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Yapay zeka ve makine 6grenmesi yaklasimlari ile yiirilyiis analizi
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Yiriyus analizi (YA) bize kas iskelet sistemiyle ilgili akademik
veya pratik olarak degerli bilgiler vermektedir. Ozel olarak
kurgulanmis sentetik laboratuvar kosullarinda t¢ boyutlu
(enstriimantal) veya giinliik dogal ortamda farkli cihazlar ve
yontemlerle yapilabilmektedir. Son yillarda saglik bilgi tekno-
lojilerinde bircok farkli alanda yapay zeka (YZ) uygulamalari
¢ozlimler sunmaktadir. Asagidaki derleme makalede YZ ve
makine 6grenmesi temelli YA yaklasimlari hakkinda giincel
literatiirleri iceren bilgiler verilecektir. Ayrica alternatif yon-
temlerle karsilastirmalan yapilarak avantajlar, kisitliliklari
tartisilacak ve glnlik pratigimizde nasil yer alabilecegi hak-
kinda genel bir bakis sunulacaktir.

Anahtar sozciikler: yapay zeka; makine 6grenmesi; ylrlyls analizi;
sensor; goriintl analizi; uygulamalar

zeka (YZ) uygulamalarinin saglik sektoriiniin pek

cok farkli alaninda etkin bicimde kullanilmasini
mumkin kilmistir. Derin 6grenme tekniklerinden biri
olan konvolisyonel (evrisimsel) sinir aglar sayesinde
insan giiclinlin analiz kapasitesini asan blyuklikte veri
tabanlarini kisa sure icinde degerlendirmek mimbkdin
olabilmektedir.'*'Kas iskelet, sinir veya sistemik hasta-
liklar sonucu yiriylsteki degisikliklerin kisilerin yasam
kalitesini etkiledigi durumlarda uzun yillardan beri
kullanilan yuriyis analizi (YA) 6zellikle son yillardaki
teknolojik gelismeler sayesinde patolojilerin ortaya
konulmasinda, tedavi planlanmasinda, rehabilitasyon-
da, izlemde tani ve degerlendirmede 6nemli bir yontem
olarak yer edinmistir (Tablo 1).41Y{ksek hizli bilgisa-
yarlar, gelismis sensorler, 6zel kameralar ve goriintu
yakalama teknolojileri sayesinde YA’nin hem akademik
hem de klinik pratikte kullanimi yayginlagsmistir.[s7

Teknoloji diinyasindaki hizli gelisim sireci yapay

Gait analysis (GA) gives us valuable academic or practical infor-
mation about the musculoskeletal system. It can be performed
in three-dimensional (instrumental) or daily natural environ-
ment in specially designed synthetic laboratory conditions
with different devices and methods. In recent years, artificial
intelligence (Al) applications offer solutions in many different
fields in health information technologies. In the following
review article, information about Al and machine learning
based gait analysis approaches will be given including current
literature. We will also discuss their advantages and limitations
by comparing them with alternative methods and give an over-
view of how they can be used in our daily practice.

Key words: artificial intelligence; machine learning; gait analysis;
sensor; image analysis; applications

Yurlyuls analizi gézlemsel ya da enstriimantal ola-
rak yapilabilmektedir.®% U¢ boyutlu (3D) enstriimantal
YA 6zel olarak kurgulanmis laboratuvarlarda, video
yakalama ve analiz temelli sistemler kullanarak eklem
kinematik ve kinetiklerini bilgisayar yardimiyla sayisal
olarak hesaplayabilmektedirler.!? Bu laboratuvarlarda
kompleks yiirlyus verilerinin alinabilmesine ragmen
gerek sistemin kurulus maliyetlerinin yliksek olmasi
gerek isletme giderlerinin pahali olmasi ayrica dona-
nim ve yazilim giincellemelerinin de belli surelerde ek
maliyetler olusturmasi surdirilebilirliklerini ve yay-
ginlasmasini oldukca kisitlamaktadir. Ayrica isletilme-
si sirasinda uzman ekip gereksinimi ve istihdaminin
saglanmasi 6nemli bir dezavantaj olusturmaktadir.
Ornegin YA testi sirasinda diz ekleminde isaretleyici-
lerin (tracker) orijinal merkezden 1 c¢cm olarak farkl
konumlandirilmasi bile gerek eklem acilarinda gerek
eklem momenti hesaplanmasinda farkliliklara yol acga-
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Tablo 1. YurlyUs analizi (YA)’nin baslica teknolojik gelisme basamaklari*%
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Eklem hareketlerinin kas kasilmalari sonucu oldugunu distinmus ve
ylrlytsteki anormallikleri bir problem gibi duistinerek teorik olarak
analiz etmeye baslamistir.

Yiriime hizinin adim uzunlugu ve tempo lizerindeki etkisini géstermek

icin kronometre, 6lgciim bandi ve teleskop kullanarak modern
anlamda YA calismalarini baslatmislardir.

Ayaktaki kuvvetleri 6lgmek icin basing transdiserlerine sahip bir
ayakkabi gelistirmisler ve ilk kez yer tepkime kuvvetinin karakteristik
M-dalgasini ortaya koymuslardir.

Alman matematikgidir. ilk ti¢ boyutlu YA fikrini gelistirmistir.
Parlayan gaz desarj tlplerini deneklere takarak karanlik ortamda
seri fotograflar cekmis ve bu fotograflar lizerinde her ampuliin yer

degisimini tek tek dlgerek hareketin grafiklerini kaydetmeyi basararak

yurlylst analiz etmislerdir. Ancak cok zaman alici, hantal olmasi,
dolayisiyla glinltik ve klinik uygulamalara uygun olmamasi nedeniyle
yayginlasamamistir.

Déneminin en basarili fotografcilarindan olan Muybridge Kaliforniya
Valisi Leland Stanford tarafindan tiris giden bir atin dért ayaginin

da yerden kesilip kesilmedigi iddiasini karara baglamak lzere
fotograf cekmeye cagrilmistir. Bir dizi 6zel kamera araciligiyla gektigi
fotograflarla atin dort ayaginin da ayni anda havada oldugu bir ani
belgelemeyi basarmistir. Daha sonra Pennsylvania Universitesi’nde

hareket analizi arastirmalarini stirdirmustir.

1930 Eberhart ve Inman

Fotograf makinasinin objektifi dniinde dénen delikli bir disk

kullanarak YA'y1 daha ayrintili olarak yapmayi basarmislardir.

1950 Verne Inman ve Jacquelin Perry  Glinlimizdeki anlamiyla bilimsel olarak yiiriime analizini klinik
kullanima sokmuslardir. Bilgisayar teknolojisinin gelismesi ile klinik
kullanima yonelik ytrime analizi sistemleri gelistirilmis ve diinyanin
birgok tilkesinde kullanima girmistir.

1972 David Sutherland
John Hagy

Video tabanli bir yiriiylis ve hareket izleme sistemi gelistirdiler. O
zaman uygulama ve veri isleme ile yaklasik olarak 2,5 saatte yapilan

analizile en hizli degerlendirme sistemi olmustur.

bilecektir. Teknik destek, bakim ihtiyaci ve gerek yazilim
gerek donanim olarak sistemin glincellemelerinin yuk-
sek maliyetleri sorun olusturabilmektedir. ilave olarak
YA ciktilari Gzerinde degerlendirmeyi ve analizi yaparak
karar onerisinde bulunacak uzman bir ekibin yetismesi
ve birlikteliklerinin saglanmasi gerekmektedir. Biitiin
bunlarin sonucunda artan maliyetlerle periyodik olarak
YA testlerinin tekrarlanabilirliginin kisitliligi 6nemli deza-
vantaj olusturmaktadir.t

Son yillarda hareket teknolojilerinde ve yiirime ana-
lizlerinin yorumlanmasinda onemli ilerlemeler kaydedil-
mistir. Bilgisayarlarin islem kapasitesi ve hizindaki artis,
hastalara hantal, agir cihazlar ve kablolar takilma ihtiyaci
olmadan hizli bir sekilde, maliyet etkin, tekrarlanabilir
sekilde yurlyls ve hareket analizinin yapilabilmesini
olanakli hale getirmistir. Ayrica laboratuvarda yaratilmis
sentetik bir ortam olmadan kisilerin glinlik yasamdaki
dogal ortamlarinda herhangi bir sinirlama ve kisitlamala-
rin olmadigl kosullarda yiirtiytsiin izlenmesi ve kantitatif

olarak analiz edilmesi bircok potansiyel avantajlar ve
klinik uygulama alanlari yaratmaktadir.i*?

Teknolojideki gelismelerle YA’da kullanilan sensorler
ve gorlntli yakalama cihazlar daha kolay ulasilabilir
hale gelmistir.®'Buralardan elde edilen biyiik miktarlar-
da ve kompleks verilerin birbirleriyle olan iliskileri, birbi-
rine bagimli bircok parametrelerin islenmesi ve yorum-
lanmasi ihtiyacini ortaya cikarmistir. Degerlendirmeyi
kolaylastirmak icin makine 6greniminin (ML) biyomeka-
nikle entegrasyonu umut verici bir ¢6ziim olarak karsi-
miza cikmistir. Yapay zeka teknikleriyle verilerden ve
video goruntllerden yliriyls paternlerini tanimlayacak
matematik modellerin ve algoritmalarin gelistirilmesi
hastaliklarin tanisinda ve siniflandirilmasinda fayda sag-
layacaktir. Yapay zeka algoritmalarinin YA’da kullanimi-
nin halen bazi kisitliliklari olmasina ragmen bir¢ok avan-
taji nedeniyle pratigimizde kullanimi giderek artmaktadir
(Tablo 2).1%
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Tablo 2. Yapay zekanin (YZ) ylrlyls analizi (YA)'nde sagladigi avantajlar ve kisithiliklar™®

Avantajlar

Kisitlliklar

Yiiksek boyutlu, zamansal ve karmasik verileri isleyebilirler.

Cok hizli ve gercek zamanli geri bildirimler saglanabilir.

Guincel veri tabanlarindan otomatik olarak 6grenebilir ve dogru
tahminler yapabilir.

Surekli olarak 6grenerek tani sonuglarini zaman iginde iyilestirebilir
ve hata orani zaman icinde azalabilir.

Makine 6grenmesi teknikleriyle blylk verilerin ana-
lizi, saglik sektoriinde klinik uygulamalarda ozellikle
tani ve karar destek siireclerinde kullanilmaktadir.i®
Gunluk klinik pratigimizde hastalarin yirlyus paternle-
rinin detayli bir sekilde incelenmesi ve degerlendirilmesi
icin makine 6grenmesi algoritmalariyla desteklenen YA
uygulamalari umut vericidir. Artik teknik olarak daha
basit ve diistiik maliyetli sistemlerle yuriyils degerlendir-
mesi yapilarak bazi hastaliklar icin karar destek onerileri
ve tedavi etkinliginin takibi yapilabilmektedir (Sekil 1).1t"

Yapay zeka algoritmalari ve bilgisayar goriisii (compu-
ter vision) kullanarak isaretleyicisiz (markerless) gorinti
ve hareket yakalama sistemleriyle yirlyls ve hareket
analizi yapilabilmektedir.® Yapay zeka destekli YA siirec-
leri sekiz ana basamak halinde 6zetlenebilir (Sekil 2);

1. Kamera ve/veya sensorler araciligiyla verinin top-
lanmasi

2. Onisleme

3. Nesne algilama

4, Poz tanimlama ve siliiet cikarma - pasif sistem

5. Ozellik gikarma (pattern recognition) - aktif sistem

6. Zaman serisi analizi

Iyi sonuclarin elde edilmesi icin dogrulanmus, temiz ve giivenilir
verilere ihtiyag duyulur. Ancak iyi, yeni ve bol veriler sayesinde
kusursuz kararlar alinabilir.

insanin sahip oldugu hisler ve yaratici akil olmadigindan bazi
kararlar alinamaz.

Dogru ve guvenilir sonuglar igin sistemin surekli gtincel
tutulmasi gerekmektedir. Bu durum teknolojik bagimlilik
olusturacaktir.

Algoritmalarin egitimi icin kullanilan veri setlerinde bulunan 6n
yargilar ve temsil eksiklikleri.

7. Derin 6grenme algoritmalariyla siniflandirma

8. Sonug ve degerlendirme

1. Kamera ve/veya Sensorler Araciligiyla Verinin
Toplanmasi

ilk asamada kullanilan YA sisteminin 6zelligine gore
elde edilen veriler kayit edilir. Verilerin toplanmasi asa-
masinda genel olarak dikkat edilmesi gereken hususlar
asagidaki gibidir:

A) Kamera ve sensor se¢imi: Kamera se¢iminde yiik-
sek ¢ozunirlikli kameralar tercih edilmelidir. Yirlyus
analizi icin kullanilan sensorler, genellikle hiz, adim uzun-
lugu, adim sayisi gibi parametreleri Olcebilen ivmedl-
cerler, jiroskoplar veya basing sensorleri gibi cihazlardir.
Mobil cihazlarin gelismesiyle birlikte mobil cihaz kamera-
larini ve sensorlerini kullanan uygulamalar ile ¢ozimler
uretilmeye baslanmistir.

B) Uygun yer se¢imi: Kameralar ve sensorler, YA yapi-
lacak alana dogru bir sekilde yerlestirilmelidir. Giyilebilen
sensorlerin katilimci Gizerinde dogru bir sekilde konum-
landinlmasi gerekmektedir. Kullanilan cihazlarin dogru
konumlandirilmasi ve kalibre edilmesi gerekmektedir.

Yiksek boyutlu,
kinetik, kinematik
zamansalve
karmasik veriler

veritabanlarindan
otomatik olarak m
ogrenen modeller
Buyiik Veri olusturulmasi ¥ Klini
— PARING —_— g;r;tlég?rar
OGRENMESI ;
Hikaye » Tedavi
Kﬁﬁ?iii:’?;:;g Onerimi
& Segimi

Mevcut

Sekil 1. Yurlyls analizi ve makine 6grenmesi.
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Sekil 2. Yapay zeka destekli YA’da islem basamaklari.

C) Veri toplama: islem sonucunda biiyiik veri olusa-
caktir. Tercih edilen veri tabani bu verilerin depolanmasi-
na ve analizine uygun veri madenciliginde kullanilan veri
tabanlari (MongoDB, Cassandra, HBase vb.) arasindan
secilmelidir.

2. Onisleme

Bu asamada elde edilen video kayitlari, bilgisayar
gorisu (computer vision) algoritmalari tarafindan analiz
edilebilir hale getirilir. Gereksiz bilgilerin filtrelenmesi,
verilerin diizenlenmesi, kontrast arttirma, renk diizeltme
ve goriintu boyutunu diizenleme gibi 6n isleme adimlari
gerceklestirilir.

3. Nesne Algilama

Nesne algilama algoritmalari, goriintii icindeki nes-
neleri tespit etmek igin kullanilir. Bu islem genellikle
derin 6grenme (Deep Learning, DL) temelli modelleri
iceren algoritmalar ile yapilir. Yaygin olarak kullanilan
nesne algilama algoritmalari arasinda You Only Look
Once (YOLO), Region-based Convolutional Neural Network
(Faster R-CNN) ve Single Shot Multibox Detector (SSD)
gibi modeller bulunmaktadir. Goriintl lizerindeki belirli
bolgeler tespit edilir ve bu bolgelerde etiketleme yapilir.
Ornegin, bir insanin tespiti durumunda, algilama algorit-
masi insanin oldugu bolgeyi belirler ve bu bolgeyi insan
olarak etiketler. Eger YA sureci, bir kisinin hareketini izle-
meyi iceriyorsa, nesne takibi basamagi stirece dahil edilir
ve belirlenen nesnelerin hareketi takip edilerek zaman
icindeki konumlari belirlenir.

4, Poz Tanimlama ve Siliiet Cikarma-Pasif Sistem

isaretleyici kullanmadan kamera ile yakalanilan goriin-
tller kompleks algoritmalar kullanilarak bilgisayar gori-
suyle yurlyist tahmin etmeye ve tanimaya calisan yeni

sistemlerdir. Laboratuvar ortami olmadan dogal ortamda
Olctimlerin yapilabilmesi en 6nemli avantajlaridir.

Poz tanimlama adimi, bir kisinin beden durusunu,
konumunu ve genel pozisyonunu belirlemeyi icerir. Bu
adimda, bir kisinin durusunu tanimlayan énemli nokta-
lar tespit edilir. Ornegin, bas, omuzlar, dirsekler, kalca
ve ayaklar gibi. Bu adim sonrasinda kisinin viicudundaki
belirli noktalar belirlemek igin anahtar nokta algilama
algoritmalari kullanilir. Bu noktalar genellikle eklem-
leri ve 6nemli anatomik yapilar temsil eder. Algilanan
anahtar noktalar, kisinin beden durusunu tanimlayan bir
vektor veya dizi olusturmak icin kullanilir.

Bazi durumlarda, 6zel poz tahminleme (pose estima-
tion) modelleri kullanilabilir. Bu modeller ile bir kisinin
vicut yapisinin daha ayrintili bir sekilde tahmini yapilir.
Derin 6grenme teknikleri kullanarak egitilen bu modeller,
ozellikle karmasik duruslari ve viicut konfiglirasyonlarini
daha iyi ele alabilir.

Siluet ¢ikarma, bir kisinin bedeninin dis gizgilerini belir-
leme surecidir. Bu adimda, kisinin viicut yapisinin genel
hatlar gizilir ve geri kalan arka plan silinir. Bu, kisinin fizik-
sel 6zelliklerini daha belirgin hale getirerek, YA icin gerekli
ve bir sonraki adim olan 6zellik ¢cikarmaya yardimci olur.

5. Ozellik Cikarma (Pattern recognition)-Aktif Sistem

Poz tanimlama ve silliet ¢ikarma adimlari sonucun-
da YA i¢in 6nemli olan adim uzunlugu, adim simetri-
si, ylruyus hizi, adim sayisi gibi 6zellikler tespit edilir.
isaretleyicileri kullanmadan gériintiiler kamera tarafin-
dan yakalanip stereoskopik projeksiyonlari kullanarak
aralik goriintiileme, derinlik algisiyla referans paternleri
karsilastirarak basit, dlistiik maliyetle yuriyts hakkinda
anlik ve devamli bilgiler verilebilmektedir. Bu sistemlerin
dezavantaji gortintu yakalama igin belirli isik kosullarina
ve ortamlara ihtiyac duyulmasidir.



62

TOTBID Dergisi 2024;23:58-65

Tablo 3. Yeni teknolojileri ve yapay zeka (YZ) destekli uygulamalarini iceren yiiriyls analizi (YA) siniflandirmasi2°-22

Siniflandirma

Ornek Teknoloji

1. Ydrlyus aktivitesi tespiti
2. Ylruyus olay tespiti

3. Yiurime bozuklugu/anormalligi tespiti
3.1 Patoloji nedenli
3.2 Yaslanma nedenli

4. Yiruyus asimetrisi tespiti

5. Yuriuyuste norolojik nedenli degisiklikler

6. Zaman Serisi Analizi

Katiimcinin yiirime modeli zaman iginde nasil degi-
siyor, hangi asamalarda belirli 6zelliklerde degisiklikler
meydana geliyor gibi sorulara cevap aranir. Belirli bir
zaman araligi icindeki trendleri, desenleri ve degisiklikle-
ri belirlemek icin kullanilir. Bu analizlerde, hareketli orta-
lama, hizli Fourier dénlisiimi, (FFT) otomatik regresyon
entegrasyon hareketli ortalama (ARIMA) gibi istatistiksel
ve matematiksel yontemler kullanilir. Belirli bir kisinin
ylrlyustnde olasi anormallikleri veya belirgin desenleri
tespit etmeye yonelik olarak kullanilir. Ornegin, bir kisi-
nin yavaslamasi, beklenmedik bir duraklama, diizensiz
adimlar gibi durumlar analiz edilebilir.

7. Derin Ogrenme Algoritmalari ile Siniflandirma

Elde edilen 6zellik vektorleri, makine 6grenimi model-
leri kullanilarak siniflandirilir. Bu modeller, saglikli ylirliyi-
st anlamak icin egitilir ve test verilerinde bireyin yliriime
durumu siniflandirilir (normal, dlizensiz, patolojik vs.).

8. Sonug ve Degerlendirme

Elde edilen sonuclar yorumlanir ve katilimcinin YA
degerlendirilir. Bu asamada, herhangi bir saglik durumu,
yaralanma veya biyomekanik anormalligi tespit etmek
mumkundr.

ivmeslcer
Makine 6grenmesi

inersiyal 6lgme Unitesi (IMU)

Yer reaksiyon kuvvetini 6lcen ic taban sistemleri

Hareket yakalama teknolojisi/sistemleri

Bu islemler sonucunda ayni zamanda modelin dog-
rulugu ve performansi degerlendirilebilir. Modelin, YA’da
siniflandirma goérevini yerine getirme basarisi incelenir.
Modelin performansini arttirmak icin hiperparametre
ayarlamalari veya modelin tekrar egitilmesi gibi diizenle-
meler yapilabilmektedir.l*?!

YURUYUS ANALIZINDE KULLANILAN YENI
TEKNOLOJILER VE UYGULAMA ALANLARI

Yurliyls analizinde kullanilan yeni teknolojiler,
daha etkin degerlendirme ve takip i¢in énemli avan-
tajlar sunmaktadir. Yeni teknolojiler sayesinde yiliriime
paternlerini kaydedebilmek igin yiiksek hizli kameralar,
mobil cihazlar ve gelismis sensérler kullanima girmistir
(Tablo 3).222 Gerek sentetik laboratuvar ortamlarinda
gerek dogal yasam kosullarinda kayit altina alinabilen
buylk verilerin ¢6ziimlenmesi ve degerlendirilmesi icin
YZ yazilimlari ¢6zim olarak ortaya ¢ikmistir.[202

Yuruylus degerlendirmesinde zaman icinde kul-
lanilan teknolojilerin degisimiyle birlikte YZ destekli
gelistirilen uygulamalar son yillarda artis gostermistir
(Sekil 3, Tablo 4).

Basit 5ensor Teknolojileri

Vicomtech

Kamera ve Bilgisayar Destekli Goranta |gleme

Qualisys

Mobil Cihaz Destekli Cdzimler

Manuel Gazlem Glyllebilir Sensérler

 J

Yapay Zeka ve Derin Ofrenme Algoritmalar

Opentap
pensim
OpenPose

Sekil 3. Yeni teknolojilerin YA’da kullanimi; sematik gériniim.
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Tablo 4. Yiriliyus ve hareket degerlendirmesinde kullanilan veri toplama sekilleri ve yapay zeka (YZ) algoritmalarina gére
son yillarda yapilan bazi calismalar.?*32

63

Makale

Yapay Zeka Algoritmasi
(Bildirilen en iyi dogruluk)

Veri Toplama Sekli

Gorev

Russell ve ark. (2021)%2!

Baghdadi ve ark. (2021)24

Maghded ve ark. (2020)2°

Taborri ve ark. (2021)12¢

Guo ve Wang, (2021)2"

Kang ve ark. (2018)2

Chang ve ark. (2021)2%

Shioiri ve ark. (2021)8

Chelli ve Patzold, (2019)3Y

Sandhu ve ark. (2021)R%

CNN (%97,8)

DTW ile MHTSCA

CNN/RNN

Linear SVM (%96)

TS-DBN

FFT

OpenPose ile HMM

SVM, %79 CNN, %73

ANN, KNN, QSVM, EBT,
(%97,7) Dlsls tahmini: %100
Yanlis tahmin: 0

RF

GOgus cevresine ivmedlger
takilir, konum takibi igin GPS
saati kullanilir.

Sag ayak bilegine inersiyal
6lgme Unitesi (IMU) takilir.

Akilli telefonun kamerasindan
goriintii ve videolar elde edilir
ve sensorleri kullanilir.

inersiyal 6lcme iinitesi (IMU)
ve optoelektronik cubuklar
kullanilir.

KTH ve UCF videolarinin genel
veri setleri kullanilir.

Akilli telefonlar

iki adet kamera

Mikro-Doppler radar

Giyilebilir sensorler

El bilegine takilan glines pili

Tanimlanabilen Aktiviteler:
Tirmanma/Yatma/Oturma/Yirime/
Kosma. Ortama bagli yorgunluk
belirlenir.

Zamana bagli olusan yorgunlugun
tespiti yapilir.

Kovid-19’a bagli yorgunlugun tespiti
yapilir.

Landing error scoring system/yere inisg
hata puanlama (LESS) skoru ile kadin
basketbol oyuncularinda OCB risk
tahmini yapilir.

Aktivite tanima/sportif davranisi
tanima yapilir.

Telefonun nasil tasindigindan
bagimsiz olarak ylrlytisiin
algilanmasi ve adimlarin sayilmasi

yapilir.

Dlsme riski tahmin edilir. YrtyUsteki
denge bozuklugu (imbalans)
degerlendirilir.

Diisme riski ile iligkili yUruyts
farkliliklarinin siniflandirilmasi yapilir.

Gunliuk yasam aktivitelerini tanima ve
diisme riski tespiti yapilir.

insan aktiviteleri taninir.

*CNN, MHTSCA RNN, SVM, TS-DBN , FFT, HMM, ANN, KNN, QSVM, EBT, RF, DTW ifadeleri algoritmalarin 6zel ismidir.

CNN: Convolutional neural networks, MHTSCA: Multivariate hierarchical time series clustering algorithm, RNN: Recurrent neural network, SVM: Support
vector machines, TS-DBN: Time-space deep belief network, FFT: Fast Fourier transform, HMM: Hidden Markov model, ANN: Artificial neural network,
KNN: K-nearest neighbors, QSVM: Quadratic SVM, EBT: Ensemble bagged tree, RF: Random forest, DTW: Detecting fatigue from.

*Tablo hazirlanirken A Survey of Human Gait-Based Artificial Intelligence Applications isimli makaleden faydalanilmistir.l**!

SONUG

Gunlimuzde YA, pratik, ucuz ve dogal ortamda giin-
luk giyilebilir cihazlarla yapilan yontemlerden karmasik,
pahali ve sentetik laboratuvar ortamlarinda yapilan ens-
trimantal tG¢ boyutlu analiz uygulamalarina kadar farkli-
liklar gostermektedir (Tablo 5).110.123]

Sensoér teknolojileri ve makine 6grenmesi gibi YZ
teknikleri kullanarak hizli, dogru, gercek zamanli (anlik)

ve stirekli, ortamdan bagimsiz, ekonomik olarak yirtyuls
bozukluklarinin tani ve siniflandirmalarinin pratik kul-
lanimi giderek artmaktadir. Cesitli YZ modelleri kullani-
larak bireylerin giinliikk yasamdaki hareketlerinin dogru
bicimde analiz edilmesi tani, tedavi ve takip slreci ile
rehabilitasyonda zaman, mekan ve maliyet avantajiyla
saglik hizmetinin kalite ve verimliligini arttiracaktir.
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Tablo 5. Gozlemsel, enstriimantal ve yapay zeka (YZ) destekli ylriiyis analizi (YA) yontemlerinin karsilastirilmas(¢-10:1233!

Ozellikler

Avantajlar

Dezavantajlar

Gozlemsel YA

Yapay Zeka Destekli YA

Enstrimantal YA

Bir uzman ya da gozlemci
tarafindan yiirliyus ¢iplak gozle
izlenerek olusturulan formlar
lUzerinde degerlendirme ve
skorlamalar yapilir.

Ozel olarak hazirlanan
laboratuvar ortaminda
kisilerin yiruyusleri farkli
teknolojiler (video kayit ve
analizi, li¢ boyutlu kinematik,
elektromiyografi, kinetik vb.)
kullanilarak analiz edilir.

Yapay zeka algoritmalari
kullanilarak gerceklestirilir.
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