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Spor video analizi, goriintii is,leme uygulamalarinin popiiler kullanim alanlarindan
biridir. Bu tiir analizler profesyonel spor miisabakalarinda ya da antrenman videolarinda
yapilmakta ve genel olarak skor ve oyuncu tanimlamalar1 i¢cin derin 6grenme yerine
geleneksel yontemler kullanilmaktadir. Bu tezin amaci ise bir basketbol antrenmanini
gercek zamanli olarak analiz edebilen bir algoritma gelis tirmektir. Yani, bu uygulama
dogru oyunculari tespit etmeli ve her bir oyuncu i¢in skoru vermelidir. Bu amagla, ilk
olarak sutlar1 ve bu sutlarin basarili olup olmadigini tespit eden bir metot tanitilmistir.
Spesifik olarak, basketbol potasnin goriintiideki yerini tespit etmek i¢in bir derin
ogrenme modeli verilmis ve sut tespiti i¢in arka plan ¢ikarimi kullanilmistir. Ardindan,
sutun skor olup olmadig: farkli bir sinir agiyla tanimlanmistir. Sutun tanimlanmasindan
sonra, arabelleklenen goriintiiler icinde geriye gidilerek s utdr tespiti yapilir. Oyuncu
YOLOV3-tiny kullanilarak tespit edilir ve glidiimsiiz bir derin 6grenme modeliyle
tamimlanir. Bu giidiimsiiz model yiiksek performans vermesi igin Uglii Yitim vebir
boliitleme modelinin kullanimiyla egitilmistir. Ger¢ek zaman hedefine ulagmak
amactyla, kullanilan biitiin modeller i¢in temel olarak mobil aglardan farkli parametre
ve egitim yontemleriyle yararlanilmistir. Ek olarak, her seans sonunda bir kiimeleme
uygulamasi ¢alis tirilarak tekrar oyuncu tanimlama yapilmis, ve sonucun iyiles tirilmesi
saglanmistir. Deneyler iki farkli antrenman videosu iizerinde yapilmistir. Deney

sonuclar1 skor tantmlamasinda %95 dogruluk orani; 2 oyuncu lizerinde ger¢cek zamanl
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olarak %92.5’e ve kiimeleme ile 6 oyuncu ilizerinde %86.7’ye varan dogruluk oranlari
ile tanitilan metodun etkililigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Oyuncu tanimlama, Skor tespiti, Derin 6grenme
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Sports video analysis is one of the most popular areas for image processing. These
analyses are done on professional sports matches or training videos and generally
employ traditional image processing methods instead of deep learning for scoring
and player identification. The aim of this thesis is to obtain an algorithm to analyze
a basketball training in real time. That is, the approach should be able to detect the
correct players and scores for each player. For this purpose, we first propose a method
to detect the shots and if they are makes or misses. Specifically, we use a deep learning
model to detect the position of the hoop and background subtraction to detect the shot.
Then, scoring is determined by another neural network using classification. After the
determination of the shot, we go back in our buffered images to find the player who sent
the shot. The player is detected by YOLOv3-tiny and identified by a deep unsupervised
re-identification model. This unsupervised model is trained with Triplet Loss with the
addition of a segmentation model to obtain high accuracy. To keep the real-time aim,
all models employ mobile networks as base with different parameters and training
methods. After each session, we run clustering to do the player re-identification again
to improve on the result. The experiments were conducted on two training videos. The
experiment results show the effectiveness of the current method with 95% accuracy on
scoring identification and up to 92.5% overall accuracy on re-identification of 2 players

in real-time, with up to 86.7% accuracy on 6 players with clustering.

Keywords: Player identification, Scoring detection, Deep learning
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1. GIRIS

Son yillarda, derin 6grenme yontemlerinin popiilerligi ve etkinliginin artmasmin da
etkisiyle spor videolarmin analizi {izerine bir¢cok calis,ma ortaya konulmus tur. Bu
calis, malar cesitli spor tiirlerinde farkli uygulamalar i¢in yapilmis tir. Bu uygulamalar,
profesyonel miisabaka analizleri ve akilli antrenman uygulamalari olarak ikiye ayrilabilir.
Miisabaka analizleri, ko¢ ve antrenorler i¢in istatistiksel veri ¢ikarilmasini saglayarak
daha hizli taktik analizler yapilmasina yardimc1 olmaktadir. Bu amacla, aras tirmacilar,
sahada olanlar1 otomatik olarak elde etmeye yonelik metotlar gelis tirmis,lerdir. Bu
calismanin konusu olan basketbol diistiniildiigiinde, bu metotlar 6nemli an tespiti [1,
2], oyuncu takibi ve tanimlanmasi [3, 4, 5, 6], atis, ve skor tanimlanmasi [7, 8] ile
aksiyon siniflandirma olmak iizere tanimlanabilir. Fakat, bu algoritmalarin bazilar1 hala

yari-otomatik olarak uygulanabilmektedir.

Akilli antrenman uygulamalarma gelindiginde ise, ShotTracker Player ve HomeCourt
gibi ticari uygulamalar dis,inda, literatiirde, siirli sayida ¢alis, ma bulunmaktadir. Yine
de [7]’de ortaya konulan uygulamada, yazarlar tek kamerali bir sistem lizerinde atis, lar1

tespit edip 6nemli an ¢ikarimi yapabilen bir model gelis tirmis, lerdir.

Bu tez, basketbol video analizi ve oyuncu tanimlama konularmi birles tirerek ¢ok
oyunculu videolar iizerinde her oyuncu i¢in skor analizi yapabilen bir akilli antrenman
uygulamasi olus turmay1 amaclamaktadir. Uygulamada, literatiirdeki birgok metodun
aksine her asamada derin 6grenme (deep learning, DL) kullanilmistir. Bunun nedeni,
derin 6grenme uygulamalarinin yiliksek dogruluk oranini geleneksel uygulamalara
gore cok daha kisa siirede elde edebilmesidir. Atis, ve oyuncu tanimlama is,lemleri

birles tirilmis, olsa da ana odak oyuncu tanimlama ve takibidir.

Bu tez takiben dort boliimden olugsmaktadir. Metodoloji baghig: altinda algoritmada
kullanilan veri setleri ve yontemler agiklanacaktir. Bu bdliimde dncelikle atis, tanimlama
algoritmas1 alt bas liklariyla aciklanacak, daha sonra oyuncu tanimlama metodu
anlatilacaktir. Deney kisminda ise kullanilan metotlarin ne s ekilde kullanildiklar1 ve
nasil elde edildikleri ile bu metotlarin sonu¢larindan bahsedilmis tir. Sonu¢ kisminda
ise calis, manin bulgular1 ve bas arimlar1 6zetlenecek ve olasi gelecek calis, malar

degerlendirilecektir.



1.1 Literatiir Aras, tirmasi

Bu kisimda, oncelikle genel olarak makine 6grenmesi ve derin 6grenme uygulamalarinin
goriintii is,lemede kullanimlar1 hakkinda genel bilgi verildikten sonra bu tezin konusuna
dogrudan bagl arastirmalardan bahsedilecektir.

Makine 6grenmesi uygulamalarinin gorlintii isleme tizerinde kullanimlari bu tezle ilgili
olarak Oznitelik ¢ikarimi, smiflandirma ve nesne tespiti olarak tamimlanabilir. Oznitelik
¢ikarimi, derin 6grenme disinda geleneksel uygulamalara karsi basarisiz olmaktadir.
Bu nedenle, makine 6grenmesi geleneksel yontemlerden c¢ikarilan Oznitelikler ile
nesne tespiti ve goriintii siniflandirma gibi uygulamalarda bas,ariyla kullanilmas tir.
Yaygin nesne tespiti uygulamalarina o6rnek olarak Dalal ve calis, ma arkadas,larmnin
Histogram of Oriented Gradients (HOG) ile 6znitelik ¢ikarimi yaptiktan sonra bir
Support Vector Machine (SVM) [9] ile kis, 1 tespiti uygulamasi verilebilir [10]. Burada, tiim
gorilintii lizerinde kis,i tespiti i¢in kayan pencereler kullanilmus tir. Bas ka bir 6rnek
olarak [11]’deki yiiz tespiti uygulamasi gosterilebilir. Bu uygulamada ise Haar benzeri
oznitelikler ¢ikarilmis ve AdaBoost [12] ile 6grenilmistir. AdaBoost kullanim1 sayesinde
yliz bulundurmayan pencerelerin reddi hizli ve etkili bir bigimde saglanmistir. Ancak,
bu tiir nesne tespiti uygulamalari nesneye 6zel kalmakta ve bakis acisi degisikliklerine
gore diis ik performans gostermektedir.

Smiflandirma ve nesne tespiti uygulamalarinda derin 6grenmenin etkisi ILSVRC
yaris,masinda agikca goriilmektedir. Yaris,maya 2012’de 60 milyon parametreye sahip
bir derin 6grenme agiyla katilan Krizhevsky ve ¢alisma arkadaslar1 [13] siniflandirma
kategorisinde yiiksek farkla birinci olmus, lardir [14]. Buna ek olarak, modifiye edilmis
bir AlexNet altyapisina sahip OverFeat [15] adli derin 6grenme modeli, 2013 yilinda
nesne tespiti alaninda birincilik kazanmis tir. Bu yaris, ma i¢in olus,turulan verisetinin
bircok farkli nesne ile binlerce goriintii icermesinden dolay1r derin 6grenmenin

genellestirmeye daha agik oldugu goriilmektedir.

1.1.1 Atis, Tammlama

Bu tezde bahsedilen atis; tanimlama problemi literatiirde g¢ogunlukla geleneksel

yontemler iizerinden incelenmis tir. Bu yontemlerden ilki top tespiti ve takibidir.
Aras tirmacilar [16]’da top tespitini modifiye edilmis, bir arka plan ¢ikarma ve dairesellik
filtresi ile kullanarak saglamistir. Ratgeber ve ¢aligma arkadaslar1 [8] ise top ve fileyi
renk tespiti ile elde etmislerdir. Tespit edilen toplar1 kullanarak atigin bagladig1 ve bittigi
goriintiileri ayirt ettikten sonra, oyuncular1 atisin basladigi goriintii tizerinden resimsel
yapilar (pictoral structures) [17] kullanarak tespit ederek s,utorii bulmus lardir. Bir bas ka
calisma ise Mean-Shift ve Kalman filtre kullanarak hizli ve yiiksek dogruluk oranina

sahip bir top tespiti algoritmasi tanitmuis tir [18]. Yukarida belirtilen ¢alis,malar tiim
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cergevede top tespitine odaklanmaktayken [7]’de bir atis, alan1 tanimlanmus  tir. Burada,
toplu kanal 6zellikleri Aggregated Channel Features (ACF) detektorii kullanilarak
basketbol potasi bulunmus ve atis tespitinin ve tanimlanmasinin yapildig1 bir atig alan
olarak tanimlanmus tir. Atis, tespitinin ardindan, arka plan ¢ikarimi yapilmis, goriintiilerin
ozel bir sekilde birlestirilmesiyle elde edilen goriintiiler lizerinde egitilmis bir derin
o6grenme modeli atisin skor durumunu tespit etmek i¢in kullanilmistir. Bu yontem, kisa

stire gerektirip yiiksek dogruluk oranina ulagsmaktadir.

1.1.2 Oyuncu Tanimlama

Bu tezde, oyuncu tanimlama iki s ekilde kullanilabilecek s ekilde tasarlanmus tir: s utor
tanimlama ve oyuncularin bireysel takibi. Literatiirde oyuncu tanimlamasi genellikle
bireysel oyuncu takibinde kullanilmis tir. Bu uygulamalar oyuncular: video iizerinde
tespit ederek bas lamaktadirlar. Sonrasinda, tespit edilen oyuncu goriintiileri izerinde
Oznitelik ¢ikarimi yapilmakta ve ¢ikarilan 6znitelik vektorleri daha sonraki tespit edilen
oyuncu goriintiilerinden ¢ikarilanlarla kars 1las tirilmaktadir. Oznitelik ¢ikarimi igin
bircok farkl yontem kullanilmis tir. [5]’te tanitilan sistemde, 6znitelik ¢ikarimi SIFT
(Scale-Invariant Feature Transform) [19] ile yapilms tir. Ek olarak, oyuncu forma
numaralar1 kaba kuvvet eslestirme ile elde edilmistir. Oyuncu tanimlama dogrulugunu
artirmak i¢in bir oyuncu takibi algoritmasi kullanilmis tir. Benzer bir yaklas,im olan
[4]’te ise forma numaralar1 gradyan farki ve Optik Karakter Tanima (OCR) kullanilarak
elde edilmis ve oyuncu takibi pargacik filtreleri ile saglanmastir.

Birkag¢ uygulamada, oyuncularin ayirt edilmesinde oyuncu yiizleri kullanilmis, tir. [20]’de
oyuncu yiizleri parcalara ayrildiktan sonra SIFT kullanilarak es les tirilmis tir. Yiizlerin
parcalara ayrilmasiyla SIFT ile alinan yanlis, tespitlerin 6niine gegmek hedeflenmis tir.
Benzer bir uygulamada, beyzbol oyuncularinin tespiti, oyuncu ve yiiz tespiti modifiye
edilmis, Viola-Jones [11] metodu kullanilarak yapilmis tir [21]. Bu yontemde ise elde
edilen oyuncu yiizleri En Yakim Koms,u Smiflandiric1 (Nearest Neighbour Classifier,
NNC) kullanilarak oyuncu veritabanindaki diger yiizler ile karsilastirilmis ve tanimlama
saglanmistir.

Yiiksek dogruluk oranina ulasan bagka bir calismada ise; SIFT, MSER [22] ve RGB renk
histogramlarmin birles tirilmesiyle olus, turulan 6znitelik vektorleri bir siniflandiriciy:
egiterek oyuncu tanimlamasi yapilmaktadir [6]. Bu yontem bir NBA mag¢ videosunda
denenmis ve %80 lizerinde dogruluk oranina ulagmistir; ancak, bu 6znitelik vektorlerinin
cikarimi yiiksek zaman istemesinden dolay1 gercek zamanli kullanimi miimkiin degildir.
Derin 6grenmenin de oyuncu tanimlama uygulamalarmma dahil olmasiyla ¢ok daha
yiiksek performansli yontemlerin elde edilmesi miimkiin olmus,tur. [3]’te ortaya konulan

calis,mada, 6znitelikler, SIFT gibi diis,iik seviye 0znitelik ¢ikaricilarin aksine, bir CNN
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kullanimi ile elde edilmis tir. Viicut parca goriintiileri ve ¢ok dlgekli goriintiilerden
iki farkli 6znitelik vektorii ¢ikarilmis tir. Viicut parcalarini ¢ikarmak igin yazarlar
Convolutional Pose Machines (CPM) [23] kullanarak viicuttaki anahtar noktalarielde
etmis, lerdir. Her viicut parcast CNN’e girdi olarak verilmis, ve ¢ikt1 vektorleri birFisher
vektoriine eklendikten sonra c¢ok Olcekli goriintiilerin ¢iktisiyla birles tirilmis tir.
Ardindan, bu vektor bir SVM kullanimai ile siniflandirilmis, tir. Bu model ¢ok yiiksek
dogruluk oranina sahip olsa da bu tezde ortaya konulanin aksine giidiimlii siniflandirma

yapmaktadir.

Yakin tarihte, oyuncu takibi ile birlestirilmis komplike bir derin 6grenme metodu ortaya
atilmis tir [24]. Bu sistem, CNN’den elde edilmis, oyuncu 6znitelik vektorleri ile forma
numarast ve takim siiflandirmasini birlestirerek oyuncunun kimligini bulmaktadir.
Ancak, bu model oyuncu 6zniteliklerini ¢ikarmak i¢in oyuncu arka planimni silmeyi ve
oyuncu pozunu elde etmeyi saglayan kompleks CNN mimarilerine ihtiya¢ duymaktadir.

Bu nedenle, modelin ger¢cek zamanl bir uygulamada kullanilmas1t miimkiin degildir.

Bu tezde kullanilan oyuncu tanimlama algoritmasma benzer yontemler ise oyuncu
tanimlama is,leminden daha yaygin olan kis,i tanimlama uygulamalarinda ortaya
konulmus tur. Kis i tanimlama uygulamalari, genellikle insanlarin genel goriiniis iiniin
karsilastirilmasiyla yapilmaktadir. Derin 6grenmenin yayginlasmasindan once, bu
uygulamalar kisinin iki farkli goriintiisii arasinda degismeyen 6znitelikleri bulmay1
hedeflemis,lerdir. Bu 6zniteliklerin en yaygmlarindan biri kis,iye ait renk bilgisidir
[25, 26, 27]. Gray ve Tao [25] renk bilgisine ek olarak ¢es,itli filtreler (Schmid ve
Gabor) kullanarak elde ettikleri kaplama bilgisini de 6znitelik olarak kullanmis,lardir.
[26]’da yazarlar, goriintiilerdeki tutarl kenar 6zelliklerini elde etmek i¢in bir uzamsal
ve zamansal boliitleme metodu gelistirmislerdir. Diger bir caligmada ise 3 farkli renk
uzayindan (RGB, HSV ve YCrCb) alman histogramlara ek olarak Yerel Ikili Oriintii
(Local Binary Patterns, LBP) histogrami kullanilmas tir [27].

Derin 6grenmenin kisi tanimlamadaki ilk uygulamalarindan biri olan [28], siyam
aglarindan (siamese networks) yararlanarak iki goriintii arasinda etkili bir uzaklik
metrigi bulmak hedeflemistir. Calismada, goriintiiler iic parcaya ayrilmis, birbirine
kars 1lik gelen parcalar ayr1 ayri kars 1las tirildiktan sonra ¢iktilari birles tirilmis, ve bir
benzerlik metrigine verilmistir. Sinir aginin egitiminde yitim metrigi olarak Binomial
deviance kullanilmus tir. Yiiksek performansa ulas,an bazi uygulamalarda ise kis,i
tanimlamasi, smiflandirma problemi olarak ele alinip yitim ¢apraz diizensizlik (cross-
entropy) ile hesaplanmis,tir. [29]’da aras,tirmacilar bu yitim fonksiyonuna ek olarak
Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial Networks, GAN) kullanarak yapay
veri iireterek yiiksek performans artis,ina ulas, mis lardir. Calis,mada, yapay olarak {iretilen

goriintiiler lizerinde etiket yumus atma yapilmis, ve bdylece modelin genelles tirilmesi
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saglanmistir.

Tezin konusuna benzer bir ¢alis,mada, liretilen 6zniteliklerin Gegitli Tekrarlayan
Birim’lere (Gated Recurrent Unit, GRU) [30] verilerek kis,iye ait 6znitelik vektorleri
cikarilmis [31]; bu vektorler daha sonra 6zel bir uzaklik metrigiyle kargilastirilmistir.
Tezin daha dnceki uygulamalardan farki ise, bir akilli antrenman uygulamasi tanitmasinin
yaninda bu uygulamanin bir video iizerinde ger¢cek zamanli olarak oyuncu tanimlamast
yapilmasina da olanak saglamasidir. Komple algoritmada siirekli olarak sutlarin tespiti
ve siniflandirmasi yapildiktan sonra oyuncu tespiti ve tanimlamasi yapilir. Boylece, her
bir oyuncu i¢in bagimsiz olarak atis performansi degerlendirilmesi saglanir. Bu tezin
literatiire en biiytik katkisi, derin 6grenmenin yogun kullanilmasiyla hizli ve dogrulugu

yiiksek bir analiz uygulamasi olus turmasidir.






2. METODOLOJI'

Spor video analizi, gorlintii isleme alaninda popiilerligini korumaktadir. Ancak, literatiirde,
basketbol videolar1 analizi i¢in genellikle geleneksel yontemler ile yayinlanmis, basketbol
maglar1 kullanilmistir. Bu tezde tanitilan metot ise son zamanlarda derin 6grenmenin
gosterdigi yiiksek performansi géz 6niinde bulundurarak tamamiyle derin 6grenme bazl
bir sistem olarak gelistirilmistir. Algoritmanin genel semast Sekil 2.1°de verilmistir.

Atis Alani Atis Alani
Tespiti Skor
Tanimlama
| Atig Tespiti

50 Gériintiilik Arabellek . Oyuncu Oyuncu
Tespiti Tanimlama

Sekil 2.1: Tezde gelistirilen algoritmanin genel semasi.

Goriildigii gibi, atis alani ilk goriintiiden elde edilir ve atig tespiti giincel goriintii
iizerinde bu atis, alanindan yararlanilarak ger¢ek zamanli olarak yapilir. Burada
50 gorintiilik arabellek kullanilmasmin sebebi ise oyuncu tanimlama igin s,utdr
tespitidir. Algoritmanin hedefi, her bir oyuncu i¢in skor tespiti yapilmasi ve oyuncularin
birbirinden ayirt edilmesidir. Her bir atis, tespit edildikten sonra skor tanimlama ve
oyuncu tanimlama paralel olarak ¢alis 1r.

Bu kisimda, oncelikle derin 6grenme ve kullanilan derin 6§renme metotlar1 ile ilgili
kisa bilgiler verilecek, ardindan veri seti lizerinde yapilan is,lemler anlatildiktan sonra

her bir as,ama i¢in metotlar aciklanacaktir.

2.1 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, beyin yapisini taklit eden bir makine 0grenmesi metodu olarak
gosterilebilir. Bu metot sinir aglarindan olugmakta ve bu aglar istenilen sonug i¢in girdiyi
islemektedir. Sinir aglar1 ise farkli islemler yapilabilen farkli katmanlardan olusur. Bu
katmanlar: girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmani olarak gosterilebilir. Sekil

2.2’de verilen ornekte gizli katmanda girdiler farkli agirliklarla ¢arpilarak toplanir ve
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cikt1 olarak verilir. Derin 6grenmenin derin olmasini ise ¢ok sayida gizli katmanlardan

olusmasi saglamaktadir.

z u | )
N \\.. ,.x/
A ; AT
. o | ) ) >
- ¥ \ O.I # } >
. B e -
N . .;, ", \_‘jl
\__ \__/
Girdi Katmani Gizli Katmanlar Cikt1 Katmani

Sekil 2.2: Sinir aglarinin basit bir gosterimi. Gizli katmanlar her bir girdi
icin farkh katsayilara ve ¢iktilara sahiptir.

Goriintii 1sleme uygulamarinda, genellikle derin 6grenme modelleri evrisimli sinir
aglarindan olusur. Evrisimli sinir aglarinda, gizli katmanlar her girdi elementinin
agirlikla carpilmasi yerine girdi tizerinde evrisim iglemi i¢in kullanilir. Bunun nedeni,
her elemanin birbirlerine baglh oldugu katmanlarin ¢ok fazla parametreye sahip
olmasidir. Ornek olarak, KxKxR biiyiikliigiinde bir girdiden Nx1 bir ¢ikt: istendiginde
bu katmanlar (KRN + N) sayida egitilebilir parametre gerektirirken aymi girdiye d tane
mxn evrisim katmani uygulandiginda ((m - n- R + 1) - d) parametre kullanilmaktadir.
Evrisim yapilan c¢ekirdek bliyiikliigii (mxn) genel olarak kii¢lik oldugu i¢in evrisim
katmanlar1 ¢ok daha az parametre ile ¢alisabilmektedir. Boylece, daha derin bir ag
yaratilarak goriintii gibi komplike girdilerden hizli sonug alinmasi saglanir.

Derin 6grenme modellerinin egitilmesi, yitim fonksiyonundan elde edilen yitmin
azaltilmasi i¢cin geri yayilim (back-propagation) [32] yOnteminin kullanilmasiyla
saglanir. Geri yayilim ile elde edilen gradyanlar bir eniyilestirici kullanilarak egitim
asamalarinda giincellenir. Bu kombinasyon ilk olarak [33]’te tanitilmis ve gecerliligi

kanitlanmuis tir.

2.1.1 Kullamilan Derin Ogrenme Modelleri

Bu tezde agiklanan sistemin ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanabilmesi amaciyla
ag mimarisi olarak diisiik ¢ikarim siireli derin 6grenme aglarindan yararlanilmistir.
Sutdr tespitinde kullanilan YOLOvV3-tiny [34] disinda, kullanilan tiim modeller i¢in
MobileNetV2 [35] baz alinmistir. MobileNetV2 ag1 3.4 milyon parametreye sahip
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olmasina ragmen smiflandirma uygulamalarinda tatminkar sonuglar vermektedir.
Bunun nedeni, mimarinin Derinlemesine Ayrilabilir Evris,im (Depthwise Seperable
Convolution) kullanilarak daha hizli sonuglar almasidir. Derinlemesine ayrilabilir
evris,im, iki parcadan olus,ur: derinlemesine evris,im ve noktasal evris,im. Derinlemesine
evris,im, girdinin her kanalma ayr1 ayr1 uygulanan uzamsal evris,imlere verilen addir
(Sekil 2.3). Noktasal evrisim ise 1x1xN boyutunda tek bir siizgec ile yapilir (Sekil 2.4).
Bu kombinasyon, neredeyse ayni performansi vermesine ragmen ¢ok daha hizlidir. Sekil
2.5’te verilen standart evris, imin toplam is,lem sayis1 2.1 °deki gibi olurken, derinlemesine
ayrilabilir evris,imin toplam is,lem sayis1 2.2’deki gibidir. Bu is,lemlerde ¢ goriintii kanal

sayisini, K filtre boyutunu, N> ¢ikt1 boyutunu ve R ¢ikt1 kanal sayisini gostermektedir.

l‘\f.
¢ tane (K x K x 1) boyutunda filtre

Sekil 2.3: Derinlemesine evrisim. KxKx1 boyutundaki filtreler goriintiiniin
her kanalina ayr1 olarak uygulanar.

N - »
2 + 1 N,
c 1 € R
N, N,
‘
R filtre

Sekil 2.4: Noktasal evrisim. Evrisim kerneli 1x1x(kanal say1si)

boyutundadir.
cRK*N; (2.1)



“ Cc
N, K N,
'\"
R Filtre
Sekil 2.5: Geleneksel evrisim algoritmasi.
cK’N? + cRN? (2.2)

2 2

Derinlemesine ayrilabilir evrisime ek olarak, darbogaz katmani (bottleneck layer)
ad1 verilen katmanlar1 arasinda kisayollar olus turularak daha detayli 6znitelikler elde
edilmektedir (Sekil 2.6). Bunun sonucu olarak diisiik ¢ikarim siiresinde yiiksek dogruluk
oranina ulas , maktadir.

Atis, alami tespitinde ise MobileNetV2, SSD (Single Shot Detector) [36] ile birlikte
kullanilmus tir. SSD, ¢ikt1 kutular1 uzayimni farkli boyutlarda ve s,ekillerde varsayilan
kutulara ayirarak 6ngorii zamaninda her bir smif i¢in varsayilan kutu ve kutudaki
sapma miktarini verir. Ayn1 zamanda, farkli boyutlarda 6znitelik vektorleri kullanilarak
farkl1 boyutlardaki objelerin tespit edilmesi saglanir. Modelin ilk uygulamasinda
kullanilan VGG-16 [37] aksine, daha tez sonug¢ alinabilmesi i¢in Oznitelik ¢ikarict

olarak MobileNetV2 ag1 baz alinmistir.

Sutdrlerin tespitinde kullanilan insan tespiti algoritmasi i¢ginse YOLOV3-tiny modelinden
yararlanilmistir. YOLOv3-tiny hafif bir model olup 416x416 biiyiikliigiinde girdi
almakta ve Titan Z lizerinde saniyede 220 kez calis,abilmektedir [34]. Bu sayede,

oyuncu tespitinin tekrarl yapilabilmesi saglanmaktadir.

YOLOV3-tiny, 13 evris,im katmanindan olus, makta ve iki ayr1 boyutta ¢ikti vermektedir.
Bu c¢iktilar smifi, nesnenin bulundugu 1zgarayi (grid) ve 1zgaraya yapilacak kaymalari
icerir. Genel olarak, biiyiik veri setlerinde YOLOvV3’ye kars1 ¢ok daha diisiik dogruluk
oranina ulagsa da sut antrenmaninda salon igerisinde ¢ok fazla kisi olmayacagi i¢in bu

modelin kullanim1 yeterli dogruluga ulasiimasini saglamaktadir.

10



Toplama ‘ Evrisim 1x1, Dogrusal ‘

! 1

Evrisim 1x1, Dogrusal
f Dwise 3x3,

adim=2, Relu6

Dwise 3x3, Relu6b

I

Evrisim 1x1, Relu6

t 1

Evrisim 1x1, Relu6

C girdi C gindi

Ad|m=_1 blogu Adim=2 blogu

Sekil 2.6: MobileNetV2 blok yapisi [35]. adim = 1 olan bloklardan sonra
bir girdi ile ¢ikt1 arasinda bir kisayol olus turulmus tur. Dwise olarak
belirtilen blok ise derinlemesine evris,imi gostermektedir.

2.2 Veri Seti

Atis siiflandirmasi i¢in kullanilan veri setleri el ile, video ve fotograflar ¢ekilerek
olusturulmustur. Videolar ve fotograflar iPhone XS, XS Max ve iPad Pro 1st Gen
kullanilarak 1920 x 1080 ¢oziiniirliikte alinmis tir. Antrenman videolarinda bu cihazlar
bir licayak iizerinde 1.2 ve 1.6 metre arasinda yiikseklikte tutulmus,tur. Ugayak ise
basketbol kortunun ortasina yakin olacak sekilde farkl agilarda konumlandirilmais tir.
Atis, siniflandirmasinin her bir as,amast i¢in farkli veri setleri kullanilmis, tir. Ayrica, veri
setleri lizerinde birtakim zenginlestirmeler ve degisiklikler yapilmistir. Bu bdliimde

yapilan bu degisikliklere deginilecektir.

2.2.1 Stil Transferi

Atis alani tespitinde MobileNetV2+SSD [35][36] ag1 kullanilmistir. Bu agin kullanimi
ile basketbol filesini kirpilan kare seklindeki goriintiide bulunmasi saglanmistir. Sinir

aginin egitilmesi i¢in farkli basketbol kortlarindan ¢esitli agilarda ve farkli 1giklandirma
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kosullartyla fotograflar alinmistir. Basketbol filesi tespiti renkli (RGB) goriintiiler

iizerinde yapilir.

Veri seti lizerinde c¢esitli gorlintii ¢ogaltma yontemleri rastgele uygulanmistir. Bu
yontemler: tuz-biber giiriiltiisii ekleme, renk kanal1 karis tirma, histogram dengeleme,
devinim bulaniklig1 ekleme ve yatay ¢evirme ve bunlarin ¢esitli kombinasyonlaridir. Ek

olarak, goriintiiler lizerinde veri seti zenginles tirme i¢in stil transferi yapilmus tir.

Stil transferi, genellikle, belli bir stile sahip sanatsal goriintiilerin tarzinin girdi
goriintiilerinin icerigiyle birlestirilmesi i¢in kullanilir. Burada ise, farkli atig alani

tespiti goriintiilerinin tarzlarinin birbirleriyle degistirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu
degistirme tespit modelinin egitimi i¢in yeni veriler ¢ikarilmasini saglamaktadir. Stil
transferi modeli olarak [38]’de ortaya konulan yontem kullanilmis tir. Stil transferi,
onceden egitilmis bir sinir agmin ara katmanlarindan yararlanir. Bu katmanlar iki
s,ekilde alinir: stil katmanlar1 ve igerik katmani. Stil katmanlari, stili aliacak goriintiiniin
modelde ¢alis tirilmasiyla elde edilir ve bir Gram matrisine eklenir. Sonrasinda, beyaz
giiriiltii goriintiisiinden bas, lanarak gradyan inis,i (gradient descent) ile gram matrisi
stil goriintiisiiniinkine benzeyen bir goriintiiye ulasilir. Bunu yaparken yitim metrigi
(Lstir) olarak 2.3’te goriildiigli gibi ortalama karesel uzaklik (mean square distance)
kullanilir. Denklemde G ve A sirasiyla ¢ikt1 goriintiisiiniin Gram matrisini gosterirken
Ni ve Mj karsilig1 olan katmanin 6znitelik uzayinin biiyiikligiinii gostermektedir. wx

ise stil katmanlarinin birlestirilmesi i¢in kullanilan agirligi gostermektedir.
K 1 2
sil = Y kY AN (Gi,j —4i,)) (2.3)

k iLj  k k

L

Benzer s ekilde, igerik katmani da igerik goriintlisiiyle alman 6znitelik vektorleri
ile gradyan inis,inde aym s ekilde kullanilir. Bu sayede, iki yitimin birles,imiyle stil
gorilintiisiiniin stiline ve igerik goriintiisiiniin icerigine sahip bir goriintii elde etmek
amaglanir. Tgerik yitimi (Liceri) ve stil yitimi (Lsi) 2.4’teki gibi birles tirilir [38].

Denklemde a ve f istenen sonuca gore ayarlanmis, katsayilardir.

L = oL +,8Licerik (24)

Bu uygulamada stil katmanlar1 olarak [38]’deki gibi ImageNet [39] lizerinde egitilmis

VGG-16 [37] ‘block] convl’, ‘block2 convl’, ‘block3 convl’, ‘block4 convl’ ve

‘block4_conv1’esit agirlikta alimmustir. Icerik katmani olarak ise ayn1 agin ‘block5_conv2’
katmani kullanilmus tir.

Zenginlestirme islemi 6grenme orani 0.02 olan Adam iyilestiricisi kullanilarak 1000

adimda yapilmistir. Yitim metrigi iginse o = 10! ve # = 10* kullanilmustir (Sekil 2.7).
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Sekil 2.7: Stil transferi icerik ve stil goriintiilerinin birlestirilmesiyle
olus turulur.

2.2.2 Hareket Bulanikh@ Ekleme

Algoritmanin skor tanimlama kisminda basketbol filesi goriintiileri kullanildig1 i¢in bazi
atis,lardan ve oyuncu hareketlerinden dolay1 goriintiilerde giiriitii olus, maktadir. Skor
tanimlama modeli, bu durumlarda kotii performans gostermeye egimlidir. Bu durumun
oniine gecebilmek i¢in skor tanimlamada egitim verilerine yapay hareket bulanikligi
eklenmis tir.

Hareket bulanikligi eklemek icin 3 farkli filtreden yararlanilmistir. Bu filtreler yatay,
dikey ve capraz olarak 3 s ekilde ve 5x5, 7x7 ve 9x9 boyutundadirlar. Veri seti
goriintiilerinden %10°u rastgele bigimde filtrelenmis ve egitime eklenmistir. Filtrelenmis
birkag¢ 6rnek Sekil 2.8’de verilmistir.

2.2.3 Dolgulama

Derin 6grenme algoritmalarinda ¢cogunlukla kare seklinde goriintiiler kullanilmaktadir.
Bunun bir¢ok nedeninden biri de dnceden egitmede kullanilan veri setlerinin kare
goriintiilerden olugsmasi olarak verilebilir. Bu tezde kullanilan 6nceden egitilmis DL
aglarimin hepsi kare goriintii kullanmaktadir. Atis alani tespiti ve basketbol topu
dogrulama modellerine verilen goriintiilerin elde edilme sekillerine bagl olarak kare
olmasi garantiliyken skor ve oyuncu tanimlarinda boyle bir durum miimkiin degildir.

Bu goriintiiler aglara iki sekilde verilebilir:
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Sekil 2.8: 9x9 cekirdek kullanilarak ulasilan hareket bulanikligi sonuglari

 Goriintiiler modelin istedigi boyuta direkt olarak boyutlandirilir.
« Sifirla dolgulama yapilarak goriintiilerin kare hale getirilmesi saglanir.

Skor tanimlama bir siniflandirma modeli {izerinden yapildigindan ve basketbol filesi
imgelerinin karesel olmasindan dolay1 direkt olarak boyutlandirma yapilmis tir. Ancak,
oyuncu tanimlama algoritmasinda oyuncularin viicut boyutlar1 ve yiizleri gibi 6zellikleri
tanimlamada kullanilmas1 gerekliligi nedeniyle oyuncu goriintiilerinde kare sekile
ulasilmasi icin sifirla dolgulama yapilmistir (Sekil 2.9). Ayrica, oyuncu goriintiilerinin

genisligi oyuncularin uzakligina ve boyuna gore degismektedir.

2.3 Atis, Siniflandirmasi
Atis, smiflandirmasi ti¢ farkl as ,amada incelenebilir:

+ Atis, Alam Tespiti

+ Atis, Tespiti

+ Skor Tanimlama
Atss, alani tespiti, atis, tespiti yapilirken siirekli top tespiti yapilmasi1 gerekliliginin
kaldirilmas1 amaciyla eklenmis tir.

14



Sekil 2.9: Oyuncu goriintiileri iizerinde kullanilan sifirla dolgulama
yontemi

2.3.1 Atis, Alam Tespiti

Atis tespitine baglamadan once, pota arkaliginin ve potanin iginde bulundugu bir alan
tanimlanmas1 gerekmektedir. Bu alanin bulunabilmesi icin MobileNetV2+SSD derin
ogrenme modeli kullanilmaktadir. Bu model, MobileNetV2 ve SSD aglarinin birlesimi
ile olus,turulmus, ve gercek zamanli nesne tespiti i¢in kullanilmaktadir. Bu tezde, 2.10°de
kirpilmis, goriintii bu modele girdi olarak verilmekte ve ¢ikti olarak basketbol filesini
gosteren bir siirlayici kutu (bounding box) alinmaktadir.

File tespiti yapildiktan sonra, atis tespiti yapilmasi i¢in Sekil 2.11°de goriilen atis
alan1 tanimlanir. Atis, alani, bulunan file smirlayict kutusunun merkezinden yatay
olarak her iki yonden 112 piksel ve dikey olarak 40 piksel asag1 ve 184 piksel yukar1
olarak kirpilarak elde edilir. Bu alan daha sonra geri plan ¢ikarimu ile atis, tespitinde

kullanilacaktir. Ayrica, elde edilen file daha sonra skor tanimlamada kullanilacaktir.

2.3.2 Atis, Tespiti

Atis, alani tespitinden sonra, siirekli olarak geri plan ¢ikarimi yapilarak atis, alanindaki
degisimler incelenir. Her geri plan ¢ikarimi isleminden sonra, elde edilen goriintii
lizerinde eliptik yapisal elementler bulunarak dilatasyon uygulanir. Bu uygulama

ile basketbol topuna benzeyen 6geler bulunur (Sekil 2.12). Ancak, bu 6geler bazi
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Sekil 2.10: File tespiti yapilmak {izere kirpilan goriintii ¢iktisi

Sekil 2.11: Atis tespitinde kullanilan atis alan1

durumlarda oyuncu hareketleri gibi basketbol topu dis,indaki nedenlerden de
kaynaklanabilmektedir.

Yanlis pozitiflerin Oniine gegmek icin, 6ge tespitinden sonra, 6genin bir top oldugunu
dogrulamak ilizere MobileNetV2 bazli bagka bir dogrulama modeli kullanilir. Bu modele

girdi olarak, arka plan ¢ikarimindan elde edilen 68e merkezde olacak sekilde tiim atig
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Sekil 2.12: Arka plan ¢ikarimi iizerine dilatasyon yapildiktan sonra elde
edilen 6ge

alanindan kesilmis 40x40 boyutunda goriintiiler verilir (Sekil 2.13). Bu CNN’in ¢iktisi

Top, Arka plan olarak smiflandirma sonucudur.

Sinif Ciktisi
= g ' (Top, Arka Plan)

Top Onaylama ;‘I

Sekil 2.13: Basketbol topu dogrulama modeli. Top atis alanindan kirpilarak
modele 40x40 s eklinde girdi olarak verilir.

2.3.3 Skor Tammmlama

Daha once belirtildigi gibi, skor tanimlama elde edilen file goriintiileri tlizerinde
uygulanmaktadir. Sut sonucunu elde etmek amaciyla top dogrulama modeline benzer
olarak, MobileNetV2 smiflandirma ag1 kullanilmaktadir. Ancak, top dogrulama
modelinden farkli olarak bu model atis, tespitinden sonraki 40 goriintiide birer birer
kos,maktadir. Burada 40 goriintii, topun fileden sektikten sonra tekrar fileye girme
ihtimali kayda alinarak secilmis,tir. Goriintiilerde kos,an siniflandirma CNN’1 ¢ikt1 olarak

basar1 ve 1ska (in, out) vermektedir. 40 goriintiiniin ¢iktilar1 Sekil 2.14°te gosterildigi
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gibi karsilastirilir ve basar1 ¢iktis1 3’ten fazla kez elde edilirse atisin basarili oldugu

sonucuna ulasilir, ancak daha az kez elde edilirse atigin 1ska oldugu ¢ikarimi yapilir.

» |CNN . Siniflandirma > Bagari
% (In, Out) Evet
- R . Siniflandirma
5 (In, Out)

, Siniflandirma Ha
> yir
Iy (In, Out) ~ Iska

40 File
Goruntusi

Sekil 2.14: Basari-Iska tanimlamasi. Ayn1 model 40 goriintii {izerinde birer
birer ¢alis, tirlldiktan sonra 3’ten fazla ’In’ sonucu alinirsa atis, bas,arili kabul
edilir.

2.4 Oyuncu Tanimlama
2.4.1 Yitim Fonksiyonu

Oyuncu tanimlama is,leminde, yitim fonksiyonu olarak Uglii Yitim (Triplet Loss, TL)
kullanilmistir. Oyuncu tanimlamasi siyam aglarindan faydalanilarak yapildigi i¢in
cikarilan &znitelik vektorleri arasindaki Oklid uzakliginin belirli derecede ayirt edilebilir
olmasi son derece énemlidir. 2.5°te goriildiigii gibi Oklid uzakhgi, d(p, q), iki vektoriin
(p ve q) her bir elemaninin (p;, ¢;) arasindaki farkin toplaminin karekokiiniin alinmasiyla
elde edilir. TL fonksiyonu modelin farkli oyuncularin 6znitelik vektorleri arasindaki
uzakligin optimizasyonunu hedeflemektedir. Derin 6grenmede kullanimi olarak [40]’da
ortaya atilan bu metrik bir¢ok insan tanimlama uygulamasinda da kullanilmis, ve bas,arili
sonuglara ulas mis tir [41].

Oyuncu tanimlamada kullanilan tiglii yitim 2.6’da verilmis tir. Denklemde, d(p, a)
pozitif érnekle (p) baz alinan drnek (a) arasindaki Oklid uzakhigini gosterirken d(n, a)
negatif 6rnekle (n) baz alman 6rnek (a) arasindaki Oklid uzakhigini gdstermektedir.
o ise uzakliklar arasindaki farki ayarlamak i¢in kullanilir. Goriildiigii gibi, yitim ikisi
arasindaki uzaklig1 a degerinden biiylik tutmay1 hedeflemektedir.
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dpq So___ p2 (2.5)
(,)= Z(gz D,
Luipier = max(0, d(p, a) —d(n, a) + o) (2.6)

Bu amagla, 6nceden ImageNet ile egitilmis MobileNetV2 modeli, siniflandirma
katmanlar1 ¢ikarildiktan sonra 1x1280 boyutunda Oznitelik vektorleri elde edilecek
sekilde egitilmistir.

2.4.2 Arka Plan Silme

Oyuncu tanimlama yonteminde ¢esitli oyuncu goriintiilerinde diistik performans alindigi
gozlemlenmis tir. Bu goriintiiler genellikle ayn1 oyuncunun arka plani birbirinden farkli
olan goriintiileridir. Bu nedenle, arka planin ¢ikarilmasi i¢in ¢es,itli yontemler test
edilmis tir. Oncelikle, geleneksel arka plan c¢ikarimi yontemleri denenmis tir, ancak
sutor tespitinin sadece atiglardan sonra yapilmasi gerekliligiyle birlikte tek goriintii
iizerinde ¢alistirilabilecek bir yontem tercih edilmistir. Bu yontem, dnceden egitilmis
DeepLabV3+ [42] modelinin kullanimidir.

DeepLabV3+, kodlayici-kodg¢oziicii (encoder-decoder) agi olarak boliitleme islemi
gergekles tirmektedir. Daha dnceki uygulama olan DeepLabV3 [43] {izerine 6zel bir
kodg¢dziicli mimarisi eklenerek daha yiiksek performans elde edilmesi saglanmaistir.
DeepLabV3 ve DeepLabV3+’ta Atrous Convolution adi verilen evris,im yontemi
kullanilarak mimaride derinlere gidildiginde olusan goriintii ¢oziiniirliigii azalmasmin
oniine gecilmis,tir. Bu yontem 2.7°deki denklemle agiklanabilir. Denklemde, x girdiyi, y
ciktry1, w filtreyi ve r evris,imin oranin1 gostermektedir. Mimaride derinlere inildik¢e
r’nin artirilmasi ile goriintii ¢oziiniirliigi istenilen diizeyde tutulurken uzun mesafe

Ozelliklerinin ¢ikarimi miimkiin olmaktadir.

il = Z‘x[i + rk]w[k] (2.7)

Ayn1 zamanda, DeepLabV3+ modelinin DeepLabV3’ye gore daha hizli ¢alis abilmesi
icin MobileNetV2’ye benzer olarak Derinlemesine Ayrilabilir Evris,im kullanan
Xception [44] mimarisi temel ag olarak kullanilmistir. Atrous Convolution isleminin
Derinlemesine Ayrilabilir Evris,im iizerine eklenmesiyle Atrous Seperable Convolution
ad1 verilen katmanlar elde edilmis, tir [42].

DeepLabV3+ mimarisi Sekil 2.15’te verilmistir. Goriildiigii gibi, kodgoziicli olarak
DeepLabV3’de kullanilan Cift Dogrusal Yukar1 Ornekleme (Bilinear Upsampling, BU)
metodu yerine kodg¢oziiciide oncelikle 4 faktorlii BU kullanilir ve elde edilen ¢ikti
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Sekil 2.15: Kodlayici ve kodg¢oziiciiden olusan DeepLabV3+ mimarisi.
Kodlayici olarak modifiye edilmis, DeepLabV3 kullanilirken, 6zel bir
kodc¢oziicii kullanilmuis tir [42].

Cikti

kodlayict modiiliinden ¢ikan diis,iik seviyeli 6zniteliklerle birles tirilir. Ardindan, bu
Ozniteliklerin boyutunu diis,lirmek i¢in evris,im katmani uygulandiktan sonra tekrar 4
faktorlii BU ile ¢ikt1 elde edilir.

DeepLabV3+ modeli PASCAL VOC 2012 test veri setinde %89’a varan performans
gostermektedir [42]. Bu tezde DeepLabV3+ modeli PASCAL 2012 veri setinde 6nceden

egitilmis olarak kullanilmistir.

2.4.3 Sutor Tespiti

Sutor tespiti icin, atis tespit edildikten sonra atis tespit algoritmasina benzer sekilde
arka plan c¢ikarimi yapilmaktadir. Farkli olarak, arka plan ¢ikarimi 50 arabelleklenen
gbriintii tizerinde yapilir. Burada, arabelleklenen goriintiiler {izerinde topun atis, tespiti
goriintiisiinden itibaren takip edilmesiyle zamanda geriye dogru gidilir. Bu islem
goriintiilerde topa yakin bir alanda biiyiik hareketlilik oldugu ana kadar devam eder.
Hareketlilik tespit edildiginde, goriintiiden 768x768 boyutunda bir par¢a kirpilarak
YOLOvV3-tiny ile kis, i tespiti ¢alis, tirilir. Tespit edilen kis,iler arasinda topa en yakin olan
oyuncu sutdr olarak kabul edilir (Sekil 2.16).

2.4.4 Oyuncu Tanimlama

Sutdrii her atis i¢in ayr1 ayri tanimlamak amaciyla bir giidiimsiiz 6grenme modeli

gelis, tirilmis, tir. Genelde, insan tanimlama uygulamalarinda kullanilan metodlar yiiksek
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, YOLOv3-
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! Oyuncu Alani Tespit Edilen
50 Arabelleklenen Sutor
Gorunti

Sekil 2.16: Sutdr tespit yontemi. Oyuncu alani tespiti arka plan ¢ikariminda
yeterli hareketlilik bulunduktan hemen sonra yapilir.

cikarim stiresi ve kapsamli veri setleri gerektirmektedir. Ancak, oyuncu tanimlama
algoritmasi atis tespitiyle birlikte calisacagi icin, MobileNetV2 bazli bir model kullanilmistir.
Bu modelin kullanimiyla hizli sonuglar alinmasi hedeflenmis tir. MobileNetV2 mimarisi
her oyuncu goriintiisiinden 6znitelik ¢ikarimi amaciyla Siyam Agi olarak kullanilmistir
(Sekil 2.17). Sutor goriintiisii modele girdi olarak verildikten sonra, ¢ikt1 olarak alinan
oznitelik vektorii diger oyunculardan alman 6znitelik vektorleri ile Oklid Uzaklig
(2.5) kullanilarak karsilastirilir ve birbirlerine olan uzakligi diisiik olan vektorlerin ayni
oyuncuya ait oldugu ¢ikarimi yapilir. Algoritmanin giidiimsiiz olmasi1 ise daha 6nce
modelin egitilmedigi oyuncularm karsilagtirilmasina izin vermektedir. Bu amagla, Oklid
Uzaklig1 metrigine uygun olarak Uglii Yitim (Triplet Loss, TL) [40] kullanilmistir. TL
ile egitme verileri ve test verileri tamamiyle farkli oyunculardan olugabilmektedir.

Bazi durumlarda, oyuncu goriintiilerindeki arka plan degisimlerinin tanimlama islemine
olumsuz etki ettigi gézlemlenmistir. Bu nedenle, oyuncular1 arka plandan ayirmak
amactyla bir goriintii boliitleme ag1 olan DeepLabV3+ kullanilmistir. B6liitlenen oyuncu
gortintiileri daha sonra MobileNetV2 bazli siyam agina egitim verisi olarak verilmistir.
Eklenen bu model dogruluk oranmi yiiksek Olclide artrmaktadir. DeepLabV3+’1n
hesaplama siiresi kisa oldugundan ger¢cek zamanli uygulamada MobileNetV2 ile

kullanim1 mimkiindiir.

Atis, siiflandirmasini da igeren komple uygulamada; oyuncu tanimlama, atis, tespitinden
sonra s,utdriin saptanmasi ve s,utun saptanin oyuncunun hanesine yazilmasi amaciyla

calis, maktadir.

Oyun seanst boyunca ayris,tirma gercek zamanl olarak yapilir. Burada, oyuncularin ana
oznitelik vektorleri, s ,utér goriintiisii izerinden elde edilir. Her s uttan sonra elde edilen

oyuncu vektorleri ana 6zniteliklerle kars, 1las tirildiktan sonra, en yakin vektorler ayni
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oyuncuya ait kabul edilir.

Ek olarak, seans sonunda elde edilen tiim vektorler tespit edilmis, oyuncu sayisi goz
Oniine alinarak kiimeleme is,leminde kullanilmaktadir. Burada kiimeleme is,lemi i¢in
K-Means algoritmasindan faydalanilmis, tir. Bu is lemle birlikte seans sonunda elde
edilen dogruluk oran1 artirilmak hedeflenmistir. K-Means algoritmasi k degerine ihtiyag
duydugu i¢in, seanstaki oyuncu sayisinin dogrulugu biiylik 6nem tasimaktadir. Bu
nedenle, oyuncu sayisinin model tarafindan hesaplanmak yerine, bilinen bir parametre

oldugu varsayilmistir.

" CNN —pozitir—
| OKiid Uzakiig: dpozitit

- CNN ftemer—
| OKlid Uzakiig: dnegati

fnegaﬁf_

Sekil 2.17: Oyuncu tanimlama algoritmasinin genel isleyisi

2.5 Kullamilan Basarim Metrigi

Caligmanin her agamasi ayr1 ayr1 incelenecegi i¢in farkli basarim metrikleri kullanimi
gerekmektedir. Ozellikle, atis, alaninin bulunabilmesi igin nesne tespiti modeli kullanilmus tir.
Bu nedenle, Intersection Over Union (IOU) metrigi kullanilmistir. IOU 2.8°deki gibi
tanimlanabilir. Denklemin pay1, tahmin kutusu (BB) ile kesin referans (ground truth)
(GT) kesis,imiyken paydasi ise iki kutunun birles, imidir. Bu metrik, modelin genel

performansini 6lgmede yarar saglasa da, tezde kullanilan komple algoritmadaki dogrulugu
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gosterme konusunda yaniltici olabilmektedir.

BBNGT

2.8
BBUGT (2-8)

10U =

Calismanin diger agamalari, siniflandirma modelleriyle gerceklestirilmistir. Bu nedenle,
dogruluk ve duyarlilik metrikleri kullanilmistir. Dogruluk (2.9) ve duyarlilik (2.10) ile
hesaplanir. Bu denklemlerde DP dogru pozitifi, YP yanlis pozitifi, DN dogru negatifi,
YN ise yanlis, negatifi gostermektedir.

DP + DN 2.9)
DP +YP + DN + YN
DP
i (2.10)
DP + YN
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3. DENEY

Bu boliimde deney kisminda kullanilan veriler ve deney ¢ikarimlari agiklanacaktir.

3.1 Veri Seti
3.1.1 Atis, Alam Tespiti

Atis, alani tespiti i¢in olus turulan veri seti 21 farkli konumdan alinan 851 goriintiiden
olusmaktadir. Bu goriintiilerden 15 konumdan alinan 651 tanesi sinir aginin egitiminde,

6 konumdan elde edilen 200’1 ise agin testinde kullanilmagtir.

3.1.2 Atis, Tespiti

Atis, tespiti algoritmasinda, veri setine sadece basketbol topu bulma modelinde ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle, top ve arkaplan goriintiilerini ayirt etmek icin yaklas, 1k
8000 top ve arka plan goriintiisii olus turulmus tur. Bu goriintiilerden yaklas ik 7000’1
siiflandirma modelinin egitiminde, 1231 tanesi ise testinde kullanilmistir. Veri setinden
ornekler Sekil 3.1°de verilmistir.

-—______‘
__—__
.
= _ ‘ I -

Sekil 3.1: Basketbol topu onaylama modelinde kullanilan gériintiiler. Top
goriintiileri solda, arka plan goriintiileri sagda

3.1.3 Skor Tanmimlama

Skor tanimlama i¢in basketbol filesi goriintiileri kullanilmis tir. Bu goriintiiler, atis, alani
ve atis tespitinde kullanilan videolardan elde edilmistir. Model egitiminde kullanilan
veri seti, 2536 bas,ar1 ve 2600 1ska gdsteren 5136 toplam goriintiiden olus, maktadir. Ek
olarak, test i¢in 634 bas ar1 ve 650 1skadan olus,an 1284 goriintii olus turulmus tur. Veri
setinden ornekler Sekil 3.2°de verilmistir.

Daha 6nce de belirtildigi gibi, bu kisimda da model egitiminin verimliligini artirmak

amaciyla ¢es,itli zenginles tirmeler rastgele uygulanmus tir. Bu yontemler igerisinde,
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Sekil 3.2: Skor tanimlamasi veri setinden 6rnekler. Iska goriintiileri solda,
basar1 gorlintiileri sagda

yatay ¢evirme, kanal karistirma, boyut oran1 degistirme ve tuz-biber goriintiisii ekleme
sayilabilir.

3.1.4 Oyuncu Tanimlama

Oyuncu tanimlama i¢in 22 farkli oyuncu ve 5214 goriintiiden olus,an bir veri seti
olus,turulmus, tur. Bu oyuncular arasinda ayni renkte formalar ve farkli giysiler giyenler
bulunmaktadir. Veri setinden birkag¢ 6rnek Sekil 3.3’te goriilebilir. Modelin egitiminde,
22 oyuncu 14 ve 8 olarak ayrilmis, 14 kisi (4132 goriintii) egitimde, 8 kisi (1082
goriintii) dogrulamada kullanilmistir. Kisi bazinda goriintii sayis1 30 ile 1000 arasinda
degismektedir. Modelin test edilmesi i¢inse komple algoritmanin testinde kullanilan 2

farkli antrenman videosundan ¢ikarilan oyuncu goriintiilerinden faydalanilmas  tir.

(o)

Sekil 3.3: Oyuncu tanimlama modelinin egitiminde kullanilan veri setinden
2 ornek. (a) is,lenmemis, goriintiiler, (b) arka plan silme yapilmis, goriintiiler

1. video (VID-1) ayn1 formay1 giyen iki oyuncudan olus, maktadir. Oyuncular toplam
519 goriintiiye (283+236) sahiptir (Sekil 3.4). 2. video (VID-2) ise 3’ii ayni formay1
giyen 4 oyuncudan (154+138+147+105 = 544 goriintii) olus, maktadir.

VID-2 seti kiimeleme isleminin saglamligii test etmek amaciyla, VID-1 ile ayni
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(b)

Sekil 3.4: VID-1"deki oyuncular. (a) islenmemis goriintiiler, (b) arka plan
silme yapilmis, goriintiiler

¢ozlintirliige sahip olmasina ragmen daha diisiik goriintii kalitesine sahip bir kameradan

alinmus tir.

3.2 Atis, Siniflandirmasi
3.2.1 Atis, Alam Tespiti

Atis alani tespit performansi file tespit modelinin performansina baglidir. File tespit
modeli test veri seti icinde IOU = 0.76 vermektedir. Ancak, bu oran atis, alan1 tespit
performansini tam olarak géstermemektedir. Zira, file tespiti fileyi i¢ine aldig1 slirece
elde edilen kutunun biiylikliigii belli bir orana kadar kabul edilebilir olmaktadir. Bu

nedenle, atis alani tespiti dogruluk orani %91.4’{ bulmaktadir.

3.2.2 Atis, Tespiti

Kamera belirtilen sinirlar i¢ine koyuldugu siirece atis tespiti algoritmasinin arka plan
cikarimi kismi her asamada dogru ¢alismaktadir. Ancak, burada da top onaylama
modelinin ¢iktis1 belirleyici olmaktadir. Bu modelin ortalama dogruluk orani, kendi
basma test seti lizerinde %92°dir. Modelin her atis adayinda tekrar ¢alistirildigi
diistintildiigiinde ilk videoda (VID-1) %97’ye varan dogruluk oranina ulagilmaktadir.

3.2.3 Atis, Siniflandirma

Atis, smiflandirmasi i¢in daha once belirtilen MobileNetV2 smiflandirma sonucu
verecek sekilde egitilmistir. Kiime biiyiikliigii (batch size) olarak 32, eniyilestirici
olaraksa 6grenme hiz1 0.0001 olan Adam kullanilmistir. Bu asamada, yeterince veri
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olmasima ragmen, model 6nceden ImageNet iizerinde egitilmistir. Onceden egitilmis ve
egitilmemis modelin egitim boyunca dogruluk karsilagtirmalar1 Sekil 3.5’te verilmistir.
Goriildiigii gibi sonug olarak ayn1 dogruluk oranlarina ulasilsa da daha 6nce egitilmis

model daha stabil olmaktadir.

Sifirdan Egitilmis
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Sekil 3.5: Atis tanimlama model egitim ve dogrulama setleri dogruluk
oranlar1. Onceden egitilmis model altta, sifirdan egitilmis model iistte

3.3 Oyuncu Tanimlama

Oyuncu tanimlama sonuglari iki farklr s ekilde incelenmis tir. Oncelikle, model gergek
zamanli algoritma diis, liniilerek test edilmis, ve baz vektorleri o s, ekilde se¢ilmis, tir. Bu
secimlerde oyuncu sayisinin dnceden belirlenmis oldugu varsayimi yapilmistir.

Modelin kiimelenme yapilmadan elde edilen dogruluk orani Cizelge 3.1°de verilmistir.
Cizelgede TL kullanilarak egitilen oyuncu tanimlama modeli ayni1 veriler ile fakat
smiflandirma yitimiyle egitilen model ile karsilastirilmistir. Goriildigi gibi, TL,
siniflandirma modelinden ¢ok daha yiiksek dogruluk oranina ulagsmaktadir. DeeplabV3+
eklenmesiyle yapilan arka plan silme ise dogruluk oranmi gézle goriiliir dlglide

artirmaktadir.
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Cizelge 3.1: Gergek zamanli uygulamada oyuncu tanimlama dogruluk
oranlar1.

VID-1 VID-2
Simiflandirma 0.63 0.54

TL 0.871 0.623
TL + Arkaplan Silme 0.925 0.763

Oyuncu bazinda sonucglar VID-2 {izerinden elde edilen biitiin oyuncular {izerinden
incelenmistir. Sekil 3.6’da goriildiigli gibi, iki model de benzer derecede dogruluk
oranina sahiptir. Burada TL + K-Means modeli ortalama %80.6 dogruluk verirken, arka
plan silmenin eklenmesiyle bu oran %78.3’e diismiistiir. Ancak, P6 oyuncusunun diger
oyunculara kiyasla farkli renkte forma giydigi diisiiniiliince DeepLabV3+ ile arka plan
silmenin daha stabil bir model olusturdugu ¢ikarimi yapilabilir. Bu ¢ikarim Sekil 3.8°de
goriilmektedir. Sekil 3.7°de de goriilebilecegi lizere arka plan silme yapilmadan 6nceki
sonuglar degisken olurken DeepLabV3+ kullanimiyla dogruluk oraninda ve sonuclarin
kararliliginda artis olmaktadir.

Kiimeleme ile yapilan testlerden aliman dogruluk sonuglar1 Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2: K-Means kiimeleme algoritmasiyla eris,ilen oyuncu tanimlama
dogruluk oranlari.

VID-1 VID-2 VID-1+VID-2
TL+K-Means 0.827 0.806 0.696
TL+DeepLabV3++K-Means 0.983 0.783 0.867

Arka plan silmenin kiimeleme is,lemine etkisini gorselles tirebilmek amaciyla 3.9°da
iki farkli modelin 2 boyutlu gosterimi verilmistir. Sekil 3.9a’da goriildiigi gibi arka
plan silme yapilmadan elde edilen 6znitelik vektdrlerini birbirlerine yakin olmaktadir.
Arka plan silme eklendiginde ise oyuncu vektorleri, kiimeleme islemini kolaylagtiracak
bi¢cimde ayrilmistir (Sekil 3.9b).

Temel ag performansini karsilastirmak amaciyla model, MobileNetV2 disinda farkl
aglar kullanilarak ayni parametrelerle tekrar egitilmistir. Bu karsilastirma VID-

I’in ger¢ek zamanl performansi iizerinden arka plan silme yapilmis, goriintiiler
ile yapilmus tir. Kars ilas tirma sonuglar1 Cizelge 3.3’te verilmis tir. Kars,ilas tirma ilk
MobileNet [45], MobileNetV2, MobileNetV2x0.75 (parametre sayis1 dortte ligiine
indirilmis MobileNetV2) ve NASNetMobile [46] {lizerinde yapilmistir. Gortildiigii gibi,
MobileNetV2 hem en yiiksek dogruluk oranina ulagsmakta, hem de diisiik parametre
sayistyla daha hizli sonug verebilmektedir.

Sistemin genel performansi ise yine VID-1 {izerinde Ol¢iilmiis, ve Cizelge 3.4’te
verilmistir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi, top onaylama modeli birden fazla kez
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Cizelge 3.3: Farkli temel aglarin VID-1 {izerinde ger¢cek zamanli dogruluk
performanslarinin karsilas tirmasi.

Dogruluk Oram Parametre Sayisi
MobileNet 0.924 3.23M
MobileNetV2 0.925 2.26M
MobileNetV2x0.75 0.782 1.38M
NASNetMobile 0.795 4.27M

calistirildig1 ve sadece tek bir pozitif yeterli oldugu i¢in performansi yiiksek olmaktadir.

Cizelge 3.4: Sistemdeki tiim bilesenlerin VID-1 iizerindeki dogruluk

oranlar1.
Biles,en
Atis, Alam Tespiti 0.914
Atis, Tespiti 0.97
Atis, Simiflandirma 0.95
Oyuncu Tammmlama 0.925
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Sekil 3.6: Oyuncu tanimlama algoritmasinin oyuncu bazinda farkli videolar
iizerinde K-Means ile elde edilen dogruluk sonuglari. (a)DeepLabV3+
kullanilmadan alinan sonuglar, (b)DeepLabV3+ kullanimi ile arka plan
silme yapilan goriintiilerden alinan sonuglar
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Sekil 3.7: VID-2 goriintiileri iizerinde elde edilen vektorlerin 2 boyutlu
gosterimi. (a) TL+K-Means, (b) TL+DeepLabV3++K-Means
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Sekil 3.8: Oyuncu tanimlama algoritmasinin oyuncu bazinda tiim test seti
iizerinde K-Means + Uglii Yitim ile elde edilen dogruluk sonuglari.
(a)DeepLabV3+ kullanilmadan alinan sonuglar, (b)DeepLabV3+ kullanimi
ile arka plan silme yapilan goriintiilerden alinan sonuglar
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Sekil 3.9: Modellerden elde edilen 6znitelik vektorlerinin 2 boyutlu
gosterimi. (a) TL+K-Means, (b) TL+DeepLabV3++K-Means
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4. SONUC

Bu tezde, gercek zamanli akilli bir basketbol antrenman uygulamasi gelis tirilmesi
amaglanmigtir. Daha Onceki yontemler incelendiginde, ger¢ek zamanli metotlarin
derin 6grenme uygulamalarindan yararlanmayarak geleneksel yontemler kullandigi
gozlemlenmistir. Ancak, derin 6grenme kullanilan uygulamalarin geleneksel olanlara
kiyasla ¢ok daha yiiksek dogruluk orani verdigi sonucuna ulasilmistir. Bu nedenle,
komple algoritmanin her asamasinda derin 6grenme yontemlerinden yararlanilmistir.
Uygulama, her bir oyuncunun atis, sayisini ve ve bu atis lardaki bas,ar1 oranlarini
hesaplamay1 amag¢lamaktadir. Basketbol antrenmani videosu iizerinde atis, tespiti ve
oyuncu tanimlama olmak iizere 2 farkli kisimdan olus,maktadir. Ger¢ek zamanli ¢alis,ma
hedefini gerceklestirmek i¢in derin 6§renme modelleri olarak diisiik ¢ikarim siireli
mobil aglar temel ag olarak tercih edilmislerdir.

At1s tespitinin ger¢ek zamanli olarak yapilabilmesi i¢in derin 6grenme ile yapilan tespit
is,lemi siirekli yapilmamaktadir. Bu nedenle, atis, tespiti icin bir alan belirlenmis, ve bu
alan tizerinde arka plan ¢ikarimi ile hareket bulunmus, tur. Alanin ¢ikarimi MobileNetV2
ve SSD bazli bir DL ag1 ile saglanmig ve veri setindeki yetersizligin dniine gecmek
icin stil transferi kullanilmis tir. Atis, alani tespitinden sonra arka plan ¢ikarimai ile elde
edilen hareketler ise yine DL ile onaylanarak yanlis, pozitiflerin 6niine gecilmis,tir. Skor
tanimlama icinse MobileNetV2 siniflandirma modeli olarak kullanilmis tir. Modelin
her atis, tespitinden sonra 40 goriintii {izerinde birer birer ¢alis tirilmasi ve siniflandirma
sonuglarmin es, iklenmesiyle sonuca ulas ilir. ‘Tlk deneylerde, atis, smiflandirmasi modelinin
giiriiltiilii ortamlarda diisiik performans gosterdigi gézlenmistir. Bunun 6niine gegmek
amaciyla skor tanimlama veri setine rastgele hareket bulaniklig1 eklenmistir.

Oyuncu tanimlama algoritmasi i¢in, her bir atis tan sonra bulunan s utdr goriintiisii
izerinde MobileNetV2 bazli bir 6znitelik ¢ikarici kullanilmis, tir. Bu ¢ikarict farkl yitim
fonksiyonlar1 ve Onis leme metotlariyla denenmis,; TL yitim fonksiyonu ve DeepLabV3+
arka plan ¢ikariminin model performansina yiiksek katkida bulundugu gézlemlenmistir.
Oyuncu tanimlama test edilirken ayn1 formay1 giyen 2 oyuncudan olus an bir video ile
3’ti ayn1 1’1 farkli formay1 giyen 4 oyuncudan olusan bir diger video kullanilmistir.
Gergek zamanli ¢alis,abilen komple algoritma, oyuncu goriintiilerinin engellenmesine ve
gorlintii kalitesine kars1 hassas olsa da genel olarak yiiksek dogruluk orani vermektedir.
Dogruluk orani iki farkli yontemde hesaplanmistir. Bunlardan ilki olan gergek zamanl
yontemde Uglii Yitimli model ilk videoda %92.5, ikinci videoda ise %76.3 dogruluk
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oranina ulagsmaktadir. Diger yontemde ise bir kiimeleme uygulamasi olan K-Means

kullanilmus, tir. Boylece, ilk videoda %98.3, ikinci videoda %78.3, toplam oyuncularda

ise %86.7 dogruluk oranlari elde edilmistir.

Yapilan ¢aligma asagida belirtilen yontemlerle daha da ileriye taginabilir.

Atis alani tespiti i¢in liretilen veri setinin biiylikliigii artirilarak modelin farkl

kosullarda da yiliksek performans vermesi saglanabilir.

Skor tanimlamasi i¢in kullanilan simiflandirma metoduna ek olarak [7] deki metot

coklu girdi alan tek bir mobil agda birlestirilebilir.

Oyuncu goriintiilerinin bas ka oyuncular ve objeler tarafindan ortiilmesi sorununu
onlemek i¢in Rastgele Silme Veri Artirma (Random Erasing Augmentation, REA)
[47, 48] kullanilabilir.

Oyuncu tanimlama metodu goriintii kalitesine duyarli oldugu i¢in ¢oklu 6lgekli bir
model olus, turulabilir. Ayrica, Siiper Coziiniirlik (Super Resolution) modellerine
benzer bir yap1 kullanilarak oyuncu goriintiilerinin ¢6ziintirliik olarak birbirlerine
yaklagmasi saglanabilir. Ayn1 sekilde, oyuncu tanimlama i¢in CPM benzeri bir

yontem kullanilarak parca modeli olus turulabilir.

Oyuncu tanimlama metodunun ayris, tirma performansini artirmak i¢cin model
egitiminde [49]’da tanitilan Quadruplet Loss (Dortlii Yitim) ve normalizasyon

yontemi kullanilabilir.

Kis,1 tespiti modeli siirekli olarak ¢alis,tirilarak oyuncu tanimlama modelini
Kalman filtre ile giiclendirilebilir. YOLOvV3-tiny yerine daha hizli ve dogrulugu
daha yiiksek bir mimari olan YOLOv4-tiny [50] kullanilarak ger¢ek zamanli
kis 1 tespiti tiim ¢erceve lizerinde yapilabilir; bu sayede Kalman filtre kullanimi1
ile oyuncu tanimlama algoritmasi dogrulugu artirilabilir. Ayn1 model top tespiti
de yapacak sekilde egitilirse tek bir model iizerinden hem sutdr tespiti hem de

oyuncu tespiti yapilabilir.

Son olarak, uygulamada oyuncularin temel vektdrlerinin ilk atis larindan sonra
olus,turulmasi ve sabit kalmasi yerine, tiim oyuncular tespit edildikten sonrasinda
her atis, i¢in K-Means calis tirilarak her oyuncu i¢in kiime merkezi temel vektor
olarak alinabilir. Bu sayede, bas, langicta olus abilecek yanlis, pozitiflerin oniine
gecilebilir.
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