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Yiliz tanima sistemlerinin giivenlik agisindan 6nemi son yillarda olduk¢a artmistir.
Calismada, Isparta Uygulamal Bilimler Universitesi Teknoloji Fakiiltesindeki
goniilli 6grenci ve 6gretim tliyelerinden olusan 41 kisiye ait 6n, yan, iist ve alt ytz
gorintileri alinarak LDA, LBP ve PCA ile SVD yiiz tanima algoritmalar1 uygulanarak
her birine ait model elde edilmistir. Elde edilen modeller test yiiz gorintiileri
iizerinde siniflandirilarak, RMSE ve MAPE performans olgiit kriterlerine gore
degerlendirilerek 6n ve yan yiliz tanima sisteminde PCA ve SVD algoritmasi, iist ve
alt yliz tanima sisteminde ise LBP Algoritmasinin en iyi sonucu verdigi tespit
edilmistir.
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The importance of face recognition systems has increased in recent years. In this
study, front, side, upper and lower facial images of 41 people consisting of volunteer
students and faculty members from Isparta University of Applied Sciences were
taken and LDA, LBP-PCA and SVD facial recognition algorithms were applied and
their model was obtained. The obtained models were classified on the test face
images and evaluated according to the RMSE and MAPE performance criteria. In the
front face and side face recognition system, PCA and SVD algorithm, in the upper and
lower face recognition system LBP algorithm were found to give the best results.
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1. Giris

Yiiz tanima (Smith vd., 2015) vb. gibi farkl alanlarda
kullanilmaktadir.

Yiiz tanima, 6nemli biyometri tekniklerden birisidir.
Goriinti isleme, bilgisayarh gori, giivenlik gibi farkh
bilim dallar1 kapsamaktadir (Becerra vd., 2019). Bu
alanlardan giivenlik son yillarda uluslararasi bir
sorun haline gelmistir. Bu sorunu ¢6zebilmek icin
farkli veri isleme teknikleri kullanilmaktadir.
Biyometri kullanilan tekniklerinin icerisinde oldukca
sik kullanilmaktadir. Biyometri, kisinin fizyolojik
ozellikleri (parmak izi, yiiz tamima vb) veya
davraniglari (imza, yirayis  vb.) olarak
tanimlanmaktadir (Hamdan ve Liu, 2018; Zhi ve Liu,
2019). Yaygin biyometri teknikleri parmak izi tanima
(Goljan vd., 2016), avug izi tanima (You vd., 2002), iris
tanima (Micheva vd., 2005), DNA (Gonzalez vd., 2009),

Yiz  tanmima, yiz  gorintilerinin  birbirine
benzerliginden dolay1 simiflandirma islemlerinin
hassas bir sgsekilde yapilmasi gerekmektedir
(Aburomman vd., 2019). Bu nedenle ylz tanima
siniflandirmasinda poz, renk; 1sik gibi etmenler dogru
bir sonu¢ elde edebilmek icin olduk¢a ©nemli
etmenlerdir. Bu etmenlerden renk ile, farkli renk
uzaylarinda RGB(Red Green Blue), HSV, YUV, YCbCr,
XYZ, YIQ, L*a*b*, U*V*W*, L*u*v*, 111213 ve HSI veya
tek renk kullanarak yiiz tanima performansi élciilerek
degerlendirilmektedir (Shih ve Liu, 2005). Farkli renk
uzayinda YUV icerisinde yer alan YV, YIQ icerinde yer
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alan YI'nin daha iyi performans gosterdigi tespit
edilmistir (Lu vd., 2018; Shih ve Liu, 2005) Farkli poz
acilarinda alinan goériintiilerde yiiz tanima isleminin
gerceklestirilmesi olduk¢a zordur. Yiz  tanima
sistemindeki veri setinden, yiliksek Kkaliteli yiiz
dokusuna ait egitim verileri analiz edilerek poz
normalizasyon islemi performans iyilestirmesi
gerceklestirilmektedir (Ding ve Tao, 2017). Yiz
tanima sistemlerinde aydinlatmanin diisiik olmasi,
parlakligin yiiksek olmasi ve resmin cekildigi arka
plan rengi gibi 1518a etki eden etmenler siniflandirma
dogruluguna etki etmektedir (Yang vd., 2019). Bu
sorunlardan, diisiik aydinlatma kosullari i¢in OTSU
segmentasyon algoritmasi kullanilarak performans
artis1 gerceklestirmistir (Yang vd., 2019).

Yliz tanima sistemlerinin  smiflandirilmasinda
sistemden alinan verileri analiz etmede genellikle
derin 6grenme modelleri kullanilmaktadir. Derin
o0grenme, yiiksek ile diisiik seviye hiyerarsinin
ozelliklerinin bilesimiyle olusan 6grenme metodudur
(Bengio,2019). Bu metotla yiiksek seviyedeki
hiyerarsik yapida siniflandirma, kiimeleme gibi
islemler  kolaylikla  gerceklestirilmektedir. Bu
ustiinliiklerinden dolay1 derin 6grenme tip (Tiwari
vd, 2018; Litjens vd., 2017; Gibson vd. 2018;
Lundervold ve Lundervold, 2018), tarim (Zhang vd.,
2019; Singh vd., 2018; Barbedo, 2018), hava araglari
(Guo vd., 2018; Liu vd., 2018), sehir planlamasi (Madu
vd., 2017) vb. gibi alanlarda sik¢a kullanilmaktadir.

Sekil 1'de gosterildigi gibi derin 6grenme ¢oklu sinir
ag katmanlar1 ve bu katmanlarin en kii¢iik birimi olan
noronlardan olusur. Noronlara gelen girdiler belli
agirlik degerleriile ¢arpilip istege baglh belirlenmis bir
bias degeri ile toplanmaktadir. Diger katmanlar iginde
hesaplamalar gerceklestirilerek son néron
katmanindan sonuc¢ degerleri alinmaktadir. Elde
edilen sonuclar ile gercek sonuglar kiyaslanarak hata
degeri hesaplanmaktadir. Hesaplanan hata degeri
kismi tiirev alinip tiim néron katmanlarina geri
yayllarak agirlik  degerleri  glincellenmektedir.
Istenilen hata degeri bulununcaya kadar veya
belirtilen doéngi sayist kadar islemler devam
ettirilerek matematiksel bir model elde edilmektedir.

Gizli katmanlar

.
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Sekil 1. Derin 6grenme yapisi
(https://medium.freecodecamp.org/want-to-know-
how-deep-learning-works-heres-a-quick-guide-for-
everyone-laedecaB8076 Accessed April 24, 2019).

Son yillarda derin 6grenme, goriintl isleme ve yiiz

tanima sistemlerinde kullanilarak o6nemli o6l¢tide
bagarilar elde edilmistir (Schmidhuber, 2015; Litjens
vd., 2017; Szegedy vd., 2017; Greenspan vd., 2016;
Mairal vd., 2014). Yiiz tanima sistemlerinde,
konvolsiiyonel sinir ag1 (Convolutional Neural
Network CNN), cekismeli iiretici aglar (Generative
Adversarial Networks GANs) gibi derin 6grenme
teknikleri veya temel bilesen analizi (Principal
Component Analysis/PCA ), dogrusal diskriminant
analizi (Linear Discriminant Analysis /LDA, Yerel ikili
oriinti (LBP Local Binary Pattern) ve tekil deger
ayrisimi (SVD singular value decomposition) gibi
algoritmalar kullanilmaktadir (Parkhi vd. 2015; Shi
vd., 1014; Zhang vd., 2010; Hu, 2017). Yiz tanmima
sistemlerinde bu algoritmalar icerisinden performans
olarak GANSs algoritmasi ile gergek diinya sartlarinda
90% oraninda dogruluk elde edilmistir (Banerjee ve
Das, 2018).

Calismada Isparta Uygulamali Bilimler Universitesi
Teknoloji Fakiiltesindeki goniillii 6grenci ve dgretim
iiyelerinden olusan 41 Kkisiye ait farkli 6n, yan, iist ve
alt yiiz goriintiileri alinarak LDA, LBP ve PCA ile SVD
algoritmalar1 uygulanarak ii¢ farkl yiiz tanima modeli
olusturulmustur. Elde edilen modeller 6n, yan, iist ve
alt test yliz goriintiileri {izerinde smiflandirililip,
RMSE ve MAPE performans 0lgiit kriterlerine gore
degerlendirilerek 6n ve yan yiiz tanima sisteminde
PCA ve SVD algoritmasi, lst ve alt yiiz tanima
sisteminde ise LBP algoritmasinin en iyi sonucu
verdigi gorilmustir.

2 Materyal ve Yontem
2.1. Materyal

Calismada Isparta Uygulamal Bilimler Universitesi
Teknoloji Fakiltesi gonillii 6grenci ve 0Ogretim
iiyelerinden olusan 41 Kkisiye ait farkli pozlarda yiiz
gorintiileri alinarak etiketlenmistir.  Etiketlenen
veriler lizerinde yiiz tanima sistemleri i¢in kullanilan

LDA, LBP ve PCA ile SVD algoritmalarinin
performanslari degerlendirilecektir.

2.1.1. PCA Algoritmasi

PCA algoritmast yliz tamima  sistemlerinde

siniflandirilmasinda siklikla kullanilmaktadir (Oh vd.,
2013). PCA algoritmas, M adet I,15,...,1y
seklindeki ytliz goriintiisiinii NxN boyutunda vektore
doniistiirerek, denklem 1 ile goriintiilerin piksellerini
toplanarak ortalama degerlerden yeni bir vektor (W)
olusturmaktadir (Borade vd., 2016).

1
=% 1

Denklem 2’ de, denklem 1’'de hesaplanan vektor, tiim
goruntiilerden tek tek c¢ikartilarak yeni bir vektore
kaydedilip, denklem 1’de hesaplanan vektor ile yeni
vektorliin transpozu c¢arpilip toplanarak, kovaryans
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matris (C) elde edilmektedir (Aburomman ve Reaz,
2016).

C=— M, —W) (I, —¥) )

Denklem 3’de Eigen vektorleri (V) ve karsilikli Eigen
degerleri (A) hesaplanmaktadir (Kamencay vd., 2016).

CV =1V (3)

Denklem 2 ve denklem 3’de Eigen vektor ve degerler
biiyiikten kii¢lige dogru sirayla kaydedilerek egitim ve
test gorintilerine benzeyen goriintiler tespit
edilmektedir (Kamencay vd., 2016).

2.1.2. LDA Algoritmasi

LDA algoritmas1 PCA algoritmasina ek olarak verilen
sinif i¢i dagilim matrisi ve smif dagilim matrisi
arasinda bir siniflandirma olusturmaktadir (Zhao vd.,
1998). Denklem 4 ve denklem 5’de sinif i¢i dagihim
matrisi ve sinif dagilim matrisi verilmistir (Zainuddin
ve Laswi, 2017).

) . ; T
Sw=Sa T N -9 (6 -9) @

LN =) @ — )T (5)

Denklem 4 ve denklem 5 verilen n, sinif sayisini, N; i
sinifindaki egitim veri sayisi, ¥ i 6rnegine gore vektor
toplamlarinin  ortalamasi, { i orneklerinin
ortalamasini ve xi] ise PCA'nin i vektori ve j siifidir
(Zainuddin ve Laswi, 2017). Denklem 6’da S; degeri
en aza ve Sy, degeri maksimuma getirilip Fisher
diskriminant temel matrisinden (Z) Eigen vektorleri
¢ikartilarak hesaplanmaktadir (Jain vd., 2018).

Sb:

Z=5,'S, (6)

En son agamada ise Oklid mesafesi hesaplanarak
egitim ve test goriintilerine benzeyen siniflar tespit
edilmektedir (Jain vd., 2018).

2.1.4. LBP Algoritmasi

LBP, uzamsal olarak gelistirilen bir metot vasitasiyla
ylz tanima alaninda bulunan bir pozisyona yerleserek
farkli bircok yiiz analiz yontemi gelistirmek icin
kullanilmaktadir (Yang ve Chen, 2013). Denklem 7’da
LBP algoritmasinda M eleman sayisina gére minimum
simetri seviyesi (Lsym) degeri hesaplanmaktadir

(Lahdenoja vd., 2005).

Lsym = min[ ?il B(i) 'ZIiVil m] (7)

Denklem 7’da B(i) LBP’nin ve komplementinin her bir
ikili elemanini ifade etmektedir (Lahdenoja vd., 2005).

2.1.5. SVD Algoritmasi

SVD, siklikla matris islemleriyle birlikte genellikle
farkli algoritma ve metotlarla (PCA, LDA gibi)
birlestirilerek yiiz tanima i¢in kullanilan bir
algoritmadir (Fronckova vd., 2018). SVD, LDA veya
PCA gibi algoritmalardan elde edilen gercek veya
karmasik bir yapiya sahip olan vektér matrisleri i¢in
kullanilmaktadir. Denklem 8’de SVD algoritmasinin
deger ayrisim matrisi (M) degeri hesaplanmaktadir
(Vinay vd., 2016).

M=UJXV" (8)

Denklem 8'de U birimsel matrisi, V'* ise, eger vektor
matrisi (V) gercek degerlerden olusuyorsa matrisin
transpozesini, karmasik degerlerden olusuyor ise
eslenik tranpozesi alinarak hesaplanmaktadir (Vinay
vd., 2016).

2.1.6. Yiz tanima Algoritmalarin Performans
Degerlendirilmesi

Yuz tanima sistemlerinde kullanilan LDA, PCA
algoritmalar1 ve CNN modellerinden elde edilen
sonuglarin performans degerlendirmeleri icin RMSE
(Root Mean Square Deviation)ve MAPE (Mean
Absolute Percentage Error) kullanilmistir. Denklem
9’de sonuglarin performans degerini belirlemede

kullanilacak olan RMSE yonteminin denklemi
verilmistir (Chai ve Draxler, 2014).
RMSE = |= 3" e? 9)

o Li=1

Denklem 9’da, n deneysel veri sayisini, e; ise i
Oorneginin hata degerini temsil etmektedir (Chai ve
Draxler, 2014). Calismada kullanilan diger performans
degerlendirme yontemi olan MAPE denklem 10’da
verilmistir (Kim ve Kim 2016).

At—Ft
At

1
MAPE = -¥7,

(10)

Denklem 10’da n deneysel veri sayisini, A, gercek
degeri ve F,'de deneysel degeri temsil etmektedir
(Kim ve Kim 2016).

2.2. Yontem

Calismada, numpy, opencv, pillow, os gibi temel
Python kiitiiphaneleri ile PCA, LDA, SVD ve LBP
algoritmalar1 uygulanarak en uygun yiiz tanima
modeli i¢in Sekil 2’deki gibi bir is akis diyagrami
olusturulmustur.
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Sekil 2. {5 akis diyagrami

Sekil 2’de verilen is akis diyagraminda ilk olarak 41
kisinden toplanan bes farkli yliz pozisyonu icin 814
adet gorinti alinarak veri seti olusturulmustur.
Bunun akabinde veri 6n isleme asamasina gecilmistir.
Veri 6n islemede, ilk olarak elde edilen resimlerin
boyutlar1 ¢ok biiylik oldugundan olusturulacak
modelde goriintii analizleri hizli bir sekilde
gerceklestirilebilmesi icin Python programlama
dilindeki pillow ve os Kkitiiphaneleri kullanilarak
hazirlanacak bir program ile goriintiilerin boyutlar
kiiciiltiilecektir. Veri 6n islemenin ikinci asamasinda
ise kiiciltilen gorintiiler lizerinde haar cascade
yontemi kullanilarak goriintiilerin yiiz goriintiisii olup
olmadig1 tespit edilmeye calisilip yiiz goriintiisi
olmayan gorintiiller veri setinden ¢ikarilacaktir.
Ugiinci asamada ise hazirlanan veri setindeki
goruntiilerin %751 egitim, %25 ise test goriintiisi
olarak ayrilacaktir. Egitim veri seti lizerinde ti¢ farkl
yontem i¢in Python programlama dilinde hazirlanacak
programlar ile ¢ farkli model elde edilmeye
calisilacaktir. ik yontemde numpy kiitiiphanesi
kullanilarak PCA ve SVD algoritmalar1 birlikte
kullanilarak ilk model elde edilecektir. ikinci ve
liclincli yontemde ise opencv kiitiiphanesi kullanilarak
LDA ve LBP algoritmalarinin modelleri elde
edilecektir. Elde edilen modeller test verileri {izerinde
test edilerek en uygun sonuclar RMSE ve MAPE ile ile
degerlendirilerek en uygun sonu¢ veren model
belirlenecektir.

3. Arastirma Bulgular1

Calismada, 41 kisiden alinan 2594x1944 piksel
boyutunda 814 adet yiliz goriintlisiiniin buytukligi
11.4 GB ve ortalama bir resmin biiyiikligi ise yaklasik
olarak 14. 34 MB olarak tespit edilmistir. Bu
biiytikliikteki yliz gorintiileri {lzerinde analiz
yapmanin zorlugundan dolayr goériinti boyutlarini

kiigiiltmek i¢cin hazirlanmis program ile her bir yiiz
gorintiisii 500x375 piksel boyutuna diistiriilerek ytiz
goriintli dosyasinin boyutu 549 KB diisiirtilerek yiiz
tanima analizlerinde zaman agisindan kazang
saglanmistir. Veri 6n isleme ikinci asamasinda haar
cascade smiflandiricisi kullanilarak, boyutu diisiiriilen
ylz goriintiilerin igerisinde yliz goriintiisii olmayan
goriintiler veri setinden c¢ikarilarak yiiz tanima
sisteminde olusturulacak model i¢in hatali veri gelme
durumu 6nlenmistir.

Gorlintiilerin %75 egitim ve %25 test goriintisi
olarak ayrilmistir. ilk olarak 41 farkh sinif i¢in 6n, yan,
ist ve alt egitim ytliz gorlntilerinden PCA ve SVD
algoritmalar1 kullanilarak bir model elde edilmistir.
Elde edilen model test yiliz gorintiileri lizerinde
siniflandirilarak 6n yiiz goriintiilerinde MAPE’ye gore
dogruluk orani %97.53 RMSE’ye gore hata degeri
0.156 olarak tespit edilmistir. Bulunan hata degerine
gore, RMSE’nin gore dogruluk oranini %84,4 olarak
bulunmustur. Yan yiiz goriintiilerinde MAPE’ye gore
%>5,4 RMSE’nin hata degeri ise 0.9745 olarak tespit
edilmistir. Bulunan hata degerine goére RMSE’nin
dogruluk orani %2.5 olarak bulunmustur. Ust ve alt
goruntiilerde ise MAPE'ye gore dogruluk oram
%?20.95, RMSE'nin hata degeri 0.883 olarak tespit
edilmistir. RMSE’nin dogruluk oranm gore %11.7
olarak bulunmustur. Tablo 1'de ilk bes sinif 6rnek
olarak verilmistir.

Tablo 1. PCA ve SVD algoritmalari ile yiiz tanima
sistemi siniflandirma drnegi

Sinif 1D Goruntii Tespiti
On Yan Ust ve Alt
1 Dogru Yok Dogru
2 Dogru Yok Yanlis
3 Dogru Dogru Yanlis
4 Dogru Yok Dogru
5 Dogru Yok Yok

PCA ve SVD algoritmalariyla elde edilen modelde, ytiz

tanima sisteminin 6n yiiz goriintilerindeki tespit
dogruluk orani yiliksek iken yan, iist ve alt yiiz
goruntiilerinde ise diisiik oldugu tespit edilmistir.

ikinci model olarak aym veri seti ilizerinde LDA
algoritmasi uygulanarak bir model olusturulmustur.
Elde edilen model test yiiz gorintiileri lizerinde
siniflandirilarak 6n yiiz goriintiilerinde MAPE’ye gore
dogruluk orami %70.73 RMSE’ye gore hata degeri
0.541 olarak tespit edilmistir. Bulunan hata degerine
gore, RMSE’nin gore dogruluk oranini %45.9 olarak
bulunmustur. Yan yiiz goriintiilerinde MAPE’ye gore
dogruluk orani1 %0 RMSE’ye gore hata degeri 0 olarak
tespit edilmistir. Bulunan hata degerine gore,
RMSE'nin gore dogruluk oranimi %0 olarak
bulunmustur. Ust ve alt goriintiilerde ise MAPE'ye
gore dogruluk oran1 %26.83 RMSE’ye gore hata degeri
0.855 olarak tespit edilmistir. Bulunan hata degerine
gore, RMSE’nin gore dogruluk oranini %14.5 olarak

838



AKSOY

10.21923/jesd.559887

bulunmustur. Tablo 2’de ilk bes sinif 6rnek olarak
verilmistir.

Tablo 4. Yliz tanima algoritmalarinin performans
degerlendirme sonuglari

Tablo 2. LDA algoritmasi ile yiiz tanima sistemi Performans Yiz Tamma | Goriintii Tespit Yonii
siniflandirma érnegi Degerlendirme | Algoritmalar:
Olgiitii =
On Yan | Alt
Sinif_ID Goriinti Tespiti ve

On Yan Ust ve Alt Ust
1 Dogru Yok Yanlis PCAve SVD | 0.156 0.975 | 0.883
2 Dogru Yok Yanlis R? LDA 0541 |0 0.855
3 Dogru Yok Dogru LBP 0.442 0 0.781
4 Dogru Yok Yanlis PCAveSVD | 97531 | 54 20.95
5 Dogru Yok Yok MAPE (%) LDA 7073 | 0 26.83
LBP 8050 |0 39.02

LDA algoritmasiyla elde edilen modelde, yiiz tanima
sisteminin 6n yiiz goériintiilerindeki tespit dogruluk
orani yiiksek iken yan, iist ve alt yliz goriintiilerinde
ise basarisiz oldugu goriilmiistiir.

Calismada son model olarak ayni veri seti lizerinde
LBP  algoritmasi  uygulanarak  bir = model
olusturulmustur. Elde edilen model test yiiz
goriintileri iizerinde siniflandirilarak 6n yiiz
goriintilerinde MAPE’ye gore dogruluk oran1 %80.5
RMSE’ye gore hata degeri 0.442 olarak tespit
edilmistir. Bulunan hata degerine gére, RMSE'nin gore
dogruluk oranini %55.8 olarak bulunmustur. Yan yiiz
goriintilerinde MAPE’ye gore dogruluk orani %0
RMSE’ye gore hata degeri 0 olarak tespit edilmistir.
Bulunan hata degerine gére, RMSE'nin gore dogruluk
oranini %0 olarak bulunmustur. Ust ve alt
goriintiilerde ise MAPE'ye gore dogruluk orani
%39.02 RMSE’ye gore hata degeri 0.781 olarak tespit
edilmistir. Bulunan hata degerine gére, RMSE'nin gore
dogruluk oranini %21.9 olarak bulunmustur. Tablo
3’de ilk bes sinif drnek olarak verilmistir.

Tablo 3. LBP algoritmasi ile yiiz tanima sistemi
siniflandirma érnegi

Sinif 1D Gorintu Tespiti
On Yan Ust ve Alt
1 Dogru Yok Yanlis
2 Dogru Yok Yanlis
3 Dogru Dogru Yanlis
4 Dogru Yok Yanlis
5 Dogru Yok Yok

LBP algoritmasiyla elde edilen modelde, yiiz tanima
sisteminin 6n yiliz goriintiilerindeki tespit dogruluk
orani yliksek iken yan, list ve alt yiiz goriintiilerinde
ise basarisiz oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4’de olusturulan ii¢ modelin yiliz tanima
performans degerleri verilmistir.

Tablo 4’de goriildiigii gibi yiiz tanima sistemlerinde 6n
ylz gorintilerinde RMSE'ye goére PCA ve SVD
algoritmasi, MAPE’ye gore ise PCA ve SVD algoritmasi,
yan yliz goriintilerinde RMSE’ye gore PCA ve SVD
algoritmasi, MAPE’ye gore ise PCA ve SVD algoritmasi
ve alt ve list yliz goriintiillerinde RMSE’ye gore LBP
algoritmasi, MAPE'ye gore ise LBP algoritmasinin
basarili oldugu gorilmektedir.

5. Sonug¢ ve Tartisma

Gilinimiizde teknolojideki gelismesi ile birlikte
giivenlik sistemlerinin 6nemi de artmistir. Giivenlik
sistemleri icerisinde parmak izi, yliz tanima gibi
sistemler biliyiik 6énem tasimaktadir. Calismada 41
farkl kisiye ait yliz, 6n, yan, alt ve iist yliz gortntiileri
alinarak, yiiz gorintiilerin boyutlar1 yiiz tanima
analizlerinin hizin1 attirmak icin kiciltiilmiistir.
Kigtltme isleminden sonra yiiz gorintiileri haar
cascade siniflandiricist kullanilarak ytliz goriintiisi
olup olmadig tespit edilerek, yiiz olmayan goriintiiler
veri setinden c¢ikarilmistir. Goriintiler %75 egitim ve
%25 test verisi olmak lizere ayrilarak LDA, LBP, PCA
ile SVD algoritmalar1 uygulanarak yiiz tanima
modeller RMSE ve MAPE performans degerlendirme
kriterlerine gore degerlendirilip sonuglar asagida
verilmistir.

e On yiiz goriintiilerinde hem RMSE hem de
MAPE performans degerlendirme olgiitiine
gore PCA ve SVD algoritmasinin en dogru
sonucu verdigi tespit edilmistir.

e Yan yiiz goriintiillerinde hem RMSE hem de
MAPE performans degerlendirme o6lgiitiine
gore PCA ve SVD algoritmasinin en dogru
sonucu verdigi tespit edilmistir.

e Ustve alt yiiz goriintiilerinde hem RMSE hem
de MAPE performans degerlendirme 6l¢iitiine
gore LBP algoritmasinin en dogru sonucu
verdigi tespit edilmistir.

Yapilacak  farkli  calismalarda, yliz tamima
sistemlerindeki dogruluk orani CNN, GANs gibi derin
6grenme modelleri kullanilarak arttirabilecegi
diistiniilmektedir.
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