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Ozet

Dans ve makine ogrenimi alanlarmm kesigiminde
yapilan gahigmalar, sanat ve teknolojinin yenilik¢i bir
bigimde birlesmesine olanak saglamaktadir. Bu derleme
caligmasinda, yapay zeka (YZ) ve makine Ogrenimi
(MO) tekniklerinin dans  hareketlerinin  tanmnmas,
siniflandirilmas: ve koreografi tiretiminde nasil kullanildig:
incelenmistir. Ozellikle derin 6grenme tabanl modellerin,
dans hareketlerinin  kalite ~degerlendirilmesi ve stil
tamma siireglerinde yiiksek dogruluk oranlari sagladig:
gozlemlenmistir.

ML-2DMC-FCM-GWO  ve  Grafik  Konvoliisyonel
Adversarial Aglar (GCAN) gibi modellerin, dans
hareketlerini tanima ve analiz etme siireglerinde kullanilmast,
performans analizlerinin daha giivenilir hale gelmesine
katki saglamaktadir. Ayrica, yapay zeka destekli sistemler,
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dans egitiminin daha erisilebilir ve etkili hale gelmesini
saglamaktadir. Ornegin, DanceGen ve PirouNet modelleri,
koreografi tiretim siire¢lerinde yenilik¢i yaklagimlar sunarak,
sanatsal yaratim siireglerini daha verimli hale getirmistir.

Sanal gergeklik (VR) ve multimodal 6grenme tekniklerinin
birlestirilmesi, dans performanslarinin analiz edilmesinde
yeni bir boyut kazandirmaktadir. Bu teknolojiler sayesinde,
dans hareketlerinin ¢ok boyutlu analizi yapilmakta
ve performans degerlendirmeleri daha nesnel hale
gelmektedir. Gelecekte, dansin duygusal boyutunu daha iyi
anlamak ve siniflandirmak amaciyla YZ tabanli modellerin
gelistirilmesi 6nerilmektedir. Bu ¢aligma, dans ve yapay zeka
entegrasyonunun mevcut uygulamalarim ve gelecekteki
aragtirma yonlerini ortaya koymayi amaglamaktadir.

GIRIS

Dans, insanlk tarihi boyunca kiiltiirel ifade bigimlerinin
en etkileyicilerinden biri olmugtur. Ritmik hareketlerin
miizikle birlegimi, bireylerin duygularini, hikayelerini ve
kimliklerini yansittigi bir alan sunar. Geleneksel olarak,
dansin Ogrenilmesi ve icrasi, ustadan ¢iraga aktarilan bilgi
ve deneyimle sekillenmistir. Ancak teknolojinin  hizla
gelismesiyle birlikte, yapay zeka (YZ) ve makine 6grenimi
(MO) teknikleri, dansin analiz edilmesi, ogretilmesi ve
yaratilmas1 siireglerinde devrim niteliginde degisiklikler
getirmigtir (Yang, 2023).

Makine Ogrenimi, Ozellikle derin 6grenme modellersi,
dans  hareketlerinin  taninmasi,  simflandirilmast  ve
degerlendirilmesinde 6nemli roller tistlenmektedir. Ornegin,
Qu ve dig. (2024), Transformer ve Konvoliisyonel Sinir
Ag1 (CNN) mimarilerini birlestirerek dans hareketlerinin
kalitesini degerlendiren bir model geligtirmigtir. Bu tiir
modeller, dans performanslarinin objektif ve tutarli bir
sekilde analiz edilmesine olanak tanimaktadir.
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Ayrica, yapay zeka destekli sistemler, dans egitiminde
de kullanilmaktadir. Lawange (2023), CNN ve MediaPipe
teknolojilerini kullanarak dans hareketlerini otomatik olarak
tantyan ve geri bildirim saglayan bir sistem geligtirmigtir. Bu
tiir sistemler, Ozellikle uzaktan egitimde dans 6grenimini
daha erigilebilir ve etkili hale getirmektedir.

Dans ve yapay zekanin kesisiminde yapilan ¢alismalar,
sadece teknik analizlerle smurl  kalmamaktadir.  Aym
zamanda, vyaratict siireglerde de vyapay zekanin rolii
aragtirlmaktadir. McGregor’un “A Body for Harnasie” adl
caliymasinda, danscilarin hareketleri yapay zeka tarafindan
analiz edilerek yeni koreografik ifadeler olusturulmustur.
Bu tiir projeler, yapay zekanin sanatsal yaraticiliktaki
potansiyelini gostermektedir (McGregor, 2024).

Bu derleme ¢aligmasi, dans ve makine Ogrenimi
alanlarinin kesisimindeki mevcut literatiirii sistematik bir
sekilde inceleyerek, bu alandaki gelismeleri, uygulamalari
ve gelecekteki aragtirma  yonlerini  ortaya  koymay1
amaglamaktadir.  Literatiirdeki ~ gilincel ~ ¢aligmalar
analiz ederek, yapay zekanin dans sanatina katkilarini
ve bu teknolojilerin = yaratici  siireglerdeki  etkilerini
degerlendirecegiz.

2. Yapay Zeka Destekli Koreografi Uretimi

Yapay zeka (YZ) ve makine 6grenimi (MO) teknikleri,
dans koreografisi tiretiminde yenilikgi yaklagimlar sunarak,
koreograflarin yaratici siireglerini  desteklemektedir. Bu
boliimde, YZ destekli koreografi iiretimine yonelik giincel
caligmalardan 6rnekler sunulmaktadir.



70 | Makine Ogrenmesi ile Dans Haveketlerinin Degerlendirilmesi

2.1. DanceGen: Koreografi Fikir Uretimi ve
Prototipleme

DanceGen,  koreograflarin  yaratict  siireglerini
desteklemek amaciyla gelistirilen bir YZ tabanli sistemdir. Bu
sistem, metin tabanli agiklamalardan gesitli dans sekanslar
tiretebilmekte ve kullanicilarin bu sekanslar1 diizenlemelerine
olanak tanimaktadir. DanceGen, ozellikle kullanici merkezli
bir yaklagim benimseyerek, dans hareketlerinin estetik ve
akict olmasini saglamaktadir (Liu & Sra, 2024).

2.2. PirouNet: Sanat¢i Merkezli Derin Ogrenme ile
Koreografi

PirouNet, yar1 denetimli bir yaklagim kullanarak, dans
profesyonellerinin  kendi estetik kriterlerine gore yeni
koreografiler tiretmelerine olanak taniyan bir modeldir.
Model, dans hareketlerini “Laban Time Effort” gibi yaratici
etiketlerle iliskilendirerek, koreograflarin yaratici siireglerini
daha verimli ve esnek hale getirmektedir. Yapilan galigmalar,
PirouNetin o6zellikle ¢agdas dans ve modern bale gibi
varatici stillerde bagarili oldugunu gostermektedir (Papillon
ve dig., 2022).

2.3. MIDGET: Miizik Kosullu 3D Dans Uretimi

MIDGET, miizikle senkronize edilmis yiiksek kaliteli
3D dans hareketleri tiretmek amaciyla gelistirilmig bir
modeldir. Miizik tabanli hareket sentezleme siirecinde,
modelin miizigin ritmik yapisint ve hareket yogunlugunu
dikkate alarak dogal ve akici koreografiler olusturdugu
gozlemlenmigtir. Bu sayede, ozellikle sahne performanslar
ve miizik kliplerinde uygulanabilir koreografi ornekleri
sunmaktadir (Zhang & Wang, 2024).
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2.4. FACT: Miizik Kosullu 3D Dans Uretimi

FACT modeli, miizikle senkronize edilmis 3D dans
hareketleri tiretmek igin ¢apraz modlu bir Transformer
mimarisi kullanmaktadir. Bu model, miizik verilerinden
elde edilen ritmik 6zellikleri kullanarak dans hareketlerini
optimize etmektedir. AIST ++ veri kiimesi tizerinde yapilan
caligmalar, FACT modelinin hem klasik hem de modern
dans tiirlerinde yiiksek bagari sagladigini gostermektedir (Li
& Lee, 2021).

2.5. Dyads: Sanatg1 Merkezli, YZ Tarafindan
Olusturulan Dans Diietleri

Dyads modeli, dansgi giftleri arasindaki etkilegimleri
modelleyerek, giris dans sekansina dayali olarak koreografik
bir partner olugturmaktadir. Model, dansgilar arasindaki
uyum ve hareket senkronizasyonunu goz Oniinde
bulundurarak, vyaratici ve estetik diietler tiretmektedir. Bu
sayede, dansgilar, bireysel hareketlerini giftli koreografiye
doniistiirebilmektedir (Kim & Park, 2025).

2.6. A Body for Harnasie: YZ ile Sanatin Bulusmas:

Wayne McGregor’un “A Body for Harnasie” adli galigmasi,
yapay zekayi kullanarak dansgilarin hareketlerini analiz eden
bir koreografik sistem gelistirmistir. Bu sistem, onceki
performanslardan  6grenerek yeni hareketler 6nermekte
ve koreografik ifadeyi genisletmektedir. McGregor’un bu
yaklagimi, YZ’nin sanatsal yaraticiliktaki roliine dair 6nemli
bir ornek tegkil etmektedir (Roux, 2024).

3. Dans Hareketlerinin Kalite Degerlendirmesi

Dans performanslarinin objektif ve tutarli bir gekilde
degerlendirilmesi, hem egitim hem de performans
alaninda biyiik O6nem tagimaktadir. Geleneksel olarak,
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dansin  degerlendirilmesi egitmenlerin  gozlemlerine ve
deneyimlerine dayanirken, bu siiregler subjektiflik igerebilir
ve tutarlibk sorunlarina yol agabilir. Son yillarda, yapay
zeka (YZ) ve makine 6grenimi (MO) teknikleri, dans
hareketlerinin kalite degerlendirmesinde daha objektif ve
Olgiilebilir yontemler sunmaktadir.

3.1. Derin Ogrenme Tabanl Degerlendirme
Yontemleri

Derin 6grenme modelleri, dans hareketlerinin taninmas:
ve degerlendirilmesinde O6nemli roller {stlenmektedir.
Zhang ve Wang (2024), dans hareketlerinin miizikle
senkronize bir sekilde degerlendirilmesi icin MIDGET adl
bir model geligtirmisgtir. Bu model, miizikle uyumlu 3D
dans hareketleri tiretmekte ve hareketlerin kalitesini analiz
etmektedir.

Benzer gekilde, Li ve Lee (2021), FACT adh bir modelle
miizikle senkronize 3D dans hareketleri iiretmis ve bu
hareketlerin kalitesini degerlendirmistir. Model, AIST+ +
veri kiimesi tizerinde test edilmig ve yliksek bagar1 saglamistir.

3.2. GCN-SNN Tabanli Degerlendirme
Yaklagimlari

Dans hareketlerinin degerlendirilmesinde, iskelet tabanl
ozelliklerin kullanimi da yayginlagmaktadir. Xie, Yan ve Li
(2025), dans hareketlerinin taninmasi ve degerlendirilmesi
icin GCN-SNN adli bir model 6nermistir. Bu model, insan
iskelet grafigi olugturarak, diigtimler (eklemler) ve kenarlar
(kemik baglantilari) arasindaki iligkileri analiz etmekte ve
hareketlerin kalitesini objektif olarak degerlendirmektedir.
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3.3. Goriis Bagimsiz Hareket Kalitesi
Degerlendirmesi

Dans hareketlerinin farkli agilardan degerlendirilmesi,
objektiflik agisindan Onemlidir. Sardari ve dig. (2020),
VI-Net adli bir model gelistirerek, farkli agilardan alinan
gortintiilerle dans hareketlerinin kalitesini degerlendirmistir.
Model, RGB goriintiilerden elde edilen hareket trajektorlerini
analiz ederek, hareket kalitesini 6l¢mektedir.

3.4. Laban Hareket Analizi ile Dans Stili Tanima

Dans hareketlerinin  kalitesini  degerlendirirken, stil
tanima da onemli bir faktordiir. Turab ve dig. (2025a),
Laban Hareket Analizi (LMA) kullanarak dans stili tanima
tizerine bir calisma gerceklestirmigtir. Caliyma, 3D poz
tahmini ve insan ag1 modellemesi ile LMA 0zelliklerini
cikararak, dans stillerini yiiksek dogrulukla siniflandirmugtir.

4. Hareket Tanima ve Siniflandirma

Dans hareketlerinin taninmasi ve siniflandirilmasi, hem
performans analizi hem de egitim siireglerinde 6nemli bir
rol oynamaktadir. Bu alanda yapilan aragtirmalar, gesitli
makine 6grenimi ve derin 6grenme tekniklerini kullanarak
dans hareketlerini daha dogru ve verimli bir gekilde tanimay1
ve siniflandirmay1 amaglamaktadir.

4.1. ML-2DMC-FCM-GWO Modeli: Dogadan
Ilham Alan Yaklagim

Song ve Ding (2025), dans hareketlerinin iki boyutlu
modellemesi igin ML-2DMC-FCM-GWO adli bir yontem
gelistirmistir. Bumodel, dogadan ilham alan makine 6grenimi
algoritmalarin1 kullanarak dans hareketlerini tanimayr ve
siniflandirmay1 hedeflemektedir. Model, dans hareketlerinin
matematiksel olarak yeniden yapilandirilmasini saglayarak,
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eksik verilerin tamamlanmasina ve hareket dizilerinin biitiin
olarak elde edilmesine olanak tanimaktadir. Bu yaklagim,
dans hareketlerinin daha dogru ve eksiksiz bir sekilde analiz

edilmesini saglamaktadir (Song & Ding, 2025).

4.2. Grafik Konvoliisyonel Adversarial Aglar:
Miizikten Hareket Uretimi

Ferreira ve dig. (2020), miizikten gergek¢i dans
hareketleri tiretmek i¢in Grafik Konvoliisyonel Adversarial
Aglar (GCAN) kullanmugtir. Bu yontem, miizikle senkronize
dans hareketleri olugturmak igin grafik konvoliisyonel aglar
ve adversarial 6grenme semalarini birlestirmektedir. Model,
farkli miizik stillerine uygun dogal hareketler iireterek, dans
hareketlerinin taninmast ve smiflandirilmasinda yeni bir
yaklagim sunmaktadir (Ferreira ve dig., 2020).

4.3. Gergek Zamanl Iskelet Animasyonundan
Hareket Siniflandirmasi

Raptis, Kirovski ve  Hoppe (2011), iskelet
animasyonundan  gergek  zamanli  dans  hareketi
siiflandirmast igin bir sistem geligtirmistir. Bu  sistem,
iskeletin agisal temsilini  kullanarak, giiriiltiilii  giriglere
karg1 dayanikli bir tanima saglamaktadir. Model, miizikal
ritme dayali olarak dans hareketlerini siniflandirmak i¢in
dinamik zaman biitkme ve korelasyon tabanli siniflayicilar
kullanmaktadir. Bu yaklagim, dans hareketlerinin gergek
zamanl olarak taninmasini ve siniflandirilmasini miimkiin
kilmaktadir (Raptis, Kirovski & Hoppe, 2011).

4.4. Kontur Gorunti Tabanli Hareket Tanima:
Few-Shot Ogrenme Yaklagimi

Chi ve Li (2022), kontur goriintiilerin uzamsal frekans
alan1 Ozelliklerini kullanarak dans hareketlerini tanimay1
amaglayan bir yontem gelistirmisti. Bu yontemde, az
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sayida Ornekle 6grenme (Few-Shot Learning) teknolojisi
kullanilarak, dans hareketlerinin siniflandirilmasi
gergeklestirilmigtir. Model, yiiriiyiig, elleri agma ve kogma
gibi temel hareketleri yiiksek dogrulukla tanimaktadir. Bu
yaklagim, sinirlt veriyle dans hareketlerinin etkili bir gekilde
taninmasini saglamaktadir (Chi & Li, 2022).

5. Sanal Gergeklik ve Multimodal Ogrenme

Dans egitimi ve performansinda  teknolojinin
entegrasyonu, ozellikle sanal gergeklik (VR) ve multimodal
ogrenme yaklagimlariyla yeni boyutlar kazanmistir. Bu
boliimde, VR ve multimodal 6grenmenin dans alanindaki
uygulamalari ve etkileri derinlemesine incelenmektedir.

5.1. Sanal Gergeklik Tabanli Dans Egitimi

VR teknolojisi, dans egitiminde 6grencilere gergekgi
ve etkilesimli bir 6grenme ortami sunmaktadir. Aalto
Universitesi’'nde gelistirilen WAVE teknigi, kullanicilarin
koreografiyi  6nceden = 6grenmeden dans rutinlerine
katilmalarini kolaylagtirmaktadir. Bu yaklagim, 6zellikle yeni
baglayanlar i¢in dans 6grenme siirecini daha erigilebilir hale
getirmektedir (ScienceDaily, 2024).

5.2. Multimodal Ogrenme ile Hareket Tanima

Multimodal 6grenme, dans hareketlerinin taninmasi ve
siniflandiriimasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Zhang ve
dig. (2024), dans hareketlerinin taninmasinda gorsel ve isitsel
verilerin  birlikte kullanilmasinin, modelin dogrulugunu
artirdigint belirtmektedir. Bu yaklagim, ozellikle karmagik
dans hareketlerinin analizinde etkili olmaktadir.
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5.3. VR ve Multimodal Ogrenmenin Birlesimi

VR ve multimodal 6grenmenin birlesimi, dans
performanslarinin ~ degerlendirilmesinde  yeni  olanaklar
sunmaktadir. Ornegin, bir ¢alisma, VR ortaminda dans
hareketlerinin  kalitesini ~ degerlendirmek igin  Spatio-
Temporal Convolutional Neural Network (ST-CNN)
tabanli bir yontem Onermektedir. Bu yontem, dans
hareketlerinin zaman ve mekan igindeki degisimlerini analiz
ederek, performansin objektif bir sekilde degerlendirilmesini
saglamaktadir (Li ve dig., 2024).

6. Gelecek Arastirma Yonleri

Dans ve makine Ogrenimi ile sanal gergeklik (VR)
ve multimodal 6grenme alanlarinin kesisiminde yapilan
aragtirmalar,  teknolojik  gelismelerle  birlikte  hizla
evrilmektedir. Bu boliimde, bu alanlardaki gelecekteki
aragtirma yonleri ele alinmaktadir.

6.1. Gelismis Hareket Verisi Toplama ve Etik
Kullanim

Dans hareketlerinin analizinde kullanilan veri setlerinin
gesitliligi ve kalitesi, aragtirmalarin dogrulugunu dogrudan
etkilemektedir. Ancak, bu verilerin toplanmasi ve kullanimi
sirasinda  etik sorunlar ortaya g¢ikmaktadir. Ozellikle,
dansgilarin hareketlerinin izinsiz kullanimi ve telif haklari
konular, gelecekteki aragtirmalarda daha fazla dikkate

alinmalidir (The Guardian, 2024).

6.2. Duygusal Ifade ve Anlamlandirma

Dans, sadece fiziksel hareketlerden ibaret olmayip,
duygusal ifadelerin de 6nemli bir tagtyicisidir. Gelecekteki
aragtirmalar, dans hareketlerinin duygusal igeriklerini
daha iyl anlamak ve smiflandirmak igin yapay zeka ve



Merig Odemis / Halil Orbay Cobanogly | 77

makine O6grenimi tekniklerini kullanabilir. Bu, dans
performanslarinin  daha derinlemesine analiz edilmesine
olanak taniyacaktir (‘Turab ve dig., 2025b).

6.3. Multimodal Ogrenme ve VR Entegrasyonu

Multimodal ~ 6grenme, farkli  duyusal — girdilerin
birlesimiyle ~Ogrenme  siireglerini  zenginlestirir. VR
teknolojisiyle Dbirlestiginde, dans egitimi ve performans
analizi i¢in yeni olanaklar sunar. Gelecekteki aragtirmalar,
VR ortamlarinda multimodal 6grenme yaklagimlarin1 daha
etkili hale getirmek i¢in ¢aligabilir (ScienceDirect, 2024).

6.4. Etkilesimli ve Uyarlanabilir Sistemler

Dans egitimi ve performans analizinde kullanilan
sistemlerin, kullanicilarin  bireysel ihtiyaglarina  uyum
saglayabilmesi 6nemlidir. Gelecekteki aragtirmalar, kullanic
geri bildirimlerine dayali olarak kendini uyarlayabilen
sistemlerin  geligtirilmesine odaklanabilir. Bu, 6grenme
stireglerini daha etkili ve kigisellestirilmig hale getirebilir
(Wiley Online Library, 2024).

SONUC

Dans ve makine 6grenimi alanlarinin kesigiminde yapilan
caligmalar, sanat ve teknolojinin uyumlu bir gekilde bir araya
geldigi yenilik¢i yaklagimlar sunmaktadir. Geleneksel olarak
insan gozlemlerine ve deneyimlerine dayanan dans analizi ve
koreografi siiregleri, yapay zeka (YZ) ve makine 6grenimi
(MO) tekniklerinin kullanimiyla daha nesnel, veriye dayalt
ve yaratici hale gelmistir. Bu doniigiim, dans sanatin yalmzca
performans diizeyinde degil, ayn1 zamanda egitim, hareket
kalitesi degerlendirmesi ve koreografi tiretimi gibi alanlarda
da koklii bir gekilde degistirmistir.
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Makine 6grenimi modelleri, 6zellikle derin 6grenme ve
grafik tabanl algoritmalar, dans hareketlerinin taninmast,
siflandirilmas:  ve  kalitesinin ~ degerlendirilmesi  gibi
zorlu gorevlerde yiiksek dogruluk oranlari saglamaktadir.
Ornegin, ML-2DMC-FCM-GWO ve Graph Convolutional
Adversarial Network (GCAN) gibi modeller, hareket
verilerinden anlam g¢ikararak performans analizini daha
giivenilir ve detayli hale getirmistir. Bu tiir gelismeler, dans
hareketlerinin sadece fiziksel boyutunu degil, ayn1 zamanda
duygusal ve sanatsal degerini de analiz etme potansiyeli
sunmaktadir.

Sanalgergeklik (VR) vemultimodal 6grenmeuygulamalar:
ise dans egitiminde ve performans degerlendirmesinde yeni
firsatlar yaratmaktadir. Ozellikle VR tabanli koreografi
egitim sistemleri, Ogrencilerin gercekgi ve etkilesimli bir
ortamda dans 6grenmelerine olanak tanimakta, multimodal
veri kullanimu ise hareketlerin gok boyutlu analizini miimkiin
kilmaktadir. Bu teknolojiler, hem egitim siireglerini hem
de performans degerlendirmelerini  daha dinamik ve
kigisellestirilmis hale getirmektedir.

Bununla birlikte, dans ve yapay zeka entegrasyonunun
baz1 etik ve sanatsal sorunlar1 da bulunmaktadir. Ozellikle
koreografi tiretiminde yapay zekanin yaratici siiregteki rolii,
insan yaraticth@inm golgeleyebilir mi sorusunu  giindeme
getirmektedir. Ayrica, dansgilarin hareket verilerinin izinsiz
kullanimi ve verilerin mahremiyeti, iizerinde c¢aligilmasi
gereken 6nemli konulardr.

Gelecekte, dansin duygusal boyutunu daha iyi analiz
eden yapay zeka modelleri gelistirilmesi, sanatsal ifade ve
duygusal tanima arasindaki bagi daha iyi anlamamiza katki
saglayacaktir. Aym1 zamanda, VR ve multimodal 6grenme
sistemlerinin daha kullanic1 dostu hale getirilmesi ve kigisel
geri  bildirim mekanizmalarinin  giliglendirilmesi, dans
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egitiminde daha etkili ve esnek yaklagimlarin benimsenmesine
yol agabilir.

Sonug olarak, dans ve makine 6grenimi birlikteligi, dans
sanatinin dijital ¢agda yeniden sekillendirilmesine 6nemli
katkilar sunmaktadir. Bu alandaki bilimsel aragtirmalarin
hem sanatsal hem de teknolojik perspektiflerle genigletilmesi,
dans performanslarinin daha derinlemesine anlagilmasina
ve yenilik¢i koreografik ¢oziimler gelistirilmesine olanak
saglayacaktir.
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