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OZET

Doktora Tezi

OTOMATIK TURKCE DUDAK OKUMA ICiN BILGISAYARLI GORU VE
DERIN OGRENME MODELLERININ GELISTIRILMESI

Furkan SABAZ

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Danismanai:
Doc. Dr. Umit ATILA
Ekim 2022, 243 sayfa

Son yillarda 6zellikle derin 6grenme uygulamalarinin yayginlagsmasiyla birlikte 6nemi
oldukea artan ¢alismalardan biri de dudak okuma olmustur. Arastirmacilar bu alanda,
ses verisinin olmadig1 sadece goriintiiniin oldugu verilerde kisinin ne sdyledigini
algilamaya calismaktadirlar. Daha once yapilan ¢alismalar incelendiginde Cince,
Korece, Ingilizce, Almanca gibi gesitli dillerde veri setleri iizerinden otomatik dudak
okuma sistemleri gelistirildigi goriilmektedir. Fakat yine bu ¢alismalar sadece goriintii
tizerinden dudak okumanin 11k, c¢ekim mesafesi, kisinin cinsiyeti gibi bir¢ok
parametreye bagli olmasindan dolayi sistemin gelistirilmesinin zorlu oldugunu ortaya
koymaktadir. Dudak okuma sistemleri ilk olarak klasik makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak  gelistirilmistir. Fakat ozellikle son yillarda derin &grenme
uygulamalarinin giindeme gelmesiyle beraber bu konu tekrardan sik¢a calisilmaya
baslanmistir. Yapilan c¢alismalarda, derin 6grenme modellerinin klasik makine

O0grenmesi yontemlerine gore ¢ok daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir.



Bu ¢alismamizda Tiirk¢e hazirlanmis dudak okuma veri seti lizerinde derin 6grenme
modellerinin uygulanarak sonuglarinin kiyaslanmasi amaglanmaktadir. Farkli dillerde
bu alanda yapilmis ¢alismalar olsa bile Tiirk¢ede bu alanda yapilmis giincel bir ¢alisma
ve veri seti bulunmamaktadir. Literatlirdeki farkli dillere ait veri setlerindeki kriterler
g0z Oniine alinarak 111 kelimelik ve 113 ctimlelik giincel goriintii teknolojileriyle
olusturulmus bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti kullanilarak, “Tiirkge
otomatik dudak okuma sisteminin” gelistirilmesiyle beraber literatiirdeki bu uygulama
eksikligi de giderilmektedir. BILSTM siniflandiricist ve gesitli CNN tabanli modeller

kullanilarak verilerin siniflandirilmasi saglanmaktadir.

Yaptigimiz ¢aligmada kelime ve ciimle veri setlerinin her ikisinde de Resnet-18-
BiLSTM ikilisi en iyi sonucu vermektedir. Kelime veri seti i¢in %84,5 ve ciimle veri
seti icin %88,55 dogruluk degeri elde edilmistir. Calisma sonuglart incelendigince
neredeyse her modelde ciimle tanimada, kelime tanimaya gore daha basarili sonuglar

elde edildigi goriilmektedir.

Anahtar Sozciikler : Dudak okuma, bilstm, derin 6grenme, veri seti, tiirkge, makine
ogrenmesi, bilgisayarli gorii.

Bilim Kodu 192431
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In recent years, lip-reading has been one of the studies whose importance has increased
considerably, especially with the spread of deep learning applications. In this topic,
researchers try to detect what a person says from video frames without sound. When
the previous studies are analyzed, it is seen that automatic lip-reading systems have
been developed for various languages such as Chinese, Korean, English and German.
However, these studies reveal that the development of the system is difficult because
lip-reading from video frame images without audio data depends on many parameters
such as light, shooting distance, and the gender of the person. Lip-reading systems
were first developed using classical machine learning methods. However, especially
in recent years, with the popularity of deep learning applications, this subject has
started to be studied more than before and studies reveal that in general, deep learning-

based lip-reading gives more successful results.

Vi



Even though there are studies in this field in different languages, there is no current
study and dataset in Turkish. Therefore, this study aims to investigate the performances
of the state-of-the art deep learning models on Turkish lip-reading. To this aim, two
new datasets, one with 111 words and other with 113 sentences were created using
image processing techniques. The model used in this study to perform lip-reading
extracts features from video frames using CNN based models and performs
classification using Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM). Results of
experiments reveal that, ResNet-18 and Bi-LSTM pair gives the best results in both
word and sentence datasets with accuracy values 84.5% and 88.55%, respectively. It
Is also observed that, better performances are obtained in sentence recognition than

word recognition in almost every model implemented.
Key Word : Lip reading, bilstm, deep learning, dataset, turkish, machine learning,

computer vision.
Science Code : 92431
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BOLUM 1

GIRIS

Insanlar arasindaki iletisimin ve anlasmanin en dogal yontemi, konusmadir. Insanlar
konusurken olusturdugu sesler iizerinden dil araciligiyla anlagsmaya calisirlar.
Anlagmada ve gevreyi algilamada ses kadar bagka parametrelerde dnemlidir. Ornegin
gorsel Ogeler, koku veya tat bunlardan bazilaridir. Bu durum sadece insanlar igin
gecerli degildir. Dogadaki pek ¢ok canli ses disinda farkli kosullart da degerlendirerek

iletisime geger veya ¢evresini algilamaya calisir [65,66].

Beynin icinde her duyunun algilanmasi icin farkli bélgeler bulunmaktadir. Isitme
bolgesi, insan kulagindan gelen ses sinyallerinin biligsel olarak algiladigimiz sese
doniistiiriilmesini saglayan alandir. Isitme bolgesi; birincil isitme bolgesi, ikincil
isitme bolgesi ve daha iist seviye isitme bolgeleri olarak birka¢ farkli boliimden
meydana gelmektedir. Birincil isitme bolgesi, kulaklardan iletilen sinyalleri
degerlendirerek sesin tinisi, frekansi ve ses kaynaginin uzakligi gibi sinyale ait bircok
parametrenin ¢ziimlenmesini saglamaktadir. Diger bolgeler ise sesin sozel mesajlari,
duygusal igerigi, tin1 farklilig1 gibi daha iist seviye mesajlar1 ¢6ziimler. Tiim bu igitme
alanlari, temporal loblarinin hemen iist kisminda yer almaktadir ve hem sol hem de
sag tarafta bulunur. Gelisen beyin goriintiileme deneyleri ve teknikleri, sol ve sag
beyindeki bolgelerin farkli gorevler iistlenip buna yonelik islemleri gergeklestirdigini
tespit etmistir. Ornegin miizikle pek de aras1 olmayan veya gelismis bir “miizik kulag1”
olmayan bir insan miizik dinlediginde beynin sag tarafinda bulunan isitme alanlar1 ¢ok
daha fazla tetiklenip aktiflesmektedir. Bu insanlar normal bir iletisim sirasinda
konusulan kelimeleri dinlerken de sol taraftaki beynin isitme bolgesinin daha fazla
calisip aktiflestigi tespit edilmistir. Bunun yaninda, miizisyen veya miizik kulagi olan
biri miizik dinlendiginde ise beynin sol bolgesindeki isitme alanlarinin daha fazla
calistig1 goriilmiistiir. Bu da beynin sol tarafindaki isitme boélgesinin ses analizinden,
sag taraftaki bolgeler de duygu ve



oriintiileri  biligsel olarak  algilamaktan sorumlu oldugu teziyle

iliskilendirilmektedir [73-75].

Sekil 1.1. Isitme temel yapisi.

Dudak okuma davranist da insanlarin karsidaki kisilerin dudak hareketlerini analiz
ederek sdylenen kelimelerin ve ciimlelerin ne oldugunu tahmin etmesidir. Ancak
beynin sessiz (sesin olmadig1), gorsel bir iletisimden nasil anlam ¢ikardigi hala tam
olarak belirlenememis olup tartisilmaktadir. Sessizlik i¢inde dudak okuma, beynin
isitme bolgelerini harekete gegirir, ancak bu tiir bir aktivasyonun normalde ona karsilik
gelen isitsel uyaranin aninda sentezini mi yoksa alakasiz seslerin goriintiilerini mi
tamamladig1 veya olusturdugu bilinmemektedir. Bu da arastirmacilarin beynin ses
olmadan algiladig1 verileri, tam olarak nasil olugturdugunu belirleyememesine sebep
olmaktadir. Ayrica bu islemdeki dogruluk yiizdesinin ne olduguna dair yapilmis kesin

bilgiler veren bir ¢alisma da bulunmamaktadir.

Dudak okumaya dair ilk ¢aligmalar bilgisayar veya yazilim alaninda degil de psikoloji
ve tip gibi alanlarda gergeklestirilmistir. Bunlardan ilki sayilabilecek McGurk ve
McDonald gérmenin konusma algisindaki etkisini gostermek icin yaptiklar1 deneysel
calismada gozlemcilere birbirlerine uymayan isitsel ve gorsel veriler sunmuslardir.
Deney sonucunda kisilerin kendilerine sunulanlardan farkli sesler algiladiklar
goriilmiistiir. Calisma sonucunda kisilerin bir sekilde gorsel ve isitsel verileri
iliskilendirmeye ¢alistig1 degerlendirmesine varilmistir. Bu calisma dudak okumadan
ziyade insanlarin iletisiminde, ¢evresini algilamada ve beynin  bunu
degerlendirmesinde tek basina sadece isitsel imgelerin veya sadece gorsel imgelerin

onemli olmadigini, beynin bunlarin tiimiinii degerlendirmeye aldig1 sonucuna



varilmistir [1]. Boyle bir ¢alismadan sonra pek ¢ok arastirma, insanlar farkinda olmasa
bile konusma tanimada ve anlamlandirmada gorsel bilgi kullanimmin dogrulugu

arttirdigini gostermistir [2,3].

Skipper yaptigi tibbi ¢alismalarinda konusmacinin agzinin izlenmesinin, dinlenilenler
ve konusma algis1 lizerinde ciddi etkiler olusturdugunu belirtmistir [4]. Ses sinyalleri
genel olarak video sinyallerinden ¢ok daha bilgilendirici olmasina ragmen, ¢ogu
insanin konugmalar1 anlamak i¢in dudak okumadan gelen ipuclarimi kullandig:
kanitlanmistir. Yiiz yiize iletisimde, 6zellikle zorlu dinleme kosullarinda ve alginin -
sadece konusma veya duyma degil- asir1 derecede zorlastigi isitme engelli yash
poplilasyonlarda konusmayi anlamada konusmacinin artikiilatoér hareketlerinden
(dudak hareketleri) rutin olarak goérsel konusma ipuglari ¢ikarmak o insanlar adina
oldukga ciddi fayda saglamaktadir [67,68]. Dudak okumanin insan beyni tarafindan
otomatik olarak yapildigini gosteren ¢ok kapsamli bir baska calismada 17 kadin ve 11
erkek olmak tizere toplamda 28 kisiye dnce hem ses hem de gorsel verinin oldugu bir
video izletilmistir. ikinci asamada gorsel herhangi bir girdi olmadan sadece sdzlii bir
hikaye dinletilmistir. Ardindan da ayni konugmacinin ses verisi olmadan sadece
videoyla anlattig1 baska bir hikaye deneye katilanlara izletilmistir. Boylece isitmeyle
ilgili kortikal aktivitenin isitsel konusmaya ve dudak hareketlerine nasil dahil oldugu
degerlendirilebilir. Degerlendirmeyi yapabilmek icin Sekil 1.2°de bir 6rnegi verilen
manyetoensefalografi cihazi kullanmigtir. Bu cihaz sahip oldugu ekran vasitasiyla
izlettigi veya dinlettigi verilerin insan beyninde ne tiir aktiviteler olusturdugunu tespit
eder ve MEG adi1 verilen farkli bir tiir sinyal elde edilmesini saglar. Calismada ¢ok
daha detayli veriler tespit edilmis olsa da dudak okumayn ilgilendiren kisminda, beynin
erken isitsel korteksinde dudak okuma sinyallerinin de kullanilabildigi goriilmiistiir.
Buna kanit olarak da deneye katilan insanlarin dudak hareketlerini gérmeleri kortekste
noronal aktiviteler olusturup, beynin yan alt lobunda dudak hareketlerinin 6zelliklerini
cikararak bunlara karsilik gelen konusma sesi 6zellikleriyle eslestirir. Bu bilgi isitsel
kortekslere iletilir ve konugmanin ayristirilmasi, anlasilmasi ¢ok daha kolay hale
gelmektedir [69]. Gorsel ipuglari bulundugu kosullara gore farkli oranlarda
kullanilabilir. Ornegin giiriiltiilii ortamlarda gérsel kanal daha énemli hale gelebilir.
Bunun yaninda bazen kisilerde olusan rahatsizliklardan dolay1 konusma veya isitme

islevi tam olarak yerine getirilemeyebilir. Bu kisiler giinliik hayatta baska insanlarla

3



olan iletisimlerindeki kaliteyi, yine dudak okuma yaparak arttirmaya ¢alismaktadirlar.
Ayrica goriintiilenen bir videoda konusulanlarin anlagilmasi icin ses verisinin de
olmasi gerekmektedir [5—10]. Eger bu veri yoksa konusulanlar anlasiimamaktadir.
Ozellikle adli olaylarda boyle durumlarda konusulanlarin tespiti i¢in dudak okuma
uzmanlar1 gorevlendirilir. Uzmanlar goriintiilerde kisilerin dudak hareketlerini analiz

eder ve sdylenilenleri belirlemeye calisarak gerekli mercilere tespitlerini raporlar [11].

Sekil 1.2. Manyetoensefalografi cihazi.

Ozellikle nérolojik hastaliklardan dolay1 kisiler konusulanlart anlamada problem
¢ekmeye baglamaktadir. Afazi, insan beynindeki konusma merkezlerindeki herhangi
bir noktada meydana gelen bir hasar, darbe veya hastalik sonucunda konusma, etrafta
konusulanlari anlama, adlandirma, tekrar etme, yazma veya okuma gibi normalde
temel sayilabilecek yetilerin kismen ya da biitiiniiyle kaybidir. Beyin kanamalart,
beyin damar rahatsizliklari, beynin bazi bdlgelerindeki tiimorler, enfeksiyon
hastaliklari, kafaya alinan bir darbe travmasi gibi sebeplerle meydana gelebilmektedir.
Afaziye sebep olacak durumlar molekiiler néro goriintiilleme tekniklerinden MRI,
FDG-PET, PIiB-PET ile tespit edilebilmektedir. Basta bahsedilen problemlere ek
olarak afaziye dikkat bozukluklari ve bellek sorunlari (yakin veya uzak gegmisi

hatirlamama) da eslik edebilir. Afazi sonrasi bireylerin normalde kolayca yapabildigi



basit zihinsel hareketleri yerine getirme, plan yapma, karsilastigi problemleri ¢6zme
ve secenckler arasinda karar verme yetenekleri de etkilenebilir. Afazisi olan bireyler,
yapacaklari bir ise nasil ve nereden baslayacagini tespit etmekte, o isi yerine getirmek,
problemi ¢ozmek i¢in gerekli adimlari olusturmakta ciddi sorunlar yasayabilmektedir.
Bu problem sadece giindelik hayat problemleri seklinde degil de ses bazli konusmay1

anlamada sorunlar olusturur [69,75].

Gegirilen hastalik her insanda farkli derecelerde sorunlar meydana getirdiginden
afazide standart bir rehabilitasyon ve tedavi siirecinden bahsetmek miimkiin degildir.
Uygulanacak tedavinin siireci ve derecesi; hasarin meydana geldigi yere, bolgedeki
dagilma durumuna, siddetine, kisinin motivasyonu, cinsiyeti, yasi, egitim seviyesi,
afazinin tipine, yasamini siirdiirdiigii toplumsal gevreye, sebep olan duruma, hasarin
olugsmasi ilizerinden gecen zamana ve alinan terapiye gore bireysel degiskenlikler
gosterir. Afazi hastalarinda herhangi bir tedavi ve rehabilitasyon destegi almaksizin
cesitli derecelerde kendiliginden iyilesme siireci gergeklesebilmektedir. Fakat bu
iyilesme ve diizelme ¢ogu zamanda oldukg¢a sinirli olmaktadir. Terapi desteginin
konusmanin gelisiminde ¢ok daha yararli oldugu bilinmektedir. Bireysel 6zelliklerine
gore hazirlanan tedavi programiyla dil, konusma ve iletisim becerileri desteklenir.
Afazili hastalarda yapilan rehabilitasyonun amaci kisilerin kaybettikleri konusma veya
konusmay1 anlama gibi becerileri yeniden 6grenmelerine yardimcei olmak ve kisilere
kalic1 yetersizliklerinin iistesinden gelmelerini saglayacak dudak okuma gibi yeni
beceriler 6gretmektir [69,70,75].

Tedavi siirecinin 6nemli basamaklarindan biri, biraz da insan beyninin otomatik
gelistirdigi dudak okuma becerisidir. Ornegin Shindo, yaptig1 ¢alismasinda saglikl
bireylerin, kelime sagirlig1 (kelimeleri anlayamama, tekrarlayamama), isitsel agnozi
ve afazi hastalarinin oldugu bir deney grubunda hastalarin, dudaklarini okuyarak
konusmay1 ayirt etme becerilerini degerlendirmeye calismistir. Hastalarin konusmay1
anlama ve kelimeleri ayirt etme becerilerinin testi i¢in anlamsiz tek heceli kelimeler,
dudak okuma testi, isitsel anlama i¢in token testi (isitsel bir test tiirli), afazi testi
kullanilmistir. Elde ettigi sonuclar, kelime sagirligi veya afazisi olmayan isitsel
agnozisi olan hastalarin dudak okuma veya tek basina dinleme ile karsilastirildiginda

dinleme ile dudak okuyarak konusmay1 anlamayi iyilestirebilecegini gostermektedir.



Saglikl1 bireylere gore de bu genel hasta grubunun dudak okuma becerisinin daha
yiiksek oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak, dudak okumanin bu hastalarda konusmay1
anlamada faydali oldugu tespit edilmistir. Bunun yaninda insanlar yaslandikca tipta
Presbiakuzi denilen “Yasa Bagl Isitme Azalmasi” durumuyla karsi karsiya

kalmaktadir [71,72].

Son yillarda parmak izi veya yiiz tanima gibi biyometrik bilgilerle birlikte dudak
okumayla ilgili giivenlige yonelik galismalar 6ne ¢ikmaktadir. Giiriiltiili ortamlarda
isitsel verinin yaninda gorsel verileri de kullanarak akilli telefonlara mesaj
yazdirilmasi, gorsel sessiz sifreler kullanarak cesitli giivenlik 6dnlemlerinin alinmasi
[12-14], sessiz videolardan sadece gorsel veriyi kullanarak ses olusturma veya
konusma engelli insanlar icin dudak hareketlerine gore ses sentezleme, isitme
bozuklugu olan kisiler i¢in dudak hareketlerinin takibini kolaylastirma gibi ¢aligmalar
bunlardan bazilaridir [15-17]. Sekil 1.3’te ise bahsedilen bu ¢aligsmalar1 da kapsayan

dudak okuma ¢aligmalarinin yillara gore sayilar1 verilmistir.

Dudak Okuma Calismalan
T T T

100

Calisma Sayisi

40 [~

2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022
Yillar

Sekil 1.3. Yillara gore yapilan ¢alisma sayilar1 (2005-2022).
Dudak okumanin temel amaci, ses verisini kullanmaya gerek kalmadan sadece goriintii
kullanilarak konusulan ifadeleri tespit etmektir. Bu kapsamdaki uygulamalar harf,

say1, hece, kelime ve climle tanima gibi 6zel alanlara ayrilmistir [18—20]. Literatiirde
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cesitli dillerde belirlenen amaca yonelik veri kiimeleri {izerinde ¢aligmalar
yapilmaktadir. Verileri yiiksek dogrulukla sirali iliskili ifadelerle siniflandirmak veya
tespit etmek, birgok farkli alanda 6nemli bir sorundur. Dudak okuma ¢alismalarinda
karsilagilan bir diger temel zorluk, p, b ve m gibi farkli harflerin agizdan ¢ok benzer
dudak hareketleriyle ¢ikmasidir [21, 22]. Literatiirde 6zellikle heceleri ayirt etmek icin
cesitli yontemler dnerilmistir [23-28]. Ote yandan, giinliik hayatta bir kelimeyi veya
climleyi s0ylemek ¢cogu zaman saniyeler siirer. Ayni harf, hece veya kelimelerin ayni
konusmaci tarafindan bile farkli dudak yapilari/sekli ile ifade edilebilmesi de bir diger
zor problemdir. Ayrica, verilerden kaynaklanan iistesinden gelinmesi gereken baska
sorunlar da vardir. Bu sorunlar kisinin cinsiyeti, dudak yapisi, ¢ekim ortami ve ¢ekim
acist ile ilgilidir. Kisinin dudak ag¢isinin bozulmasi ve erkeklerde sakal veya biyik
bulunmasi da tanimlama siirecini zorlastiran diger faktorlerdir [7, 29]. Bu nedenle

dudak okumada elde edilen her goriintii amaca uygun olarak yorumlanmalidir.

Hazirlanan bu ¢alisma, 8 ana boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde dudak okuma
islemine, ilk olarak tibbi sekilde yaklagilmaktadir. Neden dudak okuma sistemlerinin
gelistirildigine ve giincel hayatta hangi problemlerin ¢oziildiigii verilmektedir. Daha
sonra dudak okuma sistemlerinin literatiirdeki durumu ve ¢alisma sayilar1 hakkinda bir
degerlendirme yapilmaktadir. Birinci boliim olan giris bdliimiinde tezin geri kalanm

hakkinda yol haritas1 belirlenmektedir.

Ikinci boliimde ilk olarak dudak okuma isleminin temel amaclarindan soz
edilmektedir. Daha sonra da literatiir taramas1 sonucu dudak okumaya dair daha 6nce
farkl diller i¢in olusturulmus veri setleri degerlendirilmektedir. Ayrica veri setlerini
simiflandirarak olusturulan veri setinin hangi 6zelliklere sahip olmasi gerektigi de
belirlenmektedir. Literatiirdeki veri setlerinin eksiklikleri de belirlenerek olusturulan

veri setine dair nelerin diizenlemesi gerektigiyle ilgili veriler yer alir.

Uciincii boliimdeyse ikinci boliimde bahsedilen literatiirdeki veri setleri {izerine
gelistirilmis modeller derlenmektedir. Sistemler bu boliimde iki sinifa ayrilmaktadir.
Gelistirilen sistemlerde hangi modeller ne asamada kullanilmigsa bunlarin ayrintilari

verilmektedir. Hangi 0Ozellik c¢ikarimi yontemlerinin  ve siniflandiricilarinin



kullanildigina dair modeller detayli bir sekilde agiklanmaktadir. Sistemler de kendi

icinde veri setinin amacina gore ayrica siniflandirilmaktadir.

Dordiincii boliim temelde iki ana alt boliimden olusmaktadir. Birinci alt bolimde
literatlirdeki ilk Tiirk¢ce dudak okuma sisteminin detaylar1 verilmektedir. Olusturulan
veri setini, ikinci boliimde listelenen veri setleriyle kiyaslayip onlara gére avantaj ve
dezavantajlar listelenmektedir. Ikinci alt boliimde de literatiirdeki ilk Tiirk¢e otomatik
dudak okuma sistemine yonelik Oneriler sunulmaktadir. Ayrica ek olarak gercek

zamanli bir dudak okuma sistemine dair model Onerilmektedir.

Besinci boliimde tez kapsaminda gelistirilen veri seti ve modelin testleri
yapilmaktadir. Test asamasi toplamda 6 boliimden olugsmaktadir. Her test boliimiinde
o testin hangi amacla yapildigi, test i¢in kullanilan veri seti ve sonuglar detayli bir
sekilde tablo halinde verilmektedir. Test boliimii, veri setinin ve modelin performansi

hakkinda bir¢ok veriyle desteklenen raporlama yer almaktadir.
Altinc1 boliimde, literatiirdeki ¢aligmalar ve gelistirilen model ile literatiirdeki veri
setleri ve olusturulan veri seti hakkinda biitiin karsilagtirmalar, analizler

yorumlanmaktadir.

Yedinci boliimde ilerde yapilabilecek c¢alismalar hakkinda bazi Onerilere yer

verilmektedir.

Sekizinci ve son boliimdeyse tezin geneliyle ilgi sonuglandirma yapilmistir.



BOLUM 2

DUDAK OKUMA ISLEMI

Her alanda gelisen yazilimsal ve donanimsal teknolojilerle birlikte birgok problem
cOziilmektedir. Hatta daha once diisiinlilmemis problemler bile gelisen teknoloji
sayesinde giindeme gelip bunlar i¢in ¢dzlimler aranmaktadir. Bu problemlerden biri
de dudak okumadir. Giris boliimiinde bahsedilen ihtiyaglara yonelik ¢alismalar 2000°1i
yillarin baginda hiz kazanmistir. Dudak okuma problemi farkli agilardan farkli dallara
ayrilabilmektedir. Ornegin veri setinin olusturulmasi veya dudak okumanin hangi
amagla yapilacag: bunlardan sadece birkacidir. Ilerleyen kisimlarda probleme, tiim bu

acilardan ayrintilartyla deginilecektir.

Literatiirde ALR, ASR ve AV-ASR kelimeleri oldukga sik gecmektedir.

e Automated Lip Reading-Otomatik Dudak Okuma- (ALR): Sadece gorseli
kullanarak bir videoda konusan kisinin ne dedigini anlamak {izerine kurulan
sistemlerdir.

e Automated Speech Recognition-Otomatik Konugsma Tanima-(ASR): Ses
verisini kullanarak konusan kisinin ne dedigini anlamaya ¢alisan sistemlerdir.
Literatiirde ayrica “speech to text” sistemleri olarak da gegcmektedir.

e Audio Visual-Automated Speech Recoginiton-Gorsel Isitsel Konusma
Tanima- (AV-ASR): Konusan kisinin ne dedigini anlamaya g¢alisirken hem

gorsel d6geleri hem de isitsel 6geleri kullanan sistemlerdir.

2.1. DUDAK OKUMA VERI SETLERI

Dudak okumayla ilgili veri setlerine ait literatiir incelendiginde ¢ok ¢esitli amagclarla

yapilmis veri setleri oldugu goriilmektedir. Fakat tez kapsaminda bunlardan en



yaygin kullanilanlara deginilmektedir. Tez kapsaminda bu sekilde siniflandirilmasa

da veri setlerine genel amaglarla bakildiginda 3’e ayrilmaktadir.

e Sadece goriintiiniin yer aldig1 veri setleri (Visual Database)
e Sadece sesin yer aldig1 veri setleri (Audio Database — dudak okuma amagh
kullanilamaz. Dudak okumayla ilgili farkli amaglar i¢in olusturulmustur.)

e Hem goriintiiniin hem de sesin yer aldig1 veri setleri (Audio-Visual Database)

Bunun yaninda veri setleri igerigine gore de siniflandirilabilmektedir. Buna yonelik
caligmalar 90’larin sonunda baslamistir. Tasarlanan ilk veri setleri harf, alfabe veya
rakam tanima gibi sinirh kelime-harf havuzuna sahip 6zel ve basit tanima gorevlerine
odaklanmistir. Bu veri setleri, daha dnceden tanimlanmis olduk¢a sinirli sayida bir
kelime havuzuyla ve ¢ok yiiksek tekrarlar ile optimuma yakin ortamlardan (kisa
mesafede dudaklarin yakindan ¢ekilmesi gibi) elde edilmistir. Veri setlerinin bu
sekilde olusturulmasi egitim siirelerinin ciddi derece kisalmasini sagladigindan dolay1
genis capta analiz edilmesine imkin saglamistir. Fakat bununla birlikte dudak
okumaya dair olusturulan ilk veri setleri diisiik sayida konusmaci ve sinirli miktarda
veri  barindirmasi  sebebiyle daha gercek¢i uygulamalarin  yapilmasim
zorlagtirmaktadir. Ciinkii dudak okuma sistemlerinin gelistirilmesindeki en biiyiik
zorluklardan biri de uygulamanin veya veri setinin genellestirilebilmesi olarak
goriilmektedir. Eksikliklerin tespit edilmesiyle beraber sonraki veri setleri, kaydedilen
veri miktarini arttirmaya ve daha karmasik gorevleri ele almaya odaklanarak, nispeten

daha akict konusmalar1 da ¢6zmeye ¢alisan sistemlerin olusturulmasini hedeflemistir.

Biiyiik gorsel, gorsel ve isitsel veri setlerinin olusturulmasinda ele alinabilecek cesitli

faktorler bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 sunlardir;

e Konu

e Tekrar sayisi

e [siklandirma

e Kafa durusu

e Kelime se¢imi
e (Coziniirlik vb.
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Olusturulan ilk veri setlerinden sonra daha genis ¢apli veri setleri olusturulma amaci
ortaya ¢cikmistir. Fakat yukarda bahsedilen tiim faktorleri ele alacak capta genis bir
veri setini olusturmak yerine bunlardan bir veya iki tanesini ele alarak orta biiyiikliikte
gorseller barindiran veri setlerini olugturulmustur. Alt boliimlerde veri setleri detayli
incelenmektedir fakat burada giris anlaminda bazi bilgiler vermek faydali olacaktir.
Ornegin dudak okumanm temelini olusturan ve ayni zamanda bu konuyla ilgilenen
aragtirmacilar arasinda en popiiler veri setlerinden biri GRID (underGround Re-
IDentification) veri setidir. GRID veri seti zamanla ufak degisiklikler gostermistir
fakat ilk ¢iktigi doneme gore ¢ok fazla sayida telaffuz icermekle beraber kelimeler
birbirine anlamsal olarak oldukca benzer ve kisith sayida ciimleler igermektedir.
Coziintirliik, gortintiiler arasinda sabit degildir ve ¢oziiniirliikler teknolojinin durumu
itibariyle dusiiktiir. RM-3000 ise tek bir erkek konusmaci igermektedir fakat ¢ok
biiylik bir kelime dagarcigina sahiptir. Sekil 2.1°de GRID veri setine Sekil 2.2’de RM-

3000 veri setine ait gorseller yer almaktadir.

Sekil 2.1. GRID veri setinden ornekler.
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(d) 0° (e) 90°

Sekil 2.2. RM-3000 veri setinden 6rnek gorseller.

GRID ve RM-3000 gibi veri setleri yayinlandiktan sonra daha ileri diizey veri setleri
hazirlanmaya baslanmistir. Bu amagla televizyon programlarindan elde edilen
kesitlerle veri setleri olusturulmak istenmistir. Boylece farkli branglardan kelimeler ve
climleler ¢ok rahat bir sekilde veri setinde yer alabilir. Buna yonelik ilk ¢aligmalardan
biri OXFORD f{iniversitesindeki Oxford-BBC adii verdikleri bir ¢alisma grubundan
gelmistir. Calisma grubu, cogu BBC spikerlerinden olusan birgok farkli programdan
kesitler alarak bunlart veri seti haline getirmistir. Veri setine de “Lip Reading in the
Wild (LRW)” ad1 verilmistir. Sekil 2.3’te de bu veri setine ait gorseller verilmistir.
Calismaya ait olduk¢a fazla detay verilmistir. Ornegin calismada egitim igin
01.01.2010 ve 31.08.2015 arasindaki veriler kullanilmistir. Dogrulama igin
01.09.2015 ve 24.12.2015 arasindaki veriler kullanilmistir. Son olarak test i¢in se
01.01.2016 ve 30.09.2016 arasindaki veriler kullanilmistir.
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Sekil 2.3. LRW veri setinden 6rnek gorseller.

Oxford’daki calisma grubu caligmalarma LRS-2 yani Lip Reading Sentence-2 veri
setini ¢ikararak devam etmistir. Bu veri setinde ciimlelerin maksimum karakter
uzunlugu dahi verilmistir. Sart olarak 100 karakterden fazla herhangi bir ciimlenin
bulundurulmadig: belirtilmistir. Ayrica o donemlerdeki en biiyiik veri setidir.
Tekrarlarla birlikte 100.00’den fazla veri barindirmaktadir. LRW veri setinde oldugu
gibi hangi tarihe ait verilerin ne amagla kullanildig: tablo seklinde verilmistir. LRS-2
‘den sonra calisma grubu MV-LRS adinda baska bir veri seti daha olusturmustur.
Paylagilan LRW, LRS-2 ve MV-LRS veri setlerinden sonra bu alanda yapilan
calismalar daha fazla parametreye bagli otomatik dudak okuma sistemlerinin

gelistirilmesine ve daha da biiytik veri setlerinin olusturulmasina onciiliik etmistir.

Bir sonraki boliimde otomatik dudak okuma sistemlerinin gelistirilmesi konusunda en
sik kullanilan veri setleri detayli bir sekilde incelenecektir. Veri setleri, olusturulma
gorevine (Ornegin harfler, rakamlar, kelimeler ve climleler) ve goriis agisina gore
siiflandirilarak karsilagtirilmaktadir. Gorsel-isitsel (audio-visual) veri setlerinde
genelde kisilerin karsidan cekilmis kayitlar1 hakimdir. Fakat ilerleyen donemlerde
otomatik dudak okuma sistemlerinin daha gercek¢i senaryolar tizerinden konusmalarin
cOziilmesi gerektigi diisiintildiiglinden ¢oklu goriiniimlii dudak okuma veri setleri
tizerinde ¢alisilmistir ve ¢alismalar gliniimiize kadar devam etmektedir. Bu durumda

veri setleri gekim bakis agis1 yoniinden ikiye ayrilmaktadir;
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e Karsidan ¢ekilmis goriintiiler (frontal view)

e (Cok yonlii ¢ekilmig goriintiiler (multiple view)

Bu smiflandirilmaya ait veri setleri Bolim 2.1.1, 2.1.2 ve 2.1.3’te tablo seklinde
verilmektedir. Bunun yaninda veri setleri listelenirken olusturulma yillari, dil,
konusmaci sayisi, amaclanan tanimlama gorevi, smif sayisi, ifade (telaffuz) sayisi,
video ¢oziiniirliikleri, FPS (Frame Per Second) degerleri ve toplam siire gibi degerler
karsilagtirma agisindan verilmektedir. Telaffuz sayisi konusunda literatiirde yer alan
calismalarda ufak bir karisiklik s6z konusudur. Calismalarin bazilarinda verilen
telaffuz sayis1 bir kisi icin verilen ifade sayisinin tekrarlanmasi olarak sunulmusken,
yine bazi ¢aligmalar igin verilen telaffuz sayisi, 0 veri setinde bulunan herhangi bir
ifadenin katilimcilar tarafindan sdylenen toplam telaffuz sayisini temsil etmektedir.

Sekil 2.4.’te veri setlerine ait 6rnek goriintiiler karisik bir sekilde yer almaktadir.

LILIR AVLetters VIDTIMIT A\'I(‘AR

AL >

CUAVE AV@CAR TCD-TIMIT

: 7 »
MV-LRS MOBIO XM2VTSDB Ouluvs

Sekil 2.4. Veri setlerine ait kesitler.

Literatiir tarandiginda siklikla baz1 kelimelere denk gelinebilir. Bunlardan bir tanesi
“phoneme” kelimesidir. Bu kelime Ingilizcede bir kelimenin diger bir kelimeden
ayrilabilmesini saglayan en kiiciik konusma veya ses birimidir. “Pin” ve “pan”
kelimelerindeki fark, sesli harflerden kaynaklaniyor. Tiirk¢ce ’ye fonem olarak

cevrilmistir. Tiirk¢e de alfabedeki her harfe karsilik farkli bir fonem oldugu igin
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Tiirk¢e okundugu gibi yazilir veya yazildigi gibi okunur. Tiirkce i¢in de “tas” ve “kas”
kelimeleri 6rnek verilebilir. Burada iki kelimeyi birbirinden ayirt eden fonem, “t” ve
“k” harfleridir. Bu durumda /t/ ve /k/ fonem olmaktadir. Amerikan Ingilizcesinde 25
harf ve 45 adet fonem bulunur. “Viseme” kelimesi de 6zellikle dudak okuma gibi
alanlarda ayn1 gibi goriinen veya birbirine ¢ok benzeyen bir grup konusma sesinden
her birisine denir. Kisacas1 “Viseme” bir kelimeyi sodylerken yiiziin ve agzin
pozisyonunu temsil eder. Belirgin bir Tiirk¢e karsiligi bulunamadigindan dolayi tez

kapsaminda da “viseme” olarak kullanilmistir [200].

2.1.1. Harf ve Rakam Tanima

Otomatik dudak okuma sistemlerinin temelini olusturan veri setleridir. Sistemlerin
gelistirilmesine yonelik ilk calismalar, alfabe veya rakam tanima gibi basit tanima
gorevlerine yoneliktir. Mevcut veri setleri konugmaci sayist, dil, sdylenen ifade sayisi
ve ¢ok kullanilmasa da uzamsal c¢ozinurlik (spatial resolution) ve zamansal
¢ozliniirlik (temporal resolution) gibi yonlerden ¢esitlilik gosterir. Zamansal
¢Oziiniirliikk aslinda daha ¢ok uydu goriintiileri izerinden uzaktan algilama konularinda
kullanilmaktadir. Diinyanin etrafinda cesitli yoriingelerde donen ¢ok sayida uydu
bulunmaktadir. Zamansal ¢6ziiniirliik, donen bu uydularin diinya iizerinde bir bolgeye
ait gorlintliyli gekmesinden sonra ayn1 bolgeye ait uydu goriintiisiinii yeniden almasi
arasinda gecen siire olarak tanimlanmaktadir. Ek olarak ayni bolgeden yeniden
gorlintli alma siiresinden s6z edilirken o goriintiinlin ne tiir bir agiyla alindig1 da

durumu belirleyen hususlardan bir tanesidir [77].

Harf veya alfabe tanima islemleri i¢in en ¢ok kullanilan veri seti 1998 yilinda
olusturulan AVLetters [78] veri setidir. 376x288 ¢oziiniirliige ve 25 FPS oranina
sahiptir. AVLetters veri setinde her harfi (A’dan Z’ye toplamda 26 harf) 3 defa
tekrarlayan 10 konusmacidan gelen kayitlar bulunur. Veri setinde hem ses hem de
video verileri mevcuttur. Ayrica 60 x 80 piksel boyutlarinda dudak bolgelerine ait ROI
verileri de sunulmustur. Daha sonra AVLetters veri setindeki diisiik ¢oziiniirliik ve az
sayida kisi igermesi gibi bazi zayif yonler, AVLetters2 [79] ve AVICAR [80] veri
setleriyle giderilmistir. AVLetters2 veri setindeki tekrar sayis1 3 ve 7 arasinda degisen

degerlerde ayarlanmistir. Coziintirliik ise 1920 x 1080 ve FPS degeri de 50 FPS olarak
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arttirllmistir. Fakat AVLetters’ da 10 olan konusmaci sayisi AVLetters2’de 5’e
distiriilmiistiir. Diger yandan AVICAR, yiiksek ¢oziintirliiklii, ¢ok konusmacili (multi-

speaker) oldukga genis bir veri setidir. 86 adet konusmaciya sahiptir.

Rakam tanima islemi icin XM2VTS 295 katilimciyla olusturulmus en biiylik ¢ok
konusmacili veri setlerinden birisidir. Bu veri seti aslinda dudak okumanin yaninda
kisi tanimlama amaciyla da kullanilmistir. Veri setinde her katilimcidan 2 adet rakam
dizisi ve fonetik olarak dengeli, diizgiin 1 adet climle sOylenmesi istenmistir. Bu rakam
dizileri °0,1,2,3,4,5,6,7,8,9’, °5,0,6,9,2,8,1,3,7,4" seklindedir. VALID [82] veya
BANCA [83] gibi diger veri setleri, rakam tanima amaciyla yaymlanmis olup
XM2VTS veri setine benzer 6zellikleri takip etmistir. VALID veri seti 6zellikle hem
kontrollii hem de kontrol edilemeyen 1siklandirmada, akustik giirtiltii altinda kisi
tanimlama amaciyla tasarlanmistir. VALID veri seti 5 farkli senaryoda 106 kisiden
alinmig verileri barindirmaktadir. VALID veri setine benzer sekilde BANCA veri seti
de 6zellikle kontrollii, az 151kl1 ve olumsuz sartli ortam olmak {izere 3 farkli senaryoda
kisilerin kimliklerini tanimlayabilmek i¢in olusturulmustur. 208 konusmacidan alinan
ornekler, Ingilizce, Fransizca, italyanca ve Ispanyolca olmak iizere 4 farkli dilden
veriler barindirir. BANCA veri setindeki konusmacilardan 12 farkli oturumda, 12
haneli rastgele bir sayi, isimlerini, soy isimlerini, adreslerini ve dogum tarihlerini

sOylemeleri istenmistir. Bu da yaklagik olarak 35bin civari veriye tekabiil etmektedir.

Ancak otomatik dudak okuma sistemlerini rakam tanima konusunda egitmek icin
kullanilan en popiiler veri tabanlarindan birisi, XM2VTS ve VALID’den ¢ok daha az
konusmaci icermesine ragmen CUAVE’dir [84]. CUAVE’nin popiiler olma sebebi
konusmaci sayis1 degildir. Veri seti 1 veya 2 kisinin konugmaci olarak bulundugu ¢ok
sayida soz Obegi(ifade) ve veri saglar. Verilerin tek konusmacidan alindig
goriintiilerde konugmaci kamera karsisinda dogal bir sekilde dururken tekrarlarla
birlikte 50 defa rakamlar1 s6ylemistir. Bundan sonra da konugmaci farkli 2 profil
goriiniimiinde veya kamera agisinda tekrarlarla birlikte 20 tane rakami sdylemistir. Son
olarak da hemen diger kameraya bakarak 60 tane rakam daha séylemistir. Bunlar
CUAVE’nin tek konusmacili verilerinin  ozellikleridir. Cok konusmacili
verilerindeyse ayni1 anda 2 kisiden veriler alinir. Fakat burada da 2 konusmact ayni

anda konusmamaktadir. Bir konusmaci konusurken diger konusmaci goriintiilerde
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bulunmasima ragmen konusmamaktadir. Daha sonra konusmacilardan siralarini

degistirerek benzer sayilar1 2 defa tekrarlayarak sdylemeleri istenmistir.

Bu veri setlerinden sonra rakam tanima amaciyla Ingilizce i¢in AVICAR [80],
AVOSES [85] ve AusTalk [86] veri setleri yayinlanmistir. Aralarinda dikkat ¢ekici
olanlardan biri olan AusTalk, Avustralya Ingilizcesi i¢in gelistirilmistir. Bunun i¢in
iilkenin neredeyse her yerinden insanlar katilmistir. 2011-2016 yillar1 arasinda
kaydedilmistir. Yagslart 18-83 arasinda degisen insanlarla yapilan bu veri setine
toplamda 861 yetigkin birey katki vermistir. Bu insanlar1 belirli bir kiimeden se¢mek
yerine iilkeyi 15 farkli bolgeye ayirip o bolgelerden katilimcilar se¢mislerdir. Her
konusmacidan farkli zamanlarda yazili ve spontane konusma durumlarinda ses ve
dudak yapilarini analiz etmek igin 3 farkli durumda 1’er saat veriler alinmustir.
Calismalarinda belirttikleri tizere su anda sadece yetiskinler tizerinde galisilsa da daha
sonra bu veri seti ¢cocuklar1 da dahil edecek sekilde daha fazla yas grubu, daha fazla
aksan ve daha fazla konusma bigimini i¢erecek sekilde genisletilecektir. Farkli dillerde
calismalar devam etmistir. Ornegin Lehce (Polonya dili) icin AGH AV Corpus [87]
veri seti olusturulmustur. Japonca rakam tanima i¢in CENSREC-1-AV [88] veri seti,
Ispanyolca icin de AV@CAR [89] veri seti yaymlanmustir. Bu veri setleri genel olarak
orta seviye sayilabilecek uzaysal (spatial) ve zamansal (temporal) ¢oziiniirliiklere
sahip olmakla beraber en az 15 konugmaci ile kaydedilmislerdir. Bazi veri setleriyse
yayinlandiktan sonra bilimsel arastirmalara kapatilma durumlart olmustur. Bunlara
ornek olarak IBMSR [91] ve IBMIH [90] gibi veri setleri verilebilir. IBMSR ve
IBMIH c¢ok sayida kisinin katilimiyla ytiksek sayilabilecek ifade kiimesine sahip veri
setleridir. Ancak su anda kullanima agik degillerdir. 2015 yilinda da oldukga popiiler
hale gelen OuluVS2 [92] yaymlanmistir. Yayinladiklar: konferans ¢alisma metninde
oldukca detayl1 veriler sunulmaktadir. Bu ¢alisma metninde daha 6nceki veri setlerine
atif yapilarak yeterli konusmaci sayisinin olmamasi, az sayida telaffuz barindirmasi ve
kameralarin ¢ekilme acisinin hep benzer olmasi gibi sebepler sunularak veri setlerinin
bu eksiklikleri giderdigini 6ne siirmiislerdir. Biinyesinde 50 farkli katilimcinin
sOyledigi 1600°e yakin ifade sunulmustur. Bu veri setinin amaclarindan biri de esnek
agiz hareketlerinin takibi ve analizini yaparak kisi tamimlama gorevini
gerceklestirmektir. OuluVS2 birden fazla kamera ve agiyla ¢ekildiginden 6tiirii Bolim

2.1.3’te de daha detayli incelenmistir. Biraz daha yakin zamana bakildiginda 2018
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yilinda yayinlanmig AVDigits [86] veri seti 16 farkli milletten 53 farkli katilimcidan
(41 erkek ve 12 kadin), 3 farkli a¢idan ¢ekilmis (frontal, 45 derece aciyla ve profil
goriiniimiiyle)  goriintiillerle  800’¢  yakin tekrar sayilarina sahip  veriler
barindirmaktadir. AVDigits veri seti rakamlar ve kisa sozler olmak iizere 2 pargcadan
olusur. Ilk parcada katilimcilar rakam tanima veri setini olusturmak icin 0’dan 9’a
kadar olan rakamlar1 rastgele sirayla 5 defa sdylemislerdir. ikinci parcasinda
katilimcilardan 10 kisa ifadenin sdylenmesi istenmistir. Bunlar Tiirkc¢e karsiliklariyla
‘Pardon!’, ‘Merhaba’, ‘Nasilsin?’, ‘Goriisiiriiz’ gibi giindelik hayatta sik kullanilan
ifadelerdir. Kullanicilara bu sozler 5 defa tekrarlamayla 3 farkli tonda sdyletilmistir.
Veri setine katilanlarin yas ortalamasi da 26.3 olarak belirtilmistir. Veri setinin ¢ikis
amaglarindan biri her ne kadar dudak okuma olsa da bunun yaninda sessiz konusma

(silent speech) gorevini yerine getirmek i¢in de yayinlanmustir.

Stanford veri seti [206] de rakam, harf ve ciimle barindiran orta biiyiikliikte bir veri
setidir. Diger birgok veri setinde oldugu gibi tiim rakamlar1 barindirir (0-9 arasindaki).
Harf olarak da Ingiliz alfabesindeki tiim harfleri (toplamda 26 tane) ve giinliik hayatta
kullanilabilen 49 farkli ciimleyi barindirir. Rakamlar, harfler ve climleler 23
konusmacidan alinarak hem isitsel hem de dudak okuma video verilerinden
olusturulmustur. Cizelge 2.1’de literatiirde yer alan dudak okuma veri setleri
listelenmektedir. Cizelge 2.1°de ayrica ¢esitli basliklar altinda veri setlerine ait sayisal
detaylar da verilmektedir ve iis ifadesi olarak belirtilen ‘k’, o saymin kelime sayisi

oldugunu belirtmektedir.
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Cizelge 2.1. Veri setlerine ait detaylar.

isim Yil Dil Konugmaci Goreyv Stmf | Tekrar Coziniirlik |[FPS
Sayisi Sayis1 |Sayisi
AVLetters |1998| ingilizce 10 Harf 26 780 376x288 25
XM2VTS [1999] ingilizce 295 Rakam 10 885 720x576 25
IBMViaVoice|2000| ingilizce 290 Ciimle 10,500 | 24,325 704%480 30
VIDTIMIT [2002| ingilizce 43 Climle 346 430 512x384 25
BANCA |2003| Coklu 208 Rakam 10 29,952 720%576 25
IBMIH  |2004| Ingilizce 79 Rakam 10 16,197 720%480 30
AVOZES 2004| ingilizce 20 Rakam 0 200 720x480 30
Ciimle 3 60
AV@CAR Harf 26 800
2004|ispanyolca 20 Rakam 10 600 768x576 25
Ciimle 250 6,000
AVICAR 2004 ingilizce 86 Harf - 59,000 720%480 30
Rakam 13
CUAVE  [2004| Ingilizce 36 Rakam 10 7,000 720%480 30
AV-TIMIT [2004| ingilizce 233 Climle 510 4,660 720x480 30
VALID  [2005| ingilizce 106 Rakam 10 1,590 576x720 25
GRID 2006| ingilizce 34 Deyim(Phrase)| 51 34,000 720x576 25
IBMSR  |2008| ingilizce 38 Rakam 10 1,661 368x240 30
AVLetters2 |2008| ingilizce 5 Harf 26 910 19201080 | 50
V2 2008| Fransizca 300 Clmle 15 4,500 780x576 25
UWB-07- |2008| Cekge 50 Cimle 7,550 | 10,000 720%576 50
OuluvS  |2009| ingilizce 20 Deyim(Phrase) 10 1,000 720x576 25
CENSREC-1-|2010| Japonca 42 Rakam 10 3,234 720x480 30
QuLips  |2010| ingilizce 2 Rakam 10 3,600 720x576 25
NDUTAVSC Rakam
2010| Almanca 66 Kelime 6,907 | 6,907 640x480 100
Ciimle
WAPUSK?20 [2010| Ingilizce 20 Deyim(Phrase)| 52 2,000 640x480 32
LILiR 2010| Ingilizce 12 Ciimle 200 2,400 720x576 25
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Cizelge 2.1. (devam ediyor).

. Konusmaci Sinif Tekrar
Isim Yil Dil Gorev Coziiniirlik |[FPS
Sayisi Sayis1  |Sayisi
BL 2011 | Fransizca 17 Ciimle 238 4046 640x480 30
UNMC- |2011| ingilizce 123 Ciimle 12 2460 708%640 29
MOBIO |2012| Ingilizce 150 Cilimle N/A N/A 640x480 16
AGH AV |2012| Lehge 20 Rakam N/A N/A 1920x1080 50
MIRACL- ' Kelime 10 1500
VG 2014 Ingilizce 15 640%480 15
Deyim 10 1500
Rakam 10 24000
AusTalk
2014 1ngilizce 1000 Kelime 966 966000 640x480 Karisik
Climle 59 59000
MODALITY [2015| Ingilizce 35 Kelime 182 231 1920x1080 100
Rakam
Ouluvs2 10 1590
2015 | Ingilizce 53 Deyim 1920%1080 30
Ciimle 530 530
RM-3000 |2015| Ingilizce 1 Ciimle | 1 oook 3,000 360x640 60
IBMAV- 12015| ingilizce | 262 | Ciimle | 10400k | N/A | 704x480 | 30
ASR
TCD-TIMIT | 2015| Ingilizce 62 Cimle | 5,954 6913 1920x1080 30
HAVRUS [2016| Rusca 20 Ciimle 1,530 4000 640x460 200
LRW 2016 | Ingilizce 1,000+ | Kelime 500 400000 256x256 25
LRS 2017 | Ingilizce 1,000+ Ciimle | 17 408k | 118116 160x160 25
VLRF 2017 |ispanyolca 24 Ciimle 1’374k 10200K 1280x720 50
MV-LRS |2017| ingilizce 1,000+ Ciumle | 14,960 74564 160x160 25
. 53 Rakam 795
AVDigits |2018| Ingilizce 10 1280x780 30
39 Deyim 5850
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2.1.2. Kelime ve Ciimle Tanima

Alfabe ve rakam tanima ilizerine olusturulan veri setleri calismalarda oldukca sik
kullanilmistir. Ciinkii genelde bahsi gecen veri setleri sinirlandirilmis ortamlarda,
siirl bir kelime dagarcig1 ve sinif basina ¢ok sayida ornekler ile calisilmasini saglar.
Bu durum dudak okumaya yonelik tasarlanan yontemlerin etkinligini analiz etmek i¢in
faydali olsa da ortaya ¢ikan modeller smirli kapsamda veya verileri ezberleme
egiliminde olur. Bu sebeple de kelime veya climle tanima gibi daha karmasik islemleri
gerceklestirmesi zordur. Ancak otomatik dudak okuma sistemlerinin asil nihai amaci,
temel olarak ciimle terimlerinden, kelimelerinden veya eklerinden dogal konusmay1
anlamaktir. Bu da kelime, kelime grubu ve fonetik olarak dengeli climleler iceren veri
setlerinin olusturulmasini, bunlar tizerine ¢alisilmasin1 gerekli kilmistir. Ag¢iklanan
sebeplerden dolay1 da harf ve rakam tanima gibi daha kolay islemler igin tasarlanan
veri setlerine ek olarak bir yandan da kelime ve climle tanimaya yonelik veri setlerinin

olusturulmasi i¢in de calismalar baslamistir.

Ciimleleri de kapsayan en eski gorsel ve isitsel veri setlerinden biri, IBM tarafindan
yaklasik olarak 10400 farkli kelime ve 24325 climle iceren IBMViaVoiceT [94] veri
setidir. IBMViaVoiceT veri setinin en onemli 6zelligi LVCSR (Large-Vocabulary
Continous Speech Recognition Systems) sistemlerine yonelik en biiyiik veri seti
olmasidir. Ek olarak veri seti lizerinden IBMViaVoice adinda konusma modelleme
yazilimi da gelistirilmistir. Bu iiriin de ticari bir tirtin oldugu i¢in IBMViaVoiceT veri
seti bilimsel arastirmalara agik degildir. Benzer yillarda 2002’de VIDTIMIT [95] veri
seti olusturulmustur ve bilimsel arastirmalara agiktir. Bu veri seti her ne kadar climleler
icerse de asil amact kisi dogrulama uygulamalar1 gelistirmektir. Kayit islemi 3
oturumda yapilmistir. Bu da diger veri setlerinin cogunda olmayan bir 6zelliktir. Boyle
yapilmasinin sebebi, insanlarin farkli zamanlarda ve sartlarda verilerin alinmasiyla
birlikte sistemin dogruluguna yonelik bir ayarlamadir. Birinci ve ikinci oturum
arasinda 7 giin beklemislerdir. ikinci ve iigiincii oturum arasinda da 6 giin beklenmistir.
43 konugmact 346 farkli climleyi 10’ar defa sdylemistir. Ciimleler TIMIT ad1 verilen
derlemden (corpus) alinmistir. Ayni grup tarafindan da yine AV-TIMIT [96] adi
verilen veri seti 2004 yilinda yaymlanmigtir. AV-TIMIT veri seti 233 katilimer ve 510

farkli ctimleden olusur.
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Harf ve rakam tanima boliimiinde anlatilan bazi veri setleri de ayn1 zamanda kelime
ve climleler barindiran kisimlara sahiptir. AV@CAR 250 adet fonetik olarak dengeli
ciimle, AVICAR 1300°den fazla farkli kelime ve AVOZES ise Avustralya Ingilizcesi

icin kelimeler barindirmaktadir.

2007 ve 2015 yillar1 arasinda bir¢ok veri seti yayinlanmistir. Bunlarin ¢ogu dil olarak
Ingilizce igeriklere sahiptir. Fakat farkl1 dillerde de calismalar yapilmistir. Ornegin
2007 yilinda Fransizca olusturulmus veri setinde konusan yiiz verisi (TFD- Talking
Face Data) olusturmuslardir. Veri seti aslinda dudak okuma amaciyla
yaymlanmamistir. Yayinlanma sebebi insanlarin kamera karsisinda konugmalarini
onlarin dudak ve konusmalarini analiz ederek bu konusmacilari taklit edecek yapay
bir yiiz olusturmaktir. Katilimcilardan aliman 2 boyutlu goriintiileri kullanarak
stereoskopi yontemiyle birbirine benzeyen 2 boyutlu goriintiilere {glinci boyut
kazandirilmigtir. Fakat veri setinin igerigi itibariyle dudak okumaya miisaittir [97].
Farkli dillere Ornek olarak bir baska veri seti de 2008 yilinda Cekge dilinde
yayimlanmistir [98].

Ingilizce tabanl korporalar arasinda OuluVS [99] veri seti, otomatik dudak okuma
sistemlerini degerlendirmek i¢in en ¢ok kullanilan veri setlerinden biridir. OuluVsS,
her ifadenin aym konusmaci tarafindan 5 defaya kadar tekrarlandigi, Ingilizcedeki
giinliik hayatta kullanilan 10 tane kisa ciimlenin 20 konugmaci tarafindan sdylendigi

verilerden meydana gelmektedir.

MIRACL-VC [101],

UNMC-VIER [102],
LILIR [100],

AusTalk [80]

Veri setleri sirasiyla 15, 123, 12 ve 1000 konugmaci igerir. Bununla birlikte MIRACL-
VC ve UNMC-VIER olduk¢a az sayida climle (10 ve 12) i¢erirken, LILiR ve AusTalk

sirastyla 200 ve 59 adet birbirinden farkli climle igermektedir.
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Ingilizce veri setlerinden biri de MOBIO’dur. MOBIO veri seti, daha once
bahsedilenlerden farkli olarak, bir cep telefonundan otomatik yiiz ve konusmaci
tanimay1 gergeklestirmek icin tasarlanmistir. 150 konusmacinin katildig1 bu veri seti,
2 kisimdan olusmaktadir. Tk kisimda konusmacilar kisa ve rastgele gelen sorulari
yanitlamislardir. ikinci oturumda da énceden yazilan metinleri okumuslardir. Tiim bu
videolar, konusmacilarin kendi basina cep telefonlariyla kaydettigi goriintiilerden

olusur.

Benzer yillarda diger dillerde kaydedilen gorsel-isitsel veri setleri, Ingilizcedekilere
gbre sayica cok daha azdir. Ornegin 1V2 [97] ve BL [103] veri setleri Fransizcada
yayinlananlara ornek verilebilir. IV2, 15 ciimle sdyleyen ¢ok sayida konugmaci (300)
saglarken, BL de 17 konusmaci 238 ciimle saglar. Diger 6rnekler arasinda Cekgede 50
katilimcidan 10000 ifade saglayan UWB-07-ICAVR veri seti [68] bulunur.
NDUTAVSC veri seti de Almanca i¢in yayimnlanmigs 66 konusmacinin yer aldigi
verilere sahiptir. Ispanyolca i¢in daha énce bahsedildigi {izere AV@CAR [63] veri seti
ve VLRF [37] veri seti de 24 konusmacidan toplamda 1507 s6z oObegi (ifade)

barindirmaktadir.

Giinlimiize daha yakin zamanlara gelindiginde veri setleri yayinlanmaya devam
etmektedir. Bunlarin arasinda tek konusmacili, 979 farkli kelime ve toplam 3000
sOylenen ifadeden olusan RM-3000 [105] veri seti bulunmaktadir. RM-3000 veri
setinde toplamda 26114 tane kelime, 105561 tane fonem, ciimle basina diisen kelime
sayist 8.70, climle basina diisen fonem sayis1 35.19, kelime basina diisen fonem sayisi
4.04’tiir. Tek konusmacili veri setlerinin yaninda ¢ok konusmacili veri setleri de

yayinlanmistir. Bunlardan bazilar1 asagida verilmistir.

e HAVRUYS [92]
e VLRF [106]
e OuluVvS2 [107]
e IBM AV-ASR [108]
e TCD-TIMIT [104]
e AVDigit [93]
e Stanford [206]
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Yukarida sayilan 7 adet veri seti basta olmak lizere birgok ¢ok konusmacili veri seti
yaymlanmustir. Siralanan 7 veri seti sirasiyla 20, 24, 53, 262, 62, 53, 23 konusmaciya
sahiptir. Stanford veri setinde toplamda 49 farkli climleyi sdyleyen 23 konusmaci
bulunmaktadir. OuluVS2, s6z Obekleri ve cilimleler sdyleyen konugmacilarin
kayitlarini igerir. Her bir konusmaci, OuluVS veri setine benzer olarak giinliik hayatta
sik¢a kullanilan 10 ciimleyi tiger defa tekrarlamistir ve TIMIT derlemindeki toplam
530 ciimle arasindan rastgele segilen 10 tane climle yine konusmacilar tarafindan 1
defa okunmustur. Ote yandan, TCD-TIMIT veri seti 7000’ yakin birbirinden farkli
climle ve yaklasik 14000 s6z 6begi igerirken, HAVRUYS [92] veri seti Rusga ’da
diizenlenmis olup 20 konusmacidan alinmis toplam 4000 ifadeye sahiptir. TCD-
TIMIT veri setinin 6nemli bir 6zelligi de konugmacilara soylettikleri sozlerin duygu
durumu veya tiir olarak simiflandiriimasidir. Ornegin common (yaygin), anger
(kizginlik), disgust (igreng), fear (korku), happiness (mutluluk), sadness (iiziintii),
suprise (saskin), neutral (dogal) bu siniflardan bazilaridir. HAVRUYS veri seti her ne
kadar otomatik dudak okuma sistemlerini gelistirmek igin kullanilabilse de asil
olusturulma amaci “Gorsel-Isitsel Konusma Tanima- AVSR” projelerine kaynaklik
etmektir. IBM tarafindan IBMViaVoiceT veri setinden yukarda bahsedilmistir. Buna
ek olarak IBM yine IBM AV-ASR veri setini yaymlamistir. IBM AV-ASR veri setinde
hem kelimeler i¢in hem de ciimleleri i¢in ayr1 bolimler yer almaktadir. Veri setindeki
ciimleler 262 katilimcidan alinmis toplam uzunlugu 40 saate yakin olan veriler
barindirir. Veriler diizgiin bir stiidyo ortaminda kaydedilmistir. Ses verisi 16 KHz
frekans degerine sahipken videolarin tamami 30 FPS ve 704 x 480 ¢oziiniirliige
sahiptir. Kelimeler boliimii ise 10400 tane farkli kelimeden olusur. Fakat bu veri seti
de tipki1 IBMViaVoiceT veri setinde oldugu gibi ticari amaclarla kullanildig1 icin
heniiz kullanima agilmamustir. Ispanyolca i¢in olusturulan VLRF veri seti, fonetik
olarak diizgiin 500 ciimleden (bu ciimleler de toplamda 10000 ‘den fazla kelime
havuzundan olusturulmus) olusan bir havuzdan 24 konusmacinin her birisinin rastgele
olarak sectigi 25 tane climlenin ii¢ kez tekrarlanmasiyla olusturulmustur. Bu veri
setinin diger ¢alismalardan farki, degisik duyma problemlerine sahip katilimcilara yer
vermesidir. 24 konusmacidan 15’inin isitme problemi bulunmazken 9’unun ciddi
isitme problemi veya igitme engeli bulunmaktadir. Bu 9 kisi aym1 zamanda gercek

hayatta da dudak okumasi yapan kisilerdir. En yenilerden biri olan AVDigits veri seti,
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tipki OuluVS ve OuluVS2 ‘de oldugu gibi giinliik hayatta sik¢a kullanilan 10 adet
climleyi sdyleyen 39 konusmacinin videolarini igerir. Her ciimle 3 farkli konusma
modunda ciimlelerin 5 kez tekrarlanmasiyla s6ylenmistir. 3 farkli konusma modu ise

sirastyla “normal”, “fisiltili” ve “sessiz” olacak sekildedir.

Goz Oniinde bulundurulmasi gerecken bir diger 6nemli unsur da dudak okuma
sistemleri de dahil olmak iizere bilgisayarli goriinlin bircok alaninda Onemli
ilerlemeler saglayan Derin Sinir Aglarinin (Deep Neural Networks) son birka¢ yilda
daha da yaygin olarak kullanilmasidir. Derin aglar, siniflandirma performansinda ciddi
gelismeler gostermis olsa da bu durum aslinda sadece egitim i¢in uygun veriler
mevcutsa miimkiindiir. Bagka bir deyisle derin sinir aglarin mantiginda 6zellikle
Boliim 4.2°de detaylarimin verildigi sekliyle cok biiyiik miktarlarda veriyle egitim
ihtiyaci bulunur. Tez kapsaminda simdiye kadar otomatik dudak okuma sistemleri igin
cok sayida gorsel-isitsel veri setlerinden bahsedilmis olsa da ¢ogu yeterli sayida 6rnek
icermemekte veya iyi genelleme yapan derin 6grenme modellerini egitmek i¢in yeterli
kelime, ctimle, harf vs. ¢esitligine sahip degillerdir. Derin 6grenme modellerinin diger
alanlarda da karsilastig1 problem olan veri setinin azlig1 veya genellestirme problemi
otomatik dudak okuma sistemleri i¢in de ortaya c¢ikmistir. Bahsedildigi tizere bu
problem otomatik dudak okuma problemine 6zel bir sey olmayip derin 6grenme
modellerine 6zel bir durumdur. Bu yiizden de derin 6grenme modellerinin popiiler hale
gelmesiyle birlikte mevcut veri setleri, korporalar arasinda sinif basina daha fazla
sayida sO0z Obegine, kelimeye, climleye veya ifadeye sahip olanlar daha sik
kullanilmaya baglanmistir. Bu tarz veri setleri eskiden var olsalar da biiytikliik veya
calisma zorlugu gibi ¢esitli sebeplerle pek tercih edilmemistir. Ayn1 zamanda biiyiik
veri seti ihtiyaciyla birlikte baska birkag¢ yaklasim daha olustu. Bunlardan biri belirli
bir climle kalib1 verilerek o ciimle kalibinin kombinasyonlarini iireterek veri setini
olusturmaktir. Stillerden bir digeri de 6zellikle ciimleler i¢in maksimum bir siire sinir
koymaktir. Son olarak sik kullanilmaya baslanan bir baska yontem de konugmaci
hizinin ayarlanmasidir. Ornegin GRID [109] veri seti dudak okuma sistemlerine ait
caligmalariin yeni yeni hiz kazandigi dénemlerde yani 2006 yilinda yaymlanmistir.
Ancak kullanimi son 3-4 senedir onemli Ol¢iide artmistir. GRID veri setindeki 34
konusmaci, her biri 3 saniyelik uzunluga sahip 1000 tane ciimle sdylemektedir.
Videolar 25 FPS’¢ sahip oldugundan dolay1 da her bir ciimle 75 kareden olusur. GRID
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veri setindeki tiim videolar ayn1 kaliteye sahip degillerdir. “Normal” ve “Yiiksek”
olmak iizere 2 farkli kalitede videolar mevcuttur. Ornegin normal kalitedeki videolarin
cogu 360 x 288 piksel ¢Oziiniirliige sahiptir. Toplam video uzunlugu 28 saattir. Her
konusmaci tiim “renk”, “rakam” ve “harf” kombinasyonlarini sdyleyerek sirasiyla

asagida belirtilen climle yapisini olusturmuslardir.

o <Fiil>

e <Renk>

o <Edat>

e <Rakam>
e <Harf>

o <Zarf>

Ornek bir GRID ciimlesi “Place brown in A 7 please” seklindedir. Bu sekilde toplamda
34000 farkli kombinasyonda so6z obegi, 51 farkli kelimeye sahip kismen birbirine
benzeyen climlelerden olusur. Boylece aslinda GRID veri setiyle kelime, climle, harf,
rakam gibi bircok yapinin da taninmasina imkéan saglanmistir. GRID’in ilging
ozelliklerinden biri de Ingilizce olmasina ragmen ‘w’ harfini harf listesinde
bulundurmamasidir. Kaliplar iizerinden olusturulan GRID tarzi veri setlerinin ¢ok
onemli bir problemi vardir. O da kaliplara dayali olusturuldugu i¢in ctimle yapilarinda
kullanilan kelimeler kisith ve dengesiz olmaktadir. Ornegin bu kaliplarda kullanilan
rakam smif sayisiyla, harf sinif sayis1 birbirinden ¢ok farklidir. Cilinkii rakam sayis1 10
iken harf sayis1 26’dir. Bu sayisal farklilik, beraberinde ciimle i¢cinde gegcme sayisinin
ve sikliginin degismesini de getirmektedir. Bir ifadenin ciimlelerde gecme sikligi
biiyiik bir farklilik gosterirse gelistirilen sistemlerin buna adaptasyonu veya modelin

genellestirilebilmesi daha da zorlasir.

MODALITY [111] ve WAPUSKZ20 [110] gibi GRID veri setindekine benzer bir
ciimle yapisini izleyen baska veri setleri de bulunmaktadir. Ornegin WAPUSK20 veri

setinin ciimle yapis1 yayinlanan ¢alisma incelendiginde asagidaki gibidir;

26



e Fiil: {‘Bin’ ‘Place’ ‘Lay’ ‘Set’}- Fiiller ¢ok sinirli sayidadir.

e Renk: {‘white’ ‘green’ ‘red’ ‘blue’}- Renkler 4 adet ile sinirhidir.
e Edat: {‘by’ ‘at’ ‘with’ ‘in’}- Edatlar 4 adet ile sinirhdir.

e Harf: {*A’ dan ‘Z’ ye kadar}

e Rakam: {‘0’- ‘9’ aras1}

o Zarf: {*soon’, ‘again’, ‘please’ ‘now’}- Zarflar 4 adet ile sinirlidur.

WAPUSK20‘nin GRID’den ufak da olsa bir farki vardir. O da ‘w’ harfine harf
listesinde yer vermesidir. WAPUSK?20 veri setinde her konugmaci 100 tane ciimle
sOylemistir. Kayit siiresi i¢in her konugma, 3 saniye ile sinirlandirilirken konugma hizi
icin herhangi bir sart kosulmamistir. 2 konusmaci hari¢ tiim veriler, kuruluma giris,
tekrarlar vb. asamalar da dahil olmak {izere yaklasik 1 saatlik tek bir oturumda
kaydedilmistir. Veri setindeki konusmacilar tarafindan sdylenen tiim cilimleler
birbirinden farklidir. Bu sebeple bir konugmacinin sdyledigi climleleri daha 6nce baska
bir konugmaci sdylememistir. WAPUSK20 veri seti konugmacilarin kameraya ¢ok
yakin durdugu ve dudaklarinin ¢ok net belli oldugu bir veri setidir. Sekil 2.5°te
WAPUSK?20 veri setine ait bir kayit 6rnegi verilmistir.

Sekil 2.5. WAPUSK20 veri setinin ¢ekimlerine ait gorsel.
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GRID, WAPUSK?20 gibi veri setleri derin 6grenme modellerini egitmek i¢in diger veri
setlerinden daha iyi olmanin yaninda genellestirme amacina bir temel olusturmus
olsalar da bu veri setlerinin kapsadiklari olduk¢a az kelime havuzundan dolay1

genellestirme diisliniildiigii kadar genis ¢apta degildir.

Bu nedenle, hem cok sayida so6z 6begi ve ifade hem de daha genis bir c¢esitlilik
saglamak amaciyla son zamanlarda yeni veri setleri olusturulmustur. Bu konuya iliskin
gbze ¢arpan ¢aligmalar, MV-LRS [57], LRW [55], LRS [57] bunlardan bazilaridir.
Harf ve rakamlarin bahsedildigi boliimde LRW veri setinden ayrica bahsedilmistir.
Kelimeler i¢in hazirlanan LRW (Lip Reading Kelimeler) ve ciimleler i¢in hazirlanan
LRS (Lip Reading Ciimleler) veri setleri, 2010 ve 2016 yillar1 arasinda yayinlanan
BBC televizyon programlarindan alinan kayitlara dayanmaktadir. LRW ve LRS’de
1000°den fazla konusmacidan alinan ciimleler ve her biri en az 800 kez gegen 500
kelimelik bir kelime havuzu bulunur. Toplamdaysa LRW, 400.000’e yakin s6z &begi
barindirir. Tipki LRW ve LRS veri setlerinde oldugu gibi MultiView-LRS (MV-LRS)
veri seti de BBC televizyon programlarindan kaydedilmistir. LRW ve LRS sadece
karsidan ¢ekilmis goriintiiler igerirken MV-LRS 0 - 90 derece arasindaki ¢esitli goriis

agilardan ¢ekimler barindirir.

Bahsedilen veri setleri disinda ¢ok fazla kullanilmayan veri setleri de bulunmaktadir.
Bunlar her ne kadar yayinlanmis olsalar da literatiirde gesitli sebeplerden dolay1
kullanilmamaktadir. United Nations 1 (Birlesmis Milletler 1) adi verilen veri seti
Ingilizce, Arapca, Cince, Fransizca, Rus¢a ve Ispanyolca igin tasarlanmis cok dilli
konusmacilar kullanarak konusmaciya bagl dil tanima i¢in tasarlanmistir. United
Nations 2 (Birlesmis Milletler 2) olarak bilinen ikinci veri seti de belirtilen bu
dillerdeki konusma arasinda belirli parametrelere gore ayrim (dil agisindan) yapmak
i¢in olusturulmustur. United Nations 1 ve United Nations 2 veri setlerinin ikisi de
“Birlesmis Milletler Insan Haklar1 Bildirgesi”ni okuyan konusmacilarm ses ve
goriintiilerini igerir. Hatta ses ve goriintiiye ek olarak veri setleri, basta dudaklar olmak
tizere konugmacilarin yiiz 6zellikleriyle ilgili bir dizi veriler olarak yiiziin kenar, sinir,
x ve y koordinatlarina karsilik gelen bazi bilgiler igerir. 2 veri setinin 6nemli
ozelliklerinden bir digeri kaydedilen konugmacilarin hepsi en az 3 dilde akici

konusabilen ¢ok dilli kisilerdir. Secilen bu kisiler rastgele segilmis kisiler degil de
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cocuklugundan itibaren ¢ok dil konusarak yetisen kisilerdir [160]. Bu tarz veri
setlerinin olusturulmasindaki asil amag¢ dudak okutulmasini saglayarak ne
sOylendiginin anlagilmasi degildir. Genelde amag, her iki dile ait kelime ve climleleri
daha Once gormemis sistemlerin konugmacilarin hangi dili konustugunun tespit
edebilmesidir. Eger veri seti sadece bir konusmaciin ayni seyleri ¢oklu dillerde
sOylemesiyle olusturulduysa genelde bu tarz veri setleri Konusmaciya Bagli Gorsel
Dil Tanimlama (Speaker Dependent Visual Language Identification) adi verilen bir

test yontemi i¢in kullanilmaktadir [161].

Cizelge 2.2. Veri setlerinden 6rnek ifadeler.

Veri
Setinin Dil Yil |Ornek ifadeler
Ad1

Lay red at B 2 again.

GRID Ingilizce 2006|Bin green in C 3 now.

Place yellow at D 9 please.

I am sorry.

OuluvS |ingilizce 2009
How are you?

Excuse me!

Are holiday aprons available to us?

AVICAR |ingilizce 2004|Movies never have enough villains.

Cut a small corner off each edge.

He took his mask from his forehead and threw it, unexpectedly,

2009/ across the deck.

VIDTIMIT |ingilizce Make lid for sugar bowl the same as jar lids, omitting design disk.

Grandmother outgrew her upbringing in petticoats.

Don't ask me to carry an oily rag like that

UNMC- |, 2011[She had your dark suit in greasy wash water all year.
VIER Ingilizce

Joe took fathers green shoe bench out.
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Cizelge 2.2. (devam ediyor).

Veri
Setinin Dil Y1l [Ornek ifadeler
Adi
ouluvs2 1735162667
2015
) Have a good time.
Ingilizce
Chocolate and roses never fail as a romantic gift.
A las ocho de la manana ya estaba haciendo pasteles.
VLRF Ispanyolca |2017|Eligieron una casa all’1 con las mismas condiciones.
Los gusanos son animales invertebrados sin extremidades.
Anger: Who authorized the unlimited expense account?
TCD- )
TIMIT Ingilizce 2015|Neutral: The best way to learn is to solve extra problems.
Surprise: The carpet cleaners shampooed our oriental rug.
When you’re cooking chips at home.
LRS Ingilizce 2017|Through what they call a knife block.
The traditional chip pan often stays on the shelf.

2.1.3. Coklu Goriiniimlii Veri Setleri (Multiview Dataset)

Otomatik dudak okuma sistemleri genellikle 6nden goriinimlii veri setlerinin
kullanilmasina dayalidir. Fakat giinliik hayat pratiklerinde kullanilacak bir sistemde
giris olarak verilen goriintiilerin sadece 6nden ¢ekilmis goriintiiler olmasin1 saglamak
her zaman miimkiin degildir. Ornegin, tek kamera ile bir konusmada birden fazla
konusmacty1 gériintiileme durumunda her konusmaci i¢in farkli a¢ilardan goriintiilerle
calisilmasi gerekmektedir. Bu sebeple de uygulanabilir pratik dudak okuma sistemleri,
gercekei senaryolarda konugmay1 anlayabilmesi i¢in ¢oklu goriiniimlii dudak okuma
veri setleri ile ¢caligmalidir. Buna dair yapilmis ¢alismalarin birinde 3 soruya cevap
aranmustir. (1) “Bilgisayarlar, yiiziin tam karsidan mi1 yoksa tam karsidan olmayan bir
goriiniimiinii kullanarak mi1 daha iyi dudak okur?”. (2) “Bir bilgisayar dudak okuma
sistemi i¢in en iyi goriis acist nedir?”. (3) “Bir bilgisayar dudak okuma sistemi, goriis
acisindan bagimsiz olarak nasil ¢alisir hale getirilebilir?”. Meslek olarak dudak okuma

uzmanlariyla yapilan bir aragtirmada tam karsidan ¢ekilmis goriintiilerle dudak okuma
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islemini gerceklestirmenin en iyi sonucu vermedigi saptanmistir. Bunun sebepleri
olarak da tam olarak dnden ¢ekildiginde veya bu insanlar dudak okurken tam karsiya
gectiginde, dudagi okunmak istenen kisinin dudak c¢ikintilari, yuvarlanmasi ve
hareketlerinin tam olarak go6zlenememesi gibi durumlar gosterilmistir. Bu gibi
sorunlardan dolayr da tam olarak karsidan c¢ekilmis goriintiilerden ziyade 15- 20
derecelik acilarla ¢ekilmesinin daha iyi sonug¢ verecegi sonucuna varilmistir. Varilan
sonucu da 5 farkli acidan ¢ekilmis bir veri seti lizerinde calismalar yaparak da

desteklemislerdir [113].

Cok acili veya ¢oklu goriiniimlii veri setlerinde en iyi hangi agidan sonug verecegine
dair ¢alismalardan bir digerinde Bowden ve arkadaslar1 1 konugmacinin 1920 x 1080
¢Oziiniirlikte 59.94 FPS degerine sahip 3 adet Sony Xacti FHI1 kamera ile
kaydetmislerdir. U¢ kamera, konusmaciya yaklasik olarak 0°, 30° ve 45° derecelik
acilarda tripodlar {izerine monte edilmistir. Konusmaciya ciimleyi tekrar etmesi
disinda baska bir talimat verilmemistir. Veri setini olusturma 2 farkli kisimda
gerceklesmistir. Birinci kisimda veri setindeki amag, ABD sehirlerini belirlemektir.
Dallas, Los Angeles, Chicago, New York, Philadelphia, Phoenix, Houston, San
Antonio, San Diego ve San Jose gibi sehir isimlerini tasiyici climlesine gomerek: “I
am going to (see) XXX soon / again” (Yakinda / tekrar XXX'e gidiyorum)” seklinde
sOyletmektedirler. Bu sekilde veri setinde toplamda 120 tane farkli ciimle
olusturulmustur. Ornek ciimlelerden bazilari sunlardir: “I am going to Houston again”,
“l am going to see San Antonio soon”. Veri setini olusturmada ikinci kisimda 637
saniye (yaklagik 10 dakika) siiren bir konusma yapan 2 kisi kaydedilmistir. Bu
asamada daha gercekei bir senaryoda islerin kismen zorlastirilmasi saglanmistir. Her
iki konusmaci da birinci kisimdaki sehirleri konusmalarina dahil etmistir. Konusma,
onceden hazirlanmig bir metne bagli olmadig1 icin 2 kisinin arasinda gecen sohbette
sehir adlarinin  sdylenmesi gereken yerler kisitlanmamis ve sehir adlarim
kullanacaklar1 yeri her iki konusmacinin kararina birakmiglardir. Bu boliimde, kamera
bir tripoda takilmak yerine elde tutulmustur. Bunun sebebi de sik sik kamerada dogal
sarsintilar meydana gelecektir ve boylece konusmacilarin videodaki konumlari biiyiik
ve hizl bir sekilde degisecektir. Ek olarak, konusma sirasinda her iki konusmaci da
(kameradan uzakta) yiizlerini birbirine ¢evirdik¢e mevcut olan bas durusu nedeniyle

video daha zorlu hale gelmistir. Bu iki pargali veri seti, son derece dogal ve zorlu

31



kosullarda kaydedilen diisiik kaliteli videodan olustugu i¢in bugiine kadarki en zorlu
dudak okuma veri setlerinden biridir. Bu tarz zorlu ver setlerinin olusturulmasindaki
amag, dudak okuma sistemlerinin hangi bilesenlerinin saglam veya verilere bagiml
olabilecegini belirlemektir. Gelistirdikleri sistemi olusturduklart bu veri seti {izerinde
ve LILiR veri setinde kullandiklarinda en iyi sonuglara 30° ile elde edilmis
goriintiilerde ulasilmistir [11]. Sekil 2.6’da Bowden’in olusturdugu veri setine ait

ornek bir goriintii yer almaktadir.

Sekil 2.6. Bowden veri setinin 2. kismina ait goriintii.

Gorsel-igitsel sistemler i¢in g¢oklu goriinlim veri setlerini olusturmak amaciyla
kullanilan ara¢ ve ortamlarda 6nemli degiskenlikler vardir. Bunlardan en 6nemlisi
acidir. Baz1 veri setleri yalnizca tam onden ve tam profilden goriintiiler igerirken,
bazilari da -90, 0 ve 90 dereceler arasinda degisecek agilarda veriler barindirir. Yine
bunu yaparken de tekli kamera veya ¢oklu kamera ozelliklerinin de belirtilmesi
gerekir. Bazi caligmalarda coklu goriinlimii saglamak i¢in tek kamera kullanilarak
kisinin farkli zamanlarda farkli acgilardan goriintiileri alinir. Bazi calismalarda da
konusmacinin kaydi farkli agilarda konumlandirilan birden fazla kamera araciligiyla

yapilir.

Bolim 2.1.1°de aciklanan AVICAR wveri seti, dort kamera ve sekiz mikrofon
kullanilarak, hareket halindeki bir otomobilde kaydedilmistir. Kameralar aracin 6n
paneline yerlestirilmistir. Bu 4 kamera siirticiiyii farkli acilarda yakindan kaydetmistir.
Bunun gibi CUAVE, CMU AVPFV (CMU Audio-Visual Profile and Frontal View)
[114] ve IBMSR veri setleri de hem karsidan hem de profil goriintimlerinden kayitlar
icerir. CUAVE veri seti, tek kameradan hem o6nden hem de profilden alinmis

goriintiileri kullanir. Konusmacilar tarafindan arka arkaya rakamlar séylenmistir.
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CUAVE veri seti Boliim 2.1.1°de detaylartyla zaten bahsedilmektedir. CMU AVPFV
veri seti, ses gegirmez bir IAC (Inter-Application Communication) stiidyosunda es
zamanl olarak kaydedilen profil ve 6nden goriiniimlii sesi de barindiran videolardan
olusur. Videolar, 30 FPS VGA (640%480) ¢oziiniirlikte kaydedilmistir. Kelimeleri,
MRT (Modified Rhyme Test — Modifiye Kafiye Testi) adi verilen konugma
anlasilirligi testinde yaygin olarak kullanilan bir testten se¢mislerdir [115]. MRT
listesindeki tim kelimeler Unsiiz — tinlii — Unsiiz kalibindadir. Veriler, her biri 150
kelimelik MRT listesini 10 kez tekrarlayan 10 konusmacidan toplanmistir. Benzer
sekilde IMBSR veri seti, 38 konusmacinin belli rakam dizilerini, 3 farkli agidan (6nden
ve diger ikisi yan agilardan) goriintiilerini ayn1 anda kaydeden 3 kameranin 6niinde
sOylemesiyle olusturulmustur. Fakat IMBSR veri seti bilimsel arastirmalara acik

degildir.

IMBSR veri setiyle yakin zamanlarda 0 ile 90 derece arasinda degisen goriis agilarina
sahip goriintiileri barindiran birkag veri seti daha yaymlanmistir. Bunlardan ikisine
rakam tanima islemi i¢in QuLips [116] ve LTS5[117] veri setleri 6rnek verilebilir.
QuLips veri seti ¢esitli asamalardan olusmaktadir. Veri toplamanin ilk agamasinda 2
kamera ve 2 konusmaci kullanilmistir. Kamera 25 FPS ve 720x576 ¢oziiniirliige
ayarlanmistir. Sesler kameranin dahili mikrofonuyla kaydedilmistir. Sekil 2.7°de
QuLips’e ait kurulumlarina ait bir Ornek goriintii verilmistir. Konusmacidan
kameralara kadar olan alan, gorsel olarak 0 ile 90 derecelik (0 ve 90 dahil) boliimleri
10’ar derecelik artiglarla alt alanlara boliinmiistiir. 2 kameradan bir tanesi 0°’de sabit
bir sekilde ¢ekim yaparken 2. kamera 10’ar derecede boliinmiis alanlarda hareket
ettirilmistir. Kisi her soyledigi ifadeyi 10’ar derecelik boliinmiis alanlara donerek
yeniden tekrarlamistir. Boylece her agidan her ifadenin goriintiileri elde edilmistir.
Ikinci kameranin her konumu i¢in konusmaci ayni1 rakam dizisini 3 defa tekrarlamstir.
Konugsmacinin arkasinda mavi bir arka plan kullanilmistir. QuLips’te de tipki
XM2VTS veri setinde oldugu gibi rakam tanima amaciyla konusmacilar ‘0-1-2-3-4-5-
6-7-8-9° ve ’5-0-6-9-2-8-1-3-7-4" say1 dizilerini sdylemistir. Bu veri setinin 6nemli
0zelligi yalnizca 2 kamera kullanilmis olmasina ragmen ifadelerin, agilar arasinda
kontrollii bir sekilde karsilastirilabilmesine imkan vermesidir. Ciinkii bir ifade ayni
kisi tarafindan farkli agilarda defalarca sOylenmistir. 10 aginin her birisinde her

konusmaci igin 180 ve toplamda ise 3600 adet veri toplanmustir.
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Sekil 2.7. QuLips veri seti i¢in kullanilan diizenegin plani.

LTS5 veri seti, Isvigre’de “Swiss Federal Institute of Technology Lausanne”
tiniversitesindeki bir laboratuvar grubu tarafindan Fransizcada gelistirilmistir. Bu veri
setinde de yine biri sabit olmak iizere 2 kamera kullanilmistir. Hareket halindeki
kamera QuLips’tekine benzer olarak belirli derecelerde donmektedir. LTS5’te 30’ar
derecelik agilarla konusmacinin Oniinde doner. Yine QuLips’te oldugu gibi

konusmacilar belirlenen her agida rakam dizisini 3 defa tekrarlamistir.

Ciimle tanima i¢in ise Ingilizcede cesitli coklu gdriiniim veri setleri yaymlanmigtir:
TCD-TIMIT [106], LILIR [100], OuluVvS2 [92], HIT-AVDB-II [118], MV-LRS [57]
ve AVDigits [93]. Bu veri setlerin ¢ogu birden fazla kamerayla tek seferde
kaydedilmistir. Boylece farkli agilardan c¢ekilen senkronize goriintiiler elde edilmistir.
Ornegin LILiR konusmacinin karsisinda 0, 30, 45, 60 ve 90 derecelerinde bulunan 5
kameradan alinmig goriintiileri icerirken, OuluVS2 veri seti de LILIR ile kamera

konumlar1 agisindan aynidir. Fakat OuluVS2 veri setinin LILiR’den farki bunu 5
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kamera ile degil 2 kamera ile yapmasidir. Ayrica bu iki kameranin ¢oziiniirlikkleri de
farklidir.

OuluVS2 6 farkli (5 tanesi GoPro Hero 3 ve 1 tanesi de PuxeLink PL-B774U)
kamerayla 5 farkli agidan ¢ekilmis goriintiilerden olusmaktadir. 5 GoPro kamerasiyla
¢ekilmis video ¢oziiniirliikleri HD (High Definition), 1920 x 1080 piksel ve 30 FPS
degerlerine sahiptir. Diger yandan 1 tane PuxeLink kamerasiyla ¢ekilmis videolar 640
x 480 piksel ¢oziiniirliige ve 100 FPS’e sahiptir. 5 adet olan HD ¢oziiniirliige sahip
kameralar HD1, HD2, HD3, HD4, HD5 adlarina sahip olup konusmacinin sirastyla 0°
(tam karsidan), 30°, 45° 60° ve 90° (profilden) konumlarinda bulunur. Yapilan
kayitlarda konusmacinin yiiziinli aydinlatmak i¢in kameranin arkasina yerlestirilmis
tic ekstra 151k kaynagi bulunmaktadir. Cekim mekani, siradan bir ofis ortamidir.
Rakamlar ve ifadeler slaytlar kullanilarak konusmacinin Oniindeki bir diziisti
bilgisayar ekraninda goriintiilenmistir. Ayrica slayta konusmacinin hangi modda
(normal, fisildayarak, hizli, yavas gibi) konusmasi gerektigine dair ek bilgiler de
eklenmistir. Konusmacilara her ifadeden sonra bir sonraki slayta ge¢mek igin bosluk
tusuna bastirilmistir. Bosluk ¢ubugu vurus sesi, farkli rakamlari ve ifadeleri otomatik
ayirmak i¢in kullanilmistir. OuluVS2’nin orijinal goriintiilerinde konusmacinin tiim
yiizli gortilebilmektedir. Ancak OuluVS2 ayrica konusmacinin agiz ¢evresinden ROI
goriintlisiinii de paylagmaktadir. Sekil 2.8°de her kare i¢in 5 HD kameradan ¢ikarilarak
saglanan 6rnek bir ROI goriintiiler kiimesi verilmistir. Her ciimlenin veya karenin ROI
boyutlar1 farklilik gosterebilir. Yakindan ve tam karsidan ¢ekilmis goriintiilerin ROI’si
genelde yatay ve uzundur. Yakin profilden alinmis goriintiilerin ROI’si dikey ve
uzundur. OuluVS2’deki ROI goriintiileri i¢in istatistikler Cizelge 2.3’te verilmistir. Bu
istatistiklere bakildiginda ctimlelere ait ortalama kare sayisi, rakamlara ait olanlardan

daha azdir [56,92,93].

35



Sekil 2.8. OuluVS2 veri setinden 6rnek goriintiiler.

Cizelge 2.3. OuluVS2 veri setine ait istatistikler.

Rakam Seti Ciimle Seti

Min. |Maks.| Ort. | Min. | Maks. Ort.
HD1 Genislik 162 | 294 208 | 158 | 262 201
Yiikseklik 64 | 218 125 64 | 196 116
HD2 Genislik 138 | 240 183 | 130 | 214 175
Yiikseklik 64 | 190 122 64 | 186 114
HD3 Genislik 130 | 230 180 | 124 | 210 171
Yiikseklik 64 | 198 123 64 | 184 114

HD4 Genislik 100 | 204 146 94 | 184 137
Yiikseklik 64 | 186 118 64 | 168 109

HD5 Genislik 64 | 164 97 64 | 136 89
Yiikseklik 86 | 190 133 78 | 188 126

Kare Sayisi 83 | 297 161 8 20 36

Benzer sekilde TCD-TIMIT ve HIT-AVDB-II veri setleri, biri énden goriiniimde
(frontal view) sabitlenmis ve digeri TCD-TIMIT igin 30° de sabitlenmis, HIT-AVDB-

IT i¢in ise 30° 60° ve 90°de donebilen 3 kamerali kayitlar igerir. Cinlilerin yapmis
oldugu HIT-AVDB-II veri setinin farkli bir yonii bulunmaktadir. O da ¢oklu dilde

olusturulmasidir. Cince ve Ingilizce siirler, tekerlemeler, rakamlarin yan1 sira Yunan

alfabesi ve miizikleriyle ilgili videolar da bulunur. AVDigits veri seti, biri 6nden

goriinimde, digeri 45°de sabitlenmis ve tglinciisii de tam profil goriiniimiinde
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sabitlenmis toplamda ti¢ kamera ile yiiksek ¢oziliniirliiklii kayitlar igerir. Son olarak,

MV-LRS veri seti, insanlarin birbirleriyle sohbet ettigi ve bu nedenle yandan ¢ekilmis

goriintiilerin oransal olarak daha yiiksek oldugu konu olarak birbirinden ¢ok farkl

BBC televizyon programlarina ait Kkesitlerden olusur. Bu kesitlerden goriintiiler

rastgele oldugu igin agilar sabit degildir, 0° ve 90° arasinda herhangi bir deger olabilir.

Cizelge 2.4. Coklu goriinitimlii veri setlerinin listesi ve 6zellikleri.

Veri
Setinin Dili Gorevi |Konusmaci Simf ifade Sayisi Goriis Agis1 ()
Ad
CUAVE | Ingilizce | Rakam 36 10 7,000 -90, 0, 90
AVICAR Ingilizce Ciumle 100 1,317 59,000 4 farkli ag1
CMU | ingilizce | Kelime 10 150 15,000 0,90
IBMSR | ingilizce | Rakam 38 10 1,661 -90, 0, 90
HIT- | Ingilizce, | Ciimle 30 11 1,980 0, 30, 60, 90
QuLips | Ingilizce | Rakam 2 10 3,600 0, 10, 20, ..., 90
LILIR |Ingilizce | Ciimle 12 200 2,400 0, 30, 45, 60, 90
LTS5 |Fransizca| Rakam 20 10 180 0, 30, 60, 90
OuluVs2 | Ingilizce | Ciimle 53 540 2,120 0, 30, 45, 60, 90
TCD- | Ingilizce | Ciimle 62 6,913 13,826 0, 30
MV-LRS Ingilizce Cumle 3,783 14,960 f 74,564 0-90 arasinda degisir.
) Rakam 53 795
AVDigits | Ingilizce 10 0, 45, 90
Soz 39 5,850
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BOLUM 3

OTOMATIK DUDAK OKUMA SISTEMLERI

Bu boliimde 2005 ve 2022 yillar1 arasinda yayimnlanan otomatik dudak okuma
sistemleri lizerine yapilan arastirmalar incelenmektedir. Sekil 1.3, 2005 ve 2022 yillar
arasinda bu alanda yil bazli yaymlanan toplam makale sayilarin1 géstermektedir. Bu
zaman diliminde calismalarin hizla arttig1 goriilmektedir. 2022 yili heniiz bitmedigi
icin 2022’ye ait sayilar tam olarak verilememektir. Ilerleyen boliimlerde
goriilebilecegi lizere derin 6grenme mimarilerinin artan gelisimi gézlemlenmektedir.
Derin 6grenme mimarilerinin bu alanda sik¢a kullanilmasiyla, genis Slgekli veri
setlerinin yayinlanmasi ayni doneme denk gelmektedir. Bunun sebebi de derin
O6grenme mimarilerinin ¢okc¢a veriye ihtiya¢ duymasidir. Sekil 3.1, Sekil 3.2, Sekil 3.3,
Sekil 3.4’teki grafikler, dudak okuma sistemlerinin ana 6zelliklerini 6zetlemektedir.
Bu tablolarda ortaya ¢ikan bir diger sonug ise 2015 yilindan itibaren dudak okuma
sistemlerinin ezici bir cogunlukla derin 6grenme mimarilerine kaymasidir. Bu sebeple
de derin 6grenmeden Onceki (geleneksel olarak adlandirilan) yaklasimlar ve derin

O6grenme mimarilerini kullanan ¢alismalar ayr1 alt boliimlerde degerlendirilecektir.

Calismalar incelendiginde c¢ok fazla dudak okuma disinda teknik detaylar
bulunmaktadir. Clinkii dudak okuma islemi yapay zeka, goriintii isleme, siniflandirma
gibi birgok alanla siki bir iligki i¢indedir. Tez kapsaminda gegmiste yapilan galigmalar
incelenirken dudak okumaya 6zgii yonlere odaklanilmistir. Ornegin yiiz analizi veya
goriintii islemede 6n isleme agamasi gibi daha detay sayilabilecek basamaklar goz ardi

edilmistir. Tipik bir otomatik dudak okuma sistemi 3 asamadan olusmaktadir.

e Dudak konum tespiti.
e (Gorsel 6zelliklerin gikarilmasi.

e Goriintii dizilerine (video) gore siniflandirma.
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[k asama olan dudak konum tespitine literatiirde yapilan ¢alismalar ve yontemler
kiyaslanirken ¢ok fazla deginilmeyecektir. Bunun sebebi de yiiz tespiti (face detection)
konusu ¢ok klasik ve goriintii islemeye dogrudan bagli bir konudur. Tez kapsaminda
gelistirilen yontemdeyse bu konu dahil diger konular incelenmis olup diger
calismalarla benzerlikler ve aralarindaki farklar da listelenmistir. ikinci asama olan
ozellik ¢ikarmanin amaci, belirli bir anda veya karede gorsel veriyi parametrelere
dokiip vektorel hale getirmektir. Ugiincii asama olan siniflandirma, ikinci asamada
kodu ¢oziilen ve sayisal verilere dokiilen degerlere dudak okuma gibi zaman serisi
veriler i¢in zamansal kisitlamalart dahil ederek gorsel ozellikler ile konusulanlari
eslestirmeyi  amagclar. Smiflandirma asamasi olduk¢a Onemlidir. Ciinki
smiflandirmanin yaninda yaptig1 bazi ekstra isler de vardir. Ornegin videolardan gelen
goriintiilerde yer alan giiriiltiilere kars1t modelin yanilmamasini saglamalidir. Ayrica
“kemal” ve “keman” gibi gorsel olarak benzer konusma birimleri veya sdz dbekleri
arasindaki ayrimi yapmaya yardimci olmalidir. Otomatik dudak sistemlerinin
incelendigi bu boliimiin geri kalaninda 2. ve 3. asama incelenmektedir: “Ozellik

Cikarma” ve “Siniflandirma”.

Dudak okumada ana adimlardan olan 2. adimda 6zellik ¢ikarimi genelde 4 farkli

yontemle yapilmaktadir [21, 201].

e (GOriintli Tabanli (Image Based)
e Hareket Tabanli (Motion Based)
e Geometrik Ozellik Tabanli (Geometric Feature Based)

e Model Tabanli (Model Based)

Ornegin goriintii tabanli yaklagimlarda gri seviyede olan bir goriintii ya dogrudan ya
da PCA ve DCT gibi baz1 goriintii doniistimlerinden sonra bir 6zellik vektorii olarak
kullanilir. Dudagin hareketine dayali sistemlerde derin 6grenme yontemleri veya optik
akisa (optic flow) yonelik sistemler bulunur. Geometrik 6zelliklere gére olusturulan
sistemlerdeki yaklagimlar genislik, ylikseklik, alan ve en boy orani gibi agzin belirli
geometrik 6zelliklerine dayanmaktadir. Model tabanli yaklagimlar i¢in agzin seklini

ve dokusunu birlikte ele alarak karakterize eden Active Appearance Model gibi klasik
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modeller veya derin 6grenmede CNN tabanli sistemler oldukga sik kullanilmaktadir.

Boliim 3.1 ve 3.2’te bu konulara deginilmistir.

Geleneksel otomatik dudak okuma sistemleri Boliim 3.1°de ve derin 6grenme tabanli
olanlar da Béliim 3.2°de incelenmektedir. Her iki bolimde de gelistirilen sistemleri,
hedefledikleri gorev (6rnegin harflerin, rakamlarin, kelimelerin veya cilimlelerin
taninmasi) agisindan sistematiklestirerek en sik kullanilan veri setlerinde
yayinladiklar1 performanslar1 karsilastirip sayisal verilere dayali bir analiz
yapilmaktadir. Yapilan calismalarda kullanilan veri seti de en az model kadar 6nemli
oldugu icin yontemlere ait sonuclarin farkli veri setlerinde, degisken sayida
konusmaci, kelime havuzu, dil vb. ile farkli tanima gorevleri i¢in yaymlandiklari goz
oniine alindiginda saglikli bir karsilastirma icin bu yontem segilmistir. Ozellikle
Boliim 3.2°de otomatik dudak okuma sistemleri icin en popiiler derin 6grenme
mimarilerini temel alan metotlar1 ve onlarin gesitli varyasyonlari karsilastiriimaktadir.
Ek olarak, baz1 ¢aligmalardaysa dudak okuma sistemlerinde temel derin 68renme
mimarilerine yine derin 6grenme tabanli olmak iizere klasik modellerden farkli

alternatif sistemler de Onerilmistir. Bu tarz ¢alismalar da incelenmektedir.

3.1. GELENEKSEL OTOMATIK DUDAK OKUMA SISTEMLERI

Geleneksel otomatik dudak okuma sistemleri, yliziin algilanmasi, agiz ve g¢evresini
olusturan bolgenin tespit edilip segmente edilmesiyle baslar. Bu 6n isleme adimlar1 bir
kenara birakilarak, konusmacilarin dudaklarinin yeri belirlendikten sonra o6zellik
¢ikarma yontemleri uygulanir. Bununla birlikte dudak okuma agisindan hangisinin en
iyi 6zellik ¢ikarma teknigi oldugu konusunda yapilan aragtirmalarda heniiz fikir birligi
bulunmamaktadir. Ayrica 0Ornegin dudaklarin  anlik konumunda mi yoksa
hareketlerinde mi daha fazla ayirt edici veri olup olmadigi konusunda belirsizlikler
vardir [119,120,121]. Bu yiizden birgok arastirmaci, goriintii doniisiimlerine (6rnegin
Discrete Cosine Transfrom), dudaklarin hareketine (optik akis), geometrisine (agzin
genislik, yiikseklik gibi parametreleri) ve istatistiksel modellere (Active appearance
model) dayali farkli gorsel Ozelliklere sahip otomatik dudak okuma sistemleri
Oonermistir [11,22,122,123,124,125,126,127]. Buna karsilik, ¢cogu geleneksel dudak
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okuma sistemi, ozellik  vektorlerini, s6z veya konusma  birimlerine

ayirmak/siiflandirmak i¢in Hidden Markov Model’i kullanir.

3.1.1. Harf ve Rakam Tanima Yontemleri

2000’11 yillardan giiniimiize kadar yapilan ¢alismalarda rakam ve harf tanima igin
gelistirilmis 25 civar1 sistem bulunmaktadir. Sekil 3.1, 3.2, 3.3 ve 3.4’te verilen
grafikler incelendiginde ¢ogu geleneksel sistemin goriintii  doniisiimlerine
[9,128,129,91,130] veya sekil tabanli modellere [139,131,132,133,7] dayali 6zellik
cikarma tekniklerini kullandig1 goriilmektedir. Sekil 3.1°de verilen grafikte, her bir
Ozellik ¢ikarma tekniginin rakam veya harf tanimayi amaglayan otomatik dudak
okuma sistemlerine ka¢ defa entegre edildigi gosterilmektedir. Aym sekilde Sekil
3.2’de 6zellik ¢ikarma tekniklerinin de hangi oranlarda kullanildigi gosterilmektedir.
Bu béliimdeki yontemlerin incelenmesi 3 asamada yapilir. Birinci asamada gelistirilen
yontemlerin hangi veri setleri iizerinde kiyaslanacagmin belirlenmesidir. Ikinci
asamada mimarinin temelleri ve basamaklari incelenir. Ugiincii asamada da ydntemler,

performans agisindan boliim 3.2.4°te kiyaslanmaktadir.

Sekil 3.1°de, en ¢ok kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemlerinden AAM, 2D-DCT, DCT
veya DCT’nin LDA veya PCA gibi diger doniisiimlerle birlikte kullanildig:
kombinasyonlarinin oldugu goriilebilir. Geleneksel yontemlerde o6zellikle AMM
Ozellik ¢ikarma i¢in sik kullanilan yontemlerin basinda gelir. AAM modelinin
boylesine sik kullanilmasinin sebebi, agiz sekli ve hareketlerini ayr1 ayri
kodlayabilmesidir. Bu sebeple de dudak okuma sistemlerinin dogrulugunu arttirdigi
tespit edilmistir [100,143]. AAM modeline ait galigma prensipleri ve diger detaylar
ilgili calismada anlatilmaktadir [159]. Ote yandan, Sekil 3.2’de tiim rakam veya harf
tanima i¢in en ¢ok kullanilan siniflandirma yontemin, Hidden Markov Model oldugu
goriilmektedir. Destek Vektor Makineleri veya 1977 yilinda Canonical Correlation
Analysis yontemine alternatif olmasi i¢in yayinlanmis istatistie dayali bir yontem

olan Redundancy Analysis gibi yontemler de az da olsa kullanilmistir.
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Sekil 3.1. Harf ve rakam tanimadaki ¢alisma sayilarinda 6zellik ¢ikarim yontemlerine
ait ¢alisma sayist (2005 — 2002).
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Sekil 3.2. Harf ve rakam tanimadaki ¢alisma sayilarinda siniflandiricilara ait calisma
sayis1 (2005 — 2002).
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Calisma sayilarina ait grafikler incelenirken [55]’te oldugu gibi bir ¢alismada birden
fazla sistem ve yontem Onerilebildigini de unutmamak gerekir. Rakam veya harf
tanimaya yonelik yontemlerin gesitliligi géz Oniine alindiginda, bunlar1 performans
acisindan karsilastirmak i¢in c¢alismalarin detaylarina da bakmak gerekir.
Karsilagtirmay1 yapabilmek icin oncelikle ayni veri setini kullanan ydntemler ve
caligmalarin degerlendirilmesi saglikli olacaktir. Bu sebeple de rakam ve harf
tamimada en yaygin kullanilan XM2VTS, CUAVE veya AVLetters2 gibi veri
setleriyle calisan yontemler karsilastirilmistir. Bazi ¢alismalarda da gelistirilen model
birden fazla veri seti iizerinde calistirilmistir. Ornegin [140]’teki model OuluVvS2,
CUAVE, AVLetters ve AVLetters2 veri setlerinin tamaminda c¢aligtirilmistir.
[129,131,132,134,135,136,137]’de sunulan yontemler CUAVE veri seti iizerinde test
edilmistir. Bu yontemlerin dogruluk orani, %50 ve %80 arasinda degisen degerlere
sahiptir. Ozellik ¢ikarim yontemi olarak da 5 tanesi HMM kullanirken, bir tanesi DCT
[134] ve bir tanesi de LDA [129] yontemini kullanmistir. DCT yontemiyle calisan
sistemde basar1 oran1 %53.12 iken LDA yo6ntemiyle ¢alisan sistemin basari orant %60
olarak verilmistir. Benzer sekilde, Estellers tarafindan sunulan modelde de DCT
ozellik ¢ikarim yontemi kullanilmis olup %60.4 dogruluk orani elde edilmistir [137].
Buna karsilik, Papandreu ve arkadaslari tarafindan sunulan her iki mimaride de AMM
modelini kullanilmis ve sirastyla %83 ve %75.7 WRR dogruluk oranina ulagilmigtir
[131,132]. %383 ile elde edilen sonug bu veri setinde bildirilen geleneksel modeller

arasinda ulagilmis en iyi sonugtur.

Bununla birlikte Pachoud ve arkadaslar tarafindan onerilen otomatik dudak okuma
sisteminde, keypointlerin tespiti i¢in kullanilan SIFT tanimlayicilar1 (SIFT descriptor)
ve yerel yer degistirmeler algoritmasi olan MCM-ST kullanilmistir. Her iki yontemde
de yaklasik olarak %80 WRR elde edilmistir. Yontemde SIFT tanimlayicilariyla her
kare tizerinde dudaklara ait keypointler tespit edilmistir. Daha sonra bu keypointlerin
sonraki karelerdeki yer degisimlerine bakarak bir 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Bu veri
seti i¢in son olarak 2016 yilinda Rekik ve arkadaslari tarafindan 6nerilen yontemde
Histogram of Oriented Gradients (HOG) ve Motion Boundary Histograms (MBH)
ozellik ¢ikarim yontemlerinin kombinasyonuyla 6zellik vektorii elde edilmistir. Daha
sonra da elde edilen ozellikler SVM simiflandiricisiyla siniflandirip %70.1 WRR

sonucu elde edilmistir.

43



XM2VTS veri seti i¢cin Seymour ve arkadaslar gelistirdikleri sistemde siniflandiric
icin HMM’i baz alarak bununla farkli goriintii doniisiimlerini birlestirmistir. HMM
siiflandiricist ile sirasiyla DCT, PCA, LDA ve FDCT yontemlerini birlestirmistir.
%85.36 Ve %87.89 arasinda dogruluk oranlar elde edilmistir. Ote yandan Stewart ve
arkadaglari tarafindan sunulan otomatik dudak okuma sisteminde, 6zellik ¢ikarimi igin
DCT ve smiflandirma i¢in HMM kullanilarak %70 WRR sonucu elde edilmistir [141].
XM2VTS veri seti i¢in en iyi performansi gosteren mimari, DCT yontemiyle
Ozellikleri elde ettikten sonra HMM ile siniflandirilarak %87.89 WRR sonucu elde
edilmistir [9].

Son olarak harf veya alfabe tanima i¢in AVLetters2 en ¢ok kullanilan veri setlerinden
biridir. AVLetters2 i¢in en fazla %91.8 WRR sonucuna ulasabilen bazi geleneksel
yontemler Onerilmistir [7,138,139]. HMM tabanli sistemler i¢in Sieve filtresiyle
birlestirilmis PCA [139] ve AAM [139,7] gibi o6zellik ¢ikarma teknikleri
kullanilmigtir. En iyi sonug olarak %91.8 WRR degerini elde eden Random Forest
Manifold Alignment yontemine dayali bir sistemi Pet ve arkadaslar1 yaptiklari
calismayla duyurmuslardir [138]. Hilder ve arkadaslartysa AVLetters2 veri seti i¢in
%75.24 WRR sonucunu elde etmislerdir. Caligmalar gosteriyor ki DCT 6zellik
cikarma yontemi, geleneksel dudak okuma sistemlerini gelistirirken en ¢ok uygulanan
yontemlerden biri olmasina ragmen AAM ozellik ¢ikarimi yonteminin HMM
siiflandiricisiyla birlikte kullanimi en yiiksek WRR degerini vermistir. Sekil 3.3°te
2005-2022 yillar arasinda yapilan ¢aligma sayilarina ait grafik verilmistir.
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Sekil 3.3. 2005 — 2022 yillar1 arasindaki ¢alismalarin kiimiilatif toplama.

3.1.2. Kelime ve Ciimle Tanima Yontemleri

Rakam ve harf tanima, dudak okuma caligmalarinin bagladig: ilk yillarda oldukca
popiiler olmasina ragmen bu amagla ortaya ¢ikan modeller kelime veya climle tanima
gibi daha karmasik gorevler i¢in yetersiz kalmistir. Bu nedenle de harf ve rakam
tanima icin gelistirilen sistemlerin giincel problemlere uygulanabilirligi ¢ok kisitlidir.
Sekil 3.3’te 2005°ten 2022 ye kadar rakam veya alfabe ve kelime veya climle tanimay1
hedefleyen otomatik dudak okuma sistemlerinin sayis1 belirtilmistir. Sekilde belirtilen
sayisal veriler, kontrollii (daha 6nceden bilinen ve kisitlanmis) veri setleri {izerinden
daha kolay tanima gorevlerini yapmaya ¢alisan ilk ve ilkel sayilabilecek sistemlerden,
kelime veya climle tanima gibi daha karmagsik gorevleri yerine getirmekle ugrasan
sistemlere dogru belirgin bir egilim gbzlemlenmektedir. Sekil 3.4 ve 3.5’te kelime ve
climle tanima i¢in Ozellik ¢ikarim yontemlerinin ve siniflandiricilarin kullanilma

sayilar1 verilmistir.
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Sekil 3.4. Kelime ve ciimle tanima i¢in sik kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemleri ve
sayilar1 (2005 — 2002).
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Sekil 3.5. Kelime ve ciimle tanima igin sik kullanilan siniflandirict yontemler ve
sayilar1 (2005 — 2002).

Bu bolimde Cizelge 3.1°de verilen dudak okumada kelime ve ciimle tanimayi

hedefleyen geleneksel yontemler derlenip kiyaslanmaktadir. Bu islem, Bolim
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3.1.1°dekine benzer sekilde yapilacaktir. Once sistemlerin temel basamaklari
detaylandirilir. Sonra da performanslarina gore kiyaslanir. Sekil 3.4 ve 3.5°te sirasiyla
her bir 6zellik ¢ikarma yonteminin veya simiflandirma tekniginin kelime ve ciimle
tanimay1 hedefleyen dudak okuma sistemlerine ka¢ calismada entegre edildigi
gosterilmektedir. Sekil 3.4°te en ¢ok kullanilan gorsel 6zelliklerin PCA, DCT ve AAM
gibi rakam ve harf tanimada kullanilanlara benzer yontemler oldugu rahatlikla
goriilebilmektedir. Burada asil dikkat edilmesi gereken nokta, aslinda bu yontemler
tek basina kullanildig gibi birbirleriyle birlestirilerek 6zellik ¢ikarma asamasinda da
siklikla kullanildigidir. Ornegin PCA ve DCT gibi yéntemler tek baslarina kullanildig
gibi birlikte kullanimi da miimkiindiir. Rakam veya harf tanima sistemlerinde
kullanilan o6zellik ¢ikarim yontemlerindeki ¢esitlilik havuzu, kelime ve ciimle
tammada oldukga artmaktadir. Ornegin sekillerin farkina dayali 6zellik tespiti yapan
“Shape Difference Feature (SDF)” yontemi, “Three Orthogonal Planes - Ug Ortogonal
Diizlem- (LBP-TOP)” yontemi, “Spatio-Temporal Lip Feature (STLF)” ydntemi
bunlardan bazilaridir. Sekil 3.5°te belirtildigi iizere siiflandiricilar agisindan HMM
yine en ¢ok kullanilan siniflandiricidir. Ozellikle SVM siniflandiricis basta olmak
tizere HMMye alternatif siniflandiricilarin kullaniminda artis olmasina ragmen rakam

veya harf tanimaya benzer bir egilim devam etmektedir.

Performans degerlendirmesi acgisindan kelime veya climle tanima hedefi i¢in en ¢ok
kullanilan veri setleri GRID, OuluV'S, OuluVS2 ve RM-3000 olmustur. GRID veri seti
icin Lan ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada tiim veri setini kullanmak yerine 15
konusmacidan olusan bir alt grubu kullanmistir. Calismalarinin merkezine basta AAM
olmak iizere DCT, Sieve, PCA gibi diger 6zellik ¢ikarim yontemlerinin kiyaslanmasini
koymustur. Kelime tanimay1 amaglayan bu sistemde 6zellik ¢ikarimini yaptiktan sonra
siiflandirma asamasinda her kelime basina bir HMM, toplamdaysa 52 HMM (51
kelime + konusmama durumu) kullanmislardir. En basarili 6zellik ¢ikarim yontemi
olarak AAM yontemi belirlenmis olup %65 WRR sonucu elde edilmistir. Diger
yontemlerdeyse %40-60 WRR arasinda sonuglar alinmistir [143]. Buna karsilik,
Kolossa ve arkadaslari1 yaptiklar1 ¢alismada yine GRID veri setini kullanmistir fakat
Lan’in yaptig1 ¢alismadan farkli olarak tiim veri setini kullanmiglardir. Gelistirilen
sistem ise birbirlerine bazi detaylar haricinde olduk¢a benzerdir. Kolossa da tipki

Lan’in ¢aligmasinda oldugu gibi ozellik c¢ikarimi i¢in DCT’yi kullanmustir.
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Siniflandirma i¢in de yine kelime basina HMM’den olusan benzer bir model 6nerip
%357 WRR sonucuna ulasilmigtir [144]. Biraz daha illeri yillarda Wand ve arkadaslari
siniflandirici olarak SVM’yi kullanarak 6zellik ¢ikariminda 2 yontemi (PCA ve HOG)
karsilastirmistir. Wand yaptig1 ¢alismada yine tiim veri setini kullanmak yerine 20
konusmacidan olusan bir alt grup kullanmistir. Konusmaciya bagli bu ¢alismada PCA
yontemi i¢in %69.5 ve HOG icin ise %71.2 WRR sonucu elde edilmistir.
Konusmaciya bagli ¢calismada, siiflandiricilar igin egitim ve test verileri her zaman
ayn1 konusmacidan alinir ve sonuglar tiim konusmacilar iizerinden ortalama alinarak

hesaplanir.

OuluVS wveri seti i¢in literatiir incelendiginde 9 farkli mimari sunulmustur
[99,136,138,145,146,147,148,149,150]. Bu veri setinde degerlendirilen otomatik
dudak okuma sistemleri i¢in ¢esitli Ozellik ¢ikarim yontemleri kullanilmistir.
Smiflandirici olarak ise ¢ogu calismada SVM kullaniimistir. Rekik ve arkadaslar
yaptiklart ¢alismada oOzellik ¢ikarimi icin MBH ve Spatio-Temporal HOG
yontemlerinin kombinasyonunu kullanarak elde ettikleri ozellikleri SVM ile
siiflandirip %68.3 WRR sonucunu elde etmistir [136]. Sui ve arkadaslariysa Cascade
Hybrid Appearance Visual Feature (CHAVF) adini verdikleri yeni bir 6zellik ¢ikarim
yontemi Onermislerdir. Bu yontemin altinda ufak degisikliklerle LBP-TOP ve DCT
yontemlerinin birlikte kullanilmasi yatar. Konugsmaciya bagl testlerde SVM ile

siiflandirma sonucunda %68.9 WRR degeri elde edilmistir [150].

OuluVS veri seti igin yapilan 2 g¢alisma ilging sonuglar gostermistir. Barnard ve
arkadaglar1 LBP-TOP yonteminde elde ettigi 6zellikleri SVM ile smiflandirmistir.
Sonug¢ olarak %62.4 WRR elde edilmistir [99]. Buna karsilik olarak Zhou ve
arkadaslar1 da LBP-TOP ile 6zellikleri elde edip SVM ile simiflandirmistir. Bu da
demek oluyor ki 2 ayn1 yontem kullanilmistir [146]. Fakat Zhou, yaptiklar1 ¢calismada
Barnard’in yaptig1 ¢alismadakiyle ayni yontemleri ve ayni veri setini kullanmig
olmasma ragmen %81.3 WRR bildirmistir. Aradaki bu biiyiikk %20’nin iizerindeki
farkin sebebi, Zhou’nun yaptigi ¢aligmada giriste verilen orijinal videoyu “Curve
Matching” adi verilen yontemle bir egri iizerine esleyerek video sinyallerini belirli
aralikta normalize etmesidir. Daha sonra giriste verilen orijinal videodakiyle ayni

sayida kareye sahip video dizileri iiretmek icin yeniden Ornekleyen bir islem
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gerceklestirmistir. Bu yontemle de %20°’lik bir farka sebep olmustur. Daha sonra Ong
ve arkadaglar1 2 farkli ¢alisma yaparak 2 ayr1 sistem Onermislerdir [147,148]. Birinde
TGD-Boosting (Temporal Gradient Descend Boosting) yontemini [147], digerinde de
SP-Boosting (Sequential Pattern Boosting) yontemini [148] kullanarak sistemler

onermislerdir. Sirasiyla da %65.6 ve %86.2 WRR sonucunu bildirmislerdir.

Pei ve arkadaglar1 OuluVS veri setinde RFMAya dayali ugtan uca bir sistem 0nermis
olup bu veri setinde simdiye kadar geleneksel yontemlerle elde edilmis en yiiksek
performans olan %87.7 WRR sonucuna ulasmiglardir [138]. Yaptiklar1 ¢alismada
sadece OuluVS veri setini kullanmamislardir. Bunun yaninda KinectVS, AVLetters,
AVLetters2, CUAVE gibi baska veri setlerini de kullanip yontemlerini test etmislerdir.

Siniflandirict olarak da Unsupervised Random Forest yontemini kullanmiglardir.

OuluVS veri seti i¢in bir baska ¢alismada da Zhou ve arkadaslari tarafindan 2 sistem
Onerilmistir [145,149]. Yaptiklar ilk ¢alismada video dinamiklerini ve 6zelliklerini
yakalayabilmek i¢in “Graph Embedding” adin1 verdikleri bir yontem onermislerdir.
Bu yontemde konugmacinin sdyledigi ayni ifadelerin video kareleri arasindaki
zamansal baglantilar1 karakterize etmek i¢in, kareler lizerinde siirenin (zamanin)
yanina yeni bir uzaklik metrigi tanimlanir. Sonrasinda kareler arasindaki uzakliga
dayal1 video dinamiklerini temsil etmek icin grafikler olusturulmustur. Fakat burada
diger ¢aligmalardan farkli olarak bu mesafelerin hesaplanmasina yardime1 olmasi igin
videolardaki ses bilgisi de kullanilmistir [145]. Ikinci ¢alismalarinda da videolardaki
goriintiilerin dizisini olusturmak i¢in Latent Variable (LV) adim verdikleri bir model
onerilmistir [149]. Ik ¢alismalarinda [145] sdylenen bir ifadeyi disarda tutarak (leave-
one-utterance-out yontemi) ¢apraz dogrulama (cross validation) yapip %90.6 WRR
elde edilmistir. Ikinci calismalarinda da [149] bu sefer bir konusmacinin sdyledigi tiim
ifadeleri disarda tutup c¢apraz dogrulama yaparak %74 WRR sonucunu elde
etmiglerdir. Boyle yapilmasinin amaci sistemin daha Once gormedigi veriler
tizerindeki performansinin saglikli bir sekilde olgiilebilmesini saglamaktir. Zhou ve
arkadaslarinin yaptig1 bu her 2 ¢alismada da veri setinin tamami kullanilmamistir. Bu
ylzden aldiklar1 sonuglar her ne kadar yiliksek olsa da en yiiksek sonuclar olarak

degerlendirilmemistir. OuluVS veri setine ait ¢aligmalar genel olarak incelendiginde
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degisik bir durum s6z konusudur. Diger ¢alismalarin ve veri setlerinin birgcogunda

siiflandirict olarak kullanilan HMM, bu veri setinde pek fazla tercih edilmemistir.

Kullanilan veri setlerden birisi de OuluVS2 veri setidir. Wu ve arkadaglar1 [153]
konusulanlar ¢oziimleyebilmek icin SDF (Spatiotemporal Deep Feature) ve STLF
yontemleriyle elde ettigi 6zellikleri SVM ile siniflandirmistir. Bu teknikle %55 WRR
elde edilmistir. Buna karsilik Lee ve arkadaslar1 yaptiklari ¢alismada [154] 3 farkli
sistem Onermislerdir. Gelistirdikleri sistemleri de veri seti imkan verdigi i¢in 5 farklh
acidan (tam karsidan, 30°, 45°, 60°, profilden) ayr1 ayr1 test edip tiim sonuglarla birlikte
ortalama WRR degerini de vermislerdir. Siiflandirici olarak HMM tabanli sistemlerin
ilkinde DCT — PCA kombinasyonuyla 6zellik ¢ikarilmigtir. Sonug olarak da sirastyla
her bir agida %63, %62, %62, %63, %57 WRR degerlerini elde etmislerdir.
Onerdikleri ikinci sistemde de yine HMM siniflandiricisi temelinde DCT — HiLDA
ozellik ¢ikarim yontemlerinin kombinasyonunu kullanarak %74, %72, %73, %73,
%68 WRR degerlerini elde etmislerdir. Ugiincii ve son sistemdeyse Latent Variable
adli modele, 6zellik olarak gelen goriintiilerin ham sekildeki piksel degerleri verilip
siiflandirilmigtir. Burada da sirasiyla %73, %75, %76, %75, %70 WRR sonuglari
elde edilmistir. Calismaya ait tlim test sonuglar1 incelendiginde profilden alinan
goriintiilerdeki basart orani tiim sistemlerde en diisik WRR degerine sahiptir. Bu
caligmada ayrica derin 6grenme yontemleriyle de dnerilmis sistemler bulunmaktadir.
Derin 6grenme tabanli sistemlerin incelendigi boliimde bu calismaya ait detaylara

deginilmektedir.

1000 farkli kelimeden olusan tek erkek konusmacili RM-3000 veri seti i¢in, Thangthai
ve arkadaslar1 gelistirdikleri AAM + HMM tabanli ilk sistemde goriintiideki i¢ ve dis
dudak sekillerini iceren AAM o6zelliklerini ¢ikarmislardir. AAM 6zelliklerinin toplam
vektor boyutu 1x23 olarak verilmistir. Bu vektoriin ilk 12 eleman1 dudaga ait sekil
verisidir. Geri kalan 11 eleman ise goriiniim bilgisidir. Bunun yaninda yine
siiflandirict olarak HMM kullandiklari ikinci sistemlerinde 6zellik ¢ikarim yontemi
olarak HiLDA kullanilmistir. AAM kullandiklari ilk sistemde %77.49 WRR sonucunu
elde edilmisken HiLDA ile olusturulan ikinci sistemdeyse %84.67 WRR sonucunu
elde edilmistir. Newman 2011 yilinda yazdigi tezinde o yillarda teknolojik

sayilabilecek “Visual Phone” adi verilen bir cihazda telefonla dudak okuma islemini
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gerceklestirmeye c¢alismistir. United Nations 1 ve United Nations 2 veri setleri
tizerinden ayni1 videolar igin 3 farkli ¢oziiniirliik tipi belirlemistir (1920 x 1080, 1080
X 720 ve 640 x 360). Gelistirdikleri sistemden ziyade sonug¢ kisminda elde ettikleri
dogruluk oraninda ¢oziiniirliige bagli anlamli bir fark olusmadigina ulasilmistir [156].
Bu sebeple de Howell ve arkadaslar1 [155] da Newman’in tezinden [156] vardiklar
sonuca istinaden yaptiklari ¢alismada, 6zellik ¢ikarma ve modelleme siireglerinin
verimliligini artirmak i¢in veri setindeki tiim goriintiileri 360 x 640 ¢oziintirlige
diistirmislerdir. Elle etiketleme yapmak igin her bir kayit oturumundan 20 - 30 adet
kare secilmistir. Amaglar1, miimkiin oldugunca fazla sekil ve goriiniim olasiliklarini
yakalamak amaciyla agiz hareketlerinin ug noktalarini tanimlayan kareler bulmaktir.
Ozellik ¢ikarimi i¢in AAM kullanilmis olsa da diger sistemlerden farkli olarak
“Inverse Compositional Project Out AAM” yontemini Kullanmiglardir. Bu yontemle
birlikte konugmaciya yiiz bolgesinde Sekil 3.6’ta da gosterildigi tizere 111 tane nokta
olusturulmustur. Bu noktalar yliziin sinirlarini, gézi, kaslari, burnun deliklerini ve
dudaklarin sinirlarini tanimlar. Daha sonra bu noktalar iizerinde ilk olarak sadece
HMM ile siniflandirma yapmislardir. Burada %75.58 WRR sonucuyla 20500 tane
kelimeyi basariyla tespit etmistir. Daha sonra gelistirilen yontemde karar alma
asamasinda Ozellikle konugsma tanimada, sinyal islemede oldukca sik kullanilan
“Weighted Version of the Finite State Transducer (WFST)” eklenmistir. WFST’lerin
onemli bir 6zelligi videoda oldugu gibi bir giris etiketi dizisini bir ¢ikis etiketi dizisine
esleyebilmesidir. WFST, sonlu durum doniistiiriiciistiniin  (FST — Final State
Transducer) agirliklandirilmis versiyonudur. HMM + WEST simiflandiricisi le %76.14

WRR sonucuna ulasilmistir.
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Sekil 3.6. AAM ile elde edilen 111 nokta.

Lan ve arkadaslar1 [156] oldukga eski bir yontem olan temeli 1968 yilinda atilmis ve
G. Fisher’in soyadini verdigi “Fisher Phoneme to Viseme Mapping” yontemini [157]
kullanmistir. Buradaki temel yontem, AMM ile elde edilen ozelliklere LDA
yonteminin uygulanmasidir. Ardindan HMM ile smiflandirilmigtir. Fakat Lan’in
yaptig1 ¢alismanin diger ¢alismalardan farkli bir yonii vardir. Calismasinda dudak
okuma amaciyla gelistirilen sistemlerin ger¢ek dudak okuma uzmanlarina gore
kiyaslandiginda nasil bir performans saglayacagi konusundaki belirsizliklere
deginmeye calismistir. Bu probleme pek deginilememesinin 2 sebebi bulunmaktadir.
fIki dudak okuyucularin sayica azlig1 ve ikincisi de ¢ogu dudak okuma sisteminin
yalnizca dnemsiz ve dolayisiyla insan konusmasini ¢ok da kapsamayan verileri isleyip
tanimaya ¢alismasidir. Calismada hem RM-3000 veri seti hem de kendi olusturduklar
coklu goriinimlii veri setini kullanmiglardir. 6 dudak okuma uzmani 2 agamadan
olusan teste katilmistir. Dudak okuma uzmanlar1 tiim test asamalarinda tek basina ve
diger herkesten bagimsiz yer almaktadir. Bu testte RM-3000 veri setindeki sesin
olmadig1 sadece goriintiiniin yer aldig1 videolar kullanilmustir. Ik asamada dudak
okuma uzmanlarina bir kisiye ait 10 adet video ve videolarda da ses olmadigi igin bu
videolarda soylenen ifadeler bir metin olarak verilmistir. Bu videolarla ile ilgili

yapmak istedikleri tiim ¢alismalar1 yapmalarina izin verilmistir. Boylece dudak okuma
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uzmanlarinin, konusmacinin tarzin1 6grenebilmesi saglanmistir. Daha sonra o dudak
okuma uzmanina ayni konusmaciya ait ilk verdiklerinden farkli 10 sessiz video daha
verilip bunlarda nelerin sdylendiginin tespit edilmesi istenmistir. ilk asamada yapilan
bu testin amaci dudak okuma uzmanlarmin temel seviyedeki yeteneklerinin
Ol¢iilmesidir. Testin sonucu uzmanlara sdylenmeden ikinci asamaya gec¢ilmistir.
Testin ikinci asamasindaysa dudak okuma uzmanlarina tipki bir yapay zeka sistemini
egitir gibi daha onceki test asamasinda verdikleri 10 video haricindeki 1000 ctimleden
ve 971 kelimeden olusan tiim veri setini metinlerle beraber vermislerdir. Daha sonra
da 1. test asamasindaki 10 videoyu tekrardan cevirmeleri istenmistir. 6 dudak
okuyucudan 4’1 testlerin her 2 asamasini da saglikli bir sekilde tamamlayabilmistir.
Calisma sonuclar1 dudak okuyuculari i¢in incelendiginde tiim dudak okuma uzmanlari
2. agamda tiim veri setini gormesiyle beraber basari orammi arttirmistir. Ornegin
uzmanlardan biri 1. asamada %18.31 WRR oranina sahipken ikinci asamaya
gecildiginde %40.85 WRR oranina sahip olmustur. Caligmada gelistirilen sistem
%41.08 basar1 gostermistir. Bu oran dudak okuyucularin 4’iinden daha yiiksektir.
Calismalarinda nihai sonug olarak gelistirilen sistemin dudak okuyuculardan daha iyi
performans gosterdigini ve ilerdeyse ¢cok daha iyi sistemlerle aradaki farkin agilacagi

belirtilmistir.

LILiR veri seti i¢cin, Bowden ve arkadaslar1 [11] onerdikleri sistem, Bolim 2.1.3°te
verildigi tizere ¢ok agil1 veri setlerinde 30° en iyi sonucu vermistir. Fakat yayinlanan
¢ogu veri setinin tam karsidan ¢ekilmis goriintiilerden olugsmasindan dolayi gelistirilen
bircok sistem karsidan c¢ekilmis goriintiiller tlizerine odaklanmistir. Yaptiklari
calismada sistem performansinda sadece kii¢lik bir kayipla diger kamera agilarim
optimal olarak eslestirmek i¢in bir teknik gelistirilmistir. Kisaca amag sistemi tiim
acilara gore egitip daha karmasik hale getirmek yerine sistemi en iyi a¢1 olan 30°
tizerinden egiterek diger agilara gore bir bakima haritalama fonksiyonu gibi galisacak
bir yontemle egitilen sistemin diger agilardaki goriintiilere de uyarlanmasini
saglamaktir. Bu yontemde sistem i¢in optimal aci konusunda yeterli egitim
yapildiginda, daha sonra diger agilarda kaydedilen videolar i¢in de kullanilmasi
amaglanmaktadir. LILiR veri seti ilgili boliimde de anlatildig: tizere 2 adet HD (0° ve
90°) 3 adet SD (30°, 45°, 60°) kamera bulunmaktadir. Gelistirdikleri sistemlerinde SD
kamera agilar1 olarak 30°, 45°, 60° agilarinin diger iki agtya (0° ve 90°) kiyasla yiiksek
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karistirilabilme olasiligi bulunmasindan dolay1 ag1 tespitini yapacak yoOntemin
gelistirilmesi ve test edilmesi igin se¢ilmistir. Kamera agisinin tespitine ait problemi
iki ayr1 yaklasimla ¢6zmeye ¢alismislardir. Birinde goriintiiler tizerindeki keypointleri
AAM, digerinde de LGO (Local Gradient Orientation) yontemiyle izlemislerdir. Hem
AAM tabanli kamera agisinin tespitinde hem de LGO tabanli sistemde %99’un
tizerinde bir basar1 gosterilmistir. Gelistirdikleri sistemi tiim veri setine

uyguladiklarinda ise basar1 oldukca diiserek %30.2 WRR degerine ulasilmistir.

Almajai [115] tipki1 Lan’in [156] calismasinda oldugu gibi Phoneme to Viseme
Mapping adi verilen eslestirme yontemini [157] kullanmistir. Yaptiklar1 ¢alismanin
diger calismadan bazi farklari bulunur. Sistemlerini egitirken Context-Dependent
HMM (igerige Bagh HMM- CD-HMM) ve Context-Independent HMM (Icerige
Bagimli HMM - CI-HMM) y6ntemini kullanmigtir. Buradaki temel amag¢ modelleri
egitirken dogrudan kelime modelleri olusturmak yerine, fonem modellerini sisteme
tanitmaktir. Daha sonra, kelime modellerini tanimlayabilmek adina her kelimeye
karsilik gelen ses birimlerini birlestirmislerdir. Bu durumda kelime modeli “modelin
modeli” olmaktadir. Onerdikleri sistem spesifik olarak birinci ve ikinci dereceden
tirev Ozellikleri kullanan tek sesli (monophone) ve monoviseme modellerine dayali
bir CI-HMM onerilmistir. Ayrica bunun yaninda LDA, LDA+MLLT ve LDA + MLLT
+ SAT yontemleriyle gelen 6zelliklere sahip 6nceki sistemden farkli olarak tek sesli
degil de ¢ sesli (trifon-triphone) ve triviseme modellerine dayali CD-HMM
onermisglerdir. Bu durumda CI-HMM tek sesli sistemlere dayali oldugu igin igerikten
bagimsiz olarak ¢aligmaktadir. CD-HMM ise 3 ses tlizerinden tanidigi i¢in icerige bagh
bir sekilde calisir. Yapilan test sonuclarinda sistemler viseme’e dayali modelleri
kullanmak yerine foneme bagli modellerin kullanilmasi durumunda %8’e kadar
basariin arttigini ve tlim veri seti i¢in %43 WRR sonucuna ulasildig1 goriilmiistiir.
Fakat Ispanyolcada AV@CAR igin yapilmis olan bir ¢alisma [158] tam tersini iddia
etmektedir. Ispanyolca i¢in yapilan bu calismada fonem—viseme eslestirmesi cok uzun
olmayan kelimeler i¢in en yiiksek WRR degerini saglamistir. Bu gibi ¢aligsmalardaki
celiskiler gosteriyor ki otomatik dudak okuma sistemlerinin “viseme” {izerine

kurulmasi konusu hala kesinlik kazanmamustir.
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Gelistirilen yontemlerde genis ve ¢ok farkli kelime ¢esitliligine sahip biiyiik veri setleri
icin 2 farkli modelleme Onerilmistir. Birinde kelimelerin modele gosterilip egitilmesi
sonucunda benzer yapilarin 6grenilmesidir. ikinci yaklasimdaysa kelimeleri egitmenin
o kadar faydali olmayacagi diisiiniilerek kelimeleri egitmek yerine bir fonem veya arda
da dizilmis tGi¢lii fonem yapisiyla egitmek daha faydali goriinmektedir. Buna gerekce
olarak da bu sekilde yapildiginda veri seti ¢ok biiyiik olmasa dahi sinif bagina egitim

icin mevcut 6rnek sayisinin artirilmasini gostermektedirler.

Sozciik veya climle tanimay1 hedefleyen sistemler 6zetlenecek olursa her bir veri seti
icin hem Ozellikler hem de smiflandiricilar agisindan farklt mimarilerin 6nerildigi
goriilmektedir. Rakam ve harf tanima sistemlerinin aksine, her bir veri setinde
degerlendirilen Ozelliklerin farkliligi, hangisinin en iyi performans gosterdigi
sonucuna varmay1 zorlastirmaktadir. Siiflandiricilar agisindan da benzer bir durum
s06z konusudur. GRID veri seti igin HMM, OuluVS veri seti i¢in SVM ve OuluVS2
veri seti i¢in LV modelleri en iyi performanslar1 géstermistir. Ancak, OuluVS veri
setindke HMM veya LV modellerine dayali higbir sistem test edilmemistir. Genel
olarak ¢alismalarin temelinde SVM siniflandiricist bulunmaktadir. OuluVs igin degil
de OuluVS2 i¢in bazt HMM tabanli sistemler onerilmis olsa da performans agisindan
en iyi sonucu gosteren sistemler bunlar olmamistir. Bu nedenle, farkli 6zellik ¢ikarim
yontemlerinin ve siniflandiricilarin ¢aligmalardaki kullanim sikligin1 da géz 6niinde

bulundurarak performans agisindan adil bir karsilagtirma yapilabilmesi zordur.

Ozellikle geleneksel yontemler i¢in s6z konusu olan bir diger husus ise veri setleri, dil
gibi degisken parametreler 6zellik ¢ikarim yontemi ve siiflandiricilar tizerinde ciddi
performans degisikliklerine sebep olmaktadir. Bu yilizden geleneksel yontemler i¢in en
1yi 0zellik ¢ikarim yontemi veya en performansli siniflandirict gibi se¢imler yapmak
glictiir. Ayn1 sekilde bu sistemler lizerinde kesin genellemeler yapmak da bu sebeple
yanlis olacaktir. Bunun yaninda gelistirilen sistemler ayni veri seti izerinde ¢aligilmis
gibi goriinse de bazi ¢alismalar kullandig1 veri setinin tamamini kullanmayip bir alt
veri seti olusturarak karsilastirmay1 iyice zorlastirmaktadir. Cizelge 3.1°de gelenek

dudak okuma sistemleri listelenmistir.
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Cizelge 3.1. Geleneksel yontemlerle olusturulmus ¢alismalar (2005-2022).

Kullanilan

Cahisma Ozellik Cikarim Siniflandirica L Ama¢ | WRR (%)
Veri Seti
Shao [164] DCT HMM GRID Deyim %58,4
Papandreou
AAM HMM CUAVE Rakam %83
[131]
Ong [147] Binary feature TGD-Boosting Ouluvs Deyim %65,6
Ong [148] Binary feature SP-Boosting Ouluvs Deyim %86,2
Fu [162] LDG HMM AVICAR Rakam %37,87
CcMU )
Kumar [114] Mouth geometry HMM Kelime | %32,39
AVPFV
Lucey [128] DCT+LDA HMM IBMSR Rakam %68,58
Marcheret [163] | DCT+LDA+MLLT | HMM IBMIH Rakam %63
Sieve+PCA HMM AVLetters2 Harf %83
Cox [139]
AAM HMM AVLetters2 Harf %85
Lucey [134] DCT+LDA HMM CUAVE Rakam %53,12
Lucey [91] DCT+PCA HMM IBMSR Rakam | %66,21
Prob. Seq.
Pachoud [135] MCM-ST ] CUAVE Rakam %80
Matching
Papandreou
AAM HMM CUAVE Rakam %75,7
[132]
DCT HMM XM2VTS Rakam %87,89
PCA HMM XM2VTS Rakam %86,57
Seymour [9] FDCT HMM XM2VTS Rakam %85,36
LDA HMM XM2VTS Rakam %86,35
ASM RDA Own data Rakam %88,32
Wang [133]
ASM HMM Own data Rakam %91,27
Gurban [129] DCT+LDA HMM CUAVE Rakam %60
Hilder [7] AAM HMM AV Letters2 Harf %75,24
Kolossa [144] DCT HMM GRID Deyim %57
Sieve HMM GRID Deyim %40
DCT HMM GRID Deyim %40
Lan [143] Eigenlips HMM GRID Deyim %52
AAM HMM GRID Deyim %65
LBP-TOP SVM AVLetters Harf %62,8
Zhao [99] -
LBP-TOP SVM OuluVvs Deyim %62,4
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Cizelge 3.1. (devam ediyor)

o Kullanilan
Cahisma Ozellik Cikarim Siniflandirica L Amag WRR (%)
Veri Seti
. Keypointler Kendi Veri .
Saitoh [165] HMM ] Kelime %68,93
arasinda L2 Seti
Graph .
Zhou [145] . Ouluvs Deyim %90,6
Embedding
Optical flow Climle %57
Cappelletta [120] HMM VIDTIMIT
PCA %60,1
Navarathna [166] DCT+PCA HMM AVICAR Rakam %25
Zhou [146] LBP-TOP SVM Ouluvs Deyim %81,3
Chi tu [168] Mouth geometry HMM NDUTAVSC | Rakam %84,24
Estellers [117] DCT HMM CUAVE Rakam %60,4
Kendi Veri
Estellers [193] DCT+LDA HMM Seti Rakam %71
eti
Lan [113] AAM HMM LILIR Ciimle %33
Lan [156] AAM+LDA HMM LILIR Ciimle %14.08
Bowden [11] AAM HMM LILIR Ciimle %30,2
Kendi Veri
DCT+LDA HMM Seti Rakam %35,2
eti
Huang [130] - -
Kendi Veri
DCT+LDA DBN . Rakam %35,7
Seti
AV Letters Harf %69,6
) RFMA AV Letters2 Harf %91,8
Pei [138] i
Ouluvs Deyim %89,7
Zhou [149] Latent variables | Cross correlation Ouluvs Deyim %74
Bear [170] AAM HMM AV Letters2 Harf %38
Bear [171] AAM HMM LILIR Cilimle %61,8
Biswas [172] AAM HMM AVICAR Cilimle %28,23
Bear [27] AAM HMM AV Letters Harf %35
Noda [169] CNN MS-HMM ATR Kelime %37
Stewart [141] DCT MS-HMM XM2VTS Rakam %70
Pass [116] DCT HMM QuLips Rakam %98
Ngiam [167] ST-PCA Autoencoder AVLetters Harf %64,4
] . AVLetters Harf %62,34
Puviarasan [62] Manifold SVM _
Ouluvs Deyim %65,26
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3.2. DERIN OGRENME TABANLI OTOMATIK DUDAK OKUMA
SISTEMLERI

Geleneksel yontemlerin uygulandiglr dudak okuma sistemlerine ait detaylara Boliim
3.1°de yer verilmistir. Fakat derin sinir aglarindaki gelismelerle ve biiyiik 6lgekli veri
setlerinin yaymlanmaya baslamasiyla birlikte son yillardaki otomatik dudak okuma
sistemlerinde derin 6grenme modellerinin kullaniminda o6nemli bir artis ve

performanslarda da 6nemli gelismeler meydana gelmistir.

Derin 6grenme modellerinin gelisimiyle ses tabanli ve video tabanli konusma tanima
sistemlerinde kullanilma sekli arasinda giiglii bir paralellik bulunmaktadir. Aslinda bu
alanda yapilan ilk ¢alismalar tamamen derin dgrenme tabanli olmamustir. 11k olarak
geleneksel yontemlerin derin 6grenme modelleriyle birlikte kullanimiyla hibrit
sistemler ortaya ¢ikmistir. Bu calismalarin birgogunda da siniflandirici asamasinda
hala HMM kullanilirken 6zellik ¢ikarimi asamasindaysa derin 6grenme modelleri
kullanilmistir. Bunun sebebi de o donemlerde heniiz zamana bagli veya arka arkaya
birbirleriyle baglantili verilerin siniflandirilabilmesine dair derin 6grenme tabanli
ciddi bir calismanin olmamasidir. Daha sonrasinda derin 6grenme diinyasina
“Yinelemeli sinir ag1 (Recurrent neural network)” kavrami girmistir. Bu aglara 6rnek
olarak Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long-Short Term Memory- LSTM) gosterilebilir.
LSTM dudak okuma sistemlerinde HMM’ye ciddi bir alternatif olusturmustur. 2014
yillarinda 6zellikle RNN’lerin kullanilmasiyla beraber, uctan uca derin 6§renme
aglari, ses lizerinden otomatik konugma tanima (ASR) sistemleri tamamen degismistir.
Degistirmenin yaninda geleneksel sistemlerden oOnemli Olglide daha yiiksek

performans gostermistir [176-178].

Derin 6grenme aglar ilk basta otomatik konusma tanima veya konusmadan yaziya
(speech to text) doniistiiren sistemlere uyarlanmistir. Basarili sonuclar alindigi
goriiliince bu sefer video tabanli sistemler i¢in kullaniminda da benzer bir gelisme
goriilmistiir. Cizelge 3.2°de ilk olarak 2011°’de onerilen hibrit dudak okuma
sistemlerinin yapisina bakildiginda tipki konusma tanima sistemlerinde oldugu gibi
birinci asamada Ozellik c¢ikarimi icin kullanilip geleneksel smiflandiricilarin

kombinasyonundan olusmaktadir [176,178,181,182,183]. Daha sonrasindaysa dudak
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okuma sistemlerinin genelinde ugtan uca derin 6grenme aglarina dayali mimariler
kullanilmistir. Bu boliimde kismen Cizelge 3.2°deki derin 6grenme tabanli sistemler
analiz edilmektedir. Bolim 3.1 de oldugu gibi Once mimarilerin adimlar

aciklanmaktadir. Sonrasinda sistemler performans acisindan karsilastirilmaktadir.

3.2.1. Derin Ogrenme Mimarilerin Adimlari

Ugtan uca derin Ogrenme aglarina dayali dudak okuma sistemleri, geleneksel
sistemlere benzer adimlar dizisinden olusur. Bir Onceki bolimde (Bolim 3.1)

belirtildigi lizere;

e Dudaklarin kirpilmasi
e  Ogzniteliklerin ¢ikarilmasi

e Smiflandirma
Asamalarindan olusmaktadir. Sistemler ise Ozniteliklerin ¢ikarimi ve smiflandirma

asamalarina gore kiyaslanacaktir. Sekil 3.7°de verilen listteki grafikte 6zellik ¢ikarim

yontemlere ait alttaki grafikte de siniflandiricilara ait kullanim sayilar1 verilmektedir.
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Derin Ogrenme Tabanh Sistemlerdeki Siniflandiricilar
T T

CNN DBN DNN-HMM  Feed Forward HMM LSTM-GRU SVM
Yontem

Sekil 3.7. Derin 6grenme tabanli sistemlerdeki 6zellik ¢ikarma yontemleri.

Cizelge 3.2°de ve Sekil 3.7°de farkli derin &grenme aglarmin &zellik ¢ikarimi
asamasinda veya siniflandirma asamasinda ne siklikla kullamildigi grafik olarak
verilmigtir. Sekil 3.7 ‘de dznitelikleri ¢ikarmak i¢in en ¢ok kullanilan aglarin Evrisim
Sinir Aglar1 (CNN) oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte 6znitelik ¢ikariminda
CNN’lerin yerine Ileri Besleme Aglar1 (Feedforward Networks) veya Derin Inang
Aglar1 (Deep Belief Networks) gibi aglar da kullanilmistir. Siniflandiricilar agisindan,
her ne kadar baz1 ¢alismalarda CNN’ler, Ileri Beslemeli Derin Ogrenme Aglar1 ve

Derin Inang Aglari kullamlmis olsa da Sekil 3.7°de LSTM - BIiLSTM

siiflandiricilarinin baskinlig gortilmektedir.
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Cizelge 3.2’ye bakildiginda 13 tanesi CNN’ler ve RNN’lerin (GRU veya LSTM)
kombinasyonlarindan olusan 45 tane ugtan uca derin 6grenme mimarisi ve ¢alisma
oldugu goriilmektedir. Dikkat edilmesi gereken durum, sadece bu derin 6grenme
mimarileri bulunmuyor. Bunlarin disinda baska ¢alismalarda baska mimariler
kullanilmis olabilir. Tabloda bahsedilen durum sik kullanima goredir. Dolayisiyla bu
kombinasyonlar dudak okuma sistemleri i¢in en ¢ok kullanilan derin O6grenme
mimarileri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu yilizden sadece listelenen mimariler detayli bir

sekilde incelenecektir.

Tipik bir CNN — LSTM kombinasyonundan olusan bir sistemde bir dizi video
karelerinin evrisimli ag ve ardindan tekrarlayan ag (recurrent network) tarafindan
islenmektedir. CNN’ler tez kapsaminda gelistirilen yontem i¢inde de kullanildigindan
oOtiirii detaylar1 Boliim 4.2.2°de verilmektedir. Fakat bu asamada bir 6nbilgi verilmesi
uygun goriilmiistiir. CNN’ler goriintii tanima ve siniflandirma asamalarinda [184,185]
gorsel Ozellikleri ¢ikarmak i¢in gii¢lii bir model olarak kurulmustur. CNN’lerin ¢ok
farkli yapist olmasina ragmen genelde 6nemli 2 katmanlart vardir. Bunlar evrigim
katmanlar1 ve havuzlama katmanlaridir. Evrisim katmani, CNN modellerine giris
olarak verilen goriintiiyii isleyen ilk katmandir. Goriintiiler aslinda biinyelerinde belirli
piksel degerlerini barindiran bir gesit matrisler veya sinyallerdir. Ilk katman olan
evrisim katmani, gorlintiiniin gercek boyutlarindan daha kiiglik boyutlara sahip bir
filtreyle goriintiiniin lizerinden pencere mantiiyla gecger. Bu filtrenin uygulanmasiyla
(ic carpimlarla) belirli 6zellikler elde edilir. Belirli adimlardan sonra dogrusal olmayan

bir aktivasyon fonksiyonu ¢alisir. Ornegin tanh, sigmoid, ReLu bunlardan bazlaridir.

Ote yandan LSTM veya BiLSTM, gecici bir bellek (cell) olusturan ve dongiisel
baglantilari sayesinde art arda gelen veri dizilerini modellemek i¢in kullanilan bir gesit
tekrarlayan sinir aglaridir (RNN). LSTM’ler tipik RNN’lerde goriilen “vanishing and
exploding gradient” (kaybolan ve patlayan gradyan problemi) sorununu [186]
¢Ozdiikleri i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu problem aslinda 2 alt problemden
olusmaktadir. Bunlar vanishing gradient ve exploding gradient problemleridir.
Vanishing gradient problemi (kaybolan gradyan), derin 6grenmede kullanilan aglarin

egitilmesinin zorlugu ve veri ihtiyacinin fazla olmasinin ardinda yatan asil problemdir.
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Bu problemin olugsmasinin asil nedeni, aktivasyon fonksiyonlarmin tim giriglere
karsilik {rettigi degerlerin, -1 ve 1 arasinda olduklar1 miiddetce geri yayilim
algoritmasinin kullanilmasi durumunda degerin agsamalar boyunca ¢arpila ¢arpila 0’a
yakinsamasidir. Bu problemin 6niine gegmek i¢in RNN gibi yeni yontemlere ihtiyag
duyulmaktadir. Ayrica ¢ok katmanli derin sinir aglar1 i¢in relu fonksiyonunun
aktivasyon fonksiyonu olarak secilmesiyle de bu problem bazi durumlarda
asilabilmektedir. Patlayan gradyan problemi ise yontem i¢inde kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarinin {irettigi sonuglarinin geriye yayilim algoritmasinda kullanilirken
stabil olmayan sonuglar iiretmesine dayanmaktadir. Asamalar boyunca gradyan
carpanlarinin biiyliyerek anlamsiz ve kullanigsiz hale gelmesiyle olusur. Coziimler
arasinda yine LSTM kullanimi vardir. Ayrica yine aktivasyon fonksiyonu olarak
relu’nun kullanilmasiyla ¢ok katmanli ileri beslemeli mimarilerde, 6grenme orani
diizgiin verilmezse gradyan patlama probleminin olusma ihtimali vardir. RNN ve

LSTM hakkinda daha detayli bilgiler Boliim 4.2.3 ve 4.2.4’te verilmektedir.
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Cizelge 3.2. Derin 6grenme tabanli yontemler.

. Kullanilan Amac WRR (%)
Cahisma Ozellik Cikarim | Simiflandirici ] .
Veri Seti
Moon [173] DBN AVLetters Harfler %55,3
Scattering
Mroueh [108] Feed-Forward IBM AV-ASR Cumleler | %30,64
coeffs+LDA
) ] CENSREC-1-
Ninomiya [174] DBN MS-HMM AV Rakamlar | %39,3
Noda [183] CNN MS-HMM ATR Kelimeler | %22,5
Sui [182] DBM+DCT+LDA HMM AusTalk Rakamlar | %69,1
AAM CI-HMM RM-3000 Ciimleler | %33,32
AAM CD-HMM RM-3000 Ciimleler | %47,48
Thangthai [36] AAM Feed-Forward RM-3000 Ciimleler | %77,49
HIiLDA Feed-Forward RM-3000 Ciimleler | %84,67
LDA HMM LILIR Cimleler | %23
LDA+MLLT HMM LILIR Cimleler | %25
Almajai [115] LDA+MLLT+SAT | HMM LILIR Ciimleler | %43
LDA+MLLT+SAT | Feed-Forward LILIR Sozler %53
Assael [188] 3D-CNN Bi-GRU GRID Sozler %93,4
Bear [151] AAM HMM-bigramnet LILIR Cimleler | %23
VGG-M LSTM Ouluvs2 Sozler %31,9
Chung [187]
SyncNet LSTM Ouluvs2 Sozler %94,1
CNN LRW Kelimeler | %61,1
- S
Chung [55] CNN Ouluvs Sozler 91,4
CNN Ouluvs2 Sozler %93,2
Howell [155] AAM CD-HMM RM-3000 Ciimleler | %75,58
RTMRBM SVM AVLetters Harfler %064,63
Hu [207]
RTMRBM SVM AVLetters2 Harfler %31,21
DCT+PCA HMM Ouluvs2 Sozler %63,0
RAW PLVM Ouluvs2 Sozler %73,0
Lee [154] DCT+HILDA HMM Ouluvs2 Sozler %74,0
CNN LSTM OuluVvs2 Sozler %81,1
o DBNF+DCT LSTM AVLetters Harfler %58,1
Petridis [181]
DBNF+DCT LSTM Ouluvs Sozler %81,8
HOG+MBH SVM CUAVE Rakamlar | %70,1
HOG+MBH K-NN MIRACL-VC Sozler 2%58,1
- S
Rekik [136] HOG+MBH SVM Ouluvs Sozler 68,3
HOG+MBH HMM MIRACL-VC Sozler %69,6
HOG+MBH SVM MIRACL-VC Sozler %79,2
Fernandez [104] DCT+SIFT+LDA HMM VLRF Climleler | %20
Fernandez [158] DCT+SIFT+LDA HMM AV@CAR Climleler | %23
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Cizelge 3.2. (devam ediyor).

. Kullanilan Amac WRR (%)
Cahisma Ozellik Cikarim | Simiflandirici ] .
Veri Seti
CFI+NIN Ouluvs2 Sozler %81,1
= o
Saitoh [56] CFI+AlexNet Ouluvs2 Sozler %82,8
CFI+GoogLeNet Ouluvs2 Sozler %85,6
Takashima [208] CBN HMM ATR Kelimeler | %51,0
Eigenlips SVM GRID Sozler %69,5
= 0
Wand [142] HOG SVM GRID Sozler %71,2
Feed-Forward LSTM GRID Sozler %79,5
Wu [153] SDF+STLF SVM Ouluvs2 Sozler %87,55
Zimmermann [209] | PCANN+LSTM HMM Ouluvs2 Sozler %73
AMM HMM AVLetters2 Harfler %36,53
Bear [210] _
AMM HMM LILIR Ciimleler | %41,53
CNN LSTM-+Attention Ouluvs2 Sozler %91,1
Chung [57] _
CNN LSTM-+Attention MV-LRS Ciimleler | %43,6
CNN LSTM+Attention LRW Kelimeler | %76,2
- = o
Chung [112] CNN LSTM-+Attention GRID Soézler %97
CNN LSTM-+Attention LRS Ciimleler | %49,8
Petridis [202] Autoencoder LSTM Ouluvs2 Sozler %84,5
Petridis [35] Autoencoder Bi-LSTM Ouluvs2 Sozler %91,8
Petridis [203] Autoencoder Bi-LSTM Ouluvs2 Sozler %94,7
ASM HMM CUAVE Rakamlar | %56,3
DBNF HMM CUAVE Rakamlar | %63,4
Rahmani etal. [51] [ Asm DNN-HMM CUAVE Rakamlar | %58,9
DBNF DNN-HMM CUAVE Rakamlar | %64,9
Stafylakis et al. ) ]
[32] 3D-CNN+ResNet Bi-LSTM LRW Kelimeler | %83
Sterpu [33] DCT HMM TCD-TIMIT Ciimleler | %31,59
Sui [150] CHAVF SVM Ouluvs Ifadeler %68,9
CHAVF HMM AusTalk Rakamlar | %69,18
Thangthai [34] PCA+LDA+MLLT | DNN-HMM TCD-TIMIT Ciimleler | %43,61
Thangthai [211] Eigenlips DNN-HMM TCD-TIMIT Cuimleler | %42,97
Wand [194] Feed-Forward LSTM GRID Ifadeler %42,4
Bi-LSTM+LM %37,8
Depthwise CNN %45
Afouras [55] 3D-CNN+ResNet Attention LRS Ciimleler
%50
encoder+LM
Fung [192] 3D-CNN Bi-LSTM Ouluvs2 Ifadeler %87,6
Petridis [54] 3D-CNN+ResNet Bi-GRU LRW Kelimeler | %82
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Cizelge 3.2. (devam ediyor).

. Kullanilan Amac WRR (%)
Cahisma Ozellik Cikarim | Simiflandirici ] .
Veri Seti
o ) o Ifadeler | %69,7
Petridis [93] Autoencoder Bi-LSTM AVDigits
Rakamlar | %68
Wand [53] Feed-Forward LSTM GRID Ifadeler %84,7
Bi- .
Xu [52] 3D-CNN-+highway . GRID Ifadeler %97,1
GRU+Attention
AV Letters Harfler %59,23
OuluvSs2 Rakamlar | %93,72
Mesbah [212] HCNN + DA (SI) -
LRW Kelimeler | %89,95
Huang [213] Autoencoder + VGG16 GRID Kelimeler | %45,81

3.2.2. CNN ve LSTM Tabanh Mimariler

Bircok arastirmaci Boliim 3.2.1°de bahsedilen 3 asamali adimdan olusan temel
algoritmay1 takip eden CNN-LSTM tabanlar1 aglari 6nermistir. Ornegin Oxford
Universitesindeki bir ¢alisma grubundan Chung ve arkadaslari [187] ciimle diizeyinde
simiflandirma gergeklestiren bir ag onermistir. “Ciimle diizeyinde siniflandirmanin”
sistemin ¢iktisinin sinirli sayida climleyle sinirlandirildigr anlamina geldigi ve bir tiir
smniflandirma probleminin olusmasina sebep oldugu acgiklanmistir. Ayrica bu
calismanin 6nemli bir 6zelligi de ses ve goriintlinlin simultane kullanilmasidir. Bu
yiizden sistemleri 2 par¢adan olusur. Birinci parcasinda ses akisiyla ilgili adimlar yer
alir. Ikinci parcasinda da gorsel verilerin akigi saglanir. Gelistirdikleri ydnteme giris
olarak videonun her bir karesini gri seviyesine ¢ekilmis haliyle yollamaktadirlar.
Genel mimaride gri seviyedeki goriintiiler, bes evrisim katmanindan gegtikten sonra 2
tam bagl katmandan olusan SyncNet adl1 evrisimli bagka bir aga girer. SyncNet adim
verdikleri ag hem ses hem de goriintii girdilerinin 0.2 saniyelik kisimlarimi alir ve
calismada sz edilen ses ve goriintiiniin simultane islenmesini saglayan alt yapiy1
sunar. SyncNet agma bir video geldigi i¢in hem ses hem de gorlintii verisi
bulunmaktadir. BBC’nin 2013-2016 yillar1 arasindaki goriintiilerinden olusturduklari
kendi veri setlerinde videolara ek olarak sdylenen ifadeler veya ses-video arsindaki
zaman farkli gibi ekstra veriler yaymlanmamistir. Ancak calismalarinda ses ve
gorlintiinlin senkronize oldugu varsayilmistir. SyncNet agini her birinin detayim

vererek ses icin ayri video i¢in ayr1 2 asimetrik akistan olusturmuslardir. Giris ses
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verileri, Mel-Frekans Kepstral Katsayilari (Mel-Frequency Cepstral Coefficients)
degerleridir. Mel frekans 06lcegi, ses frekanslardaki degisimin insan kulaklarindaki
algilama seviyesini gosteren bir Olgek tiiriidiir. Videoda goriintiiler ve sesler
ayrildiktan sonra bu seslere ait sinyalin kisa zamanli gii¢ spektrumunun dogrusal
olmayan bir mel 6l¢egindeki konumu veya ifadesi bu ¢alismada giris olarak kullanilan

MFCC degerine karsilik gelmektedir. Bu deger Esitlik 3.1°e gore hesaplanir.

f
= I 3.1
M= 1125 x1In (1 + =) (3.1)

Chung yaptiklari ¢aligmada 13 mel frekans bandini kullanmistir. Sesten elde edilecek
ozellikler, 0.2 saniyelik bir giris sinyali igin 20 zaman adim1 (time step) verilerek 100
Hz’lik bir 6rnekleme hizinda hesaplanmistir. Elde edilen degerler en nihayetinde
sayisal veriler oldugu i¢in, her bir zaman adimi1 ve bir mel frekans band1 i¢in MFCC
degerlerini temsil eden bir 1s1 haritasi olusturulmustur. Sekil 3.8’te bu mimari
sunulmustur. Bu mimaride sol kisimda ses i¢in 1s1 haritalar1 olarak zamansal temsilleri
bulunur. Haritanin solunda yer alan A’dan M’ye kadar olan 13 satir, farkli frekans
bolgelerindeki giicleri temsil eden 13 MFCC 6zelliginin ayr1 ayr1 kodlaridir. Sagda ise

sisteme gelen gri seviyedeki gorseller yer alir.

Isi Haritasi Videodan Gelen Kareler

ABCDEFGHIJKLM

+20

Sekil 3.8. Is1 haritas1 mimarisi.

Ses akisinda 1s1 haritas1 olusturulduktan sonra siniflandirma asamasi bulunur. Bu

asamada da normalde goOriintii tanima igin tasarlanmig olan VGG-M modeli
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kullanilmistir. Sadece filtre boyutlarinda ufak degisiklikler yapilmistir. VGG-M’e 224
x 224 piksel boyutunda bir kare goriintii gelirken, girdi boyutu zaman yoniinden 20
piksel (zaman adim sayis1) ve diger yonden de sadece 13 pikseldir. Boylece VGG-M
girisi 13x20 piksel boyutunda olmaktadir.

Chung’m ¢alismasinda ikinci asamada gorsel akisa ait yap1 sunulmustur. Bu yapinin
ses akisindan ¢ok bir farki yoktur. Gorsel aga Sekil 3.8 ve 3.9°da belirtildigi iizere
sadece ag1z bolgesinin yer aldig1 gri seviyede gorseller gelmektedir. Girig boyutlar: 25
Hz kare hizinda 0.2 saniyeden gelen 5 kare igin 111 x 111 x 5 seklindedir. Sekil 3.9’da

genel mimari verilmistir.

contrastive loss

Loss Fonksiyonu

-t
w
=

)
=]
>

[t

111 x 111 x5

Sekil 3.9. Simultane ¢alisan Chung sistem mimarisi.

Chung ve arkadaslar1 yine ayni ¢alismada CNN’i VGG-M olarak bilinen dnceden
egitilmis bir ag (pre-trained network) ile performans agisindan kiyaslamistir. VGG-M
adi verilen derin 68renme ag1, yine hazir bir veri seti olan ImageNet [179] veri setinde
onceden egitilmis 5 evrisim katmanini takip eden tam baglantili 3 katmandan olusur.
VGG-M c¢ikisi, tipki SyncNet’e benzer sekilde katman dizisinin sonunda
simiflandirmay1  gergeklestiren LSTM katmani i¢in bir girigtir. Performans

karsilastirmalarinin yapildigi Boliim 3.2.4°te goriilebilecegi tizere ek bir tam baglantili

67



katmana sahip olmasina ragmen 6nceden egitilmis VGG-M, SyncNet gibi egitiminin
dudak okuma gorevine ¢ok daha 6zel bir sekilde yapildig: bir ag kadar iyi performans

gosteremedigi gortilmektedir.

Lee ve arkadaglar1 [154] climle seviyesinde tanima ve siniflandirma yapabilmek i¢in
DNN mimarisini 6nermislerdir. Sistemlerine 2 evrisimli katman ve bir tam bagli bir
katmandan olusan bir CNN tarafindan islenen RGB goriintiiler, giris olarak gonderilir.
Bu islemden sonra CNN tarafindan elde edilen 6zellikleri alan ve dizinin (videodaki
kareler) sonuna kadar her bir karenin ¢ikistaki anlama katkisini1 toparlayan 2 LSTM
katmanina dayali bir zamansal model tanimlanmistir. Boylece tiim dizi,
smiflandirilmasini ve bir climleye dondiiriilmesini saglayacak olan tam baglantili bir
katman tarafindan islenir. Asil siniflandirma islemini bu tam baglantili katman islemi

yapar. Sekil 3.10°da Lee’nin olusturdugu mimariye ait yapilar belirtilmistir.

Girig Visual Model
(G8runti Dizisi - Video) [CNN)

Temporal Model
(LSTM™)

Gikais

(Her bir sinif igin olasilik degerleri)

Sekil 3.10. Lee mimarisi [154].

Lee, olusturduklar sistemi OuluVS2 veri seti izerinde denemistir. Bu veri seti, Bolim
2.1.3’te belirtildigi tizere 5 farkli agidan (frontal, 30° 45° 60° profil) ¢ekilmis
goriintiileri barindirmaktadir. Ayni ¢alismada 2D-CNN + LSTM, 3D-CNN (MV-3D)
mimarilerini biraz degistirerek “Kanallarin Birlestirilmesi (Merge Channels MV-
MC)”, “Goriintiilerin Birlestirilmesi (Merge Images MV-MI)”, “Ozelliklerin
Birlestirilmesi (Merge Features — MV-MF)” teknikleri kullanilmistir. Bu tekniklere ait
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yapt Sekil 3.11°de gosterilmistir. Kanallar1 birlestirirken {i¢ (Red, Green ve Blue)
kanall1 5 farkli agidan alinmig goriintiilerden olusan toplamda 15 kanalli bir goriintii,
giris olarak gonderilir. Goriintiilerin birlestirilmesi teknigindeyse modele giris igin her
bir konusmacinin sodyledigi belirli bir ifadenin 5 farkli agidan g¢ekilmis goriintiileri
birlestirilerek tek bir goriintii olarak verilir. Bundaki ama¢ ayni ifadenin farkli
acilardaki goriiniimlerini tek seferde 2D-CNN mimarisine 6gretmektir. Ozelliklerin
birlestirilmesi tekniginde, farkli agilardaki goriintiiler ayr1 ayri1 2D-CNN mimarisine

gonderildikten sonra elde edilen 6zellikleri tek seferde birlestirilir.

3D-Convolution 3D-Feature Maps
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Sekil 3.11. Lee sistem teknikleri ve adimlari [154].

Assael ve arkadaglar1 [188] ciimle diizeyinde siiflandirma gergeklestiren ve dudak
okuma literatiiriinde olduk¢a 6nemli bir model olan uctan uca bir derin 6grenme
mimarisi LipNet’i 6nermistir. Modelin girdisi, tiimii ayn1 ve sabit boyutlarda RGB
goriintii dizileridir. Girise verilen goriintiiler, ii¢ tane spatiotemporal (uzamsal ve
zamansal - hem zaman hem de konum ile iligkili) evrisim katmani tarafindan islenir.
Genelde bu tarz yapilara “Spatiotemporal Convolutional Neural Network (STCNN)”
denilmektedir. STCNN’lerin en 6nemli 6zelligi, video verilerini zamansal ve uzamsal
(mekansal - spatial) boyutlar1 birbiriyle iliskilendirerek evrisim islemini
uygulayabilmesidir. STCNN yapisinda elde edilen 6zellik degerleri 2 tane
Bidirectional Gated Recurrent Network (BiGRU) yapisina gonderilir. Bu

katmanlardan sonra her zaman adiminda veya her bir video karesi i¢in dogrusal
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doniisim (Linear Transformation) ve softmax uygulanir. Yani ¢ikarilan 6zellikler 2
Bi-GRU tarafindan islenir ve islenen BiGRU giktilart dogrusal katman (linear layer)
ve bir softmax tarafindan islenir. Bu uctan uca model, veri setindeki sinif sayisina ek
olarak bir de bos karakter i¢in ek bir birim igeren softmax ¢ikti katmanina sahip
Connectionist Temporal Classification (CTC) [176] agt ile egitilmistir. CTC, el yazisi
tanima, konusma tanima veya dudak okuma gibi diziyle gelen ve ayrica zamanlamayla
iliski veriler barindiran sorunlarin ¢6ziimii i¢in olusturulan bir ¢esit Sinir Ag1
Ciktisidir. CTC’nin diger yapilardan farkini olusturan en 6nemli nokta hizalanmis
veya siraya konulmus bir veri kiimesine ihtiya¢ duyulmamasini saglamasidir. Bu da
egitim siirecinde karmasikligi azaltir. CTC’nin el yazisini tanima iizerine basit bir

sistem diyagrami Sekil 3.12°de belirtilmistir.

bllarnlimy Kullamlmig

Convolutional Neural Recurrent Neural Connectionist
Metwork Metwork Temporal
Classification

Sekil 3.12. CTC ile el yazis1 tanima sistemi.

Ornegin karakter tanima sisteminde CTC, Sekil 3.13’te gosterildigi gibi her bir zaman
adimu igin Sekil 3.14’te gosterildigi gibi bir matris ile temsil edilen karakter puant

hesaplar.

0 #1122 3

z hey_

Sekil 3.13. CTC zaman adimlari.
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Sekil 3.14. Matris hesaplama.

Olusturulan matris iizerinden t0, tl ve t2 icin aday olasilik degerleri satirdaki
degerlerin carpimiyla elde edilir. Ornegin “a-- olasilik degeri i¢in 0.4 * 0.7 * 0.6 =
0.168 olarak hesaplanir. Benzer sekilde “aaa” i¢in 0.4 * 0.3 * 0.4 = 0.048 olarak
hesaplanir. Bu sekilde tiim olasiliklar ve yollar hesaplanir. Hesaplanan degerler
tizerinden en iyi aday bulunur. Bu islem dudak okumada da benzer sekilde yapilir.
Ornegin dizi uzunlugu 3’e sabitlenirse, CTC “el” dizisinin olasiligini p(eel) + p(ell) +
p(_el) +p(e_l) + p(el_) olarak tanimlar. Boylece model kare etiketlerini tahmin eder ve
tahminler ile ¢ikt1 dizisi (6nceden tanimlanmis veri setindeki siniflar iginde olan bir
ciimle) arasindaki en uygun ¢iktiyr bulur. CTC ayn1 mantikla LipNet i¢inde de

kullanilmigtir. LipNet yapist i¢in mimari 6zetle Sekil 3.9°da gosterilmektedir.

t kareler STCNN + BiGRU |[inear

Spatial Pooling (x2) CTC Loss
(x3)

Sekil 3.15. LipNet mimarisi.

LipNet mimarisinin olusturuldugu ¢alismada GRID ve LRW veri setleri kullanilmstir.

On isleme asamasinda girise 3 saniye ve 25 FPS olan videolar verilmistir. Bu videolar,
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“DLib” yiliz dedektorii ve “Online Kalman” filtresi ile birlestirilmis 68 landmarktan
olusan “iBug Face Landmark” adli dedektor tarafindan taranmistir. Elde edilen yer
isaretleri (landmark) kullanilarak tiim karelerde 100x50 piksel boyutunda agiz
merkezli bir kirpma yapmak amaciyla Affine Transformation uygulanmistir. Ayrica
overfitting problemini azaltmak i¢in de veri artirimi (data augmentation) yapilmistir
ve videolara uygulanan basit dontisimlerle veri seti zenginlestirilmistir. Veri
artirrminin ilk asamasinda hem normal hem de yatay olarak “mirroring (aynalama veya
yansitilma)” islemi uygulanmustir. Ikinci olarak veri setinde kelime baslangic ve bitis
zamanlar1 bilinen climle videolar1 i¢in cliimle diizeyinde egitim verilerini, ek egitim
ornekleri olmasi i¢in ciimledeki tiim kelimelerin videolariyla zenginlestirilmistir.
Ugiincii olarak karelerin silinmesi ve ¢ogaltilmasi yoluyla yine veriler artirilmugtir.
Boylece degisen video hizlarina uyum saglanmistir. Bu islem kare basina %5 olasilikla
rastgele gerceklestirilmistir. Her bir kare igin 1-100 arasinda rastgele bir deger {iretilir.

Eger bu deger 5’ten kiiciikse o kare silinir.

Ote yandan Stafylakis [51] yaptign ¢alismada kelime diizeyinde smiflandirma
gerceklestiren bir sistem Onermistir. Modellerine giris olarak 1 saniyelik sabit
uzunlukta gri seviyeye doniistiiriilmiis videolar vermistir. Onerilen mimari, “spatia
temporal evrisim katmani1” ve onun ardindan gelen residual network (ResNet) [191]
agindan olusmaktadir. ResNet’in bu modelde kullanilma sebebi her zaman adiminda
ResNet’in olusturacagi ¢iktiy1 tek boyutlu bir vektor haline getirene kadar maksimum
havuzlama ile uzamsal boyutu azaltan 34 katmandan (evrisim, havuzlama ve tam bagl
katmanlar dahil) olusmasidir. Daha detayli bilgiler Boliim 4.2.2.7°de verilmektedir.
Boylece ¢ok boyutlu bir matris yerine ResNet sayesindel boyutlu vektor elde edilmis
olur. Daha sonra bu vektorler siniflandirma icin birlestirilen 2 tane Bidirectional
LSTM (BiLSTM) [189] i¢in girdi olarak kullanilir. Diger ¢alismalardan farkli olarak,
tiim video dizisi LSTM tarafindan kodlandiktan sonra LSTM ¢iktisinin son zaman
adiminda smiflandirma yapilmaz. Bunun yerine her zaman adimi ic¢in softmax
uygulanir. Bu nedenle toplam kayip tim zaman adimlarinda ayri ayri hesaplanan

kayiplarin toplami olarak tanimlanir.

Bu son iki sistemin [51,188] yalniz tek bir yonde ¢alisan standart LSTM’lerin aksine
hem gecmis hem de gelecek baglamlarda kosullandirilmis ¢iktilar tiretebildikleri i¢in
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BiLSTM veya BiGRU’lar1 kullandiklarma dikkat edilmelidir. Zaten modellerin
basglarindaki “Bi” ifadesi “Bidirectional” yani “cift yonli” anlamina gelir. Bu
arastirmalar gibi diger arastirmalardan sonra dudak okumayla ilgili yeni ¢alismalar iki
yonlii aglarin kullanimini ve gelistirilmesini arastirmistir. BILSTM ile ilgili detayl
bilgiler Boliim 4.2.4’te verilmistir. Petridis ve arkadaslar1 [54], [51]’e ¢ok benzer bir
model 6nermistir. Burada her iki dudak okuma mimarisi arasindaki en 6nemli fark,
[54]’1n [51]°de kullanilan BiLSTM aglar yerine daha fazla sayida gizli birim (hidden
units) barindiran 2 katmanli BiGRU aglarini1 kullanmasidir. Cikt1 katmaninda her bir
kare i¢in sinif atamasi yapan bir softmax katmani kullanilmistir. Bir video i¢in sinif
atamasi, en yliksek ortalama olasilik degerine gore yapilir. Bu ¢alismada OuluVS veri
seti kullanilmistir. Olusturulan sistem dudak okuma agisindan sert kosullarin
bulundugu gercek ortamlarda kelime tanima icin bilimsel arastirmalara agik en biiyiik
veri setlerinden biri olan OuluVS’ye iliskin sonuglar paylasilmistir. Gelistirdikleri
uctan uca gorsel-isitsel model, temiz kosullar ve diisiik giirtiltii seviyeleri altinda
standart MFCC tabanli sistemlerden biraz daha iyi performans gostermistir. Ote
yandan Fung ve arkadaslart da [192] climle diizeyinde simiflandirma igin Bi-
LSTM’leri kullanmigtir. Genel mimarisine bakildiginda da sistem diger bir¢ok
sistemde oldugu gibi 2 kisimdan olusuyor. ik kistm 8 katmanli evrisim katman igerir.
Ikinci kistm tek katmanli BiLSTM igerir. Evrisim katmanlarmin hepsi, sifirla
doldurma (zero-padding), kaydirma adimi (stride) igcermeyen 3 boyutlu
spatialtemporal evrisim katmanlaridir. Spatialtemporal katmanlarindan hemen sonra
herhangi bir havuzlama katmani olmadan ReLU birimi veya maxout birimi,
aktivasyon fonksiyonu olarak yer almaktadir. Olusturulan bu 8 katmanli 3D CNN
mimarisi ardindan BiLSTM katmani gelmektedir. Son olarak modelin iiretecegi ¢ikti,
son zaman adiminda softmax katmaninda elde edilir. Bu katmanlarin yer aldig1 model

mimarisi Sekil 3.16’da verilmistir.
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Sekil 3.16. Fung mimarisi.

Chung ve arkadaslart AV-ASR veri seti [112] igin bir sistem ve ALR veri seti [57] i¢in
baska bir sistem Onermistir. Diger calismalardan farkli modiiler yapili bir sistem
Onerilmistir. AV-ASR sistemi i¢in konusulan climlelerde karakterleri tahmin etmeye
calisan “Watch (izle)”, “Listen (Dinle)”, “Attend (Katil)” ve “Spell (Hecele)” olmak
lizere dort ana modiile dayali ugtan uca bir derin 6grenme ag1 Onerilmistir. Watch
modiilii tipki bir insanin videodaki gorseli izleyip anlamlandirmasi gibi ¢alismaktadir
ve gorilintii kodlayici (image encoder) olarak ¢alisir. Watch modiilii, videoyu girdi
olarak alir ve 5 adet 3 boyutlu evrisim katmanindan, 1 adet tam bagli katmandan ve
farkli abstraction seviyelerini yakalayabilmek i¢in arka arkaya dizilmis 3 tane LSTM
katmanindan olusur. Giristeki her karenin boyutu 120 * 120 olarak sabitlenmistir.
Ikinci modiil olan “Listen” modiiliiyse videodaki sesi dinleyip anlamlandirabilmesi
i¢in olusturulmustur. Sesi islemek i¢in Listen modiiliinde de Watch modiiliine benzer
bir ag kullanilmistir. Listen modiiliiniin Watch modiiliinden farki evrisim katmanlarini
icermemesidir. Listen, ses kodlayic1 (audio encoder) olarak galigir. 3. modiil olan Spell
ise karakter kodlayici (character encoder) olarak ¢alisir. Spell modiilii 3 adet LSTM, 2
adet dikkat (attention) mekanizmasi (Watch ve Listen modiilii tarafindan saglanan
isitsel ve gorsel veriler) ve bir tane multi-layer perceptron (MLP) yapilarindan
olusmaktadir. Bahsedilen 2 adet dikkat mekanizmasinin amact Watch modiiliiyle
olusturulan gorsel hafizayr ve Listen modiiliiyle olusturulan isitsel hafizay: takip
etmektir. Bu nedenle Spell modiiliinde kullanilan LSTM’ler 3 veriyi kullanir: (1) bir
onceki karakter, (2) 6nceki LSTM durumu, (3) son zaman adiminda yer alan Watch-
Listen modiillerindeki LSTM durumlariin birlesimi. Ardindan Attend modiiliine
gelindiginde isitsel ve gorsel verilere dayali 2 tane Ozellik vektorii hesaplanir. Bu

ozellik vektorleri, dikkat mekanizmalar tarafindan her zaman adiminda hesaplanir.

74



Olusturulan dikkat mekanizmalari hesaplamalarinin yapabilmesi i¢cin Watch ve Listen
modiillerindeki LSTM’ler tarafindan her zaman adiminda veya videodan gelen her
kare i¢in iiretilen ¢iktiy1 ve o zaman adimindaki Spell modiiliiniin LSTM ¢iktisini
kullanir. Son olarak, ¢ikt1 karakterinin olasilik dagilimi, ¢ikt1 iizerinde bir softmax
katmani ile MLP tarafindan gergeklestirilir. Bu islemi Sekil 3.17°de sagdaki bolimde
gerceklestirmektedir.
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Sekil 3.17. Chung sistem mimarisi.

Chung gelistirdigi sistemde goriintiileri, diger ¢alismalardan farkli olarak normal
zaman akiginin tersinde ve gri dlgekli olarak gondermistir. Yani videonun ilk karesi
son giris olacak sekilde yollanip bunun da basariyr arttirdigr vurgulanmistir. Ayrica
kurduklar1 modiiler sistemde dikkat (attention) mekanizmasinin kritik 6neme sahip
oldugu belirtilmistir. Ciinkii o olmazsa temelde 2 problemin meydana gelecegi 6n
goriilmektedir. Ik problem dikkat mekanizmasi olmadiginda tiim model giris sinyalini
unutur. Yani ona baglh bir 6zellik sonraki durumlara aktarilamaz. Ikinci problem ise
birinci veya ikinci kelimenin (kodlayicilar tarafindan coziimlenecek son kelime
olacagi i¢in model bunu kendi i¢inde diizeltebilir) uzagindaki giriglerle baglantili
olmayan bir ¢ikis dizisi iiretir. Bu da oldukc¢a ciddi bir soruna yol acar. Ek olarak
Watch ve Listen modiillerindeki tek yonlii kodlayicilar degistirilerek ¢ift yonlii
kodlayicilar haline getirilip karsilastirma yapilmistir. Fakat ¢ift yonlii kodlayicili
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aglarin egitilmesi 6nemli dl¢lide daha uzun stirmiistiir. Fakat egitim siiresinin artisina
ragmen performansta belirgin bir artig goriillmemistir. [25]” te Onerilen, ses verisinin
bulunmadigi ALR sistemi i¢in de iistte bahsedilen mimarinin neredeyse aynisi
Onerilmistir. Sadece ALR iginde ses verisi olmadigindan dolay1 Listen modiilii ve buna
bagli olarak da dikkat mekanizmasindaki Listen modiiliinden gelen verilerin takibini

yapan ilgili yap1 ¢ikarilmigtir. Geri kalan tiim sistem aynidir.

Klasik CNN-LSTM mimarisinin son orneklerinden biri olarak Xu ve arkadaslar1 [52]
LCANet adin1 verdikleri karakter seviyesinde tanima islemi gergeklestiren bir modeli
sunmuglardir. LCANet, giris olarak verilen video igin 3 bilesenden olusan bir video
kodlayicisina sahiptir: (1) 3 boyutlu evrisim katmanlari, (2) klasik yapay sinir
aglarindan ¢ok daha derin olan ve yiizlerce katman barindiran ilk derin ileri beslemeli
sinir ag1 olan Otoyol Agi (Highway Network) ve (3) BiGRU Aglart. LCANet hem
gorsel hem de kisa siireli zamansal bilgileri tanimlayabilmek i¢in veri yapilarindaki
yigin mantigiyla 3 boyutlu bir evrisimli sinir agina videodaki ardisik 3 kareyi yollar.
Yigin yapisinda 3 boyutlu evrisim katmanmin {stine 2 katmanli otoyol agi
eklenmistir. Otoyol ag1 modiili, bir ¢ift doniisiim kapisina sahiptir. Ayrica derin sinir
aginin bazi giris verilerini dogrudan c¢ikisa aktarilmasina izin veren bir kapi da
bulunmaktadir. Bu aglarin, c¢ok daha zengin, derin anlamsal 0&zellikleri
¢oziimleyebilmesi saglanmistir. Video kodlama isleminin sonunda Bi-GRU aglarina
gonderilmesi gereken veriler, uzun vadeli zamansal verileri ¢oziimleyebilmek igin
otoyol aglarindan sonra gonderilir. Daha uzun bir kontekstten anlamli veriler
yakalayabilmek i¢in, LCANet’te son asamada c¢alisan ve uzay-zamansal 6zellikleri
kademeli ¢ozen daha Once detaylarindan bahsedilmis olan “Connectionist Temporal
Classification Loss” kod ¢oziiclisii eklenmistir. CTC’nin eklenmesi dudak okuma
probleminde modelleme yetenegini gelistirir ve gorsel olarak benzer kelime ve sz

Obekleri i¢in daha iyi tahminler tiretebilir. Modele ait yap1 Sekil 3.18’de verilmistir.
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Sekil 3.18. LCANet Mimarisi.

3.2.3. Diger Derin Ogrenme Tabanlh Mimariler

Bazi arastirmacilar, B6liim 3’iin basinda belirtilen ve 3 asamadan olusan klasik
yontemin temel ¢izgilerini takip etmeyen ugtan uca mimariler dnermislerdir. Ornegin
Wand ve arkadaglar1 kelime diizeyinde siiflandirma gerceklestiren iic DNN mimarisi
[53,142,194] Onermistir. Calismada [142] Onerilen sistemde ilk asamada bir ileri
besleme katman: yerlestirilmistir. ileri besleme katmanindan sonra 2 LSTM ve
siiflandirmay1 sonuglandirmak i¢in softmax katmani eklenmistir. Caligmada veri seti
olarak GRID veri seti (34 konusmaci, 1000 ciimle, 28 saat) kullanilmigtir. Boliim 3.2°
de belirtildigi tizere GRID veri setinde “Normal” ve “Yiiksek” kalitede videolar vardir.
Calisma kapsaminda tiim veri setini kullanmak yerine 360 x 288 piksel ¢oziiniirliige
sahip gri seviyeye ¢ekilmis “Normal” kalitede videolar kullanilmistir. Ayrica GRID
veri setindeki 8 numarali konusmaci1 i¢in kendilerince okunamayan videolar da test
asamasinda kullanilmamustir. Veri setiyle birlikte verilen kare diizeyinde siralama
verileri kullanilarak, videoda gegen ciimlelerde kelime diizeyinde segmentasyon
yapilmistir. Boylece videolardaki ciimleler, kelimelere béliinebilmistir. Bu sekilde bir

islemden sonra konusmaci basina 6 x 1000 = 6000 kelime elde edilmistir. 6 sayisi
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Boliim 3.2°de belirtildigi iizere GRID veri setindeki her bir ciimle 6 kelimelik bir
yapidan olustugu i¢in denkleme eklenmistir. Her konugmaci 1000 adet ciimle sdyledigi
icin 1000 ile c¢arpilmistir. GRID veri setinin sesle ilgili herhangi bir pargasi
kullanilmamustir. Her video karesinden agiz bolgesi 40 x 40 piksellik bir kareyle
kirpilmistir. Calisma kapsaminda klasik yontemlerle LSTM kiyaslanmistir. Mimaride
her ikisi de SVM smiflandiricist ile birlestirilmis 2 6zellik ¢ikarimi (Eigenlips ve
HOG) ve LSTM performans agisindan kiyaslanmistir. Olusturduklart LSTM, (1) bir
ileri besleme katmanindan ve (2) sonrasinda gelen 2 tekrarlayan LSTM (her biri 128
hiicreden olusan) katmanindan ve (3) kelime smiflandirmasini yapan 51 birimli
softmax katmanindan olusur. Eigenlips, HOG ve LSTM ig¢in sirasiyla %6814, %71.1
ve %79.4 WRR degerleri elde edilmistir. Sonuglar incelendiginde LSTM klasik
yontemlerden daha iyi performans gostermistir. Calismada ayrica tam baglantili ileri
besleme katmanlar, CNN ile degistirilmistir. Ancak sonuglarda ciddi bir degisiklik
olmadig: bildirilmistir. Bu duruma olast nedenlerden biri olarak 40 x 40 piksellik
alanin zaten siniflandirma icin yeterli bilgiyi icermesi olarak gosterilmistir. Ayrica
daha biiylik boyutlardaki goriintiilerle calisan CNN tabanli ¢alismalarin yani sira
konusmacidan bagimsiz bir CNN-LSTM mimarisinin daha uygun olacagi

belirtilmistir.

Benzer sekilde ayn1 gruba ait [142] calismasindan sonra yapilan [194]’te Onerilen
sistem konusmacidan bagimsiz dudak okuma i¢in gelistirilmistir. Bu ¢alismanin amaci
[142]’de gelistirilen sistemin bilinmeyen konugsmacilarda ciddi bir performans diisiisii
gostermesidir. Egitim asamasinda modelin egitildigi konusmacilarla (bilinen
konusmacilar) bilinmeyen test konugmacilari arasindaki uyusmazIligi kismen gidermek
icin Ganin ve Lempitsky [195] tarafindan Onerilen “domain adversarial training”
yontemi kullanilmigtir. Bu yontemde kisaca hedef konusmacidan gelen metne
dokiilmemis veriler, agin etki alanindan bagimsiz (Domain-Agnostic teknik anlamda
bir sistemin verinin tiiriine ve tipine bagimli kalmadan herhangi bir performans kaybi
yasamadan, hata almadan caligmasidir) olan, baska bir deyisle giris verilerinin bir
kaynaktan gelip gelmedigine bagli olmayan bir ara veri kiimesi olur. Modelin bu
verileri 6grenmesi sinir agina veya derin 6grenme modeline ek egitim veri girisi olarak
kullanilabilmesini saglar. Spesifik olarak modeldeki ikinci ileri besleme katmanina

konusmacinin siniflandirilmasini gergeklestirmek icin 2 ileri besleme katmanindan ve
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bir softmax katmanindan olusan ek bir ag entegre edilmistir. Eklenen bu ag Sekil
3.19’un sag altinda yer almaktadir. Modele eklenen bu agin temel amaci konusmacilari
siniflandirmaktir. Soylenen ifadeyle ilgilenmezler. Modele bu sekilde ek bir ag
eklenmesinin faydali oldugu diisiiniilmektedir. Ciinkii bu model, ters gradyanla ve geri
beslemeyle ana modeli besleyerek tiim sistemin spesifik olarak sadece 0 konusmaciya

bagl 6zellikleri 6grenmesini veya ezberlemesini engeller.

Calismada onceki c¢alismayla kiyaslanabilmesi agisindan yine GRID veri seti
kullanilmistir.  Veri setinde sadece s1-s19 arasindaki konusmacilar iizerinde
calisgtlmigtir. s1-s9 arasindaki konusmacilar, modelin optimal parametrelerini
belirlemek i¢in gelistirme agamasinda kullanilmistir. $10-s19 arasindaki konugmacilar
da sistemin nihai degerlendirilmesinde kullanilmigtir. Her bir konusmacidan gelen
veriler rastgele olarak egitim, dogrulama ve test veri setlerine boliinmiistiir. Bunlardan
dogrulama ve test veri setleri her kelimenin 5 6rnegini (kelime sayis1) 51 * 5 = 255
(6rnek) igerir. Sonug olarak egitim verileri oldukga dengesizdir. GRID veri setindeki
ciimleler, kaliplar tizerinden olusturuldugu i¢in 6rnegin “a” harfinden “z” harfine
kadar olan her harf 30 kez kullanilirken her renk 240 defa kullanilmigtir. Buna iliskin
diger detaylar Boliim 2.1.2°de verilmistir. Gelistirilen mimari incelendiginde i ileri
besleme katmanindan, onun ardindan gelen bir LSTM katmanindan ve son olarak da
kelimeleri smiflandiracak olan softmax katmanindan olusur. Kelimeleri

smiflandiracak olan katman Sekil 3.19°da sol alt kisimdaki boliimdiir.
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Sekil 3.19. Wand mimarisi [194].

Wand ve ¢aligma grubunun 6nerdigi son sistem [53] bir LSTM katmanin ve ona baglh
ti¢ ileri besleme katmanindan ve veri dizisinin sonunda kelime siniflandirmasini
gergeklestiren softmax katmanindan olusur. Bu mimaride, LSTM katmani dahil tiim

katmanlar ayni sayida norona sahiptir.

Chung ve arkadaslar1 sessiz bir videoda ciimle diizeyinde siniflandirma yapmak i¢in
bir ¢alisma yaymlamistir [55]. Bu amagla 3 derin sinir ag1 modeli Onerilmistir.
Modeller BILSTM, Temporal Convolution ve Kodlayici-Kod Coziici tabanli
yapilardan olugmaktadir. Gelistirdikleri tim modeller 2 modiilden (veya alt aglardan)
olugur. Bunlar (1) genel hatlariyla kirpilmig dudak bolgelerinin bir dizi goriintiisiinii
giris olarak aldiktan sonra bir 6zellik vektorii lireten bir bakima giris modiilii (visual
frontend — Sekil 3.20°de en soldaki boliim) ve (2) (1)’den gelen 6zellik vektorlerini
alip sirayla isledikten sonra karakter olarak ¢ikt1 iiretip sonrasinda bir climleyi karakter
tabanli kodlayarak siniflandiran ve Sekil 3.20°de a,b ve ¢ boliimlerinde gosterilen ¢ikis

moduludir.
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Visual frontend modiilii 6nerilen 3 modelin tamaminda bulunur ve genel mimari
ResNet mimarisine olduk¢a benzemektedir. BILSTM tabanli ilk sistemde “visual
frontend” modiiliinden gelen 6zellik vektorlerini alinir ve son BILSTM katmani her
bir girise verilen kare i¢in karakter olasiligini hesaplar. BILSTM’lerin her biri 1024
hiicreye sahiptir. BILSTM aginin uygulanmasi LipNet [188] modelindeki kullanima
benzerdir. Ciinkii bu ag da CTC ile egitilmistir. Bu sekilde de ¢ikt1 karakterleri,
CTC’nin ekstra iiretebildigi bosluk karakteriyle diizenlenir. Boylece sistem, tahmin
edilen karakterlerden bir ctimle olusturur. “Fully Convolutional” adini1 verdikleri ikinci
model, bir dizi zamansal evrisim katmanindan olusur. Bir video i¢in temelde 2 boyut
bulunmaktadir. Birinci boyut o gériintiiniin kendisi ve ikinci boyut da zamandr. Ilk
olarak evrisim islemi her kanal i¢in zaman boyutuna ayr1 ayr1 uygulanir. Bunu yapan
zamansal evrisim katmanidir. Sonrasinda benzer sekilde goriintiilerin tiim kanallarina
(kirmizi, yesil, mavi) filtre genisligi 1 olan konum bazinda bir evrisim islemi ayr1 ayri

uygulanir.

Her evrisimden sonra bir kisayol baglantisi eklenmistir. Bu kisayol baglantisinin
eklenmesi, bir agin residual network mimarisine uygun olmasi igin gereklidir. Kisayol
baglantilar1 modelde gradyan i¢in eklenir. Bu sekilde ilk birka¢ katman agirlik
giincellemeleri gibi degisiklikleri ¢ok hizli alir ve kaybolan gradyan sorunu ortadan
kalkar. Kaybolan gradyan problemi ¢oziiliince de rahatlikla ¢ok katmanli derin
mimariler olusturulabilir. Kisayol baglantisinin siniflandirma veya nesne tespiti gibi
konularda dogrudan bir etkisi yoktur. Eklenmesi tamamen agin derinlestirilmesiyle ve
katman sayisinin saglikl bir sekilde arttirilmasiyla ilgisi bulunmaktadir. Daha detayli

bilgiler Boliim 4.2.2.7°de verilmistir.

Kisayol baglantisindan sonra yigin normallestirme (batch normalization) ve ReLU
eklenmistir. Y1gin normallestirme, yapay sinir aglarinda 6zellikle de katman sayisi
fazla olan derin sinir aglarinda bulunan gizli katmanlar arasinda hesaplanan
kovaryansin degerini diisiirmek amaciyla kullanilan bir tlir normalizasyon yontemidir.
Cesitli kullanim amaglar1 vardir. Ornegin Yapay sinir aglari i¢in agirlik giincellemesi
geriye yayllim yontemiyle yapilarak 6grenme gerceklesir. Fakat aglardaki geriye
yayilim islemi esnasinda agin egitimi i¢in gerekli siireyi arttiran “Internal Covariate

Shift” ad1 verilen bir durum olusur. Bu durum katmanlarin hatasinin kendi i¢lerinde
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diizeltilmesiyle ilgilidir. Egitim asamasinda agdaki katmanlar hatalarini diizeltmek
icin ¢alismalarina ragmen bunu tiim katmanlar ayr1 ayr1 yapmaya calisir. Ornegin 3.
katmanin trettigi ¢ikis vektoriiniin normalize edilmesiyle beraber sonrasinda gelen 4.
katman beslenir. Bu amagla da katmanin iirettigi ilgili ¢ikis vektoriine 2 islem
uygulanir. Ilk olarak vektdr ve hesaplanan ortalama degerinin farki almir. Daha sonra
da bu fark standart sapma degerine boliiniir. Boliinmesiyle beraber ¢ikis vektori
normalize edilmis olur. Katmanda olusan normalize edilmis vektor hemen sonraki
katmana girdi olarak gonderilir ve bu islemler biitiin katmanlar arasinda ayn1 mantikla
siirer. Her katman kendisinden once gelen katman tarafindan beslendigi icin bir
katmanda olusacak herhangi bir degisiklik sonraki katmanlarda da degisime sebep
olur. Ozellikle giris katmanlarinda olusabilecek bu tarz degisiklikler ve kaymalar
sebebiyle hesaplamalarin boyutu ve siiresi zaman gegctikce artar. Bunun sebebi de her
katmanin 6grenmesinin ger¢eklesmesi igin bir 6nceki katmanin 6grenmesinin bitmesi
gerekir. Iste bu kaymalari azaltmak igin yigin normalizasyonu islemi uygulanir.
Normalizasyon islemindeki temel amag biitiin girislerin standart sapmasint 1 ve
dagilimimin ortalamasim1 0 degerine ulastiracak duruma getirmektir. Bu ylizden
degerler -1 ve +1 arasina indirgenir. Normalizasyon islemi sinir agindaki girislere
uygulanabilir. Fakat bu normalizasyon isleminden sonraki katman olan 2. katman
faydalanamaz duruma gelir. Bu ylizden de normalizasyon islemi, katmanlar arasinda
yapilir. Yigin normalizasyonu sayesinde agdaki tiim katmanlar, kendisinden 6nce
gelen katmanlarin 6grenmesini beklemekten kurtulmus olur. Bu sart ortadan kalkinca
da tiim katmanlar agisindan es zamanl egitime olanak saglanmis olur. Egitimin de
hizlanmasi saglanir. Y1gin normalizasyonda dikkat edilmesi gereken bir diger husus
da bu tiir bir normalizasyon kullanmadan yiiksek bir 6grenme orani kullanilirsa
gradyanlarin kaybolmasi problemi ortaya ¢ikar. Fakat y1gin normalizasyonda yukarda
bahsedildigi gibi bir katmanda olusabilecek gilincelleme veya degisiklik oncesinde,
sonrasinda yer alan hicbir katmana yayilmayacagindan dolay1 daha yiiksek 6grenme
oranlar1 kullanilabilir. Béylece y1gin normallestirme ile ag daha diizenli ve kararli bir

yaptya kavusmus olur [196,197,198].

Ucgiincii modelde de 6 kodlayici ve 6 kod ¢oziicii katmanindan olusan ileri beslemeli
bir yap1 sunulmustur. 3 mimarinin de siniflandirma asamasinda Linear ve Softmax

fonksiyonlar1 kullanilir. Sirasiyla 3 mimari Sekil 3.20°de verilmistir.
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Karakter Olasiliklan Karakter Olasiliklan

Karakter Olasihklan

Character
Prooabikties

a. Model-1 BiL5TM

Convolutional (FC)

Sekil 3.20. Chung ¢alismasindaki 3 sisteme ait mimariler.

Saitoh ve arkadaslar1 [56] bir¢ok agidan dudak okumaya yonelik degerlendirmeler
yaptiklar1 bir ¢alisma yaymlamislardir. Yontemde diziyi kare tabanli islemek yerine
“Birlestirilmis Kare Goriintlisii” (Concatenated Frame Image) yontemini kullanarak
tiim videonun kare dizisini makro bir goriintiiye indirgeyerek climle tanima ve rakam
tanimaya g¢alisilmistir. Bu durum aslinda diger modellerde kullanilan “bir ciimleyi
karakter veya hece bazli tanimlamaktansa bir biitiin olarak ele alarak tanima”
mantigina benzer bir mantik olup farkli bir yontemdir. Ayrica CFI i¢in veri artirimi da
uygulanmistir. CFI 6nceden egitilmis 3 CNN agi ile test edilmistir. Calismalarinda
OuluVvS2 veri seti kullanilmigtir. Modellerini konusmacidan bagimsiz bir sistem
tizerine kurmaya ¢alismiglardir. Test i¢in OuluVS2’den 12 konusmaci (06, s08, s09,
s15, 526, s30, s34, s43, s44, s49, s51 ve s52, 10 erkek ve 2 kadin) ve egitim igin de
kalan 40 konusmaci kullanilmigtir. Veri artirimi isleminde o = 0 i¢in 4 adet “y” degeri
(0.6, 0.8, 1.2 ve 1.4) ve 4 adet “a” degeri (-2, -1, 1, 2) i¢cin y=1.0 degerleri
kullanilmistir. Bu sekilde 8 farkli tip CFI tiretilmistir. Sonug olarak test verileri veri
artirimindan 6nce 360 (10 ciimle x 12 konusmaci x 3 6rnek) CFI igermekteydi fakat
veri arttirimindan sonra 10800’¢ (10 cliimle x 40 konugsmacit x 3 Ornek x 9)

yiikselmistir.
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Egitim asamasinda NIN [199], AlexNet [179] ve GoogleNet [184] olmak tizere 3 adet
iyi bilenen CNN modeli kullanilmistir. CNN modellerini olusturmak ve egitmek i¢in
“Chainer 2” adi verilen framework kullanilmistir. Tiim modelleri 0.9 momentum
degerine sahip stokastik gradyan inisi, y1gin boyut degeri olarak 32, 6grenme hizi 0.01
olarak ayarlanmistir. Boliim 2.1.3’te OuluVS2 incelendiginde 6 kameradan goriintiiler
alindig1 ve ¢oklu goriiniimde bir veri seti oldugu belirtilmistir. Bu ¢alismada sadece
HD kayit yapan HD1, HD2, HD3, HD4 ve HDS5 isimli 5 kameradan goriintiiler
alinmistir. Her ne kadar veri seti ¢oklu goriiniim 6zelligine sahip olsa da bu ¢alisma
tek yonlii dudak okuma gerceklestirmistir. Bu yiizden de her kameradan alinan

goriintiiler i¢in ayr1 ayr1 tanima test ve egitim iglemleri gerceklestirilmistir.

Sonuglart da veri artirimiyla birlikte ve veri artirimi olmadan ki halleriyle ayr1 ayri
verdikleri i¢in, bu islemin ne kadar etkili oldugu da gosterilmistir. Ornegin GoogleNet
veri seti i¢gin veri artirimi olmadan sirasiyla her bir kamera i¢in 12.2, 8.8, 8.9, 10.3,
28.3 ve ortalama olarak da 13.7 sonucu elde edilmistir. Veri artirimi yapildiginda 86.9,
90.6, 85.3, 85.3, 85.6 ve ortalama da 86.7 e yiikselmistir. Sonuclarin bu kadar yiiksek
¢ikmasinin bir diger sebebi de test asamasinda modelin daha 6nce karsilasmadigi bir
konusmact olmamasidir. Ayrica modellerin katman sayis1 tizerinden de bir kiyaslama
yapilmustir. Ornegin NIN modelinin sirastyla NIN (49), NIN (64) ve NIN (81) tiirleri
i¢in ortalama 37.5, 39.6 ve 42.2 degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar da gdsteriyor ki
modeldeki katman sayisi1 bir seviyeye kadar arttirilmasi performansi yiikseltmektedir.
Ayrica GoogleNet, NIN ve AlexNet arasinda performans acisindan genel olarak %5°1
asmayan c¢ok ciddi derecede olmayan farkliliklar goriilmiistir. Baska bir
degerlendirme de kameralarin ¢ekim agisinin performansa etkisi iizerinden
yapilabilmektedir. Ciinki tiim kameralardan aldiklar veri ayr1 ayri degerlendirilmistir.
Bunun i¢in 6rnegin rakamlar igin 0°, 30°, 45°, 60° ve 90° agilar1 i¢in sirasiyla 89.4,
92.5, 90.8, 91.7 ve 87.5 sonuglar1 elde edilmistir. Sonuglar diger bir¢cok ¢alismada
oldugu gibi diisiiniilenin aksine tam karsidan ¢ekilmis 0°’lik goriintiiler degil de 30°’1lik
acilarla alinmis goriintiilerde en iyi sonucu vermektedir. Fakat bu durum ctimle tanima
icin ufak bir farkla gecerli olmamaktadir. Climle tanimada 85.6, 82.5, 82.5, 83.3 ve
80.3 degerleri elde edilmistir. Bu sonuglara gore de 0°’lik goriintiiler daha iyi sonug

vermektedir. Elde edilen bu ¢eligki sayilabilecek durum tekrardan hangi agidan ¢ekilen
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gorilintiiler en iyi performansi gosterir probleminin heniiz kesin bir cevabinin

olmadigini tekrar gostermektedir.

Petridis [35,93,202,203] ciimle diizeyinde smiflandirma amaciyla 4 farkli ¢alisma
yaymlamistir. {lk olarak [202]’de yaptiklar1 ¢alisma OuluVS2’nin ¢ikis yillarina
yakindir. Bu yiizden OuluVS2 ve ikinci veri seti olarak da CUAVE kullanilmigtir. O
giine kadar ki OuluVS2 i¢in alinan en iyi sonug, klasik makine 6grenmesi yontemlerini
kullanarak DCT ozellik ¢ikarimi + HMM smiflandirmasiyla beraber %74.8 sonucu
olarak elde edilmistir. Calismalarinda birbirinden bagimsiz ¢alisan 2 farkli akisa dayali
sistem Onermislerdir. ilk akista 6zellikler dogrudan o kare iizerinden elde edilirken
ikinci akistaysa birbiri ardina gelen karelerin farkini alarak 6zellikler elde edilmistir.
Ikinci akistaki amag video esnasinda zamanla dudak olusan harekete bagl lokal
hareketlilikleri (dinamizmleri) yakalamaktir. Sonrasinda goriintiilerin 1. tiirevi ve 2.
tirevi lizerinden de hesaplamalar yapilarak ozellikler hesaplanir ve darbogaz
katmanina yollanir. Darbogaz yapis1 genelde evrisim islemlerinde 1x1 boyutlarina
sahip evrisim isleminin uygulanmasindan ibarettir. Bu da boyut azaltimini

sagladigindan dolay1 hesaplama maliyetini azaltir.
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Sekil 3.21. Petridis’in mimarisi.

Sadece bu mimaride degil genel olarak darbogaz katmani bir 6nceki katmanlara gore
daha az diigiim iceren bir katmandir. Bu katmanin amaci genelde kendisine gonderilen
girig tizerinde bir bakima boyut indirgeme yaparak hesaplama miktarin1 azaltir.
Darbogaz katmaninin klasik kullanim amaglarindan biri “Dogrusal Olmayan Boyutsal
Kiigtiltme” islemi i¢in darbogaz katmanlarina sahip otomatik kodlayicilarin
kullanilmasidir. Daha detayli bilgiler Boliim 4.2.2.8’de verilmektedir. Petridis’in
mimarisinde darbogaz katmaninda ek olarak kodlama katmanlari ¢aligir. Bu kodlama
katmanlart “Kisith Boltzmann Makineleri” kullanilarak egitilmistir. Sistem videoyu
sirayla kare bazli isledigi icin olusan ¢ikt1 aslinda bir zamansal dinamik olmakta ve
elde edilen deger hemen sonrasinda ¢alisan LSTM katmaninda modellenmektedir.
Daha sonra her 2 akistan gelen 6zelliklerin birlestirilmesi i¢in BILSTM kullanilmisgtir.
O da Softmax fonksiyonuna baglanarak siniflandirma gercgeklestirilir. Calisma
sonuclar1 incelendiginde OuluVS2 veri setindeki basar1 orani CUAVE veri setinden
daha ytiksektir. Ayrica her bir akisin siniflandirma basarisi da verilmistir. Sadece ham

goriintiiniin kullanildigr akisla yapilan bir siiflandirma OuluVS2 veri seti i¢in %78
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iken, fark goriintiisii izerinden yapilan akista %75 ve her ikisinin Sekil 3.21°de oldugu
gibi birlikte kullanimiyla basar1 oran1 %84.5’te ¢ikmistir. Benzer sonuglar CUAVE
veri seti i¢in de gecerlidir. Akislarin birlestirilmesiyle sonuglarda iyilesme

gozlemlenmistir.

Petridis’in yaptig1 bir diger ¢calismada [35] onceki ¢alismasina [202] benzer bir model
kullanmistir. EK olarak bir de videodaki sesi isleme almustir. Ozellikle [202] deki
yapilan ¢alismadaki ikinci akista yer alan karelerin farki yerine sesten elde edilen
ozellikler kullanilmigtir. Ayrica her akisin sonundaki LSTM katmanlarini BILSTM

katmanlariyla degistirmistir.

Onerdikleri {igiincii sistem olan [203]’te ciimle diizeyinde ¢oklu gériiniimlii OuluVS2
veri setini kullanarak bir dudak okuma sistemi gelistirilmistir. Ozellik vektorii dnceki
sistemlere benzer 3 akis mekanizmasindan elde edilir. Her akista o ifadenin farkli
acilardan ¢ekilmis goriintiileri ayr1 ayri ele alinmaktadir. Bu akislar bir kodlayici ve
bir BILSTM olmak fizere temelde 2 bolimden olusmaktadir. Modelde ilk olarak
yiiksek boyutlara sahip bir giris goriintiisiinli darbogaz katmaninda 6zelliklerini fazla
kaybetmeden daha diisiik boyutlu yapiya sikistiran darbogaz mimarisi ve ondan sonra
da kodlayici katmani gelir. Sirasiyla 2000, 1000 ve 500 boyutlarinda 3 tamamen bagl
gizli katman ve ardindan bir dogrusal darbogaz katmanindan olusan onceki
caligmalarina benzer bir mimari kullanilmistir. Birinci tiirevler ve ikinci tiirevlere ait
ozellikler de darbogaz 6zelliklerine dayali olarak hesaplanir ve darbogaz katmanina
gonderilir. Bu sekilde egitim asamasinda kodlama katmanlarini, yapilmak istenen
gorev icin ayirt edici olan dzelliklerle ve boyut indirgenerek elde edilmis 6zelliklerle
ogrenmeye zorlar. ikinci boliimde de BiLSTM ve softmax fonksiyonu bulunur.
Bunlar, elde edilen &zellik vektorlerine gore simiflandirma yapar. Gelistirdikleri
sistemi yine her akis icin ayr1 ayr1 degerlendirip sonuclarini iiretmistir. Ayrica tek
goriiniimlii test caligmalar1 yapip her ag¢1 icin yine ayri ayr1 sonuglar iiretmistir.
Sonrasinda c¢oklu goriiniimlii test caligmalarina ait sonuglar da paylagilmistir. Fakat
¢oklu goriinimdeki tiim agilardan elde edilen goriintiler kullanilmamistir. 3 tane
acmin kombinasyonu kullanilmistir. Ornegin 0° + 30° + 90° gibi 4 farkli kombinasyon
kullanilmistir. Genel sonuglar incelendiginde ¢ikarilacak sonuglardan bir digeri de

coklu goriinlimde, olusturulan kombinasyona Onden goriiniime ek olarak profil
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goriiniimiiniin eklenmesi performans agisindan iyilestirmeler gostermistir. Ayrica
kombinasyonlarin ¢ogunda 45° kombinasyonun eklenmesi ufak bir artisa yol agmustir.
Bu yiizden en iyi sonuca 4 farkli kombinasyon arasindan 0° + 459 + 90Q°

kombinasyonuyla ulasilmistir.

Son olarak gelistirdikleri dordiincii sistemleri [93], [35]’in baz1 modifikasyonlardan
gecirilmis halidir. 2 sistem arasindaki temel fark, [93]’te tanitilan sistemde 2 akis
yerine tek bir akis mekanizmasinin kullanilmasidir. Akista kullanilan ag yapis1 ayni
olmakla birlikte katman sayilarda baz1 degisiklikler bulunmaktadir. Akisa verilen giris,
karenin orijinal halidir. Fark goriintiisii bu modelde kullanilmamistir. Bu ¢alismada
temelde odaklandiklar1 durum normal konusma, fisiltiyla konugma ve sessiz konusma
lizerine bir calismadir. Ozellikle sessiz konusmaci tanimay: amagclayan sistemleri
egitmek icin sesli ve normal konusma setiyle egitmenin en iyi performansi
gostermedigi belirtilmistir. Clinkii normal konusma iizerinde egitilmis bir modelin
performansi, fisildayarak konusma iizerinde test edildiginde %8.5 diismiistiir. Benzer
sekilde fisiltili konugma {izerine egitilmis bir model normal konusmali veri kiimesi
tizerinde test edildiginde performansta %5.7 diisiis yasanmistir. Yine modelin hangi
veriler lzerinde egitildigine bakilmaksizin sessiz konusma performanst tiim
durumlarda en diisiik degere sahiptir. Bunun en 6nemli sebebiyse isitsel geri bildirim
eksikliginden kaynaklanmaktadir. Fakat bu duruma yonelik de teorik de bir ¢alisma
mevcuttur. Janke [204] yaptig1 ¢alismada EMG sinyallerinin kullanilmasi, sessiz
konusmada isitsel geribildirim eksikligi somatosensorik geribildirimle daha giiclii bir
odaklanmayla giderilebilir. Hatta daha i1yi sonuglar da verebilir. Bunun i¢in ses
¢ikmasa bile o sesleri daha gii¢lii ifade ediyor gibi konusmasi gerekir. Su an bu islem

teorik olsa bile ilerde buna yonelik ¢aligmalarla pratikte bazi sonuglar elde edilebilir.

Moon harf tanima islemini gerceklestirmek amaciyla transfer 6grenimi tabanli bir
derin 6grenme modeli sunmustur [173]. Sistem, birden fazla Kisithh Boltzmann
Makinesiyle, standart bir derin inang¢ ag1 kullanarak verilerin soyut o6zelliklerini
(anlamlarin1) 6grenmek i¢in birbirinden bagimsiz olarak videodan elde ettigi isitsel ve
gorsel verileri kullanir. Bu yap1, kaynak ve hedef modiiller arasinda anlamsal diizeyde
bilgi/ozellik aktarimini saglar. Clinkii bir derin inang aginin her bir ara katmanindaki

c¢ikt1 degerleri, modiiller arasinda takip edilebilir bir bilgi aktarimina olanak saglayarak
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girig 0zelliklerine ait vektorii verir. Bu amagla da ayn1 sayida ara katmana sahip ses ve
video verileri i¢in ayr1 2 derin inang agi olusturulmustur. Calismada Stanford ve

AVLetters olmak iizere 2 veri seti kullanilmistir.

Bilgisayarlt gorii alaninda normal bir insandan daha saglikli sonuglara ulagan
calismalar varken zaman ilerledik¢e daha efektif ve verimli uygulanabilen ¢oziimler
ile performansta gelistirmeler silirdiriilmektedir. Su ana kadarki ¢alismalar
incelendiginde nesnelerin smiflandirilmasi ve karmasik nesnelerin tespitine yonelik
calismalar; yiiksek basari, gercek zamanli c¢alisma, diisiik ¢Oziiniirliige sahip
goriintiilerde bile ufak boyutlu nesne tahminleri gibi daha fazla yetenege kavusmustur.
Fakat her seye ragmen yine de nesne algilama modelleri egitim, test ve smirh
parametrelerle iyi bir sekilde genellestirilebilen birlesik bir mimari agisindan Klasik
siiflandirma modellerinin sahip oldugu basitlik ve sadelige sahip degildir. Bu sorunu
gidermek amaciyla yiiriitillen c¢aligmalardan biri de Agustos 2020°de Facebook
biinyesinde ¢alisan bir ¢alisma grubu tarafindan yayinlanan Transformerslarla ugtan
uca nesne tespiti (End-to-End Object Detection with Transformers), kendilerinin
verdigi baska bir isimle “DEtection TRansformer (DETR)” adli ¢alismadir. DETR bu
probleme yonelik getirdigi ilk ¢6ziim, nesne algilamada yeni sayilabilecek modellerle
karsilagtirildiginda ayarlanmasi gereken hiper parametre sayisi ciddi 6l¢iide daha az
olmasidir. Ornegin nesne algilamada olusturulan ag egitilmeden &nce veri setindeki
nesneleri tahmin / tespit etmek amaciyla Oncesinden belirlenmis bir genislik ve
yiikseklige sahip “Anchor Box” adi verilen kutular bulunmaktadir. Anchor Box isimli
kutularin boyutu, gelistirilen modelin veri setindeki performansini arttirmak igin
ayarlanmas1 gereken yiiksek Oneme sahip parametrelerden bir tanesidir. DETR
yapisindaysa Anchor Box sayisi, kutularin en boy orani, varsayilan koordinatlar1 gibi
bircok parametrenin ayarlanmasina gerek yoktur. Tiim bu ayarlamalar DETR
biinyesinde bulunan ve daha sonra agiklanacak olan 3 modiil araciliiyla diizenlenir.
DETR agik kaynak kodlu olup Github {izerinden tiim kaynak kodlarina
erisilebilmektedir [214].

Transformer aglari son zamanlarda dogal dil isleme, dudak okuma gibi derin 6grenme
mimarilerinin sik kullanildig1 ¢alismalarin temel yapitagini olusturmaya baglamistir.

Transformer aglar1 dikkat mekanizmalarina dayali standart bir ag mimarisi sayilabilir.
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Yapay zekd modellerine verilen girislerin belli basli olanlar1 se¢ip odaklanmasini,
boylelikle daha etkin ve hizli bir 6grenme hedeflenmistir. Ayrica pekistirmeli
O0grenme, sembolik matematik ve konugma tanima gibi cesitli gorevlerde de
transformer aglar1 kullanilmaya baslanmistir. Aslinda Google ilk olarak transformer
aglarin1 kendi geviri sistemlerinde kullanmistir. Elde ettikleri basarili sonuglardan
sonra [215]’teki caligmalarinda ilk defa bilgisayarli gorii tekniklerini kullanarak nesne

tanima, nesne tespiti gibi sorunlar1 ¢6zmek i¢in kullanmustir.

DETR daha 6nce yapilmis nesne tanima sistemlerine ve algilama sistemlerine kiyasla
timiiyle farkli bir mimariyle is akisinin merkezine transformer yapilarini koyan ilk
caligma Ozelligi tasimaktadir. DETR, biinyesinde birgok parametre ayarlayan ve
diizenlemeler yapan 3 yeni modiilden meydana gelmektedir. Birincisi gelen veriye
gore daha kompakt bir 6zellik ¢ikarilmasi i¢in yeni bir CNN modeli 6nerilmektedir.
Ikincisi, graf yapilarinda da benzeri kullanilan “Bipartite Matching (2 Parcali
Eslestirme) Loss” modiiliidiir. Bu modiiliin temel amaci bire bir eslestirme yaparak,
diisiik kaliteye sahip tahminlerin elenmesi veya sayisal olarak 6nemli oOlgiide
azaltilmasidir. Bipartite matching loss, macar algoritmasina gore tasarlanmistir.
Ucgiincii modiil ise “Tansformer Kodlayici/Kod Céziicii” modiiliidiir. Transformer kod
¢Oziicii normal c¢oziiciilerden farklidir. Ciinkii normal ¢oziiciiler N adet giris bile olsa,
tek seferde sadece bir 6genin kodunu ¢dzer. Sabit boyutlu N sinirlayict kutu seti tahmin
edildiginde N genellikle ilgili gorselde odaklanilan nesnelerin ger¢ek sayisindan ¢ok
daha fazladir. Bununla birlikte kutuda hi¢bir nesnenin bulanamadigini gostermek
amaciyla ek bir 6zel sif etiketi @ tammlidir. Bu sinif, klasik nesne algilama
calismalarindaki “arka plan” sinifina benzer bir mantiga sahiptir. Fakat DETR veya
transformer sistemindeyse paralel kod ¢ozme teknigiyle N giris i¢in N ¢ikis1 paralel
olarak ¢dzer. Sonugcta iiretilecek tahmin ise ileri Besleme A1 (FFN) tarafindan
hesaplanir. FFN normalize edilmis haliyle merkez koordinatlarini, genislik ve
yiikseklik degerlerini tahmin eder. FNN, ReLU x boyutunda (degisken boyutta) gizli
katman ve 3 tane dogrusal katmandan olusan bir algilayicidir. Sonrasinda gelen

dogrusal katmanda da softmax fonksiyonuyla sinif tahmin edilir [215].

2022 yilinda yayinlanan ¢alismada [213], transformer network tabanli literatiirde ilk
sayilabilecek ¢ok basit bir sistem onerilmistir. Sistemde VGG16 tabanli CNN modelle
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ozellikler cikarilip transformer kodlayiciya ve daha sonrasinda kod c¢oziiciisiine
yollanir. Burada da siniflandirma igin olasiliklar hesaplanir. Sekil 3.22°de Huang’in

sundugu transformer tabanli mimari verilmektedir.

Dudalkdann Kirpidmas:

Cikislar
Cikislar —» Transformer Decoder — (Olasiliklar)

i (etiketler)

l -‘ 75 x 512
3 ‘“‘ '_:;’ — Transformer Encoder
: 75x3x2§.4x224

Sekil 3.22. Huang transformer mimarisi.

3.2.4. Performans Kiyaslamasi

Bu bolimde hem hibrit sistemler (geleneksel yontemlerin ve derin 6grenme
yontemlerin birlikte kullanildigi) hem de ugtan uca derin 6grenme agi tabanli
mimariler performans agisindan kiyaslanmaktadir. Cizelge 3.2°de verilen genelde sik
kullanilan veri setleri (AVLetters, GRID, LRW, OuluVS2 gibi) {izerinde c¢aligmis
mimariler degerlendirilmektedir. Ciinkii calismalarin performansini en ¢ok etkileyen
parametrelerden biri de kullanilan veri setidir. Ayrica degerlendirme asamasinda

modellere ait bilgiler 6zet seklinde sunulmaktadir

Harf tanima amaciyla sik kullanilan veri setlerinden olan AVLetters veri setini
kullanan [167,173,181,207,212] olmak iizere 5 tane ¢alisma sunulmustur. ilki Ngiam
ve arkadaglar tarafindan sunulmustur [167] ve derin bir otomatik kodlayici1 ve PCA
ile oOzellikler elde edilmistir. Bu calismada %64.4 WRR siniflandirma basarisi
gosterilmigtir. Buna kKarsilik Moon ve arkadaslart standart bir derin inang agi
kullanarak ham goriintiilerin 6zelliklerini ve sinifin1 elde etmek igin Onerdikleri
yontemde gorsel verileri ses verilerinden aktarilan ek bilgilerle besleyen bir model
kurgulamiglardir. %55.3 WRR elde edilmistir. Petridis [181] gelistirdigi sistemde ilk

olarak girise verilen yiiksek boyutlu bir karenin verilerini, diisiik boyutlu bir
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temsile(vektore) indirgemek i¢in darbogaz modeline ait 6zellikleri de kullanarak derin
bir otomatik kodlayict egitmeyi onermistir. Daha sonra darbogazdan ¢ikti olarak
iiretilen vektorler, DCT yontemiyle 6zellik vektorii haline getirilir. DCT nin iirettigi
ozellik vektorii, zamansal dinamikleri modellemek i¢in bir LSTM agina gonderilir ve
simiflandirilir. Bu modelle %58.1 WRR elde edilmistir. Hu ve arkadaslarinin
calismasinda [207] ¢ok duyulu verilerden (video i¢in ses ve goriintii) anlamli bilgiler
cikarma ve gorsel-isitsel modaliteler (gérme, duyma gibi algilarin ana yollarindan her
biri) arasinda ortak bir 6grenme yetenegine sahip olan “Tekrarlayan Zamansal Cok
Modlu Kisithi Boltzmann Makineleri” adli ¢ok modlu RBM’lere dayali bir sistem
onerilmistir. Bu sistem ile %64.63 WRR bildirilmistir. Mesbah [212] ¢aligmasinda 2
boyutlu Hahn CNN tabanli bir sistem dnermistir. Ozellik ¢ikarim ve siniflandirma
tamamen bu yapiyla yapilmistir. Sadece ekstradan veri artirimi gergeklesmistir. Bu
calismayla %59.23 WRR sonucuna ulasilmistir. Tlging bir sekilde bu sonuglar ¢ogu
geleneksel sistemlerle elde edilenlerin bile altindadir. Ornegin [138]’de sunulan
RFMA tabanli sistem %69.6 WRR elde etmistir. Bu nedenle, AVLetters gibi veri
setlerinde harf tanima i¢in geleneksel veya hibrit sistemler hala derin 6grenme tabanl
sistemlerden daha iyi performans gosterir. Bunun nedeni, saglam derin 6grenme
sistemlerini egitmek i¢in ¢ok yiiksek sayida veri gerekmektedir. AVLetters sahip

oldugu veri boyutuyla bunu karsilamiyor olabilir.

Kelime veya ciimle tanima i¢in en ¢ok kullanilan veri setleri GRID, LRW ve OuluVS2
olmustur. GRID veri seti igin 7 farkli mimari tespit edilmistir. [213]’te Transformer,
kodlayici, kod ¢oziicii sistemiyle olusturulan mimariyle kelime siniflandirmada
%45.81 WRR elde edilmistir. Wand GRID veri seti i¢in 3 model sunmustur. Birincisi
[142] bir ileri besleme katmani, ardindan 2 adet tekrarlayan LSTM katmanindan
olusur. Birinci sistemiyle %79.5 WRR sonucu elde edilmistir. Ikinci ve iigiincii
sistemlerinde [53,194] g tane ileri besleme katmani bir LSTM katmanina baglanir.
Konusmaciya bagl testlerde %83.3 ve %84.7 WRR performans: gostermistir. [194]’te
olusturulan sistem, sistemin daha Once verisini gormedigi konusmacilarla da test
edilmis olup %42.4 WRR bildirilmistir. Buna karsilik, Assael ve arkadaslar1 tarafindan
sunulan ¢aligmada [188] Bi-LSTM’lerle birlikte spatio-temporal CNN’in kullanildig:
bir sistem Onerilmistir. Yapilan konusmaciya bagl test sonucunda %93.4 ile daha

yiiksek bir tanima orani elde edilmistir. Chung ve arkadaslar1 dikkat mekanizmalartyla
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CNN ve LSTM aglarina dayali bir sistemle konusmaciya bagli bir test icin %97 WRR
elde etmisglerdir. Son olarak Xu ve arkadaslar1 da [165] 3D-CNN’leri, otoyol aglarini,
Bi-GRU’lan1 ve dikkat mekanizmalarini1 birlestiren bir sistemle 6nceki yontemlerin
cogundan daha iyi bir performans gostererek [112]’den %97.1 WRR ile daha yiiksek
performans gostermistir. Konugmacidan bagimsiz en yiiksek dogruluk oranlarindan
biri de [144] tarafindan bildirilen %57 WRR sonucudur. Bu sistemle birlikte

geleneksel sisteme gore performansta onemli gelismeler gosterilmistir.

LRW veri seti i¢cin Chung ve arkadaslari [55] CNN’lere dayali uctan uca bir mimari
sunmus ve sonug olarak %61.1 WRR bildirilmistir. Stafylakis [32] 3D-CNN, ResNet
ve BiLSTM’lere dayali bir sistem sunmustur. Stafylakis, [55]’te yapilan ¢alismaya
gore %20’den fazla gelisme gostererek %83 WRR bildirmistir. Benzer sekilde,
Petridis ve arkadaslar1 [163] 3D-CNN, ResNet ve Bi-GRU aglarina dayali bir sistem
sunmus ve %82 WRR bildirilmistir. Yine bagka bir katki da Chung ve arkadaslari
tarafindan saglanmistir [112]. Bu calismada dikkat mekanizmalariyla birlestirilmis
CNN ve LSTM aglarina dayali bir sistem Onerilmistir. Su ana kadar LRW i¢in elde
edilen en yiiksek ikinci sonug olan %84.5 WRR elde edilmistir. Mesbah ve arkadaslari
da [212] yaptiklar1 ¢alismada HCNN + Veri Artirimi (SI) mimarisini kullanmustir.
LRW i¢in en yliksek performans olan %89.95 WRR degeri elde edilmistir.

OuluVS2 i¢in 13 mimari sunulmustur. Saitoh [56] ve Chung [55] temelinde CNN
bulunan birkag ugtan uca sistem sunmustur. Saitoh tarafindan 6nerilen tii¢ sistem ¢esitli
test tiirlerinde, %81.1 ile %86.5 WRR arasinda tanima oranlari bildirirken Chung ise
%94.1 WRR oranina ulagmistir. Bu 2 ¢alisma arasindaki temel fark, [56]’daki aglarin
girdi olarak CFI’lart kullanmasi, [55] ise dogrudan videodan gelen kareyi
kullanmasidir. Ayrica Saitoh CNN’lere dayanan, literatiirde de sik¢a kullanilan NIN
[199], AlexNet [179] ve GoogleNet [184] kullanmistir. Chung ise gelistirdigi agi,
dudak okuma gibi bir gorev i¢in 6zel olarak egitmistir. Siniflandiricilar olarak da
LSTM’ler veya BILSTM ler ile ¢esitli mimariler 6nerilmistir. Siniflandiricida LSTM,
BiLSTM kullanan mimarilerde 6zellik ¢ikarma igin ¢esitli yontemler uygulanmustir.
[57,154] c¢alismalarinda CNN’ler, [187] ¢alismasinda VGG-M ve SyncNet,
[35,202,203] calismalarinda otomatik kodlayicilar, [192] g¢alismasinda 3D-CNN,
[209]’da ise PCA-NN kullanilmigtir. [209]°da siniflandiriciya ek olarak, zamansal
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dinamikleri modellemek ve siiflandirmak icin HMM’ler kullanilmigtir. Bu mimariler
icin bildirilen tanima oranlar1 %31.9 ve %94.7 WRR arasindadir. En diisiik tanima
oran1 VGG-M [187] kullanilan sistemde ger¢eklesmistir. Bu diisiik dogruluk orani,
VGG-M’in nesne tanima ve siniflandirma gorevleri i¢in genis bir veri seti olan
ImageNet iizerinde dnceden egitilmis olmasi, ancak dudak okumaya 6zgii olmamasi
nedeniyle agiklanabilir. Buna karsilik Petridis ve arkadaslari [203], %94.7 WRR ile en
yuksek performansi bildiren kodlanmis oOzelliklere dayali bir sistem sunmustur.
[203]’e cok yakin basar1 oranina sahip bir baska calisma olan [19]°da %94.1 WRR
elde edilmistir. Geleneksel yontemlerde elde edilmis en yiiksek basart oraninin %74
ile [154] calismasinda olduguna gore derin 6grenme mimarileriyle beraber geleneksel

yontemlere kiyasla basar1 oranlarinda %20’den fazla bir gelisme gosterilmistir.

Yukardaki paragraflardan, DNN’lerin, kelime veya ciimle siniflandirma gorevlerine
odaklanan GRID ve OuluVS2 gibi veri setlerindeki dudak okuma sistemlerine 6nemli
performans iyilestirmeleri kazandirdigi  goriilebilmektedir. Bu  gelismeler,
arastirmacilart daha gergekci ayarlamalara yonelmeye ve siirekli dudak okumay1
hedefleyen sistemler iizerine ¢alismalarina sebep olmustur. Siirekli dudak okuma
sistemlerinin genel amaci, normal sistemlerdeki tek bir girdiye karsilik simif
tretmekten farklidir. Ciinkli normal sistemler egitilip test asamasina geldiginde ayri
ayn siireclerde veriler génderilir. Ornegin 2 ciimle varsa bunlar teker teker yollanir.
Siirekli dudak okuma sistemlerindeyse amacglanan durum, bu 2 climlenin birlikte
yollanmasidir. Bu tiir ayarlamalar, kelime veya ciimle siniflandirma gorevlerinde
bulunanlardan ¢ok daha zordur, ¢iinkii her climle bilinmeyen bir yapiya sahiptir ve
zaman sinirlar1 dnceden bilinmeyen yani kelimenin-ciimlenin baslayip bittigi zaman
araliklarmin bilinmedigi rastgele sayida kelime igerebilir. Bu nedenle siirekli dudak
okumay1 hedeflerken, minimum ayirt edilebilir fonemlere (dil birimlerine) yonelik
tahmin mekanizmalar1 gelistirmek ¢ok daha uygun olur. Bagka yollar denendiginde
kelime veya ciimle yapilarinin varyasyonlari ¢ok daha karmasik ve sayica fazla
olacaktir. Ornegin sadece bir kelimeye gelecek ek sayis1 bile sistemi oldukca karmagik
hale getirir. Fakat sistem, hece gibi ¢cok ufak ses birimleri lizerinden tanima islemi
gerceklestirilebilirse ¢ok daha saghkli ¢alisir. Ugtan uca derin 0grenme
mimarilerindeki son gelismeler, gercekten de tam sozciikler veya Onceden

tanimlanmig climleler yerine fonemleri [108,169,183,208] veya karakterleri
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[52,57,112,55] tahmin etmeye g¢alisan otomatik dudak okuma sistemlerine
odaklanmistir. Ornegin Mroueh ve arkadaslar1 [108], biiyiik dlgekli fakat bilimsel
arastirmalara agik olmayan bir gorsel isitsel veri seti olan IBM AV-ASR veri setini
kullanarak fonemleri tahmin etmek i¢in ileri beslemeli DNN’leri onermistir. Noda
[169,183] ve Takasima [208] ise yaptig1 ¢alismalarda CNN’leri ve HMM’leri kullanan
baska mimariler sunmustur. [216] calismasinda “ATR Japanese” korpusunu
kullanarak Japon ses birimlerini tanimaya ¢alismislardir. Gelistirdikleri 3 sistemde
sirasiyla %22.5 WRR, %37 WRR ve %51 WRR elde edilmistir. Cok kullanilan GRID
veri setini kullanan bagka bir mimari, yakin zamanda Xu ve arkadaslar1 tarafindan
karakter tabanli siniflandirma ic¢in sunulmustur [52]. Bu ¢ok derin ve kompleks ag,
3D-CNN’leri, otoyol aglarini, Bi-GRU’lar1 ve dikkat mekanizmalarini birlestirmistir.
Sistemin elde ettigi performans ise %97.1 WRR olarak bildirilmistir.

Chung ve arkadaslar1 [57,112] dikkat mekanizmalariyla birlestirilmis CNN ve LSTM
aglarina dayali bir mimari sunmustur. Sistemlerini de kismen yeni sayilabilecek MV-
LRS ve LRS gibi biiyiik 6lgekli veri setlerinde test etmislerdir. Karakter tabanli tanima
icin her bir veri setinde sirasiyla %43.6 WRR ve %49.8 WRR elde etmislerdir. Daha
yakin zamanlarda, Afouras ve arkadaslar1 [55], LRS veri setinde test edilen karakter
tabanl1 tanima gorevine odaklanan ii¢ mimarinin performans kiyaslamasin
yapmuslardir. Mimarilerde kullanilan 6zellik ¢ikarim ydntemi neredeyse aynidir.
Sadece smiflandirma asamasinda ciddi farkliliklar gostermistir. Siniflandirma
adiminda Bi_LSTM’leri kullanan model i¢in %37.8 WRR, her giris kanal1 i¢in tek bir
evrisim filtresinin uygulandigr evrisim tiiri olan “Depthwise Convolution”
katmanlarin1 kullanan model i¢in %45 WRR ve bir dikkat mekanizmasindan birkag
kez paralel olarak gecen dikkat mekanizmalari igeren modiil olan “Multi-Head
Attention (Cok Basl Dikkat Mekanizmas1)” katmanlar1 ve kodlayici-kod ¢oziicii
yapilarini iceren mimariyle de %50 WRR elde etmislerdir.

Bu nedenle, en yeni derin 6grenme aglarini kullanan ¢alismalarda farkli deneysel
ayarlamalara ragmen geleneksel sistemler tarafindan bildirilen performansin
neredeyse 2 kati olan WRR bildirilmistir. WRR degerleri agisindan iyilestirme
ortalama %20°dir [104,156,158]. Bu iyilestirmeler, dudak okumada gelecege yonelik

atilmis biiyiik bir adim olsa da elde edilen sonuglarin hala gorsel konusmay1 tamamen
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cozebilecek bir sistemden uzak oldugunu belirtmekte fayda vardir. Giindelik hayattaki
gercek diinya senaryolarinda en iyi performans gosteren dudak okuma sistemleri su
anda %50’lik WRR degerlerine yaklasiyor. Bu da konusmada sdylenilen ifadelerin
yarisini anlayamayacagimiz anlamina gelmektedir. Bu nedenle DNN tabanli sistemler
ve biiyiikk olgekli veri setleri dudak okuma alanini 6nemli Olglide ilerletmis ve
iyilestirmistir. Ancak siirekli otomatik dudak okuma problemi ise tam anlamiyla

¢Oziilmemis bir problem olmaya devam etmektedir.
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BOLUM 4

DENEYSEL CALISMALAR

Video gibi zaman serisi verileri, belirli ve esit zaman dilimlerinde kesikli bir sekilde
kronolojik siraya gore saklanan verilerdir. Bu tip verilerde her goriintii bir 6nceki ve
bir sonraki kareyle iligkili oldugundan aralarindaki korelasyonun iyi belirlenmesi
gerekir. Onemli olan bir diger husus ise islenmesi gereken karenin zaman diizleminde
hangi noktada bulundugudur. Bulundugu zaman sirasina veya konumuna gore veri
kiimesindeki anlami1 ve temsil ettigi deger farklilagir. Literatiirde Tiirk¢e dudak
okumaya dair herhangi bir veri seti yoktur. Boyle bir veri seti bulunmadigindan dolay1
otomatik dudak okumaya dair Tiirk¢e i¢in Onerilmis bir model de dogal olarak
bulunmamaktadir. Bu sebeple ilk olarak literatiire “Tiirkce Dudak Okuma Veri Seti”
kazandirilmigtir. Sonraki boliimde olusturulan veri setinin test edilecegi 0rnek bir

model gelistirilmistir. Model i¢in temel adimlar su sekildedir;

e Dudak tespiti ve kirpilmasi
e Ozellik ¢ikarimi
e Siniflandirma

e FEtiketleme

Tez kapsaminda Onerilen modelde dudak okuma igin gergeklestirilen temel adimlar

Sekil 4.1°de 6zetlenmektedir.
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Sekil 4.1. Gelistirilen Yontemin Temel Asamalari.

[k asamada giris videosunda dudak tespiti yapilir. Tespit edilen bolge kareden kirpalir.
Islemlere kirpilan dudak bdlgesine ait goriintiiyle devam edilir. Bu kirpilan goriintiiden
CNN tabanli bazi modeller kullanilarak 6zellikler ¢ikarilir ve BILSTM ile

siiflandirma gerceklestirilir. Bu asamalar ilerleyen boliimlerde detaylandirilmistir.

4.1. TURKCE DUDAK OKUMA VERI SETi

Dudak okuma alaninda hazirlanmis veri setleri hazirlanis amaci (kelime, ciimle, harf,
renk, aylar vs.), kullanilan dil, kisi sayisi, telaffuz sayisi, veri sayisi, FPS, ¢oziiniirliik
gibi Ozelliklerine gbre birbirinden ayrilir. Literatiirde su anki haliyle bilimsel
arastirmalara acgik olacak sekilde yayinlanmis Tiirk¢e dilinde herhangi bir veri seti
olmadigindan dolay1 tez kapsaminda 111 kelimelik ve 113 ciimlelik bir veri seti
olusturulmustur. Veri seti olusturulurken literatiirdeki setlerin iyi incelenmesi
gerekmektedir. Clinkii literatiirdeki veri setlerinin hangi kurallara gore olusturuldugu
veya hangi ihtiyact gidermek amaciyla yaynlandigi gibi hususlar tespit

edilebilmektedir.
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Veri setinde yer alan video goriintiilerinin tamami1 ayni ortam ve 151k sartlarinda elde
edilmistir. Videolarda konugmaci ve kamera arasinda 1.5 metre mesafe yer almaktadir.
Gorintiilerin ¢ekimi esnasinda iPhone 11 marka mobil cihazin 12 megapiksel genis
acili kamerasi kullanilmistir. Calisma kapsaminda olusturulan veri setleri otomatik
dudak okuma sistemlerinden iki alan olan kelime ve ciimle tanima iizerine
olusturulmustur. Literatiirde istenen kriterlere uygun olarak hazirlanan dudak okuma
veri setlerine ait 6zellikler “Kelime” veri seti igin Cizelge 4.1°de ve “Ciimle” veri seti

igin gizelge 4.2°de belirtilmektedir.

Cizelge 4.1. Kelime veri setine ait 6zellikler.

Veri Seti Ozellik Deger
Kisi 18 Kadin + 6 Erkek
Tekrar Adeti 15
Smif 111 farkli kelime
Coziiniirlik 1920 x 1080 piksel
FPS 30
Toplam Video 39960
Tiir Kelime
Konugmaci Sayisi Tekli Konusmaci
Mesafe 1,5 Metre
Agt 90° / Frontal View
Cihaz Iphone 11 Mobil
Kamera 12 MP Kamera
Goriintii Mevcut
Ses Mevcut
ROI Mevcut Degil
Ortam Kontrollii Ortam

Cizelge 4.2. Ciimle veri setine ait zellikler.

Veri Seti Ozellik Deger
Kisi 18 Kadin + 6 Erkek
Tekrar Adeti 10
Smif 113 farkli ctimle
Coziiniirlik 1920 x 1080 piksel
FPS 60
Toplam Video 27120
Tiir Cimle
Konusmact Sayist Tekli Konugmaci
Mesafe 1,5 Metre
Acgt 90° / Frontal View
Cihaz Iphone 11 Mobil
Kamera 12 MP Kamera
Goriintii Mevcut
Ses Mevcut
ROI Mevcut Degil
Ortam Kontrollii Ortam

Bu veri setlerin olusturulmasi konusunda dikkat edilen ilk husus literatiirdeki ¢alisma

siklig1 ve sayis1 oldugundan dolay1 daha ¢ok kisinin calisacagi bir veri seti lizerinde
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durulmustur. Bu amagla ilk olarak Boliim 2.1°de veri setlerinin detaylandirildigi
boliimde belirtildigi iizere kelime ve climle tanima gorevleri diger alanlara gére daha
popiiler olmasi goz oniinde bulundurulmustur. Diger ¢alismalardan farkli olarak ise
¢Oziinlirlik, FPS, kontrollii ortam, konusmaci sayisi, tekrar sayisi gibi ozellikler
gosterilebilir. Diger calismalarin cogu 1920 x 1080 piksel ¢oziiniirliikten daha diisiik
¢oziiniirliiklere sahiptir. Kelime veri seti 30 FPS olmasina karsin ciimle veri seti 60
FPS oranina sahiptir. Cizelge 2.1 incelendiginde 60 FPS oranina sahip veri seti
sayisinin 2 tane oldugu goriilmektedir. Bir konusmacinin bir ifadeyi tekrar sayisi da
kelime i¢in 10 ve ciimle i¢in 15 olmasi literatiirdeki veri setlerinin ¢ogundan daha
yiiksektir. Tekrar sayisinin yiiksek olmasi konusmaciya bagimli veya konugsmacidan

bagimsiz test performansini arttirmaktadir.

Kelime veri setinin 30 FPS ve ciimle veri setinin 60 FPS olacak sekilde farkli
olusturulmasinin sebebi, literatiirdeki bir¢ok calisma 30 FPS iizerinden olusturulmus
olmasidir. Fakat gelisen teknolojiyle birlikte telefonlarla bile yiiksek ¢oziiniirliik ve
FPS oranina sahip videolar ¢ekilebildiginden dolay1 yenilik olmas1 agisindan 60 FPS /
yiiksek ¢oziiniirlik seklinde climle veri seti olusturulmustur. Kelime veri setiyse
literatiirdeki veri setlerinin ¢oguyla benzer FPS oranma sahip olacak sekilde
olusturulmustur. Boylece gelistirilen bir model diger veri setleriyle birlikte olusturmus

oldugumuz veri setiyle de test edilebilir ve performans karsilagtirmasi yapilabilir.

Tez kapsaminda olusturulan veri setlerine ait 6rnek gorseller Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve

Sekil 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.3. Kisi-2 “Teknoloji Hizla ilerliyor” ciimlesi.
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Sekil 4.4. Kisi-3 “Eve Yiiriiyerek Gidecegim” climlesi.

Veri  seti  https://www.furkansabaz.com/turkish_lip_reading linkinde  diger

arastirmacilarin kendi ¢calismalarinda kullanabilmesi i¢in paylagilmaktadir.

4.2. GELISTIRILEN YONTEM ve MIMARI

Bu ¢alismada Tiirk¢e dudak okuma igin onerilen CNN-BiLSTM tabanli model Sekil
4.1°de gosterilmektedir. Onerilen modele bir videonun her karesi giris olarak ayr1 ayr1
yollanir. Modelde ilk asamada dudak bdlgesinin tespiti yapilip ilgili alan goriintiiden
kirpilmaktadir. Dudaklarin tespiti ve kirpilmasina ait detaylar Bolim 4.2.1°de
verilecektir. Videodan kirpilan dudak bolgesi, ilgili CNN aginin giris boyutuna gore
yeniden 6l¢eklendirilir. Videodaki tiim kareler kirpildiktan sonra ikinci asamada CNN
tabanli aga gonderilir. CNN ile her bir kare i¢in 6zellik vektorii elde edilir. Bir videoya
ait her karenin Ozellik vektorii olusturulduktan sonra bu vektorler esit boyutlu
olacagindan dolay1 tek bir sayisal matris i¢erisinde birlestirilerek tek bagina o videonun
ozellik vektoriinii temsil eder hale gelir. Boylece bir kelime veya cilimlenin
sOylenisinin smiflandirilmasi i¢in gereken Ozellik vektorleri tek parca halinde elde
edilmis olur. n adet kareye sahip videonun 6zellik matris boyutu Esitlik 4.1’e gore

hesaplanir.
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Sekil 4.5. Dudagin kirpilmasi ve CNN modeline gonderilmesi.

Ayrnigtirilan gorseller, 6zellik ¢gikarmak amaciyla CNN modeline gonderildiginde
modelin yapisina gore elde edilecek 0Ozellik vektoriiniin boyutu ve yapisi
degismektedir. Fakat tiim karelere aynt CNN modeli uygulandigi i¢in tiim karelerden
elde edilen 6zellik vektoriiniin boyutu hep sabit kalir. Farklt CNN modelleri igin farkli
ozellik vektorleri elde edileceginden dolay1 hangisinin daha iyi sonug verdigi sonuglar
boliimiinde incelenmektedir. Cilinkii modeldeki BiLSTM katmani tiim modellerde
degismeden kalmaktadir. Modelin sonucuna direkt olarak etki eden en 6nemli husus,

CNN katmaninda kullanilan agdir.

FV =kxn 4.2)

Veri setinde yer alan bir videoya ait toplam kare sayis1 k ve CNN modelinin tek bir
goriintii i¢in ¢ikardigi 6zellik vektoriiniin boyutu 1xn ise CNN modeli kullanarak elde
edilen ozellik vektdriiniin boyutu k x n olur. Bu yontemle art arda gelen karelerin
0zellik vektorii tek bir matriste birlestirilir. S6z konusu 6zellik matrisi sirayla BILSTM

hiicrelerine yollanarak siniflandirma yapilir.

4.2.1. Dudaklarin Kirpilmasi

Gelistirilen modelin ilk adimi1 olan dudak kirpma isleminin gergeklestirilebilmesi i¢in
genelde yapilan ilk islem yiiziin tespitidir. Bu ylizden aslinda problemin ad1 literatiirde
sikca rastlanilan yiiz tespiti (face detection) olmaktadir. Yiiz tespiti i¢in literatiirde her
ne kadar ¢ok fazla yontem olsa da temelinde 2 tip yontem bulunmaktadir. Bunlardan

ilki algoritmaya dayali yontemlerdir. Algoritmaya dayali bu yontemler genelde konum
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bazli, goriintii isleme tabanlh ¢alismaktadir. ilk yéntemde bazi durumlarda makine
ogrenmesi de kullanilabilmektedir. ikinci yontem ise derin 6grenme tabanl

sistemlerden olusmaktadir.

Tez kapsaminda hem klasik yontemlerden hem de makine 6grenmesi yontemlerinden
birer tanesi kullanilmistir. 2 ayr1 yontemin modeldeki performanslari, ilgili bolimlerde

degerlendirilmistir.

4.2.1.1. Klasik Yontem- Haar Cascade

Veri setindeki video karelerinde kisinin dncelikle dudaklarinin tespit edilmesi ve
goriintiiden kirpilmast  gerekmektedir. Yiiziin tespiti asamasinda geleneksel
yontemlerde temelde 2 alt yontem bulunmaktadir. Bunlar analitik yaklagimlar ve
biitiinsel yaklasimlardir. Biitiinsel yaklasimlarda insan yiizii bir biitliin olarak ele
alinmaktadir. Huang ve arkadaslarinin [219] gelistirdikleri “Point Distribution Model
(Nokta Dagitim Modeli- PDM)” ve Pantic’in [220] 6nerdikleri modelde, goriintiilerde
yer alan yiizii hem yan profilden hem de 6nden isleyen bu sistemler biitiinsel yaklasima
ornek gosterilebilir. Analitik yaklasimdaysa profil veya diger acilardan yiizle
ilgilenmek yerine sadece On yiize ait karakteristik yiiz bolgelerini veya elemanlarini
beraber ele alir [221]. Hara ve arkadaslarimin 6nerdikleri “iris localization (iris
lokalizasyonu)” yontemi [222], Rowley’in [223] temelinde yapay sinir aglarinin
bulundugu yontem ve [224]’te yer alan yontem gibi yaklasimlar analitik yaklasima

ornek verilebilir.

Yz tespiti gibi konularda geleneksel yontemler arasinda oldukga sik kullanilan “Haar
Cascade” algoritmasi ve videoda dudaklarin takibi i¢in de Viola Jones algoritmasi
kullanilmistir. Haar 6zellikleri vasitasiyla nesne saptama yaklasimi, Haar dalgacik
doniistimiinii kullanarak Viola ve Jones tarafindan gelistirilmistir [217]. Algoritma

temelde 4 adimdan olusur.

e Haar 6zelliklerinin hesaplanmasi.

e Integral goriintiilerinin olusturulmast.

104



e Adaboost 6grenme algoritmasinin kullanilmasi.

e Cascading siniflandiricisinin entegre edilmesi.

[k asamada haar 6zellikleri hesaplanir. Bu asama 2. adim olan integral goriintiilerinin
olusturulmasiyla bagh c¢alisir. Haar 6zelliklerinin hesaplanmasi, integral goriintiileri
tizerinden oldugu icin bunlar ayr olarak tanimlanmis olsalar bile birlikte calisan iki
adimdir. Ozelliklerin hesaplanma amac1 yiiz tespitini yaparken Viola Jones
algoritmasinin egitilmesi igin bir veri seti gereksiniminden dolayidir. Bu algoritma,
diger makine 6grenmesi modellerine benzer sekilde siniflandiriciy1 egitmek i¢in insan
yiizlerinin ¢ok sayida pozitif goriintiiye (insan yliziine ait gorseller) ve negatif
goriintiilere (yiiz olmayan) ihtiya¢ duymaktadir. Pozitif goriintii igindeki nesneyi tespit
etmek icin Sekil 4.6’da verildigi gibi olusturulan alt pencereler, tiim goriintii tizerinde
kaydirilarak nesne taramasi yapar. Bir haar 6zelligi, esas olarak bir pencerede belirli
bir konumdaki komsu veya bitisik dikdortgen bolgeler iizerinde gergeklestirilen
hesaplamalarla olusur. Hesaplama, her bolgedeki piksel yogunluklarinin toplanmasini
ve her bolgede toplanan degerler arasindaki farklarin hesaplanmasindan ibarettir. Sekil

4.6’da verilen pencereler de haar 6zelliklerini temsil etmektedir.

1. Center-Surround
(Merkez ve Cevresi)
Ozellikleri

e (o
1 B 0 0

3. Edge (Kenar)
Ozellikleri

Sekil 4.6. Haar-Like ozellikleri.

Bu &zelliklerin biiyiik bir gériintii icin belirlenmesi zor olabilir. Integral gériintiilerin

kullanilmastyla beraber islem sayis1 da azaldigindan dolay1 ikinci asamada integral
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goriintiilerinin olusturulmas1 devreye girer. Integral gériintiilerin temelde yaptig1 en
onemli sey haar 6zelliklerinin hesaplanmasini hizlandirmaktir. Goriintiideki her piksel
i¢in hesaplama yapmaktansa bunun yerine alt dikdortgenler veya bolgeler olusturulur.
Bu alt dikdoértgenlerin her biri igin referanslar olusturulur. Referanslar da daha sonra
haar 6zelliklerini hesaplamak icin kullanilir. Integral gériintiiler, orijinal goriintiiyle
ayni boyutlara sahip bir matris olacak sekilde 2 boyutlu arama tablolar1 olarak

tanimlanabilir. Bu goriintiiler Esitlik 4.2, 4.3 ve 4.4’e gore hesaplanir.

ii(x,y) = Z i(x',y" 4.2)
x=0,y=0

x'<x 4.3)

y<y (4.4)

Esitlik 4.2°deki i goriintiiyii temsil etmektedir. Integral goriintiiniin her gesi tiim (x,y)
ikilisi igin, orijinal goriintiiniin sol list bolgesinde (pencerenin konumuna gore)
bulunan tiim piksellerin toplamini igerir. Bu islem, yalnizca 4 noktay1 kullanarak
herhangi bir konumda veya 6lcekte yer alan goriintiideki dikdortgen alanlarin Esitlik

4.4’e gore toplamin1 hesaplamay1 saglar.

sum = I(C) + I(A) — I(B) — I(D) (4.4)

Esitlik 4.5’te verilen A, B, C ve D noktalar1 Sekil 4.7.’de gosterildigi gibi integral

goriintiisii ’ye aittir.
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Sekil 4.7. Integral gériintiisiine ait noktalar.

Haar algoritmasinda nesne algilama yapilirken hesaplanan tiim haar 6zelliklerinin
birbirinden alakasiz olacagina dikkat etmek énemlidir. Onemli olan sadece nesnenin
ozellikleridir. Fakat neredeyse yiiz binleri bulan haar 6zelliginden o nesneyi temsil
eden iyi ozellikleri belirlemek ayr1 bir sorun teskil etmektedir. Cilinkii tiim goriintii
tizerinde Sekil 4.6°da verilen kiiciik alt pencerelerin gezdirilmesiyle beraber negatif ve
pozitif alanlarin tespit islemi fazlasiyla zaman alici olmaktadir. Adaboost ise bu

kisimda devreye girmektedir.

Adaboost’un yaptigi sey temelde en iyi 6zellikleri segmek ve siniflandiricilart da
sectigi Ozellikleri kullanmalar i¢in egitmektir. “Adaptive boosting” veya “boosting”
islemi Haar algoritmasia o6zel degildir. Tiim makine 6grenmesi yontemlerine
uygulanabilir. Algoritmanin nesneleri algilamak i¢in kullanabilecegi giiglii bir
smiflandirict (strong classifier) olusturabilmesi i¢in birkag zayif smiflandiricinin
(weak classifier) olusturdugu bir kombinasyon kullanilir. Zayif siniflandiricilar, bir
pencereyi giris gorilintiisii lizerinde gezdirerek goriintiiniin pencerenin oldugu yerdeki
her alt boliimii i¢in haar 6zelliklerinin hesaplanmasiyla olusturulur. Bu degerler, nesne
olmayanlar1 nesnelerden ayiran 6grenilmis bir esik degeri ile karsilagtirilir. Bunlar

zay1f smiflandiricilar oldugu igin yiiksek dogruluklu giiclii bir smiflandirict
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olusturulabilmesi i¢in ¢ok sayida haar 6zelligine ihtiya¢ duyulmaktadir. Sekil 4.8 de

Adaptive Boosting i¢in 3 iterasyonlu bir yap1 gosterilmektedir.

ADADPTIVE BOOSTING

3. lterasyon

1. iterasyon 2. iterasyon

\ J

\
|

Elde Edilen Giigli Siniflandirici

Zayif Siniflandiricilar (Final Classifier / Strong Classifier)

Sekil 4.8. Boosting ¢alisma prensibi.

Sekil 4.8’de belirtildigi iizere 1. iterasyonda yani baslangigta basit bir siniflandirici,
simiflandirilacak veriyi 2 farkli simifla siniflandiracak sekilde yerlestirilir. Sinift ne
olursa olsun eger deger dogru olarak siniflandirilmissa sonraki iterasyonlarda ona daha
az agirhik verilir. Iterasyonlar ilerledikge agirliklar, yanlis siiflandirilan siniflara gre

({313

degistirilir daha dogrusu kenar olarak biiyiir. Ornegin 3. iterasyondaki “-* isaretlerinin
boyutuna ve durumuna bakildiginda bu durum daha net anlasilir. Tiim iterasyonlar
tamamlandiktan sonra her bir iterasyonda her siniflandirict i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan
agirliklar ve hata degerleri iizerinden zayif siniflandiricilar kullanilarak nihai giicli

siniflandirici elde edilir.

Esitlik 4.5 incelendiginde ilk olarak her bir veri i¢in baglangic agirlik degerleri verilir.

W, = 1/N (4.5)
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N veri setindeki veri sayisidir. Hata degerleri de Esitlik 4.6 {izerinden hesaplanir. Hata

degerleri bir sonraki asamada hesaplanacak agirlik degerleri icin dolayli olarak

kullanilir.
N wi(y; # G, (x;
orr,, = W # G (x) “s)
i=1 Wi

Hata degeri hesaplandiktan sonra Esitlik 4.7 ve 4.8 ile m degeri lizerinden alfa degeri

hesaplanir.
L
w; < —wyxexplan * [(y; # Gun(X))],i=1,2,..,N (4.8)
Cikt1 degeriyse Esitlik 4.9 tizerinden hesaplanir.
M
output = G(x) — sign z A G () ] (4.9)
m=1

Her bir veri i¢in agirhiklar Esitlik 4.9’a gore giincellenir. Bu sekilde yanlis
siiflandirilmis veriler i¢in agirliklar yiikselir. Dogru siiflandirilmis olanlar iginse
agirlik distirtiliir. Boylece AdaBoost 6grenme algoritmasi kullanilarak hizli bir sekilde
hem yiiz binlerce haar 6zelligi arasindan en iyi olanlar se¢ilmis olur hem de elde edilen

ozellikleri kullanan siniflandiricilarin egitimi yapilmis olur.

Son agamadaysa siniflandiric1 ¢alisir. Haar Cascade siniflandiricisinin karar verme

yontemine ait esitlikler, Esitlik 4.10 ve 4.11°de verilmektedir.

im—1

=41 2 Fmi > Om (4.10)
i=0

0,diger
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am,i' eger fm,i > tm,i

Fini = {ﬁm,i, diger

(4.11)

Esitlik 4.10°da verilen Fy,, ;, 2 boyutlu integrallerin agirlikli toplamina esittir. F,,, ;
degeri ayrica “i. 6znitelik ¢ikaricinin” karar esik degeri olarak da kullanmilir. @, ; ve
Bmi 1. Oznitelik cikariciyla iliskili sabit degerleri temsil eder. 6, degeri de m.

siniflandiricinin karar esik degeridir.

Vioala Jones yontemi ilk ¢ikarildigi donemlerde ¢calisma hizi olarak maksimum 15 fps
degerine kadar ¢ikabilmistir. Daha sonra yapilan ¢aligmalarda CPU ve GPU islem
birimlerinin beraber kullanilmasiyla algoritmanin hizinin arttirildig1 ve 30 fps videolar

tizerinde yiiziin tespit edilip takip edilebildigi goriilmiistiir [225,226,227].

Ozetlenecek olursa Haar Cascade algoritmasi temelde herhangi bir nesnenin alt
pargaciklarinin farkli renk yogunlugu, dagilimi, parlaklik vb. degerlere sahip oldugu
bilgisi kullanilarak goriintii veya goriintiide tespit edilen bir nesne farkli alt boliimlere
ayrilir. Bu ayrilan boliimlere ait 6zellikler farkli 6zellik kiimeleri ile temsil edilerek
nesnenin tamami tespit edilir. Ornegin, kisilerin yiiziinde ¢ogu zaman gozlerin
bulundugu bolge yanak bolgesine gore daha koyu olur. Yanak ve g6z bolgesinin her
birine, birbirine komsu iki dikdortgen koyarak dikdortgenlerin altindaki bolgelerde
hesaplanan yogunluklar farki, yiiziin tespit edilmesinde kullanilir. Yiiz tizerinde buna
benzer basgka 6zelliklerin de kullanilmasiyla beraber kisinin yiiziinii diger nesnelerden
ayirabilecek 6zellikler kiimesi olusturulur. Elde edilen 6zellik kiimesi farkli egitim
kiimeleri kullanilarak bir makine 6grenmesi yontemi ile nihai nesne tanimlayiciyi elde
etmek tizere egitilir. Sonug olarak egitilen nesne tanimlayici, ayni tip nesneleri rnegin
insan yiizli veya insan yiiziindeki 6zel bir alan olan dudaklarin tespit edilmesi i¢in

kullanilabilir [218].
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Sekil 4.9. Orijinal resim karesi ve tespit edilen dudak kesiti.

Viola Jones algoritmasinin 30 fps sinirmin olmasi ve ciimle veri setinin 60 fps olmasi
bir uyusmazlik problemini meydana getirmistir. Bu hem ¢alismanin hizina (egitim ve
test) ve hem de performansina etki etmistir. Ozellikle ciimle veri setinde modelin
tiiriine gore degismekle birlikte %15-20 arasinda diigiis gostermistir. Calisma hizi

acisindan Media Pipe’a gore %30 civarinda daha yavas ¢alismaktadir.

4.2.1.2. MediaPipe

MediaPipe, Google tarafindan gelistirilen makine 6grenimi ¢oziimleri ve servisleri
olusturmak i¢in kullanilan, kaynak kodlar1 Github iizerinden paylasilan bir Servistir
(framework). MediaPipe sahip oldugu modiiler yapisiyla beraber yazilimcilara hizli ve
kolay gelistirilebilir bir mimari sunmaktadir. Sadece masaiistli uygulamalarda degil

bir¢ok platformda kullanilmasi biiyiik bir avantaj saglamaktadir.

MediaPipe kiitiiphanesi aslinda yazilim diinyasina ¢i8ir agacak derecede bir yenilik
getirmemistir. Sadece hali hazirda var olan fakat uygulanmasi ve gerceklestirilmesi
¢ok fazla zaman, ¢aba, ¢alisma isteyen bir¢ok teorik arastirmayi, ¢alismay1 biiyiik bir
modiil haline getirip son kullaniciya sunmaktadir. Son kullaniciya bu kadar kolay
sunulmast Onemlidir ¢iinkli yazilim gelistirmeye yeni adim atmis bir kullanici
acisindan makine dgrenmesi ve goriintli isleme tabanli projeler yapabilmesi eskisine
gore ¢cok daha kolay hale gelmistir. MediaPipe kiitiiphanesinin sundugu bazi servisler

asagida listelenmistir.

e Yiiz Tespiti- Face Detection

e Yiiz Noktalarini1 Olusturma- Face Mesh
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e Video Kesme- AutoFlip: Automatic video cropping pipeline
e Coklu EI Takibi- Multi-hand Tracking

e Poz Smiflandirma- Pose

e Sag¢ Segmentasyonu- Hair Segmentation

e Mobil Cihazlarda Takip, Yiiz Tespiti vb. - Holistic

e Nesne Takibi- Box Tracking

e Nesne Tespiti - Object Detection

e 3 Boyutlu Nesne Tespiti- Objectron

e Nesne Eslestirme- KNIFT

Mediapipe’in sunmus oldugu hizmetlerin birgoguna ait gorseller Sekil 4.10’da

ornekleriyle verilmistir.

Face
Detection

. Instant
Object io ll Motion
Detection Tracking

il MegiaPipe

Hil Mediapipe il Uil Medispipe il MediaPipe

Sekil 4.10. MediPipe modiilleri.
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MediaPipe bir¢ok farkli dilde galistirilabildigi igin farkli platformlara gelistirme
yapilabilmektedir. Android, i0S, Java Script, Python ve C++ Mediapipe’in
calistirilabildigi platform ve dillerden bazilaridir. Fakat 2022 itibariyle tiim modiiller
tiim platformlarda yer almamaktadir. Ornegin “Face Detection” tiim platformlarda ve

dillerde kullanilabilirken “Hair Segmentation” sadece Android ve C++ igin gegerlidir.

Calisma kapsaminda yiiz tespiti ve dudaklarin konumlarin1 bulduktan sonra kirpilmasi
icin MediaPipe’in Face Mesh ¢oziimii kullanilmistir. Face Mesh, mobil cihazlarda bile
468 tane 3 boyutlu yiiz noktalarini (3d face landmark) gercek zamanli olarak tahmin
edebilecek kapasiteye sahip bir ¢oziimdiir. Tahmin etmek ifadesi burada daha uygun
olur. Bunun sebebi de direkt konum bazli bir tespitten ziyade makine 6grenmesi
tabanli bir tahmin yapilmaktadir. Tahminin yapilabilmesi amaciyla yiiziin 3 boyutlu
ylizeyini ¢ikarmak i¢cin makine 6grenimi kullanilir. Face Mesh’in burada fark yarattigi
nokta, 3 boyutlu yiizey olusturmak i¢in 6zel bir derinlik algisina sahip kameraya
ithtiyag duymadan yalnizca tek bir kameradan aldig1 goriintiilerle bunu yapabilmesidir.
Islem hatt1 boyunca GPU hizlandirmayla birlikte kullanimi ok fazla kaynak ve zaman
gerektirmeyen hafif bir modelden faydalanarak ger¢cek zamanli deneyimler igin

performansli bir ¢6ziim sunar [230].

Face Mesh aslinda tek parga bir modiil degildir. Altinda birden fazla farkli teknoloji
ve modiil galistirir. Ornegin bunlardan biri de insan yiiziiniin {istiinde tespit edilen
noktalar ile gergek zamanli arttirilmis gerceklik uygulamalar1 arasindaki boslugu
kapatan ve haberlesmeyi saglayan Face Transform modiiliidiir. Face Transform,
yazilimsal 3 boyutlu metrik bir uzay olusturur ve bu uzay1 kullanarak tespit ettigi ylize
ait noktalar1 ekranda gosterebilmek amaciyla ekranda olmasi gereken konumlarini
hesaplar. Bu sekilde “yiiz doniisiim verilerini” olusturur. Boylece biri Face Mesh ile
ekrana baktiginda ilk olarak noktalar tespit edilir ve daha sonra da doniisiim yapilarak
bu noktalarin ekranda ilgili konumda isaretlenerek ¢izilmesi saglanir. Yiiz doniisiim
verileri, yiiz pozunu doniistiirme matrisi (kisi kameraya hangi agiyla bakiyorsa bunun
donilistimiinii yapacak matris) ve bir tane de iliggensel ylizde 1zgara cizilmesini
saglayacak 3 boyutlu temel 6gelerden olusur. Bu islemin altinda yatan yontemde
saglam, performansh ve tasinabilir cihazda da calistirilabilmesini saglamak ig¢in

sekiller kiimesinin dagilimimi analiz etmek amaciyla kullanilmig istatistiksel analiz
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yontemi olan “Procrustes Analizi” kullanilir. Analiz, cihazin islemcisi tizerinde galisir
ve makine 6grenmesi model ¢ikariminin lizerinde minimum hiz/bellek kullanimina

sahiptir.

Face Mesh ¢oziimiindeki islem hatti, birlikte calisan 2 gercek zamanli derin sinir ag1
modelinden olugmaktadir. Birinci sinir ag1 tiim goriintii izerinde islem yaparak yiizii
tespit eder ve yiiziin ilgili bolgelerindeki 3 boyutlu noktalar: isaretler. ikinci sinir
agiysa regresyon yoluyla yaklasik olarak 3 boyutlu yiizeyi tahmin eder. Yiiziin dogru
bir sekilde tespit edilip kirpilmasi dondiirme, Steleme ve yeniden oSlgeklendirme
benzeri degisikliklerden olugan “affine doniisimi” gibi O6zellikle derin &grenme
modellerinde yaygin ihtiyac duyulan veri artirma bagimliligmmi biyiik o6lciide
azaltmaktadir. Boylece ag kapasitesinin ¢ogu, koordinat tahmininin dogrulugunu
arttirmak i¢in ayrilmistir. EK olarak islem hattindaki sonuglar, videoda bir onceki
karede tanimlanan yiiz noktalarina dayali olarak da olusturulabilir ve yalnizca eger
landmark modeli ekranda herhangi bir yiiz tespit edemezse veya tanimlayamazsa yiizii
yeniden konumlandirmak i¢in yiiz dedektorii servisi ¢agrilir. Bu islemin ¢ok benzeri
MediaPipe Hands ¢6ziimii i¢in de gegerlidir. Ciinkii bu ¢6ziimde de Face Mesh benzeri
bir mantik ¢alisir. Hands ¢6ziimiinde yiizdekine benzer olarak bu sefer avug igi tespit
edilmeye ¢alisilmaktadir. Face Mesh’te “face detector” yiizii bulmaya ¢alisirken hands
¢oziimiindeyse “palm detector” avug i¢ini bulmaya calisir. Bu dedektorler bir kere
cagrilirlar ve herhangi bir karede algilanamama durumu olusmadig: siirece bir daha
cagrilmazlar ve bir 6nceki kareden gelen degerler kullanilir. Bu da performansi ciddi

oranda artirir [42,229].

Yiiz Algilama, 6 nokta ve ¢oklu yiiz destegi ile gelen (bir karede ayn1 anda birden fazla
ylziin tespit edilip takip edilebilmesi) ultra hizli bir yiiz algilama ¢6ziimiidiir. Face
Mesh ¢6ziimiinde yer alan yiiz dedektdrii (face detector), MediaPipe’in yiiz algilama
¢dziimiinde kullandig1 detektdrle aynidir. Tkisinde de mobil GPU iizerinden sonug elde
edilmesi i¢in 6zel olarak tasarlanmig hafif ve iyi performans gdsteren bir yiiz dedektorii
olan “BlazeFace” modeli kullanilir. Dedektoriin ger¢ek zamanli performansi 3 boyutlu
yiiz landmark tahmini (MediaPipe Face Mesh) baska islemlerin de yapilabilmesine
olanak saglar. Ornegin yiiz 6zellikleri, yiizdeki ifadenin siniflandirilmasi ve yiiz

segmentasyonu gibi baska problemlerin ¢dziilmesi amaciyla gelistirilen 6zel modeller
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icin girdi olarak dogru bir yiiz ROI’si gerekir. Bu tarz modellere de uygulanabilmesini
saglar. BlazeFace, MobileNet V1 ve V2’den ilham alinarak gelistirilmistir. Ancak
onlardan temelde bazi farklar1 bulunur. (1) Hafif bir 6zellik ¢ikarma agi, (2) “Single
Shot Multibox Detektoriiniin (SSD)” degistirilmesiyle elde edilen GPU dostu bir
baglanti semast ve (3) goriintii lizerinde tespit edilen hedef veya nesneler igin
olusturulan siirlayict kutular arasinda giiven degeri en fazla olan kutunun ekrana
cizilmesini saglayan “Non-max Suppression” algoritmasina alternatif baska bir

yaklasima sahip olmasi bu farklardan bazilaridir [228].

3 boyutlu yiiz donlim noktalar i¢in transfer 6grenimi kullanilmistir ve ¢ok cesitli
amaglara sahip bir ag egitilmistir. Egitilen ag, sentetik islenmis veriler tizerindeki 3
boyutlu doniim noktasi koordinatlarini ve ne oldugunun tamamen bilindigi gercek
diinya verileri tizerindeki 2 boyutlu anlamsal konturlar1 (2 nesnenin ayrildig: sinirlar
temsil eder) paralel olarak es zamanli tahmin eder. Boylece ortaya ¢ikan ag, sadece
sentetik veriler lizerinde degil, ayn1 zamanda ger¢ek diinya verileri iizerinde de makul

say1labilecek 3 boyutlu déniim noktalarinin tahminini gergeklestirebilir [229].

Attention Mesh Model

24x23x32 |

Yilziin Kirpilmas 's

Feature
extractor

2562563

Kameradan Gelen Kare

v
- Dudakdar
~ ] |

Ozellikler

Sekil 4.11. Face Mesh mimari yapisi.

MediaPipe igerisinde Face Landmark Modeline ek olarak tespit edilmesi gereken yiiz

bolgelerine odaklanan ve bu nedenle dudaklar, gozler ve iris c¢evresindeki odak
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noktalarini1 daha fazla hesaplama pahasina yliksek dogrulukla tahmin eden baska bir
model daha sunulmustur. Bu tarz modellere ait detaylar tez kapsami disinda oldugu

i¢cin daha fazla detay verilmeyecektir.

Face Mesh videoda veya bir goriintiide 468 tane yiiz noktas: vermektedir. Buna ait
gorsel Sekil 4.12°de verilmistir.

dd

Sekil 4.12. Face Mesh’ten gelen 468 nokta.

Elde edilen 468 nokta arasindan dudaklarin ¢evresini de igine alacak bi¢imde Sekil
4.13’te verildigi gibi 18, 57, 164 ve 287 numarali noktalar alinip isaretlenmistir. Bu
noktalarin secilme sebebi sadece dudaklari degil biraz daha genis olacak sekilde

dudagin etrafin1 alan noktalar olmasidir.

hd

Sekil 4.13. Dudaklari igine alacak sekilde alanin ¢izilmesi.
Sekil 4.13’teki gibi alan belirlendikten sonra sadece ilgili bolge kalacak sekilde dudak

orijinal goriintiiden kirpilmistir. Kirpilma sonucu olugsan ve CNN modeline giris olarak

gonderilecek olan goriintii Sekil 4.14’te verilmistir.
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Sekil 4.14. Kirpilmis dudak bolgesi.

Konusmacilarin dudak yapilar1 ve boyutlart farkli oldugundan ve veri orneklerin
alinmasi sirasinda kameranin mesafesi biraz degisse bile kirpilacak dudagin boyutu
degiseceginden dolayr tiim dudak bdlgeleri 60 x 35 piksel olarak yeniden
boyutlandirilmistir. Zaten goriintiiler eger hazir CNN modelleri i¢in kullanilacaksa bu
adima da gerek yoktur. Ciinkii bu modellerin sabit bir giris boyutu bulunur. Her
durumda o boyuta yeniden Slgeklemek gerekir. Elde edilen goriintiiler RGB renk
uzayindadir. Face Mesh Python ile kodlanmustir.

Face Mesh ¢oziimiiniin Haar Cascade ve Viola Jones ikilisinden hiz agisindan oldukga
daha hizli oldugu goriilmiistiir. Ayrica Face Mesh ¢oztimiiniin FPS ile ilgili bir sorunu
bulunmamaktadir. WRR degeri olarak da %20’e kadar MediaPipe lehine fark

olusturmustur.

4.2.2. CNN

Derin Ogrenmeden bahsedilince akla ilk gelen kavramlardan biri de CNN veya Tiirkce
karsiligiyla “Evrisim Sinir Aglar1” olmaktadir. Derin 6grenmenin son donemlerde
oldukca popiiler hale gelmesinin birgok sebebi bulunmaktadir. Fakat bunlarin
arasindan en Onemlisi giiniimiizde deyim yerindeyse gerceklesen veri patlamalar
sonucu olusan Biiyiik Veri (Big Data) kavraminin, kendisiyle beraber ciddi hesaplama
is yikii ve karmagikligin1 getirmesidir. Burada tek problem verinin biiyiik olmas1 ve
hesaplamalarin daha karmasik hale gelmesi degil. Bunun yaninda artik arastirmacilar
bu kadar biiyiik veriler tizerinden ¢ok daha fazla anlam g¢ikarmak istemektedirler ve
biiyiik veriden eskiye gore daha fazla sey beklemektedirler. Gelinen noktada, bazi veri
setlerinde milyarlar ile ifade edilecek seviyeye ulasan parametreleri hesaplamak i¢in
veriden farkli bilgilerin elde edilmesi gerektigi anlagilmistir. Nesne takibi,

gortintiilerin siniflandirilmasi, nesnelerin tespiti, stil transferi, dogal dil isleme gibi pek
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cok problemlerin ¢oziilmesi ig¢in gereken islemler biitiinii yine yapay sinir agi

merkezlidir.

Verinin asir1 biiylimesi ve verilerden daha anlamli bilgileri elde etmek, 6znitelik
cikarimiyla ilgili performans optimizasyonu yapmayi1 zorunlu hale getirmektedir.
Bunun sebebi de klasik bir yapay sinir aginda katmanlar ve noronlar arasindaki
baglantilar ve Ogrenilen parametreler ¢ok fazla hesaplama problemlerine sebep
olmaktadir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in Yann LeCun “Lenet” adin1 verdigi en temel

evrigimli sinir aglarini ortaya atmigtir [231].

Evrisimli sinir ag1 (ConvNet/CNN), bir girdi goriintiisiinii alip goriintiideki ¢esitli
nesnelere/yonlere 6nem (6grenilebilir agirliklar ve bias) atayan, birini digerinden ayirt
edebilen bir tiir derin 6grenme algoritmasidir. CNN’de gereken 6n isleme, diger
siiflandirma algoritmalarina kiyasla ¢ok daha azdir. Ciinkii ilkel sayilabilecek diger
yontemlerde filtreler manuel tasarlanirken, yeterli egitim yapildiginda CNN bu
filtreleri/6zellikleri 6grenme yetenegine sahiptir. Evrisimli sinir aglar1 temelde 5

katmandan olugmaktadir.

e Evrisim Katmani

e Dogrusal Olmayan Katman —Aktivasyon Katmani
e Havuzlama Katmani

e Diizlestirme Katmani

e Tam Baglant1 Katmani

4.2.2.1. Evrisim Katmam

Bu amacla yapilacak ilk adimda 2 boyutlu evrigim islemi uygulanmaktadir. Evrisim
katmaninin asil amaci giris goriintiisiinden 6zelliklerin elde edilmesini saglamaktir.
Evrisim temelde 2 basit fonksiyonun matematiksel isleminden ibarettir. CNN
yapisinda evrigim islemi basit¢e filtre adi verilen c¢ekirdek fonksiyonunun giris
goriintlisli lizerinde kaydirilarak gezdirilmesidir. Goriintliye uygulanacak olan filtre

genelde Esitlik 4.12’de verildigi sekilde hesaplanir. Filtreler belirli bir genislik,
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yiikseklik ve derinlik degerine sahip olur. Ornegin 6 x 10 x 4 boyutlarina sahip filtrede
6 genislik, 10 ytikseklik ve 4 filtrenin derinligini temsil eder.

fl=wxhxd (4.12)

Ayrica 2 boyutlu bilgiye veya goriintiiye uygulanmasi gereken filtrenin x—y
eksenlerine gore simetrisi alinmaktadir. Her pencere kaydirma islemi ve a giris resmi,
h ¢ekirdek filtresi olmak iizere evrisim islemi Esitlik 4.13’te belirtildigi sekilde giris

goriintlisliniin ilgili konumundaki degerlerle filtredeki degerler ¢arpilip toplanir.

axh=22a(k,l)xh(i—k,j—l) (4.13)
k l

3x3’likk bir matrise 3x3’liik bir filtrenin uygulanmasina ait iglemler Esitlik 4.14 ve

4.15te verilmistir.

al a2 a3 hl h2 h3
a[a4 a5 a6] h=[h4 h5 h6] (4.14)

a7 a8 a9 h7 h8 h9

ax h = alxh9 + a2xh8 + a3xh7 + a4xh6 + a5xh5 + abxh4 (4.15)
+ a7xh3 + a8xh2 + a9xhl '
Elde edilen toplam degeri de sonu¢ matrisinin ilgili konumuna yazilir. Tiim goriinti
tizerinde pencerenin kaydirilmasiyla Sekil 4.15 ve 4.16°da gosterildigi tizere 6zellik

haritas1 ad1 verilen evrisim isleminin ¢ikt1 degerleri elde edilir.
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Sekil 4.15. Evrisim isleminin genel uygulanisi.

Filtre (Kernel)

.

Evrigim Edilmis Ozellik

1 [ o0 | 1| .
el © @ o
1 [ 0 | 1|

Gorinti

Goruntl

Evrisim Edilmis Ozellik

Evrigim Edilmis Ozellik

Sekil 4.16. Evrisim islemine ait hesaplamalar.

Simdiye kadar ifade edilenler hep tek bir filtre lizerinedir. Bir filtre uygulanmasiyla

sadece 1 ozellik elde edilebilir. Genellikle, birden fazla 6zelligin elde edilmesi

isteniyorsa yine birden fazla filtrenin kullanilmasi gerekir. Bu durumda da CNN

yapisinda birden fazla evrigim islemi uygulanir.

Klasik yapay sinir aginda bir néron girdiler, ¢iktilar ve egim degerinden meydana gelir.

Cikis fonksiyonu sigmoid veya ReLU gibi herhangi bir aktivasyon olabilir. Esitlik

4.16°da bir nérondaki hesaplama verilmistir.

f:Zl'Wi*xl'+b
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Esitlik 4.16°da belirtilen f fonksiyonu biraz daha agilirsa CNN, temelde bir ya da daha
fazla evrisim katmani, havuzlama katmani ve onun ardindan klasik ¢ok katmanli bir
sinir ag1 gibi bir ya da daha fazla tam bagli katmandan olustugu diistintilebilir. Ciinkii
Esitlik 4.16°da verilen hesaplamalar klasik bir yapay sinir agindaki katman olarak
diisiiniiliirse girdi goriintiisii ve uygulanan filtreler aslinda devamli bir sekilde geri
yayilim ile giincellenen agirlik degerleridir (matrisidir). Aktivasyon fonksiyonunun

uygulandig1 sonug¢ matrisine son adimda sabit bir bias degeri eklenmektedir.

GiRi§ GORUNTUSU

(12x12xn1) (4x4xn2)

(8x8xn2)

T (24x24xn1)

Tam Bagh
Diizlegtirme Katman

Katmani

(28x28x1)
Evrigimler Havuzlama Katmani Evrigimler
(5x5)

Sekil 4.17. CNN’in en temel mimarisi.

4.2.2.1.1. Kenar Bulma

Kenar bulma, kenar bilgileri, CNN i¢in gorintiiden elde edilmesi en ¢ok istenen
ozelliklerin baginda gelir. Kenarlar genelde bir goriintiide yiiksek frekansli bolgeleri
temsil etmektedir. Kenarlara ait ozelliklerin elde edilebilmesi icin yatay ve dikey
olmak iizere 2 ayr filtre uygulanir. 2 ayn filtrenin uygulanma sebebi hem yataydaki
hem de dikeydeki kenar bilgilerinin elde edilmesidir. Klasik yontemlerde (Gabor,
Sobel gibi filtreler) filtreyle goriintiiye evrisim islemi uygulanir. Boylece elde edilen

goriintii kenar bilgilerini temsil eder.
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Dikey Kenar Bilgisi

0.0 S <

Giris Goruntusu

Yatay Kenar Bilgisi

Sekil 4.18. Hem yatay hem dikey kenarlarin filtreyle bulunmasi.

Sekil 4.18’de verilen kenar filtreleri oldukca basit filtrelerdir. Cesitli kenar bulma
filtrelerini kullanarak aydinliktan karanliga ge¢is durumlari, karanliktan aydinliga
gecisler, acisal kenarlar gibi birbirinden ayri birer 6zellik olarak degerlendirilip
hesaplanir. Kenarlar genelde evrisimli bir ag mimarisinde ilk katmanlarinda
hesaplanir. Tabi biitin bu hesaplamalar yapildiginda Esitlik 4.17°de hesaplanan
sekliyle giris ve ¢ikis arasinda boyut farkliliklar olusur.

O=(m-f+Dx(n-f+1) (4.17)

Ornegin girdi goriintiisiin (n) boyutu 7x7, kenar bulma filtresinin boyutu da (f) 4x4
oldugu durumda evrisim islemi sonucunda olusacak ¢ikis goriintiisiiniin boyutu 4x4
olur. Eger bu sekilde giris ve ¢ikis goriintiileri arasinda boyut farkliliginin olusmasi
istenmiyorsa bunu engellemek igin piksel ekleme (padding) islemi uygulanabilir.
Ozellikle kaydirma islemi varsa ¢ikis matrisinin boyut hesaplanmasi da Esitlik
4.17°den biraz farkli olarak Esitlik 4.18’e gore yapilmaktadir. S degeri kaydirma

miktarini temsil etmektedir.

O=((n-0/S+Dx(n-0/5+1) (4.18)
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4.2.2.1.2. Doldurma Islemi

Evrisim isleminin ardindan giris ve ¢ikis matrisleri arasinda meydana gelen boyut
farkina miidahale edilebilir. Eger giris ve ¢ikis matrislerinin esit boyutlara sahip olmasi
isteniyorsa giris matrisine piksel ekleme isleminin uygulanmasi gerekmektedir.
Doldurma veya piksel ekleme isleminde standart olarak 2 yontem bulunmaktadir.
Birinci yontemde filtre matrisi, goriintiiniin iizerinde kaydirilirken gdriintii matrisinin

disina tastig1 kisimlarin tamami Sekil 4.19°da gosterildigi gibi 0 degeriyle doldurulur.

Sekil 4.19. Sifir ile doldurma islemi.

Ikinci yontemde de gériintii matrisinin disina tasan boliimlere Sekil 4.20°de goriildiigii

gibi komsu elemanlardaki piksellerle doldurulur.

Sekil 4.20. Komsu elemanlarla doldurma islemi.
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Doldurma islemi yapildiktan sonra olusacak goriintiiniin boyut hesaplamasi Esitlik

4.19 ve 4.20’ye gore yapilir.

p=(r1)/2 (4.19)

O=(n+2p-f+1Dx(mn+2p-f+1) (4.20)

f, filtre boyutu olmak {izere p degeri, giris goriintiisiine eklenmesi gereken piksel
boyutunu temsil eder. Ornegin 7x7 boyutlara sahip bir gériintiide ¢1kis goriintiisiiniin
olusturulmas1 i¢in kullanilacak filtrenin boyutlar1 da 5x5 oldugunda ¢ikis matrisinin
boyutu Esitlik 4.19°a gére 3x3 olur. Esitlik 4.20°ye goreise (7+2x2-5+1)x (7 +
2X2-5+1)=7x7 olur ve boylece giris—¢ikis goriintiileri arasindaki boyut farki
ortadan kalkmaistir.

Deginildigi tizere 2 doldurma yontemi bulunmaktadir. Bunlardan hangisinin daha iyi
sonug¢ verecegi projenin amacina gore degisebilir. Ancak 6rnegin bir evrisim islemi
yapildig1 zaman piksel doldurma yontemlerinden 0 ile doldurma islemini uygularsak,
filtre matrisinin goriinti tistiinde kaydirilmasi sirasinda sonug goriintiisiiniin pikselleri
hesaplandiginda 0 degerlerinin eklendigi kisimlarda hesaplanan degerler diiser. Bu
sebeple ¢ikis goriintiisiinde birbirinden hayli uzak degerler meydana gelecektir. Cogu

zaman bu durum istenmemektedir.

Diger yontemde aynalama mantigiyla gorilintii matrisinin diginda kalan pikseller yine
kendisine ait sinir degerleriyle dolduruldugunda eklenen bu degerler goriintiiye aitmis
gibi davranacagindan dolay1 6zellikle ¢ikis goriintiisii hesaplanacagi zaman piksel
degerleri arasinda ugurum olmaz. Bdylece uygulanan evrisim katman ¢ikisinda 0 ile
doldurmaya kiyasla sonug¢ goriintiisiinde orijinal goriintiiye yaklasan ¢ok daha fazla
bilgiler ortaya ¢ikar. Bu yontemin de 0 ile doldurma yontemine gore dezavantaji islem

hacminin fazla olmasidir.
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4.2.2.1.3. Kaydirma (Stride) Islemi

Evrisim katmaninda islemlerden bir digeri de “Kaydirma Adimi” degerine gore
kaydirma islemidir. Kaydirma degeri evrisim katmaninda agirlik matrisi gérevi goren
filtre matrisinin goriintii lizerinde gezdirilirken uygulanacak adim sayisini ayarlar.
Filtre, birer piksellik adimlarla m1 yoksa daha biiyiik adimlarla m1 goriintii tizerinde
gezdirileceginin bilgisini vermektedir. Bu sebeple de aslinda sonu¢ goriintiistiniin
boyutunu direkt olarak etkileyen bir parametre halini alir. nXn boyutlarina sahip giris
goriintiisiine fxf boyutlarindaki filtreyi p padding ve s kaydirma degerlerine sahip

olacak sekilde uygulanirsa sonug goriintiisiiniin boyutu Esitlik 4.21’ye gore hesaplanir.

(4.21)

n+2 - n+2 —
0= ;Pfﬂ]*[%fﬂ]

S

Uygulanist da Sekil 4.21°de gosterilmistir.

stride=2

17 42 35
16 32 35

Sonug: 3x3

Goruntu : 5x5
Padding:1

Sekil 4.21. Kaydirma (stride) isleminin uygulanisi.

4.2.2.1.4. Aktivasyon Fonksiyonu- Dogrusal Olmayan (Non-Linearity) Katmam

Aktivasyon fonksiyonu barindirmayan yapay sinir agi, standart bir lineer regresyon
modelinden higbir farki bulunmamaktadir. Video, ses, goriintii ve diger karmasik
gercek diinya verilerinin yapay sinir ag1 tarafindan 6grenebilmesini saglamak igin

aktivasyon fonksiyonlari kullanilir.

125



Aktivasyon fonksiyonu, sonug¢ goriintiisiindeki dogrusal olmama durumunu arttirmak
i¢in evrisim katmaninin son bilesenidir. Bir diger deyisle aktivasyon islemi, giris verisi
veya sinyali lizerinden yapilan dogrusal olmayan bir doniisiim yontemidir. Nérondan
¢ikan bu doniistiiriilmiis sonug verisi bir sonraki katmanda yer alan nérona giris olarak
gonderilir. Tiim evrisim katmanlarindan sonra genelde dogrusal olmayan katman gelir.
Bu katmanin eklenme sebebiyse goriintiideki dogrusallik problemidir. Problem, biitiin
katmanlar dogrusal bir fonksiyon olabileceginden dolay1 biitlin sinir agmin tek bir
perceptron mantigryla davranmasindan kaynaklanir. Boylece sonug degeri, ¢iktilarin

dogrusal kombinasyonlar1 olarak hesaplanir.

Genel olarak aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU, sigmoid, tanh gibi fonksiyonlar
kullanilmaktadir. ReLU hiz konusunda daha iyi sonuglar verdigi i¢in aktif olarak diger
fonksiyonlara goére daha sik kullanilmaktadir. Bu durum evrisim katmani igin
gecerlidir. Fakat ¢ikis katmaninda kullanilacak aktivasyon fonksiyonu, amaca gore
farklilik gostermektedir. Sigmoid fonksiyonu i¢in Esitlik 4.22°de, tanh igin 4.23’te,
maxout i¢in 4.24’te, ELU i¢in 4.25°te, Leaky ReLU i¢in 4.26°da ve son olarak ReLU
icin de 4.27°de verilmistir.

1

o) = (4.22)
o(x) = tanh (x) (4.23)
o(x) = max (Wlx+ by, wlx+ b,) (4.24)
(9= {oer— 1y k20 (4.25)
0(x) = max (0.1%,x) (4.26)
o(x) = max (0, x) (4.27)
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Fonksiyonlara ait grafikler Sekil 4.22°de verilmistir.

Sigmoid tanh

1 tanh(z)
o(T) = 15e==
Maxout - EILU x>0
max(wy = + by, wy = + ba) {ﬂ(ﬁr_ ) 2<0

Leaky ReLU
max(0.1z, x)

RelLU
max(0, )

Sekil 4.22. Aktivasyon fonksiyonlara ait grafikler.

ReLU fonksiyonu bir 6zellik haritasina uygulandiginda Sekil 4.23’teki gibi bir sonug
elde edilir.

Orijinal Gorinti Ozellik Haritasi Non-Linear

Sekil 4.23. Ozellik haritasa ReLU uygulanmast.

Ozellik haritasinda bulunan siyah bolgeler piksel degeri olarak negatif degerlere sahip
oldugundan ve ReLLU fonksiyonu da negatif degerleri 0’a ¢cektiginden dolay1 fonksiyon
Ozellik haritasina uygulandiktan sonra siyah degerler silinip yerine sifir degeri

yerlestirilir.
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4.2.2.2. Ortaklama Katmam

Ortaklama katmani, kullanimi zorunlu olmamakla birlikte ardisik evrisim katmanlari
arasinda siklikla kullanilan bir katmandir. Literatiirde ortaklama veya havuzlama gibi
isimlerle yer alan bu katmanda boyut indirgeme yapilir. Hedeflenen islem, giris
goriintiisiiniin kanal sayisin1 degistirmeden genislik ve yiiksekliklerinde indirgemeye
gitmektir. Bu sayede modellerin en biiyiik problemlerinden biri olan hesaplama
karmasiklig1 ciddi oranda azalmis olur. Fakat Hinton’1n kapsiil ag [232] teorisine gore
bu boyut indirgeme sirasinda ciddi oranda bilgilerin kaybolmasi s6z konusu oldugunu
sOyleyerek basar1 oranindan fedakarliklar yapildigini iddia etmektedir. Hinton kapsiil
agiyla beraber bu problemi ¢6zdiigiinii belirtmektedir. Fakat kapsiil aglarda da yiiksek
miktarda veriyle ¢alismada ¢alisma orani ciddi derecede uzamaktadir. Bunun disinda
havuzlama katmaninda Ogrenmeye dair herhangi bir islem gergeklestirilmez ve

ogrenilen herhangi bir parametre de bulunmaz.

Genelde ortaklama islemi igin literatiirde kullanilan 2 yontem bulunmaktadir: (1)

Ortalama Ortaklama ve (2) Maksimum Ortaklama seklindedir.

Evrisim katmanindan sonra kullanilan ortaklama katmaninda ortalama ortaklama
yontemi kullanilirsa filtre belirtilen kaydirma miktarina uyarak goriintii {izerinde
gezdirilir. Gortintii ve filtrenin kesistigi alandaki piksel degerlerinin ortalamasi alinir.
Bu islem tiim goriintii iizerinde gezdirilerek tekrarlanir ve boyutu orijinal goriintiiye
gore azalmis sonu¢ matrisi elde edilir. Sekil 4.24’te belirtilen 4x4 boyutlarina sahip
matris i¢in ortalama ortaklama ydntemi uygulanirsa sonu¢ matrisinin boyutlar1 2x2
olmaktadir. Kirmiz1 gosterilen 4 tane degerin toplami 12 ve ortalamasi alindiginda 3

degeri sonug¢ matrisinin ilgili konumuna yazilmistir.
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Filtre : 2x2

— H

Ortalama Ortaklama

Sekil 4.24. Ortalama ortaklama islemi.

Ortaklama katmaninda ortalama maksimum ortaklama yontemi kullanilirsa filtre
belirtilen kaydirma miktarina uyarak goriintii izerinde gezdirilir. Gorlintliniin filtre ile
kesistigi alandaki piksel degerleri arasindan en biiylik olani alinir. Bu iglem tim
goriintii lizerinde gezdirilerek tekrarlanir ve boyutu orijinal goriintiiye gore azalmis
sonu¢ matrisi elde edilir. Sekil 4.25’te belirtilen 4x4 boyutlarina sahip matris igin
ortalama ortaklama yontemi uygulanirsa sonu¢ matrisinin boyutlart 2x2 olmaktadir.
Kirmizi ile gosterilen 4 tane deger arasinda (1, 5, 6 ve 0) en biiyiik deger olan 6, sonug

matrisinin ilgili konumuna yazilmistir.

Filtre : 2x2
Kaydirma : 2

— 3

Maksimum Ortaklama
Islemi

6

Sekil 4.25. Maksimum ortaklama islemi.

4.2.2.3. Diizlestirme Katmani

Diizlestirme katmanina kadar yapilan tiim islemler matrisler {izerinden
gerceklestirilmistir. Fakat yapilan iglemlerin bir sonraki katmana gonderilip islenebilir

hale getirilebilmesi i¢in yapay sinir aglarinmn bekledigi format olan tek boyutlu bir
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vektor haline getirilmesi gerekmektedir. Diizlestirme katmaninda kendisine gelen
matris, tek boyutlu bir vektdre doniistiiriiliir. Bu gdrevin yerine getirilme sebebiyse
agdaki en onemli ve son katman olan “Tam Baghh Katman’inl girisine verilerin

hazirlanmasidir.

1
p.
3
4
5
6
7
8
9

Sekil 4.26. Diizlestirme islemi.

4.2.2.4. Tam Baglanti Katmani

Tam baglantt katman1 ConvNet’in son ve en onemli katmanidir. Tam baglanti
katmaninda diizlestirme katmaninda tek boyutlu vektor haline getirilen veriler alinip
yapay sinir aglarina giris olarak gonderilir. Boylece ilgili 6grenme siireci icin islem

baglamis olur.

4.2.2.5. Toplu Normallestirme Katmam

Normallestirme islemi veri kiimesinde bulunan degerlerin belirli araliklara ¢ekilerek
standartlastirmak amaciyla kullanilan bir ¢esit On isleme yontemidir. Toplu
normallestirme islemiyse sinir aginda yer alan katmanlar arasinda gergeklestirilen
normallestirme islemidir. Biitiin veriye oldugu gibi degil de kiigiik gruplar halinde

normallestirme igslemi uygulanmaktadir. Egitimin hizlandirilmasini saglar. Bunun
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yaninda daha yiiksek 6grenme oranlarinin kullanilmasini saglayarak 6grenme siirecini
daha kolay hale getirir. Genelde evrisim katmaniyla aktivasyon katmani arasinda

kullanilir.
4.2.2.6. Seyreltme Katmani

Basitge ifade edilecek olursa “seyreltme” ifadesi, rastgele secilen bazi ndron
gruplarinin egitim siireci sirasinda yok sayilmasi veya goz ardi edilmesi anlamina
gelmektedir. Bir baska deyisle seyreltme hiper parametresinin gorevi bir katmandaki
belirli bir digiimiin Esitlik 4.28’¢ gore egitilme olasiligidir. Varsayilan olarak 1.0
degeri seyreltme olmayacagi, 0.0 ise seyreltme uygulanarak herhangi bir ¢ikti
tiretemeyecegi anlamina gelir. Gizli katmanlarda seyreltme degeri olarak genelde 0.5
ve 0.8 arasinda degerler kullanilir. Girig katmanlarindaysa genelde gizli katmanlardan
daha biiyiik seyreltme degerleri kullanilir. Bu katmanin eklenme sebebi ¢ogu zaman
modelin asir1 6grenme problemiyle karsilasmis olmasidir. Eger gelistirilen ag ¢ok
biiylikse, veri setindeki veri sayisi az ise veya modelin egitim siiresi ¢ok uzunsa asir1
O0grenme problemiyle karsilasma olasiligir yiikselmektedir. Seyreltme katmani da

devreye girip néronlar1 yok sayarak performansta artig saglar [233].

- {er P(c)

Y 0, diger (4.28)

J

P(c), ¢ satirmin agirlik matrisinde tutulma olasihigini temsil ederken, w; seyreltme
isleminden onceki agirlik matrisinde yer alan gercek satir degerleridir. Ciinki
seyreltme isleminde ilgili satir agirlik vektorlerinin yer aldigi matristen tamamen

silinir.
4.2.2.7. ResNet (Residual Network)

Sinir aglarinda gittikce daha fazla gizli katman kullanilmaya baslanmistir. Fakat
modellerdeki gizli katman sayis1 arttikga yani ¢ok fazla derinlesmeye baglandiginda
degerlerin hesaplanmasi1 ve 6grenilmesi siireci o Olgiide daha zor ve karmagik hale

gelir. ResNet, 2015 yilinda Kaiming He ve arkadaslari tarafindan o ana kadarki
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aglardan ¢ok daha derin olan aglarmn egitimini kolaylastirmak amactyla gelistirilen bir

sinir ag1 ¢esididir.

ResNet modelinde VGG-19 mimarisi temelinde kurulmustur. VGG mimarisinden
daha az karmasikliga ve daha sade filtrelere sahip 34 katmanli standart (diiz) bir ag
mimarisi kullanilmaktadir. Bu diiz aga sonraki kisimlarda bahsedilecek olan kisayol
(atlama) baglantilar1 ve artik bloklarin eklenmesiyle mimari ResNet mimarisinin

temellerine doniistlirilmiistiir.

ResNet derin 6grenmeyle ilgili test veya yarigsmalarda oldukga iyi performans
gostermigtir. Ornegin ImageNet adi verilen ¢ok genis bir veri setinin kullanildig
ILSVRC 2015 smniflandirma testinde, VGG aglarindan daha derin ve karmagik
olmasia ragmen yine de daha diisiik komplekslige sahip 152 katmanli ResNet ag1
%3.57 hata oram1 ile 1. olmustur. VGG-16 katmanlarinin ResNet-101 ile
degistirilmesiyle Faster R-CNN’de COCO adinda nesne tespiti i¢in olusturulan veri

setinde ise 6nceki duruma gore %28 performans artist goriilmistiir [191].

Derin CNN vyapilariyla birlikte goriintii siniflandirmasi islemi i¢in bazi adimlar
atilmistir. Bu aglarla birlikte goriintii (nesne) siniflandirma ve goriintii (nesne) tanima
gibi gorevlerde performans artmaktadir. Boylece yillar gectikge derin Ogrenme
modellerinin giderek daha karmasik problemleri ¢ozebilmesini amaglayarak modellere
daha fazla katman eklenmistir. Bu da modelleri git gide daha karmasik hale getirmistir.
Bu durum aslinda bir yere kadar nesne tanima ve smiflandirmaya dair islemlerde
performanst iyilestirmis ve modelleri daha saglam hale getirmistir. Katman eklenmeye
devam edilmesi durumunda farkli durumlar s6z konusu olabilir. Benzer model
yapilarina sahip biri 20 katmanli digeri 56 katmanli 2 ag icin egitim ve test siireglerine

dair grafik Sekil 4.27°de verilmistir.
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Sekil 4.27. Katmanli modellerin kiyaslanmasi.

Sekil 4.27°de soldaki grafikte modellerin egitim hatasi ve sagdaki grafik ise test
sirasinda elde edilen hata oranlar1 gosterilmektedir. Egitim ve test agsamalarinin her
ikisinde de 20 katmanli agin 56 katmanl agdan daha diisiik hata oranlarina sahip
oldugu goriilmektedir. Grafikler, modellere siirekli katman eklenmesinin ¢ogu zaman
performansi azalttigina dair ipuglar1 vermektedir. Derinlesen sinir aglarinin egitilmesi,
kaybolan/patlayan gradyan problemiyle yakinsamayi engelledigi icin daha da
zorlagmaktadir. Teorik olarak agi1 derinlestirdik¢e egitim hatasinin diismesi beklenir.
Ancak pratikte dogruluk degeri bir yerde doyar ve sonrasinda dogruluk degeri hizl bir
sekilde diiserek egitim hatasini arttirir. Egitim hatasinin artmasi asirt 6grenme
sebebiyle degil de degredasyon/optimizasyon sorunundan kaynaklidir. Bu sorunun
olusmasi, derinlesen aglarin optimize edilmesinin kolay olmadigin1 gostermektedir.

Tam da bundan hareketle ResNet modelinin olusturulmasina karar verilmistir.

Ag mimarilerinin gittik¢e daha derinlesmeye basladig1 bir donemde kendinden onceki
mimarilerden farkli bir temele sahip ResNet; Sekil 4.28°de gosterildigi sekilde residual
value (artik deger) ile residual block (artik blok) adi verilen sonraki katmanlari
besleyen bloklarin modele eklenmesiyle olusturulmustur. ResNet bu ozelligiyle

standart mimarilerden ayrismaktadir.

133



x
identity

Flx)

Flx)+x

’

Residual Block

Sekil 4.28. Residual Block yapisi.

Sekil 4.28’de bulunan x katman girdisini sonraki boliimlerde yer alan toplama
operatoriine dahil eden diiz ¢izgi, kisayol baglantis1 veya artik baglanti olarak
adlandirilmaktadir. Kisayol baglantilariyla bir ya da daha fazla katman atlanmaktadir.
Bu teknige “baglantilar1 atlamak (skip connection)” teknigi denir. Baglantilar atlama
teknigi sayesinde modelde birka¢ katman atlanir ve dogrudan c¢ikti katmanina
ulagilabilir. Residual bloklara gelen girdiler, katmanlarin arasinda yer alan
baglantilarla birlikte daha hizli yayilmaktadir. Bu bloklarda genelde ayni sayida ¢ikti
kanali bulunduran 2 adet 3x3 evrisim katmani yer alir. 2 tane olan evrisim
katmanlarinin her biri, toplu normalizasyon katmani ve ReLU etkinlestirme katmani
barmdirir. Sonrasinda bu 2 evrigim katmani atlanip girdi dogrudan son katmanda yer

alan ReLU aktivasyon fonksiyonuna eklenir.

Artik baglant1 kullanilmadan 6nce x girdisi, katmanin sahip oldugu agirlik degerleriyle
carpilir. Carpim degerine de bias degeri eklenir. Sonrasinda “f” aktivasyon
fonksiyonundan gegirilir. Bu sekilde yukarida da bahsedildigi tizere patlayan/kaybolan
gradyan probleminin Oniine gecilir. Cikti degeri de H(x) seklinde Esitlik 4.29’da
belirtildigi sekilde elde edilir.
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H(x) = f(wx + bias) (4.29)

Veya

H(x) = f(x) (4.30)

Esitlik 4.30°da artik baglant1 degeri toplama islemine dahil edildiginde H(x) degeri
Esitlik 4.31°de belirtildigi gibi hesaplanir.

Hx)=f(x) +x (4.31)
Agin derinliklerine inildik¢e, ¢ok sayida katman yer aldigindan dolay1 H(x) degerlerini
hesaplamak zorlagmaktadir. Bu sebeple zorlagmasini 6nlemek igin “baglantilara
atlama” yapilir. Cizelge 4.3’te ResNet i¢in farkli katman sayilarina gore hesaplanan

parametre sayilar1 verilmistir.

Cizelge 4.3. ResNet icin katman sayilarina gore parametre sayilari.

Model Katman Sayisi Parametre Sayisi
ResNet 18 11.174M
ResNet 34 21.282M
ResNet 50 23.521M
ResNet 101 42.513M
ResNet 152 58.157 M

4.2.2.8. GoogleNet (Inception Aglar)

Gorlinti  simmiflandirma  problemlerinde  siniflandirmay1  etkileyen — 6zellikler,
siniflandirilacak goriintii 6zelinde biiyiik 6l¢iide degisiklik gdsterebilir. Bu yiizden
filtre boyutuna karar vermek zorlagmaktadir. Goriintiilerde genis bolgelere yayilmis
biraz daha genel 6zellikleri goriintiiden elde etmek amaciyla filtre boyutu biiyiik olan
filtreler tercih edilmektedir. Tam tersi filtre boyutu kiiclik olan yapilar goriintiideki
sadece alana 6zgii 6zniteliklerin algilanmasini saglamaktadir. Sonug olarak efektif bir

sekilde dzniteliklerin elde edilmesini saglamak ve 6zelliklerin anlasilmasi istendiginde
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degisken boyutlarda cekirdeklere ihtiyag duyulmaktadir. Bagka bir yaklasimda da
katman sayilarinin artirilmasiyla derine inmek yerine ag daha da genisletilir. Inception
mimari alt yapisi arastirmacilara bunu sunar. Sekil 4.29°da bir inception modiil yapisi

sunulmaktadir.

.\‘\_‘_ —o-'—___h
—+ 5x5 28
4
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- ——
28 x 28 x 192 MAX POOL 28 x 28 x 256

Sekil 4.29. Inception modiil yapisi.

Modiillerden olusan inception ag modelinde yer alan her bir modiil, farkli boyutlu
evrisim ve maksimum havuzlama islemlerinden olusmaktadir. Sekil 4.29°da verilen
goriintli, bir inception modiiliinii temsil etmektedir. Goriilebildigi iizere her bir
modiilde sirastyla 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutlarinda olmak tizere 3 ayr1 evrisim ve bir
maksimumum havuzlama katmani sonucunda 28 x 28 x 256 boyutlarina sahip bir
tensdr olusmustur. i1k adimdaki 1x1 evrisim katmani genel olarak birgok modelde
kullanilan ve derinlik azaltmada kullanilan bir yapidir. Tk adimda 1x1°lik bir evrigim
islemi degil de 5x5 boyutlarinda yapilacak bir evrisim islemi uygulanmis olsaydi
hesaplanmas1 daha kompleks ve zor bir adim olurdu. Tiim mimaride yer alan her bir

modiil farkli diizeylerde ayirt edici 6zellikleri ortaya ¢ikarabilir [188].

Sekil 4.30°da 6rnegin 5x5°lik evrisim siirecindeki parametre sayisi hesaplanip olayin

karmasiklig1 degerlendirilebilir.
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28 *28 * 32
28 * 28 * 192

Sekil 4.30. 5x5 Evrisim isleminin uygulanist.

Sekil 4.30°da belirtilen evrigim islemi igin [5 x 5 x 192 ] x [28 x 28 x 192] sonucunda
120 milyon parametrenin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu sekilde belirtilen diger
evrisim ve maksimum ortaklama katmanindaki iglemlerin yiikii hesaplanabilir.
Szegedy ve arkadaglarinin [184], Sekil 4.31°de gosterilen “Network in Network” [199]
baslikli ¢alismaya atifta bulunarak biitiin evrisim katmanlarinin 6ncesinde 1x1 evrisim
katmaninin kullanilmasiyla islem yiikii optimize etmislerdir. Bu sayede karmagiklagan
ag modellerinin daha az hesap yapilarak daha hizli bir sekilde tasarlanmasi miimkiin

hale gelmistir.

— >
Evrisim Evrigim
1x1 5x5

16, : 32
1x1x192 28x28x 16 5x5x16

28x28x32

28 x 28 x 192

Sekil 4.31. Network in Network.

Bu durumda 1x1 evrisim islemi sirasinda (1x1x192) x (28x28x16) sonucunda 2,4
milyon adet parametre ve sonraki katmanda da 5x5 evrisim sirasinda da (5x5x16) x
(28x28x32) sonucunda 10 milyon adet parametre hesaplanir. Toplamdaysa 12,4

milyon adet parametrenin hesaplanmasi gerekir. Bu da ilk duruma gore yaklasik 11
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kat daha az parametrenin hesaplanmasi gerektigini gosterir. Uygulanan 1x1°lik

evrigim iglemine literatiirde darbogaz tanimi1 yapilmaktadir.

Bu sekilde her bir modiile inception ad1 verilir. GoogleNet ad1 verilen ag mimarisinde
toplamda 9 inception bulunur. GoogleNet mimarisinde modelin kendisi de genisler.

Inception ismi bir Hollywood yapimi olan ‘inception’ isimli filmden gelmektedir.

4.2.3. RNN (Tekrarlayan Sinir Aglar)

Geleneksel standart sinir aglarinda tiim girdiler ve ¢iktilar birbirinden bagimsizdir.
Ancak bir climlenin sonraki kelimesinin tahmin edilmesi gibi durumlarda, onceki
kelimeler gereklidir ve bu nedenle sinir aginin 6nceki kelimeleri (sonraki kelime
onceki girise bagl olacagindan) hatirlama ihtiyact dogmaktadir. Baska giincel bir
ornek vermek gerekirse insanlar bir film izlediginde filmin ortasinda durup filmin
sonunu tahmin etmek istediginde yapacagi tahmin, 0 ana kadar filmin ne kadarlik bir
kismini izledigine ve 0 zamana kadar beyninde olusturulan baglamlarin ortaya ne
kadar ¢iktigina baglh olacaktir. Benzer sekilde RNN (tekrarlayan sinir aglari) bu tarz
durumlarda her seyi hatirlamast igin tasarlanmistir. Geleneksel aglarda boyle bir hafiza
yapist mimkiin olmadigindan yeni bir mimari sunularak problem ¢oziilmeye
calistlmigtir. Cozlimiin en temel ayaginda standart sinir aglarma eklenen gizli bir
katman bulunur. RNN, ayrica yapisinda dongiiler barindirir. Bilginin aktarilmasi Sekil

4.32°de gosterilen bu dongiiler sayesinde olur [205].

138



Sekil 4.32. RNN hiicre yapist.

Dongti incelendiginde, X girisi ve ¢ikis degeri olarak da ht degeri bulunmaktadir. Bu
tarz dongiiler bilginin bir adimdan diger adima ge¢mesini veya genel olarak sinir
aginda bilginin aktarilmasini saglar. Burada bir sinir ag1 tinitesi olan A {initesi, anlik t
zamaninda giris olarak X girisini alip ht ¢iktisin1 olusturmaktadir. Olusturulan ht
¢iktist bir sonraki t+1 zamaninda girig olarak kullanilir. Bu yap1 video, metin gibi
zaman serisi seklinde olusturulan ve zaman adimlar1 arasinda iligkilerin bulundugu
verilerin bir sinir ag1 araciligiyla islenmesini miimkiin hale getirmektedir. Sekil
4.32’deki hiicre yapisi biraz daha detayli incelendiginde Sekil 4.33’teki gibi bir yap1

gortlir.
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Sekil 4.33. RNN hiicresinin detaylart.
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Bir RNN hiicresinde ¢ikis ve sonraki hiicreye gonderilecek degerler Esitlik 4.32 ve

4.33’ee gore hesaplanir.
a® = tanh W, X® + W,,a® "V +b,) (4.32)
y® = softmax (W,,a'® + by) (4.33)

Sekil 4.32 ve 4.33’te gosterilen RNN yapisi, Standart sinir aglarina oldukca
benzemektedir. Ciinkii RNN’ler birden fazla standart yapay sinir aginin zaman iginde
tekrar etmesi seklinde elde edilir ve her bir {inite (A) bir ¢ikt1 {iretip sonrakine yollar.

Buna iliskin yap1 Sekil 4.34’te gosterilmektedir.

Sekil 4.34. RNN dongiilerinin birlestirilmesi.
Sekil 4.34 ve Esitlik 4.32, 4.33te belirtilen islemler islemlerin standart halini belirtir.
Fakat dongiilerin birlestirilmesi sirasinda olusan her bir ¢iktinin adim adim nasil
olustugunu anlamak 6nemlidir. Bu iglemler temelde Esitlik 4.34’e gore baglar.
he = f(he—1 — Xp) (4.34)
Cikis degerinde aktivasyon fonksiyonu kullanilirsa Esitlik 4.35 kullanilir.

ht = tanh(Whhht_l + thXt) (4.35)
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Cikt1 katmaninda hesaplamalar Esitlik 4.36°da belirtildigi gibi yapilir.

Ve = Whyhe (4.36)

RNN’lerin 68renmesi giizel bir gelisme olsa da bazi problemleri de bulunmaktadir.
Omegin kaybolan gradyan problemi bunlardan biridir. Ciinkii aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanildiginda tiretilen sonug degerleri belirli bir araliga indirgenir. Bu
aralik genelde 0 ve 1 ya da -1 ve 1 araliginda olmaktadir. Dar bir alana indirgenen bu
degerler i¢in girdide olusan biiylik degisimler aktivasyon fonksiyonu acisindan o kadar
biiylik bir degisime sebep olmayabilir. Bu yiizden de tlirev degeri kii¢iik olmaktadir.
Tiirev degerinin ¢ok kii¢iik olmast durumunda ilgili katman yeterli bir sekilde 6grenme
islemini gerceklestiremez. Tekrarlayan aglarda ¢ok erken agamalarda bile bu problem
ortaya cikabilir. Katmanlar yeterince 6grenemediginden dolayi, tekrarlayan aglar cok
uzun metin veya videolarda gordiiklerini unutmaya baglar. Bu yiizden de hafizasi uzun
degil kisa siireli olacagi i¢in “uzun vadeli bagimlilik" problemi ortaya ¢ikar. Bu tarz

problemler LSTM ile ¢oziilmiistiir.

4.2.4. LSTM- BILSTM

RNN’in ¢6zemedigi uzun vadeli bagimlilik ve kaybolan gradyan problemlerini LSTM
kapilar sayesinde ¢ozer. Bu kapilar neyin hatirlanmasi neyin unutulmasi gerektigini
ayarlar. Eger gonderilen girdinin 6nemsiz olduguna karar verilirse unutulur, 6nemliyse

bir sonraki duruma aktarilir. Bu islemler kap1 ve hiicre durumlari yardimiyla yapilir.

LSTM temelde, tekrarlayan aglar i¢indeki normal bir adimin farklilastirilmasiyla
olusturulur. Uygulanan farklilagsma tekniginde ihtiya¢ duyulan islemlerin yapilip diiz
bir sekilde ilerlendigi klasik sinir ag1 yapis1 yoktur. Ilerleme sirasinda ek olarak farkli
matematiksel islemlerin daha yapilip yeni parametrelerin hesaplanmasi ve saklanmasi
gibi siire¢ler bulunmaktadir. Yapilan ek hesaplamalar, kapilar ve hiicre durumlari
sayesinde Onceki adimlardaki girdi veya ¢ikt1 bilgilerine gerek duyuldugunda

erisilebilir. Sekil 4.35’te klasik bir LSTM hiicresi bulunur.
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Sekil 4.35. BiLSTM hiicre yapisi.

LSTM hiicrelerinde genelde kapilar iizerinde hesaplama yapilir. Hesaplanan en 6nemli
degerlerden bir tanesi ilgili LSTM hiicresinin “hiicre durum” degeridir. ¢®: t anindaki
giristen hesaplanan c¢® (hiicre durum) igin aday degeri olmak iizere Esitlik 4.37°de
verildigi sekilde hesaplanir. Bu esitlikte t degeri 1’den T’ye kadar zaman degerini

temsil etmektedir.
¢® = tanh Wc[a®V,xt] + b,) (4.37)

LSTM yapisindaki kapilardan Unutma Kapisi, adindan da anlasilabilecegi tizere hangi
bilgilerin unutulacagini hangi bilgilerin tutulmasi gerektigine karar verir. Calisma
manti81 ¢ogu zaman oldukca basittir. Bir say1 ne kadar biiyiik bir degere sahip olursa
olsun eger 0 ile carpilirsa elde edilecek deger O olur. Unutma kapisi da unutmak
istedigi deger i¢in ilgili girdinin agirlik degerine O verilir. Burada asil karar verilmesi
gereken durum ise unutulacak bilgilerin belirlenmesidir. Bunun igin her hiicre i¢inde
kendisinden onceki gizli katmandan gelen verileri ve giincel verileri sigmoid
fonksiyonuna yollar. Elde edilen deger 0’a ne kadar yakinsa unutulma orani o derecede
olur. 1’e yakilik derecesi de hafizada tutulma derecesini belirler. Tlgili hesaplamalar

Esitlik 4.38°de belirtildigi gibi yapilir.
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;= o(W[a® Y, x| +b,) (4.38)

Giincelleme Kapisi, modelin unuttugu hiicre durumunu giincellemek igin
kullanilmaktadir. Unutma kapisinda kullanilan sigmoid fonksiyonu bu kapida da
kullanilir. Klasik bir tekrarlayan ag yapisinda kapi, giincellenmesi gereken durumlari

Esitlik 4.39°a gore yapmaktadir.
I, = o(W,[a®V,xt] +b,) (4.39)

Hiicre durumunun (cell state) en kritik gdrevi bilginin tasinmasini saglamasidir.
Tasinmasina ihtiya¢c duyulan bilgileri alir. Aldig1 bilgileri hiicrenin sonuna aktarir.
Oradan da diger hiicrelere taginmasini saglar. Bu sekilde agin tamaminda bilginin akisi
“hiicre durumu” sayesinde gergeklestirilir. Sekil 4.35’te de belirtildigi tizere unutma
gecidinden gelen deger f(® ile bir dnceki katmandan gelen durum verisi ¢~V
carpilir. Carpim degerine, tanh fonksiyonuna gdnderilen ve gilincelleme gegidinden

gelen c*=1 degerinin sonucu &® degeri eklenir.

Cikt1 kapisi, bir sonraki katmana gonderilecek olan degerin belirlenmesi gorevini
istlenmistir. Bu deger dnemlidir ¢linkli tahmin sirasinda kullanilmaktadir. Su anki
girdi degeriyle onceki hiicrenin durum degeri sigmoid fonksiyonuna yollanir. Hiicre
durumundan gelen deger tanh fonksiyonuna yollanir. Elde edilen 2 deger ¢arpilir.

Carpim sonucu sonraki katmana “Onceki Hiicrenin Durum” degeri olarak gonderilir.
L, = o(W,[ a'®V,xt] + b,) (4.40)

LSTM hiicresine ait nihai hiicre durum degeri olan degeri Esitlik 4.41°e gore

hesaplanir.
¢® =T, * &O 4 (Tp » D (4.41)
a(t) — I—Z) * C(t) (442)
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Dudak okuma veya dogal dil islemede oldugu gibi bir kelimeyi veya climleyi anlamak
icin sadece onceki ifadelere degil ayn1 zamanda sonraki verilere de ihtiyag duyulur.
Ornegin dogal dil islemede kullanilan bir kelime kullanildig1 yere gore anlam ve
Ozellik kazanir. Ayni sey dudak okuma ig¢in de gecerlidir. Bir videonun
anlamlandirilmasi i¢in o karenin bulundugu zaman, oncesinde ne 6zellikler elde
edildigi, sonradan hangi karelerin geldigi gibi veriler, olusturulacak anlami degistirir.
Fakat klasik LSTM’de sadece ileri yonlii yayilim yapildig i¢in sonraki karelerdeki
durum degeri, gegmisi ¢ok da fazla degistirmemektedir [234].

BiLSTM yapisindaysa biri ilerdeki hiicreler icin ve digeri de gerideki hiicreler igin
olmak tizere 2 defa ileri-geri yayilim uygulanmaktadir. Bununla ilgili her iki

aktivasyonda da t zamaninda y, ¢ikt1 degeri Esitlik 4.43’¢ gore hesaplanr.
)’]\t =g(Wy[ﬁ,W]+ by (443)

Boylece LSTM hiicrelerinin 2 yonlii olarak ¢iktilarinin giincellenmesi saglanarak

verilerin birbirleriyle olan iliskisi giiclendirilmistir.
4.2.5. Mimarinin Olusturulmasi

[k adimda, videodaki karelerin her birinden dudak bélgesi kirpilir. Daha sonra 6zellik
vektoriiniin  elde edilmesine yonelik islemler baslamaktadir. Kirpilan dudak
gortintiilerinden 6zellikler, CNN tabanli modeller araciligiyla ¢ikarilmaktadir. Dudak
algilama iglemiyle video karelerindeki ilgilenilen bolgeler kirpildiktan sonra RGB
renk uzayindaki goriintiiler CNN modeline gonderilir. Oznitelik vektorleri, tez
kapsaminda birgok CNN modeli kullanilmis olmasina ragmen temelde kullanilan
modellerden sirastyla ResNet-18 modelinde “pool-5” katmanindan ve GoogleNet
modelinde “pool5-7x7 s1” katmanindan elde edilmistir. Goriintiilerin  6znitelik
vektorleri elde edildikten sonra siniflandirma asamasinda bir RNN modeli olan

BiLSTM kullanilmustir.

Videolardan alinan kareler, konusmacilarin dudak yapisindaki farkliliklart ve
kameradan kaynaklanabilecek olas1 agisal degisiklikleri diizeltmek i¢in saat yoniinde
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ve saat yOniiniin tersine 10 derece dondiiriiliip veri artirnmi iglemi gergeklestirilmistir.
Boylece veri setinin boyutu ii¢ katina ¢ikmigtir. Bu, modelin egitiminden hemen 6nce
yapilir. Caligmanin test boliimiinde verilen egitim video sayilarina, rotasyon islemi ile

iretilen veriler dahil degildir.

Sekil 4.36. Dondiiriilmiis kareler.

BiLSTM modelinde, “Gizli Durumdaki (Hidden State)” gizli birimlerin sayis1, video
gibi zaman serisi verilerindeki zaman adimlari arasinda hatirlanan bilgi miktarina denk
gelir. Gizli durum, zaman serisinin uzunlugundan bagimsiz olarak dnceki tiim zaman
adimlarindan bilgiler igerir. Fakat gizli birimlerin sayis1 ¢ok fazla ise modelin egitim
asamasinda Bolim 4.2.3 ve 4.2.4°te belirtildigi tizere ciddi performans ve
genellestirme sorunu ile karsilagilmistir. Gizli birim sayist az oldugunda egitimin
basari oran1 diismektedir. Calisma kapsaminda sinif sayist ve veri miktarinin ¢oklugu

g6z Oniine alindiginda sirastyla 2000 2000 ve 1000 adet gizli birim kullanilmistir.

Test ¢aligmalarimizda unutma kapilarmin oram yliksek ise egitim basar1 oraninin
oldukga diistiigii gézlemlenmistir. Kiigiik degerler girilmesi durumunda model yeni
veriler gordiikge test basari oranit da diigsmiistiir. Bunun i¢in bu parametrenin optimum

degeri olarak 0.4 girilmistir.

Bir videonun her karesi Oznitelik vektoriiniin ¢ikarilmasi i¢in ayni evrisim
islemlerinden gectigi icin vektorler esit boyutlara sahip olmaktadir. Bu sekilde bir
video i¢in tiim karelerden ayri ayr1 elde edilen 6zellik vektorleri tek bir matriste
birlestirilir. Birlestirme islemi ile elde edilen vektor, tek basina o videonun 6znitelik
vektoriinii temsil eder hale gelmektedir. Bu islemler sonucunda bir kelimenin veya
climlenin telaffuzunun smiflandirilmasi i¢in gerekli olan Oznitelik vektorii elde

edilmistir.
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Karelerin CNN modeline 6zellik ¢ikarimi amaciyla gonderilmesiyle elde edilecek
Ozellik vektoriiniin boyutlar1 ve yapist tamamen kullanilan CNN’in yapisina gore
belirlenmektedir. Ancak tiim karelere ayn1t CNN modeli uygulandigr icin tek bir
kareden elde edilen Ozellik vektoriiniin boyutu sabit kalmaktadir. Farkli CNN
modelleri igin farkli 6zellik vektorleri elde edildiginden hangisinin daha iyi sonug

verdigi test sonuglarinin degerlendirildigi Boliim 5°te incelenmektedir.

Boliimiin basinda da belirtildigi iizere veri setindeki bir videonun kare sayisi ile CNN
modelinin bir goriintiiye ait ¢ikt1 i¢in {irettigi vektor boyutu ¢arpildiginda o video igin
elde edilecek matrisin boyutu hesaplanmis olur. Bu islem sayesinde ardisik karelerin
Oznitelik vektorii tek bir matriste birlestirilir. Olusturulan 6znitelik matrisinin degerleri

sirali olarak siniflandirmanin yapildigi BILSTM modeline gonderilir.

Onerilen yaklasimda, video karelerinden 6zellik ¢ikarmak i¢in kullanilan CNN modeli
icin Onceden egitilmis modeller tercih edilmistir. Bu calismada, onceden egitilmis
CNN modelleri olarak ResNet-18, Resnet50, Xception, ShuffleNet, Nasnetmobile,
AlexNet, Vggl6, Darknet53, Darknet59 mimarileri secilmistir.

Calismada kullanilmak iizere olusturulan veri setinde 113 ciimle ve 111 kelime
bulunmaktadir. Bu nedenle kelimeler i¢in 111, climleler i¢in 113 ayr1 smif

tanimlanmistir. Ayrica her videonun uzunlugu farkli olabileceginden kare sayisi da

farklhidir.

Hem ciimle hem de kelime igin yapilan c¢alismada egitim asamasi icin 24
konusmacidan rastgele 18 konusmaci (%75) segilir ve bunlara ait veriler modelin
egitiminde, kalan 6 konusmacinin verileri ise modelin testi i¢in kullanilir. Ciimle veri
setinde, konusmacilar 113 farkli ctimlenin her birini 10 kez telaffuz etmistir. Kelime
veri setinde konusmacilar 111 farkli kelimenin her birini 15 defa telaffuz etmistir. Test

ve egitim i¢in kullanilan video sayilar1 Cizelge 4.4'te verilmistir.
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Cizelge 4.4. Egitim ve test asamasinda kullanilan video sayilari.

Tip Kisi Simf Telaffuz Video Sayis1  Toplam Video
Sayisi Sayisi Sayisi
Egitim Kelime 18 111 15 29970
. 39960
Test Kelime 6 111 15 9990
Egitim Ciimle 18 113 10 20340
27120
Test Ciimle 6 113 10 6780

Yukarida da belirtildigi tizere bir videodan elde edilen 6znitelik vektoriiniin boyutu
kullanilan CNN modeline gore degismektedir. Birden fazla model kullanildigi i¢in tim
model adina sabit bir dznitelik vektdr boyutu verilememektedir. Ornegin, ResNet-18,
her kare i¢in 512 x Cergeve Sayist boyutunda bir vektor saglar. 1 kelimelik videonun
20 kareden olustugu diisiintildiigiinde, modelin her kareye uygulanmasi gerektigi icin

512 x 20 matris olusturulmustur. Diger modeller de farkli boyutlarda ¢ikti iretir.

Modelin bagka arastirmacilar tarafindan da denenebilmesi i¢in tiim parametrelerin

ayrintilt bir sekilde paylasilmasi 6nem arz etmektedir. Bu sebeple modele ait diger

parametreler Cizelge 4.5te verilmistir

Cizelge 4.5. Modele ait detayli parametre listesi.

Toplam video sayis1

Ciimle Egitim: 20340
Ciimle Test: 6780
Kelime Egitim: 29970
Kelime Test: 9990

Siiflar

Sinif basina video sayisi

Ozellik vektorlerinin boyutu

Egitim veri setinin boyutu (m tane
video i¢in)

Bir videonun ozellik vektoriiniin
boyutu

Ogrenme orani

Normalizasyon Yontemi
Bi-LSTM katman sayisi

111 Kelime ve 113 Cumle

Kelime veri setinde her bir kelime 15 defa, climle veri
setindeyse 10 defa soylenmistir.

Ozellik vektériiniin boyutu CNN modeline gore degisir.

512 x kare say1s1 X m

Kare 6zellik vektdr boyutu X kare sayisi
ResNet-18: 512 x kare sayisi

le-4

Min-Maks Normalizasyon

2000 2000 1000
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Cizelge 4.5. (devam ediyor).

Cikis sayisi 111-113

Y1gin Boyutu 32

Karistirma Her bir epoch igin.
Unutma oranmi 0.4

Solver Algoritmasi Adam

Gradyan Esit Degeri 2

Cikis sayisi 111-113

Y1gin Boyutu 32

4.2.6. Ger¢ek Zamanh Dudak Okuma Sistemi

Literatiir incelendiginde heniiz dikkat ¢eken performansa ulasmis gercek zamanh
calisan bir otomatik dudak okuma sisteminin gelistirilmedigi fakat konugma tanimada
ciddi basarilar gosteren sistemlerin oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi olarak da
dudaktaki gorsel ozelliklerin ses kadar ayirt edici ozellikler sunmamasi olarak

diistiniilmektedir.

Bu caligsma igin ciimle veri setinde test icin kullanilan climleler ug¢ uca eklenerek tek
parca bir video elde edilmistir. Ger¢ek zamanl test islemi bu tek parcali video

tizerinden gercgeklestirilmistir.

Gergek zamanli dudak okuma sistemi pencere tabanli ve Boliim 4.2.5°te belirtilen en
iyi model olan ResNet-18-BiLSTM kombinasyonlu model kullanilarak
gelistirilmistir. Cesitli pencere boyutlar1 kullanilarak pencereler videonun iistiinde

Sekil 4.37°de gosterildigi sekilde gezdirilmektedir.
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Sekil 4.37. Kare boyutu 5 olacak sekilde pencerenin yerlesimi.

Model gelistirilirken en biiyiik problem, bir kelime veya climlenin nerde baslayip
nerde bittiginin tespitidir. Ses islerken bu durum ses sinyalinin Oriintiisiine veya
kelimeler/ctimleler arasinda olusan ¢ok az olsa duraganliga vs. bakilarak yapilir. Fakat

dudak okumada gorseller i¢in boyle bir durum olusmamaktadir.

Problemin ¢6ziimii igin ise 2 kosul parametresi eklenmistir. Gelen kareler igin toplu
olarak ozellikler elde edilip modele yollanir. Siniflandirma i¢in BiLSTM’e yollanir.
Eger confidence (giiven) yani smiflandirmanin giiven degeri 0.6’dan yiiksekse
smiflandirma sonucu kullanilir. Bu degerin minimum 0.4 olana kadar pencere saga
kaydirilir. Eger 0.4’ten biiyiik ve 0.6’dan daha kiigiikse bu sonucun giivenilir olmadigi
anlamina gelir. Bu yiizden de pencere tekrar kaydirilir ve o kareler tekrar CNN’e
yollanip 6zellikleri ¢ikarilir. Onceki 6zellik vektdrlerinin yanina eklenir. Birlestirilmis
ozellik vektorleriyle siniflandirma islemi tekrar yapilir. Pencerenin kaydirma islemi,
giiven degeri 0.4 olarak bulunduktan sonra maksimum 3 defa yapilir. 1’er kaydirma
daha yaparak toplamda 3 kaydirma yapilir. Her kaydirma isleminden sonra 6zellik
vektorleri birlestirilir ve smiflandirilir. Toplamda 4 farkli gliven degeri arasindan en
yuksek deger siniflandirma sonucu olarak isaretlenir. Sonraki siiflandirma islemi,
pencerenin o giiven sonucunun elde edildigi kareden itibaren siiriiklenerek baslatilir.
Ornegin pencere boyutu 5 oldugu diisiiniiliirse 3. pencere kaydirmasinda giiven degeri
0.45 olarak geldiginde 3*5=15 kareden olusan bir 6zellik vektorii bulunur. Bununla

birlikte artik 3 defa daha kaydirma sansi bulunur. Bir sonraki karede benzer islemler
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tekrarlanir. Bu islem 3 kaydirma ile veya giliven degerinin 0.6 {izerinde olmasiyla son

bulunur.

confidence: 0.45

sinif. Afiyet Olsun,

confidence: 052 Sl confidence: 0.63
sinif: Afiyet Olsun. sinif: Afiyet Olsun,

-} Sonug 0.6'dan biyiik oldugu cin bu
M sonug alinir

Sekil 4.38. Pencerenin video iizerinde kaydirilmasi.
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BOLUM 5

TEST ASAMASI ve DEGERLENDIRMELER

Tez kapsaminda olusturulan tiim modeller GPU destegi ile ¢alistirilmaktadir. Tiim
deneysel ¢alismalar, Windows 10 isletim sistemi, Intel Xeon islemci, ¢ift NVIDIA rtx
3080 ti ekran kart1, 128 GB RAM bulunan bir cihaz tizerinde Matlab-2020B ortaminda
gerceklestirilmistir.

Dudak okuma ile ilgili calismalarda sistemin performansini belirleyen en 6nemli dl¢iit,
girdi olarak verilen kelimenin veya climlenin dogru taniyip taninmadigidir. Dudak
okuma ve derin 6grenme alaninda ¢ok Onemli bir ¢alismaya sahip olan Adriana
Fernandez’in [40] 2017 yilinda ve Hao ve arkadaslarinin [235] 2020 yilinda yaptig
dudak okumada literatiir taramasina yonelik g¢alismalarinda bir¢cok algoritmay1
karsilastirmis ve diger calismalarda oldugu gibi WRR (Kelime Tanima Oranlari)
metrigini dudak okuma igin performans kriteri olarak belirlemistir. Dudak okumaya
yonelik calismalarda genelde WRR veya dogruluk metrigi seklinde verilir
[40,212,235]. Bu metrigin hem ses hem de gorsel verilerin kullanildig1 ses-gorsel
yontemlerinde WER (Kelime Hata Tanima) gibi farkli bir parametresi vardir. Tez
kapsaminda sadece dudak okuma sistemleri incelendiginden &tiirii ses-gorsel
yontemleri bu ¢alismada ¢ok fazla yer almamaktadir. WER parametresi sadece dudak
okumanin yapildigi ses islemenin yapilmadigi ¢alismalarda verilmezken ses sinyalinin
de islendigi ASR veya AV-ASR ¢aligsmalarinda verilmektedir [134,188]. Bu ¢alismada
model performanslart WRR metrigine gore degerlendirilmis olsa bile bazi test

boliimlerinde WER degeri de verilmektedir. WER degeri Esitlik 5.1°e gore hesaplanir.
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S+I1+D
WER= ———— (5.1)

WRR veya recall degeri Esitlik 5.2°ye gore hesaplanmaktadir.

TP
Recall = —— 52
CCOt = TP ¥ FN (5-2)

Precision degeri Esitlik 5.3’e gore hesaplanmaktadir.

TP
Precision = ——— 5.3
recision = - Y (5.3)

F1 skor degeri Esitlik 5.4’e gore hesaplanmaktadir.

_ (2 x Recall * Precision)

Recall + Precision

Dudak okuma problemlerinde sadece “substitution” degeri hesaplanip diger degerler
hesaplanamadigi icin WER degeri aslinda yanlig siniflandirilan kelime oranina denk

gelmektedir. Boylece WER degeri, 100-WRR veya 1-WRR degerine esit olur.

Dudak okuma alanindaki ¢aligmalarin sonuclar1 diger yontemlerle karsilastirildiginda,
modelin hangi dil i¢in gelistirildigi ve kullanilan veri setinin boyutu gibi birgok 6zellik
de dikkate alinmaktadir [37,40,49]. Bu nedenle ¢calismanin sonuglar1 diger calismalarla
karsilastirilirken 6nemli olanin sadece dogruluk degeri olmadigi goz Oniinde

bulundurulmalidir.

Dudak okuma caligsmalarinda dil ¢ok 6nemli bir parametredir. Ciinkii her dilin kendi
telaffuzu ve lehgesi vardir. Calismalar genellikle kendi dillerinde yapilan ¢aligmalarla
karsilastirilmakta veya yapilan calismalarda dilin ¢cok 6nemli bir performans l¢limii

oldugu belirtilmektedir. [20,37,40,49]. Huyen, 2019 yilinda yaptig1 doktora tezinde
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dudak okuma calismalarinin genel odaginin Ingilizce dili iizerinde oldugunu ve
kendisinin Almanca tizerine bir ¢alisma yaptigini belirtmis. Calismasinin sonuglarini
ve modelini, Ingilizce yapilmis herhangi bir ¢alisma ile karsilastirmamustir [37]. Zhao
et al. Cince bir dudak okuma sistemi gelistirdi, ancak bu sistemi diger dillerle
kargilagtirmamigtir  [49]. Korece'deki baska bir c¢alisma da diger dillerle
karsilastirrlmamustir [20]. Petridis ve arkadaslar1 ¢alismalarinda kullandiklart modeli
Ingilizce olarak 4 farkli veri seti {izerinde test etmislerdir. Calisma sonuglarini
karsilastirirken, her veri seti igin ayni veri setini kullanan diger ¢alisma sonuglari
kullanilmistir [50]. Bazi ¢aligmalarda veri setinde gorsel verilerle birlikte ses verileri
de kullanilabilmektedir. Calismalarin sonuglar1 karsilastirilirken modelin uygulandig:
dil, amag, olcek, karsilastirilan dil, ¢aligmada kullanilan veri setinin telaffuz sayis1 gibi

bir¢ok madde incelenir.

Training Progress (10-Sep-2022 22:22:04)

T

o
A=t |

4

3
;
3

Sekil 5.1. Resnet-18 modeli i¢in accuracy ve loss grafikleri.
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o

Sekil 5.2. GoogleNet modeli igin accuracy ve loss grafikleri.

Tez kapsaminda olusturulan veri seti ve gelistirilen model i¢in 5 farkli test adimi ve
gercek zamanl sistem icin de 1 test adim1 olmak {izere toplamda 6 farkli test siireci

gerceklestirilmistir. Her bir test boliimii, kendi i¢inde detaylandirilmaktadir.

5.1. AYNI KiSiLER (TEST-1)

Birinci boliimde tiim veri seti kullanilmamistir. Burada amag¢ modelin daha ufak bir
veri setindeki performansin 6l¢iilmesidir. Bu sebeple rastgele secilen 40 kelimeden ve
12 kisiden meydana gelen alt veri seti olusturulmustur. Olusturulan bu alt veri setinden
her bir konusmacidan elde edilen verilerden her bir smifin %80’1 egitim i¢in
kullanilirken geri kalan %20’si de test islemi i¢in kullanilmistir. Veri setindeki her bir
siif i¢in kelime veri setinde 15 kelimeden 12 tanesi egitim i¢in 3 tanesi test i¢in

kullanilmistir.

Bu boliimdeki amag konusmaciyla bagli test islemini gerceklestirerek konusmacilarin
farkli telaffuzlarimi tespit etmek oldugundan dolay1r model daha dnce gérmedigi bir

kisiyle test esnasinda karsilagsmaz. Bu test ile veri setinin boyutu biiyiidiik¢e egitim
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siiresindeki degisim degerlendirilebilir. Ik boliimde en iyi test sonuglarma sahip 2

modelin sonuglari1 Cizelge 5.1°te verilmistir.

Cizelge 5.1. Test-1"¢ ait sonuglar.

Model Smmiflandirict  Egitimdeki ~ Egitim Test Basarih WRR

Ad1 Video S.  Siiresi(m) Vigeo Simif.
ResNet-18 Bi-LSTM 5760 64 1440 1399 0.9715
GoogleNet Bi-LSTM 5760 51 1440 1376  0.9555

Cizelge 5.1°te verildigi iizere Resnet-18 modeli en iyi sonuglar1 vermektedir. Bu
sonuglar, konusmacilarin telaffuzlariyla egitilmis bir modelin, ayn1 konusmaci
grubunun ayni kelime gruplart igin farkli telaffuzlarimi tanimada olduk¢a basarili

oldugunu gostermektedir.

5.2. KELIME VERI SETI iCIN FARKLI KiSiLER (TEST-2)

Ikinci test boliimiinde veri setinin tamami kullanilmamistir. Kelime veri seti icin
rastgele 12 konusmact ve 40 farkli kelime secilmistir. Modeller 24 kisi arasindan
rastgele 12 konusmaci se¢ilmistir. 12 konusmaci arasindan da yine rastgele se¢ilmis 9
konusmacinin verileri ile egitilmistir. Daha sonra egitilen model, egitim asamasinda

hi¢ gormedigi geriye kalan 3 farkli konusmaciya ait bir veri seti ile test edilmistir.

Bu testin amaci modelin daha 6nce hi¢ gormedigi konusmaci verileri {izerinde nasil

bir performans gosterdigini belirlemektir. Sonuglar Cizelge 5.2°de belirtilmistir.
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Cizelge 5.2. Test-2’ye ait model sonuclari.

Model Simf Konusmaci Egitim Test Basarih WRR
Simiflandirma

GoogleNet 40 9+3 5400 1800 1385 0.7694
ResNet-101 40 9+3 5400 1800 1377 0.7650
ResNet-50 40 9+3 5400 1800 1215 0.6750
ResNet-18 40 9+3 5400 1800 1537 0.8538
Nasnet-Large 40 9+3 5400 1800 529 0.2938
Xception 40 9+3 5400 1800 827 0.4594
DarkNet53 40 9+3 5400 1800 965 0.5361
DarkNet19 40 9+3 5400 1800 922 0.5122
AlexNet 40 9+3 5400 1800 949 0.5272
Squeezenet 40 9+3 5400 1800 53 0.2940
DenseNet201 40 9+3 5400 1800 1322 0.7344

Cizelge 5.2°de goriildigi gibi en yiiksek siniflandirma dogrulugu yine 0.8537 ile
ResNet-18 modeline aittir.

5.3. CUMLE VERI SETIi iCIN FARKLI KiSILER (TEST-3)

Ucgiincii test boliimiinde veri setinin tamami kullanilmamustir. Ciimle veri seti i¢in 24
kisi arasindan rastgele 12 konusmaci ve 40 farkli climle segilmistir. 12 konusmaci
arasindan yine rastgele se¢ilmis 9 konusmacinin verileri ile egitilmistir. Daha sonra
egitilen model, egitim asamasinda hi¢ gdrmedigi geriye kalan 3 farkli konusmaciya ait

bir veri seti ile test edilmistir.

Bu testin amac1 modelin daha 6nce hi¢ gérmedigi konusmaci verileri lizerinde nasil
bir performans gosterdigini belirlemektir. Kelime ve ciimlelerin ortalama kare sayis1
ve videolarin uzunlugu farkli oldugundan (cliimleler daha uzun ve kare sayist daha

fazla) arada olusan farklar gézlemlenmistir. Sonuglar Cizelge 5.3’te belirtilmistir.

Cizelge 5.3. Test-3’e ait model sonuglari.

Model Simf Konusmaci  Egitim Test Basarilh SRR
Smiflandirma
GoogleNet 40 9+3 3600 1200 929 0.7741
ResNet-101 40 9+3 3600 1200 889 0.7408
ResNet-50 40 9+3 3600 1200 835 0.6958
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Cizelge 5.3. (devam ediyor).

Model Simf Konusmaci  Egitim Test Basarih SRR
Siiflandirma

ResNet-18 40 9+3 3600 1200 1101 0.9175
Nasnet-Large 40 9+3 3600 1200 354 0.2950
Xception 40 9+3 3600 1200 689 0.5741
DarkNet53 40 9+3 3600 1200 656 0.5466
DarkNet19 40 9+3 3600 1200 652 0.5433
Alexnet 40 9+3 3600 1200 701 0.5841
Squeezenet 40 9+3 3600 1200 104 0.0866
Densenet201 40 9+3 3600 1200 881 0.7341

Ciimlelerdeki uzunluk ve dolayisiyla elde edilebilen 6zellik sayisinin fazla olmasi
nedeniyle neredeyse tiim modellerin kelime veri setine gore basart oraninin arttigi
goriilmektedir. Ornegin ResNet-18 modelindeki performans artist %7 civarinda

gerceklesmistir.

5.4. GENEL TESTLER (TEST-4)

Test edilen ciimle ve kelime veri setlerinin sonuglart karsilagtirildiginda, ciimle veri
seti kare sayis1 agisindan daha fazla veri sagladigindan ResNet-18 modeli ciimleyi
siniflandirmada daha iyi performans gostermistir. Veri setinde basar1 orani olarak
GoogleNet ikinci sirada yer almaktadir. Bu nedenle 111 kelimelik ve 113 climlelik
veri setinin tamaminda ResNet-18 ve GoogleNet modelleri kullanilmistir. Egitim i¢in

18, test i¢in 6 konusmacinin verileri kullanilmistr.

WRR degeriyle Recall degerinin hesaplanmasi ayni sekilde yapildigi igin tez

kapsaminda gegen WRR degeri ayn1 zamanda “recall” degeri olarak da diisiiniilebilir.

Cizelge 5.4. Genel test sonuglart.

Model Veri Egitim Test Basarih WRR WER  Precision F1
Seti Smf S.  (Recall) Skor

Kelime 29970 9990 8401 0.8409 0.1591 0.8674 0.8432
Ciimle 20340 6780 6004 0.8855  0.1145 0.9010 0.8931
Kelime 29970 9990 69.55 0.6961 0.3039 0.6810 0.6885
Cimle 20340 6780 4904 0.7233  0.2767 0.7461 0.7345

ResNet-18

GoogleNet
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Kelime veri setinde ResNet-18 modeli kullanildiginda 9990 test videosunun 8401
tanesi dogru smiflandirilmistir ResNet-18 modeli climle veri setinde kullanildiginda
6780 test videosunun 6004 {inii dogru bir sekilde siiflandirmistir. Veri setindeki tiim
verilerin kullanildigi modelin detaylar1 Cizelge 5.5’te verilmistir. Cizelge 5.5’te bu
calismada en iyi performansi gosteren ResNet-18 ve GoogleNet tabanlit modellerin

egitim siireleri, yanit siireleri ve parametre sayilar1 verilmektedir.

Cizelge 5.5. Modele ait detayli parametre listesi.

Model Dataset Egitim Cevap Parametre Giris
Siiresi(h) Siiresi(s) Sayisi Boyutlari
(Milyon)

Kelime 21.55 97 11.511M 224x224x3
ResNet-18

Ciimle 25.14 82 11.511M 224x224x3

Kelime 14.38 66 6.9 M 224x224x3
GoogleNet .

Ciimle 19.52 75 6.9 M 224x224x3

Gelistirilen model test asamasinda her kelimeden 6 farkli konusmacidan gelen
toplamda 90 tane test edilmektedir. Model bir kelimeyi %5’in iizerinde veya en az 5
defa hatali olarak ayni siifa dahil etmis ise ilgili kelimenin model tarafindan
karistirildigr kabul edilmis ve bu kelimenin hangi kelimeler ile karistirildig: bilgisi,
yanlis siniflandirma adetleri ve orijinal kelime ile tahmin edilen kelime arasindaki

Levenshtein mesafesi Cizelge 5.6’da verilmistir.
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Cizelge 5.6. Test sonucunda karistirilan kelimelerin listesi.

Yanls Simiflandirma Levenshtein Uzakhk
Orijinal Simiflandirma Sonucu )
Adeti Degeri
Video Veya 15 4
Jandarma Akraba 9 6
Canta Anne 16 4
Gurbet Dokiiman 15 7
Sekreter 9 7
Salincak i
Ingaat 6 7
Masaustu Mikrofon 10 7
Baglanti Banka 7 5
Pencere 7 7
Baslik
Perde 6 6
Fanatik 8 6
Miifettis
Besiktas 7 6
Holigan 7 7
Turev Tuzak 11 4
Ginaydin 13 7
Tlylenmek Dolap 11 8
Seffaf Sekreter 11 7
Cimento Hoparlor 7 8
Pilot Masaustu 7 7
Dokiiman Kupa 21 6
Teknoloji Kardes 9 9
Sandalye 17 5
Caydanlik
Kardes 9 7
Perde 8 6
Barfiks
Pervane 7 6
Fakat 6 7
Telefon
Anne 8 6
Sekreter Sandalye 7 7
Holigan Veya 6 6
Oldukga Oyuncak 11 5
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Cizelge 5.6. (devam ediyor).

Yanhs Simiflandirma

Levenshtein Distance

Orijinal Simiflandirma Sonucu )
Adeti Degeri

Sinav insaat 24 5
Besiktas 10 7

Meslek
Pencere 13 5
Pirlanta 6 7
Merdiven Akraba 11 7
Meyve 10 4
Merdiven 7 4
Veya 10 4

Perde
Banka 29 5
Anne 6 4
Oyuncak Oldukca 8 5
Kumanda Banka 8 4
Sereflendirme 6 10

Televizyon

Anne 12 9
Kaldirim Anne 6 8
Asansor Akraba 6 6
Ogrenci Kardes 20 6
Bezelye Sandalye 9 5
Mikrofon Merhaba 8 6
Pervane Banka 6 6
Navigasyon Anne 6 10
Sekreter 7 7

Fanatik
Anne 22 6
Kuafor Anne 6 6
Baba Ama 7 3
Anne Afis 7 3
Kardes Anne 9 5
Meyve Perde 35 3
Defter Anne 33 5
ingaat Cinayet 11 5
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Cizelge 5.6. (devam ediyor).

Yanhs Simiflandirma Levenshtein Distance
Orijinal Smiflandirma Sonucu ]
Adeti Degeri
Biskuvi Mikrofon 10 7
Dondurma Toplumsal 7 6
Ameliyat Damacana 8 7
Sekreter 8 7
Cinayet
Anne 8 5
Futbol Lunapark 7 7
Timsek Domates 8 5
Ugurtma Dondurma 27 5
Usengeclik 14 9
Ginaydin
Babaanne 8 7
Canta 8 6
Stajyer Sandalye 10 5
Anne 12 6
Fenerbahge 6 8
Cekmece
Limonata 7 8
Kaplan Ama 10 5
Ama 19 5
Kopek
Hoparlor 6 7

Cizelge 5.6 ilizerinden elde edilen verilere gore en ¢ok karistirilan 5 kelimenin listesi
Cizelge 5.7°de verilmistir. Cizelge 5.7’de sistem, ilk siitunda verilen kelimeleri ikinci
siitundaki kelimeler olarak tahmin etmistir. Tam tersi durum gegerli degildir. Ornegin
model “sinav’ kelimesini “insaat” olarak tahmin etmis olabilir fakat bu durum modelin

“ingaat” kelimesini “sinav” olarak tahmin ettigi anlamina gelmez.
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Cizelge 5.7. Test sonucunda en ¢ok karistirilan kelimelerin listesi.

Yanlhs Simiflandirma Levenshtein Distance
Orijinal Simiflandirma Sonucu )
Adeti Degeri

Meyve Perde 35 3

Defter Anne 33 5

Perde Banka 29 5
Ugurtma Dondurma 27 5

Sinav insaat 24 5

Cizelge 5.7’¢ gore en ¢ok karistirilan kelime “meyve” kelimesidir. 90 tane “meyve”
kelimesi en ¢ok “perde” kelimesiyle 35 defa karistirtlmistir. Smiflandirma sonuglari

en iyi olan ilk 15 kelimenin listesi Cizelge 5.8’de verilmistir.

Cizelge 5.8. Test sonucunda en iyi siniflandirilan kelimelerin listesi.

Kelime Recall Precision F1 Score
Yazilimci %100 0.97 0.98
Merhaba %100 0.927 0.96

Tlrkgelestirmek %100 0.96 0.87
Uzaklasmak %100 0.98 0.99

Ressam %100 0.96 0.98

Miinakasa %100 0.967 0.98
Buharlastirmak %100 0.98 0.99
Bicimlendirmek %100 1 1

Fizyoterapist %100 0.95 0.97

Ama %100 0.70 0.82

Karsilamak %100 0.95 0.97

Baklagigegi %100 0.95 0.97

Yagmur %100 0.95 0.97
Prefabrik %98 1 0.99

Kaplumbaga %98 0.98 0.98

En koti siniflandirma oranina sahip 15 kelimenin listesi Cizelge 5.9°da verilmistir.
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Cizelge 5.9. Test sonucunda en kotii siniflandirilan kelimelerin listesi.

Kelime Recall Precision F1 Skor
Perde %35.5 0.34 0.34
Stajyer %45.5 0.91 0.60
Fanatik %50 0.76 0.60
Meyve %51 0.7 0.59
Gunaydin %52.2 0.71 0.60
Fakat %56.7 0.69 0.62
Defter %56.7 0.81 0.66
Tirev %57.8 1 0.73
Merdiven %60 0.81 0.68
Caydanlik %61.1 0.96 0.75
Telefon %61.1 0.84 0.71
Sinav %61.1 0.88 0.72
Dékiiman %66.6 0.75 0.7
Ugurtma %66.6 0.92 0.77
Meslek %67.7 0.91 0.78

Tim yapilan testlere yonelik detayli analizler, degerlendirmeler ve yorumlar Boliim

6’da verilmektedir.
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Sekil 5.3. Ciimle veri seti i¢in ResnNet-18 confusion matrisi.
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Sekil 5.4. Kelime veri seti i¢in ResnNet-18 confusion matrisi.
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5.5. GERCEK ZAMANLI TEST(Test-5)

Gerg¢ek zamanli otomatik dudak okuma sistemi i¢in ciimle veri seti lizerinde bir test
islemi gerceklestirilmistir. Diger test asamalarinda en iyi sonucu veren ResNet-18
BiLSTM kombinasyonuna ait model kullanilmistir. Cesitli pencere boyutlar
kullanilarak sonuglar ayri ayr1 degerlendirilmistir. Test 5’e ait sonuglar Cizelge

5.10’da verilmistir.

Cizelge 5.10. Gergek zamanli test sonuglart.

Model Veri Seti Simf Konusmac1 Pencere SRR
Sayisi Boyutu  (Acc)
ResNet-18  Climle 113 18+6 5 0.217
ResNet-18  Ciimle 113 18+6 8 0.292
ResNet-18  Ciimle 113 18+6 12 0.146

Gergek zamanli test sonuglart diger test sonuglarina gore oldukea diisiik performans
gostermistir. Bunun sebebi de ciimlelerin sinirlarinin video i¢inde zaman adimi olarak
belli olmamasidir. Ayrica pencere boyutlart arasinda da ciddi performans farklilig
olusmustur. Burada pencere boyutunun videonun FPS degeriyle iligkili olmasi
gerektigi unutulmamalidir. Ciimle veri setinin 60 FPS oldugu diisiiniiliirse 8/60°11ik

oran pencere boyutu/FPS oranini olarak verebilir.

5.6. EKLERLE DEGISTIiRILMiS KELIMELERLE CUMLE TANIMA TESTi
(Test-6)

Bu testin 2 farkli amaci vardir. Bunlardan ilki gelistirilen modelin, test edilen
kelimelerdeki degisimlere ne kadar duyarli oldugunun dlgiilmesidir. Ikinci amag ise
ciimleden kelime bazli dudak okumanin gergeklestirilmesidir. Fakat bu veri setinde
videodaki kelimeleri birbirinden ayiran kirmizi bir kare eklenmistir. Bu sayede
kelimelerin baslangic ve bitisi belli olmaktadir. Sekil 5.5’te veri setine ait bir kare

verilmistir.

Test-6 bolumiinde veri setindeki kelimelerle anlamli 20 adet birbirinden farkli climle

olusturulmustur. Ciimlelerde kelime veri setindeki 111 kelimenin 58 tanesi (%52)
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kullanilmaktadir. 20 climlede toplamda 72 adet kelime oldugundan dolay1 ciimle
basina 3.6 kelime diigmektedir. Test i¢in modelin daha once gormedigi bir
konusmacidan veri setindeki her bir ciimleyi 5 defa sGylemesi istenmistir ve 360
(72x5) adet kelime olusturulmustur. Tekrarlarla birlikte ciimleleri olusturan 360
kelimeden 65 tanesi (12 farkli kelime) hi¢ ek almadan veri setindeki haliyle
kullanilmakta olup geri kalan 295 tane kelime ise en az 1 harflik degisime ugramistir.
Bunlardan 45 tanesi 1 harflik ek, 200 tanesi 2 harflik ek, 45 tanesi 3 harflik ek, 5 tanesi
de 4 harflik ek alarak degisime ugramistir. Boylece veri setindeki kelimelerin %82’si
orijinal halinden farkli halde climle veri setinde kullanilmaktadir. Veri setine ait tim

bilgiler Cizelge 5.11°de verilmektedir.

Cizelge 5.11. Eklerle degistirilmis ciimle veri seti bilgileri.

Toplam Ciimle Videosu Sayisi 5x20=100
Toplam Kelime Videosu Sayisi 360

Siniflar 58 Farkli Kelime
Ciimle Basina Diisen Ortalama Kelime 3.6

Sayisi

Farkh Ciimle Sayisi 20

Tekrar Sayisi 5

Konusmaci Sayist 1

Veri Setindeki Haliyle Kullamilan Kelime
Sayisi

Veri Setindekinden Farkh Kelime Sayisi
1 Harf Degisimli Kelime Sayisi

2 Harf Degisimli Kelime Sayisi

3 Harf Degisimli Kelime Sayis1

4 Harf Degisimli Kelime Sayis1

Ek Almamis Kelimeler

Video Bilgileri
Ornek Ciimle 1
Ornek Ciimle 2

65 Video — 12 Kelime

295

45

200

45

5

Veya, Yazilimci, Insaat, Stajyer, Bozuk, Masaiistii,
Barfiks, Tiirkiye, Miinakasa, Oldukga (2 ayr1 ciimlede),
Seffaf

30 FPS, 1920x1080 Coziiniirliik

Tiirkiye Cumhuriyeti insaat teknolojisi oldukca seffaftir

Asansoriin mikrofonu bozuktur

Ciimle veri setindeki en temel kisit kelimelerin nerde baslayip bittigini belirlemenin
cok zor olmasidir. Bundan dolay1 kelimeler arasina kirmizi kareler eklenmistir. Bir
kelimeden diger kelime okunurken kirmizi kareye denk gelininceye kadar devam
edilir.
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Sekil 5.5. Ciimle veri setinden 6rnek bir kare.

Veri setindeki kelimeler, aradaki kirmizi kareler sayesinde elde edildikten sonra
“mediapipe” ile dudaklar kirpilmistir. Kirpilan dudak bolgeleri diger tiim test
yontemlerinde oldugu gibi 6nce Resnet-18 modeliyle 6zellik vektorleri elde edilip

sonrasinda BiLSTM ile smiflandirilmistir. Modele ait sonuclar Cizelge 5.12°de

verilmigtir.
Cizelge 5.12. Test-6’ya ait model sonuglari.
Model  Simf Kon. Toplam Basarih Basanisiz Recall WER Levenshtein
Video Uzakhk
?Sesnet- 111 1 360 294 66 0.8166 0.1833 2.7694

Model bir kelimeyi en az 2 defa hatali olarak ayn1 sinifa dahil etmis ise ilgili
kelimenin model tarafindan karistirildig1 kabul edilmis ve bu kelimenin hangi
kelimeler ile karistirildig1 bilgisi, yanlis siniflandirma adetleri ve orijinal kelime ile

tahmin edilen kelime arasindaki Levenshtein mesafesi Cizelge 5.13te verilmistir.
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Cizelge 5.13. Test sonucunda karistirilan kelimelerin listesi.

N Ciimledeki Siiflandirma Levenshtein Yanhs
Orijinal Kullanimi Sonucu Uzakhk Simiflandirma Adeti
Baba Baban Babaanne 3 4
Balkon Balkonda Merhaba 7 2
Cumhuriyet Cumhuriyeti Toplumsal 10 2
Damacana Damacanada Limonata 6 2
Dondurma Dondurmali Toplumsal 6 4
Tiirkiye Tiirkiye'yi Teknoloji 7 3
Pencere Pencerede Besiktas 8 2
Dokiiman Dokiimani Toplumsal 7 4
Pencere Penceresi Baslik 9 2
Limonata Limonatay1 Temizlikgi 9 3
Kargilamak Kargilamadi Yazilimet 6 5
Fotograf Fotografi Toplumsal 8 2

Model sonucunda elde edilen WER degeri, Test-4 boliimiindeki WER degeriyle
kiyaslandiginda 0.0242’lik bir yiikselis gostermistir. Performanstaki bu diisiislin en
temel sebebi kelimelerin orijinal hallerinden farkli kullanilmasiyla birlikte gelen dudak
hareketindeki degisimlerdir. Ornegin “baba” kelimesi normalde model tarafindan
“babaanne” kelimesiyle karistirilmazken “baban” kelimesi haline geldiginde
levenshtein uzakligi 4’ten 3’e diiserek “babaanne” kelimesine yaklastigi i¢in bu
siniflandirma hatas1 meydana gelmistir. Ayni sekilde Tiirkiye kelimesi de normalde
“teknoloji” kelimesiyle karistirllmazken “tiirkiyeyi” haline geldiginde levenshtein
uzakligr 8’den 7’e diigerek “teknoloji” kelimesiyle karigtirilmistir. Bunun yaninda
levenshtein uzakligi daha az olan kelimelerde Cizelge 5.13’te belirtildigi tizere daha
fazla hata yapilmistir. Diger kelimelerin neden karistirildigina dair detayli analizler
Bolim 6’da yapilmistir. Ciimle veri setindeki kelimelerin %82’sinin orijinalinden
farkli oldugu diisiiniildiigiinde modelin basarisindaki bu degisim normal seviyede

oldugu degerlendirilebilir.

Levenshtein uzaklik degeri de model sonucunda 2.76 degeri olarak elde edilmistir. Bu
degerin bu sekilde gelme sebeplerinin basinda kelimelerin dogru tahmin edilse bile
eger kelime veri setindeki orijinal halinden farkli kullanildiysa arada bir uzaklik degeri

olusmasidir. Ornegin “karsilamadi” kelimesi dogru tahmin edilse bile orijinal
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kelimenin veri setindeki hali “karsilamak” oldugu i¢in arada 2 birimlik bir uzaklik
meydana gelmektedir. Kelimelerin %82’sinin eklerle degistirilmis ve eklerle
degistirilen kelimelerin de %84°1i en az 2 harfli ekle degistirilmis oldugu g6z oniine
alindiginda levenshtein uzaklik degerinin yiikselmesinde bu durumun 6nemli bir
etkiye sahip oldugu degerlendirilebilir. Etki eden bir diger sebep ise kelime veri
setindeki kelimelerin birbirine uzaklik metrigi agisindan yakin olmamasidir. Ornegin
“tiirkiyeyi” kelimesi “teknoloji” kelimesi olarak simiflandirildiginda 7 birimlik bir
uzaklik metrigi olusur. Halbuki veri setinde “tlirkiyeyi” gibi ekstra bir veri olsaydi
veya buna yakin bir kelime olsaydi modelin o sekilde siniflandirmasi durumunda boyle

bir uzaklik olusmayacakti.
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BOLUM 6

ANALIZ ve DEGERLENDIRMELER

Tez kapsaminda yapilan tiim testler bu boliimde degerlendirilerek yorumlanmaktadir.

Degerlendirmeler asagida belirtilen maddeler lizerinden yapilmaktadir.

e Performans metrikleri

o Kelimedeki harfler

e Kelimelerin benzerligi

e Kelimelerin uzunlugu

e Sakal, biyik gibi fiziksel etkenler
e Karigtirilan kelimeler

e CNN modellerinin performansi

6.1. PERFORMANS METRIKLERI

Bu boéliimde sadece metrikler degerlendirilmekte olup degerlendirmelere etki eden
sebepler sonraki boliimlerde tartisilmaktadir. Literatlirdeki dudak okuma sistemlerinin
degerlendirilmesi i¢in kullanilan tek parametre recall (WRR) parametresi olsa bile bu
metrik tek basina bir sistemin degerlendirilmesi i¢in yetersizdir. Clinkii recall degeri
sadece bir kelimenin veya tiim sistem i¢in verildiyse o sistemin dogru siniflandirma
basarisin1 vermektedir. Halbuki siiflandirma yapan sistemlerde dogru siniflandirma
maliyeti kadar yanlis siniflandirma maliyeti de bulunur ve hesaplanmalidir. Bu yiizden
de recall degeri literatiirde yapildig1 gibi tek basma bir dudak okuma sisteminin
performansin1 dlgmek icin yeterli dlglide bilgi vermemektedir. Tez kapsaminda
yapilan testlerde recall, WER, precision, F1 skoru metrikleri de hesaplanmistir. Ayrica
Test-6 boliimiinde ciimle veri seti i¢in yapilan test isleminde bunlara ek olarak

kelimeler arasindaki benzerligi veren “levenshtein
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uzaklik” degeri hesaplanmistir. Bu deger diger testlerde de kullanilmakta olup sistemin

degerlendirilmesi sirasinda da kullanilmaistir.

Recall degeri, dudak okuma sistemlerinde belirtilen bir kelimenin dogru tahmin edilme
oranidir. Ornegin veri setindeki test icin her kelimeden 90 adet rnek kullanilmaktadir.
Recall, her bir kelime i¢in 90 tanesinden kacinin dogru siniflandirildigini veren bir
orandir. 0.8409’1uk recall orani literatiirdeki diger yontemlerle kiyaslandiginda kabul
edilebilir bir orandir. Cilinkii yapilan ¢alismada ses verisi kullanilmamistir. Bagka dil
ve veri seti iizerinde ¢alismig bile olsa Lipnet gibi %90’1n iizerinde basari {ireten

neredeyse tamaminda ses verisi de kullanilmistir.

WER degeriyse recall degerinin tersine kelimelerdeki farkliliklar {izerine hesaplanan
bir metriktir. WER degerinin hesaplanmasinda “degistirme”, “ekleme” ve “silme” gibi
3 ayr1 parametre bulunmaktadir. Dudak okuma sistemlerindeyse veri setindeki
kelimeler sabit oldugu i¢in ekleme, silme yer almayip sadece “degistirme” degeri
tizerinden hesaplanir. “Degistirme” degeri toplam kelime sayisina boliindiigiinde
WER degeri hesaplanir. Recall ve WER degeri birbirini tamamlar. Cizelge 5.8’de en
iyi smniflandirilan ve recall degeri en yiiksek olan kelimeler verilmistir. Cizelge 5.7 ve

5.9°da karisan ve en kotii simiflandirilan kelimelerin listesi verilmistir. Bu

kelimelerdeki performans diistisleri sonraki béliimlerde tartigilmaktadir.

Dudak okuma sistemlerinde en 6nemli parametrelerden biri de precision degeridir. Bu
deger, modelin smiflar arasindaki simiflandirma performansint  ve olasi
basarisizliklarin1 gozler oniine serdigi i¢in oldukca degerli bir parametredir. Sistemin
genel ortalama precision degeri 0.8674 veya %86.74 tiir. Kelime bazli incelendiginde
ornegin en kotii siniflandirilan kelimelerin listelendigi Cizelge 5.9°da verilen kelimeler
incelendiginde “ucurtma”, “meslek”, “caydanlik™, “stajyer” gibi kelimeler recall
degeri olarak sistemin en kétiilerinden olsalar bile precision degerleri ortalamanin
iistiindedir. Bu da aslinda her ne kadar kotii siniflandirilmis olsalar bile sistem baska
kelimeleri, belirtilen bu kelimelerle karistirmamistir. Hatta “Tiirev” kelimesinin
precision degeri 1 oldugu i¢in baska hicbir kelime bu sinifa dahil edilmemistir. Fakat
bu durumun tam tersi en iyi siiflandirilan kelimelerin listelendigi Cizelge 5.8°de

goriilebilir. Bu listedeki 15 kelimeden 1 tanesinin (“ama”) precision degeri
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ortalamanin altindadir. Bu kelime %100 basariyla siniflandirilmistir. Yani 90 tane
“ama‘“ kelimesi test edildiginde 90 tanesi de dogru siniflandirilmistir. Fakat precision
degeri 0.7°dir. Bu da baska kelimelerin de sik sayilabilecek derecede “ama” olarak
smiflandirdigini géstermektedir. Detaylarina bakildiginda “kopek™ 19, “kaplan™ 10,
“baba” 7 defa “ama” kelimesiyle karistirilmistir. Diger yandan karistirilan sinif
sayisinin ¢ok fazla olmamasi sadece 3 sinif olmasi olumlu sayilabilir. Cizelge 6.1°de
precision degeri en diisiik kelimelerin listesi verilmektedir. Cizelge 6.1°de verilen
listede son siitundaki kelimeler, sistem tarafindan ilk siitundaki kelimeler olarak

tahmin edilmistir.

Cizelge 6.1. En kotii precision degerine sahip kelimeler.

Tahmin
) ) Recall Precision F1 Score Orijinal Kelimeler
Edilen Kelime
Fanatik (22), Fakat (20), Defter (33),
Anne %388.9 0.26 0.41
Afis (10)
Perde %35.5 0.34 0.35 Meyve (35), Barfiks (8), Baslik (6)
Perde (29), Kumanda (8), Baglanti (7),
Banka %91.1 0.55 0.7
Pervane (6)
Caydanlik (17), Sekreter (7), Stajyer
Sandalye %91.1 0.57 0.7
(10), Bezelye (9)
Cinayet (8), Fanatik (7), Salincak
Sekreter %92.4 0.58 0.71
(9),Seffaf (11)

Cizelge 6.1°de son siitunda verilen kelimeler, ilk siitunda verilen kelimeler olarak
smiflandirilmistir. Ornegin  “defter” kelimesi 33 defa “anne” kelimesi olarak
smiflandirilmistir. En az 5 defa karistirilan kelimeler listelendigi i¢in bu kelimelerin
disinda da karigtirilan kelimeler bulunabilir. Precision degerinin seviyesi o kelimeye
ait karistirma durumunu vermektedir. Ayrica Cizelge 6.1°de verilen kelimelerin,
Cizelge 5.7°de yer alan kelimelerle direkt bir baglantist yoktur. Ciinkii Cizelge 5.7°de
1. siitunda verilen kelimeler 2. siitunda verilen kelimelerin sinifina dahil edilmistir.
Aslinda 2. siitunda verilen kelimelerin recall degerini degistirmeyip, precision degerini
diisiirmektedir. Ornegin Cizelge 5.7°de en ¢ok karistirilan kelime ciftlerinden biri

“sinav-insaat” ¢iftidir. “Simav” kelimesi 24 defa “insaat” olarak siniflandirilarak recall
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degerini diisirmiistiir. Fakat “insaat” sinifina 24 defa “sinav” kelimesi ve 6 defa
“salincak’ kelimesi dahil edildigi igin precision degeri diiserek %74 olmustur. Cizelge
6.1°de ki en diisiik precision degerine sahip kelimeler ise hem fazla sayida kelimeyle
hem de yiiksek miktarda karismistir. Cizelge 5.7°de verilen “perde” kelimesi ayni
zamanda Cizelge 6.1’de de yer almistir. Bu da 6zellikle “meyve” kelimesinin 35 defa

“perde” olarak siniflandirilmasindan kaynaklanmaktadir.

Recall ve precision degerleri ayr1 ayr1 olarak sistemin performansini 6l¢se de bakis
acilart farklidir. Bir kelimenin recall degeri yiiksek iken precision degeri diisiik
olabilir. Bu da o kelimenin her ne kadar dogru tahmin edilse de baska kelimelerin de
hatal1 bir sekilde o kelimenin siifina dahil edildigini gosterir. Bu sebeple tek basina
bu 2 parametre, sistemin performansini 6l¢gmeye yetmez. Tiim sistemin ve kelime bazli
siiflandirma performans metrikleri i¢in en gegerli olan: f1 skorudur. Ciinkii bu deger
hesaplanirken precision ve recall degerlerinin harmonik ortalamasi alinir. Boylece 1
skoru, hem recall hem de precision degerinden etkilenir. Bu sayede recall degeri
yiiksek olan fakat precision degeri diisiik olan veya recall diisiik fakat precision yiiksek
olan kelimeler icin tek bir metrik hesaplanabilir. Ornegin “bigimlendirmek” kelimesi
i¢in f1 skoru 1 olarak hesaplanmistir. Bu da “bigimlendirmek” kelimesinin hem %100
(recall=1) oranda dogru smiflandirildigimi hem de baska hicbir kelimenin
“bigimlendirmek™ olarak smiflandirilmadigini  gosterir. Aynmi  sekilde “ama”
kelimesinin recall degeri 1 iken f1 skoru ise 0.82’dir. Ciinkii sistem baska kelimeleri
de “ama” olarak smiflandirdigi igin precision degerini diisiiriir. Diisen precision da f1
skorunu distiriir. Ayn1 durum Cizelge 6.1’de verilen “sekreter”, “sandalye” ve
“banka” kelimeleri i¢in de gecerlidir. Bu 3 kelimenin de recall degeri 0.9’un iizerinde
olmasina ragmen precision degerleri en diisiik kelimeler arasinda yer aldig1 i¢in f1

skorlar1 0.7 civarlarindadir.

Cizelge 5.7°de en fazla bagka kelimeyle karigan kelimelerin listesi verilmistir. Bu
listede dikkat ¢eken kelimelerden bir tanesi “perde” kelimesidir. “Perde” kelimesi
metriklerin degerlendirilmesi ag¢isindan incelenmesi gerekir. “Meyve” kelimesi 35
defa “perde” kelimesiyle karigmistir. Bu durum 90 adet “meyve” kelimesinin 35 defa
“perde” kelimesi olarak siniflandirildigr anlamima gelir. Bu durum “perde” kelimesi

icin precision degerinin diismesine sebep olur. Ciinkii “perde” sinifinda olmayan
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kelimeler de “perde” sinifina dahil edilmistir. Bu sebeple precision degeri diiser.
Ayrica yine ayni tabloda “perde” kelimesi “banka” kelimesi olarak 29 defa
siniflandirilmis. Bu durumda da “perde” sinifinin recall degeri diiser. Boylece “perde”
i¢in recall, precision ve hatta ikisi lizerinden hesaplanan f1 skor degeri oldukca diisiik
cikmalidir. Cizelge 5.9 incelendiginde bu durumun gergeklestigini ve f1 skor degerinin

acik ara farkla en diisiik degere sahip oldugu goriilebilir.

Sistemin genel performansi degerlendirilecek olursa recall degeri 0.8409, precision
0.8674 ve f1 skor 0.8432°dir. Sistemin genel performansini gosteren f1 skorunun recall
degerinden az da olsa yiiksek olmasi sistemin hem dogru siniflandirma basarisinin
yiiksek oldugunu hem de bagka kelimelerin yanlis siniflandirilmasi noktasinda dengeli

bir performans sergiledigini gdstermektedir.

6.2. KELIMEDEKi HARFLERIN PERFORMANSA ETKIiSi

Dudak okuma sistemlerinin diizgiin ¢alisabilmesi i¢in dudaklarin hareket etmesi
gerekir. Dudak okuma sistemleri dudak hareketlerinden bir 6riintii olusturarak bunlari
kelimelerle eslestirir. Bu ylizden dudak okuma sistemlerinin harfler ile de ¢ok ciddi

bir iligkisi bulunur.

Tiirk¢ede harfler, {inlii harfler ve {insiiz harfler olarak ayrilmaktadir. Unsiiz harfler ise

bogumlanma noktalarina gore 4’e ayrilir.

e Dudak Unsiizleri
e Dis Unsiizleri
e Damak Unsiizleri

e Girtlak Unsiizleri
Girtlak iinstizleri, dudaklarin neredeyse hi¢ hareket etmeden ses tellerinin birbirine

yaklasarak veya dokunarak sOylendigi iinstizlerdir. Tiirk¢ede tek bir girtlak {insiizii

bulunur o da h harfidir.
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Dis iinsiizleri girtlak {insiizlerine gore biraz da olsa dudaklar1 hareket ettirir. Dis
tinsiizleri dil ucunun dis etine, damak sinirina veya ist dislere degmesiyle veya
yaklagsmasiyla bogumlanarak ¢ikan {insiizlerdir. Bunlar da ikiye ayrilir. “Asil dis
tnsiizleri”, ‘d’, ‘t’, ‘z’, °s’, ‘n’, ‘r’ dis etine degerek ¢ikar. Dudakta hafif bir agilmaya
sebep olur. “Dis eti {insiizleri” ise dis eti — damak noktasinda bogumlanir. Bunlar ‘c’,

¢’, ‘J’, I, ‘s’ gibi harflerdir. Asil dis iinsiizlerine gore dudaklarda daha fazla hareket

olusturur.

Damak tinsiizleri, dilin sirt tarafinin tiimseklenerek 6n veya arka damaga yakinlagmasi
ve dokunmast sonucu cikarilan insiizlerdir. Bunlar ‘k’, ‘g’, ‘g’, ‘y’ harfleridir.
Tamamen dil {izerinden sdylendigi i¢cin bulundugu hecenin durumuna goére dudakta

harekete hi¢ sebep olmayabilir.

Dudak iinsiizleri, iki dudagin birbirine veya alt dudagin st dislere dokunmasi ya da
yaklagmasiyla bogumlanarak cikar. Eger 2 dudak birbirine dokunarak c¢ikiyorsa
bunlara “¢ift dudak tinsiizleri” denir. Cift dudak tinsiizleri ‘b’, ‘p’, ‘m’ harfleridir. Bu
harfler dudagin agilip kapanmasina sebep oldugu i¢in bulundugu kelimenin
sOylenmesi sirasinda ciddi dudak hareketliligi saglar. Bunun yaninda “dis-dudak
tinsiizlerinde” alt dudak {ist dislerle birlesir. Bu da sadece alt dudakta kismi bir

hareketlilik saglar. Bunlar f ve v harfleridir.

Cizelge 6.2. Dudak iinsiizlerinin listesi.

Dudak Unsiizleri
. Dis Dudak
Cift Dudak Unsiizleri ..
Unsiizleri
/bl It
Ip/ v/
m/

Unlii harflerinde ise dudaklarin durumuna gore “diizliik” ve “yuvarlaklik” bulunur.
Diiz tnliiler dudakta hareket olmadan agiz agikligindan c¢ikar. Fakat yuvarlak

tinliilerdeyse dudagin biiziiliip yuvarlaklasmis duruma gelmesi gerekir. Biiziigmesi
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dudakta kismi bir hareketlilik saglar. Bu sebeple yuvarlak {inliiler, diiz {inliilere gore

dudakta daha fazla hareketlilik olusturur [236].

Cizelge 6.3. Unlii harflerin durumu.

Unlii Harfler
Diiz Yuvarlak
lal lo/
lel 16/
N u/
hl 1/

Harflerin ayrimina bakildiginda en ¢ok ¢ift dudak iinsiizlerinin (b, p ve m harfleri)
dudakta harekete sebep oldugu goriilmektedir. Yuvarlak {nliler ve dis-dudak
tinsiizleri ise ¢ift dudak iinsiizleri kadar olmasa da dudakta hareketlilik saglar.

Omegin aym konusmacinin ¢, m, s harfleriyle -ce, -me, -se hecelerini soylerkenki

baslangi¢ dudak durumlari Sekil 6.1°de sirasiyla verilmistir.

Sekil 6.1. Hecelerin (ce, me, se) sdylenisi sirasinda elde edilen kareler.

Dudakta hareket olup olmadigini ve harflerin sdylenirken dudakta ne kadar fark
olustugunu goérmek i¢in goriintiilerin farki alinmistir. Goriintiilerin  farkinin
alinmasiyla elde edilen sonuglar solda ¢ ve s harflerinin farki ve sagda s ve m

harflerinin farki olacak sekilde Sekil 6.2°de verilmistir.
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Sekil 6.2. C ve s-m ve s farki.

Sekil 6.2 de goriildigii tizere (b) goriintiisiinde goriintiideki fark ¢ok daha belirgindir.
‘C’ ve ‘s’ unsiizlerinin ¢ikis1 noktasinda ciddi fark olusmazken dudak iinsiizlerinden

biri olan ‘m” harfi dudagin kapanmasini sagladigi i¢in ciddi bir fark olusturmustur.

Yuvarlak ve diiz iinliilerin kiyaslanmasindaysa bir konusmacinin video kelimesini
sOylerkenki ‘i’, ‘€’, ‘0’ harflerinin ¢ikigina ait kareler incelenmistir. Sekil 6.3’te

sirasiyla ‘i’, ‘e’ ve ‘0’ harflerine ait kareler verilmistir.

Sekil 6.3. Video kelimesine ait i, e ve o harflerinin kareleri.

Ozellikle o harfinin sdylenisi sirasinda dudaktaki agiklik dikkat cekmektedir. Unlii
harflerin séylenisinde 6nce ‘i’ ve ‘e’ harfine ait karelerin farki alinmistir. Daha sonra

‘e’ ve ‘0’ harflerinin farki alinmistir.

Sekil 6.4. ‘i’ ve ‘e’ harflerinin farki (solda), ‘e’ ve ‘0’ harflerinin farki (sagda).

Sekil 6.4’te goriildiigii tizere diiz tinlii olan ‘i’ ve ‘e’ harflerinin sdylenisi arasinda pek
fark bulunmazken ‘0’ harfini sdylerken dudak sekli degismistir. Unliilerin

durumundaysa yuvarlak tinliiler dudaklarin yuvarlanarak agilmasimi sagladigr igin

178



dislerin ve dudaklarin goriinimii degisir. Sekil 6.4’te verilen sagdaki goriintii farki

bunu net bir sekilde ortaya koymaktadir.

Dudak iinstizlerin dudakta fark edilebilir harekete sebep olduguna dair bir diger ipucu
landmarklar iizerinden gosterilebilir. Dudagin etrafin1 saran landmarklar1 veren
mediapipe kullanilarak alt dudagin veya tist dudagin ug tarafina ait bir nokta segilebilir.
Bu landmarklarin, dudagin yapisi geregi konusurken yataydaki konumlar1 neredeyse
hic yer degistirmezken, dikeydeki konumlar1 dudagin hareketine gore

degisebilmektedir. Alt dudak i¢in 17, iist dudak i¢in 12. nokta kullanilabilir.

Sekil 6.5. 12 ve 17. noktalarin temsil ettigi konumlar.
Benzer grafikler elde edildigi igin 17. noktanin grafik degerleri verilecektir. ilk olarak

cift dudak tinsiizii barindirmayan kelimelerdeki 17. Noktanin y eksenindeki konum

degisimlerini gosteren grafikler Sekil 6.6’da verilmistir.
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228

Kardes

Oyuncak
Teknoloji

224

223

222

2214

218

217

173 4

172

171

170

169 4

167

166

208

204

Oldukga
Ogrenci
Usengeclik

Sekil 6.6. Cift dudak iinsiiziine sahip olmayan kelimelerin nokta konum grafigi.

Sekil 6.6’daki grafiklerde goriildiigii lizere y eksenindeki konumlarda ¢ok fazla

dalgalanma yoktur. Genelde dogrusala yakin grafikler elde edilmistir. Sekil 6.7°de ise

cift dudak {insiizlerine sahip olan bazi kelimelerin sdylenisi esnasinda olusan yer

degisimin grafikleri verilmistir.
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Sekil 6.7. Cift dudak iinsiiziine sahip kelimelerin nokta konum grafigi

Sekil 6.6.’da ve 6.7°de verilen grafikler karsilagtirildiginda dudak {insiizlerine sahip
kelimelerin sOylenisi esnasinda 6zellikle Sekil 6.7°de verilen grafikler incelendiginde
dudakta ciddi hareketlenmelerle y ekseninde yer degisikligi meydana geldigi
goriilmektedir. Bu da ¢ift dudak {iinsiizlerine sahip harfleri barindiran kelimelerin

sOylenisi esnasinda dudagin daha fazla hareket ettigini gosteren bir bagka veridir.

Kelime veri setindeki 111 adet kelimelerin 74 tanesi ‘b’, ‘p’ veya ‘m’ harflerinden en

az bir tanesine sahipken 37 tanesi ise bu 3 harflerden higbirini barindirmaz. Dudak

181



tinsiiziine sahip olan ve olmayan kelimelerin ayr1 ayri recall, precision ve f1 skor

degerleri Cizelge 6.4’te verilmistir.

Cizelge 6.4. Dudak tinsiizlerin durumuna gore metrik degerleri.

Cift Dudak o
. Kelime Sayis1 Recall Precision | F1 Skor
Unsiizi
Var 74 0.8823 0.895 0.88
Yok 37 0.7562 0.810 0.76

Cizelge 6.4’teki veriler incelendiginde dudak okuma sisteminin ¢ift dudak iinsiiziine
sahip olan kelimeleri siniflandirirken her 3 metrikte de ¢ok daha iyi ve genel

ortalamanin iistiinde performans gosterdigi goriilmiistiir.

Cizelge 5.8’de en iyi smiflandirilan 15 kelimenin listesi verilmistir. Bu listedeki
kelimelerin tamamu ¢ift dudak iinsiizii barindirmaktadir. Cizelge 5.9°da ise en kotii
smiflandirilan 15 kelimenin listesi verilmektedir. 15 kelimeden sadece 6 tanesi ¢ift
dudak {insiizii barindirmaktadir. En iyi siniflandirilan kelimelerinin tamaminda ¢ift
dudak tUnsiizii bulunurken, en kot simiflandirilanlarin kelimelerin sadece %40’1inda
bulunmasi ¢ift dudak {iinsiizlerin sistemin performansim arttirdigini kanitlayan bir

diger kanit olmaktadir.

Unlii harfler igin de benzer yontem izlenmistir. 111 kelime arasindan 59 tanesi

yuvarlak tinliilerden en az birine sahiptir. 52 tanesiyse sadece diiz iinliilere sahiptir.

Cizelge 6.5. Unlii harflere gore performans bilgileri.

Kelime o F1 Skor
Recall Precision
Sayisi
En az bir yuvarlak {inlii 59 0.851 0.91 0.87
Sadece diiz tinliiler 52 0.829 0.82 0.80

Cizelge 6.5 incelendiginde kelimelere yuvarlak {iinliiler eklendiginde precision

degerinin ortalamada yiikseldigi goriilmektedir. Bu durum yuvarlak tnliilerin diiz
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tinlillere gore kelimelerin ayirt edilmesinde ve yanlis siniflara dahil edilmemesini
saglamaktaki basarisini gosterir. Cizelge 6.5°te sadece yuvarlak iinliilere sahip olup
diiz tinliilere sahip olmayan kelimelerin degerleri eklenmemistir. Ciinkii buna uyan 3
kelime bulunmaktadir. Bunlarin siniflandirma oranindaki yiiksek basarisi her ne kadar
yorumumuzu desteklese de 6rnek sayisinin azligindan dolayi yanlis yonlendirmemesi
acisindan eklenmemistir. Sekil 6.8’de her harfin veri setindeki bulundugu kelime
sayilarinin histogramini verilmektedir. Sekil 6.9°da harflerin bulundugu kelimeye gore

ortalama f1 skorlarina ait grafik verilmistir.
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Sekil 6.9. Harfleri barindiran kelimelerin ortalama f1 skorlari.
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Sekil 6.9 incelendiginde ¢ift dudak iinsiizii olan ‘b’ harfi f1 skoru en yiiksek degere
sahiptir. Sekil 6.9’daki grafik incelenirken Sekil 6.8’deki histogramda da harflerin
kullanim sikligina bakilmalidir. Aksi takdirde az sayida kullanilan ‘h’ gibi harflerin
basar1 oranlarindaki yiiksekligin sebebi tam olarak anlasilamaz. Ornegin h harfi sadece
7 kelimede kullanilmakta olup bunlarin 6’sinda ¢ift dudak {insiizii olan kelimelerdir.
Yani h harfindeki yiiksekligin sebebi sik ve gercekten gosterdigi yiiksek basar1 degil
de az kullanilmasi ve ¢ift dudak iinsiizlerle birlikte kullanilmasindan
kaynaklanmaktadir. Benzer durum °j° harfi ve benzeri az kullanilan harfler i¢in de

gecerlidir.

6.3. KELIMELERDEKI BENZERLIKLERIN PERFORMANSA ETKIiSi

Bu boliimde kelimeler arasindaki “Levenshtein Algoritmasindan” elde edilen
mesafenin veya kelimeler arasindaki benzerligin dudak okuma sistemlerindeki

performansina deginilmektedir.

Ik olarak veri setindeki her bir kelimenin geri kalan 110 kelimeyle uzaklik degeri
hesaplanip ortalamas1 alinmistir. Bu sekilde her kelime i¢in uzaklik degeri elde
edilmistir. Veri setindeki her kelime i¢in hesaplanan uzaklik degerlerinin de ortalamasi
alindiginda veri setini temsil eden ortalama bir levenshtein degeri elde edilmis olur.

Tiim veri setinin ortalama uzaklik degeri 7.4219 olarak hesaplanmuistir.

Cizelge 5.6’da sistemin tiim veri seti lizerinde karistirdigi kelimelerin listesi
verilmektedir. Bu cizelgede ilk siitundaki kelimeler, ikinci siitundaki kelimelerin
sinifina dahil edilmistir. Karigtirllan bu kelimeler arasindaki uzaklik ortalamasi
6.01°dir. Bu deger veri setine ait ortalama degerin altindadir. Yani kotii siniflandirilan

kelimeler Levenshtein benzerligine gore daha benzer kelimelerdir.
Cizelge 5.7°de ise Cizelge 5.6’daki verilerden yola ¢ikarak en c¢ok karistirilan 5

kelimenin listesi verilmistir. Bu listedeki 5 kelimenin benzerlik degeri daha da diisiik

(veya benzer) cikarak 4.6 elde edilmistir. Bu durum kelime benzerligiyle, dudak
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okuma sistemlerinin performansi arasinda ciddi bir iliski oldugunu gostermektedir. Bu

degerlerin 6zeti Cizelge 6.6’da verilmistir.

Cizelge 6.6. Dudak tinsiizlerin durumuna gore metrik degerleri.

Levenshtein Benzerlik Ortalamasi
Tiim Veri Setinin 7.4219
Karistirilan Kelimeler (Cizelge 5.6) 6.01
En ¢ok karigtirilan 5 Kelime (Cizelge 5.7) 4.6

Veri setindeki her bir kelime i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmis olan levenshtein degeri en
yiiksek olan kelimelerin yani diger kelimelerden daha farkli olan kelimelerin benzerlik

oran ortalamalar1 ve performans metrikleri Cizelge 6.7°de verilmektedir.

Cizelge 6.7. Levenshtein uzaklik ortalamasi en yiiksek kelimelerin listesi.

_ Levenshtein o
Kelime Recall Precision F1 Skor
Degeri

Tiirkgelestirmek 12.80 1 0.96 0.98
Bigimlendirmek 11.81 1 1 1
Buharlastirmak 11.58 1 0.97 0.98

Fizyoterapist 11.40 1 0.95 0.97

Sereflendirme 11.06 0.9778 0.90 0.94

Cizelge 6.7°de verilen 5 kelimenin 4’1, Cizelge 5.8’de verilen en iyi siniflandirilan
kelimeler listesinde yer almaktadir. Boylece Cizelge 6.7 gosteriyor ki kelimeler
farklilastikca sistemin kelimeleri tanima performanst olduk¢a yiikselmektedir.
Benzerlik uzakligr en diisiik ortalamaya sahip 5 kelimenin listesi Cizelge 6.8’de

verilmistir.
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Cizelge 6.8. Levenshtein uzaklik ortalamasi en diisiik kelimelerin listesi.

Kelime Levenshtein Degeri Recall Precision F1 Skor
Banka 6.14 0.911 0.52 0.66
Canta 6.19 0.778 0.79 0.78
Fakat 6.19 0.567 0.68 0.61
Baba 6.21 0.888 0.97 0.93
Kaplan 6.29 0.788 0.83 0.81

Cizelge 6.8’daki degerler incelendiginde benzerlik uzakliklarinin en diisiik oldugu
kelimelerin performans metrikleri ortalamanin altinda kalmaktadir. Ozellikle precision
degerinin diisiik olmasi, bir kelimenin diger kelimelerle benzerligi arttik¢a karistirilma
olasiliginin arttigin1 gosteren bir diger somut veridir. Buna aykir1 olan bir kelime var.
O da “baba” kelimesidir. Bu kelimede bulunan 2 adet ¢ift dudak tinsiizii olan ‘b’ harfi
kelimenin dogru siniflandirmasina ciddi oranda katk1 sagladigi i¢in bu durum meydana
gelmistir. Diger yandan 6zellikle “banka” kelimesinin 1 tane bile olsa ¢ift dudak
linsiiziine sahip oldugu halde neden bu sekilde en diisiik degere sahip oldugu farkl: bir

acidan Boliim 6.6°da tartisilmaktadir.

Boliim 5°te yapilan 6. testin sonuglarinda “baban” kelimesinin “babaanne” kelimesiyle
karistigr gorlilmektedir. Fakat 4. testin sonuglarinda “baba”, “babaanne” ile
karismamaktadir. “baba”—“babaanne” kelimeleri aras1 uzaklik 4 birimken “baban”-
“babaanne” arasi 3 birimdir. Kelime benzerlik olarak yakinlastik¢a sistemin tanimasi
zorlasmistir. Aymi sekilde “tiirkiye” kelimesi 4. testte “teknoloji” kelimesiyle
karistirilmamigken “tiirkiyeyi” ve “teknoloji” karismistir. Bu 6rnekteki durumda da

uzaklik 8’den 7’ye diigmiistiir.

Ayrica kelimelerin benzerligi her zaman bu sekilde performansa etki etmemistir.
Ornegin Cizelge 5.6°da “merdiven”, “meyve” ile uzakligi 4 birimken 10 defa “meyve”
olarak siiflandirilmistir. Yine ayni1 “merdiven” kelimesi, aralarinda 7 birim uzaklik

bulunan “akraba’ kelimesi olarak 11 defa siniflandirmistir. Yani “merdiven” kendisine
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daha uzak olan bir kelimeyle daha fazla karigtirllmistir. Bir bagka 6rnekteyse “perde”
4 farkl kelimeyle karigmistir. Fakat en ¢cok karistig1 4 kelime arasinda karisma orani
olarak en yiiksek oldugu kelime kendisine benzerlik olarak en uzak olan kelimedir. Bu

duruma ait bazi1 6rneklerin degerleri Cizelge 6.9’da verilmektedir.

Cizelge 6.9. Benzerlik oraniyla ters sonug iireten bazi kelimeler.

] Yanhs
_ Simiflandirma Levenshtein
Kelime Smiflandirma
Sonucu Degeri )
Adeti
] Meyve 4 10
Merdiven
Akraba 7 11
Merdiven 4 7
Veya 4 10
Perde
Banka 5 29
Anne 4 6
) Sandalye 5 10
Stajyer
Anne 6 12

Cizelge 6.9°da verilen kelimeler ve degerleri, dudak okuma sistemlerinde kelimelerin
benzerliklerinin performansa etkisine olan dogrusal iliskisini zedelemektedir.
Benzerlik ve performans arasinda bir iliski olsa da bu iliski dudak {insiizii, kelimelerin
uzunlugu gibi diger performansit degistirebilen durumlardan olduk¢a fazla

etkilenmektedir.

6.4. KELIME UZUNLUKLARININ PERFORMANSA ETKIiSi

Bu bolimde kelimelerdeki harf sayillarimin  dudak okuma performansi
degerlendirilmektedir. Cizelge 6.10°da veri setine ait kelime uzunluk istatistikleri
verilmektedir. Veri setinde 111 kelimenin ortalama harf sayist 7.3 tiir. En uzun kelime
15 harfli “tiirkgelestirmek™ kelimesidir. En kisa kelime 3 harfli “ama” kelimesidir.
Cizelge 5.7°deki en ¢ok karistirilan 5 kelimenin harf ortalamasi 5.6 ve ayn1 zamanda

karistirildiklart kelimelerin de harf ortalamasit 5.6°dir ve bu degerler ortalamanin
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altindadir. Cizelge 5.9’da verilen en kot smiflandirilan 15 kelimenin uzunluk
ortalamasi 6.46’dir ve ortalamanin altindadir. Cizelge 5.8’de verilen en iyi
siniflandirilan 15 kelimenin ortalama uzunlugu 9.66°dir ve ortalamanin tistiindedir.
Tim veri setinin ortalamasinin 7.3 oldugu g6z 6niinde bulunduruldugunda kisa
kelimelerin daha zor siniflandirildigi ve daha uzun kelimelerin daha iyi

siiflandirildigi sonucuna varilabilir.

Cizelge 6.10. Veri setine ait kelime uzunluk istatistikleri.

Deger
En Kisa Kelime “Ama” — 3 Harfli
En Uzun Kelime “Turkgelestirmek” — 15
Harfli
Tiim Veri Setinin Uzunluk Ortalamasi 7.30
En Iyi Siiflandirilan 15 Kelimenin Ortalamasi 9.66
En Kot Siniflandirilan 15 Kelimenin Ortalamasi 6.46
En Cok Karistirilan 5 Kelimenin Ortalamasi 5.60

En ¢ok karistirilan 5 kelime incelendiginde orijinal kelime ve yanlis siniflandirildig:
kelimelerin harf sayilarinin ya ayni ya da ¢ok yakin oldugu bunun yaninda
uzunluklarinin hep ortalamanin altinda kaldig1 goriilmektedir. Bu da kisa kelimelerin
yine kisa kelimelerle karisma olasiligini arttirdigini gostermektedir. Sekil 6.10°da
verilen harf sayilarina gore f1 skor performans grafigi de uzun kelimelerin daha iyi

siniflandirildigint gostermektedir.
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Ortalama F1 Skor Degeri

Sekil 6.10. Kelime uzunluklarina gére siniflandirma F1 skor ortalama grafigi.

Sekil 6.10°da 3 harfli kelimeleri temsil eden fl skor degerinin yiiksek oldugu
goriilmektedir. Bu durum yanilticidir. Ciinkli 3 harfli tek bir kelime bulunur. O da

“ama” kelimesidir. Tek kelimenin getirdigi yaniltici f1 skor degeri goz ardi edilebilir.
6.5. SAKAL BIYIK GIBI FIZIKSEL ETKENLER

Dudak okumanin temel parametresi dudaklarin takibidir. Tez kapsaminda Boliim 2 ve
3’te literatiirde yapilan bir¢ok ¢alisma gostermistir ki eger dudaklar1 kapatan herhangi
bir nesne, agisal degisiklik veya erkeklerdeki sakal-biyik durumlari varsa bunlar dudak

okumay1 zorlastirmaktadir.

Olusturulan veri setinde dudag1 kapatacak kadar sakal ve biyiga sahip 2 konugmaci

bulunmaktadir. Bunlara ait gorseller Sekil 6.11°de verilmistir.
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Sekil 6.11. Sakal/b1yik sahibi konugmacilarin goriintiisii.

Bu durumun etkisini gostermek agisindan ilk olarak modelin egitim asamasi, bu 2
konusmacinin verileri gosterilmeden gerceklestirilmistir. Egitimin amaci sisteme daha
once boyle “problemli” verilerin gosterilmedigi durumlarda performansin 6lgiilmesini
saglamaktir. Sistem egitildikten sonra 2 konugmaciya ait toplamda 3330 adet 6rnek

veri test asamasinda gosterilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 6.11°de verilmistir.

Cizelge 6.11. Sakalsiz konusmacilarin test sonuglari.

Recall Precision | F1 Skor
Konusmaci- 0.8078 0.821 0.814
1
Konusmaci- 0.7946 0.782 0.788
2

Cizelge 6.11°de de goriilebilecegi lizere eger sistem egitim asamasinda hi¢ bu tarz bir
veri gormediyse test sirasinda performansi diismiistiir. Daha sonra konugmaci-1’in
verileri egitim asamasinda gosterildikten sonra sadece konugmaci-2’nin verileri test

edilmistir. Buna dair test sonuglari da Cizelge 6.12°de verilmistir.

Cizelge 6.12. Ikinci testin sonuglari.

Recall Precision | F1 Skor
Konusmaci-2 0.8156 0.819 0.821
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Cizelge 6.13’te gorildiigli lizere sistem egitim asamasinda sakalli ve bryikli 1
konusmaciyla egitildiginde f1 skorunda %3.3’liikk bir artis olmustur. Bu veriler, veri
setine yeterince bu sekildeki verilerin eklenmesi durumunda sakal ve biyik tarzi
problemlerin  olusturdugu olumsuzluklarin azaltilabilecegini yonelik ipuglari

vermektedir.

6.6. KARISTIRILAN KELIMELER ve SORUNLAR

Harflerin analiz edildigi Bolim 6.2.’de ¢ift dudak {insiizlerinin basariy1 arttirdigi
belirtilmistir. Elde edilen sonuglarin birgogu bunu destekler niteliktedir. Hatta en iyi
smiflandirilan 15 kelimenin tamaminda en az 1 tane ¢ift dudak tinsiizii bulunmaktadir.
Fakat detayli incelendiginde Cizelge 5.7°de verilen en ¢ok karigtirtlan 5 kelimenin
verildigi listede 2 kelime ¢ifti dikkat cekmektedir. Hatta en ¢ok karistirilan kelime, ¢ift
dudak tnsiizii barindiran “meyve” kelimesidir. “Meyve” kelimesi 35 defa “perde”
olarak siniflandirilmistir. Diger kelime c¢iftinde de “perde” kelimesi 29 defa “banka”
olarak siniflandirilmistir. Her ne kadar ¢ift dudak {insiizlerinin performansi arttirdigi
sOylense de bir dezavantaji var ki o da ‘p’, ‘b’ ve ‘m’ harflerinin dudaktan ¢ikiginin
neredeyse birebir ayni olmasidir. “Meyve” kelimesi ‘m” harfiyle, karistirildig1 “perde”
kelimesi ise ‘p’ harfiyle baglamaktadir. Yani her ikisi de ¢ift dudak tinsiiziiyle basladigi

icin dudagin kapatilip tekrardan agilmasiyla soylenir.

Cift dudak iinsiizlerinin diger iinsiizlerle arasinda dudaktaki sdylenis acisindan ciddi
farklar oldugu Boliim 6.2°de zaten belirtilmistir. Fakat bu sefer ikisi de dudak tlinsiizii
olan 2 harf kiyaslanacaktir. ilk olarak ikisi de dudak {insiizii olan fakat biri ¢ift dudak
linsiizli olan °‘p’ harfiyle, dis dudak {insiizii olan ‘v’ harfi arasindaki fark

incelenmelidir.
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Sekil 6.12. Konusmacinin p (solda) ve v(sagda).

Goriintiilerin fark: alindiginda Sekil 6.13’teki gibi bir goriintii olusur.

Sekil 6.13. Goriintiilerin (Sekil 6.12.) farki.

Sekil 6.13’te goriildiigli tizere her ikisi de dudak {insiizii olan ‘p’ ve ‘v’ harflerinin
sOylenisi esnasinda dudaktaki hafif agiklik ve dislerin konumu dahil pek ¢ok fark
meydana gelmektedir. Cift dudak iinsiizii olan ve karistirildig1 diistiniilen ‘p’, ‘b’ ve
‘m’ harfleri i¢in bir konusmacinin “meyve” ve “perde” kelimesini sdylerkenki
videonun ilk kareleri iizerinden degerlendirme yapilabilir. Sekil 6.14’te bir

konusmacinin p harfini ve m harfini séylerken alinan kareler verilmistir.

Sekil 6.14. Konusmacinin ‘p’ (solda) ve ‘m’ (sagda) soyleyisi.
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Bu 2 goriintliniin farkin1 aldigimizda bu harflerin dudaktan ne kadar benzer ¢iktigi

goriilebilir. Goriintiilere ait fark Sekil 6.15°te verilmistir.

Sekil 6.15. Goriintiilerin (Sekil 6.14) farki.

Diger kelime c¢ifti olan “perde” ve “banka” kelimesi i¢in farkli bir konusmacidan

rastgele secilen videolarin ilk karesi Sekil 6.14’°te verilmistir.

Sekil 6.16. Konusmacinin p (solda) ve b (sagda) soyleyisi.

Goriintiilerin fark: alindiginda Sekil 6.13’tekine benzer bir durumla karsilasilmaktadir

ve harfler ¢cok benzer sekilde dudaktan ¢ikmaktadir.

Sekil 6.17. Goriintiilerin (Sekil 6.16) farki.

Ayrica “meyve”-“perde” ciftinin “perde”-“banka” c¢iftine gére daha fazla karigmis

olmasinin sebebi de sahip olduklari Ginlii harfler. “Meyve” ve “perde” kelimelerinin
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ikisi de ayni iinlii harfler ve benzer dudak hecelerine sahip oldugu i¢in gorece daha

fazla karismistir.

Dudaklardan benzer sekilde ¢ikan tek grup elbette ¢ift dudak tinsiizleri degil. Aslinda
her gruptaki harfler benzer sekilde ¢ikar. Zaten bu sekilde gruplanmasinin sebebi
dudaklarin ve dilin aldig1 poziSyon oldugu i¢in, benzer sekilde ¢ikan harfler ayni gruba
alinmistir. Bu yiizden o, 0, u, i harfleri de benzer sekilde ¢ikar. Ciinkii bunlar
“yuvarlak tinliiler” olarak gruplandirilmistir. Yuvarlak denmesinin sebebi de dudagin
bu harflerin sdylendigi esnada yuvarlak hale gelmesidir [236]. Bu yiizden en ¢ok
karistirilan kelimeler listesinde “ugurtma” ve “dondurma” kelimeleri yer almaktadir.
Kelimeler incelendiginde her ikisinin de ilk 2 iinlii harfi yuvarlak dudak {inliisii ve her

ikisi de “-ma” hecesiyle bitmistir.

Literatiirdeki pek ¢ok calisma uzun kelimelerin dudak okuma sistemleri tarafindan
daha iyi siniflandirildigini ve tanindigini belirtmektedir [40,188,237]. Tez kapsaminda
elde edilen buna dair sonuglar Boliim 6.4’te detayl bir sekilde degerlendirilmis olup
elde edilen bulgular bu ifadeyi dogrular niteliktedir. Kisacasi uzun kelimelerin
smiflandirilma orani, kisa kelimelere oranla daha fazladir. “Meyve”-“perde” ve
“perde”-“banka” kelime ¢iftlerinin karigma sebeplerinden biri de bu kelimelerin

ortalamanin altinda harf sayilarina sahip olmalaridir.

Kelimelerin benzerlikleri de kelimelerin karismasina sebep olmaktadir. Cizelge
5.6’daki kelime ¢iftlerinin %74’ ortalama benzerlik uzakliginin altindadir.
Kelimelerin ¢ogunun ortalamadan daha fazla birbirine benziyor oldugu anlamina
gelmektedir. Bu da kelimelerin smiflandirilmasini =~ zorlastiran en  Onemli

unsurlardandir.

Son olarak Boliim 6.5°te belirtildigi lizere erkekler i¢cin dudag: kapatacak kadar sakal
ve biyik dudak okuma performansini oldukga diisiiriir. Fakat yine ¢aligmalardan elde
edilen bilgilerden yola ¢ikarak veri setinin yeterince genisletildigi ve cesitlendirildigi

bir durumda performans diisliniin minimuma indirilmesi s6z konusu olabilir.
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6.7. CNN MODELLERININ PERFORMANSI

Hem ciimle hem de kelime veri setinde ResNet-18 modelinin diger modellere gore
daha yiiksek smiflandirma basarisi elde ettigi goriilmiistiir. Cizelge 5.7°e gore kelime
veri setinde ResNet-18'in egitimi GoogleNet'ten 1 saat 15 dakika daha uzun sirmesine
ragmen ResNet-18 yaklasik %15 daha iyi sonu¢ vermistir. ResNet-18 modelindeki
egitim siiresi GoogleNet modeline gore %26 artmistir. ResNet-18 ve GoogleNet
modellerinin egitim siireleri arasinda olusan bu kadar biiyiik farkliligin sebebinin
ResNet-18'in sahip oldugu 11.5M parametrenin ve model derinliginin etkisi oldugu

diisiiniilmektedir. Bu say1, GoogleNet'in parametre sayisindan %40 daha fazladir.

Ciimle veri seti i¢in de benzer sonuglar goriilmektedir. ResNet-18'in egitim siiresi
GoogleNet'ten %7 daha wuzundur. ResNet-18 ve GoogleNet arasindaki
simiflandirmadaki basar1 orami farki %16'dir. iki modelin kiyaslanmasi sirasinda egitim
stiresindeki bu farkin veri setinden ziyade modelin yapisindan, karmasikligindan ve
hesaplama maliyetlerinden kaynaklandigini géstermektedir. Ciinkii her ikisinde de
benzer sayida videolar kullanilmistir. Her ne kadar videodan gelecek olan kare sayisi

daha fazla olsa da bu kadar dramatik bir farkin olugmasina sebep olmayacaktir.

Veri setinin boyutu nedeniyle her yoniiyle islenmesi zordur ve tiim bu siiregler oldukg¢a
cok zaman almaktadir. Bu nedenle ozellikle yontemlerin egitim asamasinda veri
boyutuna bagli olarak ¢alisma siirelerinde ciddi artiglar gézlemlenmistir. ResNet-18
modelinin 40 kelimelik ve 9 konusmaciyla olusturulan veri setinin egitim siiresi, 111
kelime ve 24 konusmaciyla yapilan egitimde 64 dakikadan, 20 katina yiikselerek 1315
dakikaya ¢ikmistir. Bunlara ek olarak, ¢alisma zamani grafikleri, her iki veri setinde
yer alan verilerin biiytikliigliyle orantili olarak benzer sonuglar vermistir. Bu sonuglar
bize yontemlerin calisma siiresinin g¢ogunlukla veri setinin biiyiikliigiine bagh

oldugunu gostermistir.
Test islemlerinde 6nceden egitilmis bir CNN modeli tercih edilmistir. Bunun nedeni,

veri kiimesinin durumunu kontrol etmek ve diger model ve veri setlerinin basari

performansini karsilagtirmali analiz etmektir.
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Calisma icerisinde bir¢ok yerde deginildigi Tlizere sistemlerin performansini
karsilastirmak pek cok parametreye tabi oldugu icin direkt bir karsilastirma
yapilamamaktadir. Bunun en temel sebebi de kullanilan veri seti tarafimizca
olusturulmus olup ilktir. Tiirk¢ede daha once yapilmis bir veri seti olmadigi igin
modelin diger Tiirkge veri setleriyle performansi analiz edilememektedir. Fakat diger
dillerde yapilmis c¢aligmalar Cizelge 3.1 ve 3.2°de basari oranlart agisindan
incelendiginde %70 ve %92 arasinda sonuglar elde edilmistir. Tez kapsaminda elde
edilen basar1 oranlar1 da kelime ve ciimle veri seti i¢in sirasiyla 0.8409 ve 0.8855

oldugu diisiiniilecek olursa performans degerleri gayet yerinde ve olumludur.
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BOLUM 7

GELECEK CALISMALAR ve TAVSIiYELER

Her ne kadar tez kapsaminda Tiirkce dudak okumaya yonelik detayli ¢aligmalar
yapilmis olsa da karsilasilan zorluklara yonelik yeni degerli ¢alismalar yapilabilir. Tlk
olarak harf gruplarimi smiflandirmada yasanilan zorluklar1 ¢ozebilecek bir yontem
gelistirilebilir. Ornegin ‘p’, ‘b’ ve ‘m’ harflerinin kendi aralarindaki simiflandirmada
yasanilan zorluk bu sayede giderilir. Bunun i¢in sadece dudak okuma yapmak yerine
olas1 kelime adaylar1 belirlendikten sonra dogal dil isleme yontemlerini kullanarak bu

olas1 kelime adaylarindan uygun kelime seg¢ilebilir.

Diger bir ¢aligma da harf sayis1 az olan kelimelerin tahmini konusunda yasanan kismi
performans diisiikliigii konusunda yapilabilir. Bu sayede ozellikle Tiirkgede “ve”,
“veya”, “ki” gibi sik kullanilan fakat harf sayisi az olan edat veya baglaclarin

tahminine ciddi bir katk: olacaktir.

Literatiirdeki dudak okuma ¢alismalar1 incelendiginde CNN’e ciddi bir bagimlik s6z
konusudur. Fakat dudak okuma gibi problemlerde dudakta ¢ok ufak degisikliklerin
bile anlam1 oldugu i¢in CNN modelleri bu tarz konularda eksik kalmaktadir. CNN
modellerinden ziyade mediapipe’in sundugu landmarklar veya keypoint algoritmalari
tizerinden dudaktaki noktalarin takibi ve analizi yapilabilir. Bu sayede dudaktaki ufak

hareketlenmeler bile takip edilip degerlendirilir.

Son olarak Tiirk¢e dudak okumaya yonelik daha fazla kelimenin ve konusmacinin yer
aldig1 yeni veri setlerinin olusturulmasi, bu tarz uygulamalarin gergek hayatta da
kullanilabilmesini saglar. Veri seti konusunda 3 seye dikkat edilmesi Onerilir. (1)
Konusmaci sayist yliksek olmali ve miimkiinse konusmacilar farkli yiiz, dudak
profillerine sahip olmali. (2) Coklu goriiniimlii yani degisik agilardan alinmis veri seti
literatlire de ciddi katki saglayacaktir. (3) Gerekirse telaffuz sayist daha az olabilir
fakat kelime havuzunun ¢ok daha genis olmas1 modellerin performansini

Olcmeyi daha gercekei kilacaktir.
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BOLUM 8

SONUCLAR

Bu tez calismasi kapsaminda, otomatik Tiirk¢e dudak okuma icin derin 6§renme
tabanli bir model gelistirilmistir. Ayrica literatiirde olmayan Tiirk¢e dudak okuma veri
seti de bilimsel arastirmalara agik halde paylasiimistir. Tiirk¢e dudak okuma igin
literatiire katki yapmanin yaninda veri setinin diger dillerde olusturulmus veri setleri
baz alinarak kiyaslamalar1 yapilmistir. Ge¢miste olusturulan veri setlerinin eksiklikleri
tez kapsaminda olusturulan veri setiyle giderilmeye calisilmistir. Sistem performanst,
tezin olusturuldugu yil itibariyle Tiirk¢e dilinde yapilmis ilk ¢alisma oldugu igin
performans agisindan degerlendirilebilecek baska bir ¢alisma yoktur. Fakat diger
dillerdeki ¢alismalarin performans metrikleri detayli verilmedigi i¢in sadece WRR

degerine gore bakildiginda oldukga yeterli sonuglar iiretmistir.

Tirk¢ce dudak okumaya yonelik detayli analizler sayesinde yasanilan zorluklar
ozellikle Bolim 6’da ele alimmustir. Ayrica sistemin performansina etki eden
parametreler somut veriler sunularak siralanmigtir. Bu sayede Tiirk¢e dudak okuma
icin yapilmis bu tez calismasi ilerde yapilacak calismalarda arastirmacilara yol

gosterecektir. Karsilasacaklari olasi zorluklar1 daha kolay asabileceklerdir.

Dudak Okuma galismalarinda ulasilmak istenen nokta, konusmalar1 ger¢cek zamanli
olarak en iyi sekilde tanimlamaktir. Bir ciimlede kelime seviyesinde dudak okuma
modelini kullanmak i¢in tiim kelimelerin ayr1 ayr1 boliinmesi gerekir. Cogu kelime bir
bakima birlikte soylenmekte ve dudaklar bir kelimeden digerine ¢ok hizli gegmektedir.
Hatta bazen dudak hi¢ hareket etmeden dil hareketleriyle kelimeler sdylendigi i¢in bu
gorevin tek bagina goriintii isleme teknikleriyle yapilabilmesi simdiki teknolojiyle
oldukga zordur [37].
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Gelecek calismalarda, veri setinin genisletilerek dnce bu tez kapsaminda olusturulan
modelin performans tekrar test edilebilir. Daha sonra derin 6grenme modellerinden
Ornegin kapsiil aglar gibi daha farkli aglar veya landmarklar {izerinden bir model
gelistirilebilir. Ayn1 zamanda bunun ger¢ek zamanli bir sekilde yapilmasinm
saglayacak masalistlii veya mobil uygulama insanlarin hizmetine sunulabilir. Gergek
zamanli dudak okuma sistemleri i¢in hala ciddi performans gosteren bir ¢alisma
bulunmamaktadir. Ger¢ek zamanli calisan bir yaklasim veya model Onerisi

getirilebilir.
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