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0z: Son yillarda gelisen teknolojilerin basari oraninin artmasi ve giinliik hayati
kolaylastirmasi nedeniyle yiiz tanima tabanl uygulamalarin kullanimi giderek
artmaktadir. Yiiz tanima uygulamalan telefonlarin kilit ekranlarinda, 6grenci
ve personel devam takibinde, giivenlik kontrolii vb. alanlarda kullanilmakta ve
giin gectikce kullanim alani genislemektedir. Yiiz tanima islemi i¢in farkh
yontemler bulunmaktadir. Bu yontemlerden bir tanesi derin sinir ag1 ¢esidi
olan Evrisimli Sinir A1 kullanmaktir. Bir goriintii icerisindeki nesneleri
belirleme ve tanmima alaninda yiiksek basari gosterdigi i¢cin Evrisimli Sinir
Aglar1 yliz tanima isleminde 6n plana ¢ikmaktadir. Bu sebeple c¢alisma
kapsaminda ytiiz belirleme ve tanima i¢in Evrisimli Sinir Aglar1 kullanilmistir.
Bu ¢alismada, en istiin performansi sergileyen ESA modelinin belirlenmesi,
ESA modellerinin egitiminde kullanilan verilerin ¢esitli ydontemlerle artirilmasi
ve yliz tanima sistemine doniistliriilmesi gerceklestirilmistir.
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Abstract: In recent years, the use of face recognition-based applications has
been increasing due to the increasing success rate of developing technologies
and facilitating daily life. Face recognition applications can be used on the lock
screens of phones for student and staff attendance tracking, security control,
etc. It is used in certain areas, and its usage area is expanding day by day.
There are different methods for face recognition. One of these methods is to
use a convolutional neural network, which is a type of deep neural network.
Convolutional neural networks come to the fore in face recognition because
they show high success in identifying and recognizing objects in an image .
Therefore Convolutional neural networks (CNNs) were used for face
detection and recognition within the scope of this study. In this study, the
determination of the ESA model with the highest performance, the data used
in the training of the ESA models were increased by various methods and
converted into a face recognition system.
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1. Giris

Son yillarda kisisel bilgilerin islenmesi ile ortaya cikan giivenlik agiklar1 artan yiiz tanima tabanh uygulamalarin
yaygin olarak kullanilmaya baslanmasina vesile olmustur. Bu uygulamalar bir¢ok alanda uygulanmaya baslanmis
ve basarili sonuglar ortaya ¢ikmistir. Bu alanlarin basinda saglik, endiistriyel uygulamalar, egitim ve askeri alanlar
yer almaktadir. Yiiz tanima (FR), kimlik tespiti icin yiiziin biyolojik karakteristigini isleyerek bunu kullanan
teknolojik bir stlirectir. Literatliirde yaygin olarak kullanilan bu ydntemin diger biyometrik yodntemlerle
karsilastirildiginda; parmak izleri, iris ve DNA gibi 6zelliklerin yerine yiiz, iistiin uygulama potansiyeli sunan
glvenilirlik, giivenlik ve toplumsal kabul agisindan 6n plana ¢ikmaktadir. [1]. Yiiz tanima uygulamalarinin
kullanim durumu farkl alanlarda da kabul gérmektedir. Ozellikle Covid-19 salgini sebebiyle temas gerektirmeyen
kontroller giderek 6nem kazanmistir. Bunlardan bazilari, suclularin tespiti, calisanlarin sirket i¢i uygulamalardaki
fotograf gonderilerinden duygu tespiti, 6grencilerin online yoklama ile varlik yokluk kontroli ve insan duygu
analizleri gibi ¢calismalar yayginlasmaktadir [1].

Bu calismada yayginlasan uygulamalardan biri olan okullarda yoklama sistemi i¢in veri ¢ogaltma ve derin sinir ag1
modelinin se¢imi yapilmistir. Bir goriintli icerisindeki nesneleri belirleme ve tanima alaninda yiiksek basari
gosterdigi icin derin sinir ag1 ¢esidi olan Evrisimli Sinir Aglar yiiz tanima isleminde 6n plana ¢ikmaktadir [2].
Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), bilgisayarli gorme gorevlerinde son derece basarili bir performans sergileyen ve
genis capta kullanilan bir sinir agi tipidir [3]. Yiiksek basarisindan dolay1 bu galismada Evrisimli Sinir A1 modelleri
kullanilmistir.

Su anki yiiz tanima sistemleri, kontrol edilen ortamlarda yiiksek bir basari1 diizeyine ulasmis olsa da ¢esitli
zorluklarla karsilasmaya devam etmektedir. Bu zorluklar, poz degisiklikleri, aydinlatma kosullari, ifade
farkliliklar1 ve kismi yiiz kapanmalar1 gibi durumlan igerir. Ozellikle kismi yiiz kapanmalari, gercek diinya
uygulamalarinda en zorlu sorunlardan birini olusturur. Bu tiir kapanmalar, gozliik, giines gozliigi, sapka, esarp
gibi yaygin nesnelerle veya yiliziin bir kisminin ortiilmesiyle ortaya c¢ikabilir. Bu nedenle, gercek diinya
kosullarinda giivenilir bir sekilde ¢alisabilen bir yiiz tanima sisteminin, bu tiir kapanmalara kars1 direncli olmasi
gerekmektedir. Geleneksel olarak, bu tiir kapanmalarla basa ¢ikmak icin kullanilan temel yaklasimlardan biri,
kapanmis yiiz gorintiilerini yerel olarak analiz ederek veya test goriintiilerini egitim verilerinde bulunan
kapanmamis yiizlerle karsilastirarak calisir [4].

Derin sinir ag1 egitimlerinde ¢ok sayida veri gerekmektedir. Evrisimli Sinir Ag1 egitimlerinde gorsel veri
kullanildig1 i¢in bu durum veri bulma problemi dogurmaktadir. Yoklama sisteminde kiiciik okullar i¢in
ogrencilerin az sayida fotografi yeterli olsa da biiyiik okullar, fakiilteler vb. yerlerde fotograf sayisi kisiler
arasindaki farki agin daha iyi 6grenebilmesi i¢cin daha fazla olmalidir. Ayrica 6grenciler y1l boyunca hep ayni
goriinmedikleri durumlar olusabilmektedir. Ogrencinin sakal veya biyik birakmasi, sagini uzatmasi ya da kesmesi,
ylziine ddvme yaptirmasi, kamera dniindeyken sapka-gozliik takmasi vb. bir¢ok olay bu durumlara érnektir. Bu
durumlardan biri olan makyaj, genellikle yiiziin ¢ekiciligini artirmak amaciyla yaygin bir sekilde kullanilan ve
genel olarak toplum tarafindan kabul géren bir uygulamadir. Ancak, farkli makyaj stilleri, yiiziin gériiniimiinde
belirgin degisikliklere yol acabilir. Makyajli ve makyajsiz yiiz goriintiilerini basarili bir sekilde eslestirmek hala
biiyiik bir zorluk olusturmaktadir [5].

Bu calismada, yiiz tanima ve belirleme sistemi icin 6grenci fotograflarina sapka, gozliik, farkh sa¢ modelleri vb.
durumlar eklenerek veriler cogaltilmis ve elde edilen sonuclar ile derin sinir ag1 egitilmistir. islenecek verilerin
ortaya ¢ikmasi ile analiz calismalari yapilarak calismanin 6nemi vurgulanmistir. Makale igerigi olarak kullanilmis
araclar, yontemler ve veri setleri detaylandirilarak aktarilmistir.

2.Materyal ve Metot

Yontem boliimiinde ¢alismanin gelistirilme asamasinda takip edilmis adimlar verilmistir. Bu adimlarda sirasiyla
veri kiimesi olusturma, Evrisimli Sinir Aglari, veri ¢ogaltma ve Evrisimli Sinir Aglar1 Modellerinin Egitilmesi
anlatilmistir.

Bu calismada iki bilgisayar kullamlmistir. Bilgisayarladan birisi i7-13700H 2.40 GHz islemci, 16GB DDR4
bellek,Windows 11 Home Single Language isletim sistemi ve 6GB Nvidia RTX4050 ekran kartina sahiptir.Digeri
ise Ryzen 7 5700X 4.60 Ghz islemci, 32GB DDR4 bellek, Windows 10 Pro 64-bit isletim sistemi ve 12GB Nvidia
RTX3060 ekran kartina sahiptir.
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2.1. Veri kiimesi

Calismanin veri ¢ogaltma ve Evrisimli Sinir Ag1 egitimlerinde “FEI Face Database” [6] ve “Labeled Faces in the
Wild” [7] yliz veri setleri kullanilmistir. FEI Face Database, 2005 ve 2006 yillar arasinda Brezilya'daki FEI Yapay
Zeka Laboratuvarinda ¢ekilmis ytizlerin veri tabanidir. 200 farkli kisinin 14 farkl pozisyonda (yiiziin sagindan,
solundan, 2 dniinden, giiliimserken ve giiliimsemezken, diisiik 1s1k altinda) fotograflarini icermektedir. Ytizler 19
ila 40 yaslar1 arasindaki FEI'deki 6grenci ve personellerden olusmaktadir [6]. LFW, web’den toplanan 13.000’den
fazla yiiz goriintiisii icermektedir. Bu goriintiilerdeki yiizler Viola Jones algoritmasi tarafindan tespit edilebilmistir
[7]. Bu veri setinde bir¢ok kisinin az miktarda fotografi bulunmaktadir. Bu sebeple veri setinde fotograf sayisi sekiz
ve Ustii olan kisilerin yiiz verileri ¢alismada kullanilmistir. FEI yiiz veri setindeki 14 farkl yliz pozisyonundaki
fotograflarin 8 tanesi bu ¢alismada kullanilmistir. Egitim asamasinda kisilerin veri sayisi eksik kalmamasi igin LFW
veri setinde fotograf sayist minimum 8 olan kisiler se¢ilmis ve bunlarin 8 adet fotografi kullanilmistir.

2.2, Evrigimli sinir aglan

Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN), bir Derin Sinir Aglar (DSA) tiirtidiir. Ve ¢ok katmanh
algilayicilarin mimarisini kullanir. Evrisimli Sinir Aglar1 ¢ogunlukla goériintii analizi, goriintiilerdeki nesneleri
tanimak ve Bilgisayar goriisiindeki (CV) sorunlar1 ¢6zmek i¢in kullanilir. Evrigimli Sinir Aglari, insanlarin ve
hayvanlarin gorsel korteksinin isleyisini taklit eder. Son zamanlarda goriintii analizi, goriintiilerdeki nesneleri
tanimak ve Bilgisayar goriisiindeki (CV) sorunlari1 ¢6zmek konusunda yiiksek basari elde etmistirler [8]. Bundan
dolay1 bu ¢alismada Evrisimli Sinir Ag1 kullanilmistir. Bu aglar, bir goériintiideki nesneyi tanimak icin birlikte
¢alisan bir¢ok farkli katmana sahiptirler, Sekil 1'te ESA'nin yapisi gosterilmektedir.

GIRDI EVRISIM HAVUZLAMA EVRISIM HAVUZLAMA  TAM BAGLANTI SOFTMAX
KATMANLARI

Sekil 1. ESA'nin yapisi [9]

Konvoliisyon (convolutional) ve havuzlama (pooling), Evrisimli Sinir Aglari mimarisinin ilk asamalarindandir.
Tam baglh katman ve hemen ardindaki siniflandirma katmam ise Evrisimli Sinir Aglar1 mimarisinin son
asamalarindandir. Evrisimli sinir aglar1 birden fazla egitilebilir boliimlerden olusur ve devaminda egitici bir
simiflandirici ile devam eder. Giris verileri alinir, katman katman islemler yapilarak egitim siireci gerceklestirilir.
Son olarak da dogru sonug ile karsilastirma yapabilmek i¢in bir final ¢iktis1 verir. Uretilen sonug ile istenen sonug
arasindaki fark kadar hata olusur. Geriye yayilim algoritmasi sayesinde bu hata biitiin agirliklara dagitilir. Her bir
iterasyonla birlikte de agirhiklar giincellenerek hatanin azaltilmasi saglanir [10]. Evrisim katmani ve havuz
katmani, sonraki boliimlerde agiklanan hiper parametrelere gore ince (fine-tuned) ayarlanabilir [10]. ESA girdi
goriintiisiinii alarak ¢alismaya baslar, ilk gizli katmanda néronlar kenarlar, kulaklarin sekli veya burun gibi basit
kaliplar1 6grenirler. Sonra, goriintii bir sonraki katmana iletilir ki bu katman bir énceki katman ile kiyaslandiginda
daha belirgin 6zellikleri 6grenebilmektedir. Katmanlar arttik¢a néronlar, yiiz veya araba gibi iist diizey 6zellikleri
o6grenmeye baslar [8]. Goriintiilerin boyutu, tam bagh katmana varincaya kadar diismektedir. Ciinkii girdi verisi
tam bagh katmana kadar konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan gecer. Konvoliisyon (evrisim) katmaninda
goriinti lizerinde filtrelere benzer operasyonlar uygulanir ve farkli 6zellikleri vurgulanir. Bu katmanlar goriinti
boyutunu azaltmazlar, ancak c¢ikis olarak elde edilen 6zellik haritalarn giris boyutuna kiyasla daha kiiciik
olabilmektedir. Havuzlama katmanlari konvoliisyon katmaninin ¢ciktisin1 3x3, 5x5 gibi filtreler kullanarak 6zetler
ve bu 6zetleme sirasinda girdinin boyutu kiiciiliir. Bu islem daha yiiksek seviye 6zetleme ve hesaplama maliyetinin
disiirilmesi icin kullanilir.
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2.3. Veri cogaltma

ESA modellerinin egitimlerinde ne kadar ¢ok iyi veri kullanilirsa egitimin basarisi o kadar artar. Burada ¢ok iyi
veriden kastedilen veri setinin homojen olmasidir. Ornegin veri setindeki bir kisinin kirmizi gozliik ile olan bir
fotografi egitimde kullanilmadigl, veri setindeki diger kisilerin ise kirmiz1 gozliik taktigi fotograflar egitimde
kullanildig1 varsayilsin. Kisinin kirmizi gozliik taktigi bir fotograf ESA modeline verildiginde egitimde kirmizi
gozliik takan kisilere benzerlik orani daha fazla ¢ikar ve hatali sonu¢ dondiirtir. Ayn1 zamanda yoklama sisteminde
kullanicilarin zamanla yiiz gorintiileri degisebilmektedir. Kisilerin fiziksel olarak degisimlerinin yaninda aksesuar
kullanimi da veri isleme siirecinde olumsuz durumlar ortaya ¢ikarabilmektedir. Bunlar, sapka takmasi, sa¢in
durumu, gozlik kullanma, sakal-biyik uzatma vb. durumlarda egitilmis olan ag daha 6nce ¢ogaltilmis veriler ile
egitildigi icin bu degisiklik karsisinda da basarili olmasi bu tip sistemler i¢in son derece 6nemlidir. Yapilan
¢alismada bu tip durumlar icin basarili sonuclar ortaya ¢iktig1 analizler sonucunda goésterilmistir. Bu nedenle
verilerin ¢ogaltilmasi ve uygun sonuglar alinmasi son derece dnemli bir konudur.

Veri ¢cogaltmak i¢in iki yontem kullanilmistir. Biri Python ortaminda Mediapipe Frameworkii yardimiyla resimler
tizerine PNG formatindaki bagka bir resmin birlestirilmesi. Diger yontem ise yapay zeka yontemi olan “Stable
Diffusion” yontemidir.

2.3.1. Mediapipe kullanarak veri cogaltma

Mediapipe, Google tarafindan gelistirilen makine 6grenimi ¢oziimleri olusturmak ig¢in kullanilan bir
framework'tiir. Mediapipe, video analizi, nesne algilama, yiiz izleme, beden izleme, el izleme gibi bir¢ok ¢oklu
ortam isleme gorevini gerceklestirebilen acik kaynak kodlu bir projedir. Video igerisinde insan yiiziiniin, géziiniin,
burnunun, alninin nerede oldugunu; elin parmak ug¢larindan avug icine kadar nerelerde oldugunu kullaniciya geri
dondiiriir. Bu calismada Mediapipe insan yiiziiniin fotograf iizerinde nerede oldugunu ve koordinatlarinin neler
oldugunu bulmakta kullanilmistir. Platformdan bagimsiz olarak farkl isletim sistemlerinde kullanilabilir [11]. Bu
calismada Mediapipe ile veri ¢cogaltma temelinde iki resmin birlestirilmesi mantigina dayanmaktadir. Yiiz fotografi
ile eklenecek olan fotografin dogru koordinatlar ile birlestirilmesi sonucu veriler ¢ogaltilir. Dogru koordinatlar ytiz
landmark noktalari ile tespit edilmektedir. Yiiz landmark noktalari, insan yiiziiniin uzuvlari olan géz, burun, kas,
dudak, cene, yanak vb. bolgelerin noktalar ile isaretlendigi halidir. Farkli yontemler ile bu noktalar tespit edilebilse
de bu ¢alismada bu noktalarin tespitinde Mediapipe kullanilmistir. Mediapipe ile bir fotograftaki insan yiiziiniin
numaralandirilmis bélgelerinin koordinatlarini elde edilebilmektedir. Sekil 2’de 468 yiiz landmark noktasinin
gorseli verilmistir.

Sekil 2. 468 Yiiz landmark noktasi [12]

Sekil 2’da goriilen her ¢izgi cakismasi insan yiizii tizerindeki 1 landmark noktasini temsil etmektedir. Bu ¢galismada
sadece 468 yiiz landmark noktasi degil 74 yiiz landmark noktasi da kullanilmistir. Mediapipe yardimiyla 2 farkh
birlestirme islemi yapilabilmektedir. Bunlardan bir tanesi iki resmi dogrudan birlestirmektir. Bu yontemle 468
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yiz landmark noktasindan dogru olanlar1 secilip PNG formatindaki fotografin bu noktalara gore
konumlandirilarak resimlerin birlestirilmesi. Sekil 3'te bu konumlandirma isleminin gozliik ile yapildiginda elde
edilen sonuglardan ti¢ adet 6rnek verilmistir.

Sekil 3. Gozliik ekleme 6rnekleri

Bir digeri ise 74 yiiz landmark noktasini kullanilarak yiize yapisik sekilde eklemeler yapmak. Mediapipe sayesinde
bir PNG resmi insan ylizili iizerinde yapisik sekilde eklenebilmektedir. Bu “PNG” formatindaki resmin etrafinda
bulunan landmark noktalarinin etiketlenmesi ile “.csv” uzantili dosya elde edilmektedir. Bunun i¢in MakeSense
isimli web tabanli uygulama {cretsiz olarak kullanilabilmektedir [13]. MakeSense bir veri etiketleme
uygulamasidir. MakeSense yardimiyla fotograf tizerindeki bir noktayi ya da bir alani isaretleyerek o koordinatlara
sinif etiketi verebiliriz. Sekil 4'te MakeSense web sitesinin arayilizii ve bir PNG sakal resminin etiketlenmesi
gosterilmektedir.
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Sekil 4. MakeSense arayiizii [13]

Etiketlenmis PNG resmi ile Python gelistirme ortaminda 74 yiiz landmark noktasi kullanilarak birlestirme islemi
gerceklestirilir. Bu birlestirme sonrasi PNG resim insan ytiziinde belirtilen noktalar arasinda yapistirilmis gibi
goriinmektedir. Sekil 5’te 6rnek birlestirilmis resimler verilmektedir.
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Sekil 5. Ornek eklemeli resimler

Python gelistirme ortaminda tek bir fotograf girdisi ile yukarida bahsedilen iki yontem kullanilarak, bir
fonksiyonun c¢iktis1 diger ekleme fonksiyonunun girdisi haline getirilir, sadece cinsiyet bilgisi verilerek verileri
¢ogaltan kod yazilmistir. Bu kod yoklama sistemine de entegre edilebilir hale getirilmistir. Bu asamada 30 farkli
ylz yapisina sahip kisi FEI yiiz veri setinden secilmistir. Her bir PNG dosyasi bu yiizler lizerinde denenerek X
eksenindeki kayma, Y eksenindeki kayma ve PNG resminin kag kat biiytiltiiliip ya da kiictiltiilecegi hesaplanmistir.

Tek bir fotograftan otomatik ¢ogaltma ile yaklasik 50.000 ayr1 fotograf elde edilebilmektedir fakat bu say1 egitim
icin hem asin fazla hem de egitimin siiresini asir1 biiyiitlip gereksiz zaman kaybetmeye sebep olabilmektedir.
Ayrica tek bir fotograftan ¢ok fazla veri ¢ikarilmasindan dolay1r depolama alani sorunu yasanabilmektedir. Bu
sebeple fotograflara resim ekleme kisit1 getirilerek tek bir fotograftan yaklasik 500 ayr1 ¢ogaltilmis veri elde edilen
sekle cevrilmistir. Eklenecek gozliik, sapka, sakal vb. resimlerin tamamu bir fotografa uygulanmayip, rastgele
secilerek belli bir kisim ekleme yapilarak asir1 fazla veri liretiminin 6niine gecilmistir. Sekil 6’da Mediapipe ile
basarili sekilde ¢ogaltilmis fotograf drnekleri verilmistir.

Sekil 6. Mediapipe basarili cogaltilmis fotograf 6rnekleri

Genel olarak kisinin sag ve sola doniik fotograflarinda basarisizlik orani1 daha fazla olmaktadir. Fakat kisinin diiz
baktig1 fotograflarda da basarisizlik durumuyla karsilasilabilmektedir. Kisinin saga ve sola doniik oldugu
fotograflar1 cogaltilmaz, sadece diiz sekilde durdugu fotograflar1 ¢ogaltilirsa hatali veri orani biiyiilk oranda
dismektedir. Yoklama sisteminde dgrenciler sinifa girerken kameraya dogrudan baktigi varsayilirsa bu yontem
basarili olmaktadir. Fakat 6grencilerin sinifa kameraya dogrudan bakmadan hafif saga ya da sola doniis sekilde
girmeleri durumunda bu ag¢ilardan olan fotograflar1 da cogaltma ihtiyac1 dogmaktadir. Ya da veriler ¢ogaltildiktan
sonra basarisiz olan ¢ogaltma islemleri veri setinden ¢ikarilmahdir.

2.3.2. Stable diffusion ile veri ¢ogaltma

Stable Diffusion, 6zgiin bir veri setini kullanarak yeni drnekler olusturmak i¢in kullanilan bir veri ¢ogaltma
yontemidir. Bu yontem, veriye giiriiltii ekleyerek veya varyasyonlar olusturarak mevcut 6rnekleri ¢esitlendirmek
icin kullanilir. Stable Diffusion, genellikle derin 6grenme ve yapay zeka alanlarinda kullanilan ve 6zellikle sinirli
veri durumlarinda performansi arttirmaya yardimci olan bir tekniktir.
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Stable Diffusion Inpainting, eksik veya hasarli bir resmin bos veya zarar gérmiis bélgelerini doldurmak igin 1s1
yayillma 6zelliklerini kullanan bir i¢ boyama teknigidir. Bu yontem, eksik veya hasarli bolgenin etrafindaki resim
piksellerine 1s1 yayllma islemi uygulayarak, dogal bir sekilde biitiinlesen piirlizsiiz bir yama olusturur [14].

Negative Prompt (Olumsuz Bilgi istemi), Stable Diffusion'1 kullanicinin herhangi bir ekstra giris yapmadan gérmek
istemedigini belirtmesine izin verecek sekilde kullanmanin bir yoludur. Stable Diffusion modeline, olusturulan
goriintiiye nelerin dahil edilmeyecegini sdyleyen bir parametredir.

Prompt (Bilgi Istemi), yazili metni girdi olarak kullanarak gériintii iireteci ile iletisim kurma yéntemidir. Birincil
islevi, yapay zeka (Al) modeline verilen istemi temel alarak goriintiiler olusturma talimati vermektir [16]. Sekil
7’te Stable Diffusion modelinin Inpaint yontemi kullanilarak tiretilmis fotograflardan 6rneklere yer verilmistir.

Sekil 7. Stable Diffusion modeli Inpaint yontemi kullanilarak iiretilmis 6rnekler

2.4. ESA modellerinin egitilmesi

Bu kisimda veri ¢ogaltma asamasinda iiretilen veri setleri ile ESA modelleri egitilmistir. Mediapipe ve Stable
Diffusion yontemleri ile cogaltilan verilerden 50 kisilik ayr1 bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setinde basarisiz
¢ogaltma islemi yapilan veriler ayiklanmistir. ESA modellerinin egitimleri uzun siirdiigii ve Google Colab 12 saat
¢alisma sinir1 verdigi icin veri setindeki basarisiz veriler ¢cikarilarak egitim siiresi diistiriilmeye ¢calisilmistir. Google
Colab’ta AlexNet, VGG-16, Darknet ve GoogLeNet modelleri olusturulan veri seti ile egitilmistir. Ek olarak her
fotograficin bir ekleme yapilmis, daha sade bir veri seti ile de egitim yapilmistir.

2.4.1. AlexNet

2012 yilinda Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey E. Hinton tarafindan gelistirilen Evrisimli Sinir Ag:
mimarisidir. Girdi olarak 224x224x3 (bazi kaynaklarda 227x227x3 olarak gecer fakat 224x224x3 dogru olanidir)
boyutunda goriintii alir. Bes adet evrisim katmani ve ii¢ adet tam baghh katmandan olusur. Havuzlama
katmanlarinda maxpooling kullanir [17]. ILSRVC (ImageNet Biiyiik Olgekli Gérsel Tamma Yarismasi) 2012
kazananidir [18].

Egitilen ilk derin sinir ag1 modeli AlexNet. Bu modelin egitimlerinde diisiik dogruluk oranmi problemi ile
karsilasilmistir. Ogrenme katsayisi, aktivasyon fonksiyonu vb. hiper parametrelerde degisiklikler yapilarak bu
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problem ¢oziilmiistiir. Bu modelin egitimi 70 epok, 6grenme katsayis1 "0.001" ve batch boyutu "32" olarak
ayarlanmistir. Batch Boyutu, aga verilen alt 6rneklerin sayisini belirtmektedir [19].
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Sekil 8. AlexNet dogruluk orani grafigi

Sekil 8’da AlexNet modelinin bir fotografta birden fazla eklemenin yapildig1 veri seti ile egitiminin dogruluk orani

grafigi verilmistir. Bu grafikte mavi renk ile belirtilen test, sar1 renk ile belirtilen ise dogruluk oraninin grafigidir.

Egitim veri setinin tamaminin modele verilip bir kere islenmesine bir epok denir. Her epok sonunda model test

verileri ile test edilir ve dogruluk oranina bagh olarak egitim y6n kazanir. Her epok sonunda dogrulama veri seti
de modele verilir. Egitimin performansini izlemek ve hiperparametreleri ayarlamak icin dogrulama verisi ile
dogruluk orani kullanilir. Ayni zamanda modelin ezber yapip yapmadigi da kontrol edilir. Modelin egitim ve test
verilerini ezberleyip dogruluk oramini yiiksek verir ancak modele verilmeyen verilerde diistik basari elde edilir.
Grafikte 20 ve 24. epoklarda bu durum gézlemlenmistir. Dogrulama dogruluk orani yiiksek degerlerden birden
cok fazla diismiistiir. Grafikte goriildiigii gibi dogrulama verisi dogruluk orani test verisinin altinda kalmistir. Epok
sayisl arttikca test ve dogrulama dogruluk oranlari birbirlerine benzer hareket etmistir. Bu modelin basari orani

egitimlerde %85 seviyelerine ¢cikmistir.
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Sekil 9. Sadelesmis veri seti ile egitilmis AlexNet dogruluk ve loss oran grafigi

Sekil 9 ‘da ise daha sade veri seti ile yapilmis egitimin dogruluk oranlari ve loss degeri grafigi verilmistir. Loss
degeri modelin gercek verilere ne kadar yakin veya ne kadar uzak oldugunu belirtir. Sagdaki grafikte “Loss” olarak
belirtilen test verisi loss degeri ve “Val_Loss” olarak belirtilen ise dogrulama verisi loss degeridir. Bu veri seti 50

epok uzunlugunda egitilmistir. iki veri setinde de benzer 6zellikler goriilmektedir.
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2.4.2.VGG-16

Bir diger derin sinir ag1 modeli VGG-16 popiiler bir ESA modelidir. 2014 yilinda Karen Simonyan ve Andrew
Zisserman tarafindan Oxford iiniversitesinde tasarlanmistir. Alti farkli model olarak ortaya ¢ikmistir. Bu modeller
11 (Vgg-11), 13 (Vgg-13), 16 (Vgg-16) ve 19 (Vgg-19) katmandan olusmaktadir. 11 ve 16 katmandan olusan
modellerin iki farkli cesidi vardir. Her bir modelde evrisim katmanlarindan sonra ii¢ adet tam bagh katman
bulunmaktadir. Bu modeller evrisim katmanlarinda 3x3 boyutunda filtre uygular. Girdi olarak 224x224x3
boyutunda goriintii alir. Havuzlama katmanlarinda 2x2 boyutunda filtreyle max-pooling uygulanir. Bu model
dogrudan Tensorflow kiitliphanesinin icerisinde bulunmaktadir. Modelin her bir katmanini tek tek olusturmak
yerine dogrudan fonksiyon olarak ¢agrilarak kullanilabilmektedir.

Calismada test edilmis model Vgg-16 modelidir. Bu model 13 adet evrisim katmani ve li¢ adet tam bagli katmandan
olusmaktadir [20]. Modelin egitimi 70 epok, batch boyutu 32 ve 6grenme katsayisi “0.001” olarak ayarlanmistir.
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Sekil 10. Vgg-16 dogruluk orani grafigi

Sekil 10'de da goriildiigii gibi test ve dogrulama verisi dogruluk oranlari birbirlerine ¢ok benzer ilerlemistir.
Dogrulama verisi dogruluk orani egitim boyunca test verisinin iistiinde kalmistir. Farkli veri setleri ile yapilan
egitim denemelerinde de dogrulama verisi dogruluk orani test verisinden yiiksek kalmistir.
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Sekil 11. Sadelesmis veri seti ile egitilmis Vgg-16 dogruluk ve loss orani grafigi

Sekil 11’'de sade veri seti ile egitilmis Vgg-16nin dogruluk oranlari ve loss degeri grafigi verilmistir. Sade veri seti
50 epok uzunlugunda egitilmistir. Bu veri setinin egitiminin dogruluk degeri daha erken epoklarda ytiksek basari
oranlarina ¢ikmistir.
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2.4.3. GoogLeNet

2014 yilinda yapilan ILSRVC (ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarigsmasi) kazanamdir. Girdi olarak gelen
gorilintiiyle ayni anda birden fazla evrisim ve havuzlama islemi gercgeklestirilir. Elde edilen sonuclar birlestirilir ve
sonraki katmana gonderilir [21]. GoogleNet mimarisi 22 katman derinligindedir. Giris olarak 224x224x3
boyutunda goriintii alir. Havuzlama katmanlarinda max-pooling kullanir [22].

Katman yapisi diger modellere gore daha karmasik ve uzun olan bir model olmasina ragmen egitim stireleri genel
olarak VGG-16’dan daha kisa stirmiistiir. Modelin egitimi 70 epok, batch boyutu 32 ve 6grenme kat sayis1“0.0001”
olarak ayarlanmistir.
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Sekil 12. GoogLeNet dogruluk orani grafigi

GoogLeNet modelinin diger modeller gibi tek ¢ikish degildir. Bu modelin {i¢ adet ¢iktis1 bulunmaktadir. Sekil 12'de
verilen grafik son katmandaki ¢ikisa aittir. Grafikte goriildigii gibi test ve dogrulama verisi dogruluk orani
birbirlerine benzer ilerlemistir. Egitimin baslangicinda dogrulama verisi dogruluk oram test verisinin tstiinde
kalmis fakat egitim ilerledikge test verisi dogruluk orani dogrulama verisininkini geride birakmstir.
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Sekil 13. Sadelesmis veri seti ile egitilmis GoogLeNet dogruluk ve loss orani grafigi

Sade veri seti ile GoogLeNet modeli 50 epok uzunlugunda egitilmistir. Test dogruluk oran1 baslangi¢ta ¢ok yliksek
seviyeden baslamistir. Veri seti daha sade oldugu i¢in dalgalanma az olmus ve ¢ok hizli bir sekilde %100 dogruluk
oranini yakalamistir. Dogrulama dogruluk orani ise bazi epoklarda hizli diistisler yapip tekrar ylikselmistir.

2.4.4. Model-A

Tensorflow ile derin sinir agi modeli olusturulabilmektedir. Bu sebeple yapilan ¢alisma i¢in basit bir Evrisimli Sinir
Ag1 modeli olusturulmustur. Ismine sembolik olarak Model-A verilmistir. Bu model 5 adet evrisim katmanindan
olusmakta ve her evrisim katmanindan sonra bir adet maksimum havuzla bulunmaktadir. Giris verisi olarak
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(256,256,3) boyutunda fotograflar almakta, aktivasyon fonksiyonu olarak "ReLu", filtre boyutu (3x3) ve ¢ikis
katmaninda "softmax" fonksiyonu kullanmaktadir. Tablo 1'de bu modelin katmanlarinin 6zeti verilmistir.

Tablo 1. Model-A modelinin katman bilgileri

Katman Cikis Boyutu Parametre Sayisi
1.Evrisim Katmamni (None, 254,254,16) 448
Maksimum Havuzlama (None, 127,127,16) 0
2.Evrisim Katman (None, 125,125,32) 4640
Maksimum Havuzlama (None, 62,62,32) 0
3.Evrisim Katmani (None, 60,60,64) 18496
Maksimum Havuzlama (None, 30,30,64) 0
4.Evrisim Katmani (None,28,28,32) 18464
Maksimum Havuzlama (None, 14,14,32 0
5.Evrisim Katmani (None,12,12,16) 4624
Maksimum Havuzlama (None, 6,6,12) 0
Flatten (None, 576) 0
Tam Baglanti Katmani (None, 256) 147712
Tam Baglanti Katman (None, 50) 7710

Toplam Parametre = 202,094

Tablo 1’de parametre sayisi olarak belirtilen degerler o katmanda bulunan 6grenilebilir parametreleri ifade eder.
Ogrenilebilir parametreler Evrisimli Sinir Agimin néronlari arasinda bulunan agirhiklar ve ényargiladir (bias
degerleri). ESA modelinin egitilmesi sirasinda bu parametrelerin degerleri degistirilir. ESA modelleri egitilerek bu
agirliklar ve 6nyargi degerlerinin en iyi kombinasyonunu bulmaya ¢alisir. ESA modeline egitim sonrasi verilen
girdi verisi bu agirlik ve dnyargi degerleri ile carpilarak dogru siniflandirma yapmaya calisilir.

Bu model de diger modellerin egitildigi veri seti ile egitilmistir. Egitim uzunlugu 70 epok, 6grenme katsayisi
"0.0001" ve batch boyutu 32 olarak ayarlanmis ve egitime sokulmustur. Diger modellere oranla ¢ok daha az
katman ve parametre sayisina sahip oldugu icin egitimi yaklasik 7 ila 8 kat hizli gerceklesmistir. Bu modelin
dogruluk orani diger modeller ile benzer ¢ikmistir. Sekil 14’te Model-A dogruluk orani grafigi verilmistir.
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Sekil 14. Model-A dogruluk orani grafigi
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Model-A ESA modeli diger egitilen modellerden daha hizli egitim gerceklestirdigi icin veri azaltma islemi
uygulamadan, basarisiz verilerle birlikte tekrar egitilmistir. Elde edilen egitim sonucu, azaltilmis veri ile yapilan
egitim kadar olmasa da diger modellerden daha yiiksek dogruluk orani yakalanmistir.

Sekil 14’te de gorildiigi gibi baslangi¢gta diisiik dogruluk orani ile baslayip hizli bir artis gostermistir. Dogrulama
verisi genel olarak test verisinden diisiik seviyede kalmistir.

Sekil 15’te Model-A'nin azaltilmamis ve basarisiz verilerin silinmedigi veri seti ile olan egitiminin dogruluk orani

grafigi verilmistir.
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Sekil 15. Model-A azaltilmamus veri ile egitimin dogruluk orani grafigi

Lss

100 — - = =
st 15 4

Dojrutema

Loss Degen

Dodrubuk Oran
o
P

20 30 0 w0 o ] b
Epok Sayiw Epok Sayiw

Sekil 16. Sadelesmis veri seti ile egitilmis Model-A dogruluk ve loss orani grafigi

Bu olusturulan model sade veri seti ile 50 epok uzunlugunda tekrar egitilmistir. Yukaridaki grafikte goriildiigii gibi
baslangi¢ epoklarinda %95 in iizerinde dogruluk orani gostermis ve devaminda %100 dogruluk oranina
ulasmistir. Genel olarak sade veri seti ile yapilan egitimler, olusturulan veri setinden ¢ok daha ytiksek dogruluk
oranina sahip olmustur.

Diisiik sayida sinif oldugu icin bu basit model yiiksek dogruluk oranlarini yakaladigini, daha fazla sinif oldugunda
GoogLeNet, VGG-16 ve AlexNet gibi karmasik modellerin daha basaril olacagi tahmin edilmektedir. Test
asamasinda, egitilen ModelA test edilmemistir. Dogru bir test olmasi i¢in diger modellere verilen veri seti ile

egitilen ilk model test edilmistir.

2.4.5. Darknet
Darknet modeli, C ve CUDA dilleri kullanilarak gelistirilmis bir a¢ik kaynakli nesne algilama framework'iidiir, agik

kaynak kodlu bir projedir ve GitHub tlizerinden erisilebilir [23].

56



0. Giirbiiz / Evrisimli Sinir Aglar1 Kullanarak Yiiz Belirleme ve Tanima Uygulamasi

YOLO (You Only Look Once) algoritmasi da dahil olmak {izere derin 6grenme teknikleri kullanir [24]. Darknet,
nesne algilama ve siiflandirma, yiliz tanima, video analizi gibi gorsel analiz problemlerini ¢6zmek i¢in 6zellikle
etkilidir. Onceden egitilmis ag modellerini kullanma ve yeni veri setlerine ézellestirme yeteneklerine sahiptir.
Derin 6grenme modelinin egitimini gerceklestirmek icin gerekli olan birtakim dosyalarn da igerir. YOLO
algoritmasi i¢in Darknet, 6nceden egitilmis bir modeli kullanarak nesne tespiti islemini gerceklestirebilir [25].

Bu derin sinir agini egitmek i¢in digerlerinden farklh bir yontem kullanilmistir. Veri seti olarak Stable Diffusion ile
¢ogaltilan yiiz verileri, model olarak da Yolov4 kullanilmistir. Bu yontemin egitiminin digerlerinden farki ytiiz
verileri fotograf lizerinde secilerek kime ait oldugunun etiketlenmesidir. Etiket kullanilmadan egitim yapilabilir
fakat bu ¢alismada etiketli veriler ile egitim yapilmistir. Elde edilen veri setindeki her bir fotografta ytzler
isaretlenip kime ait olduklar1 etiketlenmistir. Yolov4 modeline bu etiketlenmis ytiz verileri verilerek derin sinir
ag1 egitilmistir.

Sekil 17°de Yolov4 modeli ile egitim sonrasi sonuglar1 verilmistir. Bu egitim sonucundaki genel basar1 oramn
%92,52 olarak elde edilmistir. Daha detayl veriler incelenecek olursa ise kisi bazl olarak (name karsiliginda)
ortalama performans basarisi goriilebilmektedir.

Sekil 17. Yolov4 modeli ile egitim sonrasi sonuglari

Test i¢in ayrilan veri setleri egitilmis aga verildiginde yiiksek dogruluk orani elde edilmistir. Sekil 19°de test
asamasinda alinan ¢iktilar verilmektedir.

Sekil 18. Yolov4 modeli 6rnek ¢ikti sonuglari
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3. Bulgular

Bu asamada egitilen ESA modelleri test edilmistir. Toplamda 1000 adet fotograf her bir modele verilerek
fotograflarin kime ait olduklar1 sorulmustur. Bu 1000 fotografin 750 adeti egitime sokulan kisilerin egitimde
kullanilmamis fotograflari, 250 adeti ise egitime hi¢ sokulmamuis kisilerden olusan fotograflardir.

GoogLeNet'in testi sirasinda bir hata farkedilmistir. GoogleNet egitim sirasinda yliksek dogruluk orani vermesine
ragmen test sirasinda neredeyse hicbir fotografi dogru siniflandirmamistir Bir kisinin egitim yapilmis ve ekleme
yapilmamis 5 adet fotografi modele verilmistir. Model bu 5 fotografi 4 farkl Kkisi ile eslestirmis ve bu 4 kisinin 4'ii
de yanlis kisilerdir. Bu hata sebebiyle GoogLeNet ilk veri setinin test asamasinda kontrol edilmemistir.

AlexNet, VGG-16 ve Model-A ESA modellerine hazirlanan 1000 fotograflik test verisi verilmistir. Benzerlik orani
%85'in altinda olan cevaplarda kisi tahmini dogru olsa dahi yanls kabul edilmistir.

Tablo 2. ESA Modellerinin Test Veri Seti Basar1 Oranlar1

AlexNet VGG-16 Model-A

Test Veri Setindeki Yizde

(%) Basar1 Orani 72,3 66,2 68,7

Tablo 2'de AlexNet, VGG-16 ve Model-A modellerinin egitimde kullanilmayan ve bir fotograf izerinde birden fazla
eklemenin yapildig1 test verisinde dogruluk oranlar1 yiizde olarak verilmistir. Bu modellerin egitimde de bir
fotografa birden fazla eklemenin yapildigi sade olmayan veri seti kullanilmistir. AlexNet diger modellerden
yaklasik yiizde bes oraninda daha fazla dogruluk orani vermistir.

Bu degerler beklenen basari oranlarina gére ¢ok diisiiktiir. Egitime sokulmayan fotograflara yapilan eklemeler ile
egitime sokulmus fotograflardaki eklemeler birbirleri ile ayni oldugu i¢cin %85-90 benzerlik orani ile eslestirme
yapmaktadir. Az sayida ekleme yapilmis fotograflar ise %60-65 oraninda benzerlik yakalamislardir. Bunun
disinda hata oraninin yiiksek olmasina sebep olan iki sey daha vardir. Bunlardan ilki modelin dondiirdiigii sinifin
dogru oldugu ama benzerlik siirinin altinda kaldigi i¢in yanlis sayilan fotograflar. Bu durumu diizeltmek icin
benzerlik sinir1 diisiirtilebilir fakat baz test verilerinde sinif dogru olmasina ragmen %40-45 gibi diisiik benzerlik
orani vermektedir.

Diger bir hata ise veri setindeki dengesizlik. Veriler cogaltilirken depolama alani sorunu sebebiyle eklenen filtreler
belli sayida ve rastgele olarak sec¢ilmistir. Bir gozliik tizerinden 6rnek verilecek olursa, bir kisi veri cogaltma
asamasinda gozliigii sadece 1 yerde ve baska bir kisi ayni1 gozliigii 3 farkl yerde ¢ogaltmis varsayilsin. Egitime ilk
kisinin bu gozliik ile 10 adet fotografi ikinci kisinin ise 30 fotografi verilmistir. Test asamasinda ilk kisinin bu
gozlik ile olan farkli bir fotografi modele verildiginde model bu kisiyi ikinci olarak isaretlemektedir. Veri setinin
homojen ve dogru olmasinin 6nemi bu kisimda tekrardan anlasilmstir.

Bu sebeple sade bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setinde fotograflara tiim eklemeler uygulanmis fakat ayni
anda sadece bir adet ekleme kullanilmistir. Bdylece egitim asamasinda homojen bir veri seti kullanilmistir.

Yeni egitilen modellerin test verileri dnceki egitimin testinde kullanilan 1000 fotograf ile ayni fotograflardir.
Onceki veri setinde oldugu gibi dogru cevap i¢in %85’in iistiinde bir benzerlik orani beklenmektedir. Asagidaki
Tablo 3’te ModelA, AlexNet, VGG-116 ve GoogleNet'in test sonucu dogruluk oranlari verilmektedir.

Tablo 3.ESA Modellerinin sadelesmis veri seti ile egitilmis Test Veri Seti Basar1 Oranlar

AlexNet VGG-16 Model-A GoogleNet
Test Veri Setindeki
Yiizde (%) Basari 65,0 69,0 72,2 84,2
Oram

Tablo 3’te verilen dogruluk oranlar egitim veri setinde bir fotografa maksimum bir adet eklemenin yapildigi sade
veri seti ile egitilmis modellerin test sonucu verilmistir. Bu testte egitim veri setinin aksine bir fotografta birden
fazla eklemenin yapildig1 fotograflar kullanilmistir. Tablo 3’te goriildiigii gibi VGG-16 ve Model-A'nin dogruluk
oraninda artis gozlemlenirken AlexNet'te diislis goriilmustir. AlexNet yeni veri setinde bazi kisilerin tim
fotograflarini dogru bilirken baz kisilerin fotograflarini egitime katilmis baska biriymis gibi tek bir kisi olarak
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hatali bilmektedir. Bu sebeple dogruluk orani diismiistiir. GoogleNet, bu veri setinde hatasiz calismis ve diger
modellerden daha yiiksek dogruluk oranina ulasmistir; ayrica, egitime sokulmamis kisilerin siniflandirilmasinda
da digerlerine gore 6nemli dl¢lide daha basarili olmustur. Test sonuglari ele alindiginda sadelestirilmis veri seti ile
yapilan egitimin, eklemeleri sinirlandirarak homojen olmayan veri setinin egitiminden ¢ok daha basarili oldugu
gorilmistiir. GoogleNet hem egitime katilmis kisilerin hem de egitime katilmamis kisilerin siniflandirilmasinda
digerlerinden basarili olmustur. Ayrica sadelestirilmis veri seti ile egitilen modeller birden fazla ekleme olan
fotograflar1 da dogru bilmistir. Bu sebeple bir fotografa birden fazla ekleme yapmaya gerek goriilmemektedir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Mediapipe yontemi kullanilarak kodlar ile otomatize edilebilen veri ¢ogaltma islemi, yapilan ¢alismanin
tamamlanmis ve sonuglanmis bir asamasini olusturmaktadir. Test asamasinda meydana gelen homojenlik
probleminden dolay1 her fotografa bir ekleme yapilmistir. Veri seti olusturulurken hatali veriler ¢ikarilmamis,
modeli giiclendirmek i¢in veri seti igerisinde birakilmistir.

Stable Diffusion ile fotograflara eklenen gozliik, sapka, sakal vb. eklentilerin goriintiisii Mediapipe ile yapilan
eklemelere gore ¢ok daha basarili olmustur. Fakat bu islemde ¢ikti almak ¢ok uzun stirmektedir. Ayrica tek seferde
¢ok fazla ¢ikt1 alinamamakta, alinan ¢iktilarin bazilar1 da bozuk olabilmektedir. Stable Diffusion, kurumun kendi
aglarini daha giiclii hale getirmek icin veri setine takviye yapmak isterlerse kullanilabilecek bir yontem olabilir.

Yapilan ESA modelleri egitimlerinde dogruluk orani dért modelde de yiiksek sayilara ulasmistir. Egitimlerde
dogruluk oranlari tiim modellerde birbirine ¢ok yakindir.

Veri seti daha homojen yapildiginda test basarilar daha diizgiin seviyelere gelmektedir. Bu modeller arasindan
yoklama sisteminde kullanmaya en uygunu, test asamasinda digerlerinden daha yiiksek basar1 oranina sahip olan
GoogleNet olmustur.

Bu ag modellerinden farkl olarak egitilen Yolov4 modeli yoklama sistemi icin ana Evrisimli Sinir Ag1 olamaz.
Clinki her bir fotograf tek tek el ile isaretlenip kime ait oldugu etiketlenmesi gerekmekte. Fakat bu yontem donem
ortasinda kuruma yeni katilan kisilerin sonraki biiyiik ESA egitimine kadar gegici siire yoklama icin ufak egitimler
ile kullanilabilir.

Yiiz goriintiilerine filtre eklemek, literatiirde daha 6nce denenmis bir yaklasimdir. Evrisimli Sinir Aglar1 Kullanarak
Yiiz Belirleme ve Tanima Uygulamasi, dnceki uygulamalardan birka¢ énemli noktada farklilik géstermektedir.
Onceki uygulamalar genellikle tek bir filtreye odaklanirken, yeni uygulama birden fazla filtre kullanarak insan
ylzine cesitli kilik degistirmelerle karsi kimlik tespitinin dogrulugunu artirmay1 amaglamaktadir [26].

Iki uygulama arasindaki temel fark, yeni uygulamanin daha kapsamli olmasidir. Yeni uygulama, yiliz tanimanin
cesitli yonlerini icermektedir ve Kkisiyi cesitli durumlarda tanima potansiyeline sahiptir [26]. Genel olarak, yeni
uygulama 6nceki uygulamalara gore daha iyi sonuglar sunmaktadir. Bu uygulama, homojen veri seti kullanilarak
Kisinin filtrelenmis halinin tespitinde basarili olmustur [26].

Bu calismada, AlexNet, VGG-16, GoogleNet, DarkNet ve daha basit bir yapiya sahip olan Model-A modellerinin,
birden fazla kisinin kullanildig1 bir ytiz tanima uygulamasindaki dogruluk yetenekleri incelenmistir. Modellerin
insan yiiziindeki fiziksel degisikliklere karsi daha etkili tahminler yapabilmesi icin egitim verilerine bir veya daha
fazla fotograf eklenmistir. Eklenen fotograflarin modellerin bu degisikliklere tepkilerini degerlendirmek amaciyla
basar1 oranlari analiz edilmis ve elde edilen sonuglar, literatiire 6nemli bir katki saglamistir.
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