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ÖZET:  

Ani gelişen kavga olaylarının erken tespiti ve bu olaylara hızlı ve etkili bir şekilde müdahale 

edilmesi, kamu güvenliğinin sağlanması ve olası olumsuz durumların önlenmesi açısından 

büyük bir öneme sahiptir. Günümüz teknolojik imkanları doğrultusunda, video tabanlı 

otomatik kavga tespit sistemleri, güvenlik güçlerine ve yetkililere zamanında uyarılar 

sağlayarak proaktif önlemler alınmasını mümkün kılmaktadır. Bu çalışmada, kavga (fight) 

ve kavga içermeyen (noFight) durumların doğru bir şekilde sınıflandırılabilmesi amacıyla 

derin öğrenme tabanlı bir yöntem önerilmektedir. Özellikle, görüntü işleme alanında başarılı 

sonuçlar elde eden DenseNet121 modeli kullanılarak transfer öğrenme yöntemiyle video 

tabanlı kavga tespiti gerçekleştirilmiştir. Deneysel çalışmalarda, literatürde yaygın olarak 

kullanılan Peliculas ve Hockey veri setleri değerlendirilmiş olup, önerilen yöntem ile 

Peliculas veri seti üzerinde %100 doğruluk (Accuracy), Hockey veri seti üzerinde ise 

%99.32 doğruluk elde edilmiştir. Elde edilen yüksek başarı oranları, önerilen yöntemin 

kavga tespitinde etkin bir şekilde kullanılabileceğini göstermektedir. 
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ABSTRACT:  

Early detection of sudden fight incidents and prompt, effective intervention are crucial for 

ensuring public safety and preventing potential adverse situations. With the advancements 

in modern technology, video-based automatic fight detection systems enable security forces 

and authorities to take proactive measures by providing timely alerts. In this study, a deep 

learning-based method is proposed to accurately classify fight and non-fight situations. 

Specifically, video-based fight detection is performed using transfer learning with the 

DenseNet121 model, which has demonstrated successful results in image processing tasks. 

In the experimental studies, the widely used Peliculas and Hockey datasets from the 

literature were evaluated. The proposed method achieved 100% accuracy on the Peliculas 

dataset and 99.32% accuracy on the Hockey dataset. These high success rates indicate that 

the proposed method can be effectively used for fight detection. 
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Günümüzde teknolojinin gelişmesiyle beraber güvenlik kameralarının kullanımı 

yaygınlaşmaktadır. Güvenlik kameraları sayesinde insanlar kendilerini 7/24 güvende hissedebilmekte 

ve basit hırsızlık olayları bile hızlı bir şekilde gün yüzüne çıkarak suçlular kolayca tespit 

edilebilmektedir. Ancak güvenlik kameraları ele alındığında videoların süresinin uzun olması, birbirini 

takip eden benzer görüntülerden oluşmasından dolayı şüpheli aktiviteler durumunda ani gelişen olayların 

takibini insan gücüyle yapmak zor, uzun ve zahmetli olabilir (Akash, Moorthy, Esha ve Nathiya, 2022). 

Şiddet olayları; özellikle okullar, spor etkinlikleri, metro istasyonları gibi kalabalık ortamlarda ve 

kamuya açık alanlarda ciddi bir güvenlik sorunu haline gelmektedir. Toplum güvenliğini tehdit eden bu 

olaylara erken müdahale edebilmek için güvenlik kameralarından hızlı bir şekilde kavga tespiti yapılarak 

gerekli yerlere bildirmek önemlidir (Hassner, Itcher ve Kliper-Gross, 2012). Bu nedenle literatürde 

kavga tespiti ile ilgili çalışmalar sürekli olarak yapılmakta ve geliştirilmektedir (Nievas, Suarez, Garcia 

ve Sukthankar, 2011).  

Örneğin; Akti, Tataroğlu ve Ekenel, güvenlik kamerası görüntülerinden kavga anlarının hızlı ve 

doğru bir şekilde tespitini hedeflemiş ve dikkat katmanı ile Bi-LSTM ağlarını içeren bir yöntem 

önermişlerdir (Akti, Tataroğlu ve Ekenel, 2019). Carneiro ve ark. videolarda kavga tespiti için çok akışlı 

derin öğrenme mimarisi önererek mekânsal, zamansal, ritmik ve derinlik bilgilerini entegre etmeyi 

amaçlamışlardır (Carneiro ve ark., 2019). Venkatesh ve ark. gözetim tabanlı suç tespiti konusunda uç 

birim üzerinde gerçek zamanlı çalışan bir sistem geliştirmiştir (Venkatesh ve ark., 2020). Nadeem ve 

Kurugollu, sentetik veriler kullanarak şiddet tespiti amacıyla VGG-16 ve VGG-16+LSTM ağlarını 

eğitmiş ve iki farklı transfer öğrenme stratejisi ile gerçek hayat verilerinde bu modellerin başarımını 

değerlendirmiştir (Nadeem ve Kurugollu, 2021). Akti ve ark. sosyal medya platformlarında, özellikle 

Twitter’daki kavga sahnelerinin tespitine odaklanarak ResNet-50, ViT ve VGG-16 yöntemlerini 

karşılaştırmışlardır (Akti ve ark., 2022). Iqrar ve ark. videolardaki potansiyel tehlikeli davranışları tespit 

etmek amacıyla CNN ve LSTM yöntemlerini birleştiren bir sistem geliştirmiştir (Iqrar ve ark., 2023). 

Jaiswal ve ark. Hockey ve Peliculas veri setleri üzerinde HOG tabanlı Ensemble Boosting yaklaşımını 

kullanarak en az sayıda özellik ile etkin şiddet tespiti gerçekleştirmişlerdir (Jaiswal ve ark., 2023). Son 

olarak, Stanley ve ark. Spatio-Temporal Shift Module (STSM) ve Multi-Scale Attention Module 

(MSAM) yöntemlerini kullanarak kamuya açık alanlarda meydana gelen şiddet davranışlarını tespit 

etmeye yönelik etkili bir sistem sunmuşlardır (Stanley ve ark., 2023). 

Makine öğrenmesi, son yıllarda teknolojik ilerlemelere önemli katkılar sağlamış ve pek çok alanda 

yaygın olarak kullanılmaya başlanmıştır. Web arama motorları, e-ticaret öneri sistemleri ve sosyal 

medya içerik filtreleme gibi uygulamalar makine öğrenmesi yöntemlerinin günlük yaşamdaki 

yansımalarına örnek teşkil etmektedir. Bu yöntemler, sesli komutların yazıya dökülmesi, görüntülerdeki 

nesnelerin tanınması veya kullanıcı ilgisine yönelik içeriklerin belirlenmesi gibi işlevleri de 

kapsamaktadır. Makine öğrenmesinin alt dalı olan derin öğrenme, çok katmanlı hesaplamalı modeller 

aracılığıyla verilerden otomatik olarak anlamlı temsiller öğrenmeyi amaçlar. Özellikle büyük veri 

kümelerinde, geri yayılım algoritması sayesinde karmaşık yapıları keşfedebilme kapasitesi ile öne çıkar. 

Derin öğrenme, konuşma ve görüntü tanıma, nesne algılama, otomatik çeviri ve metin sınıflandırma gibi 

çok sayıda alanda yüksek başarı göstermektedir. Bu başarı, mimari yapısının karmaşıklığına rağmen 

öğrenme gücünün yüksek olmasından kaynaklanmaktadır. 2006 yılında Hinton ve arkadaşları tarafından 

ortaya konan derin öğrenme kavramı, 2012 yılında ImageNet yarışmasında elde edilen çarpıcı sonuçlarla 

geniş çapta dikkat çekmiştir. Özellikle evrişimsel sinir ağları (CNN), görüntü işleme ve tanıma gibi 

görevlerde en çok tercih edilen modellerden biri haline gelmiştir. CNN mimarisi, veriler üzerinde yerel 

örüntüleri tanımlayabilen evrişimsel katmanlar, boyut küçültme işlemleri yapan havuzlama katmanları 

ve nihai karar sürecinde görev alan tam bağlı katmanlardan oluşur. CNN'de karşılık gelen filtreler 



SARI et al. 15(4), 1165-1177, 2025 

Akan Görüntülerde Kavga tespiti için DenseNet121 ve Transfer Öğrenme Tabanlı Video Analiz Yöntemi  
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sayesinde bir görüntünün mekansal ve zamansal bağımlılıkları yakalanabilmektedir (Karaduman ve 

Akin, 2020). Bu nedenle CNN, modelin öğrenme performansını artırırken işlem verimliliğini de sağlar. 

Derin öğrenmenin kullanım alanları yalnızca görüntü tanıma ile sınırlı kalmamaktadır. Tıp, finans, 

savunma sanayi, sinyal işleme, doğal dil işleme, ilaç geliştirme ve hatta sözlük oluşturma gibi çok çeşitli 

disiplinlerde başarılı şekilde uygulanmaktadır (Kunduracioglu ve Pacal 2024). Örneğin; Ali ve Yaman 

çevresel seslerin otomatik tanımlanabilmesi için sekiz farklı ortamdan alınan sesleri kullanarak yeni bir 

ses veri seti elde etmişlerdir. Elde edilen ses veri setine Uzun Kısa Süreli Bellek (LSTM), Çift Yönlü 

Uzun Kısa Süreli Bellek (BiLSTM) ve Evrişimli Sinir Ağı (CNN) modelleri uygulanarak sırasıyla 

%99.4, %99.23 ve %93.35 doğruluk elde edilmiştir. Test sonuçlarında ise bu üç model için %97 

doğruluk elde edilmiştir (Ali ve Yaman, 2024). Bir başka çalışmada, Ozel ve ark. insan eylem 

sınıflandırması için KTH (İnsan Eylemi Tanıma) veri kümesine geliştirdikleri CNN modelini 

uygulayarak %96 doğruluk elde etmişlerdir. Çalışma sonucunda elde edilen doğruluk KTH veri setini 

kullanan önceki çalışmalarla karşılaştırıldığında, önerilen yöntem literatürdeki diğer yaklaşımlara 

kıyasla üstün performans göstermiştir. Bu sayede, KTH veri setinde insan eylem tanıma için iyi 

yapılandırılmış bir derin öğrenme modelinin kullanılmasının avantajlı olduğu görülmektedir (Ozel, 

Apaydin, Yaman ve Karakose, 2025). Pacal ve ark. ISIC 2019 ve HAM10000 veri setlerini kullanarak 

cilt kanseri için optimize edilmiş, MetaFormer mimarisine dayalı yenilikçi bir derin öğrenme modeli 

geliştirmiştir (Pacal ve ark., 2025). Bir diğer çalışmada Pacal ve Attallah kolorektal kanserin doğru tanısı 

için InceptionNeXt blokları, geliştirilmiş Swin Transformer blokları ve Artık Çok Katmanlı Algılayıcı 

(ResMLP) yapılarının entegre edildiği hibrit bir derin öğrenme modeli önermiştir (Pacal ve Attallah 

2025). Yaygın bir nörolojik rahatsızlık olan ve önemli bir ölüm oranına sahip iskemik inme, hasta 

sonuçlarının uygun şekilde değerlendirilmesini sağlamak için etkilenen bölgelerin doğru bir şekilde 

belirlenmesini gerektirir. Bu nedenle bir başka çalışmada, değişken lezyon boyutları, gürültü ve doku 

yapılarının benzer yoğunluk özellikleri gibi zorluklara karşı, ISLES 2022 veri kümesindeki Difüzyon 

Ağırlıklı Görüntüler (DWI) üzerinde iskemik inme bölgesinin segmentasyonu amaçlanmış; U-Net, U-

Net++ ve Attention U-Net modelleri karşılaştırmalı olarak değerlendirilmiştir (İnce ve ark., 2025). Bir 

başka çalışmada, serebral damar tıkanıklığı segmentasyonundaki bu zorlukları ele almak için 

ConvNeXtV2 blokları ve GRN tabanlı Çok Katmanlı Algılayıcılar (MLP) ile geliştirilmiş yeni bir UNet 

mimarisi önerilmiştir (Ince ve ark., 2025).  

Görüntü işleme alanında derin öğrenme modelleri, son yıllarda önemli bir atılım gerçekleştirmiş 

ve geleneksel yöntemlere kıyasla üstün başarılar sergilemiştir. Derin öğrenmenin bu alandaki gücü, 

özellikle karmaşık örüntüleri otomatik olarak öğrenebilme kapasitesinden kaynaklanmaktadır. Çünkü 

derin öğrenme mimarisi, çoğu öğrenmeye tabi olan ve doğrusal olmayan girdi-çıktı işlemlerini 

hesaplayan basit modüllerden oluşan çok katmanlı bir yapıdır (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015). Bu 

kapsamda, bir review çalışmasında, 2020'den 2024'e kadar 160 araştırma makalesi analiz edilerek bitki 

hastalığı tespitinde derin öğrenme tekniklerinin uygulanması sistematik olarak incelenmiştir (Pacal ve 

ark., 2024). Başka bir review çalışmasında, serebral damar tıkanıklığıyla ilişkili durumların teşhisi için 

derin öğrenmenin kullanımıyla ilgili 2020 ile 2024 yılları arasında yayınlanmış 61 MRI tabanlı 

çalışmalar incelenmiştir (Bayram ve ark., 2025). Bu derleme çalışmalarına dayanarak, derin öğrenmenin 

görüntü işlemeye entegre edilmesi sadece doğruluk açısından değil, aynı zamanda zaman ve iş gücü 

açısından da verimlilik sağladığı için tercih edildiği görülmektedir. Bu nedenle bu çalışmada, 

Densenet121 tabanlı Transfer Learning yöntemi önerilmiştir. literatürde bulunan Peliculas ve Hockey 

veri setlerine önerilen yöntem ayrı ayrı uygulanarak kavga tespiti yapılmıştır. Bu çalışma ile can ile mal 

kaybının önlenmesi ve toplum düzeninin sağlanmasına katkıda bulunmak amaçlanmıştır. 
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MATERYAL VE METOT  

Veri Seti 

Hockey veri seti 

Bu veri seti, buz hokeyi maçlarından kavga ve kavga olmayan görüntüler içermektedir. Toplamda 

1000 videodan oluşmaktadır. 500'ü “fight” diğer 500'ü ise “noFight” sınıfına ait videolardır. Videoların 

süresi iki saniyedir. Şekil 1’de örnek Hockey veri seti görüntüleri verilmiştir (Nievas ve ark., 2011). 

 
Şekil 1. Hockey veri seti görüntüleri 

Peliculas veri seti 

Bu veri seti, Hollywood filmlerinden, futbol maçları gibi olaylardan kavga ve kavga olmayan 

sahneler içermektedir. Toplamda 200 video bulunmaktadır; bunlardan 100'ü kavga videoları ve 100'ü 

kavga olmayan günlük yaşamdan alınan yürüyüş, el sallama gibi basit ve sıradan olayları içermektedir. 

Videolar genellikle 1-2 saniyedir ve kare boyutları değişiklik göstermektedir. Şekil 2’de örnek Peliculas 

veri seti görüntüleri verilmiştir (NaveenK903, t.y.).  

 
Şekil 2. Peliculas veri seti görüntüleri 

Yöntem 

Şekil 3’te önerilen yöntemin akış diyagramı verilmiştir. 
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Şekil 3. Önerilen densenet121 ve transfer learning yönteminin akış diyagramı 

Şekil 3’te verilen akış diyagramında görüldüğü üzere ilk olarak videolar alınıp framelerine 

ayrılmıştır. Daha sonra rastgele bir şekilde bu framelerden anahtar kareler seçilmiştir. Anahtar kareler 

seçildikten sonra Densenet121 + Transfer Learning yöntemi uygulanarak kavga tespiti için yeni bir 

model oluşturulmuştur. En sonda da sonuçlar alınarak modelin örnek görseller üzerinde testinin 

sonuçları elde edilmiştir. 

Videoların framelere ayrılması 

Peliculas veri setinde “fight” sınıfında 4791 tane, “nofight” sınıfında 5050 tane olmak üzere 

toplamda 9841 frame elde edilmiştir. Hockey veri setinde “fight” sınıfında 9420 tane, “nofight” sınıfında 

6371 tane olmak üzere toplamda 15791 frame elde edilmiştir. 

Rastgele anahtar kare seçimi 

İki veri seti için de videolardan sınıf başına elde edilen framelerin sayısının eşit dağılmaması ve 

çalışmada kullanılan donanım özelliklerinin yetersizliğinden kaynaklı olarak önerilen yöntemin 

kullanılıp veri setlerinin eğitilmesinin uzun sürmesinden dolayı rastgele bir şekilde anahtar kare seçimi 

yapılmıştır. Eğitim için iki veri setinden rastgele anahtar kare seçimi sonucu elde edilen görsel sayıları 

sınıf bazlı olarak Çizelge 1’de verilmiştir.  

Çizelge 1. İki veri seti için rastgele anahtar kare seçme sonucunda eğitim için alınan fight ve nofight sınıfına ait veri sayıları 

Veri Seti fight nofight Toplam 

Hockey 4294 4107 8401 

Peliculas 4500 4500 9000 

Çizelge 1’e göre Hockey veri seti için 4294 tanesi “fight” sınıfından, 4107 tanesi “nofight” 

sınıfından olmak üzere toplamda 8401 tane anahtar kare alınmıştır. Peliculas veri seti için ise, 4500 

tanesi “fight” sınıfından, 4500 tanesi “nofight” sınıfından olmak üzere toplamda 9000 tane anahtar kare 

alınmıştır. 
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Şekil 4’te Peliculas veri setinin “fight” ve “nofight” sınıfları için anahtar kare görüntüleri, Şekil 

5’te de Hockey veri setinin “fight” ve “nofight” sınıfları için anahtar kare görüntüleri verilmiştir. 

 
Şekil 4. Peliculas veri setinin anahtar kare görüntüleri 

 
Şekil 5. Hockey veri setinin anahtar kare görüntüleri 

Verinin rastgele olarak train ve test sınıflarına ayrılması 

Seçilen anahtar karelerin tamamı rastgele olarak %20’si“Test”, %80’i “Train” olarak seçilmiştir. 

Bu nedenle Test ve Train de fight ve nofight sınıfları eşit sayıda görsele sahip değildir ancak birbirine 

yakın sayıda görsel içermektedir.  

Hockey veri seti için toplamda 8401 tane anahtar kare sayısı vardır. Bu anahtar karelerin rastgele 

%20’si yaklaşık olarak 1681 görsel; 887’si “fight”, 794’ü “nofight” sınıfı olarak Test’e, geriye kalan 

%80’lik kısım yani 6720 görsel 3407’si “fight”, 3313’ü “nofight” sınıfı olarak Train’e seçilmiştir. Şekil 

6’da Hockey veri seti için toplam verinin nasıl ele alındığı görülmektedir.  
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15.791 görüntüHockey Veri Seti

Rastgele Seçilen Anahtar Kareler

8401 Anahtar Kare

3407 görüntü 3313 görüntü 6720 Train Sınıfı

887 görüntü 794 görüntü 1681 Test Sınıfı

fight

fight

noFight

noFight  
Şekil 6. Hockey veri seti için anahtar karelerin tamamının rastgele olarak test ve train sınıfına ayrılması 

Peliculas veri seti için toplamda 9000 tane anahtar kare sayısı vardır. Bu anahtar karelerin rastgele 

%20’si yaklaşık olarak 1800 görsel; 886’sı “fight”, 914’ü “nofight” sınıfı olarak Teste, geriye kalan 

%80’lik kısım yani 7200 görsel 3614’ü “fight”, 3586’sı “nofight” sınıfı olarak Train için seçilmiştir. 

Şekil 7’de Peliculas veri seti için toplam verinin nasıl ele alındığı görülmektedir.    

9841 görüntüPeliculas Veri Seti

Rastgele Seçilen Anahtar Kareler

9000 Anahtar Kare

3614 görüntü 3586 görüntü 7200 Train Sınıfı

886 görüntü 914 görüntü 1800 Test Sınıfı

fight

fight

noFight

noFight  
Şekil 7. Peliculas veri seti için anahtar karelerin tamamının rastgele olarak test ve train sınıfına ayrılması 

Rastgele anahtar kare seçimiyle rastgele olarak verilerin Train ve Test’e ayrılması sağlanarak 

overfitting (aşırı öğrenme) önlenmeye çalışılmıştır. 

DenseNet121 modeli 

Bu çalışmada önerilen DenseNet121 mimarisi, DenseNet (Densely Connected Convolutional 

Networks) derin öğrenme mimarisinin 121 katmanlı versiyonudur (Huang, Liu, Van Der Maaten ve 

Weinberger, 2017). DenseNet121 mimarisinin ismi, "Dense" kelimesinden gelmektedir ve modelin 

yoğun bağlantılar (densed connections) kullandığını anlatmaktadır (Albawi, Mohammed ve Al-Zawi, 

2018). "121" ise modelin toplamda 121 katmandan oluştuğunu belirtir. DenseNet121’de toplam 4 adet 

yoğun bloklar (Dense Block) bulunur. Yoğun bloklar arasında geçiş katmanları yer alır (Gu ve ark., 

2018). Şekil 8’de önerilen DenseNet121 modelinin katman yapısı verilmiştir (Pleiss ve ark. ,2017). 
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Şekil 8. Önerilen DenseNet121 modelinin katman yapısı 

Önerilen yöntemin değerlendirilmesi amacıyla Precision (Kesinlik), Recall (Duyarlılık), F-1 Skor, 

Accuracy (Doğruluk) gibi parametreler kullanılmıştır. 

Precision  

Precision, modelin pozitif sınıf için yaptığı tahminlerin ne kadarının gerçekten doğru olduğunu 

gösterir. Precision performans değeri Eşitlik 1. ile hesaplanmaktadır (Kilincer, Ertam ve Sengur, 2021). 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)                                                                   (1) 

Recall 

Recall, pozitif sınıfa ait olan bütün örneklerin kaç tanesinin önerilen model tarafından doğru tespit 

edildiğini gösterir. Recall performans değeri Eşitlik 2. ile hesaplanmaktadır (Yaman, Yetiş ve Karaköse, 

2021). 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)                                                                                   (2) 

F-1 Skor 

F1-Skoru, Precision ve Recall'un harmonik ortalamasıdır. Bu metrik, Precision ve Recall 

arasındaki dengeyi sağlar. F1-Skor performans değeri Eşitlik 3. ile hesaplanmaktadır (Demir ve Yaman, 

2024). 

𝐹1 𝑆𝑘𝑜𝑟𝑢 = 2 × (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)/(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)                                                          (3) 

Accuracy 

Accuracy, bir modelin yaptığı doğru tahminlerin toplam tahminlere oranını gösteren bir 

performans ölçütüdür. Eşitlik 4. ile hesaplanmaktadır (Ertam, Kilincer ve Yaman, 2017). 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = (𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)/(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)                                                                 (4) 

BULGULAR VE TARTIŞMA   

Bu çalışmada sınıflandırma sonuçlarının elde edilmesinde Google Colab kullanılmıştır. 

Peliculas Veri Seti Sonuçları 

Şekil 9’da Peliculas veri setinden elde edilen karmaşıklık matrisi verilmiştir. 

 
Şekil 9. Peliculas veri seti karmaşıklık matrisi 
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Şekil 9’da verilen karmaşıklık matrisi incelendiğinde önerilen yöntemin, toplam 1800 örneğin 

hepsini doğru sınıflandırarak %100 doğruluğa ulaştığı görülmüştür. Çizelge 2’de önerilen yöntemin 

Peliculas veri seti için 10 iterasyon sonucunda elde edilen performans değerleri verilmiştir. 

Çizelge 2. Önerilen yöntemin Peliculas veri seti için 10 iterasyon sonucu performans değerleri 

Sınıflar Accuracy Precision Recall F1-Score 

fight %100 %100 %100 %100 

noFight %100 %100 %100 %100 

Çizelge 2’de; önerilen yöntemin, "fights" sınıfı için ortalama %100 precision, %100 recall ve 

%100 F1-skoru ile "noFights" sınıfı için de %100 precision, %100 recall ve %100 F1-skoru başarı 

oranlarına ulaştığı görülmektedir. Bu sonuçlar, önerilen yöntemin Peliculas veri seti için her iki sınıfı da 

hatasız bir şekilde ayırt ettiğini göstermektedir. 

Şekil 10’da önerilen yöntem sonucunda elde edilen modelin eğitimde kullanılmayan örnek 

görseller üzerinde testi verilmiştir. 

 
Şekil 10. Peliculas veri setine ait eğitimde kullanılmayan örnek görsellerin test sonuçları 

Hockey Veri Seti Sonuçları 

Şekil 11’de Hockey veri setinden elde edilen karmaşıklık matrisi verilmiştir. 

 
Şekil 11. Hockey veri seti karmaşıklık matrisi 

Çizelge 3. Önerilen yöntemin Hockey veri seti için 10 iterasyon sonucu performans değerleri 

Sınıflar Accuracy Precision Recall F1-Score 

fight %99.32 %99.32 %99.77 %99.54 

noFight %99.75 %99.75 %99.30 %99.52 

Şekil 11’de verilen sonuçlar incelendiğinde bu confusion matriste rastgele seçilen toplamda 1681 

görselin büyük çoğunluğunun doğru sınıflandırıldığı görülmektedir. Matriste, model "fights" sınıfında 

881 doğru sınıflama yapmıştır ve sadece 6 örneği yanlış bir şekilde "noFights" olarak tahmin etmiştir. 
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Önerilen yöntem "noFights" sınıfı için ise 792 doğru tahmin yapmıştır ve sadece 2 örneği yanlış "fights" 

sınıfı olarak sınıflandırmıştır. Çizelge 3’te önerilen yöntemin 10 iterasyon için Accuracy, Precision, 

Recall ve F1-Score değerleri verilmiştir. 

Şekil 12’de önerilen yöntem sonucunda elde edilen modelin eğitimde kullanılmayan örnek 

görseller üzerinde testi verilmiştir. 

 
Şekil 12. Hockey veri setine ait eğitimde kullanılmayan örnek görsellerin test sonuçları 

Çizelge 4’te literatürde var olan bazı çalışmaların Peliculas ve Hockey veri seti için elde ettiği 

performans sonuçları ile yapılan çalışmanın sonucunda elde edilen sonuçların karşılaştırılması 

verilmiştir. 

Çizelge 4. Literatürde bulunan bazı çalışmaların Peliculas ve Hockey veri seti için elde ettiği performans değerleri 

Çalışma 
 

Yılı 

Performans Sonuçları 
Yöntem 

Peliculas Hockey 

Carneiro ve ark. 2019 %89.10 %100 Multi-Stream Convolutional Neural Networks 

Akti, Tataroğlu ve Ekenel 2019 %100 %98 Xception, Bi-LSTM, Attention 

Nadeem ve Kurugollu 
 

2021 
%100 %97 

VGG-16 ve VGG-16 ile birlikte LSTM 

kullanan versiyonu 

Akti ve ark. 2022 %100 %98 ResNet-50, ViT,VGG-16, 

Stanley ve ark. 2023 %99.3 %99.8 STSM,MSAM 

Jaiswal ve ark. 2023 %91.66 %90 Histogram of Oriented Gradients (HOG) 

Iqrar ve ark. 2023 %98 %90 CNN, LSTM 

Önerilen Yöntem 2025 %100 %99.32 DenseNet121 Transfer Öğrenme 

Çizelge 4 incelendiğinde önerilen yöntemin Peliculas ve Hockey veri seti için diğer yöntemlerden 

daha iyi sonuçlar aldığı görülmektedir. 

SONUÇ 

Kavga tespiti bireysel ve kamusal güvenliğin sağlanmasında büyük öneme sahiptir. Bu çalışmanın 

amacı; kavga tespiti için DenseNet121 ve Transfer Öğrenmeyi kullanan yeni bir yöntem önererek kavga 

durumlarında yetkililerin hızlıca haberdar edilip müdahale etmesini sağlayıp can ve mal kaybının önüne 

geçmektir. Bu sayede kamusal alanlarda (hastane, toplu taşıma, okul, avm vb.), kalabalık etkinliklerde 

(konser, maç vb) olası şiddet eylemleri daha hızlı tespit edilerek can, mal kaybı önlenecektir. Çalışmada 

kavga tespiti yapabilmek için; önce Peliculas ve Hockey veri setleri bütün framelerine ayrıldıktan sonra 

rastgele anahtar kare seçme işlemi gerçekleştirilmiştir. Daha sonra seçilen bu anahtar karelerin %80’i 

train, %20’si ise test sınıfına rastgele olarak ayrılmıştır. DenseNet121 modeli ve Transfer Öğrenme 

yöntemi kullanılarak train sınıfındaki görüntülerle önerilen yöntem eğitilmiştir ve test sınıfı ile kavga ve 

kavga olmayan durumlar başarılı bir şekilde tespit edilmiştir. Çalışmada elde edilen sonuçlara göre: 

Peliculas veri seti için %100 Accuracy, Hockey veri seti için %99,32 Accuracy elde edilmiştir. 
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