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Futbol Oyun Gériintiilerinde Otomatik Faul Tespiti icin SqueezeNet Tabanli Bir Derin
Ogrenme Modeli

Ahmet DUZGUNCE"

0z

Son yillarda derin 6grenme tabanl bilgisayarli gori yontemleri, gorlintl analizi ve siniflandirma
problemlerinde &nemli basarilar elde etmistir. Ozellikle spor analitigi alaninda gelistirilen otomatik
analiz sistemleri, mag gorintilerinin incelenmesi ve hakem kararlarinin desteklenmesi acgisindan
o6nemli bir arastirma konusu haline gelmistir. Futbol karsilasmalarinda faul kararlari cogu zaman
hizli gelisen pozisyonlara bagl olarak verilmekte ve bu durum bazi hatali degerlendirmelere yol
acabilmektedir. Bu nedenle futbol gorintilerinden faul durumlarinin otomatik olarak tespit
edilmesi hem hakem destek sistemleri hem de spor analitigi ¢alismalari agisindan 6nemli bir
arastirma alani olusturmaktadir. Bu galismada futbol gorintilerinde faul tespitini gergeklestirmek
amacliyla derin 6grenme tabanli bir yaklagim énerilmistir. Onerilen yéntemde, diisiik parametre
sayisi ve ylksek dogruluk performansi ile bilinen SqueezeNet mimarisi kullanilmistir. Calismada
toplam 716 futbol gorlintlstinden olusan bir veri kiimesi kullanilmis olup bu goériintilerin 461’i faul,
255’i ise faul olmayan pozisyonlardan olusmaktadir. Veri kiimesi %70 egitim ve %30 test olacak
sekilde ikiye ayrilmistir. Modelin egitim slirecinde goériintiler derin evrisimsel sinir agina aktarilmis
ve siniflandirma performansi degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, énerilen modelin futbol
gorintilerinde faul tespitinde yiiksek basari sagladigini gostermektedir. Deneysel sonuglara gore
SqueezeNet modelinin ortalama egitim dogrulugu %97,21, dogrulama dogrulugu ise yaklasik %96
seviyesinde elde edilmistir. Elde edilen bulgular, derin 6grenme tabanli yontemlerin futbol
goriintilerinin otomatik analizinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini géstermektedir. Onerilen
yaklasimin gelecekte video tabanli analiz sistemleri, hakem destek teknolojileri ve spor analitigi
uygulamalari icin 6nemli bir altyapi saglayabilecegi degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Futbol Gériintii Analizi, Faul Tespiti, SqueezeNet

A SqueezeNet-Based Deep Learning Model for Automatic Foul Detection in

Soccer Game Images
Abstract

In recent years, deep learning-based computer vision methods have achieved significant success
in image analysis and classification problems. Especially, automated analysis systems developed in
the field of sports analytics have become an important research topic for reviewing match images
and supporting referee decisions. In football matches, foul decisions are often made based on
rapidly evolving situations, which can lead to some erroneous assessments. Therefore, the
automatic detection of foul situations from football images constitutes an important research area
for both referee support systems and sports analytics studies. This study proposes a deep learning-
based approach to detect fouls in football images. The proposed method utilizes the SqueezeNet

* Dr. Ahmet Diizgiince, Atatiirk Universitesi Kis Sporlari ve Spor Bilimleri Enstitiisii, Erzurum,
ahmetduzgunce@gmail.com, ORCID: orcid.org/0000-0003-2603-5554

704
J-EDUCAT: Journal of Educational Studies, 2026, Volume 4, Issue 2, p. 704-715.



Futbol Oyun Gériintiilerinde Otomatik Faul Tespiti icin SqueezeNet Tabanli Bir Derin O§renme Modeli

architecture, known for its low number of parameters and high accuracy performance. A dataset

of 716 football images was used in the study, 461 of which were foul situations and 255 were non-

foul situations. The dataset was divided into two parts: 70% training and 30% testing. During the

training process, the images were fed into a deep convolutional neural network, and the

classification performance was evaluated. The results show that the proposed model achieves high

success in detecting fouls in football image. According to experimental results, the average training

accuracy of the SqueezeNet model was 97.21%, and the validation accuracy was approximately

96%. These findings demonstrate that deep learning-based methods can be effectively used in the

automated analysis of football image. It is considered that the proposed approach could provide a

significant infrastructure for future video-based analysis systems, referee support technologies,

and sports analytics applications.

Keywords: Deep Learning, Football Image Analysis, Foul Detection, SqueezeNet

Giris
Futbol, literatiirde bircok farkli sekilde ifade edilmektedir. Futbol, karsilikh 11’er kisiden olusan

iki takimin karsi kaleye ayak ve kafa ile topu sokmaya calistiklari ayak topu oyunudur (TDK, 2023). Baska
bir tanima gore, rekabete dayal olarak iki farkli takim arasinda belirli bir amag¢ dogrultusunda hava
basilmis top ile kaleci harig eli kullanmadan rakip kaleye topu sokmaya calistiklari bir spor dalidir (Acet,
2001). Zaman igerisinde futbol diinyanin her bdlgesinde yayilmis, izlenme olarak en ¢ok izlenen, en
yiksek miktarda katilimci kitlesine ulasmis ve son olaraktan diinya lizerinde en popdller spor
branslarindan biri haline gelmeyi basaran bir spor bransidir (Akgeyik, 2018). Futbolun ilk olarak
ingilizler tarafindan icat edildigi bilgisinin aksine ilk &rnekleri Uzak Dogu’da goriilmektedir. FIFA
tarafindan futbolun erken bicimi olarak M.O. 3. Yiizyi'da Cin’de ortaya ¢ikan “Cuju” oyunu kabul
edilmektedir. Cinli askerlerin savunma becerilerini gelistirmek igin, iki asker takimi arasinda tapinagin
havlusunda ici tly dolu topla yukarida bulanan kaleden ayak ve kafalariyla gegirmeye calistiklari
antrenmandir (Bozdemir, 1998). Tirklerde ilk resmi futbol kuliibii 1894 yilinda izmir Bornova’da
ingilizler tarafindan “Futbol Clup Smyrna” adiyla kurulmustur (Dag, 2019). ingilizlerin ilk spor kuliibiini
kurmalarinin sebebi izmir, Selanik ve istanbul gibi liman yerleskelerine gelirken beraberlerinde futbolu
da getirmeleridir. Tlrkiye’de Tirkler tarafindan ilk futbol kullibli Resat Danyal Bey ve Fuat Hiisni{i Bey
tarafindan 1901 yilinda istanbul’da “Black Stocking” adiyla kurulmus ve Tirkler ve Rumlar arasinda
Papaz Cay’inda oynanan mag olarak resmi kayitlara ge¢mistir. Kisa bir siire sonra Tirkiye’de birden
fazla spor kultbi kurulmustur. 1903 yilinda “Besiktas Jimnastik Kuliibi”, 1905 yilinda “Galatasaray
Spor Kullbid”, 1907 yilinda “Fenerbahge Spor Kuliibi” kurulmustur (Aycan, 2022). Tirkiye’de futbolun
orgitlenmesi ¢ donem icinde incelenir. 1903-1922 Cumbhuriyet o6ncesi donem, 1922-1951
Federasyonun kurulmasiyla profesyonelligin kabuli dénemi, 1951 sonrasi profesyonellik dénemi
sonrasi dénemi olarak kabul edilmistir(Terlemez ve Kumcu, 2024). Tiirkiye’de Futbol Federasyonu 1923
yilinda kurulmustur. Federasyonun FIFA Gyeligine kabullii 21 Mayis 1923’te gerceklesmistir. Ayni sene
icerisinde ilk resmi lig misabakalari oynanmaya baslamistir(Terlemez ve Kumcu, 2024). 1950-1960

yillari arasinda Tirkiye’nin bircok illerinde érnegin izmir, Ankara'da profesyonel liglerin kurulmasiyla

Tirkiye’de kullip sayisinda onemli artis olmustur. 1962 yilinda Tirkiye UEFA’ya tam uyeligi kabul
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edilmistir (Devecioglu vd., 2014). FIFA 21 Mayis 1904’te 7 Avrupa llkesi tarafindan kurulmustur.
Kurulus amaci futbolu diizenlemek, ortak kurallari olusturmak, turnuvalari organize etmektir. FIFA
diinyada futbol organizasyonlarini, etkinliklerini diizenleyen kurum haline gelmistir(Arik, 2004). Bu
kurumun en blylk organizasyon 1930 yilindan itibaren 4 yilda bir diizenlenen Diinya Kupasi
turnuvasidir. ilk diinya kupasi turnuvasi 1930’da Uruguay’da diizenlenmistir. Tim bu gelismeler ile
birlikte futbol oyunu tiim diinyaya yayilmis, milyonlarca insanin fanatik olarak takip ettigi, popilerlik
ile birlikte sporcularin kariyer icin daha ¢ok cabaladigi ve toplumlari ortak bir ¢ati altinda bir araya
getiren fenomen bir spor haline gelmistir (Goksel vd., 2016). Futbolun kurumsal yapisi, kurallari
gecmisten glinimuize kadar sirekli olarak geliserek degisimler gegirmistir. Uluslararasi Futbol Birligi
Kurulu (International Association Board- IFAB), oyun kurallarini belirlemek, kurallari giincellemek,
oyunun evrensel standartlari korumak, adil ve glivenli oyun ortami saglamak olarak ifade edilir. Kurallar
adil ve glivenli oyun ortaminin saglanmasi ile birlikte oyundan zevk alinmasi ve futbola olan katilimi
arttirarak futbolun gelisimine katki saglamistir (IFAB, 2025).

Futbolda kurallarin sahada uygulanmasini yiriiten otorite hakem olarak isimlendirilmektedir.
Hakem, kelimesi Arapca koékenli bir kelime olup Tirkce’de hikim veren/karar veren anlamina
gelmektedir. Futbol hakemi, futbol karsilasmasini yénetmekle goérevli, kurallari uygulama yetkisine
sahip ve magin zaman kontrollini saglayan kisidir (Sunay, 1992). Hakem, karsilasan iki takim arasinda
dizeni saglayan, sporcular ve seyircilerle etkilesimi yoneten ve oyun kurallarina goére karar verme
yetkisine sahip olan gorevlidir (Orta, 2000). Hakem her yoniyle 6rnek tarafsiz bir bireydir. Misabaka
hakemlerinin oyun kurallarini eksiksiz bir sekilde bilerek karsilasmayi kurallara uygun bir bigimde
yonetmeleri zorunludur (Collina, 2004). Hakem sadece kurallari iyi bilmesine ek olarak fiziksel olarak
formda olmak zorundadir ¢ilinkii misabaka sirasinda pozisyonlara en uygun yerde olmasi
gerekmektedir. Futbol hakemlerinin diger 6zellikleri etkili iletisim becerilerine ve liderlik vasiflarina
sahip, psikolojik baskilari iyi bir sekilde yonetebilen bireyler olmalaridir. Futbol hakemi, birer kaleci ile
birlikte 11’er oyuncudan olusan iki takim arasinda yaklasik 700 metre karelik bir oyun alaninda
gerceklestiren misabakayi yoneten, karsilasmanin siiresini kontrol eden ve dnceden belirlenmis futbol
oyun kurallari cercevesinde oyunun fair-play (adil oyun) ilkelerine uygun bicimde yiritilmesini ve
sonuglandirilmasini saglamakla yetkilendirilmis resmi gorevlidir (Cengiz ve Pulur, 2004). Hakem sayisi
ve tarihgesi futbol kurallarinin gelisimine bagli olarak degismektedir (Simsek, 1999). Futbol
hakemlerine tam yetki 1890 yilinda verilmistir (Aripinar, 1992). Hakem sayisi 1 hakemden 3 hakeme,
daha sonra ¢izgi hakemleri ile 5 hakeme ve gliniimiizde VAR hakemleri ile sayilari futbol kurallarinin
adil icra edilebilmesi icin artmistir. Tium yetkilerin hakemlere verilmesine ragmen olumsuz durumlarin
devam etmesi Uzerine orta hakem sahada tek yetkili kisi olarak atamislardir. Futbolda en c¢ok
karsilagilan ve oyun kurallarina uymayan pozisyonlardan bir tanesi futbolcularin topa sahip olma

noktasindaki micadelesinde oyun kurallarinin disina gikilip ¢ikilmadiginin tespit edilmesidir. Bu tespit
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sahadaki tek yetkili olan orta hakem tarafindan yapilmaktadir. Futbolda faul oyuncularin oyun
kurallarina aykiri bir sekilde rakip oyuncuya karsi gerceklestirdigi ve hakem tarafindan cezalandiriimasi
gereken fiziksel ve fiziksel olmayan miidahaleleri ifade etmektedir. IFAB tarafindan yayimlanan oyun
kurallarina gore faul rakibe tekme atmak veya tekme atmaya tesebbiis etmek, celme takmak, sicramak,
itmek, vurmak, ya da vurma girisiminde bulunmak veya rakibi tutmak gibi eylemleri kapsayan kural
ihlalleridir. Bu tdr ihlaller oyunun gilvenligini saglamak ve sportif rekabetin adil bir sekilde
surdiridlmesini saglamak amaciyla sahadaki yerine gore serbest vurus veya penaltl vurusu ile
cezalandiriimaktadir (IFAB, 2023). Futbolda faul olmayan durumlar, temiz midahale, kurala uygun
oyun, faulsiiz oyun olmak tzere g farkh sekilde ifade edilmistir. Temiz miidahale, oyuncunun rakibe
yonelik midahalesinin oncelikli olarak topa yonelmesi ve miidahale sirasinda rakibe zarar verme
potansiyeli tasiyan dikkatsiz, kontrolsiiz ya da asiri gii¢ iceren bir hareketin bulunmamasi durumunu
ifade etmektedir. Bu tir miidahaleler, oyunun giivenligini korumak ve adil rekabet ortamini stirdiirmek
acisindan futbol kurallarinin temel prensipleriyle uyumludur. Kurallara uygun oyun ise oyuncularin
miisabaka siresince oyunu uluslararasi futbol kurallari cercevesinde sirdiirmelerini ve rakip
oyuncularin guvenligini tehlikeye atacak davranislardan kacinmalarini kapsamaktadir. Bu yaklasim,
sporun etik degerlerini temsil eden ve futbolun temel ilkelerinden biri olarak kabul edilen fair play
anlayisiyla dogrudan iliskilidir. Buna ek olarak faulsiiz oyun, oyuncularin rakiplerine karsi herhangi bir
kural ihlali gerceklestirmeden miicadele etmeleri ve oyunun hakem tarafindan durdurulmasini
gerektirecek bir ihlalin ortaya ¢tkmamasi durumunu ifade etmektedir. Bu tlr oyun davranislari, oyunun
surekliliginin korunmasina, muisabakanin akicihginin sirdirilmesine ve rekabetin adil bir sekilde
ylritilmesine 6nemli 6lciide katki saglamaktadir (IFAB, 2023). Bununla birlikte hakem sayisinin
artmasi, hizli ve akici oyunlarda karmasik miidahalelerin ortaya ¢ikmasi, hakemin fiziksel formunun
oyun hizina yetisememesi gibi durumlar faul tespitini zorlastirmaktadir. Son yillarda futbola giren VAR
uygulamasi oyundaki rekabeti temelden etkileyen kirmizi kart, penalti ve gol durumlarinin incelenmesi
icin otomatik olarak yapilmaktadir. Bununla birlikte VAR uygulamasi ceza sahasi disi faulli
miidahalelerde devreye girmemekte ve bu kararlarin verilmesi orta hakemin yetkisine birakilmaktadir.
Her ne kadar VAR teknolojisi / uygulamasi ve gol cizgisi teknolojileri sahada giinimuiizde yogun olarak
kullanilmasina ragmen oyun devam ederken yapay zeka ¢oziimlerinden heniiz faydalanilmamaktadir.
Yapay zeka uygulamalari genellikle oyun 6ncesi ve sonrasi paydaslar tarafindan kullanilmaktadir.
Bununla birlikte futbolda bilisim ve yapay zekad uygulamalari giinden gline de artmaktadir. VAR
teknolojisi, gol cizgisi teknolojisi bilisim uygulamalarinin sporda aktif kullanimlarina 6rnek olarak
verilebilir. Oyun 6ncesi ve sonrasi kullanilan yaklasimlar arasinda bireylerin hangi spora yatkin
olduklarinin belirlenmesi (Tang vd., 2026), sporcu performans analizlerinin olusturulmasi (Habibi vd.,
2025), sakathk risk tahmini (Van Eetvelde vd., 2021) gibi alanlarda yapay zeka yontemleri

kullanilmaktadir. Bu calismada bir pozisyonda futbol oyun kurallarinda yasaklanmis bir eylem olan
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fauliin olup olmadiginin tespit edilebilmesi icin derin 6grenme yéntemlerinden biri olan SqueezeNet
mimarisi calisilmistir.

Son yillarda bilgisayarli gori alaninda en 6nemli gelismelerden biri derin 6grenme tabanl
ydntemlerin yayginlasmasidir. Ozellikle Evrisimsel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks — CNN)
gorintu siniflandirma, nesne tespiti ve video analizi gibi gorevlerde oldukg¢a basarili sonuglar elde
etmistir (Khan vd., 2020; LeCun vd., 2015). CNN mimarileri, goriintllerdeki uzamsal 6zellikleri otomatik
olarak 6grenebilme yetenegine sahip olup klasik makine 6grenmesi yontemlerine gére daha yiksek
dogruluk oranlarina ulasabilmektedir. Bu alandaki énemli doniim noktalarindan biri, blylk 6lcekli
gorinti veri seti lGzerinde egitilen derin CNN mimarilerinin yiiksek performans gosterdigini ortaya
koyan AlexNet (Krizhevsky vd., 2017) calismasidir. Bu ¢alisma, derin 6grenmenin gorinti isleme
alaninda genis capta kullanilmasinin 6nini agmis ve sonraki yillarda birgok gelismis mimarinin
gelistirilmesine katki saglamistir. Derin 6grenme modelleri yliksek dogruluk saglamakla birlikte
genellikle cok sayida parametre icermekte ve bu durum hesaplama maliyetini artirmaktadir. Bu sorunu
azaltmak amaciyla gelistirilen SqueezeNet (landola vd., 2016), AlexNet seviyesinde dogruluk
saglayabilen ancak ¢cok daha az parametre iceren kompakt bir CNN mimarisidir. SqueezeNet mimarisi,
ozellikle Fire modili adi verilen yapi lzerinden calisir ve bu modil “squeeze” ve “expand”
katmanlarindan olusur. Bu mimari, 1x1 filtrelerin yogun kullanimi, kanal sayisinin azaltilmasi ve ge¢
downsampling stratejileri sayesinde parametre sayisini 6nemli Olglide azaltirken dogruluk
performansini korumayi hedeflemektedir. Yapilan calismalar SqueezeNet'in AlexNet ile benzer
dogruluk seviyesine ulasabildigini ancak yaklasik 50 kat daha az parametre icerdigini gostermektedir.
Bu nedenle ¢alismamizda SqueezeNet mimarisi ile toplanan goriintiler siniflandiriimis ve elde edilen
sonuglar raporlanmistir.

Yoéntem
SqueezeNet Tabanli Derin Ogrenme Modeli

Bu calismada gorintilerdeki faul olup olmadiginin siniflandiriimasi icin derin 6grenme tabanl
bir evrisimsel sinir agi mimarisi olan SqueezeNet kullaniimistir (landola vd., 2016). SqueezeNet,
parametre sayisini dnemli 6l¢lide azaltirken yiksek dogruluk seviyesini korumayi amaclayan hafif bir
konvollsyonel sinir agi mimarisidir ve Sekil-1’de agin genel mimarisi verilmistir. Bu derin 6grenme
modeli ilk olarak 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan 6nerilmis olup, model
boyutunu kigiltmek amaciyla l¢ temel tasarim stratejisine dayanmaktadir (landola vd., 2016). Birinci
strateji, 3x3 konvollsyon filtrelerinin miimkin oldugunca 1x1 filtrelerle degistiriimesidir. Bu yaklasim
agin egitilecek toplam parametre sayisini azaltmaktadir. ikinci strateji, 3x3 filtrelerin giris kanal sayisini
azaltmak amaciyla “squeeze” katmanlarinin kullanilmasidir. Bu katmanlar, genisletme (expand)

katmanlarindan 6énce gelen daraltma islemini gerceklestirir. Uclincii strateji ise asagl drnekleme
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(downsampling) islemlerinin agin daha ileri katmanlarina ertelenmesidir. Bu sayede erken katmanlarda
daha yiksek ¢oziinirliukli 6zellik haritalari korunarak siniflandirma performansi artirilmaktadir.

SqueezeNet mimarisinin temel yapi tasi Fire moduli olarak adlandirilan 6zel bir bloktur. Fire
moduli iki ana bilesenden olusmaktadir: squeeze katmani ve expand katmani. Squeeze katmani 1x1
konvolisyon filtreleri kullanarak giris 6zellik haritalarinin kanal sayisini azaltirken, expand katmani hem
1x1 hem de 3x3 konvoliisyon filtreleri kullanarak 6zellik temsilini genisletmektedir. Bu yapi sayesinde
model hem hesaplama maliyetini distiirmekte hem de temsil gliciini korumaktadir.

Calismada kullanilan SqueezeNet modeli, buyik 6lgekli goriintli veri kiimesi olan ImageNet
Uzerinde 6nceden egitilmis agirliklar ile baslatiimistir (Anonim, 2012). Bu yaklasim transfer 6grenme
(transfer learning) olarak bilinmektedir ve ozellikle sinirli veri setlerinde modelin daha hizli
yakinsamasini ve daha yiiksek dogruluk elde edilmesini saglamaktadir. Onceden egitilmis agin son
siniflandirma katmani, calismada kullanilan veri setindeki sinif sayisina uygun olacak sekilde (faul var
veya yok) yeniden diizenlenmistir.

SqueezeNet mimarisi yaklasik 1.2 milyon parametre icermekte olup, bu deger geleneksel derin
ag mimarilerine kiyasla oldukca diisiiktiir. Ornegin AlexNet mimarisine gére yaklasik 50 kat daha az
parametre icermesine ragmen benzer dogruluk seviyesine ulasabilmektedir (Krizhevsky vd., 2017). Bu
nedenle SqueezeNet, 6zellikle sinirli hesaplama kaynaklarina sahip sistemlerde ve hizli prototipleme
icin tercih edilen bir derin 6grenme mimarisidir.

Bu calismada model egitimi ve uygulamasi MATLAB ortaminda gergeklestirilmis olup gorinti
verileri uygun boyutlara yeniden olceklendirilerek aga giris olarak verilmistir. Egitim slirecinde veri
kiimesi egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine ayrilmis ve model performansi dogruluk (accuracy)

metrigi kullanilarak degerlendirilmistir.

709
J-EDUCAT: Journal of Educational Studies, 2026, Volume 4, Issue 2, p. 704-715.



Sekil 1

SqueezeNet Derin Ogrenme Mimarisi

e data

y

® convl

y

#® relu_convi

y

® pool1

'

® fire2-squeezeix1

y

# fire2-relu_squeeze1x1
. ﬁtezrex’panmm ) ® fire2-expand3x3
Y Y
& fire2-relu_expand1x1

# fire2-relu_expand3x3

*fire2-concat
I

® fire3-squeeze1x1

Y

# fire3-relu_squeeze1x1
. ﬂre3-e;pand1x1 -
Y
®-fire3-relu_expand1x1

® fire3-expand3x3
Y

# fire3-relu_expand3x3
*fire3-concat
Y

® pool3
y

# fired-squeeze1x1
Y

# fired-relu_squeezelx1
* fired-expand1x1
Y
®fired-relu_expand1x1

® fired-expand3x3
Y
® fired-relu_expand3x3

*fire4-concat

'

* fireb-squeeze1x1

Y

& fire5-relu_squeeze1x1
. ﬂreaex’panmm -

® fire5-expand3x3
Y Y

&fire5-relu_expand1x1 # fireS-relu_expand3x3

b d ﬁre&cc;:al

y

* pool5

y

@ fire6-squeeze1x1

'

& fire6-relu_squeeze1x1
. ﬁreﬁrex’pand‘!xﬂ - ® fire6-expand3x3
1 Y
®.fire6-relu_expand1x1

# fire6-relu_expand3x3

*fireG-concat
I

® fire7-squeezeix1
!

£
@ fire7-relu_squeeze1x1

e L

®fire7-expandi1x1 ® fire7-expand3x3
L I

®-fire7-relu_expand1x1

. i

® fire7-relu_expand3x3

®fire7-concat
¥

® fire8-squeeze1x1
Y

@ fire8-relu_squeeze1x1
®fire8-expand1x1 ® fire3-expand3x3
Y I
@-fire8-relu_expand1x1 @ fire8-relu_expand3x3

. e

® fire8-concat
Y

@ fire9-squeeze1x1
V

®-fire9-relu_squeeze1x1
o fire9-expand1x1 ® fire9-expand3x3
Y '
@ fire9-relu_expand1x1

L. e

® fire9-relu_expand3x3

& fire9-concat
|

® drop9
Y

® convi0
Y

@ relu_convi0
Y

® pool10
|

® prob
Y

@ ClassificationLayer_predictions

Bulgular

Ahmet DUZGUNCE

GOrlintd veri setimiz 716 goriintiden olusmaktadir. Bu gorintilerden 461 tanesinde faul

varken, 255 tanesinde faul yoktur. Veri seti %70 ve %30 olarak iki bolime ayrilmistir. Kullanilan derin

0grenme modeli veri setinin %70’lik kisminda egitim slrecine tabi tutulmustur. Ag egitimi

tamamlandiktan sonra geri kalan %30 veri seti ile egitilmis ag test edilmistir. Matlab ortaminda agin
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varsayllan modeli kullaniimistir ve epok sayisi 5 (her epokta 6 iterasyon) ve yigin boyutu (bathc size) 64
olarak ayarlanmistir. Ayni sartlarda model 10 defa ¢alistiriimis ve elde edilen sonuglar raporlanmistir.

Matlab’de yapilan egitimlerden birinin egitim-dogrulama grafigi Sekil-2’de verilmistir.

Sekil 2
Derin O§renme Modelinin Veri Seti Uzerinde E§itim ve Dogrulama Grafigi

100 |—

_ — —®Final

Accuracy (%)
z
T

10—

Epoch 1 | Epoch 2 | Epoch 3 | Epoclh 4 | Epoch 5 |
00 5 10 15 20 25 30
Iteration

Training (smoothed)
Training

— -@— - Validation

SqueezeNet modelinin veri seti lizerinde egitimlerinin ortalamasi %97.21 olarak; dogrulama ise
%96.57 olarak elde edilmistir. Agin ortalama test dogrulugu ise %95.42 olarak bulunmustur. Testlerden

bir tanesinin konflizyon matrisi Sekil-3’te verilmistir.

Sekil 3

Konfiizyon Matrisi

Gergek

Tahmin

Konflizyon matrisinden gorildigi lGzere ag test veri kiimesi Uzerinde siniflar igcin benzer
basarilar elde etmektedir ve herhangi bir sinifa karsi yanliligi olmadigi gériilmektedir. Bununla birlikte

hassasiyet (precision) %96.77, hatirlama (recall) %97.83 ve f1 skoru %97.3 olarak Sekil 3’te verilen
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konflizyon matrisi degerleri ile hesaplanmistir. Bu durumda modelin faul tespitinde yliksek basarim

gosterdigini dogrulamaktadir.

Tartisma ve Sonug

Bu calismada futbol misabakalarinda faul durumlarinin otomatik olarak tespit edilmesi
amaclyla derin 6grenme tabanh bir yaklasim uygulanmistir. Bu kapsamda, SqueezeNet mimarisi
kullanilarak internetten toplanan goérintiler izerinde bir siniflandirma modeli gelistirilmistir. Veri seti
toplam 716 gorintiden olusmakta olup bunlarin 461’i faul, 255’i ise faul olmayan gorintilerden
meydana gelmektedir. Modelin egitimi icin veri kiimesi %70 egitim ve %30 test olacak sekilde
ayrilmistir. Elde edilen sonuglar, kullanilan modelin veri seti (izerinde olduk¢a basarili bir performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Egitim siurecinde modelin ortalama egitim dogrulugu %97.21,
dogrulama dogrulugu ise %96.57 olarak elde edilmistir. Test veri kimesi Uzerinde yapilan
degerlendirme sonucunda modelin ortalama test dogrulugu %95.42 olarak hesaplanmistir.
Literatlrdeki calismalar incelendiginde benzer sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Rabee ve digerleri
(2025) EfficentNetV2, ResNet50, VGG16, Xception, InceptionV3, MobileNetV2, InceptionResNetV2,
DenseNet121 derin 6grenme mimarilerini futbol faullerinin belirlenmesinde kullanmislardir. Bu
¢alismada en ylksek hassasiyet degeri 0.9786 ile DenseNet121, en yilksek hatirlama ise 0.8396
InceptionResNetV2, en yiksek fl skoru 0.8966 InceptionResNetV2, ortalama dogruluk 0.9641
DenseNet121 mimarisi ile elde edilmistir (Rabee vd., 2025). Bir baska ¢alismada YOLO ve Faster R-CNN
gibi tek atisli derin 6grenme mimarileri uygulanmis ve ortalama hassasiyet metrigi Uzerinden
karsilastirma yapilmistir. YOLOv5 modeli ile %96.6, YOLOv8 modeli ile %97.2, YOLO-NAS modeli ile
%94.4 ve Faster R-CNN modeli ile %89.85 hassasiyet degeri elde edilmistir (Siddiqui vd., 2024). Bizim
¢alismamizdan elde edilen sonuglarla benzer oldugu gorilmektedir. Literatiir ile uyumlu olarak
onerilen modelin test dogrulugunun %95’in izerinde olmasi, modelin yalnizca egitim verileri Gizerinde
degil, daha 6nce gormedigi veriler lizerinde de basarili sonuclar lretebildigini gostermektedir. Egitim
ve dogrulama dogruluklari arasindaki farkin distik olmasi ise modelin asiri 6grenme (overfitting)
problemini blylk 6l¢lide engelledigini ortaya koymaktadir. Ayrica elde edilen sonuglar, onerilen
yaklasimin farkli derin 6grenme mimarileriyle gerceklestirilen giincel ¢calismalarla rekabet edebilecek
dizeyde oldugunu ve ilgili problem alaninda glivenilir bir ¢6zim sundugunu goéstermektedir. Bu
degerler, modelin yalnizca egitim verisini 6grenmekle kalmayip ayni zamanda daha 6nce gérmedigi
veriler Gzerinde de basaril bir genelleme yetenegine sahip oldugunu géstermektedir.

Konflizyon matrisi incelendiginde modelin faul olan goérintileri blyuk 6lglide dogru
siniflandirdig1 gérilmektedir. Toplam 90 faul gérintisi dogru sekilde tespit edilirken, yalnizca 2 faul
goruntisi yanlis sekilde faul degil olarak siniflandirilmistir. Benzer sekilde, faul olmayan 48 goérinti

dogru siniflandirilirken 3 gorintd yanlishkla faul olarak tahmin edilmistir. Bu sonuglar modelin hem
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duyarhlik hem de 6zgiilliik agisindan yiiksek bir performansa sahip oldugunu géstermektedir. Ozellikle
spor analizlerinde kritik olan faul tespitinin kacgirilma oraninin disiik olmasi, modelin pratik
uygulamalar agisindan umut verici oldugunu géstermektedir.

Egitim slirecinde elde edilen 6grenme egrileri incelendiginde, modelin ilk epoklardan itibaren
hizli bir sekilde 6grenme gerceklestirdigi ve dogruluk degerlerinin kisa stirede ylksek seviyelere ulastigl
gozlemlenmistir. Bu durum modelin egitim sirecinde kararh bir sekilde yakinsadigini ve asiri 6grenme
probleminin sinirli seviyede oldugunu gostermektedir. Egitim ve dogrulama dogruluklarinin birbirine
oldukga yakin olmasi da bu durumu desteklemektedir.

Bu calismada tercih edilen SqueezeNet mimarisi, diger derin evrisimsel sinir agi modellerine
kiyasla oldukg¢a disiik parametre sayisina sahip olmasina ragmen yiiksek dogruluk elde edebilmesiyle
dikkat cekmektedir. Ozellikle yaklasik 1.2 milyon parametreye sahip olmasi, modeli hem hizli hem de
hesaplama maliyeti agisindan verimli hale getirmektedir. Bu 6zellikler, modelin gergek zamanl spor
analizi sistemlerinde kullanilabilmesi agisindan 6énemli bir avantaj saglamaktadir. Bununla birlikte
calismanin bazi sinirliliklari da bulunmaktadir. Oncelikle veri seti nispeten sinirli biyiiklikte olup
goruntiler internet ortamindan toplanmistir. Bu durum veri setinde farkli kamera acilari, ¢oéztndrlikler
ve sahne kosullari gibi heterojen 6zelliklerin bulunmasina neden olabilir. Ayrica veri setindeki sinif
dagilimi da tamamen dengeli degildir. Daha genis ve dengeli veri setleri kullanilarak modelin
performansi daha kapsamli bicimde degerlendirilebilir. Bunun yaninda farkh derin 6grenme mimarileri
(6rnegin ResNet veya EfficientNet) ile karsilastirmali calismalar yapilmasi model performansinin daha
iyi analiz edilmesine katki saglayabilir.

Gelecekte yapilacak calismalarda veri setinin genisletilmesi, veri artirma tekniklerinin
kullanilmasi ve video tabanli analizlerin gergeklestirilmesi 6nemli arastirma yonleri olarak
degerlendirilebilir. Ozellikle video akislari {izerinde calisan gercek zamanl sistemler gelistirilerek
hakem destek sistemleri veya spor analitigi uygulamalarinda otomatik faul tespiti gerceklestirilebilir.

Sonug olarak, bu calismada gelistirilen derin 6grenme tabanli modelin spor goriintiilerinde faul
tespiti icin yiksek dogruluk oranlarina ulasabildigi goriilmustir. Elde edilen sonuglar, derin 6grenme
yontemlerinin spor analizi alaninda etkili bir arag olabilecegini gostermekte ve otomatik hakem destek

sistemlerinin gelistirilmesi agisindan 6nemli bir potansiyel sunmaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi

Bu calismada “Yiksekogretim Kurumlari Bilimsel Arastirma ve Yayin Etigi Yonergesi”
kapsaminda uyulmasi belirtilen tim kurallara uyulmustur. Yénergenin ikinci bolimi olan “Bilimsel
Arastirma ve Yayin Etigine Aykiri Eylemler” bashg altinda belirtilen eylemlerden higbiri
gerceklestirilmemistir.

Etik kurul izin bilgileri
Calismada etik kurul izni gerektirmedigi icin etik beyan formu kullaniimistir.
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Yazarlarin Katki Orani
Calisma tek yazarli olarak yayinlanmistir. Yazar katkisi % 100’dr.

Cikar Gatismasi
Calismada cikar ¢atismasi teskil edebilecek bir husus bulunmamaktadir.
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