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Jiiri
Dog. Dr. ismail KOC
Doc. Dr. ilker Ali OZKAN
Doc. Dr. Murat KOKLU

Spor, fiziksel ve zihinsel insan sagligi acisindan vazgegilmez bir Oneme sahiptir. Spor
hareketlerinin analizi edilmesi, sportif performansin optimize edilmesi, sakatlanma risklerinin minimize
edilmesi ve sporcularin dogru tekniklerle calismasinin saglanmasi agisindan biiylik 6nem tagimaktadir. Son
yillarda spor hareketlerin analizinde derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasi, dnceki yontemlere kiyasla
daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Powerlifting, bench press, deadlift ve squat gibi temel
hareketlerden olusan bir giic sporudur. Powerlifting hareketleri genellikle karmasik ve icra edilmesi
nispeten zor hareketlerdir. Bu nedenle, bu hareketlerin dogru teknikle ve giivenli bir sekilde uygulanmasi
biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu ¢alismanin amaci, Powerlifting sporundaki temel hareketlerin (bench press,
deadlift ve squat) dogru tekniklerle uygulanmasini saglamak ve sakatlanma risklerini en aza indirilmesi
amaciyla, derin 6grenme yontemleri kullanarak bu hareketlerin siniflandirilmasini gergeklestirmektir. Bu
calismada, derin 6grenme tabanli SqueezeNet mimarisi kullanilarak Powerlifting hareketlerinden &zellik
¢ikarimi yapilarak makine 6grenmesi algoritmalari ile siniflandirilmasi yapilmistir. Veri seti, internet
iizerindeki c¢esitli kaynaklardan toplanan bench press, deadlift ve squat hareketlerine ait toplam 876
goriintiiden olusturulmustur. Ayrica veri artirma teknikleri uygulanarak bu veri seti artirilmig ve MediaPipe
kiitiiphanesi kullanilarak hareketlerin durus tahminine iligkin anahtar noktalar goriintiilere eklenmistir.
Ayrica SqueezeNet ile 6zellik ¢ikarimi yerine sadece durus tahmini bilgilerinin kullanimi da test edilmistir.
Elde edilen veri setleri, Yapay Sinir Ag1, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman ve Lojistik Regresyon
modelleri ile siniflandirilmig ve model performanslart ¢esitli degerlendirme metrikleri ile analiz edilmistir.
Ham veri seti (876 goriintii) lizerinde yapilan deneyler, Yapay Sinir Ag1 modelinin en yiiksek dogruluk
orant olan (0,925) ile en iyi performansi gosterdigini ortaya koymustur. Veri artirma teknikleri ve anahtar
noktalar eklenen genisletilmis veri seti {izerinde yapilan analizlerde ise yine Yapay Sinir Ag1 modelinin en
yiiksek dogruluk orani olan (0,989) ile en iyi performansi gosterdigini ortaya koymustur. Sadece durus
tahmini verilerinin kullanimi ile de Yapay Sinir Ag1 modelinin en yiiksek dogruluk orani (0,977) ile en iyi
performanst gosterdigi goriilmistiir. Sonuglar, durus tahmini ve veri artirma tekniklerinin bir arada
kullanilmasiin, smiflandirma dogrulugunu ve genel model performansini 6nemli 6lgiide artirdigin
gostermektedir. Bu galigma, derin 6grenme yontemlerinin spor hareket analizinde gii¢lii bir ara¢ oldugunu
ve sporcularin performanslarmin degerlendirilmesinde 6énemli katkilar saglayabilecegini gostermektedir.
Bu yontemler, dogru tekniklerin uygulanmasi ve hareketlerin hassas bir sekilde analiz edilmesi agisindan
o6nemli avantajlar sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Harcket Analizi, MediaPipe, Powerlifting, Spor Hareketleri
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Sport has an indispensable importance for physical and mental human health. Analyzing sports
movements is of great importance in terms of optimizing sports performance, minimizing injury risks and
ensuring that athletes work with the correct techniques. In recent years, the use of deep learning methods
in the analysis of sports movements has shown more successful results compared to previous methods.
Powerlifting is a strength sport that consists of basic movements such as bench press, deadlift and squat.
Powerlifting movements are often complex and relatively difficult to perform. Therefore, safe execution of
these movements with correct technique is of great importance. The aim of this study is to classify the basic
movements in powerlifting (bench press, deadlift and squat) using deep learning methods in order to ensure
that they are performed with correct techniques and to minimize the risk of injury. In this study, deep
learning based SqueezeNet architecture is used to extract features from Powerlifting movements and
classify them with machine learning algorithms. The dataset consists of 876 images of bench press, deadlift
and squat movements collected from various sources on the internet. In addition, this dataset was increased
by applying data augmentation techniques and key points related to the posture estimation of the
movements were added to the images using the MediaPipe library. In addition, the use of only pose
estimation information instead of feature extraction with SqueezeNet was also tested. The datasets were
classified with Artificial Neural Network, Support Vector Machine, Random Forest and Logistic
Regression models and the model performances were analyzed with various evaluation metrics.
Experiments on the raw dataset (876 images) revealed that the Neural Network model performed the best
with the highest accuracy of (0.925). Analyses on the extended dataset, where data augmentation techniques
and key points were added, again showed that the Neural Network model performed the best with the
highest accuracy of (0.989). It was also observed that the Neural Network model performed best with the
highest accuracy rate of (0.977) when only the stop prediction data was used. The results show that the
combination of stance prediction and data augmentation techniques significantly improves the classification
accuracy and overall model performance. This study shows that deep learning methods are a powerful tool
in sports motion analysis and can make significant contributions to the evaluation of athletes' performance.
These methods offer significant advantages in terms of applying the right techniques and analyzing the
movements precisely.

Keywords: Deep Learning, MediaPipe, Movement Analysis, Powerlifting, Sports Movements
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1. GIRIS

Spor, 6zellikle glinlimiizde hem fiziksel hem de zihinsel insan saglig1 agisindan
vazgecilmez bir Oneme sahiptir. Diizenli egzersiz yapmak, viicut fonksiyonlarinin
tyilestirilmesi, iskelet kaslarinin giiciiniin artirilmasi, kilo kontrolii ve viicut esnekligin
gelistirilmesi gibi pek cok faydayi1 beraberinde getirmektedir (Warburton et al., 2006).
Diizenli egzersizin insan sagligi {izerindeki olumlu etkileri bir¢ok bilimsel arastirmalar
ile desteklenmistir. Warburton ve ark. yaptiklar1 bir ¢calismada, aerobik aktivitelerin
kardiovaskiiler saglig: iyilestirdigi, kan basincini diisiirdiigii ve kolesterol seviyelerini
dengeledigini belirtilmektedir (Warburton et al., 2006).

Fiziksel aktivite daha iyi yasam kalitesini beraberinde getirir. Fiziksel aktiviteler
stresin azalmasi, ruh saghiginin iyilesmesi ve sosyal etkilesimin artmasi gibi 6nemli
psikolojik faydalar da sunmaktadir (Penedo & Dahn, 2005). Baska bir ¢aligmada fiziksel
aktivitenin obeziteyi Onleme ve viicut agirhigini kontrol etmede etkili oldugu
gosterilmistir (Donnelly et al., 2009). Diizenli egzersiz, kas giiciinli, esnekligi ve
koordinasyonu artirarak fiziksel islevselligi de iyilestirir.

Spor, zihinsel saglik {izerinde de bir¢cok olumlu etki sunmaktadir. Fiziksel
aktivitenin konsantrasyon, odaklanma ve bilissel islevleri artirdigr bildirilmistir
(Donnelly et al., 2016). Baska bir ¢alisma, yine diizenli egzersizin psikolojik sagligi 1yi
etkiledigi, depresyon ve anksiyete semptomlarini azalttigini ortaya koymustur (Schuch et
al., 2016). Spor ve fiziksel aktivite, 6zgliven ve 6zyeterlilik gibi duygulari gli¢lendirerek
genel psikolojik iyilik halini artirir (Laird et al., 2018).

Diizenli spor yapmak, sadece saglik ve psikoloji {izerinde degil, ayn1 zamanda
sportif performans {lizerinde de olumlu etkiler saglamaktadir. Bir aragtirmada, diizenli
antrenman yapmanin dayaniklilik, gii¢, esneklik ve ¢eviklik gibi fiziksel kapasiteleri
tyilestirdigi bulunmustur (Hecksteden et al., 2015). Sonug olarak, fiziksel aktivitenin ve
spor yapmanin saglik, psikoloji ve sportif performans acisindan ¢ok yonlii faydalar
sundugu acikca goriilmektedir.

Spor, fiziksel ve ruhsal sagligimiz i¢in olmazsa olmaz bir unsurdur. Ancak, sporu
dogru teknikle yapmak, sadece performansimizi artirmakla kalmaz, ayni zamanda
sakatlanma riskini de 6nemli 6l¢iide azaltir. Yanlis teknikler, kas dengesizliklerine, eklem

problemlerine ve hatta ciddi yaralanmalara yol acabilir.



Spor hareketlerinin dogru teknikle uygulanmasiin saglanmasi ve sakatlanma
risklerinin en aza indirilmesi agisindan biiyiilk 6nem arz etmektedir. Bu islem i¢in son
yillarda derin 6grenme tabanli yontemlerin kullanimi artmistir. Spor analizinde temel
problemlerden biri sporda kullanilan bazi hareketlerin dogru teknikle uygulandiginin
belirlenmesinin zorlugudur. Ayrica spor yaparken kullanilan hareketlerin karmagikligi bu
hareketlerin yapilmasini zorlastirmaktadir. Bu nedenle, bu hareketlerin dogru teknikle ve
giivenli bir sekilde uygulanmasi biiyilik 6nem tagimaktadir.

Ayrica bir diger problem hatali hareket formlarmin sakatlanma riskini
artirmasidir. Hatali hareket formlari, sporcularin sakatlanma riskini artirmakta ve
performanslarmi olumsuz etkilemektedir. Ozellikle Bench press, squat, deadlift gibi
yuksek agirliklar ile caligsilan hareketlerde, hareket teknigi ve dogrulugu biiylik 6neme
sahiptir.

Yapilan caligmalarda spor hareketlerinin analizinde geleneksel yontemlerin
yetersiz kaldig1 goriilmektedir. Bu nedenle, daha yliksek dogruluk ve genel performans
saglayabilecek gelismis analiz yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Derin 6grenme, spor
hareketlerinin analizinde daha yiliksek dogruluk oranlar1 sunarak, sporcularin
performanslarint  daha detayli degerlendirmelerine olanak taniyan sistemlerin
gelistirilmesine katki saglayabilir. Bu problemlere ¢6ziim olarak, bu tez ¢alismasinda
derin 6grenme tabanli bir yaklagim 6nerilmektedir. Bu yaklagim, spor hareketlerinin daha
dogru ve giivenilir bir sekilde analiz edilmesine olanak saglayarak, geleneksel

yontemlerin sinirlamalarin1 agmay1 hedeflemektedir.

1.1. Tezin Onemi ve Amaci

Spor yaparken hareketlerin dogru teknik ile icra edilmesi, hedeflenen kas
gruplarini optimal olarak ¢alismasini saglar. Bu hem kas giicliniin hem de dayaniklilik ve
viicut koordinasyonun artmasina katki saglar. Ornegin, agirhik antrenmaninda dogru
teknik kullanimi, kaslar etkili bir sekilde ¢alistirirken eklemlere binen yiikii azaltir. Bir
egzersiz sirasinda dogru teknigin uygulanmasi, enerji verimliligini artirirken sakatlanma
riskini minimize eder.

Ozellikle gii¢ sporlar1 alaninda, hareketlerin dogru ve verimli gerceklestirilmesi
oldukca 6nemlidir. Bu tiir sporlarda teknik hatalar yaralanmalara neden olabilecegi i¢in,
sporcularin hareket tekniklerinin hassas bir sekilde analiz edilmesi ve geri bildirim

saglanmasi kritiktir.



Gilinlimiizde goriintii isleme ve makine 6grenmesi teknolojilerindeki ilerlemeler,
spor hareketlerinin otomatik analiz edilmesine imkan tanimaktadir. Spor hareketlerinin
analizi i¢in derin 6grenme tekniklerinin kullanimi hizla yayginlasmakta olup, bu teknikler
ile yliksek dogruluk oranlarina ulagmak miimkiin olmustur.

Literatiirde, spor hareketlerinin analizi i¢in derin Ogrenme yodntemlerinin
kullanildig: goriilmektedir. Ancak, bu ¢aligmalarin biiyiik bir kismi, yiirlime, kosma gibi
temel spor aktivitelerine odaklanmistir. Powerlifting gibi kompleks ve teknik gerektiren
spor hareketlerinin derin 68renme yontemleri ile analiz eden ve yliksek dogruluk
oranlarina sahip bir ¢aligmaya literatiirde rastlanilmamastir.

Bu ¢aligmanin temel amaci, powerlifting sporunda kullanilan hareketlerin derin
ogrenme yontemleri kullanilarak yiliksek dogruluk oranlariyla analiz edilmesi ve
siniflandirilmasidir. Bu amagcla, spor hareketlerinin analizinde derin 6grenme tabanl
tekniklerin potansiyelini incelemeyi hedeflemekteyiz. Bu inceleme, Powerlifting gibi
teknik agidan karmasik hareketlerin daha dogru ve verimli bir sekilde degerlendirilmesi
icin derin 6grenme yaklasimlarinin sagladigi avantajlar ortaya koymay1 amaglamaktadir.
Bu ¢alisma ile powerlifting hareketlerinin derin 6grenme teknikleriyle analiz edilmesine
yonelik bir yaklagim sunulmasi ve bu alandaki boslugu doldurmasi hedeflenmektedir.
Uygulamada ise, bu caligmanin, sporcularin ve antrendrlerin performanslarint daha
objektif ve bilimsel yontemlerle degerlendirmelerine olanak taniyacak bir sistem
gelistirilmesine katki saglamasi beklenmektedir.

Arastirmanin temel ¢ikis noktasi “Spor hareketlerinin derin 6grenme yontemleri
kullanilarak smiflandirilmasi miimkiin miidiir?” sorusuna dayanmaktadir. Bunun
yaninda, “Derin 6grenme tabanli bir model, Powerlifting hareketlerinin dogru teknikle
uygulanmasini ve sakatlanma risklerini en aza indirmeyi saglayabilir mi?” ve “Veri
artirma teknikleri ve durus tahmini kullanimi, spor hareketlerinin siniflandirma
dogrulugunu ve genel model performansini iyilestirebilir mi?”” sorular1 da bu arastirmanin
onemli odak noktalarini olusturmaktadir.

Bu tez caligmasinda, derin 6grenme ydntemlerinin, spor hareketlerinin dogru
teknikle uygulanmasini ve sakatlanma risklerini en aza indirebilecek kadar yiiksek
dogruluk oranlarina sahip bir siniflandirma sistemi gelistirilme potansiyeli incelenmistir.
Ayrica, veri artirma teknikleri ve durus tahmini kullaniminin, derin 6grenme modelinin

performansina olan etkileri bu caligmada detayl olarak degerlendirilmistir.



1.2. Kaynak Arastirmasi

Geleneksel hareket analiz tekniklerinin yani sira spor hareketlerinin analizinde
derin 6grenme kullanimi giderek daha fazla ilgi gérmeye baglamistir. Cust ve ark., spor
hareketlerinin otomatik tespiti ve taninmasi i¢in makine ve derin 6grenme tekniklerini
inceleyen bir literatiir derlemesinde, bu hareketlerin 6zelliklerine uygun yaklasimlarin
benimsenmesi gerektigini vurgulamaktadirlar (Cust et al., 2019).

Ronao ve ark. tarafindan akilli telefon sensorlerinden toplanan veriler kullanilarak
derin 0grenme tabanli insan aktivitesi tanima iizerine yaptiklar1 bir ¢alisma da, spor
aktivitelerinin (yiiriime, kosma, bisiklet siirme vb.) taninmasinda basarili sonuglar elde
etmistir (Ronao & Cho, 2016). Bagka bir calisma da Wang, P. derin 6grenme algoritmalari
kullanarak spor antrenmani eylemlerinin taninmasi incelenmis ve eylemlerinin
taninmasinda derin 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi 6nerilmektedir (Wang, 2021).
Pajak, G. ve ark. atalet sensorii verileri kullanilarak spor aktivitelerinin taninmasinda
derin 6grenme, 6zellikle CNN ve ensemble yaklagimlarinin performansini incelemektedir
(Pajak et al., 2022). Xu, Y. derin 6grenme tabanli bir spor egitimi video smiflandirma
modeli ¢alismasinda derin 6grenme tabanli spor egitimi video smiflandirma modelinin
yiiksek dogruluk ve hiz sagladigini gostermistir (Xu, 2021).

Pan, S. yaptig1 calismada, spor videolarindaki (6zellikle halter videolarindaki)
temel durus ve hareket tanimay1 derin 6grenme teknikleri ile otomatiklestiren bir yontem
onermektedir. Bu yontem, geleneksel hedef algilama ve takip yontemlerinin karsilastigi
zorluklar1 (goriintii bozulmasi, arka plan etkisi, aniden degisen aydinlatma gibi) ele
almay1 hedeflemektedir. Onerilen Rol KP ydntemi, bdlge tabanli smiflandirma ve
evrisimli sinir aglarinin ince ayar ile temel duruslar otomatik olarak tespit etmektedir
(Pan, 2022). Wang, L. ve ark., serbest jimnastik videolarindaki insan hareketlerinin
otomatik olarak anlasilmasina odaklanan biiyiik veri ve derin 6grenme tabanli bir
smiflandirma modeli gelistirmistir.  Gelistirilen bu model, spor videolarinin
siniflandirilmasindaki dogrulugu 6nemli 6l¢iide artirmaktadir (Wang et al., 2021). Zhao,
X., derin 6grenme kullanarak geng sporcularin antrenmanlarindaki yanlis teknik
hareketlerin analizini ve diizeltilmesini amaglayan bir calisma gergeklestirmistir. Beden
egitimi ve antrenman silirecindeki yanlis hareketlerin tespiti i¢cin Evrisimsel Sinir Aglari
ve Derin Ogrenme tabanli bir model gelistirmislerdir. Simiilasyon sonuglari, bu yéntemin
yanlis hareket tespiti dogrulugunun %92,16 oldugunu gdstermektedir (Zhao, 2022).

Ferreira ve ark. yaptiklar1 bir ¢calisma da spor hareketlerinin tekrar sayisini ve

gecerliligini otomatik olarak belirlemek i¢in bilgisayarli gorii ve derin Ogrenme



tekniklerinin kullanilmasini arastirmiglar. Bu ¢alismada, 2D insan durus tahmini
kullanilarak egzersiz tekrarlarini sayma ve dogrulama sistemi gelistirilmis, yanlis yapilan
egzersiz tekrarlari tespit edilmistir. Aragtirmacilar, 130'dan fazla katilimcidan 5 popiiler
CrossFit egzersizine ait veri toplamis ve bu verilerle gelistirilen tekrar sayma ve
dogrulama modiilii, tahmin edilen egzersiz anlarin1 alip gegerli tekrar sayisint %92nin
tizerinde dogrulukla belirleyebilmistir (Ferreira et al., 2021). Chen ve ark., evde fitness
egzersizi yapan Kkisilerin hatali hareketlerden kaynaklanan yaralanmalar1 6nlemek
amaciyla benzer bir ¢alisma gergeklestirmis ve bir fitness hareketi tespit ve siniflandirma
sistemi gelistirmistir. Gelistirilen sistem, YOLOv4 nesne tespiti ve MediaPipe poz
tahmini kullanilarak 12 farkli spor hareketinin ger¢ek zamanli tespitini saglamistir. Elde
edilen sonuglara gore, hareket tipi siniflandirmasinda %98,56 dogruluk elde edilirken,
hareket tamamlanma siniflandirmasinda %92,84 dogruluk kaydedilmistir. Sistem,
ortalama 17.5 FPS hizinda ger¢cek zamanl calisabilmektedir. Bu arastirma ile transfer
O6grenme ve nesne tespiti-poz tahmini kombinasyonunu kullanarak yiiksek dogrulukta ve
verimli bir fitness hareketi tespit sistemi gelistirilebilmistir (Chen et al., 2022).

Literatiir incelendiginde, derin O6grenme yoOntemlerinin insan hareketlerinin
analizinde bagarili sonuglar verdigi ve bu yontemlerin hareketlerin 6zelliklerini dogru bir
sekilde tanimlayabildigi goriilmektedir. Caligmalar, 6zellikle yanlis hareketlerin tespiti
ve spor antrenmanlarindaki hatalarin degerlendirilmesiyle, sporcularin performanslarini
gelistirme ve sakatlanma risklerini azaltma agisindan onemli katkilar sunmaktadir.
Ayrica, durus tahmini ve veri artirma teknikleri gibi ydntemlerin kullanimi, spor
hareketlerinin daha hassas bir sekilde analiz edilmesine olanak saglayarak, sporcularin
antrenman tekniklerinin iyilestirilmesine yardimci olmaktadir. Literatiirdeki bulgular,
derin 6grenme tekniklerinin spor hareket analizinde geleneksel yontemlere kiyasla daha

ylksek dogruluk oranlari sundugunu ortaya koymaktadir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Yapilan tez ¢alismasit 6 ana bashk altinda ele almmistir. Ilk béliimde, spor
hareketlerinin analizi ve powerlifting hakkinda genel bilgiler verilmistir. Tezin 6nemi,
amac1 ve calismanin literatiirdeki yeri gibi bilgilere yer verilmistir. Ikinci béliimde, spor
hareketlerinin analizinde kullanilan geleneksel ve modern yontemler detaylandiriimis;
marker tabanli ve marker tabanli olmayan analiz teknikleri ile derin 6grenme tabanli
yaklasimlar anlatilmigtir. Aym1 zamanda, gii¢ sporlar1 ve 6zellikle Powerlifting'e dair

aciklamalar yapilmistir. Ugiincii boliimde durus tahmini teknikleri ele alinmistir.



MediaPipe, OpenPose, PoseNet, AlphaPose, DeepPose ve MoveNet gibi durus tahmini
yontemlerine dair ayrintili bilgilere yer verilmis, bu yontemlerin spor hareketlerinin
analizindeki uygulamalar1 incelenmistir. Dordiincii boliimde ise tez calismasinda
kullanilan materyal ve yontemler anlatilmistir. Kullanilan veri seti, veri 6n isleme
asamalari, durus tahmini bilgilerinin kullanimi, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma igin
kullanilan makine O&grenmesi algoritmalarina dair detaylar verilmistir. Ayrica,
performans degerlendirme metrikleri de bu béliimde ele alinmistir. Besinci boliimde,
yapilan deneylerin sonuglarma yer verilmistir. Durug tahmini ile elde edilen sonuglar,
derin 6grenme tekniklerinin kullanimiyla alinan sonuglar ve veri artirma tekniklerinin
etkileri analiz edilmistir. Ayrica, MediaPipe ile yapilan durus tahmini sonuglar1 ve veri
artirma ile birlikte alinan sonuglar da karsilastirilmistir. Son olarak, altinci boliimde elde
edilen bulgular ve sonuglar incelenmis, bu sonuglara dayali oneriler sunulmustur. Tez
calismasinin katkilari, sinirlamalart ve ileride yapilacak caligmalar icin tavsiyeler bu

boliimde yer almaktadir.



2. SPOR HAREKETLERININ ANALIZi VE POWERLIFTING

Spor hareketlerinin analizi, sporcularin performansini artirmak ve sakatlanma
risklerini azaltmak i¢in oldukca 6nemlidir. Bu amacla literatiirde Marker Tabanli Hareket,
Marker Tabanli Olmayan Hareket, Elektromiyografi (EMG), Kinematik, Kinetik gibi
cesitli analiz yontemleri kullanilmaktadir. Bu bdliimde spor hareketlerinin analiz

yontemlerinden ve Powerlifting sporundan bahsedilmektedir.

2.1. Marker Tabanh Hareket Analizi

Marker tabanli hareket analizi, insan viicudunun hareketlerini 3 boyutlu olarak
Olemek icin kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, viicuda yerlestirilen markerlar
araciligiyla hareketleri takip eder ve bu markerlarin hareketlerini kullanarak eklemlerin
acilari1 ve hareketlerini hesaplar (Lempereur et al., 2014). Markerlar, kameralar
tarafindan kolayca tespit edilebilir ve hareketin dogru bir sekilde takip edilmesini saglar.
Yiiksek hizli kameralar, markerlarin konumunu kaydeder. Bu kameralar, genellikle
hareketin tiim yOnlerini yakalamak i¢in farkli acilardan yerlestirilir. Kaydedilen veriler,
0zel yazilimlar kullanilarak islenir. Bu yazilimlar, markerlarin konumunu kullanarak
hareketin ii¢ boyutlu bir modelini olusturur. Bu model, hareketin hizini, ivmesini, agisal

hiz1 ve yer degistirmesini belirlemek i¢in kullanilabilir (Kolahi et al., 2007).
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Sekil 2.1. Marker tabanli hareket analizi

Sekil 2.1°de verilen Chatzitofis ve arkadaslarinin yaptig1 bir ¢aligmada, diisiik
maliyetli bir marker tabanli hareket yakalama sistemi olan DeMoCap {izerine
calisilmistir. DeMoCap, "Low-Cost Marker-Based Motion Capture System" ifadesinin
kisaltmasidir. Sistemin adi, "DEveloped MOtion CAPture System" olarak da kullanilir
(Chatzitofis et al., 2021). Bu calismada, diisiik maliyetli bir marker tabanli hareket
yakalama sistemi olan DeMoCap'a odaklanilmigtir. DeMoCap sistemi, RGB-D kamera
ve basit bir markalama yontemi kullanarak hareketi kaydetmektedir. DeMoCap sistemi,
birkag¢ 6rnek hareket tizerinde test edilmis ve markalama dogrulugu ve sistem performansi
incelenmistir. Sonuclar, DeMoCap sisteminin diisiik maliyetli olmasina ragmen, yiiksek
dogruluk ve performans sagladigini ortaya koymustur.

Geleneksel olarak, spor hareketlerinin analizi i¢in kullanilan yOntemler
cogunlukla, marker tabanli sistemlerdir. Ancak, bu yontemler pahali ve sinirli bir alani

kapsayabilirler.



2.2. Marker Tabanh Olmayan Hareket Analizi

Marker tabanli olmayan hareket yakalama, insan hareketini kaydetmek igin
viicuda isaretler takilmasini gerektirmeyen teknikleri ifade eder. Marker tabanli olmayan
sistemler oyun gelistirme, animasyon, saglik ve spor gibi c¢esitli alanlarda
kullanilmaktadir.

Marker tabanli olmayan sistemlerden biri olan optik akis, videodaki piksellerin
hareketini analiz ederek hareketleri takip eder (Horn & Schunck, 1981). Siluet analizi ise
insan viicudunun siliietini analiz ederek hareketleri belirler (Ramanan et al., 2006).
Ramanan ve arkadaglarinin yaptig1 bir calismada, iki asamali tamamen otomatik bir
sistem gelistirmislerdir. ilk olarak, her bireyin gériiniim modeli olusturulmakta, ardindan

bu modeller kullanilarak her karede takip edilmektedir.

erson
?nodel

Sekil 2.2. Siliiet analizi ile model olusturma, tespit ve izleme siireci

Sekil 2.2° de goriildiigli iizere Siliiet Analizinde asagidan yukariya viicut
parcalarini gruplanir, daha sonra yukaridan asagiya anahtar pozlardan model olusturulur
(Ramanan et al., 2006). Ayrica Ramanan ve arkadaslarinin yaptigi bu calismada
gelistirilen sistem, karmagsik arka planlarda ve ¢ok sayida karede, insanlarin sayisini
dogru bir sekilde sayma, izleme ve viicut konfigiirasyonlarini belirleme yetenegine sahip
oldugunu belirtilmistir. Yapilan deneylerde, sistemin insanlarin hareketlerini basariyla

takip edebildigini belirtilmistir.
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Marker tabanli olmayan analiz yontemlerinden biriside derinlik kamerasi
yontemidir. Bu yontemde derinlik kameralari, 3 boyutlu derinlik bilgisi saglayarak insan

viicudunun hareketini takip edebilir (Shotton et al., 2011).

depth image == bodyparts =% 3D joint proposals

Sekil 2.3. Derinlik Kamerasi ile insan viicut pargalarinin tespiti ve 3D eklem 6nerileri
analizi

Sekil 2.3’de goriildiigii tizere tek bir giris derinligi goriintiisiinden, piksel basina
viicut kismi dagilimi elde edilir. Renkler her pikseldeki parga etiketleri ve ortak
tekliflerde karsilik gelen en muhtemel olan1 gosterir. Bu sinyalin yerel modlarinin, birden
fazla kullanici i¢in bile viicut eklemlerinin 3 boyutlu konumlar i¢in yiiksek kaliteli
oneriler verecegi tahmin edilmektedir (Shotton et al., 2011).

Shotton ve arkadaslarinin yaptig1 derinlik kamerasi ile analiz ¢caligmasinda, tek bir
derinlik gorlintiisiinden insan viicudu eklemlerinin 3D konumlarin1 hizli ve dogru bir
sekilde tahmin eden yeni bir yontem 6nerilmektedir. Yontem olarak derinlik goriintiisiinii,
her piksel i¢in viicut pargalarini siniflandiran bir model ile islenmektedir. Bu, karmasik
bir poz tahminini basit bir siniflandirma problemine doniistiiriir. Cesitli bir egitim veri
seti kullanilarak, poz, viicut sekli ve giysi gibi degiskenlere kars1 dayanikli tahminler
yapilmistir. Derinlik kameralar1 sayesinde diislik 1sikta bile etkili bir sekilde calisir.
Yapilan testlerde, hem sentetik hem de ger¢ek veri setlerinde yiiksek basar1 elde

edilmistir.



11

Marker tabanli olmayan bir diger hareket analizi yontemi inert sensdrlerdir. insan
hareket analizi icin giyilebilir eylemsizlik sensorleri kullanilabilirler. Ivmedlcerlerin ve
jiroskoplar viicudun hareketini ve yoniinii 6lgerek hareketleri takip edebilirler (Iosa et al.,
2016).

Marker tabanli olmayan hareket yakalama tekniklerinin en biiyiik avantaji isaret
takma gerektirmedigi i¢in kurulumu kolaydir ve marker olmadigi i¢in hareket 6zgiirliigii
daha fazladir. Markerlar, hareketleri kisitlayabilirken, marker tabanli olmayan yakalama
teknikleri daha dogal hareketleri kaydedebilir.

Ancak marker tabanli olmayan hareket yakalama teknikleri marker tabanl
yakalamaya goére daha az hassas olabilir ve verileri analiz etmek i¢in daha karmagik

algoritmalar gerektirebilir.

2.3. Diger Analiz Teknikleri

Spor hareketlerinin form analizi i¢in kullanilan diger ileri analiz teknikleri
arasinda EMG analizi, kinematik analiz ve kinetik analiz gosterilebilir.

EMG analizi, hareket sirasinda kaslarin elektriksel aktivitesini dl¢er. Bu analiz,
kaslarin nasil ¢alistigini ve hareketin nasil etkilendigini anlamak i¢in kullanilir (Netto &
Burnett, 2006).

Kinematik analiz, hareketin uzamsal ve zamansal 6zelliklerinin incelenmesidir.
Bu analiz, hareketin yolunu, hizin1 ve ivmesini 6l¢erek hareketin nasil gergeklestigini
anlamaya calisir (Hermsdorfer et al., 1996). Kinematik analiz hareketin nasil
gerceklestigini inceler. Konum, hiz, ivme ve acisal hareket gibi degiskenleri oOlger.
Hareketin geometrik yonlerini ele alir (Silva et al., 2022). Ornegin, bir kosucunun
bacaklarinin hareketini, ayaklarinin yere temas siiresini veya viicudun agisal hizini analiz
eder.

Kinetik analiz ise harekete etki eden kuvvetleri inceler. Kuvvet, tork, gii¢ ve
enerji gibi degiskenleri dlcer. Hareketin nedenlerini ele alir (Silva et al., 2022). Ornegin,
bir kosucunun yere uyguladig1 kuvveti, eklemlerdeki yiikii veya kaslarin iirettigi giicii

analiz eder.
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2.4. Derin Ogrenme ve Hareket Tanima

Derin Ogrenme, yapay zeka ve makine égreniminin bir alt dalidir ve yapay sinir
aglan kullanarak verilerden otomatik 6grenme yontemidir. Geleneksel makine 6grenimi
tekniklerinden farkli olarak, derin 6grenme, ham verileri isleyerek yiiksek diizeyde
soyutlama diizeyleri olusturmay1 miimkiin kilar. Bu siire¢, verilerin daha anlamli ve
kullanigh temsil bigimlerine doniistiiriilmesini saglar (LeCun et al., 2015).

Derin 6grenme, bir dizi katman igeren aglardan olusur. Her katman, onceki
katmanin ¢iktismni alir ve bu veriyi daha yiiksek bir soyutlama diizeyine déniistiiriir. ilk
katman genellikle temel 6zellikleri (6rnegin, kenarlar1) 6grenirken, sonraki katmanlar
daha karmagik motifleri ve nesne pargalarini tanir. Geri Yayilim Algoritmasi, modelin
tahmin hatalarin1 minimize etmek ic¢in agirliklar1 giinceller. Hatalar, ¢iktilar ile beklenen
sonuglar arasindaki farki 6l¢en bir fonksiyon kullanilarak hesaplanir (LeCun et al., 2015).
Derin 6grenme, goriintiilerdeki nesneleri tanimada yiiksek basari oranlari saglar. Ornegin,
yliz tanima sistemleri ve otonom aracglar bu teknolojiyle calisir. Ses verilerini analiz
ederek metne doniistiirme islemleri, derin 6grenme ile daha dogru hale gelmistir. Metin
siniflandirma, duygu analizi ve dil ¢evirisi gibi gorevlerde etkili sonuclar elde edilir. E-
ticaret siteleri ve medya platformlari, kullanicilarin ilgi alanlarma dayali olarak icerik
Onerileri sunmak icin derin 6grenme tekniklerini kullanir. Derin 6grenme, potansiyel ilag
molekiillerinin etkinligini tahmin etme ve genetik verileri analiz etme gibi bilimsel
arastirmalarda da 6nemli bir rol oynar (LeCun et al., 2015).

Derin 6grenme, karmasik veri setlerinden anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in giiclii bir
yontem olup hareket tanima sistemlerinin dogrulugunu ve etkinligini artirmak i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme algoritmalari, hareket verilerini analiz ederek
daha karmasgik hareketleri tanima yetenegine sahip olup, bu sayede daha iyi sonuglar elde
edilmesini saglar. Bu, spor hareketlerinin analizi ve sporcularin performanslarinin
degerlendirilmesi agisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir. Ayrica, biiyiik veri setlerini
isleyerek karmagik problemleri ¢6zme kapasitesine sahipken, hareket tanima, insanlarmn
ve nesnelerin hareketlerini algilayarak etkilesimli ve akilli sistemler gelistirmeye olanak
tanimaktadir.

Derin 6grenme, otomatiklestirilmis sistemlerin gelistirilmesine olanak tanirken,
insan hatalarin1 minimize ederek daha giivenilir sonuclar elde edilmesine yardimci

olmaktadir. Bu alanda yapilana ¢alismalara kaynak arastirmasi boliimiinde deginilmistir.
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2.5. Gii¢ Sporlar1 ve Powerlifting

Baz1 spor hareketleri, insan viicudundaki bircok kas grubunu ayni anda
caligtirmalar1 nedeniyle temel hareketler olarak nitelendirilebilir. Powerlifting, squat,
bench press ve deadlift gibi {i¢ temel hareketten olusan bir gii¢ sporudur. Bu ii¢ temel
hareket, viicuttaki biitiin kas gruplarin1 calistirabilir. Powerlifting, maksimal kuvvet
gerektiren bir spordur. Sporcular her hareket kategorisinde ii¢ deneme hakkina sahiptir
ve tek bir tekrarda maksimum yiikii kaldirmalidirlar. Sporcularin her kategoride
kaldirdig1 en yiiksek agirliklar toplanarak puani belirlenir (Ferland & Comtois, 2019).
Squat, 6n bacak, kalga ve bel bolgesindeki kaslari giiclendiren temel bir alt viicut
egzersizidir. Deadlift ise sirt bolgesi, arka bacak ve kalga kaslarini en ¢ok ¢alistiran temel
bir alt viicut egzersizi olarak bilinir. Squat hareketi daha ¢ok 6n bacak ve diz eklemlerini,
deadlift ise daha ¢ok sirt, kalga ve arka bacak bolgesini agirlikli olarak hedeflemektedir
(Hales et al., 2009). Bench press, gogiis, omuz ve kol kaslarimi1 daha yogun olarak
calistiran temel bir iist viicut egzersizidir (Brennecke et al., 2009). Bu hareketlerin
uygulanmasi ile viicuttaki iskelet kaslarinin neredeyse tamamina yakini calistirilarak

verimli bir antrenman gercgeklestirilebilir.

(a) Bench Press (b) Deadlift (c) Squat

Sekil 2.4. Powerlifting sporunda kullanilan temel hareketler

Sekil 2.4.a’da goriildiigii lizere, bench press, bir sehpa iizerine sirt iistii yatilarak
halterin gdgiis lizerinden itilmesiyle gergeklestirilen bir spor hareketidir. Profesyonel
kaldiriglarda kaldirilan agirlik oldukea yiiksek oldugundan dolay1 halterin iki yaninda da
agirligin sporcunun iistiine diismemesi i¢in yardimeilar bulunurlar (Siewe et al., 2011).

Sekil 2.4.b’de yer alan deadlift hareketi, halteri egilip yerden kaldirarak

gerceklestirilmektedir. Bu hareket sirasinda halterin sporcunun iizerine diisme riski
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bulunmamaktadir; ancak sakatlanma riskinin yiiksek olmasi nedeniyle dikkatli bir sekilde
yapilmalidir (Siewe et al., 2011).

Sekil 2.4.c’de yer alan squat hareketi omzun {stiine alinan halterin ¢dmelerek
tekrar kaldirilmas: ile gergeklestirilen bir spor hareketidir. Profesyonel kaldiriglarda
halterin iki tarafinda da yardimecilar bulunur ve sporcunun kaldiramadigi durumlarda
miidahale ederler (Siewe et al., 2011).

Bununla birlikte, bu hareketlerinin dogru teknikle ve giivenli bir sekilde yapilmasi
oldukca onemlidir. Hareketlerin dogru bir teknikle yapilmamasi ya da hatali hareket
formlari, sporcularin sakatlanma riskini artirmakta ve performanslarini olumsuz
etkilemektedir (Meeuwisse et al., 2007). Ozellikle Bench press, squat, deadlift gibi daha
fazla kas grubunu aktif hale getiren hareketlerde, yiiksek agirliklarla caligsabilme
potansiyeli nedeniyle, hareket teknigi ve dogrulugu biiylik 6neme sahiptir. Bu nedenle,
powerlifting hareketlerinin dogru tekniklerle yapilmasi sakatlanma riskini azaltmak ve

sportif performansi optimize etmek i¢in kritik dneme sahiptir.
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3. DURUS TAHMINI

Durus tahmini, bir nesnenin veya insanin konumunu ve ydnelimini belirleme
stirecidir. Genellikle bilgisayarla gérme ve makine 6grenimi alanlarinda kullanilir. 2D ve
3D durus tahmini olmak {izere iki ana tlirii vardir. 2D durus tahmini, iki boyutlu
goriintiilerden, insan viicudunun ana noktalarini (6rnegin, bas, omuzlar, dirsekler) tespit
etmektedir. Bu, genellikle goriintli isleme teknikleri ve derin 6grenme algoritmalar
kullanilarak yapilir. 3D durus tahmini ise ii¢ boyutlu nesnelerin veya insanlarin
pozisyonlarint ve yonelimlerini belirler. Bu tiir tahmin, daha karmasik algoritmalar ve
genellikle daha fazla veri gereksinimi dogurur. Durug tahmininin uygulamalar1 arasinda,
sanal gerceklik, artirilmis gergeklik, spor analizi, insan bilgisayarla etkilesim, glivenlik
sistemleri gibi alanlar bulunmaktadir.

Durus tahmini, spor hareketlerinin analizinde cesitli gerceveler ile birlikte
kullanilmaktadir. Spor hareketlerinin analizi i¢in en uygun cerceveler, analiz etmek
istenilen hareket tiirline ve ihtiya¢ duyulan hassasiyet seviyesine bagli olarak
degismektedir. Ancak, genel olarak, asagidaki cerceveler spor hareketlerinin analizi igin

1yi segeneklerdir.

3.1. MediaPipe

MediaPipe, Google tarafindan gelistirilen, algilayici verileri islemek igin
kullanilan bir ¢er¢evedir. Gelistiricilerin makine 6grenimi algoritmalarini ve modellerini
hizli bir sekilde prototipleyip uygulamalara doniistiirmelerine olanak tanir. MediaPipe,
bilesenleri bir grafik seklinde bir araya getirerek veri akislarini yonetir ve farkl
platformlarda calisabilmektedir (Lugaresi et al., 2019).

MediaPipe, acik kaynak kodlu ve 6zellikle poz tahmini i¢in tasarlanmis giiclii bir
cercevedir. Viicut noktalari hassas bir sekilde tespit edebilmesi, spor hareketlerinin
ayrintili bir sekilde analiz edilmesine olanak tanir. Ayrica, gercek zamanl performansi,
onu spor uygulamalari icin ideal hale getirmektedir. Geleneksel ters kinematik
yaklasimlarinin insan duruslarindaki c¢esitliligi ele almada yetersiz kaldig1r durumlarda,
MediaPipe bu kisitlamalar1 agmak icin gelistirilmistir. MediaPipe kiitiiphanesi, egzersiz
videolar1 ve diigme senaryolar1 iizerinde test edilmis olup, GPU'suz tek karth
bilgisayarlarda bile ¢erceve basimna 33 ms hizinda gercek zamanli olarak calisabilme
yetenegi gostermistir (Kim et al., 2023). Bu 6zelliklerin MediaPipe kullanimi ile elde

edilen 33 anahtar noktanin dagilimi Sekil 3.1' de gosterilmistir.
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0. Nose 17. Left_pinky
1. Left eye inner 18. Right pinky
2. Left_eye 19. Left index
3. Left_eye outer 20.Right index
4. Right eye inner 21.Left thumb
5. Right eye 22. Right_thumb
6. Right eye outer 23.Left hip

7. Left ear 24. Right hip
8. Right ear 25. Left_knee

9. Mouth_left 26. Right knee

10. Mouth_right 27. Left ankle
11. Left_shoulder 28. Right ankle
12. Right_shoulder  29. Left heel

13. Left_elbow 30. Right_heel
14. Right_elbow 31. Left_foot_index
15. Left wrist 32. Right_foot_index

16. Right wrist

Sekil 3.1. MediaPipe kullanimu ile elde edilen 33 anahtar noktanin dagilimi

Google tarafindan gelistirilen MediaPipe, kolay entegrasyon ve diisiik gecikme
stiresi ile hizli performans sunmaktadir. Ayn1 zamanda Sekil 3.1°de goriildiigi tizere 33
nokta dagilimi ile hassas tahminlerde yapabilmektedir. MediaPipe anahtar nokta tablosu
Ek-1°de verilmistir. MediaPipe birgok uygulama i¢in hazir ¢éziimler sunabilmekte ve
ozellikle insan viicudu durus tahmini, hareket analizi veya artirilmis gerceklik
uygulamalarinda olduke¢a kullanighdir. Bu 6zellikleri, gelistiricilerin ¢esitli alanlarda hizl

ve etkili ¢coziimler iiretmelerine olanak tanimaktadir.

3.2. OpenPose

OpenPose, insan viicut pozlarini ve anahtar noktalarini (eklem merkezleri) tespit
etmek icin kullanilan bir bilgisayarla gorme teknolojisidir. Derin 68renme
algoritmalariyla ¢alisan bu sistem, goriintiilerden veya videolardan insan postiirlerini

belirleyerek, 2D ve 3D koordinatlari ¢ikartabilir. (Nakano et al., 2020).
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Sekil 3.2. OpenPose kullanimi ile elde edilen 25 anahtar noktanin dagilimi

Sekil 3.2 de goriildiigii tizere OpenPose 25 anahtar nokta ile durus tahmini
yapmaktadir (Nakano et al., 2020). Calismalar, OpenPose'un isaretsiz hareket yakalama
icin etkili bir yontem sundugunu ve farkli motor gorevlerini dogru bir sekilde analiz
edebildigini gdstermektedir.

OpenPose gercek zamanli insan poz tahmini i¢in kullanilabilmektedir.
Goriintiideki tiim anahtar noktalar1 (6rnegin, dirsek, bilek, diz, ayak bilegi) tespit
edilebilir. Tespit edilen anahtar noktalar, ayn kisiye ait olanlar1 bir araya getirerek,
kisilerin iskeletlerini olusturmak i¢in gruplandirilir (Osokin, 2018).

OpenPose'un orijinal mimarisinin VGG-19 gibi biiyiik bir ag kullanmasi, 6zellikle
son islem asamasi zaman alict olmasi ve c¢ok fazla islem giicii gerektirmesi gibi

dezavantajli yonlere sahiptir.

3.3. PoseNet
Posenet'in TensorFlow iizerinde gelistirilmis bir derin 6grenme modelidir.
TensorFlow, Google tarafindan gelistirilen bir agik kaynak derin 6§renme ¢ergevesidir.
Posenet, bu ¢erceveyi kullanarak insan durus tahmini gergeklestiren bir modeldir.
PoseNet, insan viicudunun ana eklem noktalarini tahmin etmek i¢in kullanilir.

PoseNet, bir goriintiiyii alir ve bu goriintiideki ana eklem noktalarinin (bas, omuz, dirsek,
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vb.) konumlarin1 tahmin eder. PoseNet, bu noktalarin konumlarini belirlemek igin 1s1

haritalart kullanir. Her bir eklem noktasi i¢in bir 1s1 haritast {iretilir (Chen et al., 2017).

Sekil 3.3. Ornek PoseNet durus tahminleri

Sekil 3.3’ de goriildiigii lizere PoseNet insan viicudunun belirli noktalarini
(6rnegin, dirsek, bilek, omuz, diz, ayak bilegi) tespit edebilir. Bu noktalarin konumlari,
insanin pozunu temsil eden bir "iskelet" olusturmak icin kullanilir (Shah et al., 2021).

Genellikle, bir konvoliisyonel sinir ag1t (CNN) mimarisi kullanir. Bu mimari,
gorlintiideki  6zellikleri 6grenmek i¢in katmanlar halinde yapilandirilmistir. Spor
analizleri, sanal gerceklik uygulamalari, hareket algilama sistemleri ve daha fazlasinda
kullanilabilir. Insan poz tahmini, ayrica oyunlar ve etkilesimli medya gibi alanlarda da
onemli bir rol oynamaktadir.

PoseNet hizli bir sekilde tahminler yapabilir, bu da onu gercek zamanh
uygulamalar i¢in uygun hale getirir. Farkli poz ve agilar1 tanima yetenegi ile genis bir

kullanim alanina sahiptir (Chen et al., 2017).

3.4. AlphaPose
AlphaPose, coklu kisi poz tahmini ve izleme islemini ger¢ege yakin zaman
diliminde ger¢eklestiren bir sistemdir. Geleneksel viicut poz tahminlerinden farkli olarak,

yliz, beden, el ve ayak gibi tiim viicut parcalarinin tahminini yapar (Fang et al., 2022).



Sekil 3.4. Ornek AlphaPose durus tahminleri

Sekil 3.4’ de AplhaPose ile yapilan durus tahminleri verilmistir (Fang et al., 2022).
AlphaPose hizli ve hassas konumlandirma saglayabilir. Ayrica gereksiz insan tespitlerini

ortadan kaldirabilir. Durus tahmini ve izlemeyi ayn1 anda yapabilmektedir.

3.5. DeepPose

DeepPose, insan poz tahmini i¢in gelistirilmis bir derin 6grenme yontemidir. Bu
yontem, bir goriintiideki insan viicudu eklemlerinin konumunu tahmin etmek amaciyla
derin sinir aglar1 (DSA) kullanir. DeepPose, poz tahminini bir regresyon problemi olarak

ele alir ve tiim goriintiiyii dikkate alarak eklemlerin konumlarini tahmin eder (Toshev &

Szegedy, 2014).
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Sekil 3.5. Ornek DeepPose durus tahminleri

Sekil 3.5°de verilen gorseller Toshev ve arkadaslarinin DSA ile yaptig1 ¢calisma
ile elde edilmistir. DeepPose, eklemlerin konumunu tahmin ederken tiim goriintiiyii analiz
eder. Bu, eklemler arasindaki iligkilerin daha iyi anlagilmasini saglar. Durus tahmini, bir
DSA araciligtyla, her bir eklemin koordinatlarinin dogrudan regresyonu ile
gerceklestirilir. ilk tahminlerden sonra, daha yiiksek ¢oziiniirliiklii alt goriintiiler

kullanilarak poz tahminleri incelenir ve iyilestirilir (Toshev & Szegedy, 2014).

3.6. MoveNet
MoveNet, Google tarafindan gelistirilen bir poz tahmin modelidir.
Lightning ve Thunder olmak iizere iki versiyonu bulunur. Bu modeller, mobil cihazlar

i¢cin optimize edilmistir ve hizli, dogru poz tahmini saglamay1 hedefler (Jo & Kim, 2022).



(2) (b) (©) (d) (e)

Sekil 3.6. Ornek MoveNet karsilastirma sonuglari
(a) Orijinal goriintli (b) OpenPose (c) PoseNet (d)MoveNet Lightning
(e) MoveNet Thunder
Sekil 3.6 da OpenPose, PoseNet, MoveNet Lightning ve MoveNet
Thunder modellerine ait sonuglar gosterilmistir (Jo & Kim, 2022). MoveNet Lightning,
hiz odaklidir ve daha az hesaplama giicii ile calisarak hizli sonuglar sunar. Girdi boyutu
192x192 piksel ve 1.0 derinlik ¢arpani kullanir. MoveNet Thunder, hassasiyet odaklidir
ve daha yiiksek dogruluk saglar. Girdi boyutu 256x256 piksel ve 1.75 derinlik ¢arpani
kullanir(Jo & Kim, 2022). MoveNet, bir kisinin merkez noktasini belirler ve bu noktaya
dayali olarak diger anahtar noktalari ¢ikarabilir. MoveNet, mobil cihaz uygulamalarinda,

artirllmis gerceklik (AR), saglik teknolojileri ve spor gibi alanlarda kullanilabilir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu caligmada, Powerlifting hareketlerini igeren veri seti olusturularak ve bu veri
seti kullanilarak durus tahmini yapilmistir. Durus tahmini yapilan veri setindeki
goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi yapmak amaciyla, hafif ve hizli bir evrigimsel sinir ag1
mimarisi olan SqueezeNet modeli kullanilmistir. Cikarilan bu 6zellikler, YSA, DVM, LR
ve RO makine 6grenmesi algoritmalarina girdi olarak verilmis, ardindan elde edilen
siniflandirma sonuglari ayrintili bir sekilde analiz edilmistir. Her bir modelin performansi,
Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F1 6l¢iitii gibi yaygin kullanilan performans metrikleri
ile degerlendirilmistir. Sekil 4.1, tez ¢aligmasi kapsaminda kullanilan veri akigini ve

modelleme stirecini sunmaktadir.

QQqEBL;Fp,,,& Powerlifting
; Hareketleri

Veri Seti

Durus Tahmini

il MediaPipe

I

Performans
{I“ Degerlendirme

Sekil 4.1. Powerlifting hareketlerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilan modelleme
siirecine ait akis gemasi
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4.1. Veri Seti

Bu calismada, Powerlifting hareketlerini (bench press, squat, deadlift) i¢eren bir
veri seti, arama motorlari, sosyal medya platformlar1 gibi ¢esitli cevrimigi kaynaklardan
derlenerek olusturulmustur. Bu veri seti olusturma siireci icin, Selcuk Universitesi
Teknoloji Fakiiltesi Bilimsel Arastirma ve Etik kurulundan 2024/03 sayili karar ile izin
alimmistir. Sekil 4.2°de gosterildigi lizere ham veri seti Bench press hareketi i¢in 217,
Deadlift hareketi i¢in 359, Squat hareketi i¢cin 300 toplamda 876 goriintiiden
olugsmaktadir. Goriintiilerin ¢ozlintirligii ve kalitesi degiskenlik gosterdiginden, ilk adim

olarak tiim goriintiiler 640x640 piksel boyutlarina 6l¢eklendirilmistir.

3000

2500 -

2000 -

1500 -

s msss 087
1000 - @ 636
0 n
BENCH PRESS DEADLIFT SQUAT TOPLAM

DOToplanan Veri 217 359 300 876
B Artinlmis Veri 636 1046 875 2557

Sekil 4.2. Kullanilan veri seti ve kategorilere gore dagilimi

Veri artirma (data augmentation), mevcut veri seti tizerinden kii¢iik varyasyonlar
iceren sentetik veri olusturma tekniklerini ifade eder. Bu teknikler, modelin 6ngoériilerini
degistirmeden verinin cesitliligini artirarak asir1 6grenmeyi (overfitting) Onlemeye
yardimci olur. Bdylece model, rastlantisal oOriintiileri ezberlemek yerine daha
genellestirilebilir 6zellikler 6grenebilir (Shorten et al., 2021). Bu ¢alismada veri artirma
tekniklerinden dondiirme (rotation) yontemi kullanilmistir. Toplanan orijinal goriintiiler
tizerinde -15° ile +15° arasinda rastgele dondiirme islemi uygulanmistir. Bu siireg
sonucunda, orijinal 876 goriintiiden toplam 2557 goriintii liretilmistir. Spesifik olarak,
Bench Press i¢in 217 goriintii 636’ya, Squat i¢in 300 goriintii 875’e ve Deadlift i¢in 359
goriintii 1046°ya ¢ikarilmistir. Bu veri artirma siireci ile, modelin daha genellestirilebilir

ve giiclii 6zellikler 6grenmesi amaglanmistir.
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4.2. Veri On Isleme

MediaPipe, hiz, performans, kullanim kolayligi, ¢ok yonliiliik, hassasiyet ve
mobil destek gibi avantajlartyla durus tahmini i¢in tercih edilmistir. Bu kapsamda, elde
edilen 2557 goriintii lizerinde 3 boyutlu durus tahmini gergeklestirmek i¢in MediaPipe
kiitliphanesi kullanilmigtir.

MediaPipe'in Pose Estimation modiilii, insan viicudunun konumunu ve durusunu
yliksek dogrulukla tahmin edebilen bir yapay zeka modeli icermektedir. Bu model, insan
viicudunun 33 anahtar noktasini tespit ederek, her bir goriintii i¢in 3 boyutlu iskelet
verilerinin ¢ikarilmasini saglamistir. Bu sayede, her goriintiiye ait 33 anahtar noktanin
koordinatlarin1 igeren veriler elde edilmistir. Sekil 4.3'te gosterildigi lizere, her bir

gorlintii lizerine bu anahtar noktalar eklenmistir.

Sekil 4.3. MediaPipe kiitiiphanesi kullanilarak Deadlift hareketi sirasinda tespit edilen
33 anahtar nokta ile iskelet yapisinin gorsellestirilmesi

Bu tez caligmasinda ilk olarak SqueezeNet ile Ozellik ¢ikarimi yapilmadan
yalnizca MediaPipe kiitiiphanesinin belirledigi 33 anahtar noktanin x, y ve z koordinatlar1
kullanilarak makine 6grenmesi modeli olugturulmus ve bu model test edilmistir. Ayrica
SqueezeNet ile 6zellik ¢ikarimi yapilmis, ardindan bu 6zelliklerle birlikte veri artirma ve

durus tahmini sonuglari test edilmistir.
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4.3. Durus Tahmini Bilgilerinin Kullanimi

MediaPipe, insan viicudunda 33 anahtar noktay: tespit ederek durus tahmini
yapabilen bir ¢er¢eve sunmaktadir. MediaPipe kiitiiphanesi tespit edilen bu 33 noktanin
x,y ve z koordinatlarin1 verebilmektedir. X ve y koordinatlari, goriintiinlin genisligi ve
yiiksekligi tizerinden 0 ile 1 arasinda normallestirilmis degerlerdir. X koordinati, soldan
saga dogru yatay eksende, Y koordinati ise yukaridan asagiya dogru dikey eksende
konumlandirmay1 belirtir. Z koordinati ise derinligi, viicudun kameraya olan mesafesi
hakkinda bilgi verir. Z degeri de normallestirilmis olup genellikle ortalama bir zemin
diizlemine gore hesaplanir.

Giivenirlik esik degeri, modelin bir viicut par¢asini veya belirli bir anahtar noktay1
tespit etme konusunda ne kadar emin olmasi gerektigini belirleyen bir parametredir.
Ornegin giivenilirlik esik degeri 0.5 olarak ayarlandiginda, modelin tespit ettigi bir
noktanin giivenilirlik skoru en az %50 olmalidir. Bagka bir deyisle, model bir anahtar
noktanin dogru olduguna %50 veya daha fazla giiven oraniyla tahmin ediyorsa, bu nokta
tespit edilmis kabul edilir. Giivenilirlik skoru %50 in altinda kaldiysa, model bu noktay1
tespit etmemis olarak degerlendirilebilir ya da daha diisiik bir giivenle raporlayabilir. Bu
esik degeri, uygulamanizin gereksinimlerine gore ayarlanabilir. Daha yiiksek bir esik
degeri (6rnegin 0.7 veya 0.8) kullanilirsa, yalnizca daha emin olunan tespitler kabul edilir,
ancak bazi noktalar kagirilabilir. Daha diisiik bir esik degeri ise daha fazla tespiti kabul
edebilir, ancak bu durumda bazi tespitler daha az giivenilir olabilir. Bu veriler, 6zellikle
insan viicudu poz takibi, hareket analizi veya artirilmis gerceklik uygulamalar: gibi
projelerde oldukea kullaniglhdir.

Bu ¢alismada durus tahmini verilerinin kullanimi {i¢ asama halinde test edilmistir.
[k asamada 33 anahtar nokta bilgilerinin tamami kullanilarak model degerlendirilmistir.
Ikinci asamada ise, durus tahmini bilgilerinin kullanimi igin tiim noktalarm kullanimi
yerine Powerlifting hareketlerinin tespitinde daha belirleyici olan 12 anahtar nokta
kullanilarak test edilmistir. Bu noktalar; 11. Nokta (Sol Omuz), 12. Nokta (Sag Omuz),
13. Nokta (Sol dirsek), 14. Nokta (Sag dirsek), 15. Nokta (Sol Bilek), 16. Nokta (Sag
bilek), 23. Nokta (Sol kalga), 24. Nokta (Sag Kalca), 25. Nokta (Sol diz), 26. Nokta (Sag
diz), 27. Nokta (Sol ayak bilegi) ve 28. Nokta (Sag ayak bilegi) olarak belirlenmistir.
Ucgiincii asamada ise, 12 anahtar nokta ile beraber MediaPipe giivenilirlik esik degeri

kullanilarak model test edilmis ve sonuglar paylasilmistir.
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4.4. Ozellik Cikarmm

SqueezeNet, derin 6grenme arastirmacilari tarafindan mobil ve gomiilii cihazlarda
calistirllabilecek sekilde tasarlanmis, diisiik parametreli bir Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)
mimarisidir. Bu mimari, AlexNet gibi daha biiyiik modellerle kiyaslandiginda, benzer
dogruluk seviyelerine ulagirken onemli Ol¢iide daha az hesaplama yiikii gerektirir.
SqueezeNet, ImageNet'te AlexNet’e yakin dogruluk elde eden ancak parametresi 50 kat
daha az olan bir CNN mimarisidir. SqueezeNet'in temel yapitasi, "Fire Modiilii" olarak
adlandirilan ve sikistirma (squeeze) ile genisleme (expand) asamalarindan olusan bir
modiildiir. Fire Modiill, giris kanallarin1 6nemli 6l¢iide azaltarak, modelin parametre
sayisini azaltmakta kritik bir rol oynar. SqueezeNet mimarisi, 8 Fire Modiilii ve baslangi¢

ile ¢ikis katmanlarindan olusur (Iandola et al., 2016).

96 256
maxpool 128 128 maxpool 256 384

convl M Fie2 H» Fied #» Fied | FieS 9 Fire6

1000 312
avgpool 512 maxpool 384

"DEADLIFT" <« softmax [« convl) €9 Fire9 <~ Fire8§ €4 Fire7

Sekil 4.4. SqueezeNet modelinin mimari yapisi

Sekil 4.4' te gosterildigi lizere, SqueezeNet tek bir baslangi¢ konvoliisyon katmani
(convl) ile baslar ve ardindan 8 adet "Fire Modiilii" (fire2-9) yer alir. Modelin sonunda
ise tek bir ¢ikis konvoliisyon katmani (conv10) bulunmaktadir. Fire Modiilleri i¢indeki
filtre sayilar1, agin derinligi arttik¢a artirilir; bu, ilerleyen modiillerde daha fazla filtre
kullanilmas1 anlamina gelir. Ayrica, maksimum havuzlama katmanlari conv1, fire4, fire8
ve conv10 katmanlarindan sonra uygulanir. Bu mimari tasarim kararlari, SqueezeNet'in
parametre sayisin1 dnemli Ol¢iide azaltarak AlexNet seviyesinde dogruluk elde etmesini
saglamay1 hedefler. Ozellikle, Fire Modiilii yapisi ve havuzlama katmanlarmnin stratejik
konumlandirilmasi, bu hedefin gergeklestirilmesine katkida bulunur. SqueezeNet'in daha
az katman kullanimi, modelin hafif olmasim1 ve daha diisiik bellek gereksinimi ile
caligmasini saglar (Iandola et al., 2016). SqueezeNet mimarisinin temel yapisi, Fire
Modiilii tasarimi ve havuzlama katmanlarimin konumlandirilmasi, parametre sayisini
onemli Olclide azaltirken yiiksek dogruluk elde etmeyi hedefleyen verimli bir derin

O0grenme mimarisidir.
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Inception-v3, derin Ogrenme alaninda yaygin olarak kullanilan bir ESA
mimarisidir. Google tarafindan gelistirilmistir ve 0Ozellikle goriintii siniflandirma
gorevlerinde yiiksek performans gostermektedir (Wang et al., 2019). Inception-v3
mimarisi, farkli boyutlardaki filtreleri (1x1, 3x3, 5x5) ayni anda kullanarak, cesitli
ozellikleri ayn1 katmanda 6grenir. Bu, modelin daha fazla bilgi yakalamasini saglar.
Inception-v3, toplamda 48 katmandan olusur ve bu derinlik, karmasik goriintiilerin daha
1yi siiflandirilmasini miimkiin kilar. Inception-v3, biiyiik bir veri seti olan ImageNet
tizerinde egitilmistir. Bu, modelin daha az veri ile egitildiginde bile iyi performans
gostermesini saglar (Wang et al., 2019).

VGG-19, derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan bir ESA mimarisidir.
VGG-19, 19 katmandan olusur. Bu katmanlar, 16 evrisimsel katman ve 3 tam bagh
katmandan olusur (Mateen et al., 2018). Evrisimsel katmanlar, 3x3 boyutunda filtreler
kullanarak goriintiideki 6zellikleri ¢ikarmak i¢in tasarlanmistir. Bu kiigiik filtre boyutlart,
daha derin katmanlar olusturulmasina olanak tanir. Her iki veya ii¢ evrisimsel katmandan
sonra, boyut azaltma i¢in havuzlama katmanlar1 eklenmistir. Bu, modelin hesaplama
yukiinii azaltirken ayn1 zamanda 6zelliklerin 6zetlenmesine yardimei olur. VGG-19, iki
adet tam bagh katman igerir. Bu katmanlar, ¢ikarilan ozellikleri siniflandirmak igin
kullanilir ve her biri 4096 noron icerir. VGG-19, ImageNet veri seti iizerinde egitilmistir
ve goriintii siniflandirma gorevlerinde yiiksek dogruluk oranlari elde etmistir (Mateen et
al., 2018).

Bu ¢alismada SqueezeNet, Inception-v3 ve VGG-19 olmak iizere ii¢ farkli ESA
mimarisi test edilmigtir. Test sonuglarina gore, SqueezeNet %86,8 dogruluk oraniyla
diger iki mimariden daha basarili bulunmus ve bu nedenle ¢alisma kapsaminda tercih
edilmistir. SqueezeNet'in son katmanlarindan biri olan convl0 katmanindan her bir
goriintii i¢in 1000 adet 6zellik ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler, goriintiilerin derin 6grenme
modelleri tarafindan daha iyi anlasilabilmesi i¢in gerekli olan yiiksek seviyeli
temsillerdir. Ancak, yiliksek boyutlu 6zellik vektorleri, hesaplama yiikiinii artirabilir ve
modelin genelleme yetenegini azaltabilir. Bu nedenle, elde edilen 1000 6zellik arasindan
en anlamli ve ayirt edici olanlarin1 segmek amaciyla Gini indeksi kullanilmistir. Gini
indeksi, Ozellikle siniflar arasindaki ayrimi en iyi sekilde gercgeklestiren o6zellikleri
segmektedir. Bu siire¢ sonunda, ilk 500 6zellik belirlenmis ve bu 6zellikler modelin

egitim ve test asamalarinda kullanilmistir.
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4.5. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Bu arastirmada, yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 olan
Yapay Sinir Ag1 (YSA), Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektor Makinesi (DVM) ve
Rastgele Orman (RO) algoritmalar1 kullanilmistir.

YSA, beyindeki ndronlar ve sinaptik baglantilar gibi ¢alisan bilgisayarlastirilmis
modellerdir(Rumelhart et al., 1986). Birden c¢ok katmandan olusan, geri yayilim
algoritmasiyla egitilen derin 6grenme mimarileri, goriintii, ses, dil isleme gibi karmasik
problemlerde yiiksek basar1 saglar(LeCun et al, 2015). Ozellik ¢ikarimini ve
smiflandirmay1  birlestirir  ve ¢ok sayida parametre igerir, daha giiclii temsil

ogrenebilir(Goodfellow et al., 2016).

Cutput units .-

Sekil 4.5. Yapay sinir ag1 mimarisi

Sekil 4.5’de verilen YSA mimarisinde goriildiigii lizere girig birimleri (Input
Units) modelin aldig1 verileri ve modelin 6grenmeye bagladig verileri temsil etmektedir
(LeCun et al., 2015). Gizli birimler (Hidden Units) giris verilerinin daha yiiksek diizeyde
temsilini olusturmaktadir. Her gizli birim, 6dnceki katmandan aldig1 bilgileri isler ve ¢ikis
birimlerine iletir. Cikis birimleri (Output Units), modelin son ¢iktisin1 temsil eder.
Genellikle siniflandirma problemlerinde belirli siniflara ait olasiliklar iiretmektedir.
Agirliklar (Weights), katmanlar arasindaki baglantilari temsil eder. Her bir baglanti, sinir
aginin 6grenme silirecinde giincellenen bir degerdir. Agirliklar, modelin giristen ¢ikisa
gecisteki etkisini belirler (LeCun et al., 2015). Yapay Sinir Agi, bu yap1 sayesinde

karmasik gorevleri yerine getirebilmektedir.
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LR, dogrusal bir siniflandirma algoritmasidir ve genellikle ikili siniflandirma
problemleri i¢in kullanilir(Hastie et al., 2009). Bagimsiz degiskenlerin dogrusal
kombinasyonunu kullanarak, bagimli degiskenin olasiligini hesaplar ve sinif etiketlerini
tahmin eder. Parametreleri gradyan yontemi gibi optimizasyon teknikleriyle 6grenilir. Bu
algoritma, 6zellikle siiflarin birbirinden belirgin bir sekilde ayrilabildigi durumlarda
etkilidir (Bishop & Nasrabadi, 2006).

DVM, hem smiflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilabilen bir
algoritmadir. Temel amaci, siniflar arasindaki optimal ayirict hiper diizlemi bulmaktir.
DVM, c¢ekirdek fonksiyonlart (kernel functions) kullanarak dogrusal olmayan
problemleri de ¢6zebilme kapasitesine sahiptir (Cortes & Vapnik, 1995). Aykiri degerlere
ve giirliltiiye kars1 dayaniklidir ve yiiksek boyutlu veri i¢in etkilidir(Schélkopf & Smola,
2002).

RO, cok sayida karar agacinin birlestirilmesiyle olusan bir topluluk 6grenme
algoritmasidir (Breiman, 2001). Her bir agag, egitim verilerinin rastgele bir alt kiimesi
tizerinde egitilir ve sonuglarin ¢ogunluguna gore nihai siniflandirma veya regresyon
tahmini yapilir. RO, aykir1 degerlere, giiriiltiiye ve asir1 uyum problemlerine karsi
dayanikli olup, ayrica degisken dnem siralamasi yapabilme kabiliyeti ile dikkat ceker
(Liaw & Wiener, 2002).

Bu calismada kullanilan her bir makine 6grenmesi algoritmasinin gii¢lii ve zay1f
yonleri, ¢coziilmesi gereken problemin tiirline ve veri setinin 6zelliklerine gore farklilik
gosterebilmektedir. Bu nedenle, powerlifting hareketlerinin siniflandirilmasinda en
uygun algoritmay1 belirleyebilmek i¢in kapsamli bir degerlendirme ve karsilagtirma
yapilmistir. Bu siiregte, YSA, LR, DVM ve RO algoritmalari, model performansi ve

dogruluk acgisindan test ve analiz edilmistir.
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4.6. Performans Degerlendirme Metrikleri

Makine 6grenmesi modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan
temel yontemlerden biri karmasiklik matrisi analizidir. Karmasiklik matrisi, modelin
tahminlerinin dogrulugunu cesitli kategorilerde 6zetler ve dort temel bileseni igerir:
Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN).

DP, modelin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerdir. DN,
modelin dogru bir sekilde negatif olarak tahmin ettigi 6rneklerdir. YP, modelin yanlis bir
sekilde pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerdir. YN, modelin yanlis bir sekilde negatif
olarak tahmin ettigi 6rneklerdir(Sokolova & Lapalme, 2009).

TAHMIN EDILEN SINIF
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Sekil 4.6. Uclii siniflandirma igin karmasiklik matrisi

DN, belirli bir sinif i¢in dogru negatif tahminlerin sayisini ifade eder. Yani, belirli
bir sinifin disinda kalan diger siniflar i¢in dogru tahminlerdir. Denklem 5.1, 5.2, 5.3, 5.4,
5.5, 5.6 verildigi gibi karmasiklik matrisi kullanilarak ¢esitli performans metrikleri
hesaplanabilir.

Uglii smiflandirma i¢in performans metriklerini hesaplamak, her smif igin ayr
ayr1 degerlendirme yapmay1 gerektirir.

Modelin dogru siniflandirdig1 6rneklerin toplam &rneklere orani Dogruluk ile
ifade edilmektedir. Denklem 5.1°de {i¢lii siniflandirma da dogruluk i¢in gerekli formiil

verilmistir.
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DP,+DP,+DP;
DP;4+DN;+Y {+YN;+DP,+DN;+YP;,+YN,+DP3+DN3+YP3+Y N3

Dogruluk = (5.1)
Kesinlik (Precision), pozitif tahmin edilen drneklerden kagiin gergekten pozitif
oldugunu gosterir. Yanlis pozitiflerin oranim1 azaltmayir hedefleyen durumlar ig¢in

onemlidir. Denklem 5.2” de Kesinlik formiilii verilmistir.

DP;
DP;+YP;

Kesinlik; = (5.2)

Duyarlilik (Recall) veya Gergek Pozitif Orani (True Positive Rate), gergek
pozitif drneklerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini gdsterir. Modelin, pozitif sinifi

yakalama kabiliyetini ifade eder. Denklem 5.3’de Duyarlilik formiili verilmistir.

DP;
DP;+YN;

Duyarlilik; = (5.3)

F1 Olgiitii, Kesinlik ve Duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasidir ve
Ozellikle dengesiz veri kiimelerinde daha anlamli bir 6l¢ii olabilir. Denklem 5.4°de F1
Olciitii formiilii verilmistir.

__ 2xDuyarlilik; xKesinlik;

F1,

(5.4)

Duyarlilik;+Kesinlik;

Her sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan metrikler, genel bir performans degerlendirmesi
elde edebilmek amaciyla aritmetik ortalama ile birlestirilmistir. Ornegin, F1 &l¢iitii i¢in
her siifa ait F1 skorlar1 alinmis ve bu skorlarin aritmetik ortalamasi hesaplanarak genel

bir F1 skoru elde edilmistir. Bu islem i¢in Denklem 5.5'te verilen formiil kullanilmistir.

_ F1;4F1,+F1;
- 3

F1 (5.5)

Matthews Korelasyon Katsayisi (MKK), siniflandirma problemlerinde kullanilan
gliclii bir performans metrigidir ve tiim karmagiklik matrisi bilesenlerini (TP, TN, FP,
FN) hesaba katarak bir smiflandiricinin genel dogrulugunu olger. MKK, ozellikle
dengesiz veri kiimelerinde 6nemli bir 6lgiit olarak kabul edilir. Degeri -1 ile +1 arasinda
degisir; +1 miikemmel siniflandirmayi, O rastgele tahmini ve -1 tamamen hatali tahmini

gosterir. Denklem 5.6’da MKK formiilii verilmistir. Burada DP, DN, YP ve YN her bir
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smif icin ayr1 ayri hesaplanmalidir. Genel bir performans degerlendirmesi yapmak

amaciyla MKK degerlerinin ortalamast alinmistir.

DP XDN-Y XYN
MKK = J(DP+YP)(DP+YP)(DN+YP)(DN+YN) (5.6)

Egrinin Altindaki Alan (EAA), smiflandiricinin genel performansini gosteren ve
0 ile 1 arasinda deger alan bir Ol¢limdiir. 1'e yakin degerler daha iyi siniflandirma

performansini temsil eder. Algilayici isletim egrilerinde bu degerler gosterilmistir.
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5. ARASTIRMA SONUCLARI

Bu tez calismasinin arastirma sonuglari, spor hareketlerinin derin 6grenme
yontemleri kullanilarak basarili bir sekilde taninabilecegini ve ilgili hareket tekniklerinin
ayrintili olarak analiz edilebilecegini gostermektedir. Bunun icin yapilan ¢alismalar bu
boliimde ayrintili olarak sunulmustur. Gériintii Isleme alaninda yaygin olarak kullanilan
sinir ag1 mimarileri olan SqueezeNet, Inception-v3 ve VGG-19 derin 6grenme modelleri,
powerlifting hareketlerinin siniflandirilmasinda test edilmistir. Ham veri seti {izerinden
yapilan degerlendirmeler sonucunda, SqueezeNet (0,868), Inception-v3 (0,828) ve VGG-
19 (0,771) dogruluk orani elde edilmistir. SqueezeNet’in sagladigi bu dogruluk orani
nedeniyle, bu caligma da derin 6grenme mimarisi olarak SqueezeNet kullanimin tercih
edilmistir.

Ayrica SqueezeNet yerine direkt Mediapipe lizerinden elde edilen durus tahmini
verilerinin makine 6grenmesi algoritmalart ile kullanimi1 da test edilmistir. Aragtirma
caligmasinda elde edilen sonuglar, adim adim tablolar halinde sunulmustur.

Veri Setinin %80' 1 model egitimi, %20' si ise test islemleri i¢in ayrilmistir. Veri
seti, her bir iterasyonda rasgele ornekleme yontemi ile ayrilmis ve her model 10 kez
egitilerek test sonuglari elde edilmistir. Modelin egitim ve test siiregleri, Intel(R)
Core(TM) 13-4000M CPU @ 2.40GHz islemci, 8GB RAM, AMD Radeon R5 M230
Series ekran kartina sahip bir sistem tizerinde gergeklestirilmistir. Arastirma sonuglari,
durus tahmini bilgilerinin kullanimi ve derin 6grenme teknikleri kullanim1 olmak iizere

iki ana baglik halinde paylagilmistir.

5.1. Durus Tahmini Bilgilerinin Kullanimi ile Alinan Sonuclar

Bu boliimde, Sekil 4.1° de verilen akis semasinda bulunan SqueezeNet ile 6zellik
cikarimi yapilmamis, bunun yerine durus tahmini ile elde edilen anahtar noktalarin
bilgileri kullanilmistir. Veri artirma islemi sonucunda 2557 goriintiiye c¢ikarilan
genisletilmis veri seti lizerinde, MediaPipe ile gergeklestirilen durus tahmini sayesinde
elde edilen anahtar noktalarin X,y ve z koordinat degerleri veri seti olarak kullanilmistir.
Elde edilen durus tahmini veri seti 3 farkli sekilde arastirmada kullanilmistir. {1k olarak
veri setinde 33 anahtar noktanin tamami kullanilmis, ikinci olarak powerlifting
hareketleri i¢cin 6nemli olan 12 anahtar nokta bilgisi degerlendirilmis, son olarak ise 12
anahtar nokta bilgisine ek olarak giivenilirlik esik degeri de kullanilarak sonuglar

paylasilmistir.
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MediaPipe ile elde edilen 33 anahtar noktanin x, y ve z degerleri kullanilarak

YSA, LR, RO ve DVM modelleri olusturulmus ve modellerin sonuglar1 Tablo 5.1'de

Ozetlenmistir.

Tablo 5.1. 33 anahtar nokta kullanimi ile modellerin performans sonuglari

Model Dogruluk | F1 | Kesinlik | Duyarlihik | MKK | EAA
YSA 0,957 | 0,955 | 0,956 0,955 0,934 | 0,992
DVM 0,934 | 0931 | 0934 0,929 0,898 | 0,987
RO 0,931 0,928 | 0,930 0,927 0,894 | 0,985
LR 0,877 | 0,866 | 0,881 0,878 0,809 | 0,966

Tablo 5.1'de yer alan verilere gore, YSA modeli 0,957 dogruluk ve 0,992 EAA

degeri ile en iyi performansi gostermistir, buna karsilik LR modeli, diger algoritmalarla

kiyaslandiginda daha diisiik performans sergilemistir. Sekil 5.1°de sirastyla Bench Press,

Deadlift ve Squat hareketleri i¢cin temel veri seti kullanilarak egitilmis farkli makine

ogrenmesi modellerinin AIE’leri gdsterilmektedir.
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Sekil 5.1. Farkli modeller igin 33 anahtar nokta bilgisi ile AIE analizleri

YSA, DVM ve RO modelleri, yiksek EAA degerleri iyi performans

gostermektedir.  Sekil

5.2’de modellerin smiflandirma performansini  gosteren

karmagiklik matrisleri sunulmustur.
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YAPAY SINIiR AGI DESTEK VEKTOR MAKINESI

TAHMIN EDILEN TAHMIN EDILEN
” BENCHPRESS DEADLIFT  SQUAT v BENCH PRESS DEADLIFT ~ SQUAT
= BENCHPRESS 949 37 24 = BENCH PRESS 911 56 43
5 DEADLIFT 27 1735 38 5 DEADLIFT 36 1707 57
T SQUAT 24 40 1566 T| SQUAT 33 68 1529

RASTGELE ORMAN LOJISTiK REGRESYON

TAHMIN EDILEN TAHMIN EDILEN
v BENCHPRESS DEADLIFT  SQUAT v BENCH PRESS DEADLIFT  SQUAT
& BENCHPRESS 60 39 & BENCHPRESS _& 129
& DEADLIFT 40 51 & DEADLIFT 40 71
T SQUAT 37 79 T SQUAT 86 1z [E

Sekil 5.2. 33 Anahtar nokta bilgisi ile durus tahmini modellerinin karmasiklik matrisleri

5.1.2. 12 Anahtar Nokta ile Durus Tahmini Sonug¢lar1

Tablo 5.2'de, durus tahmininde kullanilan 33 anahtar noktanin tamami yerine,
hareketlerde daha aktif olarak kullanilan ve daha yiiksek basar1 elde edilebilecegi
Ongoriilen 12 anahtar nokta tercih edilmistir. Kullanilan noktalar: 11. Nokta (Sol Omuz),
12. Nokta (Sag Omuz), 13. Nokta (Sol dirsek), 14. Nokta (Sag dirsek), 15. Nokta (Sol
Bilek), 16. Nokta (Sag bilek), 23. Nokta (Sol kalca), 24. Nokta (Sag Kalca), 25. Nokta
(Sol diz), 26. Nokta (Sag diz), 27. Nokta (Sol ayak bilegi), 28. Nokta (Sag ayak bilegi).

Tablo 5.2. 12 anahtar nokta kullanimi ile modellerin performans sonuglari

Model Dogruluk | F1 | Kesinlik | Duyarlihk | MKK | EAA
YSA 0,960 0,959 | 0,960 0,958 0,939 | 0,993
DVM 0,933 0,930 | 0,933 0,927 0,897 | 0,987
RO 0,932 0,929 | 0,930 0,927 0,895 | 0,988
LR 0,873 0,860 | 0,870 0,854 0,803 | 0,960

Tablo 5.2'de yer alan veriler incelendiginde, YSA modeli 0,960 dogruluk ve 0,993
EAA degeri ile en iyi performansi gosterirken, LR modeli diger algoritmalarla
kiyaslandiginda daha diisiik performans sergilemistir. Sekil 5.3’de sirastyla Bench Press,
Deadlift ve Squat hareketleri i¢in temel veri seti kullanilarak egitilmis farkli makine

O0grenmesi modellerinin algilayici isletim egrileri gosterilmektedir.
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Sekil 5.3. Farkli modeller i¢in 12 anahtar nokta bilgisi ile AIE analizleri

YSA, DVM ve RO modelleri, yiiksek EAA degerleri iyi performans
gostermektedir. Sekil 5.4’de modellerin smiflandirma performanslarin1  gésteren

karmasiklik matrisleri verilmistir.



38

YAPAY SINIR AGI DESTEK VEKTOR MAKINESI

TAHMIN EDILEN TAHMIN EDILEN
v BENCHPRESS DEADLIFT  SQUAT v BENCHPRESS DEADLIFT  SQUAT
= BENCHPRESS 954 39 17 = BENCHPRESS 901 63 46
& DEADLIFT 25 1742 33 & DEADLIFT 32 1707 61
T SQUAT 19 44 1567 T} SQUAT 34 6l 1535

RASTGELE ORMAN LOJISTIK REGRESYON

TAHMIN EDILEN TAHMIN EDILEN
v BENCHPRESS DEADLIFT  SQUAT v BENCHPRESS DEADLIFT ~ SQUAT
& BENCHPRESS 56 41 B BENCH PRESS_& 142
& DEADLIFT 47 4 & DEADLIFT EY) 74
o SQUAT 3 84 o SQUAT 88 o |

Sekil 5.4. 12 Anahtar nokta bilgisi ile durus tahmini modellerinin karmasiklik matrisleri

5.1.3. Durus Tahmininde Giivenilirlik Esik Degeri Kullanilarak Alinan Sonuclar
Bu c¢alismada, 33 anahtar nokta yerine daha yiiksek basar1 elde edilen 12 eklem

noktas1 kullanilmigtir. Ayrica, MediaPipe kiitiiphanesinde bulunan giivenilirlik esik

degeri ozelligi kullanilarak bu deger 0,5 olarak ayarlanmistir. Tablo 5.3'de modellerin

performans sonuglar1 verilmistir.

Tablo 5.3. Durus tahmininde giivenilirlik esik degeri kullanimi ile modellerin performans
sonugclari

Model Dogruluk | F1 | Kesinlik | Duyarliik | MKK | EAA
YSA 0,977 0,957 | 0,971 0,944 0,959 | 0,994
DVM 0,967 0,931 | 0974 0,901 0,940 | 0,996
RO 0,952 0,899 | 0,934 0,874 0,913 | 0,992
LR 0,921 0,753 | 0,873 0,726 0,856 | 0,978

Tablo 5.3'de yer alan verilere incelendiginde, YSA modeli 0,977 dogruluk, 0,994
EAA degeri ve DVM modeli de 0,967 dogruluk ve 0,996 EAA degeri ile en iyi
performanslar1  gosterdikleri  goriilmiistiir. LR modeli diger algoritmalarla
kiyaslandiginda daha diisiik performans sergilemistir. Sekil 5.5’de sirasiyla Bench Press,
Deadlift ve Squat hareketleri i¢cin temel veri seti kullanilarak egitilmis farkli makine

o6grenmesi modellerinin algilayic isletim egrileri gosterilmektedir.
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Sekil 5.5. Durus tahmininde giivenilirlik esik degeri kullamimu ile AIE analizleri

YSA, DVM ve RO modelleri, yiksek EAA degerleri iyi performans

gostermektedir. Sekil 5.6’da modellerin smiflandirma performanslarin1  gosteren

karmasiklik matrisleri paylasilmistir.
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YAPAY SINIR AGI DESTEK VEKTOR MAKINESI

TAHMIN EDILEN TAHMIN EDiLEN
v BENCHPRESS DEADLIFT  SQUAT v BENCH PRESS DEADLIFT  SQUAT
& BENCHPRESS 103 4 13 & BENCH PRESS 88 4 28
E DEADLIFT 2 691 7 5 DEADLIFT 1 692 7
T SQUAT 3 10 897 o SQUAT 0 17 893

RASTGELE ORMAN LOJISTiK REGRESYON

TAHMIN EDILEN TAHMIN EDILEN
v BENCH PRESS DEADLIFT ~ SQUAT v BENCH PRESS DEADLIFT ~ SQUAT
£ BENCHPRESS 9 30 & BENcH PREss [NNEESEENN 6 86
& DEADLIFT 4 12 & DEADLIFT 2 [ | 17
T SQUAT 6 22 T SQUAT 7 19 R

Sekil 5.6. Durus tahmininde giivenilirlik esik degeri kullanimi ile durus tahmini
modellerinin karmasiklik matrisleri

Bu boliimde SqueezeNet ile 0Ozellik c¢ikarimi yapilmadan durus tahmini
bilgilerinin kullanilmasi incelenmistir. Durug tahmini bilgilerinin kullanimi i¢in en

basarili YSA modeli ile 0,977 dogruluk, 0,994 EAA degerleri elde edilmistir.
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5.2. Derin Ogrenme Tekniklerinin Kullanimi ile Alnan Sonuclar

Bu boliimde, ilk olarak powerlifting hareketlerine ait veri seti kullanilarak durus
tahmini gerceklestirilmistir. MediaPipe ile elde edilen anahtar noktalar, SqueezeNet derin
O0grenme mimarisi ile iglenmis ve 6zellik verileri olugturulmustur. Ardindan, bu 6zellik
verileri YSA, DVM, LR ve RO modelleri kullanilarak siniflandirilmistir. Son olarak, her
modelin performansi degerlendirilmistir. Sekil 4.1'de verilen akis semasi adim adim
uygulanarak elde edilen sonuglar paylasilmistir. Powerlifting hareketlerini iceren veri seti
dort farkli sekilde kullamlmis ve sonuglari paylasilmistir. Oncelikle, 876 goriintiiden
olusan Powerlifting ham veri seti kullanilmis ve Tablo 5.4'de analizleri verilmistir. ikinci
olarak, veri artirma teknikleri ile genisletilen Powerlifting veri seti, 2557 goriintii ile
Tablo 5.5'de sunulmustur. Ugiincii olarak, Powerlifting ham veri setine durus tahmini ile
anahtar noktalar eklenmis ve elde edilen sonuglar Tablo 5.6'da yer almistir. Son olarak,
genisletilmis veri setine durus tahmini anahtar noktalar1 eklenerek yapilan analizler Tablo

5.7'de paylasilmistir.

5.2.1. Ham Veri Seti ile Alinan Sonuglar
Tablo 5.4'de, Powerlifting ham veri seti (876 goriintli) kullanilarak SqueezeNet
ile gergeklestirilen 6zellik ¢ikarimi sonrasinda YSA, LR, DVM ve RO algoritmalarinin

uygulanmasiyla elde edilen analiz sonuglar1 6zetlenmektedir.

Tablo 5.4. Ham Powerlifting veri seti ile alinan modellerin performans sonuglari

Model Dogruluk | F1 | Kesinlik | Duyarlilk | MKK | EAA
YSA 0,925 0,923 | 0,922 0,925 0,886 | 0,988
DVM 0,921 0,919 | 0919 0,920 0,879 | 0,986
RO 0,804 0,803 | 0,806 0,808 0,700 | 0,932
LR 0,923 0,921 | 0,920 0,923 0,882 | 0,987

Tablo 5.4'de yer alan verilere gore, YSA modeli 0,925 dogruluk ve 0,988 EAA
degeri ile en 1yi performansi gosterirken, RO modeli diger algoritmalarla kiyaslandiginda
daha diisiik performans sergilemistir. Sekil 5.7°de sirasiyla Bench Press, Deadlift ve
Squat hareketleri icin temel veri seti kullanilarak egitilmis farkli makine 6grenmesi

modellerinin algilayici isletim egrileri gosterilmektedir.
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Sekil 5.7. Ham Powerlifting veri seti i¢in AIE analizleri

AIE analizleri incelendiginde YSA ve LR modelleri, yiiksek EAA degerleri ile en
iyi performanst gostermektedir. Sekil 5.8° de elde edilen karmasiklik matrisleri

paylasilmistir.
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YAPAY SINiR AGI DESTEK VEKTOR MAKINESI

TAHMIN EDILEN TAHMIN EDILEN
i BENCHPRESS DEADLIFT  SQUAT 1 BENCH PRESS DEADLIFT ~ SQUAT
= BENCH PRESS 409 13 18 & BENCH PRESS 404 17 19
= DEADLIFT 15 674 31 & DEADLIFT 12 676 32
T SQUAT 31 24 545 T SQUAT 31 28 541

RASTGELE ORMAN LOJIiSTIK REGRESYON

TAHMIN EDILEN TAHMIN EDIiLEN
v BENCHPRESS DEADLIFT  SQUAT i BENCH PRESS DEADLIFT  SQUAT
& BENCH PRESS 63 32 = BENCH PRESS [N 13 15
= DEADLIFT 42 75 = DEADLIFT 15 EE o
T SQUAT 38 95 T SQUAT k) 3l s

Sekil 5.8. Ham Powerlifting veri seti i¢in modellerin karmasiklik matrisleri

5.2.2. Genisletilmis Veri Seti ile Alinan Sonuglar
Veri artirma islemi ile elde edilen 2557 goriintiiden olusan genisletilmis veri seti

kullanilarak ger¢eklestirilen analizlerin sonuglar1 Tablo 5.5.”de verilmistir.

Tablo 5.5. Genisletilmis veri seti ile alinan modellerin performans sonuglari

Model Dogruluk | F1 | Kesinlik | Duyarlihk | MKK | EAA
Ys4 0,983 0,983 | 0,983 0,982 0,974 | 0,999
DVM 0,974 0,974 | 0,973 0,975 0,961 | 0,999
RO 0,875 0,875 | 0,876 0,874 0,809 | 0,967
LR 0,977 0,977 | 0,977 0,976 0,964 | 0,998

Tablo 5.5'de yer alan sonuglar, veri setinin artirilmasiyla model performansinin
onemli dl¢iide iyilestigini gostermektedir. YSA modeli, 0,983 dogruluk degeri ile en iyi
performansi sergileyen model olarak O6ne c¢ikmaktadir. Veri artirma tekniklerinin
uygulanmasiyla, model dogrulugunun artirildigi ve siniflandirma performansinin
tyilestigi goriilmektedir. RO modeli, diger algoritmalarla kiyaslandiginda performans
acisindan daha diisiik kalmistir, ancak genisletilmis veri seti ile performans artisi
gostermistir. Sekil 5.9’da sirasiyla Bench Press, Deadlift ve Squat hareketleri i¢in
genisletilmis veri seti kullanilarak egitilmis farkli makine 6grenmesi modellerinin

algilayici isletim egrileri gosterilmektedir.
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Sekil 5.9. Genisletilmis veri seti i¢in AIE analizleri

Sekil 5.9'da veri artirma islemi ile elde edilen veri seti kullanilarak egitilmis farkl
makine 6grenmesi modellerinin algilayici igletim egrileri incelendiginde YSA ve DVM
modelleri, yiiksek EAA degerleri ile en iyi performansi gostermektedir. Sekil 5.10°da

modellerin siniflandirma performanslarin1 gosteren karmasiklik matrisleri paylagilmistir.
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5.2.3. Anahtar Noktalar iceren Ham Veri Seti Sonuclari

Bu boliim, MediaPipe kullanilarak durus tahmini yapilan ham veri seti ile
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gercgeklestirilen analiz sonuglarini icermektedir. Kullanilan veri seti, 876 goriintiiden

olusan ham veri setine durus tahmini uygulanarak, anahtar noktalarin goriintii {izerine

eklenmesiyle olusturulmustur. MediaPipe kiitiiphanesi ile her bir goriintii i¢in durus

tahmini yapilmis ve bu tahmin edilen anahtar noktalar goriintiilere eklenmistir. Tablo

5.6'da, anahtar noktalar eklenmis Powerlifting ham veri seti kullanilarak SqueezeNet ile

gerceklestirilen 6zellik ¢ikarimindan sonra YSA, LR, DVM ve RO algoritmalarinin

uygulanmasiyla elde edilen analiz sonuclar1 6zetlenmektedir.

Tablo 5.6. Anahtar nokta iceren ham veri seti ile modellerin alinan performans sonuglari

Model Dogruluk | F1 | Kesinlik | Duyarlihk | MKK | EAA
JAY; 0,916 0,915 | 0913 0,917 0,873 | 0,984
DvM 0,919 0,919 | 0921 0,918 0,877 | 0,982
RO 0,795 0,797 | 0,836 0,825 0,696 | 0,922
LR 0,909 0,906 | 0,905 0,907 0,861 | 0,982

Tablo 5.6' da yer alan sonuglar, ham veri seti lizerine durus tahmini yapilarak elde

edilen veriler kullanildiginda, model performansinin Tablo 5.6' daki artirilmis veri setine

kiyasla bir miktar diistiigiinii géstermektedir. DVM modeli, 0,919 dogruluk degeri ile bu

simiflandirma gorevinde en iyi performansi gosteren model olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Bununla birlikte, durus tahmininin uygulanmasinin, model dogrulugunda bir miktar

azalmaya neden oldugu, ancak yine de makul bir performans sergiledigi gozlemlenmistir.

Sekil 5.11°de sirastyla Bench Press, Deadlift ve Squat hareketleri i¢in durus tahmini
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yapilmis veri seti kullanilarak egitilmis farkli makine 6grenmesi modellerinin algilayici

isletim egrileri gosterilmektedir.
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Sekil 5.11. Anahtar noktalar igeren ham veri seti icin AIE analizleri

Sekil 5.11' de, MediaPipe ile durus tahmini yapilan veri seti kullanilarak egitilmis
farkli makine 6grenmesi modellerinin algilayici isletim egrileri karsilastirildiginda DVM
ve YSA modelleri, yiiksek EAA degerleri ile en iyi performansi gosterdigi goriilmektedir.

Sekil 5.12° de galisma sonucunda elde edilen karmagiklik matrisleri paylagilmistir.
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YAPAY SINIR AGI DESTEK VEKTOR MAKINESi

TAHMIN EDILEN TAHMIN EDILEN
v BENCHPRESS DEADLIFT  SQUAT v BENCHPRESS DEADLIFT  SQUAT
®  BENCHPRESS 406 13 21 #  BENCHPRESS 400 15 25
5 DEADLIFT 21 662 37 5 DEADLIFT 11 670 39
T} SQUAT 26 29 545 T} SQUAT 14 38 548

RASTGELE ORMAN LOJISTIK REGRESYON

TAHMIN EDILEN TAHMIN EDILEN
v BENCHPRESS DEADLIFT  SQUAT v BENCHPRESS DEADLIFT  SQUAT
= BENCHPRESS 62 46 = BENCHPREss [NSOTNN 4 29
%  DEADLIFT 43 71 %  DEADLIFT 19 E
T SQUAT 27 105 T SQUAT 36 i1

Sekil 5.12. Anahtar noktalar iceren ham veri seti i¢in modellerin karmasiklik matrisleri

5.2.4. Anahtar Noktalar iceren Genisletilmis Veri Seti Sonuclar

Bu boliim, MediaPipe kullanilarak durus tahmini yapilan genisletilmis veri seti ile
gerceklestirilen analiz sonuglarimi icermektedir. Kullanilan veri seti, 876 goriintiiden
olusan ham veri seti veri artirma teknikleri kullanilarak ¢ogaltilmis ve 2557 goriintiiye
cikarilmistir. MediaPipe kiitliphanesi ile her bir goriintii i¢in durus tahmini yapilmis ve
bu tahmin edilen anahtar noktalar goriintiilere eklenmistir. Tablo 5.7'de, anahtar noktalar
eklenmis ve veri artirma islemiyle genisletilmis Powerlifting veri seti kullanilarak
SqueezeNet ile gerceklestirilen 6zellik ¢gikarimindan sonra YSA, LR, DVM ve RO

algoritmalarinin uygulanmasiyla elde edilen analiz sonuglar 6zetlenmektedir.

Tablo 5.7. Anahtar noktalar iceren genisletilmis veri seti ile modellerin alinan performans
sonugclari

Model Dogruluk | F1 | Kesinlik | Duyarlihik | MKK | EAA
YSA 0,989 0,989 | 0,989 0,990 0,983 | 1,000
DVM 0,980 0,981 | 0981 0,981 0,969 | 0,999
RO 0,894 0,894 | 0,896 0,892 0,837 | 0,975
LR 0,978 0,977 | 0977 0,978 0,967 | 0,998

Tablo 5.7°de yer alan sonuglar, model basarisinin 6nemli Olciide arttigini
gostermektedir. YSA modeli, 0,989 dogruluk ve 1,000 EAA degeri ile bu siniflandirma
gorevinde en 1yi performansi sergileyen model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Durug tahmininin
veri artirma teknikleriyle birlestirilmesi, modelin siniflandirma dogrulugunu ve genel
performansini 6nemli 6l¢iide iyilestirmistir. Sekil 5.13’de sirasiyla Bench Press, Deadlift

ve Squat hareketleri i¢in artirilmig ve durus tahmini yapilmis veri seti kullanilarak
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egitilmis farkli makine Ogrenmesi modellerinin algilayict igletim  egrileri
gosterilmektedir.
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Sekil 5.13. Anahtar noktalar igeren genisletilmis veri seti i¢in AIE analizleri

Sekil 5.13' de, artirilmis ve durus tahmini ile giiclendirilmis veri seti kullanilarak

egitilmis farkli makine Ogrenmesi

modellerinin

algilayict  isletim  egrileri

karsilastirildiginda YSA modeli, EAA acisindan iyi bir performans sergileyerek, bu

siiflandirma gorevinde en iyi model olarak 6ne ¢ikmistir.
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Tablo 5.7 ve Sekil 5.13’te gortildiigii gibi, MediaPipe ile durus tahmini teknigi,
veri seti genisletildiginde model performansinda belirgin bir iyilesme saglamaktadir.
Ham veri setine kiyasla, durus tahmini ve veri artirma teknikleri bir araya getirildiginde,
siniflandirma dogrulugu ve diger performans metriklerinde O©nemli iyilesmeler
gbzlemlenmistir. Sekil 5.14° de anahtar noktalar igeren genisletilmis veri setinden elde

edilen sonuglarin karmasiklik matrisleri paylasilmistir.

YAPAY SINIR AGI DESTEK VEKTOR MAKINESI

TAHMIN EDILEN TAHMIN EDILEN
v BENCHPRESS DEADLIFT  SQUAT ” BENCH PRESS DEADLIFT  SQUAT
£ BENCHPRESS 1265 0 5 = BENCHPRESS 1267 0 3
5 DEADLIFT 7 2068 25 E DEADLIFT 8 2071 21
0 SQUAT 3 18 1729 T] SQUAT 14 57 1679

RASTGELE ORMAN LOJiSTiK REGRESYON

TAHMIN EDILEN TAHMIN EDILEN
i BENCHPRESS DEADLIFT  SQUAT i BENCH PRESS DEADLIFT ~ SQUAT
fl BENCHPRESS 73 7 = BENCH PRESS [NNIESIN 6 19
2 DEADLIFT 52 134 =z DEADLIFT 17 s 4
T SQUAT 56 156 T| SQUAT 26 20 [ "

Sekil 5.14. Anahtar noktalar igeren genisletilmis veri seti i¢in karmagiklik matrisleri

Bu boéliimde elde edilen sonuglar, veri artirma tekniklerinin yani sira goriintii ve
durus tahminini belirten anahatar nokta verilerinin birlikte kullanilmasimin model
performansini 6nemli Slgiide artirdigi tespit edilmistir. Ayrica, kullanilan derin 6grenme

algoritmasinin se¢iminin de siiflandirma sonuglarini etkiledigi gézlemlenmistir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez c¢aligmasinda, powerlifting hareketlerinin durus tahmini kullanilarak
taninmasi ve smiflandirilmasi iizerine ¢alisilmistir. Bu amacla olusturulan powerlifting
veri seti lizerinde, oncelikle MediaPipe kiitliiphanesi ile durus tahminini belirten anahtar
noktalar ¢ikarilmis ve YSA, DVM, LR, RO gibi makine 6grenmesi algoritmalariyla
simiflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Ayrica, MediaPipe kiitiiphanesinden elde
edilen 33 anahtar nokta yerine, veri setine daha uygun oldugu diisiiniilen 12 anahtar nokta
kullanilarak performans degerlendirilmis ve glivenilirlik esik degeri ile bu performansin
etkisi incelenmistir. Bir diger ¢alismada ise, goriintiiden elde edilen veriler SqueezeNet
modeli ile 6zellik ¢ikarimi yapilarak, bu 6zellikler YSA, DVM, LR, RO algoritmalart ile
siniflandirilmistir. Ek olarak, veri artirma teknikleri uygulanmis ve durus tahmini ile elde
edilen anahtar noktalarin goriintiilere eklenmesi sonucu genisletilen veri setleri lizerinde
model performanslari analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar, durus tahmini ile ¢ikarilan
anahtar noktalarin model performansini iyilestirdigini ve kullanilan derin 6grenme
algoritmasmin simiflandirma sonuglar1 {izerinde o©Onemli bir etkisi oldugunu
gostermektedir. Bu c¢alisgmanin temel bulgularindan biri  yiiksek siniflandirma
dogrulugudur. YSA modeli, %98,9 dogruluk orani ile en iyi performansi gostermistir.
Durus tahmini belirten anahtar noktalarmm ve veri artirma tekniklerinin bir arada
kullanimi, smiflandirma dogrulugunu ve genel model performansini onemli Olgiide
tyilestirdigi goriilmiistiir. Ayrica derin 6grenme teknikleri ile 6zellik ¢ikarimi yerine
durus tahmini bilgilerinin kullanimi da test edilmistir. Durus tahmini bilgilerinin
kullanilmasiyla da yine YSA modeli, %97,7 dogruluk orani ile en iyi performansi
gostermistir.

Calismada, dogruluk, F1 olgitl, kesinlik, duyarlilik ve EAA gibi c¢esitli
performans metrikleri kullanilarak model performanslar1 degerlendirilmistir. Calisma,
derin 6grenme yontemlerinin spor hareket analizinde giiclii bir ara¢ oldugunu ve
sporcularin performanslarinin degerlendirilmesinde onemli katkilar saglayabilecegini
gostermektedir.

Elde edilen yiiksek performans, modelin gercek diinya uygulamalarinda
kullanilabilecegini, derin 6grenme modellerinin spor hareketlerini basarili bir sekilde
taniyabilecegini ve bu tanima isleminin, sporcularin  performanslarinin
degerlendirilmesinde 6nemli bir rol oynayabilecegini gostermektedir. Bu bulgular, derin
O0grenme yontemlerinin spor bilimlerinde daha genis bir uygulama alani1 bulabilecegini

isaret etmektedir.
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Ayrica, ger¢ek zamanli hareket tanima ve analiz sistemlerinin gelistirilmesi, mobil
cihazlar ve giyilebilir teknolojilerde kullanilmak iizere uyarlanabilir. Bu tiir uygulamalar,
sporcularin antrenman sirasinda anlik geri bildirim almasini saglayarak performanslarini
optimize etmelerine yardimci olabilir. Bir diger onemli arastirma yont, farkli derin
O0grenme mimarileri ve algoritmalarinin karsilastirilmasi ve bu yontemlerin spor hareket
analizi iizerindeki etkilerinin incelenmesidir. Ozellikle, derin dgrenme yontemleri ile
birlikte hibrit modellerin gelistirilebilir ve model performansini daha da artirabilir.

Son olarak, bu ¢alismanin bulgulari, spor hareketlerinin derin 6grenme ile analiz
edilmesinin yalnizca sportif performansin degerlendirilmesinde degil, ayn1 zamanda
yaralanmalarm Onlenmesi ve rehabilitasyon siireclerinin izlenmesinde de faydali
olabilecegini gostermektedir. Sporcularda meydana gelebilecek yanlis hareketlerin tespit
edilmesi ve bu hareketlerin diizeltilmesi, sakatlanma riskini minimize edebilir ve
sporcularin uzun vadeli sagligini koruyabilir.

Ozetle, bu ¢alisma, powerlifting gibi giic gerektiren spor hareketlerinin derin
ogrenme teknikleriyle basarili bir sekilde analiz edilebilecegini ve bu yontemlerin spor
bilimlerinde 6nemli bir rol oynayabilecegini gostermistir. Bu alandaki arastirmalar,
sporcularin performanslarint daha iyi anlamalarma ve gelistirmelerine yardimci
olabilecek yeni nesil araglarin gelistirilmesine katkida bulunacaktir.

Gelecekte yapilacak calismalar i¢in, bu ¢alismanin gelistirilebilir yonlerinden biri
kullanilan veri seti miktarinin artirilmasi olabilir. Calismada kullanilan veri setinden daha
biiyiilk ve daha cesitli bir veri seti, modelin genellestirilebilirligini artirabilir ve daha
basarili sonuglar saglayabilir.

Calisma ¢ temel Powerlifting hareketine (bench press, deadlift ve squat)
odaklanilmistir. Daha fazla hareket tiirlinlin dahil edilmesi, modelin daha genis bir
uygulama alanina sahip olmasini saglayabilir.

Ayrica gergek zamanli performans degerlendirme yapilmasi ve modelin islem
stiresinin optimize edilmesi gerekebilir. MediaPipe kiitiiphanesi kullanilarak yapilan
durus tahmini, baz1 durumlarda hatali sonuglar verebilir. Daha farkli hareketler i¢in diger
durus tahmini algoritmalar1 test edilip kullanilarak bu sorun giderilebilir. Model, belirli
bir veri seti ilizerinde egitilmis oldugundan, farkli veri setlerinde ayni performansi
gosteremeyebilir. Modelin genellestirilebilirligini artirmak i¢in daha fazla arastirma ve
gelistirme calismasi faydali olacaktir.

Bu durumlar, gelecekte yapilacak calismalar i¢in Onemli arastirma alanlari

sunmaktadir. Daha biiyiik ve daha cesitli bir veri seti kullanimi, ger¢ek zamanli uygulama
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icin model optimizasyonu, daha gelismis durus tahmini algoritmalar1 ve modelin
genellestirilebilirliginin artirilmasi, gelecekteki calismalarda ele alinmasi gereken 6nemli

konulardir.
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EKLER
EK-1 MediaPipe Anahtar Noktalar1

No | Tiirkce Adi No | Tiirkce Adi No | Tiirkce Adi

0 Burun 11 | Sol omuz 22 | Sag bas parmak

1 Sol goz i¢i 12 | Sag omuz 23 | Sol kalga

2 Sol goz 13 | Sol dirsek 24 | Sag kalca

3 Sol goz dist 14 | Sag dirsek 25 | Soldiz

4 Sag goz ici 15 | Sol bilek 26 | Sag diz

5 Sag g6z 16 | Sag bilek 27 | Sol ayak bilegi

6 Sag g6z dis1 17 | Sol ser¢ge parmak 28 | Sag ayak bilegi

7 Ag1z sol 18 | Sag serge parmak 29 | Sol topuk

8 Ag1z sag 19 | Sol isaret parmak 30 | Sag topuk

9 Sol kulak 20 | Sag isaret parmak 31 | Sol ayak isaret parmak
10 | Sag kulak 21 | Sol bas parmak 32 | Sag ayak igaret parmak
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