamlarda el ve yiiz tespiti gibi islemlerin dogrulugunda diisiisler gozlemlenebilir [3].
Bunun yani sira, acik kaynakli olmasina ragmen, belgelemelerinin bazi boliimlerinin
yetersiz kalmasi ve giincellemelerinin belirli periyotlarla sinirli olmasi, gelismis
projelerde kullanimini zorlastirabilmektedir.

Sonu¢ olarak, MediaPipe, ger¢ek zamanli bilgisayarla goérii uygulamalar
gelistirmek isteyenler i¢in giiglii bir ara¢ sunarken, Ozellikle 6zellestirme ihtiyact
duyan gelistiriciler agisindan belirli sinirlamalar barindirmaktadir. Performans,
platform destegi ve kullanim kolaylig1 gibi faktorlerde avantaj saglayan bu framework,
ozellestirme ve belirli cevresel faktorlere duyarlilik konularinda gelistirilmesi gereken

yonlere sahiptir.

3.2.5.2 MediaPipe Mimarisi ve Calisma Prensibi

MediaPipe'in temelinde, veri akislarini islemek i¢in kullanilan islem grafikleri
(computational graphs) yatmaktadir. Bu grafikler, verilerin bir dizi islem adimindan
gecerek sonuglarin tiretilmesini saglayan yapisal bir model sunar. MediaPipe'in
calisma prensibi, birbirine bagli bilesenlerden olusan bu grafikler {izerine inga
edilmistir. Tlk olarak, veri kaynaklari (input sources), framework'iin isleyecegi ham
veriyi saglar. Bu kaynaklar, kamera akislari, mikrofon verileri, dosya sistemleri veya
diger sensorler olabilir. Ornegin, bir video akis1 veya gergek zamanl kamera verisi,
MediaPipe'in temel girdi kaynaklarindan biridir. Bu veriler, islem grafigine
aktarilarak, bir dizi islem adimindan geger.

Islem grafigi, diigiimler (nodes) ve kenarlar (edges) olarak adlandirilan iki
temel bilesenden olusur. Her diigiim, belirli bir islemi temsil ederken, kenarlar bu
islemler arasindaki veri akigmmi tanimlar. Ornegin, bir el takibi uygulamasinda, ilk
diigim gortintiiyli alir, ikinci diglim gorlntiyli isler ve {glincli digim el
pozisyonlarini tespit eder. Bu surecte, veriler paketler (packets) halinde islenir. Her
paket, belirli bir zaman damgasina sahip veri birimidir ve bu yaklagim, gercek zamanl

uygulamalarda veri senkronizasyonunu saglar.
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Ayrica, islem grafigindeki her diigiim, bir hesap Unitesi (calculator) tarafindan
temsil edilir. Hesap tniteleri, girdi verilerini isleyerek cikti iireten temel islem
birimleridir. Ornegin, bir goriintii isleme hesap {initesi, goriintiiyii filtreleyebilir veya
nesne tespiti yapabilir.

MediaPipe'in bir diger dnemli 6zelligi, capraz platform destegi sunmasidir.
Framework, Android, i0S, Linux, macOS ve web gibi ¢esitli platformlarda ¢alisabilir.
Bu esneklik, gelistiricilere farkli ortamlarda uygulama gelistirme imkani sunar ve

MediaPipe'1 bir¢ok proje i¢in ideal bir secenek haline getirir.

3.3 Uygulamanin Gelistirilmesi ve MediaPipe'in RolU

MediaPipe'in avantajlar1 ve mimarisi lizerine yapilan bu detayli incelemenin
ardindan, bu calismada MediaPipe'in nasil kullanildig1 ve uygulamanin gelistirilme
stireci ele alinacaktir. Bu bdoliimde, MediaPipe'in sagladigt esnek yapidan
yararlanarak, fitness egzersizlerinin ger¢ek zamanli dogruluk kontrolii uygulamasi

gelistirilmistir.

3.3.1 Uygulamanin Gelistirilme Siireci

Bu c¢alismada, MediaPipe’in poz tahmini (pose estimation) modiilii
kullanilmistir. MediaPipe’in yiiksek performanshh ve gercek zamanli islem
yeteneklerinden faydalanilarak, sistemde tanimli dort temel fitness hareketi (biceps
curl, triceps extension, squat ve shoulder press) dogru bir sekilde tespit edilmistir.
Sistem, sporcularin bu hareketleri dogru veya yanlis yapma durumlarini analiz ederek
geribildirim saglamakta ve hareketlerin sayisin1 kaydederek istatistiksel veriler
olusturmaktadir. Bu sayede, kullanicilar daha bilin¢li ve veriye dayali bir spor

deneyimi elde edebilmektedir.
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3.3.2 Uygulamanin Akis Semasi

Uygulamanin ¢alisma prensibi, asagida

gorsellestirilmistir. Bu sema, uygulamanin temel adimlarim1 ve MediaPipe'in bu

stirecteki roliinii agik bir sekilde gostermektedir.
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Sekil 3-5 : Uygulama Akis Semasi

Semada gorildiigii iizere, uygulamanin ¢alisma siireci su adimlardan olugmaktadir
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3.3.3 Veri Girisi ve On Isleme

Cergevelerin  Alinmasi: Sistem, video akisindan veya kayith bir video
kaynagindan cerceveleri alir.

Cergevenin Uygunlugunun Kontrolii: Cergeve alinamazsa sistem hata mesaji
dondiirerek siireci sonlandirir.

Cergevelerin Okunmasi: Alinan goriintii verisi okunur ve islenmek iizere
hazirlanir.

Cer¢evenin RGB Formatina Donistiirtilmesi: Goriintii  isleme  siirecini

optimize etmek amaciyla ¢erceve RGB formatina doniistiiriiliir.

3.3.3.1 Poz Tahmini ve A¢1 Hesaplamalari

Poz Isaretlerinin Algilanmasi: MediaPipe kullanilarak insan viicuduna ait
temel 33 isaret noktasi tespit edilir.

Poz Isaretlerinin Mevcudiyetinin Kontrolii: Isaret noktalari tespit edilmemisse
analiz gergeklestirilemez ve siire¢ durdurulur.

Poz Isaretlerinin Cikarilmasi: Basariyla tespit edilen 33 adet viicut isaret
noktasi islenmek iizere alinir.

Offset Agisinin Hesaplanmasi: Kullanicinin viicut durusundaki agisal sapmalar
hesaplanir.

Offset Agisinin Esik Degerini Asip Asmadiginin Kontrolii:

e Eger hesaplanan offset acis1 belirlenen OFFSET THRESH degerini

astyorsa, hareketin dogrulugu hakkinda degerlendirme yapilir.

e Aksi takdirde sistem normal slirecine devam eder.
3.3.4 Hareketin Degerlendirilmesi ve Geri Bildirim Mekanizmasi
Agcilarin Hesaplanmasi ve Hareket Durumunun Belirlenmesi:
e Tespit edilen viicut isaret noktalarina dayali olarak, belirli hareketlere

iligkin agilar hesaplanir.
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e Kullanicinin mevcut durumu (current_state) belirlenerek
STATE THRESH esik degeri baz alinarak giincellenir.

e Hareket durumu dizisi (STATE_SEQUENCE) giincellenerek istatistiksel
analiz icin kaydedilir.

Mevcut Durumun Giincellenmesi: Kullanicinin hareket durumu degistiginde

sistem gincellenir.

Geribildirim Mekanizmasinin  Calistirilmasi:  Kullanicinin  hareketleri

FEEDBACK THRESH esigine gore degerlendirilerek, hareketin dogru veya

yanlis olduguna dair anlik geri bildirim saglanir.

3.3.5 Inaktif Siire Takibi ve Kullanic1 Etkilesimi

Kullanicinin Inaktif Siiresinin Hesaplanmasi: Kullanicinin belirli bir siire
boyunca hareketsiz kalmast durumunda INACTIVE_TIME hesaplanir.
Inaktif Siire Esik Degerinin Asilip Asilmadigimin Kontrolii:
e Eger inaktif siire INACTIVE THRESH degerini asiyorsa sistem uyar1
VErIr.

e Kullanici aktifse siire¢ kesintisiz devam eder.

3.3.6 Sonuglarin Giincellenmesi ve Gorsellestirilmesi

Sayaclarin Giincellenmesi: Kullanicinin dogru ve yanlis yaptig1 hareketlerin
sayaci gilincellenir.
Onceki Durumun Giincellenmesi: Onceki hareket durumu, mevcut hareket
durumuna esitlenerek kaydedilir.
Sonuglarin Goriintiilenmesi:
e Kullanicinin gergeklestirdigi hareketlerin dogrulugu veya yanhshigi
ekranda gorsellestirilir.

e Yeni degerlendirme siireci i¢in dogru ve yanlis hareket sayaclart sifirlanir.

3.3.7 Siirecin Sonlandirilmasi

Sistem Durdurulur:  Video akist durdurulursa veya kullanict islemi
sonlandirirsa sistem siireci tamamlar.
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3.4 Uygulamanmin Front-End ve Back-End Mimarisi

Front-end katmani, kullanicilarin uygulama ile etkilesimde bulundugu araytizii
temsil eder. Bu katman, React kiitliphanesi kullanilarak gelistirilmistir. React'in
bilesen tabanli yapisi, uygulamanin modiiler ve dlgeklenebilir olmasini saglamistir.
Front-end arayiizii, baslangigta GymLife adli hazir bir Bootstrap temasi lizerine insa
edilmistir. Bu tema, kullanici dostu bir arayiiz sunarken, React'e entegre edilerek
dinamik bir yapiya kavusturulmustur.

Front-end mimarisinin temel bilesenleri sunlardir:

Kullanici1  Arayiizii (UI): Uygulamanin arayiizii, kullanicilarin egzersiz
hareketlerini gergek zamanli olarak izleyebilecegi ve istatistiksel sonuglar
goriintiileyebilecegi bir profil sayfasi icermektedir. Arayiiz, kullanicilarin hareketlerini
kamera tizerinden kaydetmelerine ve bu hareketlerin dogrulugunu degerlendirmelerine
olanak tanir.

MediaPipe Entegrasyonu: MediaPipe kutiphanesi, front-end'e entegre
edilerek, kullanicilarin hareketlerinin gergek zamanli olarak analiz edilmesi
saglanmistir. MediaPipe'in el takibi ve viicut poz tahmini modiilleri, kullanicilarin
hareketlerini izlemek ve agisal degerlerini hesaplamak i¢in kullanilmigtir.

Hareket Bilesenleri: Uygulama kapsaminda {izerinde ¢alisilan dort temel
hareket (biceps curl, squat, triceps extension, shoulder press), React bilesenleri olarak
modiiler bir sekilde yapilandirilmistir. Her bir hareket i¢in ayr1 bilesenler
olusturularak, kodun yeniden kullanilabilirligi ve bakimi1 kolaylastirilmistir.

Kullanic1 Etkilesimi: Kullanicilar, kamera iizerinden yaptiklar1 hareketlerin
dogrulugunu ger¢ek zamanli olarak goriintiileyebilir ve profil sayfalarinda istatistiksel

sonuglara erigebilir.

3.5 Uygulamanmin Back-End Mimarisi ve .NET Core Entegrasyonu

Uygulamanin back-end katmani, NET Core framework'l kullanilarak
gelistirilmistir. .NET Core, yiiksek performansli, platform bagimsiz ve modiiler bir
yap1 sunmasi nedeniyle tercih edilmistir. Back-end, temel olarak bir REST API olarak

tasarlanmistir ve kullanici islemleri, yetkilendirme mekanizmalari, veri yonetimi gibi
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islevleri yerine getirmektedir. Bu boliimde, back-end mimarisinin teknik detaylar1 ve
Entity Framework Core ile veri yonetimi ele alinacaktir.

3.5.1 Back-End Mimarisi ve API Tasarimi

Back-end katmani, uygulamanin is mantigin1 yoneten ve front-end ile veri
aligverisini saglayan bir REST API olarak tasarlanmistir. API, asagidaki temel islevleri
yerine getirmektedir:

Kullanic1 Islemleri: Kullanicilarin kaydolma, giris yapma, profil bilgilerini
giincelleme gibi islemleri yonetir.

Yetkilendirme ve Kimlik Dogrulama: Kullanicilarin yetkilerine gore erisim
kontrolii saglar. Ornegin, admin kullanicilar tiim verilere erigebilirken, normal
kullanicilar sadece kendi verilerini goriintiileyebilir.

Veri Yonetimi: Kullanicilarin egzersiz hareketlerine ait istatistiksel verileri
saklar ve yoOnetir.

Hareket Analizi: Front-end'den gelen hareket verilerini isler ve bu verileri
kullanict profiliyle iligkilendirir.

API, HTTP protokoli tizerinden ¢alisir ve JSON formatinda veri aligverisi

yapar. Bu sayede, front-end ve back-end arasinda hizli ve etkili bir iletisim saglanir.

3.5.2. Entity Framework Core ile Veri Yonetimi

Uygulamanin veri yonetimi, Entity Framework Core (EF Core) kullanilarak
gerceklestirilmistir. EF Core, bir ORM (Object-Relational Mapping) aracidir ve
veritabani iglemlerini nesne tabanli bir sekilde yonetmeyi saglar. Bu sayede, veritabani
tablolar1 ile uygulama nesneleri arasinda kolay bir esleme yapilabilir.

EF Core ile asagidaki islemler gergeklestirilmistir:

Veritaban1 Modelleme: Uygulamanin veritabani1 yapisi, EF Core'un Code-
First yaklasimi kullanilarak modellenmistir. Bu yaklagimda, veritabani tablolart C#
siniflar1 olarak tanimlanir ve bu siniflar {izerinden veritabani semasi otomatik olarak

olusturulur.
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Veri Ekleme, Silme ve Giincelleme: EF Core, veritabani tizerinde CRUD
(Create, Read, Update, Delete) islemlerini kolaylastiran bir yapi sunar. Bu iglemler,
LINQ (Language Integrated Query) sorgular kullanilarak gergeklestirilir.

Veri Sorgulama: EF Core, LINQ sorgulari ile veritabanindan veri ¢ekmeyi
kolaylastirir.  Ornegin, bir kullanicimin  egzersiz  istatistiklerini ~ getirmek
icin Where ve Select gibi LINQ metodlari kullanilir.

Migrations: Veritabani semasinda yapilan degisiklikler, EF
Core'un Migrations 6zelligi kullanilarak yonetilir. Bu sayede, veritabani semasi

uygulama gelistik¢e giincellenebilir.

3.5.3. Yetkilendirme ve Kimlik Dogrulama

Uygulamanin back-end katmani, kullanicilarin yetkilerine gore erisim kontrolii
saglamak icin JWT (JSON Web Token) tabanli bir kimlik dogrulama mekanizmasi
kullanir. Bu mekanizma, asagidaki adimlari igerir:

Kullanic1 Girisi: Kullanicilar, front-end iizerinden kullanici ad1 ve sifre ile giris
yapar.

Token Uretme: Back-end, kullanici bilgilerini dogruladiktan sonra bir JWT
token tiretir ve bu token'1 front-end'e gonderir.

Yetkilendirme: Front-end, bu token't her API isteginde kullanarak, kullanicinin
yetkilerine gore islem yapmasini saglar.

Admin ve Kullanic1 Yetkileri: Admin kullanicilar, tim verilere erisebilirken,

normal kullanicilar sadece kendi verilerini goriintiileyebilir ve yonetebilir.

3.5.4. Back-End ve Front-End Entegrasyonu

Back-end ve front-end katmanlari, REST API'ler iizerinden entegre edilmistir.
Front-end, kullanici hareketlerini ve diger verileri back-end'e gonderir. Back-end, bu
verileri isleyerek sonuglar tekrar front-end'e iletir. Bu siire¢, HTTP istekleri ve JSON
veri formati kullanilarak gergeklestirilir. Ornegin, kullanicilarin egzersiz hareketlerine
ait istatistikler, back-end tarafindan hesaplanir ve front-end'de kullanic1 profili

sayfasinda goriintiilenir.
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3.5.5 MediaPipe ile Gercek Zamanh Hesaplamalar ve Is Mantig1

Bu boélimde MediaPipe kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilen gergek
zamanli hesaplamalar ve uygulamanin is mantig1 ele alinacaktir. MediaPipe,
bilgisayarli gorii kullanarak, kullanicilarin egzersiz hareketlerini analiz etmeyi ve bu
hareketlerin dogrulugunu degerlendirmeyi saglar. Bu siirecte, poz tahmini moddilleri

kullanilmustir.

3.5.5.1. MediaPipe'in Front-End'de Kullanimi

MediaPipe, front-end tarafinda kullanicilarin kamera tizerinden kaydettigi
hareketleri gercek zamanli olarak analiz eder. Bu analiz siireci, asagidaki adimlardan
olusmaktadir:

Goruntl Yakalama: Kullanicinin kamerasi iizerinden ger¢ek zamanli goriintii
akis1 alinir. Bu goriintiiler, MediaPipe'in isleyecegi ham veriyi saglar.

Hareket Tespiti: MediaPipe'in viicut poz tahmini modiili  kullanilarak,
kullanicinin viicudundaki ana eklem noktalar1 (6rnegin, omuzlar, dirsekler, dizler)
tespit edilir. Bu noktalar, hareketlerin acisal degerlerini hesaplamak i¢in kullanilir.

Acisal Deger Hesaplama: Tespit edilen eklem noktalari arasindaki acilar,
matematiksel formiiller kullanilarak hesaplanir. Ornegin, biceps curl hareketi igin
dirsek ve omuz eklemleri arasindaki ac1 hesaplanir.

Hareket Dogrulama: Hesaplanan agisal — degerler, threshold dosyasinda
belirlenen referans degerlerle karsilastirilir. Bu karsilastirma sonucunda, hareketin

dogrulugu belirlenir ve kullaniciya geri bildirim saglanir.

3.5.5.2 Hareketlerin Analizi ve istatistiksel Sonuclar

MediaPipe, front-end tarafinda kullanicilarin kamera iizerinden kaydettigi
hareketleri gergek zamanl olarak analiz eder. Bu analiz siireci, asagidaki adimlardan
olusmaktadir:

Goruntl Yakalama: Kullanicinin kamerasi iizerinden ger¢ek zamanli goriintii

akis1 alinir. Bu goriintiiler, MediaPipe'in isleyecegi ham veriyi saglar.
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Hareket Tespiti: MediaPipe'in viicut poz tahmini modiili  kullanilarak,
kullanicinin viicudundaki ana eklem noktalari (6rnegin, omuzlar, dirsekler, dizler)
tespit edilir. Bu noktalar, hareketlerin acisal degerlerini hesaplamak i¢in kullanilir.

Agisal Deger Hesaplama: Tespit edilen eklem noktalari arasindaki agilar,
matematiksel formiiller kullanilarak hesaplanir. Ornegin, biceps curl hareketi igin
dirsek ve omuz eklemleri arasindaki ac1 hesaplanir.

Hareket Dogrulama: Hesaplanan agisal  degerler, threshold dosyasinda
belirlenen referans degerlerle karsilastirilir. Bu karsilastirma sonucunda, hareketin

dogrulugu belirlenir ve kullaniciya geri bildirim saglanir.

3.5.5.3. Hareket Dogruluk Ol¢iim Kriteri

Kullanici hareketini dogru yapip yapmadigini1 anlamak icin elde edilen pozlar,
fitness egitmenlerinin belirledigi en dogru formdaki ac1 degeriyle karsilastirtlir.

Dogruluk testi 3 asamada gergeklesmektedir : s1,52 ve s3.

Durum s1 : 1lgili hareketin baslangicini temsil etmektedir.

Durum s2 : [llgili hareketin dogru yapilma asamasina gecerken ki gegis
durumudur.

Durum s3 : {lgili hareketin ge¢is durumundan ¢ikip hareketin dogru yapildig
durumdur.

Kullaniciya geri bildirime bagli olarak tiim hesaplamalar s2 ve s3 durumlarinda

yapilir.

Wormal

Trans Pazz

Normal Trans

Sekil 3-6 - Gegis Durum Diyagrami
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Tablo 3-1 : Fitness Hareketlerinin A¢isal Analizi

Hareket Odak Noktasi S1 S2 S3
Biceps Curl Dirsek Agisi 0°-20° 21° - 70° 71° - 140°
Squat Kal¢a-Diz Dikey Agist 0°-32° 35° - 65° 70° - 95°

Omuz-Dirsek Agisi 160° - 180°  100° - 160°
Shoulder Press 70° - 100°

Dirsek-Bilek Agist 170°-180°  120°-170°

Triceps Extension Dirsek Agisi 0°-5° 6° - 15° 16° - 25°

Uygulama sirasinda state _sequence adinda bir liste tutulur. Bu liste, sporcunun
sl'den s3'e ve tekrar s1'e geri donerken gectigi durumu igerir. Yani aktivitenin bir tam
tur yapilmasini temsil etmektedir. Maksimum durum sayis1 3'tlir (6rnegin: [s2, 3, s2]).
state_sequence listesi , dogru veya yanlis yapilan fitness hareketlerini belirlemek i¢in
kullanilir. Eger s1 durumuyla karsilasirsak, state sequence listesi sonraki ilgili fitness

hareketinin sayimlar1 i¢in listeyi bos bir sekilde baslatiriz.

3.5.5.4 A¢c1 Hesaplama Yontemleri

Mediapipe, hareket tespiti ve analizinde, 6zellikle vektorlerin yonlerinin ve
acilarin hesaplanmasinda son derece etkili bir aragtir. Fitness hareketlerinin dogruluk
analizini yaparken, bu matematiksel hesaplamalar, viicut eklemleri arasindaki agilar
dogru bir sekilde hesaplayarak, hareketin dogru yapilip yapilmadigini belirlemenize
olanak tanir. Asagida, Mediapipe ile gergeklestirilen fitness hareketleri dogruluk

analizlerinde kullanilan matematiksel islemler detayli bir sekilde ele alinmistir.

Skaler Carpim (Dot Product)

Fitness hareketlerinde, viicut eklemleri arasindaki agilarin hesaplanabilmesi
icin dot product (skaler carpim) yontemi yaygin olarak kullanilir. Bu islem, iki vektor
arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in idealdir. Ornegin, bir kisinin biceps curl hareketini

yaparken, kolun iist kismi ile alt kism1 arasindaki ag1, dot product ile hesaplanabilir.
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Kolun iist kism1 ve onkolu arasindaki vektorler kullanilarak, bu iki vektor arasindaki

acty1 hesaplamak miimkiin olur.
Dot product formiilii su sekilde ifade edilir:
(V1,V2) = U1y " Vpx + V1yV2y
Bu hesaplama, viicut eklemleri arasindaki dogrulugu anlamak i¢in 6nemli bir adimdir.
Magnitude (Buyukluk)

Fitness hareketlerinin dogrulugu, eklemler arasindaki mesafelerin dogru bir
sekilde olglilmesine dayanir. Magnitude (biiyiikliik) hesaplamasi, viicut eklemleri
arasindaki mesafelerin 6lciilmesinde kullanilir. Ornegin, squat hareketinde, diz ile
kalga arasindaki mesafe veya viicut hizalamasinin dogrulugu magnitude
hesaplamalari ile izlenebilir. Ayni sekilde, push-up hareketinde, omuzlar ile kalgalar
arasindaki mesafeyi kullanarak, kisinin durusunun diizgiin olup olmadigin1 anlamak
mumkandur.

Magnitude hesaplamasi su formiille yapilir:

(v) = fv% +v2

Bu islem, viicut hatlarinin dogrulugunu ve simetrisini kontrol etmek i¢in yararl bir

yontemdir.
Cosine of the Angle (Ac¢1 Kosiniisii)

Cosine fonksiyonu, iki viicut eklemi arasindaki agiyr hesaplamak igin
kullanilir. Fitness hareketlerinin dogru yapilip yapilmadigini anlamak i¢in agilar kritik
oneme sahiptir. Ornegin, squat hareketinde, diz, kalca ve ayak bileklerinin

olusturdugu acilar1 hesaplamak, hareketin dogru formda yapilip yapilmadigim
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belirlemek i¢in kullanilabilir. Bu sayede, dizlerin 90 dereceye biikiiliip biikiilmedigi
gibi 6nemli bir kriterin dogrulugu izlenebilir.

Ac1 hesaplamasi su formiil ile yapilir:

L)
cos(f) = —
© |vs] - [v,]

Bu islem, fitness hareketlerinin standartlarina uygunluk kontrolii i¢in gereklidir.
Inverse Cosine (Arccos) ve A¢1 Hesaplama

Vektorlerin birbirine paralellik derecesini ya da dikligini belirlemek icin
inverse cosine (arccos) fonksiyonu kullanilir. Bu islem, dogru formun 6l¢iilmesinde
onemli bir adimdir. Ornegin, push-up hareketinde, kisinin kollarmin dogru agtyla yere
paralel olup olmadigini anlamak i¢in bu hesaplama kullanilabilir.

Act hesaplamasi su sekilde yapilir:

180
0 = cos‘l(cos(G))xT

Bu islem, kisinin viicut agilarimin dogru olup olmadigini belirlemek igin

kullanilir ve dogru formu 6lgmek adina kritik bir adimdir.
Ornek Fitness Hareketleri ve Kullanim

Mediapipe ile gergeklestirilen dogruluk analizi, bir¢ok yaygin fitness
hareketini kapsar. Asagida, bu matematiksel islemlerin kullanildigi bazi fitness
hareketlerinin dogruluk analizi 6rnekleri sunulmustur:

Biceps Curl : Kolun st kismu ile alt kismi arasindaki ag1, dot product yontemi
ile hesaplanabilir. Kolun iist kismi ile 6n kol arasindaki ac1, biceps curl hareketinin

dogrulugunu belirlemek i¢cin 6nemlidir. Bu ac1, hareketin dogru yapilip yapilmadigin
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anlamak i¢in kullanilir. Dogru bir formda, kol 90 derece biikiilmeli ve tekrar baslangig
pozisyonuna getirilmelidir.

Squat : Diz ve kalca eklemleri arasindaki acilarin hesaplanmasi ile kiginin squat
hareketini dogru bir sekilde yapip yapmadigi analiz edilebilir. Squat sirasinda dizlerin
90 derece biikiilmesi beklenir ve bu agi, yukarida agiklanan cosine fonksiyonu ile
hesaplanabilir. Bu hesaplama ile dizlerin fazla ileri gitmesi engellenebilir ve sirtin diiz
tutulmasi saglanabilir.

Triceps Extension : Kolun iist kismi ile viicut arasindaki ag1, dot product ile
hesaplanarak triceps extension hareketinin dogru yapilip yapilmadig1 belirlenebilir.
Kolun dogru bir sekilde geriye uzatilmas: ve dirsegin tam olarak agilmasi gerektigi
g6z 6nunde bulundurularak, bu ag¢ilarin hesaplanmasi énemli bir adimdir.

Shoulder Press : Omuz, dirsek ve bilek arasindaki agilarin hesaplanmasi,
shoulder press hareketinin dogrulugunu analiz etmek i¢in kullanilabilir. Kolun basin
tistiine dogru dogru sekilde itilmesi ve dirseklerin viicuda paralel olmas1 gerektiginden,
inverse cosine fonksiyonu ile aci1 hesaplamalar1 yapilabilir. Bu hesaplama, kollarin

dogru pozisyonda olup olmadigini kontrol etmek i¢in gereklidir.

3.6 Gercek Zamanh Geri Bildirim

Gergek zamanli analiz, her karede egzersiz formunun degerlendirilmesini
saglar. MediaPipe ile her bir viicut noktasi takip edilirken, bu noktalar arasindaki
mesafeler ve a¢1 degisimleri izlenir. Eger bir hareket yanlis yapilirsa, sistem aninda bu
hatay1 tespit eder ve kullaniciya bir diizeltme Onerisi sunar.

Ornegin, bir shoulder press hareketinde, kolun diizgiin bir sekilde yukar1 dogru
hareket etmesi gerekir. Eger kolun yolu saparsa, 6rnegin, bilek omuz hizasinda degilse,

sistem bu hatayi tespit edip, kullaniciya diizeltme 6nerisi sunar.
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4. BULGULAR

Bu bolimde, secilen temel fitness hareketlerinin (Shoulder Press, Triceps
Extension, Squat ve Biceps Curl) dogruluk analizine iliskin bulgular sunulmustur. Her
bir hareket i¢in ilgili eklem agilar1 belirlenmis, hareketin baslangig, gecis ve basarili
tamamlanma asamalar1 tanimlanmustir. Olgiimler sirasinda hareketlerin dogrulugu,
acisal degisimlerin belirlenen araliklar i¢cinde gergeklesip gerceklesmedigi kriterine
gore degerlendirilmistir. Bulgular, her hareket icin gorseller ve asamalara 6zgii tablo

verileri esliginde sistematik olarak sunulmustur.

4.1 Shoulder Press Hareketi

Shoulder Press, omuz ve iist sirt kas gruplarimi hedefleyen ¢ok eklemli bir
egzersizdir. Bu ¢calismada, kol ve omuz eklemlerinin agisal degisimleri temel alinarak

hareketin dogrulugu analiz edilmistir.
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Tablo 4-1 : Shoulder press hareketine ait ag1 degerleri

Asama

Normal (Baslangic Pozisyonu)

Gegis (Transisyon)

Basarili (Tam Shoulder Press)

Ac1 Arahgi (°)

45° —70°

71°—-100°

101° — 160°

Aciklama

Kollar yere gore egimli ve

agirlik omuz hizasinda.

Kollarin  agirhign  yukartya
dogru kaldirmaya basladig1
asama.

Kollar tam yukariya dogru
uzatilmis ve agirlik bas stii

pozisyonda.

Hareketin dogru kabul edilebilmesi i¢in kollarm tam uzatilmasi ve omuz

acismin belirli limitler dahilinde olmasi saglanmistir. Olgiim sirasinda hareketin her

asamast minimum 30 ardisik kare tizerinden degerlendirilmistir.

4.2 Triceps Extension Hareketi

Triceps Extension, iist kol arkasindaki m. triceps brachii kasin1 izole eden

etkili bir egzersizdir. Analiz siirecinde dirsek agisindaki degisimler temel alinmistir.
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Tablo 4-2 : Triceps Extension hareketine ait ag1 degerleri

Asama Ac1 Arahig (°) Aciklama
Normal (Baslangic Pozisyonu) 70° — 90° Dirsek hafif biikiilii ve agirlik basin
arkasinda.
Gegis (Transisyon) 91° - 130° Agirhigm yukart dogru itilme agamasi.
Basarih (Tam Extension) 131°-170° Dirsek tam uzamis ve agrlik bas

istiinde stabilize edilmis.

Hareketin gegerliligi, dirsek agisinin minimum 70°'den baslayip 170°'ye kadar
tam a¢ilmasi sartina baglanmistir. Ayrica, hareketin her asamasinda duraksama stiresi

10 saniyeyi asmamalidir.

4.3 Squat Hareketi

Squat, kalga, uyluk ve diz gevresindeki biiyiik kas gruplarimi galistiran temel
bir fonksiyonel egzersizdir. Bu ¢alismada, diz ve kalga eklem agilarindaki degisimler

dikkate alinmistir.

09:38 17 Nis Per e .:. e T B %36 p
® Fitness Al X +
&« C o ebubekirdgn.github.io ¢ M ®

FITNESSAI

Beginner Mode &7
Metric Value

Correct 2

Incorrect 0

Finish Sport

Sekil 4-3 — Squat hareketi

32



Tablo 4-3 :

Asama

Normal (Baslangi¢ Pozisyonu)

Gegis (Transisyon)

Basarih (Tam Squat)

Ac¢1 Arahg (°)

170° —180°

90° — 169°

60° —89°

Squat hareketine ait ac1 degerleri

Aciklama
Vicut dik, dizler tamamen
acilmis pozisyonda.
Kalca asagi inmekte, dizler

kontrollii bir sekilde biikiilmekte.
Kalga diz hizasma kadar veya

altina inmis durumda.

Squat hareketinde diz agisinin minimum 60°'ye kadar kapanmasi, ardindan

tekrar tam agilmasi beklenmektedir. Olgiim kriterlerinde hareket akiciligi ve dengenin

korunmasi esas alinmustir.

4.4 Biceps Curl Hareketi

Biceps Curl, st kol kaslari, 6zellikle de m. biceps brachii kasin1 hedefleyen

temel bir izolasyon egzersizidir. Bu ¢alismada, dirsek eklem agisindaki degisimler

tizerinden hareketin dogru sekilde uygulanip uygulanmadig1 analiz edilmistir.
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Tablo 4-4

Asama

Normal (Baslangi¢c Pozisyonu)

Gecis (Transisyon)

Basarili (Tam Biceps Curl)

Ac1 Arahig (°)

0°—-20°

21°-70°

71°—140°

: Biceps curl hareketine ait a¢1 degerleri

Aciklama

Kol tamamen agik ve dinlenme
pozisyonunda.

Kol kismen biikiilmiis,

hareketin yarisinda.

Kol tam biikiilmiis, agirligin en
iist noktaya tasindigi pozisyon.

Hareketin dogru kabul edilebilmesi i¢in dirsek a¢isinin minimum 10°'ye kadar

tam uzatilmasi ve maksimum 140°'ye kadar biikiilmesi beklenmistir. Hareketsizlik

sliresi azami 10 saniye olarak belirlenmis ve hareket analizi icin minimum 30 ardisik

kare kullanilmustir.
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5. TARTISMA

Bu calismada, sporcularin temel fitness hareketlerinden olan Biceps Curl,
Squat, Shoulder Press ve Triceps Extension egzersizlerini dogru formda
gerceklestirmelerini saglamak amaciyla bilgisayarla gérme tabanl bir analiz ve geri
bildirim sistemi gelistirilmistir. Uygulama, React.js ile tasarlanan kullanici arayiizii,
.NET Core tabanli sunucu tarafi islemleri ve MediaPipe Pose kiitiiphanesi kullanilarak
gercek zamanli insan pozu tahmini yapilmasi temelinde insa edilmistir. Ayrica sistem,
Azure Cloud altyapisinda barindirilmis ve frontend kismi GitHub Pages tizerinden
licretsiz erisime acilarak genis bir kullanici kitlesine ulasilabilir hale getirilmistir.

Kullanicidan tarayict kamerast izni alinarak calismaya baslayan sistem,
sporcunun kamera dniindeki mesafe ve hizalanmasini optimize etmekte, bdylece poz
tahmin dogrulugunu artirmaktadir. Egzersiz siirecinde, sporcunun viicut agisal
degerleri siirekli analiz edilmekte, hareket dogrulugu 6nceden tanimlanmis eklem
hareket agikliklari, literatiirde yer alan biyomekanik calismalarin sonuglarina
gore belirlenerek karsilastirilmakta ve her tekrarin dogru veya yanlis oldugu anlik
olarak belirlenmektedir. Bu sekilde kullaniciya gercek zamanli gorsel geri bildirim
sunulmakta, hem hareket kalitesi artirilmakta hem de olas1 sakatliklarin Oniine
gecilmektedir.

Calismanin en dikkat ¢ekici yonlerinden biri, hem masaiistii hem de tablet gibi
farkli cihazlarda donma, gecikme gibi sorunlar yasanmadan kesintisiz ¢aligabilmesi ve
tiim islemlerin diisiik donanim gereksinimleri ile gerceklestirilebilmesidir. Bu yoniiyle
sistem, 6zellikle MediaPipe Pose'un diisiik islem yiikii ve yiiksek ¢ikarsama hizindan
faydalanarak gelistirilen 6nceki ¢alismalara paralel bir yaklagim sergilemistir [3], [6].

Gelistirilen sistem, mevcut literatiirde yer alan bazi onemli caligmalarla
kiyaslandiginda 6zgiin katkilar sundugu goriilmektedir. Ornegin, Kim ve arkadaslart
(2023) tarafindan gerceklestirilen ¢calismada [6], MediaPipe Pose kiitliphanesi, insansi
bir model optimizasyon yOntemi ile birlestirilerek insan pozu tahmininde derinlik
belirsizligi gibi sorunlarin ¢6ziimii hedeflenmistir. Bizim c¢alismamiz da benzer
sekilde, kullanici mesafesinin ayarlanmasi yoluyla, dogru vicut poz tahmini
yapilmasina odaklanmistir. Ancak, gelistirdigimiz sistemin sundugu ger¢ek zamanl

dogru-yanlis hareket sayimi ve anlik geri bildirim mekanizmasi, Kim ve arkadaglarinin
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(2023) c¢alismasinda sunulan yaklasimdan farkli olarak kullanici deneyimini
antrenman siireci boyunca siirekli olarak desteklemistir [6].

Benzer sekilde, Ruescas-Nicolau (2024) tarafindan sunulan ¢ok modlu insan
hareketi veri seti calismasinda [7], hem 2D hem de 3D poz anahtar noktalari
kullanilarak insan hareketlerinin daha dogru analiz edilebilecegi vurgulanmistir.
Gelistirilen sistemde, dogrudan 2D poz anahtar noktalar1 kullanilarak hizli ve glivenilir
bir hareket analizi gerceklestirilmis, ancak gelecekteki gelistirmeler igin 3D agisal
analizlerin de sisteme entegre edilebilecegi 6ngoriilmektedir.

Roggio'nun (2024) sundugu kapsamli analizde [8], MediaPipe, OpenPose ve
BlazePose gibi poz tahmin modellerinin, rehabilitasyon, spor performansi analizi ve
ergonomik uygulamalarda diisiik maliyetli ve erisilebilir ¢oziimler sundugu ifade
edilmistir. Bizim sistemimiz, {icretsiz erisim, diisiik donanim gereksinimi ve genis
platform uyumlulugu ile bu standartlarin tamamin1 basariyla karsilamaktadir. Ayrica
kullanicilarin bireysel egzersiz ge¢mislerini grafiksel analizler araciligiyla takip
edebilmesi, motivasyonu artiran ve kisisellestirilmis gelisim imkani sunan yenilike¢i
bir yaklasim olarak one ¢ikmaktadir.

Avantajlart degerlendirildiginde, gelistirilen sistemin en 6nemli katkilar1 sunlardir:

e Gergek zamanl analiz ve anlik geri bildirim: Kullanict her hareketi sirasinda
anlik olarak dogru veya yanlis yaptigina dair bilgi alabilmekte ve bu da form
diizeltmelerini aninda yapmasina olanak tanimaktadir.

e Yiksek erisilebilirlik: Tarayici tabanli caligmasi sayesinde kullanicilar,
herhangi bir ek donanim veya yazilim yiiklemeye gerek kalmadan uygulamaya
erisebilmektedir.

o Kullanic1 dostu arayiiz: Minimalist tasarim ve kullanici deneyimine 6nem
veren yaklasim sayesinde farkli yas ve teknoloji seviyesindeki kullanicilarin
rahatlikla kullanabilecegi bir sistem olusturulmustur.

o Kapsamli performans takibi: Her kullanici i¢in hareket bazli dogru/yanlis
analizi yapilmakta ve geg¢mis egzersiz performansit grafiklerle

izlenebilmektedir.

Bununla birlikte, ¢alisma belirli smirlamalara da sahiptir. Oncelikle,
Latyshev'in (2024) vurguladig: gibi [9], MediaPipe algoritmalar1 6zellikle ayak bilegi
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ve el bilegi gibi ekstremite bdlgelerinde belirgin sapmalar gosterebilmektedir. Sistem
gelistirilirken bu olasi sapmalar dikkate alinarak tolerans araliklar1 esnetilmistir, ancak
kompleks hareketlerde hassasiyetin daha da artirilmasi gerekmektedir. Ayrica,
uygulama sabit agisal esiklere dayali olarak tasarlandigindan, her bireyin
antropometrik farkliliklarii (6rn. boy, kilo, eklem mobilitesi) otomatik olarak hesaba
katmamaktadir. Bu da ozellikle ¢ocuklar, yaglilar veya ekstrem fiziksel 6zelliklere
sahip bireyler i¢in Ozellestirilmis analizlerin gelistirilmesi gerekliligini ortaya
koymaktadir.

Sonug olarak, gelistirilen bu sistem, mevcut literatiirdeki benzer ¢alismalara
kiyasla daha dinamik, kullanic1 dostu ve etkili bir ¢6ziim sunmakta; bireysel spor
performansini artirma ve sakatlanma risklerini azaltma konusunda onemli katkilar
saglamaktadir. Tarayici tabanl erisim, gercek zamanl anlik analiz, bireysellestirilmis
gelisim izleme gibi giiclii 6zellikleri sayesinde hem bireysel kullanicilar hem de
profesyonel spor alaninda genis bir uygulama potansiyeline sahiptir. Gelecekte
yapilacak kisisellestirme, mobil uyumluluk ve 3D analiz entegrasyonlariyla sistemin

cok daha giiclii ve kapsamli bir ¢6ziim haline gelmesi beklenmektedir.

Cahismamin Katkilar

Gergek Zamanli Performans: MediaPipe BlazePose’1n optimize CPU ¢ikarimu,
anlik dogru/yanlis hareket tespiti igin ideal bir temel olusturmustur [33]. Bu 6zellik,
ozellikle evde veya spor salonunda egitmen esligi olmadan yapilan egzersizler icin
bliyiik bir avantaj sunmaktadir.

Kullanic1 Dostu Arayiiz: React kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilen kullanici
arayiizii, sistemin kullanimin kolaylagtirmakta ve kullanici deneyimini artirmaktadir.

Biyomekanik Dogrulama: Fitness uzmanlar1 tarafindan belirlenen ideal ag1
degerleri kullanilarak, hareketlerin biyomekanik agidan dogrulugu saglanmistir. Bu

sayede, sakatlanma riski en aza indirilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, fitness hareketlerinin dogrulugunu ger¢ek zamanli olarak analiz
eden ve kullaniciya aninda geri bildirim saglayan bir sistem gelistirilmistir. Bir
javascript kituphanesi olan MediaPipe’in hizli yeteneklerinden yararlanmaktadir.
MediaPipe'in  BlazePose modeli, CPU {izerinde yiiksek performans saglamasi ve
diisiik kaynak tiiketimi nedeniyle tercih edilmistir. Bu sayede, sistem tiiketici sinifi
donanimlarda bile sorunsuz bir sekilde calisabilmektedir. React.js tabanli 6n yiiz
tasarimi, kullanici deneyimi sunarken, .NET Core altyapist ve Azure Cloud

entegrasyonu sayesinde giivenilir ve 6l¢eklenebilir bir yap1 ortaya koymustur.

6.1. Cahhsmanin Katkilar1

Gergek Zamanli Performans: MediaPipe BlazePose’1n optimize CPU ¢ikarimi,
anlik dogru/yanlis hareket tespiti i¢in ideal bir temel olusturmustur [33]. Bu 6zellik,
ozellikle evde veya spor salonunda egitmen esligi olmadan yapilan egzersizler icin
biiyiik bir avantaj sunmaktadir.

Kullanic1 Dostu Arayiiz: React kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilen kullanici
arayiizili, sistemin kullanimini kolaylastirmakta ve kullanic1 deneyimini artirmaktadir.

Biyomekanik Dogrulama: Fitness uzmanlar tarafindan belirlenen ideal ac1
degerleri kullanilarak, hareketlerin biyomekanik agidan dogrulugu saglanmistir. Bu

sayede, sakatlanma riski en aza indirilmistir.

6.2. Calismanin Simirlamalar

Derin Ogrenme Eksikligi: Mevcut sistem, derin 6grenme veya yapay zeka
modelleri kullanmamaktadir. Bu nedenle, karmasik hareketlerde dogruluk oram
diisebilmektedir. Ozellikle, farkl viicut tipleri ve hareket varyasyonlari i¢in sistemin
genelleme yetenegi sinirlidir.

Coklu Kullanic1 Destegi: Sistem, su anda yalnizca tek bir kullaniciy1 analiz
edebilmektedir. Grup egzersizleri veya ¢oklu kullanici senaryolari i¢in genisletilmesi

gerekmektedir.
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6.3. Gelecek Calismalar

Derin Ogrenme Entegrasyonu: Ilerleyen asamalarda, hareketlerin daha dogru
bir sekilde analiz edilebilmesi i¢in derin 6grenme modelleri (6rnegin, LSTM veya
CNN tabanlit modeller) kullanilmasi planlanmaktadir. Bu modeller, 6zellikle karmagsik
hareketlerde daha yiiksek dogruluk saglayacaktir.

Veri Seti Olusturma: Farkli viicut tipleri ve hareket varyasyonlari i¢in zengin
bir veri seti olusturulacak ve bu veri seti lizerinde model egitimi gerceklestirilecektir.

Coklu Kullanic1 Destegi: Sistemin, ayni anda birden fazla kullaniciy1 analiz
edebilmesi icin genisletilmesi hedeflenmektedir. Bu sayede, grup egzersizlerinde de

kullanilabilir hale gelecektir.

6.4. Sonug

Bu caligsma, fitness hareketlerinin dogrulugunu gercek zamanli olarak analiz
eden ve kullaniciya aninda geri bildirim saglayan bir sistem sunmaktadir. MediaPipe'in
hizli ¢ikarim yetenekleri ve React kiitiiphanesinin esnek yapisi sayesinde, sistem
tilketici smift donanimlarda bile yiiksek performans gostermektedir. Mevcut
sinirlamalar, gelecek c¢alismalarla asilarak sistemin daha da gelistirilmesi
hedeflenmektedir. Bu calisma, 6zellikle evde veya spor salonunda egitmen esligi

olmadan yapilan egzersizler i¢in 6nemli bir katki saglamaktadir [3], [6].
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