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Ozet— Korkutucu yiizler, dzellikle saglikli ergen ve ¢ocuklarda beynin giiglii amigdala tepkisiile birlikte duygusalhafiza
gelisimini olumsuz etkilemektedir. Internet kullaniminin katlanarak arttig1 ve denetimsiz gorsel materyallerin hizh
¢ogaldig1 giiniimiizde, korku riski olusturan yiizlerin otomatik filtrelenmesi 6nemli bir problem olmustur. Bu ¢ahsmada
derin 6grenme korkuyu d8renebilir mi sorusunun cevabini artyoruz; normal yiizleri korkung yiizlerden ayiran bir ikili
siniflandirict inga etmeyi hedefliyoruz. Literatiirde bildigimiz kadaryla, a¢ik kaynakl bir veri kiimesi olmadig: i¢in
HorrorFace adini verdigimiz yeni ve erigilebilir bir veri kiimesi sunuyoruz. HorrorFace veri seti korkutucu ve normal
olmak iizere iki smifla etiketlenmis 19,600 yiiz gdriintiisiinden olusmaktadir. Onerilen veri setinin dogrulugunu,
glivenilirligini ve genelleme yetenegini kanitlamak i¢in, cesitli yiiz siniflandirma gérevlerinde basarisini kanitlamis olan
omurga konvoliisyonel sinir aglarini kullanarak 6grenme aktarimi yonteminin giiciinden faydalamyoruz. Deneysel
sonuglar, en iyi derin 6grenme modelinin gergeklestirdigi % 99.30 dogrulukla etkili ve saglam bir tanima performansma
ulasildigin1 gostermektedir.

Anahtar Kelimeler— korkutucu yiizlerin siniflandirilmasi, derin 6grenme, HorrorFace veri seti

HorrorFace: Deep Learning-based Detection and
Classification of Scary Faces

Abstract— Scary facesnegatively affect emotionalmemory development, especially in healthy adolescentsand children,
with the brain's strong amygdala response. In today's world where internet usage is increasing exponentially and
uncontrolled visual materials proliferate, automatic filtering of facesthat pose a risk of fear has become an important
issue. Inthis study, we are looking for the answer to the question of whether deep learning can learn fear; we aim to
build a binary classifier that distinguish normal facesfrom horror faces. As faraswe know in the literature, there is no
open-source dataset related this domain. We introduce a new and publicly dataset that we call HorrorFace. HorrorFace
dataset consists of 19,600 face images labeled with two classes, namely horror and normal. To prove the accuracy,
reliability, and generalization ability of the proposed dataset, we are harnessing the power of the transfer learning
technique using convolutionalneuralnetworks (CNN), which have proven successful in variousface classification tasks.
Experimental results show that an effective and robust recognition performance has been achieved with an accuracy of
99.30% carried out by the best deep learning model.

Keywords— classification of scary faces, deep learning, HorrorFace dataset

1. GIRIS (INTRODUCTION) Beynin medial temporal lobunda bir dizi ndronlardan

olusan bu boliim, basta korku denetimi olmak {izere ¢esitli
Amigdala, duygusal ve sosyal uyaranlara kars1 duygusal duygulam.l. denetirrlldenn "SOIPmIUdUT [1]. Literatirde
hafizanin ve tepkilerin olusmasinda 6nemlibir rol oynayan ger.geklestmlen beyln gomntpleme ¢aligmalanindan elde
beynin bade m seklindeki bir boliimiinii temsil etmektedir. ~ dilen sonuglar, saghkl yetiskin, ergen ve gocuklarda
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amigdala’nin korkulu (korkutucu ve maskeli) yiizlere diger
ifadelerden (ndtr veya mutlu yiizler gibi) daha giiglii tepki
verdigini ortaya koymustur [2, 3]. Dahasi anksiyete
bozuklugu olan ¢ocuklar, saghklh c¢ocuklara kiyash
korkulu  yiizlere abartith bir amigdala tepkisi
gosterebilmektedir [4].
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korku ve stres gibi olumsuz uyaran durumlarinda
gozbebeginin  genisledigini vurgulayarak, goz bebegi
hareketleri temelli ii¢ sinif duygu (olumlu, olumsuz ve
notr) siniflandirmasini, kNN, Naive Bayes, Destek Vektor
Makinalari, Dogrusal Diskriminant analizi, karar agaci ve
lojistik regresyon teknikleri ile gergeklestirmislerdir [8].

Tablo 1. Derin 6grenme tabanh 6mek yiiz siniflandirma ¢alismalan
(Sample of face classification studies based on deep learning)

Referans Yil Siniflandirma Kullanilan Y6ntem Kullanilan Goriintii Smiflar Dogruluk
Calisma Tiirii Veri Seti Sayisi Oran1
Sinirli, Uzgiin,
Fer2013 32,298 Saskin, Saskm, .
[8] 2015 Duygu AlexNet, VGGNet Emotiw 921 Natiirel, Tiksin, %55.6
Mutlu, Korkmus
[9] 2017 Cinsiyet CNN, Xception IMDB 460,723 Kadin, Erkek %96,00
[10] | 2018 Irk VGGNet 4race-50K 50,000 Siyahi, Beyaz, %97.6
Hint, Asyali
Yas Gruplart: (0-
GoogleLeNet, . 2), (4-6), (8-13)
11 2019 Ya Adience 26,000 i ! ' %62.26
[11] ; ResNet, VGGNet (15-20),(25-32), |
(38-43), (60+)
[14] 2019 Sahte Yiiz ResNet, InceptionV3 MFSD 15,545 Gergek, Sahte %97.52
Medikal . Maskeli, 0
[13] 2020 Maske InceptionV3 SMFD 1570 Maskesiz %100
Kork ResNet, DenseNet Kork
Onerilen | 2021 | KO™UMCU 1 \/GGNet, MobileNet | HorrorFace | 19,600 orkutucy, %99.30
Yiiz . Normal
InceptionV3

Internetin ve kamera teknolojilerinin hizh gelisimi birlikte
diinyadaki gorsel veri miktar son on yilda biiyiik bir artig
gostermistir. Son yillarda iiretilen cep telefonlarinin birden
fazla kamera ile donatilmaktadir. Bu sensor artisindan
dogan dogal bir sonug¢ olarak diinyadakiortalama insan
sayisindan daha fazla kameranm oldugu goriilmektedir.
Sensor sayisindaki bu artig ile birlkte muazzam bi
genislikte ve biiyiikliikte gorsel veri iiretmektedir. Yapilan
istatistikler, toplam internet trafiginin %80’inden
fazlasinin videolardanolustugunu gosterm ektedir, yalnizca
Netflix film portali ABD internet trafiginin %20’sinden
fazlasini kaplamaktadir [5]. 2019 yilinda Youtube’a her
dakikada yiiklenen video say1s1 500 saatten fazla olmustur
[6]. Bir video goriintiisiiniin hersaniye 25 kare ya da resim
aldigini farz edersek, yani25 FPS (frame per second), 500
saatlik video 45 milyon goriintiiye es deger sayilmaktadur.
Gorilintii miktarindaki biliyiikk artis ile birlikte, video
goriintiilerindeki korku sahneleri igeriklerinin 6zellikle
korkulu yiizlerin &zellikle ¢ocuklar tizerindeki giiclii
amigdala tepkisi endise verici olmaktadir. Bu nedenle,
korku igeriklerinin etkili bir sekilde tespit edilerek
filtrelenmesi biiyiik 6nem arz etmektedir.

Duygular giinlik rutinleri, dikkati, sosyal etkilesimleri,
algty1 ve hafizay: etkileyen en 6nemli psikofizyolojik
degisimdir. Duygular i¢in en giiglii gdstergelerden biri ise
“ylizdiir”; gozler, kaslar, goz kapaklart ve dudaklar gibi
temel yliz Ozelliklerindeki degisikliklere dayanarak yiiz
ifadelerini incelemek, eylemlerin nedenleri hakkinda bir
fikir vermektedir. Bilgisayar tabanh yiliz ifadelerinin
analizi, her tiirlii icerige yoOnelik filtrelenmemis duygusal
tepkiler yakaladigii¢in giiniimiizde ¢cok giincel ve popiiler
bir galisma alamdir [7]. Mete ve arkadaslan tehlike halinde

Bilgisayar gérmesi algoritmalari kullanarak otomatik yiiz
goriintiilerinin analizi ve siniflandirilmas: yapay zeka
teknolojilerindeki ilerlemeler ile birlikte miimkiin
olmaktadwr. Literatiirde yiiz goriintiilerini kullanilarak
duygu, yas, cinsiyet, 1k gibi farklh siniflandimma
gorevlerini gergeklestiren pek c¢ok calisma yapilmigtr
(Tablo 1’e bakiniz). N.g ve arkadaslart CNN mimarilerini
kullanarak 6grenme transferi (transfer learning) ile yiiz
goriintiilerinden duygu siniflandirmasi gergeklestirmistir
[9]. Dogrulama setinde genel siniflandirma performanshn
%48.5 ve test setinde ise %55.6 olarak hesaplanmistir.
Cahsmalannda ince niiansh ylizlere dogru etiketin

atanmasmin zorlugundan ve bu zorlugun model
performanslarini  etkiledigini  belirtmislerdir. ~ Duygu
siniflandirmasi: ile  birlikte cinsiyet siniflandimast

gerceklestiren bir diger ¢alismada [10], IMDB cinsiyet veri
seti lizerinde %96 dogruluk basarisi kaydedilmistir. Egitim
setlerindeki yiizlerin ¢ogunlugu batililardan olustugu i¢in,
yeniden egitilen popililer CNN modellerinin bat1 yiiz
Ozelliklerine egilim gdsterdigini ve yanlsbulunan yiizlerin
bu egilimden kaynaklandigin1 belirtmislerdir. Onceden
egitilmis CNN modellerini kullanan benzergalismada [11],
4 farklh ik sinifindan  olusturulan 50,000 yiiz
goriintiilerinden yeni bir veri seti Onerilmistir ve 16
katmanli VGGNet mimarisi ile ortalama %97.6
siniflandirmabasarisi elde edilmistir. Mallouh, Qawaqneh
ve Barkana [12] gercek diinya yiiz gorintiilerinden ile yas
siniflandirma gergeklestirmistir ve en iyi modeli elde
etmek icin Onceden egitilmis CNN modellerinin
performanslarint  karsilagtirmistir.  Tiim  modelleri
birlestiginde tiim siniflar igin ortalama %62,26 tanima
basarist kaydederken, egitilen modeller (0-2) ve (65 yasve
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iizeri) yas gruplarinda en iyi performansi saglamistir. Yiiz
tanima sistemleri temel olarak, goriintiilerdeki yiiz
bolgelerinin makine 6grenmesi algoritmalar kullanilarak
tespit edilip daha once sistemde kayith kigiler ile eslestirme
yapilarak otomatik kimlik dogrulama sistemi olarak gorev
yapmaktadir. Ancak yiliz tanima sistemleri, kisinin yiiz
bilgisinin fotografya da video olarak ele gegirilmesi ve
kisinin kayith oldugu bu sisteme kisiyi taklit edecek
sekilde yiiz saldirilarina maruz kalabilmektedir. Bu
problemin iistesinden gelmek icin yapilan bir diger
cahgmada [13] gergek ve sahte yiizleri ayirt etmede
kullanilan ResNet ve InceptionV3 CNN mimarilerinin
performanslart  degerlendirilmistir. ~ Cesitli  parametre

Onisleme Adimlari (Preprocessing Steps)

Korku Sahnesi
(Horror Scene)

Yiz Tespiti
(Face Detection)
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Yapilan 6nceki arastirmalar incelendiginde derin sinir ag
modellerinin 6grenilmis 6zelliklerini yeni bir problem i¢in
uyarlayarak O6grenme transferi gergeklestirmek yiiz
goriintiilerini siniflandirmada oldukg¢a yiiksek bir basan
saglamaktadir. Bu galismada, farkl siniflandirma gérevleri
icin egitimis derin 68renme modellerinin &grenilmis
agithklann  kullanilarak yeni bir korkutucu yiiz
siniflandirma modelinin insa edilmesi amacglanmistr.
Literatiirde bildigimiz kadanyla korkutucu yiizlerin
siniflandirmasini yapan bir ¢alisma yoktur. MIT Media
Lab. [18] tarafindan bu ¢alisma konusuna benzer kabus
makinesi (nightmare machine) isimli proje
gerceklestirilmistir. Projede derin dgrenme algoritmalan

Kirpma
(Cropped)

Boyutlandirma
(Resized)

Korkutucu Ytz
(Horror Face)

LT

Normal Yiiz
(Normal Face)

Giris Verisi

Tahmin Ciktisi

(Input Data) [

(Output Score)

Derin CNN Aglart (Deep CNN Networks)

Sekil 1. Onerilen sistem i¢in is akis diyagrami
(Workflowfor proposed system)

ayarlamalart ile olusturulan modellerden test seti
tizerindeki en yiiksek dogruluk oranina %97.52 ile
ResNet152 mimarisi ulagmistir. Covid-19 salgini ve
gelisen teknolojiler ile birlikte kamera goriintiilerinden
derin 6grenme yontemleri ile yiiz maskesinin taninmasi
sicak bir ¢alisma alani olmustur. Chowdary ve arkadaslan
[14], InceptionV3 modelini kullanarak 6grenme transfen
ile ikili ylizsiniflandirma ger¢eklestirmistir ve ¢cok yiiksek
bir basarn elde etmistir. Yadav ve Vishwakarma [15] film
tiirlerini otomatik olarak tespit edebilmek amaciyla bir
derin 6grenme ¢Ozimil sunmuglardir. Yiiksek seviyeli
Oznitelikleri ¢ikarabilmek i¢in Inception V4, Bi-LSTM ve
LSTM katmanlarinm birlestirildigi bir derin mimari
yardimiyla  Hint filmlerinin otomatik  olarak
siniflandirilmast gergeklestirilmistir. Calismada ayrica 6
tir film icin 100 adet klipten olusan bir veri seti
sunulmustur. Filmlerin tiirlerinin otomatik olarak tespiti
konusunda yapilan ¢aligmalar inceleyen [16] makalede
geleneksel ve derin 6grenme yaklagimlan ile bu alanda
yapilan cahsmalar 6zetlenmistir. Shambharkar ve Doja
[17] yaptiklar1 cahsmada konvoliisyonel sinir aglan ve
geyik avi optimizasyonu teknigi ile film kliplerinin
siniflandirmasini gergeklestirmislerdir. Cahsmada filmler
8 farkli sinifta degerlendirilmis ve insan hareketleri temelli
olarak siniflandirilmistir.

kullanilarak korkutucu yiiz ve korku sahneleri iiretilmistir.
Acik kaynak bir veri seti olmadigi igin, bu ¢alismanin ik
asamasi genis Olgekli ve cesitliligi saglayan yeni bir veri
seti  olusturmak  olmustur.  Korkutucu  yiizlerin
siniflandirilmasi ve olusturulan veri setinin dogrulanmasi

icin  karsilagtirma performansi saglamak amaciyh
literatiirde  kullanilan omurga CNN  mimarileri
kullanilmistir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL AND METHOD)

2.1. Korkutucu Yiizlerin Siniflandwilmast (Classification of
Scary Faces)

Son yillarda, ImageNet gibi mevcut veri setlerindeki artis,
Tensorflow gibi derin 6grenme platformlarinin ortaya
cikmasi, Grafiksel Isleme Birimi (GPU) ve Merkezi Isleme
Birimlerinin (CPU) hesaplama giiciindeki gelismeler ile
birlikte daha karmagik gorsel veriyi tanima problemlerini
¢6zmek ve daha derin katmanlar egitmek miimkiin hale
gelmistir. Boylece pek ¢ok derin sinir aglar (drnegin
Konvoliisyonel Sinir Ag1-CNN) mimarilerinin
olusturulmasinin 6niindeki engeller kalkarak, yapay zeka
algoritmalar hizl bir gelisim gdstermistir. 2010 yihndan
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beri diizenlenen ImageNet gorsel tanima yarigmasi [19] ile
birlikte bugiin bilinen ve dgrenme aktarimii¢in yaygn
olarak kullanilan en yeni mimariler ortaya ¢ikmigtir. 2012
yilindaki en iyi bulus ve Toronto Universitesi’ndeki Alex
Krizhevsky ve takim arkadaslan tarafindan gelistirilen
AlexNet mimarisidir [20]. 2014 yihinda ise yarismada iki
mimari 6n plana ¢ikmistir. 1lki Oxford Universitesi’nde
gorsel geometri grubu tarafindan sunulan VGG
mimarisidir [21]. Bu mimarinin VGG-16 ve VGG-19,
sirasiyla 16 ve 19 katman sayisina sahip iki ag§ mimarisi
vardir. Yarismanin ikinci kazanani ise Inception olarak
bilinen GoogLeNet mimarisidir [22]. 2015 yilinda ise
Derin Kahnti Aglan (Residual Network-ResNet) olarak
adlandirilan ve Microsoft arastirma grubu tarafindan
akademik olarak yayinlanan bir ag mimarisi bu yarismay1
kazanmigtir [23]. ResNet mimarisi, Onceki CNN
mimarilerinde yasanan sifirflanan gradyan (vanishing
gradient) problemine kisa yol baglantisi sunarak ¢6zim
getirmistir. DenseNet [24] kisa yol baglantilanm
kullanmak yerine, onceki tiim &zellk haritalarinin bir
sonraki katmanin girdisi olacak sekilde insa ederek,
ResNet'i daha da gelistirmis ve derin aglarda parametre
sayisini diisiik tutmay1 basarmistir.

Bu g¢aligmada video karelerinden korkutucu ve normal
yizlerin siniflandirilmasi igin literatiirde basarisim
ispatlamig ResNet, VGGNet, MobileNet, InceptionNet ve
DenseNet omurga CNN mimarilerini kullanan bir sistem
oneriyoruz. Onerilen sistemin is akis diyagrami Sekil 1°de
verilmistir. Sisteme verilen video karesinde oncelikle yiiz
algilama islemi gerceklestiriimektedir. Yiiz algilama yani
yliz tespit isleminde her bir yiiziin koordinatlar yani
sinirlayie1 kutusu (boundingbox) bulunur ve bu yiiz kutusu
kaydedilir. Sinir aginin girdi boyutu gereksinime gore
kaydedilen yiizler yeniden boyutlandirilir, normalize edilir
ve egitilen derin 6grenme modeline girdi olarak verilir.
CNN tabanl ikili siniflandirict model, verilen girdi (yiiz
goriintiisii) icin tahminisinif etiketive olasilik puani Giretir.

2.2. Konvoliisyonel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks-
CNN)

CNN o6zel bir sinir agr tiiriidiir; konvoliisyon islemi ve sinir
aginin birlesiminden olusmaktadir. Katmanh sinir ag
mimarisinin yapisindaki farkliliklarin yanisira geleneksel
sinir agindan farkh olarak konvoliisyon islem adimim
kullanmaktadir. Model girdisi igin &zellik vektdrlerini
degil iki boyutlu uzayda piksel degerleri daha iyi
yakalanabilen matrisleri kullanmaktadir. Konvoliisyon
isleminin temel amaci, bir degerler matrisi olarak
diistiniilebilen herhangibir goriintiiden 6zelliklerin (6zellik
haritalarn ya da aktivasyon haritalar) ¢ikariimasidir. Bu
islem bir ya da birden fazla filtrenin, matrisler iizerindeki
taranmasi ile gergeklestirilir.  Filtre (¢ekirdek), goriintii
verilerinden daha kiigiik olan sabit degerlere ve boyuthra
sahip bir matristir. Daha fazla filtre ile daha fazla 6zellik
¢ikarabilmek miimkiindiir, ayrica rastgele agirliklar ile
degisen filtreler farkli 6zellik haritalar olusturmaktadir
[25]. Verilen bir x girdisi ve w filtresi i¢in konvoliisyon
islemi sonrasi elde edilen a ozellik haritasi, matematiksel
ifadeile Denklem 1’de agiklanmistir:
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(e

a@® =kew® = f x(b)w(t —b)db 1)

— 00

Tipik bir CNN mimarisinde, her konvoliisyon katmanm
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu (6rnegin
RELu) ve havuzlama (pooling) katmani takip etmektedir.
Konvoliisyon katmam sonrasinda olusan dzellik haritalan,
aktivasyon katmanindan gegerek havuzlama katmanmna
girdi olarak verilmektir. Havuzlama katmani gelen girdi
boyutunu yani veri boyutunu degerlerin toplanmasi ve
ortalamasinin ahnmasi gibi toplama islemleriyle azaltir. En
popiiler havuzlama islemi giris matrisindeki en biiyik
degeri secen maksimum havuzlama yontemidir. Verilen
girdi degerleri havuzla katmani sonrasinda azaltilarak agin
parametre sayisi dolayistyla hafiza kullanim1 indirgenmis
olur. Islenen ve indirgenen goriintii verileri diizlestirilir
(flatten) ve diizlestirilen vektorler son adim olarak gelenek
bir sinir agina iletilir. Sinif vektoriinden olugan nihai ¢ikti
katmanindaki ndron sayist sinif sayisina es degerdir ve
tahminisinif olasihini vermektedir. Ozetle verilen bir giris
goriintlisiine ait degerler matrisi bir dizi katmandan
gecirilerek, son g¢ikti katmamnda sinif puanlanna
doniistiiriliir.

2.3. Osrenme Aktarimi (Transfer Learning)

Insan beyi her seyi sifirdan &grenmez, onceden
ogrendiklerini aktararak yeni seyler dgrenir. Insan beynini
taklit eden yapay sinir aglarinda ise her bir problem i¢in
yeni bir egitim seti olusturularak sifirdan egitim
gergeklestirilir.  Sifirdan  egitilen modeller yalnizca
egitildigi veri setine ve probleme bagh oldugu igin,
genelleme yeteneginde eksik kahrlar. Bir sinir agimn
Ogrendigi oOzellikleri bagka bir sinir agina aktamma
yontemine dgrenme aktarimi denilmektedir. Insan beynine
benzer mantikta ¢aligmay1 amaglayan dgrenme aktanmi
yontemi, popiiler ve gelismekte olan bir ¢alisma alanid.
Dahasi, baska gorevler icin egitilmis aglarn &grenilmis
Ozellikleri (agirhklar) yeniprobleme aktarildigr i¢in, yeni
gelistirilen modellerin ve olusturulan veri setlerinin
genelleme ve dogruluk yetenegini 6lgmede bir karsila stima
(benchmarking) 6l¢iitii sunmaktadir. Bu calismada sunulan
ikili siniflandema hipotezini dogrulamak ve olusturulan
modellerin giivenilirligini ispatlamak amaciyla literatiirde
karsilastirma CNN modelleri olarak bilinen 6nceden
egitilmis mimarileri kullaniyoruz. Ogrenme aktarimu ile
daha azverive daha azhesaplamakaynagi kullanarak yeni
bir siniflandirict modelinga ediyoruz.

2.4. HorrorFace Veri Seti (HorrorFace Dataset)

Optimal bir model, asirt 6grenme ile ag karmasiklig
arasindaki dengeyi saglayacak sekilde tasarlanmig
olmalidir. Derin sinir aglarinin karmasikhg arttikga ise
goriintii 6zelliklerini yakalamak ve daha basarili sonug elde
etmek yiiksek olasidir. Dahasi bir sinir aginin 6grenmesi
ile insan beynin 6grenmesi arasindakien temel farklardan
birisi sinir aginin ¢ok miktarda veriye ihtiya¢ duymasidir.
Egitilecek derin sinir aglarinda daha yiiksek siniflandmma
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dogrulu elde etmek i¢in bu ¢aligmada, biiyiik dlgekli ve
kapsamli yeni bir veri seti saghyoruz. HorrorFace adi
verilen Onerilen veri setinin istatistiksel dagilimi1 Tablo
2°de sunulmustur. Veri seti, egitim seti, egitim siiresince
modellerin performansini takip etmek icin dogrulama seti
ve egitilen modellerin gercek dogruluk performansin
Olgmek i¢in test seti olmak iizere ii¢ boliime ayrilmistir.
Veri setinin hazirlanma siirecleri Sekil 2°de agiklanmistir.
Normal yiizler IMDD film sitesinden web kazima araciile
toplanirken, korkutucu yiizler sinift Sekil 2’de verilen
cesiti ~web  adreslerinden  ¢ekilen  goriintiilerden
olusmaktadir.

Onerilen veri setinden dmek gorseller Sekil 3’te verilmistir:
Korkutucu yiiz smifindaki yiizler bilgisayar iiretimi
animasyonkarakterlerini, makyajh ger¢ek yiizleri, ger¢ekci
silikon ve lateks maskelerini igermektedir. Normal yiiz
siifindakiytizler farkl cinsiyetten (kadin ve erkek), farkh
yas gruplarindan (¢ocuk, geng, yetiskin, yash), farkh
aksesuarlardan (gozliik, sapka) ve farkl yiiz 6zelliklerinden
(sakal, biyik, uzun, kisa sa¢ ve benzeri) olugsmaktad.
Boylece veri setinin gesitliligi saglanmistir. HorrorFace ver
seti daha fazla arastirmaya tesvik etmek amaciyla Firat
Universitesi, Biiyiik Veri ve Yapay Zeka Laboratuvan
(BVYZLab) web adresinde [26] erisime agiktir.

Tablo 2. HorrorFace veri seti istatistiksel dagihmi
(HorrorFace dataset statistics)
Smif (Label)

Korkutucu Yiiz

(Horror)

Egitim 7440 7440

Dogrulama 1860 1860

Test 500 500

Ozellik Normal Yiiz

(Normal)

www.imdb.com
Www.instagram.com
www.flickr.com
www. 500px.com
www shutterstock.com
r . D ‘\\'\\'\\'A !ix’l ay.com
Veri Toplama «--1 Web Kazima <-4 -@— Jwww.pexels.com
. - | www.eyeem.com
" www.pinterest.com
www.thehorrordome.com
www. 123rf.com
www.smugsmug.com
www. metamorphosemasks.com

BWK ] Train
- HorrorFace {ValidatiOn

—VeriSeti Test

Veri Temizleme Veri Kaynagi

~ Yizlerin Tespiti

Yuzlerin Kirpilmasi

B Bicmjtlénidrtrma
Sekil 2. HorrorFace veri seti hazirlama siiregleri
(HorrorFace dataset preparation pipeline)

3.DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

Bu ¢ahsma kamera gorlintiilerinden korkutucu yiizlerin
tespiti i¢in omurga CNN mimarileri kullanilarak ikili

siniflandirma aglan egitilmistir. Model egitimi ve
parametre optimizasyonlart i¢in  Tensorflow 2.3.0
kiitiiphanesi, Keras Fonksiyonel API ve Python

programlama dili kullanilmistir. Ogrenme aktarmi igin
kullanilan modeller Tensorflow Hub [27] gelistirme
adresinde  projelendirilmigtir. Modellerin egitim
sonuglarini gozlemleyerek en iyi parametrelerin ve

439

optimizasyonlarin segilmesinde web tabanl TensorBoard
uygulamasi kullanilmistir. Yiiz tespiti icin OpenCV
Kiitiiphanesi, gorsellestirme araglar igin MatplotLib ve
Sckit-learn kiitiiphaneleri tercih edilmistir. Tim sinir
aglarnin egitimi ve performans sonuglart Ubuntu 16.04
igletim sistemi yuklii, 24-core Intel Xeon E5-2628L CPU,
256 GB RAM, 8 NVidia GTX 1080-Ti GPU &zellikleri
sahip bir sunucu lizerinde gerceklestirilmistir.

3.1. Performans Sonuglari (Performance Results)

Derin 6grenme modellerinin yanlilik/varyans kontro linii
saglamak i¢in birakilma (drop-out) yontemikullaniimistir.
Birakilma degeri0.5 secilerek, gizli katmandakindronlann
yaklasik yarisi pasif hale getirilmistir. Gizli katmanlardaki
noron (diigiim) sayis1 256°dir. Optimizasyon i¢in hiz ve
dogruluk acisindan genellikle SGD algoritmasindan daha
iyi performans gosteren Adam algoritmasi tercih
edimistir. Ogrenme katsayisi (learning rate) degeri 0.001
alinmistir. Egitilen modellerin  boyutlart ResNet,
InceptionNet, DenseNet ve VGGNet i¢in sirasiyla 95SMB,
88MB, 30MB ve 58MB.

Modellerin performansini degerlendirmek ve
karsilastirmak i¢in bu ¢aligmada kullanilan performans
metrikleri  sunlardir:  Precision  (Kesinlik), Recall
(Hassasiyet), TPR (Dogru Pozitif Orani-True Positive
Rate), FPR (Yanlis Pozitif Orani- False Positive Rate),
ROC  Egrisi (Curve of Receiver Operating
Characteristic), AUC (Egri Altinda Kalan Alan- Area
Under the Curve), Fl-score (F1l-0lgiitii), Accuracy
(dogruluk). Recall ve TPR ayni 6lgiim degerini ifade
etmektedir. Performans Ol¢limleri i¢in hesaplanan TP
(Dogru Pozitif-True Positive), FP (Yanhs Pozitif-False
Positive), TN (Dogru Negatif-True Negative) ve FN
(Yanhs Negatif-False Negative) temel metriklerdir.

Korkutucu Yiizler (Horror Faces)

Normal Yiizler (Normal Faces)

Sekil 3. HorrorFace veri seti 6rnek gorseller
(HorrorFace dataset samples)
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Tablo 3. Performans sonuglarinin karsilagtiriimasi
(Comparison of performance results)

Performans Omurga Modeller (CNN Backbone)
Olgiitii ResNet | InceptionNet | DenseNet [ VGGNet
Precision 0.996 0.950 0.982 0.978
Recall 0.990 0.956 0.982 0.982
AUC 0.999 0.989 0.997 0.998
Fl-score 0.993 0.953 0.982 0.980
Accuracy (%) | 99.30 95.30 98.20 98.00
ROC egrisi  farklh esik ayarlarinda siniflandima

problemleri igin bir performans 6lgiimii olarak kullanilr.

Omurga Model: ResNet50
: ROC Curve

10 —

4

TPR

—— Horror
Normal

02 04
FPR

Precision Recall Curve

Precision

—— Horror
Normal

Omurga Model: DenseNet121

ROC Curve

TPR

02 Horror
Normal

02 04
FPR

06

Precision Recall Curve

Precision

Horror
Normal

0.2 04 06 08

Recall

06 08 10
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CNN tabanli ResNet modeli %99 siniflandirmabasarisi il
en iyl model olarak se¢ilmistir, InceptionNet modeli %95
siniflandirma basarnist ile en kot  simiflanduma
performans: sergileyen model olmustur, DenseNet ve
VGGNet modelleri ise ortalama %98 basar gostermistir.
Tablo 3 incelediginde AUC  degerleri  ResNet,
InceptionNet, DenseNet ve VGGNet icin sirasiyla %99.3,
%95.3, %98.2 ve %98’tir. Hem dogrulama veri setinde
(hem de test veri setinde yiiksek dogruluga sahip olmak,
genelleme yetenegini yani modellerin gériinmeyen
Omeklere yiikksek uyum saglama yetenegini ortaya
koymaktadir. 30MB model boyutu ile DenseNet modeli

Omurga Model: InceptionV3

ROC Curve

02 —— Horror
Normal

04
FPR

06 08

Precision Recall Curve

—— Horror
Normal

ROC Curve

02 Horror
Normal
04 06
FPR
Precision Recall Curve

Horror
Normal

Sekil 4. Egitilen modellerin degerlendirme seti tizerinde siniflandirma sonug gra fikleri
(Classificationresults ofthe trained models on the validation set)

ROC olasilik egrileri egitilen modellerin korkutucu ve
normal siniflar arasinda ne kadariyi aynm yapabildigini
gostermektedir. Sekil 4’te, egitilen modellerin dogrulama
setinde smiflandirma sonuglari ROC ve Kesinlik-
Hassasiyet (Precision-Recall) Egrileri ile grafiksel olarak
sunulmustur. ROC egrilerinden gézlenebilecegi gibi tim
siniflandiricilarin dogru pozitif oranlari sol iist kosede 1°e
yakinsamaktadir. Siniflandiricilar arasinda en iyi ayut
edebilme yetenegini, yanhs pozitif orani ile neredeyse 0
degerine yaklasan ResNet50 modeli géstermistir.

Egitilen modellerin belirtilen degerlendirme Olgiitleri ile
performans karsilagtirma tablosu Tablo 3’te sunulmustur.

diger modellere oranla en hafif (light) modeldir. ResNet
(95MB), InceptionNet (88MB) ve VGGNet (58MB)
mimarilerine gore daha hafif bir model olmasina ragmen
yliksek siniflandirma dogrulugu elde etmistir. Bu nedenle
zaman maliyetive performansagisindan en optimalmodel
olarak degerlendirilebilir. Bu sonuglara karsi en yiiksek
dogruluga sahip olan 50 katmanl ResNet modelienagirve
¢ikarim siiresi (inference time) en uzun siniflandiricidir.

Toplam 1000 dmekten olusan test seti iizerindeki hata
matris gorsel sonuglar Sekil 5’°te gosterilmistir. Sekil 5’te
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Horror

Actual Class

Normal

400

478 22
300
-200
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-100

Horror Normal
Predicted Class

(b)

400
491 9
300
-200
11 489
-100

Horror Normal
Predicted Class

(d)

Horror

Actual Class

Normal

(a) ResNet, (b) InceptionNet, (¢) DensceNet, (d) VGGNet

Sekil 5. Test seti lizerindeki hata matris sonuglar
(Confusionmatrices on test set)

her bir test 6rnegi i¢in bilinen sinif degerleri (actualclass)
ve bu bilinen sinif degerlerine karsilik (ground-truth) her
bir tahminisinif (predicted class) ¢iktisi gdrsel hata matrisi
ile verilmistir. Hatal pozitif ve negatif sayisi en fazl
InceptionNet mimarisi ile egitilen siniflandirict modelde
goriilmiistiir. Gorsel hata matrisi incelendiginde en
glivenilir ve dogru modelin %0.7 hata orant ile ResNet
mimarisi oldugu goézlemlenebilmektedir.

3.2 Calvsmanin Kisitlar: (Limits of the Study)

Bu calismada kullanilan yaklagim video karelerinin
cikanlarak herbir karede yiiz tespiti yapilmasi ve bunlann
siniflandirilmast seklindedir. Calismanin birinci kisitt
belirgin olmayan, ¢ok kii¢iik boyutta veya net olmayan
sahnelerde yiizlerin tespit edilememesidir. Bu problemi
asabilmek icin ¢ok daha yiiksek basaryla yiiz tespiti
yapabilen modellerin arastirilmasi ve sisteme entegre
edilmesi gerekecektir.

Calismanin ikincikisiti, videolarin karelerine ayristirilarak
islenmesi esnasinda gegen siiredir. Ozellikle yapay zeka
modelinin her bir kare iizerinde ¢alistirilmasi, bir videonun
islenmesi i¢in gereken siireyi arttirmaktadir. Bu problemin
¢6ziml i¢in  karelerin paralel olarak iglenmesi
gergeklestirilecektir. Ayni anda onlarca karenin paralel
olarak yapay zeka modelinden gegirilebilecegi bir mimari

yardimiyla videolarin ger¢ek zamanmdan ¢ok daha kisa bir
stirede islenebilmesi hedeflenmektedir. Ayrica ¢ok daha
yiksek  performansh igleme icin  GPU’lardan
yararlanilmasi planlanmaktadir.

4. GELECEK CALISMALAR (FUTURE WORK)

Bu ¢alismada video karelerinin otomatik olarak ¢ikarilarak
CNN tabanh mimarileryardimiyla korkung yiizlerin tespit

edilmesi siireci aciklanmistr. YOntemin basaris,
calismanin  farkh  alanlarda yiiksek  dogrulukla
kullanilabilecegini gdostermektedir. Calismanin temel

amaglarindan birisi 6zellikle ¢ocuklarin internet ve
televizyon lizerinden karsilagtiklari  film-videolarin
uygunlugunun tespitinin yapilmasidir. Bu amagla elde
edilen yapay zeka modelleri yardimiyla film veya kisa
videolarin uygunlugunun tespitini yapabilecek bir mimari
olusturulmasi hedeflenmektedir. Bu mimari, ilgili
videonun alinarak karelere ayristiriimasi ve her bir karenin
siniflandirma modelinden gegirilerek puanlanmasi esasmna
dayanmaktadir. Video igerisinde korkung yiizlerin tespit
edilmesi durumunda veritabanina ilgili karenin saniyesi,
icerigi ve tespit edilen yiiziin korkungluk derecesi
veritabanina yazilacaktir. Bdylece analiz edilen videonun
yagsiniflandirmasi sa glanacaktir. Televizyon yayinlarmda
kullanilan reytingsistemleri iilkelere gére farklilik gosterse
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de hemen hepsinde ¢cocuklarin izlemesine uygun icerikler
ozellikle belirtiimektedir [28]. Ancakiilkeler arasireyting
sistemlerindeki farkliliklardan dolay1 bir takim videolarda
cocuklar icin rahatsiz edici igeriklerin ¢ocuklara uygun
olarak isaretlendigi veya az da olsa korku veya siddet
iceren sahneleri barindirdigi gozlenmektedir. Onerilen
sistem ile bu tiir problemlerin dniine gegilebilecektir.

Calismanin devaminda sadece korkung yiizlerin degil,
korkutucu, cinsel veya ¢ocuklari¢in uygun olmayan diger
tiirigeriklerin de tespitini yapacak yapay zeka modellerinin
gelistirilmesi ve sisteme entegre edilmesi planlanmaktadir.

4. SONUC (CONCLUSION)

Bu ¢alismada video karelerinde korkutucu yiizlerin tespit
ve siniflandinlmasiigin derin 6grenme tabanh bir yontem
sunulmustur. Onerilen veri setinin ve smiflandinc
yontemlerin gercek basarisini ve genelleme yetenegini
degerlendirmek amaciyla omurga CNN mimarileri
kullanilarak  6grenme  aktarimi  gergeklestirilmistir.
Deneysel sonuglar incelendiginde, onceden egitilmis ve
basarnisini ¢esitli siniflandirma gérevleri igin ispatlamig
CNN modellerinin 6grenilmis 6zellikleri, korkutucu yiiz
siniflandirma gorevi i¢in aktarildiginda omurga ResNet,
InceptionNet, DenseNet ve VGGNet mimarilerinde,
%99.3, %95.3, %98.2 ve %98 dogruluk oranlariile yiiksek
tanima performanslann elde edilmistir. Performans
sonuglart bu alandaki derin Ogrenme modellerinin
etkinliginin yani sira, dnerilen veri setinin giivenirliligini
ve dogrulugunu ortaya koymaktadir. Omurga DenseNet
modeli ikinci yiliksek siniflandirma bagarisina sahip
olmasina ragmen, en hafif modeldir. Bu nedenle bu
siniflandirma c¢aligmasinda en optimal model olarak
diistiniilmektedir. Bir sonraki ¢alismada daha basit ve
¢ikarim siiresi daha hizli olan daha hafif mimarilerile daha
yiiksek basart elde edebilen mimariler ve yontemler
iizerinde ¢ahsilacaktir. Onerilen HorrorFace veri seti daha
fazla calismaya tesvik etmek ve literatiire katkida
bulunmak amaciyla arastirmacilara agik olarak
sunulmustur.

KAYNAKLAR (REFERENCES)

[1] T. Dalgleish, “The emotional brain”,
Neuroscience, 5(7), 583-589,2004.

Nature Reviews

[2] J. S. Morris et al., “A differential neural response in the human
amygdala to fearful and happy facial expressions”, Nature, 383
(6603), 812815, 1996.

[3] P.J Whalen, S. L. Rauch, N. L. Etcoff, S. C. Mclnemey, M. B.
Lee, and M. A. Jenike, “Masked presentations of emotional facial
expressions modulate amygdala activity without explicit
knowledge”, Journal of Neuroscience, 18(1), 411-418, 1998.

[4] K. M. Thomas et al., “Amygdala response to fearful faces in
anxious and depressed children”, Arch. Gen. Psychiatry, 58(11),
1057-1063, 2001.

[5]

(6]

[7]

(8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

BiLISIM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 14, SAYI: 4, EKIM 2021

X. Liu et al., “A case for a coordinated internet video control
plane”, ACM SIGCOMM Conference on Applications
Technologies, Architectures, And Protocols For Computer
Communication, 359-370, 2012.

Internet: http://www.statista.com/statistics/25947 7/hours-of-
video-uploaded-to-youtube-every-minute, 20.01.2021.

Y.-L. Tian, T. Kanade, and J. F. Cohn, “Facial expression
analysis”, Handbook Of Face Recognition, Springer, 247-275,
2005.

S. Mete, O. Cakir, O. Bayat, D.G. Duru, A.D. Duru, "Goézbebegi
Hareketleri Temelli Duygu Durumu Siniflandimlmas1", Bilisim
Teknolojileri Dergisi, 13(2), 137-144, 2020.

H.-W. Ng, V. D. Nguyen, V. Vonikakis, and S. Winkler, “Deep
learning for emotion recognition on small datasets using transfer
learning”, ACM International Conference On Multimodal
Interaction, 443-449,2015.

O. Arriaga, M. Valdenegro-Toro, and P. Ploger, “Real-time
convolutional neural networks for emotion and gender
classification", arXiv Prepr. arXiv1710.07557, 2017.

M. Talo, B. Ay, S. Makinist, and G. Aydin, “Bigailab-4race-50K:
Race Classification with a New Benchmark Dataset”,
International Conference on Artificial Intelligence and Data
Processing (IDAP), 1-4,2018.

A. A.Mallouh,Z. Qawaqneh,and B. D. Barkana, “Utilizing CNNs
and transfer learning of pre-trained models for age range
classification from unconstrained face images”, Image Vis.
Comput., 88, 41-51, 2019.

C. Nagpal and S. R. Dubey, “A performance evaluation of
convolutional neural networks spoofing’,
International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN),
1-8,2019.

for face anti

G. J. Chowdary, N. S. Punn, S. K. Sonbhadra, and S. Agarwal,
“Face mask detection using transfer learning of inceptionv3”,
International Conferenceon Big Data Analytics, 81-90, 2020.

A. Yadav, D.K. Vishwakarma, "A unified framework of deep
networks for genre classification using movie trailer", Applied Soft
Computing, 96, 2020, https:/doi.org/10.1016/j.asoc.2020.106624.

P. G. Shambharkar, A. Anand and A. Kumar, "A Survey Paperon
Movie Trailer Genre Detection", 2020 International Conference
on Computing and Data Science (CDS), 2020, 238-244, doi:
10.1109/CDS49703.2020.00055.

P.G. Shambharkar, M.N. Doja, “Movietrailer classification using
deer hunting optimization based deep convolutional neural
network in video sequences”, Multimedia Tools and
Applications, 79, 21197-21222, 2020.

Internet: Machine,

15.12.2020.

Nightmare http://nightmare.mit.edu/,

O. Russakovsky et al., “Imagenet large scale visual recognition
challenge™, Int.J. Comput. Vis., 115(3), 211-252, 2015.

A. Krizhevsky, 1. Sutskever, and G. E. Hinton, “Imagenet
classification with deep convolutional neural networks”, Commun.
ACM, 60(6), 84-90, 2017.

K. Simonyan and A. Zisserman, “Very deep convolutional
networks for large-scale image recognition”, arXiv Prepr.
1409.1556, 2014.



BiLISIM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 14, SAYI: 4, EKIM 2021

[22] C. Szegedy et al., “Going deeper with convolutions”, IEEE
Conference on Computer Vision And Pattern Recognition, 1-9,
2015.

[23] K. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun, “Deep residual learning for
image recognition”, IEEE Conference on Computer Vision And
Pattern Recognition, 770-778, 2016.

[24] G. Huang, Z. Liu, L. Van Der Maaten, and K. Q. Weinbergr,
“Densely connected convolutional networks”, IEEE Conference
on Computer Vision And Pattern Recognition, 4700-4708,
2017.

443

[25] B. Ay Karakus, Derin 6grenme ve biiyiik veri yaklasimlari ile
metin analizi, Doktora Tezi, Firat Universitesi, 2018.

[26] Internet: B. Ay, BVYZLab, http://buyukverifirat.edu.tr/veri-
setleri/, 01.02.2021.

[27] Internet: Tensorflow Hub, https://tfhub.dev/,20.12. 2021.

[28] Internet: Motion Picture Content System, Wikipedia Article,
https://www wikiwand.com/en/Motion_picture_content_rating sy
stem, 20.10.2021.



