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YAYIN BILGISI OZET

Yayin ge¢misi: Gegtigimiz son on yilda, Derin Ogrenme, bilhassa Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
Génderilen tarih: 15 Subat 2021 Network), Makine Ogrenmesi ve Derin Sinir Aglari’nin en hizli bilyiiyen alanidir. Birgok Derin
Kabul tarihi: 17 Mart 2021 Sinir Ag1 arasinda, giiniimiizde Evrisimsel Sinir Aglar1 goriintii analizi ve siniflandirma amaglari

i¢in kullanilan ana araglarin basinda gelmektedir. Evrisimsel Sinir Ag1 tabanli modeller, yiiz
tamma gorevlerinde yiiksek basar1 performans: sergilemektedirler. Ilgili modellerin basari
Anahtar kelimeler: performansinin yiiksek olmasi olusturulan mimariye ve tercih edilen hiper-parametrelere baglidir.
Ek olarak, modellerin egitildikleri veri setinin boyutu performans tizerinde biiyiik etkiye sahiptir.
Bu ¢alismada ana amacimiz, afin doniistimii (affine transform) yontemi ile veri artirma islemini

Derin Ogrenme

Evrisimsel Sinir Aglar gerceklestirmek ve bu veri artirma tekniginin Evrisimsel Sinir Aglarima dayali yiiz tanima
Yiiz Tanima sistemine etkisini analiz etmektir. Evrisimsel Sinir Aglarina dayali yiiz tanima sistemi Destek
Vektor Makineleri ve K-En Yakin Komsu smiflandirma algoritmalari ile uygulanmis, devamina
iki algoritmanin performansi karsilastirilmistir. Calismamizda biitiin deneyler Labeled Faces in
the Wild (LFW) veri seti lizerinde gerceklesmistir. Elde edilen sonuglar, uygulanan veri artirma

Veri Artirma

tekniginin, yiiz dogrulama islemi i¢in %1.8 oraninda, yiiz siniflandirma islemi i¢in %2.2 (Destek
Vektor Makineleri) ve %2.5 (K-En Yakin Komsu) oraninda artis sergiledigi gézlemlenmistir.
Gergeklesen biitiin deneyler sonunda, yiiz tanima sistemi dogrulama isleminde %94.4 oraninda
dogruluk elde etmistir. Siniflandirma islemlerinde ise sistem, Destek Vektor Makineleri
algoritmasi uygulanarak %97.1, K-En Yakin Komsu algoritmasi uygulanarak ise %96.3 oraninda
basar1 performansi elde etmistir.

Effects of Data Augmentation Techniques on Face Recognition System Based
on Deep Learning

ARTICLE INFO ABSTRACT

In the last decade, Deep Learning particulary Convolutional Neural Networks is the fastest growing
area of Machine Learning and Deep Neural Networks. Amongs the many Deep Neural Networks,
Received: 15 February 2021 Convolutional Neural Networks are one of the main tools used for image analysis and classification
Accepted: 17 March 2021 tasks. Convolutional Neural Network-based models performs high performance in face recognition
tasks. The performance of the relevant models depends on their architecture and hyper-parameters.
In addition, the size of the dataset in which the models are trained has a large impact on performance.
Key words: Main goal of this study is to perform data augmentation based affine transform method and to analyze
Deep Learning the effect of this data enhancement technique on face recognition system based on Convolutional
Neural Networks. Face recognition system based on Convolutional Neural Networks was performed
using Support Vector Machines and K-Nearest Neighbor classification algorithms. Following, the
Face Recognition performance of the two algorithms was compared. All experiments in our study were carried out on
the Labeled Faces in the Wild (LFW) dataset. Obtained results demonstrates that applied data
augmentation technique increase the performance of face recognition system, in face verification task
for 1.8%, whereas for classification task 2.2% for Support Vector Machines and 2.5% for K-Nearest
Neighbor. Finnaly, face recognition system achieved 94.4% accuracy in verification phase, 97.1%
(Support Vector Machines) and 96.3% (K-Nearest Neighbor) for classification task.
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1. Giris

Son yillarda Derin Ogrenme (DO) alami ¢ok hizh gelismektedir. Bu
gelismeler yeni stratejilerin ve yapilarin ortaya ¢ikmasina neden
olmugtur. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), ilgili alanda en 6nemli
tekniklerin baginda gelmektedir. ESA, nesne tanima, siiflandirma,
goriintii bolme vs. gibi goriintii isleme gorevlerinde kullanilan temel
aragtir. ik ESA 1980 yilinda Kunihiko Fukushima tarafindan
tanitilan “neocognitron”’ dur (Fukushima, 1988). Ancak, 1998
yilinda [LeCun vd., 1998] calismasinda evrigsim ¢ekirdek (kernel)
katsayilarint dogrudan elle yazilmig sayilarin goriintiilerinden
ogrenmek igin geri yayilimu kullanilmistir. Boylece &grenme
tamamen otomatik olarak gerceklesmisti ve manuel katsayi
tasarimindan daha iyi performans sergiledigi gdzlemlenmis.
Dolayisiyla, daha genis goriintii tanima problemleri ve goriintii
tiirleri yelpazesine uygun oldugu kanitlanmistir. Bu yaklasim,
bilgisayar goriiniisii’niin (computer vision) temeli olarak literatiirde
kayitlara gegti.

Yiiz siniflandirma islemi oldukga zorlu bir problemdir. Hayatimiz
boyunca bir¢ok farkli yiiz gordiigiimiiz igin, insanoglu olarak,
yiizleri ayirt edici Ozellikleriyle kolayca taniyabiliyoruz.
Insanoglun’da var olan bu yetenek, birgok farkli ve zor kosulda bile
oldukea saglam ve etkilidir. Insan yiiziindeki farkli sa¢ modellerini,
gozlik, sakal, biytk gibi bircok farkliigt da kolayca
algilayabilemkteyiz. Ancak bilgisayarlarin bu islemi kolayca
algilayabilmesi ve tanimasi oldukc¢a zordur. Dolayisiyla, yiiz tanima
islemini gergeklestirecek bir model olusturmak ¢ok zor bir sorundur
bunun nedeni ise yiizlerin karmagik, ¢ok boyutlu ve zaman iginde
degisime tabi olmalaridir (Pawar vd., 2017). Literatiir’de yiiz tanima
sistemlerinin gelistirilmesiyle ilgili bir¢cok arastirma mevcuttur.
Genel olarak bu arastirmalar Derin Ogrenme tekniklerine dayali
modern yontemler ve Geleneksel yontemler olarak ayirabiliriz.
Gelenksel yontemler genelde geometrik yaklagimlara dayalidirlar.
Bahse konu yontemler, yiize ait baz1 bolgelerdeki dzelliklerden yola
¢ikarak yiiz tanima islemini gerceklestirirler. Modern yontemler ise
derin dgrenme tekniklerine dayanirlar ve yiize ait 6zellikler model
tarafindan verilerden segilir. flgili yontemler biiyiik boyutlu veri
setleri  ile  egitildiklerinde  yiilksek  basar1  performansi
sergilemektedirler. Ancak biiyilk boyutlu veri seti olusturmak
olduk¢a zor ve zahmetlidir. Dolayisiyla bu sorunu ¢ézmek icin
literatiirde farkl1 veri artirma teknikleri 6nerilmistir. Bir DO stratejisi
olarak, veri artirma (data augmentation), veri seti Orneklerini
artirmak igin kullanilan ve olduk¢a olumlu sonuglar veren bir
tekniktir. Veri setlerinin boyutu diisiik oldugu ve uygulanan modelin
performansi diisiik oldugu durumlarda oldukga gerekli bir tekniktir,
veri artirma. Ayrica, asirt 0grenmeyi (overfitting) azaltir ve veri
dagilimini dengelemektedir. Yiiz tanima sistemleri, son yillarda
aragtirmacilarin ilgi odagi olmusturlar. Ancak, bilimsel ¢aligmalara
bakildiginda 1iyi performans sergileyen yiiz tanima sistemi
gelistirmek  baslangigta  diisliniilenden daha zor oldugu
goriilmektedir. Geometrik veya istatistiksel yaklasimlara dayal: yiiz
tanima sistemleri farkli poz, aydinlatma, giiriiltii vs. zor kosular
altinda yiiksek performans sergileyememektedirler. ilk yiiz tanima
sistemi 1973 yilinda gelistirilmistir (Kanade, 1974) . Arastirmacilar,
basit goriintii isleme teknikleri uygulayarak yiize ait 16 6zellikli bir
vektdor elde etmistirler. Devaminda, yiiz tanima islemini
gerceklestirmek  igin  Oklid mesafe hesaplama teknigini
kullannstirlar. Ilgili ¢alismada onerilen yiiz tanima sistemi %75
dogruluk elde etmistir. Diger bir ¢aligmada, (Kanade T., 1973)’nin
caligmasindan esinlenerek arastirmacilar yiize ait 6zellik sayisini
35’e ¢ikararak %95 oraninda dogruluk elde etmistirler (Cox vd.,
1996). Geometrik veya istatistiksel bazli yiiz tanima sistemleri her

nekadar kisitlanmamis ortarmlarda iyi performans sergileseler de
kisitlanmamis  ortamlarda dogruluk performanslar1  oldukga
disiiktiir. Bunun ana nedeni, 6zelliklerin arastirmacilar tarafindan
manuel secilmesidir. Dolayistyla bazi se¢imler dogru olabilirken,
bazilar1 yanlis olabilmekte ve yiiz tanima sisteminin performansina
etki etmektedir. Bu ve buna benzer sorunlari ¢dzmek i¢in DO dayali
yiiz tanima sistemleri gelistirilmistir. Glinlimiiziin en popiiler ve en
yikksek performansh yiiz tanima sistemi google tarafindan
gelistirilen FaceNet dir (Schroff vd., 2015). Tlgili yiiz tanima sistemi
DO dayali gelistirilip 200 milyon gériintii ile egitilmis, ve %99.63
oraninda basar1 performansi elde etmistir. FaceNet adl1 yiiz tanima
sisteminin mimarisi, DeepFace mimarisi ile benzemektedir (Parkhi
ve Vedaldi, 2015). Farkli bir calismada, yliz tanima islemini
gergeklestirmek igin arastirmacilar ESA dayali bir model
onermistirler (Taigman vd., 2014). Ilgili calismada, siamase
mimarisi kullanilmigtir. Onerilen model 4 milyon goriintii ile egitilip
%97.35 oraninda dogruluk performansi sergilemistir.

Yukarida ele alman ¢alismalardaki yiiz tanima sistemlerinin
performanslarin1 degerlendirdigimizde, neredeyse insan seviyesine
yakin hatta baz1 sistemler daha iistiin bir performans sergilediklerini
gormekteyiz. Ancak bu denli yiiksek performansli yiiz tanima
sistemi olusturmak ic¢in hala biiyilk zorluklar vardir. Yiiksek
performansli sistemlerin egitildigi veri setlerinin biiyiikligi
milyonlarca goriintiiden olusmaktadir. Ancak, agik kaynak olarak
paylasilan veri setlerinin boyutu yiizbinler seviyesindedir.
Dolayisiyla bu veri setlerinin boyutunu biiyiitmek, var olan goriintii
sayilarini ¢ogaltmak i¢in literatiir’de degisik veri artirma teknikleri
Onerilmistir. Yapilan ¢alismada, arastirmacilar, sentetik yiizlerden
olusan yiiz goriintiillerinin poz, 1siklandirma ve arkaplanlarin
degistirerek bir veri artirma teknigi onermistirler (Kortylewski vd.,
2018). Yapilan deneyler sonucu poz, aydinlatma ve arka planlari
degisen goriintiilerin yiiz tanima sisteminin performansinda olumlu
etki ettigi gosterilmistir. Farkli bir ¢aligmada, arastirmacilar, yiiz
goriintiilerine farkli gozlikk gesitleri, sag stilleri, aydinlatmalar ve
farkli pozlar uygulayarak ilgili veri setinin gorlinti sayisin
gogaltmigtirlar (Shao vd., 2017) . Deneyler boyunca biitiin veri
artirma tekniklerin yiiz tanima sistemindeki performanslari ayr1 ayri
ele alinmigtir. Deneysel sonuglar, onerilen tekniklerin yiiz tanima
performansini biiytik dl¢iide iyilestirebilecegini gostermektedir.

Bu caligmanin ana amaci, afin doniisiimii (affine transform) veri
artirma tekniklerini uygulayarak veri setimizde bulunan gériintiilerin
sayisint  artirarak, ESA dayali gelistirdigimiz yiiz tanima
sistemindeki etkisini analiz etmektir. Calismamizda biitiin deneyler
Labeled Faces in the Wild (LFW) veri seti lizerinde gergeklesmistir.

2. Materyal ve Yontem

Derin 6grenmeye dayali modeller, son zamanlarda yiiz tanima
gorevlerinde insan seviyesinin {izerinde bir dogruluk performansi
sergilemektedirler. Hiperparametreler, bu modellerin performansi
iizerinde biiylik etkiye sahiptir. Ayrica, derin modellerin egitildigi
veri setinin boyutu performans iizerinde biiyiik etkiye sahiptir. Bu
caligmada yliz tanima gorevi i¢in derin 6grenme tabanli Evrisimli
Sinir Agt modeli uygulanacaktir. Calismamizin ana amaci, afine
doniisiimii teknigini uygulayarak veri setimizdeki goriintii sayisini
cogaltip yiiz tanima sistemine etkisini analiz etmektir. Calismamizin
bu boliimde veri seti ve yliz tanmima sistemi hakkinda bilgi
verilecektir.

2.1 Veri Seti
77
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Bu calismada kullanilan veri setleri, asagida orijinal ve ¢ogaltilmig
veri veri seti olarak tanimlanmustir. Orijinal veri seti, herhangi bir 6n
isleme tabi tutulmamis goriintiileri igerir. Cogaltilmis veri seti ise
orijinal veri setindeki goriintiiler ve ilgili goriintiilere afin doniistimii
uygulanarak elde edilen yeni goriintiilerden olugmaktadir.

2.2 Orijinal Veri Seti

Bu ¢alismada, Labeled Faces in the Wild (LFW) (Huang vd., 2008)
orijinal veri seti olarak kullanilmustir. Tlgili veri seti 5.749 kisiye ait
toplamda 13.233 goriintiiden olusmaktadir. Tlgili veri setindeki
goriintiiler web ortamindan toplanmustir. Dolayisiyla, poz, 151k, yas
vs. gibi Ozelliklerde bazi farkliliklar vardir. LFW veri setindeki
goriintiilerin birka¢ adeti disinda ¢ogu goriintii 250 x 250 piksel
boyutunda ve renklidir.

2.3 Cogaltilmis Veri Seti

Veri setlerinin boyutu, derin 6grenme ve siniflandirma modellerini
etkilemektedir. Sifirdan yiiz tabanli veri seti olusturmak zor ve
zaman gerektiren bir problemdir. Calismamizin amaci, mevcut
goriintiilerden afin doniigiimii teknigi ile yeni gorintiiler tretip, bu
goriintiilerin yiliz tanima sistemindeki etkisini analiz etmektir. Afin
doniistimii olarak tanimladigimiz teknik, goriintiiler {izerinde:
yansima, donme, Olcekleme ve  kirpma  islemlerinin
gerceklesmesidir. Afin doniigiimler, i¢in gorlntiilerin miktarini
artirarak genelde derin sinir aglarmi egitmek amaciyla kullanilir.
Calismamizda var olan gorlintiilere afin doniisiim uygulamak i¢in
Keras kiitliphanesinin web sitesinde [Tensorflow Core, 2020] agik
kaynak kod’undan yararlandik. Afin doniisiimii uygulandiktan sonra
Cogaltilmis veri setimizde goriintiilerin sayisini 19.451'e ¢ikarildi.
Sekil 1'de, a.) segenegi tizerinde Orijinal goriintii gosterilmektedir,
b.), c.), d.), e.) ve f.) siklar1 {izerinde ise afin doniigiimii ile liretilen
yeni goriintiiler sirasiyla gosterilmektedir.

Sekil 1: Afin doniisiimii uygulamadan 6nce ve sonra 6rnek
goriintiiler.

Yiiz tanima gorevini ger¢eklestirmek igin her iki veri setini rastgele
olmak iizere egitim ve test setlerine ayirdik. lgili veri setlerinin
%80’1lik kisimlarini egitim, kalan %20°lik bolimii ise test igin
kullanilmigtir. Her iki veri seti hakkinda genel bilgiler Tablo 1.’de
gosterilmektedir.

Tablo 1. Calismamizda kullanilan veri seti hakkinda genel bilgileri

gostermektedir.
Veri Seti Tiirii Kisi Sayis1 | Goriintii
Sayisi
Orijinal Veri Seti 5.749 13.233
Cogaltilmis Veri Seti |5.749 19.451

2.4 Yiiz Tanima Sistemi

Yiiz tanima sistemleri, yiiz goriintiilerinde veya video karelerinde
kisileri tammlar. Ozetle, bir yiiz tanima sistemi, giris goriintiisiinden
yiiz’e ait Ozellikleri ¢ikarir ve bu 6zellikleri veri setindeki etiketli
yiizlerin &zellikleriyle karsilastirir. Calismamizda uygulanan yiiz
tanima sistemi {i¢ ana asamadan olusmaktadir: Yiiziin tespit
edilmesi, 128  boyutlu  vektorin  elde edilmesi ve
dogrulama/siiflandirma islemlerinin gerceklestirilmesi.
Goriintiideki  yiiziin tespit edilmesi i¢in DIlib kiitiiphanesinden
faydalanarak Histogram of Oriented Gradient tabanli yiiz
tanimlayict uygulanarak yiiz tespit edilmistir. HOG algoritmasi,
gesitli zor kosullar altinda yiiksek performans sergilemektedir
(Déniz vd., 2011). Caligmamuzda girdi goriintiilerinin 6zellikleri
cikarilmasi i¢in ESA kullanilir. Ilgili ESA mimarisi, inception
(Szegedy vd., 2015) mimarisinin bir ¢esididir. Daha dogrusu,
(Schroff vd., 2015)’da NN4 olarak tanimlanan mimari ve OpenFace
(Models, 2020) projesinde nn4.small2 olarak tanimlanan modelin
bir benzeridir. ESA mimarisinin tamami (Tim Esler, 2020)’de
aciklanmigtir, mimarinin en dikkat ¢ekici tarafi evrigsimsel
katmanlarin sonunda 128 gizli diigiimden olusan tam bagh (fully
connected) ve bu katmanm {izerinde bir L2 normallestirme
katmaninin (normalization layer) olmasidir. Tam bagli katman ve L2
normalestirme katmani sayesinde girig olarak verilen goriintiiden
yiiz’e ait 6zellikleri barindiran 128 boyutunda vektor elde edilir.
Caligmamizda uygulanan ESA mimarisi olduk¢a derin bir
mimaridir. Tlgili mimariyi sifirdan egitecek giiclitkte bilgisayara
sahip olmayisimiz, ayni mimariyi nceden egitilmis agirliklar ile
uygulamaya neden olmustur. Onceden egitilmis modelin agirliklr:
(Models, 2020)’de agik kaynak olarak mevcuttur. Yiiz 6zellikleri
vektor halinde elde edildikten sonra dogrulama ve simiflandirma
islemlerini kolayca gergeklestirebilmekteyiz. Dogrulama islemi,
literatiir’de  bire-bir  kargilastirma olarak tanimlanmaktadir.
Calismamizda, dogrulama islemi Esik skor (Treshold score)
secilerek uygulanir, eger iki goriintii arasinda elde dilen deger
belirlenen esik skorun altindaysa pozitif olarak algilanir, dolayisiyla
ilgili kisi dogrulanir. Aksi bir durumda negatif olarak algilanir ve
kisi yalanlanir. iki goriintii arasindaki deger, yiize ait 128 boyutlu iki
vektor arasinda Oklid mesafesi [Danielson, 1980] hesaplanarak elde
edilir. Gergeklestirilen deneyler sonucunda mevcut mimari ig¢in en
uygun esik degerin 0.64 oldugu goriilmiistiir. Degerlendirme metrigi
(Evaluatin metric) olarak F1-skoru kullanilmigtir. Yiiz tanima
sisteminin son agamasinda giris olarak verilen goriintiiniin veri
setindeki hangi kisiye ait oldugunu tespit etmek i¢in smiflandirma
islemini gergeklestiriyoruz. ESA mimarisinden 128 boyutlu
vektoriin elde edilmesi ve en uygun esik degerin belirlenmesiyle,
simfandirma islemi i¢in Makine Ogrenmesine tabanli Destek Vektor
Makinalart (Support Vector Machine) ve K-En Yakin Komsu (K-
Nearest Neighbors) algoritmalarini  uyguluyouruz.  Ilgili
algoritmalar1 yukarida bahsedilen iki ayr1 veri seti ile egitip, test
ettikten sonra elde edilen sonuglari karsilastiriyoruz.
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3. Bulgular ve Tartisma

Caligmamizda gergeklesen biitiin deneyler, Intel (R) Core(TM) i7-
6700 CPU @3.40 (8 CPUs), Intel (R) HD Graphics 530, 8 RAM
donanim giiciine sahip bilgisayarda, Python 3.6 Jupyter Notebook
gelistirme ortamu kullanarak gelistirilmistir. Ayrica, Keras ve
Tensorflow kiitiiphanelerinden yararlanilmstir. Bu
calismanin ana amact, afin doniisiim tabanl veri biiylitme tekniginin
yiiz tanima sistemindeki etkisini analiz etmektir. Dogrulama ve
siniflandirma islemlerini her iki veri setine ayri ayr1 uygulayarak
deneylerimizi gerceklestiriyoruz. Sekil 2.’de uygulanan sistemin yiiz
dogrulama isleminde orijinal veri setindeki performansini
gosterilmektedir. Sekil 2.’de goriilecegi gibi sistem dogrulama
isleminde %92.6 oraminda dogruluk elde etti. Sekil 3.’de ise
sisteminin dogrulama isleminde ¢ogaltilmis veri seti tizerinde %94.4
oraninda bir performans sergiledigi goriilmektedir. Her iki veri seti
iizerinde elde edilen sonuglar karsilastirdigimizda, uygulanan veri
artrma teknigi sisteminin dogrulama performansinda olumlu
yansidig1 ve %1.8’lik artis sagladig1 goriilmiistiir.

Esik deger ve dogruluk orani 0.64 = 0.926
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Sekil 2: Sistemin orijinal veri setinde yiiz dogrulama performansi.

Esik deger ve dogruluk orani 0.64 = 0.944
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Sekil 3: Sistemin ¢ogaltilmis veri setinde yiiz dogrulama
performansi.

Siniflandirma gorevinde Destek Vektor Makineleri (DVM) ve K-En
Yakin Komsu (KYK) algoritmalarini iki ayr1 veri setine uygulayarak
sonuclar  karsilastinilmistir.  Ilgili ~ sonuglar Tablo  2.’de
gosterilmektedir.

Tablo 2. ESA tabanli yiiz tanima sisteminin siniflandirma
gorevinde veri setlerinin karsilagtirilmasi.

Algoritma Veri Seti Dogruluk %

ESA Tabanh Orjinal 95.5
Yiiz tanima sistemi

DVM

( ) Cogaltilmig 97.1

ESA Tabanlh Orjinal 95.0
Yiiz tanima sistemi

(KYK) Cogaltilmig 96.2

Siniflandirma isleminde elde edilen sonuglara baktigimizda,
uygulanan veri artirma teknigi Destek Vektér Makinesi algoritmast
ile yliz tanima sisteminin performansinda %1.6 oraninda, K-En
Yakin Komsu algoritmasi ise %1.3 oraninda iyilesme sagladigi
goriilmektedir.

4. Sonug

Calismamizda, afin doniisiimii veri artirma tekniginin yiiz tanima
sistemi Uzerindeki etkisi analiz edilmistir. Deneysel sonuglar,
onerilen veri artirma tekniginin yiiz tanima sistemine olumlu
yansidigi ve dogrulugu artirdigini gergeklestirilen deneyler ile
gosterilmistir. Bu artig, yiiz dogrulama gorevinde %1.8 oraninda
olurken, yiliz smiflandirma isleminde Destek Vektér Makineleri
algoritmasi ile %1.6, K-En Yakin Komsu algoritmasi ile %1.3
oraninda olmustur. Sistem, yiiz dogrulama isleminde g¢ogaltilmig
veri setinde %94.4 oraninda dogruluk elde ederken, orijinal veri
setinde %92.6 oraninda dogruluk elde etti. Siniflandirma isleminde
ise, uygulanan veri artirma teknigi her iki smiflandiriciya olumlu
yansimistir. ESA  tabanli sistem Destek Vektér Makineleri
smiflandiricist ile orijinal veri setinde %95.5, cogaltilmis veri
setinde ise %97.1 oraninda performans sergilemistir. Devaminda,
ESA tabanli sistem K-En Yakin Komsu algoritmasi ile orijinal veri
setinde %.95.0, ¢ogaltilmig veri setinde ise %96,3 oraninda
performans sergilemistir. Gergeklestirilen deneyler ve elde edilen
sonuglardan yola ¢ikarak, ¢ogaltilmis veri setinin mevcut goriintii
sayisinit artirdigimiz takdirde yiiz tanima sistemin performansinda
iyilesme olacaginin kanaatine varilmigtir.
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