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OZET

Gercek Zamanh Analiz Icin Uyarlanabilir Hareket
Ogrenme: Bir Hibrit Derin Ogrenme Yaklasimi

Yunus AKKAYA

Veri Bilimi ve Biiyiik Veri Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danigman: Dog¢. Dr. Mert BAL

Zamanin hizla akisi ile birlikte donem donem bazi biiyiik toplumsal etki yaratan
teknolojik gelismelere sahit olunmaktadir. Geg¢miste sanayi devrimi ve internet
gibi doniistimler toplumlar1 derinden etkileyen gelismelere 6rnek gosterilebilir.
Giintimiizde ise yapay zeka teknolojileri benzer ¢apta bir doniisiimii tetiklemektedir.
Yapay zekanin genis kullanim alanina ragmen mevcut uygulamalarin ¢ogunlukla
bilgisayar odakli ve insan hareketini azaltmaya yonelik oldugu goriilmektedir.
Ayrica, adil de8erlendirme ve objektif karsilastirma gerektiren alanlarda, insan
kaynakli Onyargiy1 azaltmaya yonelik yapay zeka uygulamalarinin halen sinirl
oldugu soylenebilir. Bu calismada, daha fazla insan ve hareket odakli olunmasi
amaciyla, yapay zeka destekli goriintii isleme teknikleri spor miisabakalar1 ve
antrenmanlarda degerlendirme araci olarak kullamilmistir.  Calismada, boks
miisabakalarindaki sporcularin hareketleri goriintii isleme teknikleri ve farkli derin
ogrenme modelleri kullanilarak analiz edilmis, farkli yaklagimlar kargilagtirilarak

objektif ve tutarl bir degerlendirme sistemi gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hareket algilama, goriintii isleme, derin 6grenme.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
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ABSTRACT

Adaptive Action Learning for Real-Time Analysis: A
Hybrid Deep Learning Approach

Yunus AKKAYA
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Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Mert BAL

With the rapid progression of time, we periodically witness significant technological
advancements that create profound societal impacts. Historically, transformations
such as the industrial revolution and the advent of the internet serve as prominent
examples.  Today, artificial intelligence (AI) technologies are triggering a
comparable scale of transformation. Despite Al’s broad spectrum of applications,
current implementations tend to be predominantly computer-oriented, aiming to
minimize human movement and involvement. Moreover, Al applications designed
to reduce human biases in fair assessments and objective comparisons remain
relatively limited. In this study, Al-driven image processing techniques were
utilized as an evaluation tool in sports competitions and training sessions, aiming to
be more human-centric and movement-oriented. Specifically, athletes’ movements
during boxing competitions were analyzed using image processing techniques and
various deep learning models, with different approaches being compared to develop

an objective and consistent evaluation system.

Keywords: Action detection, image processing, deep learning.
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GIRIS

1.1 Cahsmanin Amaci ve Kapsami

Yapay zeka teknolojileri, saglik, finans, egitim ve otomasyon gibi bircok sektdrde
koklii doniisiimlere neden olarak kullanim alanlarini hizla genisletmektedir.
Ozellikle degerlendirme, analiz ve tahmin siireclerinde sundugu avantajlar
sayesinde geleneksel yontemlere kiyasla 6nemli iistiinliikler saglamaktadir. Ancak,
insan faktoriiniin devrede oldugu degerlendirme siiregleri genellikle subjektif
unsurlar ve onyargilarla zayiflamakta; bu durum adil ve tutarli kararlarin alinmasin
zorlagtirmaktadir. Yapay zek& uygulamalari, bu sinirhiliklarin tistesinden gelerek
insan kaynakli hatalarin azaltilmasini ve objektif analiz siireclerinin olusturulmasini

miimkiin kilmaktadir.

Diger yandan, yapay zekanimn is yiikiinii azaltma konusundaki basarisi, insan
kapasitesinin bazi yonlerden korelmesine neden olabilecek bir duraklama yaratma
riski de tagimaktadir. Bu nedenle teknolojik gelismelerin, insan yeteneklerini
destekleyici ve gelistirici bicimde tasarlanmasi biiyilk Oonem arz etmektedir.
Teknolojinin insan1 ikame eden degil, onu tamamlayan bir unsur olarak

kurgulanmasi, siirdiiriilebilir ve kalic1 faydalarin elde edilmesini saglayacaktir.

Bu calismanin temel amaci, yapay zeka ve goriintii igleme teknikleri kullanilarak
sporcularin hareketlerini analiz eden, siniflandiran ve sonraki hamleyi tahmin
edebilen biitiinciil bir sistem tasarlamaktir. Ozellikle boks gibi hizli ve dinamik
yapiya sahip spor branslarinda, dogru analiz ve anlik geri bildirimler sunabilen
hafif ve verimli yapay zeka tabanli ¢éziimlere duyulan ihtiya¢ giderek artmaktadir.
Geleneksel degerlendirme yontemleri; yorgunluk, dikkat eksikligi ve 6znel yargilar
nedeniyle sporcu performansinin saglikli bir sekilde dl¢iilmesini engelleyebilir. Bu
baglamda gelistirilen sistemin; hem antrenman siireclerinde verimliligi artirmasi,

hem de miisabakalarda adaletin saglanmasina katkida bulunmas1 hedeflenmistir.

Bu dogrultuda, ¢alisma ii¢ temel asamada yapilandirilmistir:



o Statik Goriintii Modellemesi: i1k asamada, Roboflow platformu iizerinden
temin edilen ve cesitli boks vuruglarini iceren statik goriintii veri seti
ile ResNet, MobileNet ve EfficientNet modelleri egitilmis; performanslari

karsilagtirilmagtir.

* Hibrit Model Gelistirme: En yiiksek dogruluk oranma sahip olan
EfficientNet modeli iskelet verisiyle desteklenmis ve bu yapi ST-GCN
ile ST-Transformer algoritmalariyla birlestirilerek iki ayri1 hibrit model
olusturulmustur. Bu asamada, 6zel olarak cekilmis kisa videolardan olusan

bir veri seti kullanilmagtir.

* Sonraki Hareket Tahmini: Hibrit model c¢iktilari, ardisgtk hareket
dizilerini degerlendirmek iizere LSTM (Long Short-Term Memory) modeline
aktarilmig; bu sayede sporcularin bir sonraki hareketlerinin tahmin edilmesi

miimkiin hale gelmistir.

Gelistirilen sistem, yalnizca boks brangiyla sinirli kalmayip; farkli spor dallarina
entegre edilebilecek esnek bir mimariye sahiptir. Bu 6zelligiyle sporcu gelisimi,
antrenman optimizasyonu ve hakem destek sistemleri gibi pek cok alana katki

sunabilecek potansiyele sahiptir.

1.2 Veri Seti ve On Isleme

Bu calismada standard goriintii simiflandirma ve vurug kategorisi tahmin islemi
icin roboflow {iizerinden bulunmus olan ve bir boksoriin torbaya karsi yaptigi
teknik vurusglar iceren farkli acilardan ¢ekilmis fotograflardan olusan bir veri seti
kullanilmistir. Daha sonra ST-GCN ve ST-Transformer modelleri ile hazirlanacak
zamansal akisa bagl tespit i¢in ise sirali goriintiiler gerektiginden, onun icin ayrica

bir video veri seti hazirlanmigtir.

On isleme asamalarinda, sabit goriintiileri iceren veri seti iizerinde gerekli yerlerin
kirpilmasi, bazi filtreler aracilifi goriintiisel giiriiltiiler eklenmesi ve gesitli veri

artirim1 yontemleri ile model performansi artirilmasi saglanmastir.

Test ortamu olarak, videolarin kare kare islenecegi ve her bir karede sporcularin
konumlar belirlenecek sekilde YOLO tabanli model kullanilarak sporcularin sinir
kutularinin (bounding box) belirlenece8i ve her bir sporcunun hareketlerinin
izlenecegi bir ortam olusturulmustur. Daha sonra, sinirlar igerisindeki bolgeler
(ROI - Region of Interest) derin 6grenme modellerine giris olarak verilmistir.
Gorlintiilerin normalize edilmesi, yeniden boyutlandirilmas1 ve veri artirma

teknikleri (augmentation) kullanilarak modelin performansi1 gozlenmistir.

2



1.3 Cahsmanin Onemi ve Katkilari

Calismanin spor ve hareket analizi siireclerine getirdidi objektiflik ve gercek
zamanl degerlendirme yetenegi ile geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda,
insan hatalarmin  ve Onyargilarinin  azaltilmast miimkiin  hale gelirken,
sporcularin performansinin sistematik bir sekilde takip edilmesi ve gelistirilmesi
saglanmaktadir. Ayrica gelistirilen modelin genis bir uygulama potansiyeline
sahip olmasi, farkli spor branglarinda ve egitim siireclerinde de kullanilabilirligini
artirmakta, boylece genel spor bilimine ve antrenman yontemlerine katki

saglamaktadir.
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LITERATUR

2.1 Gériintii isleme Tarihcesi

Bilgisayar ile goriintii isleme caligmalari tarihte 1960’lara dayanir. Ilk baglarda
yalnizca bilgisayara bir kamera baglayip goriintiiler iizerinde analiz yapma isleriyle
baglayan calismalar daha sonra kenar algilama algoritmalarinin kullanilmast,
nesnelerin ve insanlarin goriintiilerin tespit edilmesi i¢in olusturulan algoritmalar
ve evrisimsel sinir aglart (CNN) olarak adlandirdigimiz derin 6grenme yapilarinin
ortaya ¢ikisi ile teknik anlamda oldukca detay kazandi [1]. Giinlimiizde ise bu tarz
modellerin bir ¢ok farkli gorevi yerine getirmek iizere bir ¢cok farkli varyasyonu
bulunmaktadir. Ornegin nesne tespiti i¢in kullanilan Yolo modeli bu alanda olduk¢a

bagar1 saglamis ve farkl tiirde ¢alismalar icin de kapsam kazanmustir [2, 3|].

2.2 Yolo ve Nesne Tespiti

Gergek zamanli nesne algilama alaninda 6nemli bir gelisim gosteren YOLO modeli,
her versiyonunda hiz ve dogruluk agisindan kayda deger ilerlemeler saglamustir. Tk
calismalar1 2015 yilina dayanan ve Joseph Redmon ve ekibi tarafindan gelistirilen
YOLO’nun ilk versiyonu, nesne algilama islemini bir regresyon problemi olarak
ele alarak goriintiiyii belirli bir 1zgara sistemine boler ve her hiicrede tek bir nesne
algilamay1 hedefler [2]. Bu yaklasim, geleneksel nesne algilama yontemlerine gore

biiyiik bir hiz kazanimi sunmugtur.

2016 yilinda YOLOvV2, aym1 zamanda "YOLO9000" olarak adlandirilan versiyon,
algilama dogrulugunu artirmak amaciyla daha derin bir CNN (Convolutional
Neural Network) yapist olan Darknet-19’u kullanarak onceki siiriimde yasanan

sinirlamalarin tistesinden gelmeye calismistir [3]].

2024 Subat ayinda yaymlanan YOLOV9 ile, derin sinir aglarinda bilgi kaybi
sorununu ele almak i¢in Programlanabilir Gradyan Bilgisi (PGI) Onerisi ve nesne

algilama gorevlerinde olduk¢a iyi sonuglar elde eden Genellestirilmis Verimli



Katman Toplama Ag1 (GELAN) adi verilen yeni bir hafif ag§ mimarisinin tasarimi

yer almaktadir [4].

2.3 OpenPose

Insan iskelet yapisini anlamak igin kullanilan modeller arasinda OpenPose biiyiik
bir etki olusturmustur [5]. OpenPose, goriintiideki bireylerle viicut pargalarini
iligkilendirmeyi 68renmek icin parametrik olmayan bir temsil (nonparametric
representation) olan Parca Yakinlik Alanlar1 (Part Affinity Fields, PAFs) yontemini

kullanmaktadir. Yontem su adimlardan olugsmaktadir:

- Viicut parcast konumlarinin 2D giiven haritalar1 (2D confidence maps) ve Parca
Yakinlik Alanlari’nin 2D vektor alanlart (2D vector fields of part affinity fields,
PAFs) setini tahmin etmek.

- Gliven haritalar1 (confidence maps) ve PAF’ler a¢gozlii ¢cikarim (greedy inference)

ile ayristirarak goriintiideki tiim kisilerin 2D anahtar noktalarini ¢ikarmak.

- OpenPose, viicut bolgelerinin konum ve yonelimini kodlayan PAF’leri tahmin
etmek i¢in CNN yapis1 kullanilmaktadir. PAF’ler daha sonra aday parga tespitleri
arasindaki iligkilendirmeyi hesaplamak i¢in kullanilir ve c¢oklu kisilerin tam
viicut duruglarimi olusturmak icin acgdzlii gevseme algoritmasi (greedy relaxation

algorithm) kullanilir.

Calismada kullanilan yontemler arasinda, goriintiilerde insan viicudu, ayak, el
ve yliz anahtar noktalarimi birlikte tespit eden gercek zamanli ¢oklu kisi sistemi
olan OpenPose, ve viicut anahtar noktasi tespiti dogrulugunu artiran yeni bir ayak

anahtar noktasi tespit algoritmasinin tanitilmas: bulunmaktadir.
Yontemler:

- PAF ve giiven haritalari kullanarak parca tespiti ve iligkilendirmesinin ortak

ogrenilmesi.
- Coklu kisi ayristirmasi i¢in aggozlii ayristirma algoritmast.

- ReLU katmanlar1 yerine PReL.U kullanimi ve momentumlu SGD yerine Adam

optimizasyonu.

- MPII, COCO ve COCO+foot dahil olmak iizere gesitli veri setlerinde egitim

yapilmast.



Tahminleri iyilestirmek icin her asamada ara denetim ile iteratif tahmin mimarisi

kullanmak.

2.4 Hareket Algilama

Hareket algilama ve insan iskeletinin tanimlanmasi i¢in en uyarlanabilir alanlardan
biri sportif faaliyetlerdir. Ozellikle cizge tabanli modeller bu alanda oldukca
yiiksek basar1 sagladig1 goriilmiistiir. Ornek olarak; bu alanda yapilan bir calismada
cizge evrisim aglari, ¢oklu zaman evrisimi (multi-scale time convolution) ve dikkat
katmanlar1 (attention layers) birlikte kullanmistir. Sporcularin dijital goriintiileri
tizerinden temel egzersizlerin siniflandirmasi tizerine calisilmistir [6]. Burada;
151k ve ac1 gibi problemlerin goriintii siniflandirilmasi iizerindeki olumsuz etkisi
diisiiriilmeye calisilmistir. Veri seti olarak NTU-RGB+D120 ismi ile bahsedilen,
108 denegin katildigr ve 32 farkhi ayar kullanilarak 114.490 eylem goriintiisiinii
iceren bir veri seti ile (538 verinin ulasilabilir olmadig1 belirtilmis) calisma
gerceklestirilmistir. Veri setinde degerlendirme yapmak iizere CS (Cross Subjects)
ve SS (Cross Set Number) olarak iki ayar tiiriinden bahsedilmistir. Bu kapsamda,
literatiirdeki diger kullanilan algoritmalara kiyasla en yiiksek olarak, CS ortaminda
%35,95 ve SS ortaminda %4,73 oraninda bir iyilestirme saglanmistir. Bu ¢alismadan
yola ¢ikilarak TCN tabanli zaman katmanlar1 ve dikkat katmanlarinin ¢izge tabali
modeller ile birlikte kullaniminda, fiziksel hareket tahminleme isleminde basarinin

artti§1 gozlemlenebilmektedir.

Viicut durus tahmini ve siniflandirilmast ile ilgili etki yaratan ¢alismalardan biri
de AlphaPose olarak sunulan yapidir. Bu c¢alisma, hem hiz hem de dogruluk
acisindan mevcut son teknoloji yontemlere gore Onemli iyilestirmelerle gercek
zamanl olarak dogru tiim viicut poz tahmini ve takibini birlikte gerceklestiren bir
sistem olan AlphaPose’u sunmaktadir. Sunulan metot simetrik integral regresyonu
olarak tanimlanan yontem ile Ozellikle yiiz ve el anahtar noktalarinin tespitinde
olduk¢a iyi ¢alistigi gozlemlenmektedir. Onerilen sistem, COCO-wholebody,
COCO, PoseTrack ve Halpe-FullBody poz tahmini veri setinde hem hiz hem
de dogruluk acisindan 6nemli bir gelisme gostermektedir.  Ozellikle birden
fazla kisinin durus analizini yapmay1 hedefleyen bu calisma PoseTrack datasetini
bu amagla dogrulama igin kullanmustir.  Onerilen yontem, hizli ve hassas
yerellestirme icin Simetrik Integral Anahtar Nokta Regresyonu (Symmetric
Integral Keypoint Regression, SIKR), gereksiz insan tespitlerini ortadan kaldirmak
icin Parametrik Poz Non-Maximum Bastirma (Parametric Pose Non-Maximum
Suppression, P-NMS) ve poz tahmini ile takibi birlikte gerceklestirmek icin Poz
Farkinda Kimlik Gomme (Pose Aware Identity Embedding) gibi birka¢ yeni



teknik kullanmaktadir. Yazarlar, yeni bir simetrik integral kayip fonksiyonu
(symmetrical integral loss function) ve temeli ResNet50 veya ResNetl152 olan bir
FastPose ag1 onermektedirler. Ayrica, deformasyonel evrisim katmani (deformable
convolutional layer) ve c¢oklu alan bilgi damitma (multi-domain knowledge

distillation) yontemlerini de benimsemektedirler [7]].

Bagka bir ¢alisma ise, hareket tanima dogrulugunu artirmak i¢in nedensellik ve
zamansal-uzamsal cizge evrisim ag1 (spatiotemporal graph convolution network)
yapisini birlestirerek antrenmanlarda durus analizine yonelik gelistirilmis bir derin
0grenme yontemi onermektedir. Kullanilan yontem, eklem koordinat dizisine gore
eklemlerin nedensel katsayilarini hesaplamakta ve ardindan bir nedensel katsay1
matrisi (causal coefficient matrix) olusturmaktadir. Bu matris daha sonra cizge

evrisim agina uygulanmis ve kemik verilerinden derin 6zellikler elde edilmistir.

Yontem, eklemler arasindaki nedensel iligkileri hesaplamak icin yakinsak ¢apraz
haritalama (Convergent Cross Mapping, CCM) kullanmakta ve CCM’ye dayali
olarak kenar agirliklar1 tahsis etmektedir. Kenar agirliklar1 daha sonra ¢izge
komsuluk matrisine yerlestirilerek cizge evrisim agim giiclendirmektedir. Onerilen
yontemin dort kamuya acik, hareket veri seti lizerinde, mevcut ana akim

yontemlerini geride biraktig1 gosterilmistir [8]].



3

METODOLOJI

3.1 Vurus Tahminleme Modeli Egitimi

Calismanin ilk asamasinda, teknik boks vuruslarimi siniflandirmaya yonelik olarak
Roboflow iizerinden temin edilen BoxPunch Detector veri seti kullanilmigtir [9].
Veri seti, farkli acilardan ¢ekilmis ve cesitli yumruk hareketlerini igeren toplam 744
goriintiiden olugmaktadir. Gorseller, jab, cross, hook ve uppercut gibi farkli yumruk
tiirlerine gore etiketlenmis olup, %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test seklinde

ayrilmistir.

Veriler 640x640 piksel boyutuna yeniden boyutlandirilmis ve sinirlayict kutular
(bounding boxes) ile etiketlenmigtir. ~ Siniflandirma icin ResNet, MobileNet
ve EfficientNet modelleri kullanilmig; bu modellerin dogruluk, kayip ve
hesaplama siireleri degerlendirilerek en iyi performans gosteren EfficientNet modeli

secilmistir.

Calismanin devaminda ise zamansal Ozelliklerin analizinin de yapilabilmesi
amactyla ST-GCN ve ST-Transformer modellerini de iceren hibrit yapi, 295 kisa
video iceren ve temel Teknik vuruglari barindiran bir veri seti ile egitilmisgtir.
Belirlenmis her bir vurus (Jab, Cross, Hook, Uppercut) ve bir de ek olarak vurus
icermeyen goriintiiler iceren 5 sinif ve her bir sinifta ortalama 59 kisa video bulunan
bir veri seti kullanilmistir.Bu video veri seti, manuel olarak bu ¢alisma i¢in ¢cekilmis

ve hazirlig1 yapilmagtir.

3.2 On Isleme Adimlar

Veri setinin etkin bir sekilde islenebilmesi ve model performansinin artirilabilmesi

amaciyla asagidaki on isleme adimlari uygulanmistir:

* Kirpma (Cropping): Arka plan bilgisi c¢ikarilarak yalnizca boksorlerin

bulundugu bolge korunmustur.



* Filtreleme: Goriintii kalitesini artirmak amaciyla cesitli goriintii isleme

filtreleri uygulanmustr.

» Giiriiltii Azaltma: Rastgele giiriiltiiler filtrelenerek modelin dikkatini onemli

bolgelere odaklamasi saglanmistir.

* Kontrast Ayar1: Detaylarin belirginlestirilmesi i¢in kontrast optimizasyonu

yapilmustir.

* Grilestirme (Grayscale): Goriintiler RGB formatindan gri tonlamaya

doniistiiriilerek islem yiikii azaltilmigtir.

* Normalizasyon: Tiim goriintiiler ayn1 boyuta 6l¢eklenmis ve pikseller [0, 1]

araligina normalize edilmistir.

3.3 Veri Seti Yapisi

Calismada kullanilan iki farkli veri seti bulunmaktadir:

* Fotograf Veri Seti: Roboflow-Box Punch veri seti, 744 etiketli goriintii
icermektedir. Gorseller farkli vurus tiirlerini icermekte olup smiflar: jab,

cross, hook, uppercut ve nopunch seklindedir.

* Video Veri Seti: Ozel olarak olusturulan bu veri seti, her biri yaklagik 2-3
saniyelik 295 kisa videodan olugsmaktadir. Her smif i¢in yaklagik 59 video
ornegi mevcuttur. Bu veri seti ST-GCN ve ST-Transformer modellerinin

egitimi icin kullanilmistir.

Goriintiiler, 640x640 piksel boyutuna yeniden boyutlandirilmig ve her bir goriintiide
boksorlerin gergeklestirdigi farkli yumruk tiirleri (6rnegin, jab, hook, uppercut)
etrafinda smirlayici kutular (bounding boxes) ile ayrintili olarak etiketlemeler
yapilmistir.  Veri seti, modelin genelleme yetenegini artirmak amaciyla cesitli
aydinlatma kosullar1, arka plan cesitliligi gibi faktorleri icermektedir. Ayrica,
veri artirma teknikleri uygulanarak her bir egitim 6rnegi icin ii¢c ¢ikti iiretilmistir;
bu teknikler arasinda yatay ve dikey cevirme, kirpma, dondiirme, parlaklik

ayarlamalar1 ve giiriiltii ekleme bulunmaktadir.



3.4 Model Yapilan

3.4.1 ResNet (Residual Networks)
ResNet, 2015 yilinda Microsoft Research tarafindan gelistirilen ve derin

sinir aglarmin egitiminde karsilagilan "kaybolan gradyan" problemini ¢ozmeyi
amaglayan bir mimaridir [10]. ResNet’in en temel yeniligi, “residual block”
ad1 verilen yapi1 ile gelen sinyali dogrudan bir sonraki katmana aktaran atlamali
baglantilar (skip connections) kullanmasidir. Bu sayede, modelin yalnizca

ogrenilmesi gereken artik (residual) fonksiyonu 6grenmesi saglanir.

T

Giisgz ———> F(a) —————> x4+ F(2)

Sekil 3.1 ResNet’te atlamal1 baglant1 yapisi

Bu baglantilar sayesinde model, her katmanda 6grenmesi gereken doniisiimii
dogrudan ogrenmek yerine, sadece girdiye eklenmesi gereken farki 68renir. Bu

yap1 asagidaki gibi formiile edilir:

y = F(o, {W;})+ 2z (3.1)

Burada x girig vektorii, F(z) ise residual fonksiyondur. Katman derinligi arttikca
bile, bu atlamali baglantilar sayesinde gradyan akisi bozulmaz ve egitim stabil
kalabilir.

Artik (Residual) bloklar, 6zellikle derin aglarda optimizasyon siirecini kolaylagtirir
ve modelin genelleme performansini artirir. Sadece 6grenme kabiliyetini degil, aynm

zamanda modelin parametrik verimliligini de artirmaktadir.

Bu c¢alismada ResNetl8 mimarisi, karsilastirma modellerinden biri olarak
kullanilmig ve statik yumruk siniflandirma gorevlerinde 89% dogrulukla olduk¢a
tatmin edici sonuglar vermistir. Ancak bazi benzer siniflar arasinda karisikliklar da

gbzlenmistir.

3.4.2 MobileNet

MobileNet, mobil ve gomiilii cihazlarda verimlilik saglamak iizere tasarlanmig bir
CNN mimarisidir [11]]. Temel 6zelligi, geleneksel evrisim katmanlarini iki agamali

bir islem olan "derinlik ayrilabilir evrisimler" (depthwise separable convolutions)
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ile degistirmesidir. Bu yapi, derinlik evrisimi (her giris kanalina ayn filtre) ve
noktasal evrisim (1x1 evrisim) islemlerini ardisik olarak uygular. Hesaplama
yiikiinii ve parametre sayisim1 ciddi oranda azaltarak hem hiz hem de enerji

verimliligi agisindan biiyiik avantaj saglayabilmektedir.

Input —— > Depthwise Conv ——— Pointwise Conv ———> Output

Sekil 3.2 MobileNet’te ayrilabilir evrigim akisi

Bu yap1 iki adimdan olusur:

* Derinlik Bazli Evrisim (Depthwise Convolution): Her giris kanalina ayr

ayr1 bir evrigim filtresi uygulanir. Bu islem uzamsal filtreleme saglar.

* Noktasal Evrisim (Pointwise Convolution): Elde edilen ara ciktilar,
kanallar arasi iligkiyi modellemek amaciyla 1x1 evrisim katmam ile

birlestirilir.

Bu ayrim, klasik evrisim yapisina kiyasla yaklasik su kadar parametre azaltimi

saglar:

Di:Dg-M-N 1 1
Dx-Dg-M+M-N"~ N ' D%

(3.2)

Burada Dy filtre boyutu, M giris kanal sayis1 ve N cikis kanal sayisidir. Ornegin,
3x3 filtre ve 32 kanalli bir yap1 icin %80-90 oraninda hesaplama tasarrufu

saglanabilir.

MobileNet ayrica, parametre verimlili§i saglayan iki hiperparametre ile

Olceklenebilir:

* Genislik Carpam (Width Multiplier) («): Kanal sayisin1 azaltarak modelin
genigligini kontrol eder.

e Coziiniirlik Carpam (Resolution Multiplier) (p): Giris ¢oziiniirliigiinii

azaltarak islem maliyetini diisiiriir.

Bu caligmada kullanilan MobileNet mimarisi, diisiik donanim gereksinimlerine
ragmen yliksek dogruluk saglayarak %96 basartya ulagsmistir. Ancak krose ve direkt

vuruslar arasinda kiigiik capl karnisikliklar gézlenmistir.
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3.4.3 EfficientNet

EfficientNet, hem model dogrulugunu hem de verimliligini artirmay1 hedefleyen
bir evrisimsel sinir ag1 ailesidir [12]. Sistematik bir dlcekleme stratejisi olan
bilesik Olcekleme (compound scaling) ilkesine dayanir. Bu yapida temel bir
model olan EfficientNet-B0O’1 otomatik makine 0grenimi (AutoML) yontemi ile
optimize ettikten sonra, bu yapiy1 derinlik, genislik ve ¢6ziiniirlik boyutlarinda
birlikte olcekleyerek daha biiyiik modeller (B1-B7) iiretilir. Mimarisinde ozel
bir blok yapist olan Mobil Ters Dar Bogaz Katmani (Mobile Inverted Bottleneck
Convolution) yer alir; bu bloklar, diisiik hesaplama maliyetiyle yiiksek dogruluk
saglayan, derinlik ayrilabilir evrisimleri ve sikistirma-genisletme mekanizmasi

olarak adlandirilan iki yaklagimi birlestirmektedir.

Giris (Goriintii) — MBConv Blogu — Squeeze & Excite —3 MBConv Blogu — FC & Cikis

Sekil 3.3 EfficientNet temel blok yapisi

Geleneksel dl¢ekleme yaklagimlari; derinlik, genislik veya ¢oziiniirliik artirimi gibi
tek boyutlu stratejilere dayanir. EfficientNet ise bu soruna daha dengeli ve teorik
temelli bir ¢6ziim olan compound scaling yontemini sunar. Bu yontem, modelin

derinligini (d), genisligini (w) ve giris ¢oziiniirliigiinii (r) birlikte dlgekler:

depth: d = o
width: w = ¢ 3.3)
resolution: r = ~¢ .

subject to: o - 3% -4* ~ 2 (FLOPs constraint)

Burada ¢ ol¢ekleme faktorii, o, 5,7y ise "grid search" ile belirlenen sabitlerdir. Bu

yap1 sayesinde, modelin boyutu artirilirken parametre/fayda orani dengede tutulur.

EfficientNet mimarisi, temel yap tas1 olarak MobileNetV2’den tiiretilen MBConv
bloklarm kullanir. Bu bloklar asagidaki bilesenleri icerir:

* Ters Artik Baglanti (Inverted residual connection): Dar — genis — dar
kanal gecisi.

* Derinlik Ayrik Evrisim (Depthwise separable convolution): Hesaplama

yiikiinii azaltir.

* Sikistirma ve Uyarma (Squeeze-and-Excitation) mekanizmasi: Kanal
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bazli dikkat (attention) uygular.

* Swish aktivasyon fonksiyonu: ReLU yerine daha akigkan "gradyan" gegisi
saglar.

Bu yapi, ozellikle sinirli donanimda caligan gorsel siniflandirma sistemleri igin
yiiksek performans sunar. EfficientNet mimarisi, baslangicta BO modeli olarak
tanimlanmig ve ardindan B1-B7 varyantlariyla farkli kaynak gereksinimlerine gore
genisletilmistir.

Bu calismada, veri miktar1 ve hiz gereksinimleri goz oniine alinarak EfficientNet-BO
modeli tercih edilmistir. Statik yumruk siniflandirma gérevinde %96 dogruluk orani
ile en basarili mimari olmus; baz1 siniflarda %100 basar1 saglamigstir. Bu basari, hem

modelin parametrik verimliligi hem de detay yakalama becerisiyle agiklanabilir.

3.4.4 GCN (Graph Convolutional Networks)

GCN, cizge verileri iizerinde calisan ve siniflandirma, baglanti tahmini gibi
gorevlerde kullanilan, diigtimler arasi iligkileri 6grenerek cizge yapilar iizerinde
evrisimsel islem gerceklestiren bir mimaridir [[13]. Her bir diigtimiin 6zelliklerini
ve komsularinin bilgilerini birlestirerek, diigiim temsil bilgilerini giinceller. Bu
giincellemeler ¢ok katmanli olarak uygulanarak, diigiimleri siniflandirma veya
bagintilar iizerinde tahmin yapma gibi gorevlerde kullanilabilir. Sosyal aglar,
biyolojik baglantilar veya insan iskelet yapilarinda calisma yapmak icin tercih
edilebilmektedir.

Bir ¢izge G = (V, E), N diigim ve A € R™*Y bitisiklik matrisi ile tanmimlanr.
Diigiimlerin ozellikleri X € RY*¥ matrisinde tutulur. Temel GCN katmam

asagidaki sekilde formiile edilir:

HO = o (D’%AD’%H(”W(”) (3.4)
Burada:

« A = A + I Bitisiklik matrisine birim matris eklenerek kendine bag

(self-loop) saglanir.
e D: A'min derece matrisidir.

o H®: [. katmandaki diigiim temsil matrisidir.
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o W®: Ogrenilen agirlik matrisidir.

* o: Aktivasyon fonksiyonu (genellikle ReLU).

Bu yapi, normalizasyon sayesinde 6grenmeyi kararli hale getirir ve mesaj yayilimi
(message passing) mekanizmasi ile diigiim ve komsularmin 6znitelik bilgilerini

harmanlar.

Bu calismada, GCN dogrudan kullanilmamis ancak ST-GCN ve ST-Transformer
modelleri i¢in temel teorik altyapi olarak degerlendirilmistir. Zira bu modeller,

GCN yapilarin1 hem uzamsal hem de zamansal boyutta genisletmektedir.

3.4.5 ST-GCN (Spatial-Temporal Graph Convolutional Networks)

ST-GCN, ozellikle insan hareketi tanima gibi zaman ve mekan boyutlarini iceren
cizge verileri iizerinde ¢alisan bir modeldir. Bu model, hem mekansal (spatial)
hem de zamansal (temporal) cizge evrisimlerini birlestirerek, zaman icinde degisen
cizge yapilarindaki desenleri 6grenir. Ornegin, insan iskelet hareketlerini temsil
eden c¢izge yapilarinda, ST-GCN hem eklemler arasindaki mekansal iligskileri hem
de bu iligkilerin zaman icindeki evrimini modelleyerek, hareket tanima gorevlerinde

yiiksek performans gosterir [14]].

Q

@) @)
Q

@, O
Sekil 3.4 ST-GCN’de zamansal iskelet ¢izge yapisi

ST-GCN, her zaman adiminda uzamsal ¢izge evrisimi (G,) uygulayarak eklemler
arasindaki iligkileri 6grenir. Ardindan zaman boyutunda tek boyutlu evrisim (G;)
islemleriyle, hareketin zamansal degisimini modelleyerek daha zengin bir temsil

uretir.

Bir uzamsal evrisim adimi, agsagidaki sekilde formiile edilir:
1
Foulvi) = - W(l(v)) fin(vs) (3.5)
v; €B(v;) Y
Burada:
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* B(v;): v;’nin komsu diigiimleri
* Z;;: Normalizasyon faktorii
* [(v;): Komsu diigiimiin topolojik etiket fonksiyonu (6r. mesafeye gore)

e W: Ogrenilen agirliklar

Zamansal boyutta, ayn1 eklem noktasinin ardisik karelerdeki degerleri arasinda tek

boyutlu evrisim uygulanir:

t(z) = O'(COHVlD(ft(i)k;t+k)> (36)

Bu yapmin en biiyiikk avantaji, hem lokal (mekéansal) hem de zamansal
yapilar1 birlikte modelleyerek karmagsik hareket oOriintiilerini etkili bicimde
yakalayabilmesidir. ~ Ayrica, uzamsal kenarlarin topolojik etiketleme yontemi

sayesinde, eklem 6nemi model tarafindan dogrudan 6grenilebilmektedir.

Bu calismada ST-GCN, EfficientNet ile birlikte hibrit modelin ikinci bileseni olarak
kullanilmis ve zaman icindeki hareket desenlerini ogrenerek %87 siniflandirma

basarisi elde etmistir.

3.4.6 ST-Transformer (Spatio-Temporal Transformer)

ST-Transformer, klasik cizge tabanli yontemlerin Otesine gecgerek, uzamsal ve
zamansal bilgileri cok baslh dikkat (multi-head attention) mekanizmasi ile isleyen
bir mimaridir. Bu yapi, Ozellikle ardigik hareketlerin baglamini anlamada ve
uzun menzilli bagimliliklart modellemede ST-GCN’e gore daha giiglii bir kapasite
sunar. Transformer tabanli yaklasimlar, dikkat agirliklar1 tizerinden bilgi akisi
saglayarak eklem noktalarinin zaman i¢indeki onem derecesini 6grenir. Bu sayede,
bir sporcunun hareket sekanslari arasindaki baglam iligkisi daha dogru sekilde
analiz edilebilir [|15]].

Multi-Head Attn ———> Feed Forward ———> Add & Norm

Sekil 3.5 ST-Transformer islem akis1

Zamansal dikkat mekanizmasi asagidaki gibi tanimlanabilir:

Attention(Q, K, V') = softmax (QKT) V (3.7)
s Vi '
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Burada:

* , K, V: Sirasiyla "Query", "Key" ve "Value" matrisleridir; her biri girig

dizisinden tiiretilir.

e di: "Key" vektorlerinin boyutudur (6lgekleme icin).

ST-Transformer, giris olarak iskelet verilerini alir: X € R?*/*¢ burada T' zaman,
J eklem sayis1 ve C' her eklemin 6znitelik boyutudur (6rnegin konum, hiz). Bu
yap1 genellikle 2 boyutlu matris seklinde diizlestirilerek Transformer katmanlarina

verilir.

Bu calismada ST-Transformer, EfficientNet ile birlikte hibrit model yapisinda
alternatif ikinci bilesen olarak degerlendirilmis ve %85 siniflandirma basaris1 elde

etmigtir.

3.4.7 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ile Hareket Tahmini

Modelin son asamasinda, daha 6nce smiflandirilmis olan hareket sekanslari bir
zaman serisi problemi olarak ele alinmis ve LSTM yaklasimi ile ardisik hareket
dizileri lizerinden bir sonraki hareketin tahmin edilmesi hedeflenmistir. LSTM,
RNN’lerin uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmekte zorlanmasina ¢oziim getirme
amach kullanilan 6zel bir yapidir [16]. Hiicre durumu ve gecit mekanizmalari
ile gecmis bilgiyi uzun siire tutabilmekte ve zaman dizisi i¢indeki oriintiileri daha

verimli sekilde 6grenebilmektedir.

Ti—1 —> LSTM — Yt

Sekil 3.6 LSTM ile ardisik hareket tahmini

Bir LSTM hiicresi, ii¢ temel kapt mekanizmasi igerir:

» Unutma Kapis1 (Forget Gate): Onceki hiicre bilgisinin ne kadariin

tutulacagini belirler.

* Giris Kapisi (Input Gate): Yeni gelen bilginin ne kadarinin hiicre durumuna

eklenecegine karar verir.

* Cikis Kapis1 (Output Gate): Hiicre durumundan cikisa ne kadar bilginin
aktarilacagini kontrol eder.
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Bu mekanizmalar asagidaki denklemlerle temsil edilir:

fir = o(Wy - [he_y, 2] + by) (3.8)
it = o (Wi - [hy—1, 7] + b;) (3.9)
Cy = tanh(We - [hy_1, 24] + be) (3.10)
Ci=f0C_1+i0C (3.11)
or = 0(Wy+ [hy—1, ] + by) (3.12)
hy = oy ® tanh(C}) (3.13)

Burada:

* 1;: Mevcut giris vektorii

hi_1: Onceki zaman adimindan gelen gizli durum
e (;: Hiicre durumu
» ¢: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

* ©: Eleman bazinda ¢carpma islemi

Bu calismada, EfficientNet + ST-GCN/ST-Transformer hibrit modelinin ¢iktilari,
her karedeki hareket siniflar1 olarak LSTM katmanina giris olarak verilir. Amag, 5
ardisik kareye (t-4 ila t) bakarak, t+1 zaman adimindaki hareketin (yani bir sonraki

vurus tiiriiniin) ne olacagini tahmin etmektir.

Modelin ¢iktist:

Us+1 = LSTM(z4_4.;) — FC — Softmax (3.14)

LSTM mimarisi, hareket sekanslarim1 anlamada onemli bagar1 saglamis ve bu
calismada yaklasik %75 basar1 orani elde edilmistir. Bu basar1 orani, her sporcunun
vurus karakteristiklerine ve video dizilerinin uzunluguna bagl olarak farklilik

gostermektedir.

LSTM yapisinin kullanimi, sistemi yalnizca hareket taniyic1 degil, ayn1 zamanda

davranig tahmin edici ve potansiyel olarak gercek zamanli uyarict bir yapiya
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doniistirmektedir. Bu, sanal antrendr ve benzeri sistemlerin uygulanabilmesi

acisindan fayda saglamaktadir.

3.5 Yolo ile Konum Tespiti - ROI (Region of Interest)

Egitim yapilan vurug tahmin modelinin test edilece8i videolar icerisinde,
sporcularin goriintiideki konumlarinin tespiti icin YOLO (You Only Look Once)
modeli kullanilmistir. YOLO, gercek zamanli nesne tespiti icin optimize edilmis
bir derin 6grenme modelidir ve her bir video karesi tizerinde hizli ve dogru tespitler

gerceklestirmektedir. Islem asamalari su sekildedir:

1. Video Karelerinin Analizi:

— Video, karelere ayrilarak her bir kare bagimsiz olarak islenir.

— Her bir kare, YOLO modeline giris olarak verilmeden 6nce, modelin
gerektirdigi formatta (6rnegin, 416x416 piksel) yeniden boyutlandirilir

ve normalize edilir.

2. Nesne Tespiti:

— YOLO modeli, video Kkarelerinde kisilerin bulundugu alanlari

belirlemek i¢in uygulanir.

— Model, her bir nesne i¢in tahmini sinirlayict kutular (bounding boxes)

ve sinif etiketleri tretir.

3. Konumlarin Koordinatlarinin Belirlenmesi: YOLO c¢iktist:
— X, y: Sinir kutusunun merkez koordinatlari.
— w, h: Geniglik ve yiikseklik.

— Giiven skoru ve smif olasiligi.

4. Koordinatlarin Hesaplanmasi:

- Sol iist kose: (x —w/2,y — h/2)
— Sag altkose: (v +w/2,y + h/2)

5. Gorsellestirme:

— ROI alanlar1 kare iizerinde gosterilir.

6. Temas Analizi:

— IoU (Intersection over Union) = f"ﬂ

birleim

— IoU > 0.5 durumunda temas var kabul edilir.

18



3.6 Hibrit Model Yapisi

Yapilan test ve karsilastirmalar sonucu, basar1 ve islem yiikii avantajlar1 dolayisi ile
tercih edilen EfficientNet modeli ile birlikte seri hareket analizleri icin ST-GCN
veya ST-Transformer, gelecek adim tahmini i¢in ise LSTM (Long Short-Term
Memory) modellerini de iceren hibrit bir model gelistirilmistir. Hibrit model;
goriintii tabanli 6zellik ¢ikarimi, iskelet verileri iizerinden uzamsal ve zamansal
ozelliklerin elde edilmesi ve hareket dizilerinin zaman serisi analizi olmak {izere

ic temel bileseni icermektedir.

Frame
17 YOLOvVS: Person Recognition —l
Image Data Skeleton Data
" (MediaPipe)
EfficientNet-B0 v
ST-GCN
Conv Blocks
Conv2d (4 —64) Multi-Head Attention
MBConv Blocks
Feed Forward + Norm
Global AvgPool BN, ReLU, Conv2d (64 —12 *
FC (128 —5)
FC (1280 —6) AvgPool, FC (128 —5) v
Y
Y
ST-TR Out
Output Vector ST-GCN Out

l

Hybrid Model
Concat (10D)

FC-ReLU-FC (...)
Y
Classification
\]

Action Series

\J
LSTM: ActionPredictor

LSTM (input: 5)

FC (64 —5)

v

Next Action

Sekil 3.7 Hibrit model genel mimarisi: EfficientNet + ST-GCN/Transformer +
LSTM

3.6.1 EfficientNet Bileseni
EfficientNet-B0 modeli, diisiik hesaplama yiikiiyle etkin bir goriintii tabanh 6zellik

cikarimi sunar. Girig goriintiileri (224x224x3 boyutunda) ImageNet ortalama ve

standart sapmasi kullanilarak normalize edilmistir. EfficientNet-B0, konvoliisyon
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ve MBConv bloklarindan olusur. Modelin ¢iktisi, son katmandan elde edilen
1280 boyutlu bir 6zellik vektoriidiir. Son tam baglantili katman, 6 siifl1 ("bag",
"cross", "hook", "jab", "no punch", "uppercut") bir olasilik dagilimi iiretmis ve bu
dagilimdan kullanilmayacak olan sinif ("bag") cikarilarak 5 sinifa indirgenmistir ve

hibrit modele girdi olarak saglanmustir.

3.6.2 ST-GCN ve ST-Transformer Bileseni

ST-GCN, skeleton verisindeki eklem noktalar1 arasindaki uzamsal iligkileri
cizge tabanli bir konvoliisyon agiyla modellemektedir. ~ ST-Transformer ise
Transformer mimarisini kullanarak eklem noktalar1 ve zaman adimlar1 arasindaki
uzamsal-zamansal iligkileri 6grenmektedir. Skeleton verisi, MediaPipe Pose ile
33 eklem noktas1 olarak c¢ikarilmig ve (T, 33, 3) boyutunda kaydedilmistir. Veri
on igleme sirasinda, her bir skeleton dizisi 6 frame’e sabitlenmis ve eklemler
arasindaki agilar hesaplanarak veri (T, 33, 4) boyutuna genisletilmistir. Hibrit
model, skeleton verisi i¢in ST-GCN veya ST-Transformer, goriintii verisi i¢in ise
EfficientNet kullanilarak olusturulmustur. Egitim iki asamada gerceklestirilmistir:

Ik asamada yalnizca son katmanlar, ikinci asamada ise tiim katmanlar egitilmistir.

3.6.3 Hibrit Modelin Birlestirme Siireci

EfficientNet ve ST-GCN/ ST-Transformer modellerinin iirettigi iki ayr1 olasilik
vektorii (her biri 5 boyutlu) birlestirilmektedir.  Birlestirilen bu 10 boyutlu
vektor, bir ara tam baglantili katmana gonderilmekte ve ReLLU aktivasyonu ile
islenmektedir. Iki dropout katmani (%20 oraminda) kullanilarak asir1 6grenmenin
Oniine gecilmekte ve son olarak, 5 sinifl1 bir olasilik vektorii olusturmak icin bagka

bir tam baglantili katman kullanilmaktadar.

3.6.4 LSTM ile Sonraki Hareket Tahmini ve Uyarlanabilir Ogrenme

Hibrit modelden elde edilen hareket tahminleri diziler halinde, sonraki hareketin
tahmin edilmesi amaciyla LSTM modiiliine aktarilir. Son 5 hareket girdi olarak
alinir ve iki katmanh ve 64 gizli birim iceren LSTM ile gizli durum ve hiicre durumu
kullanilarak sonraki hareket tahmin edilir. Yeni hareketlerin siirekli olarak modele
eklenmesi ve capraz entropi kaybinin minimize edilmesi ile modelin siirekli bir

o0grenme halinde olmasi saglanmaktadir.
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4

UYGULAMA

4.1 Veri On Isleme

Miisabaka sirasinda vuruglarin hangi kategoriye ait oldugunu siniflandirmak icin
farkli yapida bir ka¢ model egitimi gerceklestirilmigtir. Bunlar icinde ResNet,
MobileNet yapilari ile siniflandirma yapilmis ve oncelikle sabit resimler {izerinde
test edilmigtir.

Kullanilan veri setindeki goriintiiler oncelikle kirpma, boyutlandirma ve filtreleme

gibi 6n igsleme adimlarindan gecirilerek egitim ve test verisi olarak diizenlenmistir.

hook hook bag

Sekil 4.1 On Islem Yapilmis Ornek Goriintiiler [9]

4.2 Model Egitimi

ResNetl18, EfficientNet ve MobileNet kullamilarak Nvidia T4 GPU iizerinde
Pytorch kullanilarak 100 epoch, 0.001 6grenme katsayisi ile "Adam" optimizasyon
fonksiyonu kullanilarak goriintii simiflandirma modelleri egitilmis ve sonuclari

karsilagtirilmagtir.

Egitim ve test veri setleri eldeki veriler lizerinden 0.8 egitim, 0.2 test olarak
kullanilmugtir. Cesitli metrikler kullanilarak (Accuracy, recall, precision, f1-score)

bagar1 degerleri ol¢iilmiigtiir.

Daha sonra bu egitilen modeller video iizerinde dinamik bir ortamda kullanilarak

vuruglarin taninmasi amaciyla entegre edilmistir. Canli videoda ise dogrulama
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ve basari metrigi Olclimii, alinan kareler iizerinden etiketleme ve karsilastirma

yapilarak olctilmiistiir.

4.2.1 Basar1 Metrikleri

Hareketlerin siniflandirilmasi ve sporcularin vuruslarinin analiz edilmesi amaciyla
dort farkli derin 6grenme modeli (ResNet, MobileNet ve EfficientNet) test edilmis
ve performanslari karsilastirllmistir. Modellerin dogruluk, kayip (loss) ve sinif bazli

metrikler acisindan elde ettigi sonuglar detayl olarak incelenmistir.

4.2.2 Kayip (Loss) ve Dogruluk (Accuracy) Fonksiyonlari

Siiflandirma problemlerinde modelin ¢iktilar ile gercek etiketler arasindaki farki
Olgmek icin kullanilan ¢apraz entropi kayip fonksiyonu (cross-entropy loss) su
sekilde ifade edilir:

C
Lop=—Y_ yilog(f) (4.1)
=1

Burada, C' sinif sayisi, y; gercek etiket degeri ve ¢; model tarafindan tahmin edilen

olasiliktir.

x 100% (4.2)

N ~
Accuracy = lel ](\g vi)

4.2.3 ResNet

ResNet modeli, karmagiklik matrisi analizine gore %89 genel dogruluk saglamig
ve Ozellikle "Bag" ve "No Punch" gibi siniflarda yiiksek bir basari elde etmistir.
Bununla birlikte, "Jab" ve "Cross" gibi benzer oOzelliklere sahip siniflarda
kangikliklar yasanmis ve modelin siniflar arasindaki farkliliklar1 tam olarak
ogrenemedi8i gozlemlenmigstir. Egitim ve dogrulama siiregleri incelendiginde,
modelin dogrulama dogrulugunda dalgalanmalar yasadigi ancak genel olarak

dengeli bir performans gosterdigi goriilmiistiir
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4.2.3.1 Egitim

Loss Progress During Training Accuracy Progress During Training
304 —a— Train Loss 100
—a— Validation Loss
0.95
0.90
>
g 085
5
¥
0.80
075
0.70 -
—8— Train Accuracy
—&— Validation Accuracy
] 0.65 y T
o 20 40 60 a0 100 o 20 40 60 a0 100
Epochs Epochs

Sekil 4.2 ResNet Egitimi
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4.2.3.2 Tahmin Sonuclari

precision recall fl-score  suppert

bag 1.8 1.8 1.8@ a7

Cross 8.57 2.82 a.67 18

hook 2.91 8.52 B8.74 15

jab .80 2.82 a.ga z

no punch 1.08 1.9 1.8@ 18
uppercut 8.86 1.88 8.92 [
accuracy B.89 24
macro avg B.86 8.87 B.86 24
weighted avg 8.91 8.89 8.89 24

Confusion Matrix
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Sekil 4.3 ResNet Tahmin Sonuclari

4.2.4 MobileNet

MobileNet, diisiik maliyetli ve hizli bir yap1 sunmasinin yaninda oldukg¢a da giiclii
bir performans gostermistir. %96 genel dogruluk ile dikkat ceken MobileNet,
"Bag," "Cross" ve "Uppercut" gibi siniflarda miikemmel sonuclar elde etmistir.
"Hook" ve "Jab" smiflarinda siirli karigikliklar goézlemlenmigtir.  Egitim ve
dogrulama dogrulugu arasindaki farkin az olmasi, modelin genelleme yeteneginin

1yi oldugunu ve agir1 grenme egiliminin minimal seviyede oldugunu gostermistir.

24



4.24.1

Egitim

Loss Progress During Training

Accuracy Progress During Training

—e— Train Loss

254 —8— Validation Loss

20

100

0.95

———

60
Epochs

80

—8— Train Accuracy
—a— Validation Accuracy
T y u T
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Epochs

Sekil 4.4 MobileNet Egitimi
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4.2.4.2 Tahmin Sonuclari

EpaCns

precision recall fl-score  support

bag 1.088 1.8& 1.88 a7
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hock .88 2.94 a.91 15
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uppercut 1.68 1.08 1.8@ ]
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Sekil 4.5 MobileNet Tahmin Sonuglar1

4.2.5 EfficientNet

EfficientNet modeli, hem dogruluk hem de sinif bazli metriklerde en iyi sonuglar
elde ederek bu calismadaki en bagarili model olarak One cikmustir. %96
genel dogruluk saglayan EfficientNet, "Bag," "Cross" ve "Uppercut" siiflarinda
%100 bagar1 elde etmistir. "Hook" ve "Jab" simiflarinda kiiciik capli hatalar
yapitlmigtir. Egitim ve dogrulama siireclerinde kayiplarin hizli bir sekilde azaldigi
ve dogrulamanin genelde dengeli bir sekilde ilerledigi goriilmiistiir. EfficientNet’in
yiiksek dogrulugu ve dengeli 6grenme siireci, bu calismada en iyi performans

gosteren model olmasini saglamistir.
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4.2.5.1 Egitim

Loss Progress During Training Accuracy Progress During Training
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Sekil 4.6 EfficientNet Egitimi

4.2.5.2 Tahmin Sonuclar:

precision recall fl-score  support
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Sekil 4.7 EfficientNet Tahmin Sonuglari
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Tablo 4.1 CNN Tabanli Modellerin Siniflandirma Performans Karsilastirmasi

Model Macro Precision (%) | Macro Recall (%)
ResNet18 86 87
MobileNet 97 94
EfficientNet 95 95
Roboflow Pretrained 90.4 87.6

Bu calismada kullanilan ii¢ farkli CNN tabanli modelin sonuglari, dig kaynakli
Roboflow platformunda egitilmis bir model ile karsilastinlmistir [9]. Roboflow
modeli, %97.6 oranindaki genel basar1 (mAP@50) degeriyle yiiksek performans
sergilese de, siiflar aras1 dengeyi Ol¢en ortalama kesinlik (macro precision) ve
duyarlhlik (recall) metriklerinde, EfficientNet ve MobileNet modelleri daha yiiksek

sonuglar elde etmistir.

4.3 ST-GCN ve ST-Transformer ile Goriintii Serisi Isleme

Ik asamada kullanilan model yapilarinda ve veri setinde, herhangi bir zaman serisi
olmaksizin tek kare i¢in tek etiket yontemi kullanilarak sinflandirma iglemi yapilmig
ve alinan video karelerinden vurus esnasindaki tek bir goriintii iizerinden tahmin
yapilmigtir. Fotograf ya da video karesi bazli diislindiigiimiizde bu islem gayet
basarili sonug verse de canli bir akis esnasinda analiz yaparken seri halinde birkag
goriintli almak ve bu sekilde bir siniflandirma yapmak daha dogru sonug verebilir.
Bu sebeple bu asamaya kadar kullandigimiz modellere ek olarak ¢izge tabanli bir
sistem yaklagimi olan ST-GCN ve ST-Transformer yapilart da entegre edilmistir.
Iki farkli hibrit yaklasim ile yalnizca goriintii siniflandirma isleminin Stesinde seri

halinde bir analiz de gerceklestirilmistir.

€ross hook uppercut

jab nopunch ——y
; Fﬂi § 7 jﬁ'i

Sekil 4.8 Mediapipe ile Cikartilmis Iskelet Verisi Ornekleri

ST-GCN, iskelet verisindeki eklem noktalar1 arasindaki uzamsal iligkileri
cizge tabanli bir evrisim agiyla modellemektedir. ST-Transformer ise

Transformer mimarisini kullanarak eklem noktalar1 ve zaman adimlar1 arasindaki
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uzamsal-zamansal iligkileri 6grenmektedir. Iskelet verisi, MediaPipe Pose ile 33
eklem noktasi olarak cikarilmis ve (T, 33, 3) boyutunda kaydedilmistir. Veri 6n
isleme sirasinda, her bir iskelet dizisi 6 kareye sabitlenmis ve eklemler arasindaki
acilar hesaplanarak veri (T, 33, 4) boyutuna genisletilmistir. Hibrit model, iskelet
verisi icin ST-GCN veya ST-Transformer, goriintii verisi i¢in ise EfficientNet
kullanilarak olusturulmustur. Egitim iki asamada gerceklestirilmistir: Ik asamada

yalnizca son katmanlar, ikinci agamada ise tiim katmanlar egitilmistir.

Calismanin devaminda seri halinde bir veri setine ihtiya¢c oldugundan vurug
tiirlerinin kisa videolar halinde etiketlenmis oldugu ayr1 bir veri seti ¢alismaya
katilarak hem onceki goriintii siniflandirma modelinden gelen sonuglart hem de
seri analizini kapsayacak sekilde hibrit bir model gelistirilmistir. Bu sayede bir
anlik goriintiiyii degil bir ka¢ kareyi kapsayan, tam bir hareket siniflandirma islemi

gerceklestirilmistir.

4.3.1 ST-GCN ile Goriintii Serisi Isleme
ST-GCN (Spatio-Temporal Graph Convolutional Networks), zaman i¢cinde degisen

insan iskelet hareketlerini analiz etmek icin ¢izge temelli bir yaklagimdir. Bu model,
bir dizi video karesinden ¢ikarilmis iskelet verilerini hem uzamsal hem de zamansal

baglamda isleyerek sporcularin yaptig1 hareketlerin tiiriinii belirlemeye caligir.

Her bir video, OpenPose ile iskelet verisine doniistiiriilmiis ve bu veriler ST-GCN
modeline girdi olarak verilmisti.  Model, uzuvlar arasi baglantilar1 temsil
eden kenarlar1 ve zaman boyunca diigiimleri takip ederek, boksorlerin hareket

Oriintiilerini analiz etmis ve siniflandirma islemi gerceklestirmistir.

4.3.2 Cizge Evrisim Ag1 (GCN)
ST-GCN modelinde, ¢izge verileri lizerinde 6zelliklerin ¢ikarilmasi icin kullanilan

temel islemin formiilii su sekildedir:
HUY = (D4 AD S HOW D) 4.3)
Burada:

* A=A+ I; A ¢izge komsuluk matrisi, / ise birim matrisi,
. [?, A’nin derece matrisidir,

« HW, Iinci katmandaki diigiim 6zelliklerini,
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o« WO, Ogrenilebilir agirlik matrisini,

* o, aktivasyon fonksiyonunu ifade eder.

Bu yapi, insan iskeletinin konum bilgilerini kullanarak diigiim ve kenar haritalar
olusturur; ST-GCN ise zaman serisi bilgisini de entegre ederek birkag kareyi birlikte

analiz eder.

4.3.3 ST-Transformer ile Goriintii Serisi Isleme

ST-GCN modeline alternatif olarak kullanilan bir diger yap1 olan ST-Transformer,
zaman serilerindeki uzun menzilli bagimliliklar1 daha iyi 6grenebilmek i¢in dikkat
(attention) mekanizmasi kullanmaktadir. Bu modelde, iskelet noktalar1 arasindaki
iligki dogrudan c¢izge formunda degil, ¢ok bash dikkat katmanlari iizerinden

modellenmis ve zamansal bilgi daha esnek bicimde yakalanmisgtir.

ST-Transformer ile yapilan denemelerde modelin hem dogruluk hem de F1-Score

acisindan ST-GCN’ye ¢ok yakin bir basarida oldugu gozlemlenmistir.

434 LSTM

Sistemin nihai asamasinda, hibrit modellerin (EfficientNet + ST-GCN /
ST-Transformer) ¢ikardig1 hareket siniflandirma sonuclar1 bir zaman dizisi olarak
ele alinmis ve bu dizilerden bir sonraki hareketin tahmini amag¢lanmistir. Bu
baglamda LSTM (Long Short-Term Memory) mimarisi kullanilarak gecmiste

yapilan hareketlere gore bir sonraki olasi hareket sinifi belirlenmistir.

Model, ardisik olarak alinan 5 hareket dizisini girdi olarak almis ve 6. adimi (yani

bir sonraki hamleyi) tahmin edecek sekilde egitilmistir.
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4.3.5 ST-GCN ile Olusturulan Hibrit Model Sonuclari

4.3.5.1 Egitim

Loss Progress During Training

Accuracy Progress During Training
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Sekil 4.9 ST-GCN Egitimi

4.3.5.2 Tahmin Sonuglar:
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Sekil 4.10 ST-GCN Basar1 Metrikleri
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Sekil 4.11 ST-GCN Tahmin Matrisi
4.3.6 ST-Transformer ile Olusturulan Hibrit Model Sonuclari
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Sekil 4.12 ST-Transformer Egitimi
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4.3.6.2 Tahmin Sonuclar:

True Labels

Classification Report:
precision recall fl-score  support

Cross 8.68 2.81 8.7+ 21

hook 8.93 8.93 8.93 1%

Jjab 8.81 2.6 8.7+ 25

nopunch 1.88 1.88 1.88 19
uppercut 8.93 8.93 .93 15
aCCuUracy 8.5 g5
macro avg 2.87 B8.87 a.87 a5
weighted avg 8.86 8.85 8.85 95

Sekil 4.13 ST-Transformer Basar1 Metrikleri
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Sekil 4.14 ST-Transformer Tahmin Matrisi
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Tablo 4.2 Hibrit Modellerin Performans Kargilagtirmasi

Model Simiflandirma Dogrulugu (%) | Tahmin Basarim (%)
ST-GCN + EfficientNet 87 75
ST-Transformer + EfficientNet 85 75

4.3.7 Entegrasyon ve Video Analizi

Test amacgh kullanilan videolarda sporcularin hareketlerini tespit etmek ve
vuruslarini siniflandirmak i¢in YOLO ve Mediapipe araglart kullanilmigtir. YOLO
modeli, video karelerinde sporcularin konumlarini belirlemek i¢in kullanilirken,
Mediapipe ise sporcularin viicut iskelet noktalarim1 cikararak hareketlerin daha

detayl analiz edilmesini saglamistir.

Sekil 4.15 LSTM ile bir sonraki hareketin tahminine yonelik ornek kare dizisi.
Model, gecmis karelerden aldig1 hareket bilgisini kullanarak bir sonraki pozisyonu
ongormektedir.

4.3.7.1 Sporcularin Tanimlanmasi: YOLO ile Bounding Box Tespiti

Video akisi sirasinda her bir kare YOLO modeline verilmis ve model, karedeki
iki sporcuyu sinirlayict kutular (bounding box) kullanarak tanimlamistir. YOLO,
her bir sporcuyu farkli ID’lerle etiketlemis ve sporcularin pozisyonlarini kare
bazinda takip etmistir. Bounding box verileri, her sporcunun x-y koordinatlarini
ve boyutlarini belirlemek i¢in kullanilmistir. Bu islem, sporcularin birbirinden
ayirt edilmesi ve hangi sporcunun hareket yaptig1 bilgisinin ¢ikarilmasi icin temel

olusturmustur.

4.3.7.2 Hareketlerin Coziimlemesi: Mediapipe ile Iskelet Cikartim

YOLO tarafindan belirlenen bounding box’lar igerisindeki sporcularin hareketlerini

detaylandirmak amaciyla Mediapipe kullanilmistir. Mediapipe, her bir sporcu i¢in
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Sekil 4.16 YOLO modeli ile boksorlerin mag¢ aninda tespit edilerek etiketlenmesi.
Her sporcu farkli ID’lerle izlenmekte ve pozisyonlar1 gercek zamanli olarak
sinirlayici kutular ile isaretlenmektedir. [[17]]

33 iskelet noktas1 ¢ikartmig ve bu noktalar kullanilarak sporcularin viicut duruslar
ve hareketleri analiz edilmistir [18]. Ozellikle, el, dirsek ve omuz noktalart,

sporcularin vurug yapip yapmadigini anlamak i¢in bilgi saglamustir.

4.3.7.3 Vurus ve Temas Tespiti

Vurug anlarinin belirlenmesi i¢in Mediapipe tarafindan ¢ikarilan iskelet noktalar
kullanilarak sporcularin kollarinin ve ellerinin hareketleri incelenmistir. Bir sporcu
vurus yaparken elinin konumu, rakibin bounding box’1 ile ¢cakistiginda bu durum bir
temas olarak tanimlanmistir. YOLO ve Mediapipe ciktilarina dayanarak, temasin
hangi tiir vurusa (0rnegin, jab, hook, uppercut) karsilik geldigi belirlenmistir. Bu
siirecte, temas tespit edilen kareler siniflandirma modeline verilmis ve vurusun tiirii
tespit edilmistir. YOLO ve Mediapipe verilerinden elde edilen kareler, dnceden

egitilmis derin 6grenme modeli ile analiz edilerek vurus tiirleri siniflandirilmistir.
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Bu calismada, dinamik hareketlerin yer aldigi sportif karsilagsmalarin veya
antrenman siireclerinin gercek zamanli olarak analiz edilmesi, miisabaka
degerlendirmelerinin yapilmasi, kisisel hareket kaliplarinin 6grenilmesi ve
antrenman siireclerine katki saglanmasi amaciyla bir sistem gelistirilmistir. Boks
sporu temel alnarak gelistirilen bu sistemde; yapilan model karsilastirmalar
sonucunda en basarili bulunan yapilar hibritlenmis, statik goriintii verileri i¢in
EfficientNet, iskelet-temporal veriler i¢cin ST-GCN ve ardisik hareket tahmini icin
LSTM entegre edilerek kapsamli bir yap1 olusturulmustur. Bu yapi, boks bransinda
yapilan deneylerde sirasiyla %96 statik goriintii siniflandirma dogrulugu, %87
hareket tamima basarist ve yaklasik %75 ardil hareket tahmini dogrulugu elde

etmigtir.

Sadece statik ya da iskelet veriler kullanilarak yapilan analizlerde, cevresel
degiskenler ve zamansal baglamin eksikligi nedeniyle genelleme basarisi
diismektedir.  Ozellikle tek kare iizerinden yapilan degerlendirmeler egitim
verisinde yiiksek dogruluk saglarken, video testlerinde bu basar1 ciddi oranda
azalmaktadir. Sadece iskelet verisiyle yapilan analizlerde ise ortam degiskenlerine
duyarhlik yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, ¢cevresel ve zamansal faktorleri birlikte

dikkate alan hibrit bir yaklasim gelistirilerek, bu sinirlamalar agilmisgtir.

Modelin gercek diinya kosullarina uyarlanabilirligi g6z Oniinde bulundurularak,
mag¢ senaryolarin taklit eden kisa videolarla test edilmis, kare bazli yumruk tespiti
icin YOLO ve MediaPipe entegrasyonu ile optimize edilmistir. Bu sayede sistem,
akademik veri kiimelerinin Otesinde genel gecer uygulamalara adapte olabilecek

yapiya kavusturulmustur.

Ote yandan bazi smirliliklar da mevcuttur. Kullanilan veri seti, ilk denemeler
icin yeterli olsa da derin 6grenme modelleri acisindan hem boyut hem cesitlilik
bakimindan sinirhidir. Ayrica LSTM’nin ardil hareket tahmin basarimi, sporcunun

kisisel yumruk tarzlarina ve hareket c¢esitliligine bagli olarak degiskenlik

36



gostermektedir. Kullanilan sekans uzunlugunun (5 kare) artirllmasi veya
Transformer tabanli sirali modellerin denenmesiyle, uzun siireli bagimliliklarin

daha iyi yakalanarak tahmin performansinin artirilmasi: miimkiindiir.

LSTM entegrasyonu, yalnizca tahmin performansini artirmakla kalmayip, gelecekte
sporcuya Ozgili uyarlanabilir geri bildirim sistemlerinin gelistirilmesine de zemin
hazirlamaktadir. %75 civarindaki tahmin basarisi, test verisinin yapisina
ve sporcunun hareket cesitlilifine bagh olarak degisse de; sanal antrenman
partneri teknolojisiyle entegre edilerek, sporcunun gelisiminin siirdiiriilebilirligi

desteklenebilir.

Uygulamada sistem, bir boks miisabakasinda sanal hakem olarak goérev alabilir;
yumruk temaslarim %87 dogrulukla tespit edebilir ve yumruk tiirlerini gercek
zamanl siniflandirarak hakem kararlarinda insan hatasini minimize edebilir.
Antrenman siireclerinde ise sistem, sporcunun yumruk dizilerini analiz ederek
kisisellestirilmis geri bildirim saglayabilir ve antrenorlerin teknik iyilestirmelerini

daha objektif sekilde yapmasina olanak tanir.

Bu calisma, EfficientNet, ST-GCN/ST-Transformer ve LSTM yapilarin1 entegre
ederek gercek zamanli hareket tanima ve ardil hareket tahmini yapabilen hibrit
bir derin 6grenme sistemi sunmaktadir. Bu sistem, karmagsik sporlarda farklh
derin 6grenme yontemlerinin bir arada kullanilmasiyla yapay zeka destekli sportif
analizlerin daha objektif, Ol¢iilebilir ve veri temelli héale gelebilece8ini ortaya
koymustur. Bu c¢alismanin ciktilari, antrenman analizinden hakem karar destek

sistemlerine kadar bir¢ok uygulama alaninda degerlendirilebilir.

Bu tez calismasi, derin 0grenme ve iskelet tabanli modelleme yaklagimlarinin
spor hareketlerinin siniflandirilmas1 ve tahmini siireclerinde ne derece etkili
olabilecegini gostermistir. Gelistirilen sistem, boks gibi dinamik ve hizli karar
verilmesi gereken bir brangta hem mevcut vurus tiirlerini yiiksek dogrulukla
siniflandirabilmis hem de ardisik hareketlerden bir sonraki hamleyi basariyla
ongorebilmigtir.  Calismanin sonuglari, spor teknolojileri alaninda yapay zeka
destekli ¢oziimlerin yayginlastirllmasina katki saglamakta ve daha adil, 6lciilebilir

ve veriye dayali karar mekanizmalarinin gelistirilmesine olanak sunmaktadir.

Gelecek calismalarda sistemin farkli spor branglarinda (6rne8in doviis sporlari,
tenis, futbol) coklu sporcu analizlerini destekleyecek sekilde genisletilmesi,
giyilebilir sensor verileriyle entegre edilmesi ve pekistirmeli 6grenme yaklagimlari

ile kisiye 0zel geri bildirim mekanizmalarinin gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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