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Ozet — Teknolojinin gelismesiyle birlikte, yapay zeka ve bilgisayar goriisii teknikleri spor alaninda da insan
hayatina girmeye bagladi. Giiniimiizde basketbol hakemleri, ma¢ i¢inde verdikleri kararlar1 masa
hakemlerine el isaretleri ile gosterir ve masa hakemleri bu dogrultuda bazi verileri skor tabelasina isler. Bu
islem insan kaynakli hatalar sebebiyle bazen aksamaktadir ve magin duraklamasina sebep olmaktadir. Bu
calismada, bilgisayar goriisii teknolojisi ile bu probleme bir ¢oziim onerilmektedir. Bu amagla basketbol
hakemlerinin el isaretleri i¢in bir veri seti elde edilmistir. Bu veri seti {izerinden iki adet derin 6grenme
modeli egitilmistir ve basar1 sonuglar1 paylasilmistir. Gergeklestirilen ¢aligma, bahsedilen siirecin yapay
zeka destegi ile gelistirilebilecegi ve sadece basketbol degil, tiim spor dallarina saglayabilecegi potansiyel
katkilar1 gostermektedir.

Anahtar Kelimeler — Derin Ogrenme, Bilgisayar Gériisii, Evrisimsel Sinir Ag1, YOLO, Tensorflow

I. GIRIS Her alanda oldugu gibi, spor diinyasinda da nesne
tanima sistemleri ile karsilagmaya basladik. Giincel
bir ornek olarak, Katar’da diizenlenen 2022 Futbol
Diinya Kupasi’nda oyuncularin pozisyonlarini mag

Nesne tanima, goriintii isleme alaninda kullanilan
bir yontemdir. Bu yontemde goriintiideki nesnelerin

pozisyonlar1 belirlenir ve nesne tanimlanir. Nesne ‘ : . :
tanima sistemleri genellikle derin &grenme ve sirasinda canli bir sekilde takip eden bir nesne

evrisimsel sinir aglari tekniklerinden yararlanir ve ~tanima teknolojisi kullanildi. Bu sayede ofsayt
haar-cascade, R-CNN, YOLO ve SSD gibi p021sy0n1ar.1pd.a hakemler saha iginde hata yapsa da
algoritmalar kullanir. Nesne tamma teknolojisi U teknoloji ile dogru karar alinmasi saglandi.
giiniimiizde  bircok alanda  kullanilmaktadur. Nesne tanima teknolojisinin kullamldlgl spor dallar
Oncelikli olarak giivenlik kameralari ve otomatik sadece futbol ile siirl degildir. Istatistiklere gore
kamera sistemleri gibi alanlarda kullanilmaktadir. dinyanin en gok izlenen sporlarindan birisi olan
Bu sistemler insan ve araba trafigini takip etmek, basketbolda da kullanilmaktadir. Son yillarda hem
radar sistemlerinde araclarin plakasini belirlemek ~Oyuncularm antrenman tekniklerinde hem de
icin tercih edilebilir. Ayrica nesne tanima sistemleri, ~takimlarm strateji belirleme agamasinda  cesitli
robotik, drone ve otonom siriislii arag alaninda da YaP@y  zekda  uygulamalarindan yararlanildigi
kendine yer edinmeye baslanustir. Bu gelismelerle ~gorilmektedir. Ornek olarak Amerikan Basketbol
beraber bazi iilkelerdeki kargo sirketleri drone ile Ligi (NBA) takimlarindan Toronto Raptors, “Noah
servis hizmeti vermeye baslamistir. Otonom siiriislii B_"fls.!(e:[ba”.' Shooting System™ adinda bir bilgisayar
araglar ise son yillarda insanlar tarafindan oldukga &OTUSU  sistemini, taklm_d?‘kl oyuncularin  sut
bilyiik bir ilgi ile takip edilmektedir. Bahsedilen bu  tekniklerini analiz etmek i¢in kullanmakta ve bu
teknolojik ilerlemeler, sadece insan hayatm @nalizler  dogrultusunda  oyuncularm  sut

kolaylastirmakla kalmay1p iilkelerin ordulari igin de ~ antrenmanlarini - dizayn etmektedir. Fakat bir
bilyiik bir potansiyel tasimaktadir. basketbol karsilagmasi sadece takimlar ve

oyunculardan ibaret degildir. Hakemler de bir
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basketbol mac¢inin 6nemli bir etkenidir. Hakemler,
mag i¢inde verdikleri kararlar1 belirli el isaretleri ile
gosterirler. Bu kararlar, masa hakemlerinin de
yardimiyla skor tabelasina elle giris yapilarak,
oyuncularin ka¢ faul yaptig1 veya takimlarin kag
mola aldig1 gibi belirli veriler kayit altina alinir. Bu
siirecin mag¢ esnasinda hizli ve dogru bir sekilde
gerceklestirilmesi gerekir, ancak ara sira insan
kaynakli hatalardan aksaklik yasanmaktadir ve bu
aksakliklar magin duraklamasina sebep olmaktadir.

Bu nedenle, bu ¢alismada basketbol maglarinda
hakemlerin el isaretlerini tespit eden ve
siniflandiran ~ bir  nesne  tanima  modeli
gelistirilmistir. Bu model, basketbol maclarinda
hakemler tarafindan yapilan el isaretlerini
tanimlayarak, masa hakemlerinin oyuncu faulleri
gibi bazi bilgileri skor tabelasina elle girmesine
gerek kalmamasini amaglamaktadir. Bu calisma,
hakem masasina bir kamera sistemi yerlestirilerek,
mac¢ sirasinda yaptiklart el isaretlerini gergek
zamanli goriintii izerinden tespit ederek, faul yapan
oyuncularin ve mola alan takimlarin bilgilerini
dogrudan skor tabelasina kaydetmeyi miimkiin
kilacaktir. Bu sayede masa hakemlerinin bu verileri
skor tabelasina elle girmesine gerek kalmamasi, bu
islemin daha hizli ve dogru olarak gerceklestirilmesi
amaclanmstir.

Asil amacimin haricinde de bu ¢alisma biraz
gelistirilerek televizyon yayiciligi i¢in de kullanish
bir ara¢ olabilir. Basketbol hakkinda bilgisi kisith
olan izleyiciler i¢in mag sirasinda egitici bir 6zellik
olarak kullanilarak, hakemlerin el isaretlerini
tanitan bir ara yliz gelistirilebilir. Bu ara yiiz,
basketbol bilgisi kisith seyirci kitlesini spora daha
hizli alistirma ve sporun seyirci sayisini artirmaya
yonelik bir pazarlama stratejisi olarak kullanilabilir.

Bahsedilen tiim bu sebepler dogrultusunda, bu
calismada PyTorch YOLOV7 ve TensorFlow Faster
R-CNN Inception v2 modelleri kullanilarak iki ayr1
nesne tanima modeli gelistirilmis ve sonuglari
karsilagtirilmistir.

1. ILGILI CALISMALAR

Oldukca sik kullanilan bir yontem olmasi
sebebiyle, glinlimiizde nesne tanima ile ilgili bir¢ok
makaleye ulagsmak miimkiindiir. Zhong-Qiu Zhao
vd.[1] c¢alismasinda, makinelere tam bir gorsel
anlayis kazandirabilmek i¢in goriintiileri sadece
smiflandirmakla  kalmayip, ayni  zamanda
goriintiideki nesneleri ve konumlarmi belirlemenin
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onemini vurgulamistir. Bu amag ile nesne tanima
metodunun teknik detaylarini agiklamistir. Zaidi

S.S.A. vd.[2], farkl1 calisma prensiplerine sahip
en ¢ok kabul goren nesne tanima modellerini hem
teorik hem uygulamali olarak karsilastirmistir. X.
Zhou vd.[3], futbol maglarindan goriintiiler elde
edip, farkli R-CNN modellerinden yararlanarak,
oyuncular haricinde kale ve korner direklerini de
dahil eden kapsamli bir nesne tanima caligsmasi
gerceklestirmistir. M. Buric vd.[4] ve Y.Zhang
vd.[5], farkl1 spor dallar1 i¢in, YOLO ve Deep Sort
modelleri  ile  oyuncu takip  caligsmalari
ger¢eklesmislerdir. Basketbol hakemlerinin el
isaretlerini algilama tizerine gerceklestirilmis ilgili
calismalarda, bilgisayarli gorii teknigi haricinde
giyilebilir sensor yardimi ile veri toplama teknigi de
kullanilmigtir. Naik, B.T. vd[6], bilgisayar goriisii
ve nesne tanima methodlart ile farkli spor dallarinda
gerceklestirilen ¢aligmalara dair detayli bir literatiir
taramas1 yapmustir. Zemgulys J. vd.[7] maglarm
televizyon yayinlarindan elde edilmis goriintiilerin,
histogram of oriented gradients (HOG) ve local
binary pattern (LBP) Ozniteliklerini c¢ikarmistir.
Support vector machines ve random forest
algoritmalarindan yararlanarak %95 dogruluk ile
smiflandirma gercgeklestirmistir. Yeh C.W. vd.[8]
ylizey elektromiyografisi (SEMG) ve ii¢ eksenli
ivmedlger (ACC) kullanarak %97.9’luk  bir
dogruluga ulasmistir. Hakem haricinde, oyuncu
hareketlerinin takibi i¢cin Y. Yoon vd.[9] ve Acuna
D.[10] YOLO algoritmasin1 kullanarak caligsmalar
gergeklestirmislerdir.

1. BULGULAR

A. Veri Seti

Veri setinde toplam 144 adet goriinti
bulunmaktadir. Goriintiilerin - bliytik  bir  kismi

Macbook Air video kamerasi ile elde edilmistir.
Haricinde Youtube iizerinden basketbol hakemi
egitim videolarindan bazi goriintiiler de ¢alismada
kullanilmistir. Bu 144 adet goriintiiye karsilik gelen
8 adet smif bulunmaktadir. Her sinifa ait 18 adet
goriintii mevceuttur. Bu siniflar agagidaki gibidir:

- Dort adet oyuncu numaralarii temsil eden
smiflar: No4, No5, No7, Nol13,

Uc adet faul cesidini temsil eden smiflar:
PersonalFoul, FlagrantFoul, TechnicalFoul ,

Mola sinifi: Timeout



Sekil 1°de veri setinde bulunan gorsellerden her
sinifa ait birer adet 6rnek paylasilmistir.

Sekil 1 Veri setinden 6rnek gorseller

B. Gorsel Etiketleme

Egitim islemi baglamadan 6nce veri setindeki tiim
gorseller  Labellmg  programi  kullanilarak
etiketlenmistir. Bu etiketleme islemi, Sekil 2’de
gosterildigi iizere, el isaretlerinin gorsel i¢indeki
konumunu belirlemek icin gergeklestirilir.
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Sekil 2 Labellmg ile gorsel etiketleme

Faster R-CNN modeli i¢in Pascal VOC, YOLOv7
modeli i¢in YOLO formatinda tiim gorseller
etiketlenmistir. Bu iki format da prensip olarak ayni1
islemi  gerceklestirmektedir.  Pascal VOC(.xml)
format1 etiketlenen nesnenin konumunu (X min,
y_min, X _max, y max) degerleri ile belirler.
YOLO(.txt) formati ise bu bilgiyi (x_ center,
y_center, w, h) degerlerini 0 ile 1 arasinda normalize
edilmis bir sekilde tutar. Nesne konumlarini
barindiran dosyalart PascalVOC formatindan
YOLO formatina doniistiirmek icin formil (1)
kullanilabilir.

C. Kullanilan Yontemler

1. Faster R-CNN Inception v2

Faster R-CNN [11,12] algoritmasi, 2015 yilinda
Microsoft tarafindan gelistirilmis, derin O6grenme
tabanli bir nesne tanima algoritmasidir. Faster R-
CNN Inception V2 modeli, Faster R-CNN
algoritmasinin bir versiyonudur ve Inception V2
mimarisini temel ag olarak kullanir. Inception V2
mimarisi, Google tarafindan gelistirilmis bir
evrisimsel sinir ag1 (CNN)dir ve goriintii analizi,
robotik ve otomatik araglar gibi bir¢ok uygulamada
kullanilmaktadir. Genel olarak, Faster R-CNN, bir
girig goriintlistinii aldiktan sonra bu goriintiiyli bir
CNN araciligtyla gecirir ve bir dizi 6zellik haritasi
cikartir. Bu Ozellik haritalari, bir bolge 6neri agi
(RPN) tarafindan ele alinir ve potansiyel nesne
kutular1 onerir. Son olarak, siniflandiric1 her kutu
icin uygulanir, nesnenin sinifin1 tahmin eder ve
kutunun konumunu diizgiin hale getirir.



Rol Pooling  Fully Connected Layers

Sekil 3 Faster R-CNN mimarisi [6]

2. Yolov7

YOLOv7 [13,14] (You Only Look Once), bir
bagka derin Ogrenme tabanli nesne tanima
modelidir. Bu model bir tek asamali tanimlayicidir,
yani diger nesne tanima modellerine (6rnegin Faster
R-CNN) gore birden fazla asamaya sahip olmak
yerine tiim girig goriintlislinii tek bir geciste isler.
Genel olarak, YOLOV7 goriintiiyii hiicreler grubuna
bolerek her hiicrede nesnelerin varligmni ve
konumunu tahmin etmek i¢in bir sinir ag1 kullanir.
Sinir a8, her hiicrenin bir nesne igerdigi olasiligini,
nesnenin  smifint  ve  nesnenin  kutusunun
koordinatlarin1  tahmin etmek iizere egitilir.
YOLOV7-Tiny, YOLOvV7 nesne tanima modelinin
daha kiiciik o6lcekli versiyonudur ve YOLOv7
modelinden az dogruluga sahip olsa bile daha hizli
olmas1 amacglanmistir. Bu sebeple gercek zamanli
nesne tanima amacini igeren c¢alismalarda siklikla
tercih edilmektedir.
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Sekil 4 Ornek YOLO mimarisi [8]

IV.TARTISMA
A. Gergeklestirilen Ortam

Bu calismadaki tiim deneyler, PyCharm
ortaminda Python(3.9) dili ile gergeklestirilmistir.
Modellerin egitim siirecinde Intel 17-6700 HQ CPU
ve NVIDIA GeForce GTX 950M GPU
kullanilmistir. Tablo 1’de modellerin egitiminde
tercih edilen hiper parametreler paylasiimistir.
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Tablo 1. Model hiper parametreleri

Bashk 1 Faster R-CNN YOLOv7
Diizenleyici L2 L2
Ogrenme 2 e A ek
Katsayist (LR) 4e-3, 2e-4, 2e-5 0.01
Optimizer SGD SGD
Veri Cogaltma D@iﬁgﬁ'&rﬁ?ﬁs) Déndiirme, HSV

* Faster R-CNN modelinde ilk 5000 adima kadar 4e-3, 5000
ile 10000 adim arasinda 2e-4, 10000 adimdan sonra 2e-5
learning rate kullanilmistir.

B. Deneyler ve Sonuglar

Faster R-CNN Inception v2 modelini egitilim
siireci yaklastk 17000 adim siirmiistiir. ilk 5000
adimda learning rate 0.0004, 5000 ile 10000 adim
arasi learning rate 0.00002, 10000 adimdan sonra
ise learning rate 0.000002 olarak belirlenmistir.
Egitim veri setinde gorsel sayist nispeten az oldugu
icin veri artirtmi teknikleri kullanilmistir. Bu
modelin egitimi 198 dakikada tamamlanmistir.
YOLOv7 modelinde learning rate 0.01 olarak
belirlenmis ve veri artirnmi teknikleri kullanilmistir.
YOLOV7 modelinin egitimi 500 epoch boyunca
devam etmis ve 163 dakikada tamamlanmistir. Her
iki modelin egitim asamasinda da, epoch veya adim
sayisina paralel olarak loss degerlerinin azaldigi
gozlemlenmistir. Modellerin egitim asamasindan
ornek bir gorsel grubu Sekil 5’te paylagilmistir.

Sekil 5 Egitim siireci- Ornek gorsel grubu

Egitimleri tamamlanan Faster R-CNN Inception v2
ve YOLOV7-Tiny modellerinin test asamasinda 5
katli capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Her
dogrulama sirasinda sinif bagina 5, toplamda 40 adet
goriintii test edilmistir. Sekil 6’da modellerin ¢apraz
dogrulama yonteminden elde edilen karmasiklik
matrisleri (confusion matrix) paylagilmistir.



Tablo 2 Faster R-CNN, 5 katli ¢apraz dogulama ile test

Faster R-CNN Confusion Matrix sonuglart
% E g 3 _ Faster R-CNN Inception v2
g 2 § S 5 é E E Lo Precision Recall F1-Score  Support
FlagrantF. PersonalFoul 1,000 0,960 0,980 25
Nod - 08 TechnicalFoul 0,923 0,960 0,941 25
FlagrantFoul 1,000 0,960 0,980 25
" No4 0,955 0,840 0,894 25
0.6
3 L No5 0,920 0,920 0,920 25
E Nol3 4 No7 0,960 0,960 0,960 25
+o4 Nol13 1,000 1,000 1,000 25
PersonalF. -
Timeout 1,000 1,000 1,000 25
TechnicalF. ---
0.2
Timeout 1 accuracy - 0,950 200
No Pred. 1094004 004 — 04— . . macro avg 0,862 0,844 0,853 200
Actual
e — 00 weighted avg | 0,970 0,950 0,959 200
YOLOV7 Confusion Matrix Tablo 3 YOLOV7, 5 katli ¢apraz dogulama ile test sonuglart
£ 05 5 ] YOLOv7-Tiny
2 3 9 5 o3 8 § £ 10 Precision Recall F1-Score Support
r =2 2 =2 = 8! g F
Fisgrantt PersonalFoul 1,000 0,960 0,980 25
o TechnicalFoul 1,000 0,920 0,958 25
o ‘ FlagrantFoul | 0,889 0,960 0,923 25
No5] No4 0,920 0,920 0,920 25
- No7 0.04 0.04 06 No5 1,000 0,920 0,958 25
: No7 0,923 0,960 0,941 25
S ]
& L ia Nol13 1,000 0,920 0,958 25
RSES Timeout 0,962 1,000 0,980 25
Timeout 1 [ accu racy - 01945 200
\o pred. Loos s oo macro avg 0,855 0,840 0,847 200
0 Pred. o T T T T 2 o
At L w6 weighted avg 0,962 0,945 0,952 200

Sekil 6 Modellerin karmagiklik matrisleri Modellerin, 5 katli capraz dogrulama ile test

Tablo 2 ve Tablo 3’te modellerin kesinlik asamasinda gerceklestirdigi tahminlerden 6rnek bir
(precision), duyarlilik (recall), F1 ve dogruluk kesim Sekil 7°de gosterilmektedir.
(accuracy) skorlar1 paylasilmistir.

Sekil 7 Test seti tahmin sonuglari
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Faster R-CNN modelinin, canli goriintii izerinden
(bilgisayar video kameras1 araciligiyla)
gergeklestirdigi basarili ve basarisiz
siniflandirmalardan 6rnek gorseller sirasiyla Sekil 8
ve Sekil 9°da paylagilmistir.

Sekil 8 Canli goriintii izerinden gergeklestirilen dogru
smiflandirma Srnekleri

7l

Sekil 9 Canli goriintii {izerinden gergeklestirilen yanlis
siiflandirma drnekleri

V. TARTISMA VE SONUC

Basketbol hakemlerinin el isaretlerini algilamaya
yonelik  bu calismada, Onerilen metodlar
kullanilarak iki adet nesne tanima modeli
olusturulmustur. Modellerin  performanslarinin
karsilastirilabilir olmast amaciyla iki model de ayni
veri seti ile egitimi gergeklestirilmistir. Faster R-
CNN Inception v2 modeli test seti lizerinde %95,
YOLOV7- Tiny modeli %94.5 dogruluk oraninda
basar1 gdstermistir. Iki model de, ¢alisma boyunca
birbirine  olduk¢a  yakin  bir  performans
sergilemistir. Modeller bilgisayar video kamerasi
aracilifiyla canli goriintii iizerinden test edildiginde
ise bu dogruluk degerleri ile paralel bir basar1 orani
gostermistir.  Modeller, el isaretleri belirli
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mesafeden gosterildiginde oldukca basarilidir fakat
el isareti kameradan wuzaklastikca modellerin
basarisinin  diismeye  basladigi  goriilmiistiir.
Haricinde ise, ‘No5’ ve ‘No7’ (iki smifta da bes
isareti bulunur.) veya ‘PersonalFoul’ ve ‘Nol3” (iki
siifta da yumruk isareti bulunur.) gibi birbirlerine
benzer isaretlerin siiflandirilmasinda modelin hata
yapabildigi gézlemlenmistir. Bu durum Sekil 8’de
orneklendirilmistir. Bahsedilen bu eksiklikleri
gidermek icin gelecek caligmalarda, veri setinin
daha farkli mesafe ve acilardan elde edilmis
gorseller eklenerek zenginlestirilmesi ve yeni el
isaretleri tanimlanarak da sinif sayisinin artirilmasi
hedeflenmektedir. Daha kapsamli veri seti iistiinde
egitilecek bir algoritma ile basketbol maclarinda
kullanilabilecek  bir nesne tanima modeli
gelistirmek amaglanmaktadir.
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