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OZET

YUKSEK LISANS

GORUNTUYE DAYALI DUDAK OKUMA UYGULAMALARINDA UZAMSAL
DUDAK NOKTALARI TEMELLIi YENI OZNITELiK YAKLASIMLARI
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Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Tez Damismani: Dr. Ogr. Uyesi Ramazan TEKIN

2021, 69 Sayfa

Jiiri
Do¢. Dr. Yilmaz KAYA
Dr. Ogr. Uyesi Ramazan TEKIN
Dr. Ogr. Uyesi Emrullah ACAR

Sosyal bir varlik olan insan, ihtiyaglarim gidermek i¢in ¢ogu zaman konusarak insanlarla iletisime
gegmektedir. Konusma eylemi hem gérme ve hem de duyma duyularmin ortak kullammm sonucu
gerceklesmektedir. Konusmada esnasinda sesler iiretilirken dudagin aldig: formalar gozle acik bir sekilde
izlenebilir. Dudak okuma, sesin duyulmadig1 ya da bozuk oldugu durumlarda konugsmay1 dudak, yiiz ve
dilin hareketini ¢oziimleyerck anlama teknigidir.

Gorsel konusma bilgileri, 6zellikle ses bozuk veya erisilemez oldugunda, otomatik dudak
okumada 6nemli bir rol oynamaktadir. Ses-goriintii tabanl dudak okumamn basarisina ragmen, sadece-
goriintii tabanlt dudak okumada birbirine benzer dudak hareketlerine sahip sesleri ayirmadaki zorluklardan
dolay1 oldukga gii¢ bir problemdir. Bu ¢alismada, sadece-gorsel tabanli dudak okuma uygulamalarinda
basann oramm arttirmak amaciyla birtakim yeni 6znitelik yaklasimlarnt sunulmustur. Bu g¢aligmada,
konugmaci-bagimsiz ve konusmaci-bagimli gergeklestirilen tahmin uygulamalarinda iki ayr veri seti
kullanilmugtir. Bu veri setleri; Latin alfabesindeki 26 harfin bes (5) konusmac tarafindan yedi (7) kez
tekrarlandift AVLetters2 ve 0-9 arasindaki 10 rakamin altt (6) konusmaci tarafindan dokuz (9) kez
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OZET (devam ediyor)

tekrarlandign AVDigits’dir. Oncelikle yiizdeki 6geler ve dudaklar ayrilarak, dudak simrlarmi 20 noktayla
isaretlenmistir. Daha sonra bu uzamsal noktalara dayali, Merkezi-Oklid-Uzaklik (MOU), Simetrik-Oklid-
Uzaklik (SOU) ve Komsu-Isaret-Agilant (KiA) isimli &éznitelik yaklasimlariyla elde edilen 6zellikler
smiflandiricilara uygulanmigtir. Son olarak, K-en Yakin Komsu algoritmasi, Rasgele Orman, Destek
Vektdr Makinesi isimli stmiflandirma algoritmalart kullanilarak video gériintiilerden dudak okuma analizi
yapilarak 26 karakter ve 10 rakam tespit edilmeye calisilmustir. Yapilan analizler sonucunda en iyi basart
sonuglart AVLetters2 veri seti igcin RO-MOU yéntemiyle %45,934 ve AVDigits veri seti igcin KNN-MOU
yontemiyle %67,407 olarak bulunmustur. Bu veri setleri iizerinde sadece-goriintii temelli yapilan diger

¢alismalarla karsilagtirildiginda oldukga yiiksek ve basarili sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Dudak Okuma, Goriintii isleme, Oznitelik Cikarma, Uzamsal Oznitelikler
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As a social being, human beings often communicate with people by talking in order to meet their
needs. The act of speaking takes place as a result of the joint use of both sight and hearing. While the sounds
are produced during the speech, the forms of the lip can be clearly observed. Lip reading is the technique
of understanding speech by analyzing the movement of the lips, face and tongue in cases where the voice
is not heard or distorted.

Visual speech information plays an important role in automatic lip reading, especially when the
sound is distorted or inaccessible. Despite the success of audio-image-based lip reading, visual-only lip
reading is a very difficult problem due to difficulties in distinguishing sounds with similar lip movements.
In this study, some new attribute approaches are presented in order to increase the success rate in visual-

only lip reading applications. In this study, two separate data sets were used in speaker-independent and
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ABSTRACT (continued)

speaker-dependent prediction applications. These data sets; AVLetters2, in which 26 letters in the Latin
alphabet are repeated seven (7) times by five (5) speakers, and AVDigits, in which the 10 digits 0-9 are
repeated nine (9) times by six (6) speakers. First of all, the facial elements and lips are separated and the
lip borders are marked with 20 points. Later, the attribute approaches based on these spatial points, named
Center-Euclidean-Distance (CED), Symmetric-Euclidean-Distance (SED) and Neighbor-Points-Angles
(NPA), are applied to classifiers. Finally, using the classification algorithms named K-Nearest Neighbor
algorithm (KNN), Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), lip reading analysis was
performed from video images to determine 26 characters and 10 numbers. As a result of the analysis, the
best success results were found to be 45.934% for the AVLetters2 data set with the RF-CED method and
67.407% for the AVDigits data set using the KNN-CED method. When compared to other visual-only

studies on these data sets, it was seen that quite high and successful results were obtained.

Keywords: Lip Reading, Image Processing, Feature Extraction, Spatial Features
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1. GIRIS

Konugmak, hayatimizin buytk bir kisminda yer almaktadir. Bir insan ortalama
olarak bir (1) yasinda konugsmaya baglayip bunu émriiniin sonuna kadar strdirmektedir.
Sosyal bir varlik olan insan, ihtiyaglarint gidermek i¢in ¢ogu zaman insanlarla iletigime
gecmektedir. Bu iletisim konusma temelli gerceklesmektedir. Gunlik hayatimizin
¢ogunda bir seyler anlatmakta veya bir seyler dinlemekteyiz. Insanlar giin icerisinde
surekli iletisim halindedir ve bizler konusarak yeni bilgiler 6grenmekte, olaylari
anlamakta ve biligsel gelisimimizi ger¢eklestirmekteyiz. Tiim bunlar konugma eyleminin
insani insan yapan en belirleyici faktor oldugunu gostermektedir (Kurudayioglu, 2003).

Konugma eylemi basit bir seslendirme islemi degildir. 17. Yizyildan beri

konugsmacinin yiz hareketlerinde, konusma hakkinda yararli bilgiler oldugu
belgelenmigtir (Matthews et al., 2002). Konugma eylemi ses ve gorunti ile
gerceklesmektedir. Konugmada, kullanilan seslerin tiretimi esnasinda agzin aldigr sekiller
gozle izlenebilir ozelliktedirler. Bu da dudak okumayi ortaya ¢ikarmaktadir. Dudak
okuma, sesin anlagilmast miimkiin olmadigt durumlarda konusmay1 dudak, yiz ve dilin
hareketini ¢oziimleyerek anlama teknigidir. Konugma esnasinda konugmacinin ytizina
gormek, ozellikle sesin anlasilmasinin zor oldugu gurultilic ortamlarda anlasilirlig
arttirmaktadir.

Dolayisiyla sesin erigsilemez ya da bozuk oldugu veya ¢esitli isitsel rahatsizliklar
nedeniyle duyu kayiplar1 bulunan insanlarda algilama iglevlerinin zayifladigr durumlarda
yalniz gorsel veriler kullanarak dudak okuma olduk¢a 6nemli bir problem olarak ortaya
cikmaktadir. Ancak, konugma esnasinda agzin aldigi sekilleri ayirt edebilmek gii¢
oldugundan sadece-gorintii temelli dudak okumada yiksek bagsarim elde etmek olduk¢a
zordur. Ornegin, P ve B harflerini seslendirirken agiz, dis ve genenin aldig1 pozisyon
hemen hemen aynidir. Bu nedenle ses tabanli yapilan Otomatik Konugsma Tanima
(Automatic Speech Recognition) ¢aligmalarinda yiiksek basart elde edilmesiyle birlikte,
yalnizca gorintii tabanli ¢alismalarda kod ¢6zme problemi nedeniyle nispeten daha
disik dogruluk elde edilebilmektedir (Z. Zhou et al., 2014).

Dudak okuma teknolojisi isitme engelli veya isitmede zayiflik bulunan insanlarin
normal dil ifadelerini Ogrenme veya anlama becerisini gelistirebilen ¢oziimler
sunmaktadir. Bu konuda yapilan calismalar, yapay zeka, bilgi mihendisligi, gortntu
isleme sistemleri gibi bir¢ok alani igermektedir. Dudak okuma uygulamalari, otomatik

konugma tanima, insan-bilgisayar etkilesimi ve bilgisayarli gorme teknolojilerindeki



hizli geligmelerle birlikte, sadece konugma tanimayi gelistirmek i¢in degil, ayni zamanda
insan-makine ve terdrle mucadele ara yuzleri gibi yeni alanlarda da kullanilmaktadir

(Zheng et al., 2014).

1.1 Dudak Okumanin Gelisim Siireci

Dudak okuma teknolojisi baglangigta bir fikir olarak 1954'te Sumby tarafindan
ortaya atilmistir(Zheng et al., 2014). Sumby, dudak hareketlerinin sesi anlamak ig¢in
kullanilan gorsel bilgi kaynagi oldugunu belirtmistir. Dudak okuma, dudak hareketinin
yorumlanmast iglemidir. Aym zamanda dudak hareketi yoluyla yiz duygularinin
ifadesiyle ilgili de birtakim bilgiler elde edilebilmektedir.

1984 yilinda ilk dudak okuma sistemi IUinois Universitesi'nden Petajan ve
arkadaglart (Petajan et al., 1988) tarafindan kurulmustur. Bu ¢aligmada vektor niceleme,
dinamik zaman atlama ve yeni bir sezgisel zaman ol¢iisii kullanilarak dudak okuma
sistemi gelistirmiglerdir. Bu sistem, isitme kanali i¢in dudak hareketlerini ek bilgi olarak
alip dudak okuma modelini, konugma tanima modeliyle baglamistir. Sistemde, dudak
okuma tanima modelinin girisi, konugma tanima modeli tarafindan 2 kanal yoluyla
alinmigtir. Boylece optimum kosullarda birden fazla konugmacinin gorsel konugma
tanimasi gergeklestirilmigtir. Bu yontemle gurultilii veya daha fazla konusan insanin
oldugu ortamda bile tanima orani artmigtir.

1989 yilinda Yuhas ve arkadaglari (Yuhas et al., 1989) taratindan dudak okuma
tanimasi yapmak i¢in yapay sinir aglart kullanilmistir. Dudak okuma/tanima igin girdi
olarak, tek gorsel kanaldan sesli harfler alinip piksel tabanli 6zellik ¢ikarma yontemi
kullanilmigtir. Bu ¢alismada, paralel olarak caligan birgok islemci kullanilarak biyik
miktarda veri es zamanli olarak islenebilmektedir. Hesaplamay1 hizlandirmanin yan sira
islemin erken agamalarinda bolimlemeye gerek duyulmamaktadir. Bunun yerine gorsel-
isitsel yollardan gelen analog sinyaller, ger¢cek zamanli olarak akip dogrudan Cok Genisg
Olgekli Tumlesik (Very Large Scale Integrated) devre uygulamastyla birlestirilmektedir.

1991 yilinda MIT medya laboratuvarlarinda dudak okuma ile yiiz tanima 6zelligi
cikarmak igin optik akig yontemi kullanilmistir. Siirekli tekrar edilen kelimelerin sadece
gorsel veriler kullanilarak otomatik olarak taninmasi ig¢in bir bilgisayar sistemi
gelistirilmigtir. Dudak hareketlerinin hiz1, kas hareketinin tahmin edilmesine izin veren
optik akis verilerinden Ol¢iilebilmektedir. Kas hareketindeki duraklamalar, akigin sifir
hiziyla sonuglanip kelime sinirlarint bulmak i¢in kullanilmaktadir. Kas hareketi,

soylenen kelimeleri tanimak i¢in kullanilmaktadir (Mase & Pentland, 1991).



1992 yilinda Stork ve arkadaslari (Stork et al., 1992) tarafindan, California Ricoh
aragtirma merkezinde dudak okuma tanimlamast yapmak i¢in ilk kez Zaman Gecikmeli
Sinir Aglart (Time Delay Neural Network) kullanilmistir. Bu sistem akustik guriltiiniin
oldugu veya sessiz ortamlarda dudak okumasina olanak saglanmasi i¢in gelistirilmigtir.

1993 yilinda Goldschen ve arkadaglari (Goldschen et al., 1994) tarafindan,
konugmaciya bagli yeni bir dudak okuma sistemi olarak ilk kez Gizli Markov Modellerini
(GMM, Hidden Markov Model) dudak okuma teknolojisinde kullanmislardir. Bu
caligmada, otomatik konusma algilamasini gelistirmek i¢in Lipreading olarak bilinen bir
gorsel-igitsel sistem agiklanmaktadir. Burada dudak okuma sistemi, 6zellikle bozulmug
akustik kosullar altinda dogrulugu iyilestirmek igin sesli bir otomatik dudak okuma
sistemi ile birlikte kullanilmaktadir. Aynmi1 yil Texas State University'den Silsbee ve
Bovik de (Silsbee & Bovik, 1996) kelime tanima i¢in vektor kuantalama karakteristigi
ve GMM kullanarak izole kelimelere dayanan bir ¢aligma gerceklestirmisgtir.

1994 yilinda, Georgia teknoloji enstitiisinden Rao ve Mersereau (Rao &
Mersereau, 1994), dudak konturunun ¢ikarilmasi i¢in ilk kez degisken sablonu
kullanmigtir. Bu ¢alismada, agzin gseklini modellemek ve otomatik dudak okuma
sistemleri tarafindan kullanilmak tizere anlamli boyutlar ¢ikarmak igin bir algoritma
aciklanmaktadir. Bu teknigin bir avantaji, modeli 6l¢ek ve doniisi telafi edecek sekilde
normallestirme yetenegidir. Modeli goriinti ile iligkilendiren bir hata fonksiyonu
tanimlanmakta ve hatanin en aza indirilmesi i¢in en uygun modeli vermektedir. Ayni
yil, Carnegie Mellon Universitesi'nden Bregler ve Omohundro (Bregler & Omohundro,
1994) GMM ve Yapay Sinir Aglarint birlestirmis ve dudak okuma problemine
uygulamisgtir.

1997'de, Isvigre'de IDIAP Yapay Zeka Enstitiisii'nden Luettin(Luettin, 1997),
dogal 151k etkisini azaltip dudak okuma 6zelliklerini elde etmek i¢in Aktif Sekil Modelini
(ASM, Active Shape Model) kullanmistir. Burada yontem, bir Karhunen-Loéve
genislemesi kullanarak dudak seklini ve agiz bolgesindeki yogunluklart sirasiyla temel
sekil ve temel yogunluklarin agirlikli toplamlarina ayrigtirmaktadir. Yogunluklar,
sekilden bagimsiz yogunluk bilgisi saglamak i¢in sekil modeliyle deforme olmaktadir.
Bu bilgi, model ile gorsel arasindaki benzerlik ol¢usiine dayanan gorsel aramada
kullanilmaktadir. Ayn1 yil, Washington Universitesi'nden Chiou ve Hwang da (Chiou &
Hwang, 1996), 6zellik ¢ikarma i¢in Snake modelini kullanmigtir. Modelde yalnizca insan
dudaklarinin renkli hareketli videosunu kullanarak izole edilmis kelimeleri taniyan

(akustik veriler olmadan) bir dudak okuma sistemi tasarlanmigtir. Bu dudak okuma



sistemi, Snake, Temel Bilesen Analizi (TBA, Principal Component Analysis) ve
GMM'ler kullanarak renkli videolarda dudak okuma gergeklestirmektedir. Snake
algoritmasi ve TBA, video dizisindeki her gortuntiiden iki grup gorsel 6zelligi ¢ikarmak
icin kullanilmaktadir.

1998 yilinda, MIT Insan-Bilgisayar Etkilesimi Enstitiisi'nden Cootes ve
arkadaglart (Cootes et al., 2001), piksel ¢ikarma yonteminin ve gekil ¢ikarma yonteminin
avantajlarint birlestirmek icin Aktif Yizey Modeli (Active Appearance Models)
yontemini kullanmistir. Bu ¢aligmada istatistiksel gorinim modellerini goriintiilerle
eslestirmenin yeni bir yontemi onerilmektedir. Bir egitim setinden ogrenilen bir dizi
model parametresi kontrol modlart ve gri seviye varyasyonu, model parametrelerindeki
bozulmalar ile indiiklenen goriintii hatalari arasindaki iligkiyi ¢grenerek verimli bir
yinelemeli eglestirme algoritmasi olusturulmaktadir. Ayni yil, AT&T LABS'den
Potamianos ve arkadaglari da (Potamianos et al., 1998), Aynk Kosiniis Dontisimi
(Discrete Cosine Transform) ve Ayrik Dalgacik Dontigimi (ADD, Discrete Wavelet
Transform) gibi doénistirme yontemlerini kullanarak frekans bilesenlerine ait g¢esitli
ozellikleri kullanmisgtir.

2000 yilinda, Johns Hopkins Universitesi'nde toplanan ve dudak okuma
problemleriyle ilgilenen aragtirmacilar, gorsel 6zellik ¢ikarma ve dudak okuma konular
tizerinde caligsmiglardir. Otomatik dudak okuma ig¢in, konusulan kelimelerin veya ses
birimlerinin bagarili bir sekilde taninmasini saglayan geligmis ti¢ agamali, piksel tabanl
gorsel esash galismalar yapmuslardir. Ilk asama, video verilerinin yiiksek "enerjili",
azaltilmis boyutluluk gosterimini saglayan bir goriintii stkistirma dontsimudiir. kinci
asama, az sayida ardistk gorinti dontstirilmus video verilerinin bir birlesimine
uygulanan dogrusal diskriminant analizine dayali veri projeksiyonudur. Ugiincii asama
ise maksimum olabilirlik bir veri donusidir. Bu, dogrusal dontsim vasitasiyla
gerceklesmektedir. Boyle bir dontisim, diyagonal kovaryansli sinif kosullu Gauss
dagilimlart varsayimi altinda gozlemlenen verilerin olasiligini optimize etmektedir
(Potamianos et al., 2000).

2002 yilinda, Japonya'nin telekomiinikasyon sirketi NTT DoCoMo diinyanin ilk
dudak telefonunu gelistirmistir (Zheng et al., 2014). Bu telefonda, mikrofonun
yakinindaki temas sensorleri agiz ¢evresindeki kaslarin neden oldugu kiigik akim
sinyalini tespit edip, bu sinyalleri ses veya SMS metnine donistirmuslerdir. Bu telefon,

simdiye kadar Gnli harfleri tanimlayabilmistir.



2003 yilinda diinyanin en biytk yari iletken uretici firmasi olan Intel, bir dudak
okuma yazilimi olan isitsel ve Gorsel-Isitsel Konusma Tamma (GIKT, Audio Visual
Speech Recognition)’yi tanitmigtir. Bu caligmada gorsel-igitsel otomatik konugma
tanimanin ana bilesenlerine iki alanda yeni katkilar sunulmaktadir. Birincisi, bir video
ilgi bolgesinin dogrusal goriintii doniigimlerinin bir kademesine dayanan gorsel tasarimi
ve ardindan gorsel-isitsel konusma entegrasyonu saglamasidir. Ikincisi ise ozellik ve
karar fiizyon kombinasyonu ile gorsel-isitsel konugsmanin eszamanli olmayan modelleme
ve modalitelerinin givenilirlik tahminlerini iki modlu tanima stirecine dahil etme tizerine
yapilan ¢aligmalardir (Potamianos et al., 2003). Bu yazilim, konugma yapan kisinin yiiz
ifadelerini ve dudak hareketini izleyebilmektedir.

2009 yilinda, Ingiliz bilim adamlar, dudak okuma problemini farkli dilleri ayirt
edebilecek sekilde gelistirmislerdir. Bu ¢aligsma, Stephen Cox ve arkadaglart (Cox et al.,

2008) tarafindan East-Anglia Universitesi Bilgisayar Boliimii'nde tamamlanmistir. Bu
caligma, dudak hareketlerinin istatistiksel modeline dayanmaktadir. Sistem konugmacinin
konustugu dili yuksek dogrulukla tanimlayabilmektedir.

Microsoft 2013 yilinda, dudaklar1 okuyabilen Kinect2'yi tanitmigtir. Kinect2,
kullanicidan izlenen vicut verilerini ve kullanicinin kiitle merkezinin yam sira bir
diizlemdeki hareket rotasini analiz etmek i¢in kullanilmaktadir. Degerlendirme suireci g
adim1 igermektedir. Birincisi altin standart denge Ol¢iim platformuyla sezgisel olarak
karsilastirmadir. lkincisi Wii denge panosu ile sayisal analiz diizeyinde karsilastirma
yapip farkli viicut tiplerine sahip kullanicilarin Viicut Yag Yiizdesi (Body Fat indeks)
degerlerine gore daha da iyilestirmeler yapmaktir. Ugiinciisii ise Wii denge panosu ile
Kinect, kullanicinin ayaklarinin goreceli pozisyonunun yant sira kullanicinin durusunun
gorinim, kullanicinin gesitli konumlaryla kargilagtirmaktir. Derinlik sensori tarafindan
elde edilen dudak derinligi bilgisiyle dudak okuma tanima 6zelligine sahip hassas hareket
yakalama islevine sahiptir(Lv et al., 2016).

Dudak okuma teknolojisinin gelisim tarihine bakilinca sadece teorik arastirmada
degil, aym1 zamanda pratik uygulamada, dudak okuma i¢in yazilim ve donanim hizla

gelistigi gorilmektedir.

1.2 Dudak Okuma Sistemlerinin Genel Yapisi
Sadece-gorintiiye dayali dudak okuma uygulamalarinda temel islemler ve

izlenecek adimlar gekil 1°de gosterilmektedir. Temel olarak girilen verinin tespiti, veride



islem yapilacak kisimda lokalizasyon, lokalizasyon yapilan kismi tanima ve &zellik

cikarmay!1 icermektedir.

Videodaki
Video Girisi Goruntulerden Bolgese) Analiz \ Ozellik Gikarma
Yz Secimi

Sonuglari
Siniflandirma

Sekil 1: Dudak okuma islem basamaklari

Dudak okuma yerinin tespiti, dudak okuma teknolojisi i¢in en énemli gérevlerden
biridir. Clnku temel islemler, tespit edilen lokal kisim tzerinde yapilacagi icin olasi bir
hatada yontemini basarimini dogrudan etkilenecektir. Bu alanda ilk yillarda yapilan
calismalarda, arastirmacilar genellikle dudak alanini ruj veya reflektorleri boyanmis
dudak kullanarak manuel olarak secerlerdi. Yuz algilama teknolojisinin gelismesiyle
birlikte dudaklarin tespit edilmesi, bilgisayar sistemlerinde cesitli algoritmalar sayesinde
mimkan hale gelmistir (Bayrakdar et al., 2016).

Dudak bélgesi tespiti icin yapilan calismalarda cesitli yontemler kullaniimistir.
Ornegin Rao ve Mersereau (Rao & Mersereau, 1994) tarafindan yapilan calismada, dudak
kenari belirgin yatay kenar 6zelligini kullanarak ¢ikarmislardir. Ancak bu yontem isik,
goOlge ve sakaldan etkilenmektedir. Lievin ve Luthon (Lievin & Luthon, 2000), cilt ve
dudak arasindaki renk farkliliklarini kullanmislardir. Jun ve Hua ise (Jun & Hua, 2007),
kromatiklik kontrastina dayal uyarlanabilir bir dudak tespit algoritmasi kullanmistir. Bu
yontemde renk ve aydinhgi ayirmak icin HSV (Hue, Saturation, Value) renk modelini
kullanmislardir.

Dudak bdlgesinin tespitinden sonra tespit edilen dudak bélgesinin 6zelliklerinin
cikariimasi, lokalizasyon yapilan kismi tanima sdrecinin  6nemli bir parcasini
olusturmaktadir. Etkili ve saglam karakteristik degerler dudak okuma/tanima basarim
oranini dogrudan etkilemektedir. Glnimuizde, dudak 0zelligi c¢ikarma ydntemleri,
cogunlukla gorsel 6zellik ¢ikarma yontemini benimsemek igin kullanilan fonksiyonlarin
gelistirilmesinden olusmaktadir. Son yillarda, bir¢cok bilim adami kullanilan yéntemler
icin iyilestirme ve yenilik yapmistir.

Zeliang ve arkadaslari (Zeliang et al., 2012), hesaplamalari azaltmak icin dudak
bolgesine Maksimum Beklenen ve Temel Bilesen Analizi (Expectation-Maximization
Principal Component Analysis) yodntemlerini uygulamistir. Morade ve arkadaslari
(Morade & Patnaik, 2014), ADD ve Uyarlama Yoluyla Buylk Olgekli Algilamaya
(LSDA, Large Scale Detection Through Adaptation) dayali 6zellik ¢ikarma ydntemini



kullanmiglardir. ADD, sadece dudak kismindan belirgin gorsel konusma bilgilerini
cikarmak i¢in kullanilmigtir. LSDA ise o6zellik boyutunu daha da azaltmak ig¢in
kullanilmigtir. Kawasaki ve arkadaglan (Kawasaki et al., 2013), dudak okuma
performansini arttirmak i¢in konusmaci ve ¢evresel adaptasyonu arttirmayi
amaglamiglardir. Lee (Lee, 2014), gorsel-konugma gegisli filtreleme ad1 verilen otomatik
dudak okumanin daha saglikli olmasi i¢in gorsel ozelliklerin ¢ikarilmasinda kullanilan
gegici bir filtreleme teknigi kullanmistir. Kang ve arkadaglar ise (Kang et al., 2014), 3D
hareket yakalama sistemini kullanarak yiz hareket 6zelliklerinin dogru parametrelerini

citkarmiglardir.

1.3 McGurk ve Fiizyon Etkisi

Konusma normalde tamamen isitsel bir stire¢ olarak ifade edilmektedir. Fakat
konugma esnasinda ortamin giirtltiisi, aradaki uzaklik mesafesi veya ses tonunun karst
tarafa efektif aktarilmamasi gibi nedenlerden dolayi isitsel yolda olusan eksiklik gorsel
sirecle tamamlanmaktadir. Bir konugmacinin ylziiniin goruntist, konugsma seslerinin
algilanmasini etkileyebilmektedir (Paré et al., 2003). Gurultili ortamda konusmanin
anlagilabilirligi, dinleyen kisinin, konusan kisiyi gorebildigi zaman artmaktadir (Sumby
& Pollack, 1954). Bununla birlikte konugsma esnasinda dudagin aldig birbirine yakin
sekiller dudak okuma stirecini zorlastirabilmektedir. Bu nedenle dudak okuma insanlar
tarafindan diisiik dogrulukta gergeklesmektedir. Gorsel-igitsel konugsma esnasinda ortaya
¢ikan yanilsama iizerine McGurk ve MacDonald (McGurk & MacDonald, 1976)
yaptiklart c¢aligmada, herhangi bir ifadenin ses bileseni ile bagka bir ifadenin gorsel
bileseninin bir araya getirilmesi, bu iki farkli ifadenin de disinda farkli Gigiincti bir ifadenin
algilanmasina neden oldugu gosterilmektedir. Sekilde gosterilen g¢alismada soldaki
gorselde —ba.ba seslendirilmektedir. Ortadaki gorselde ise gorsel olarak farkli bir sese
isitsel olarak —ga, ga eklenmigtir. Bunun sonucunda sagdaki gorselde tiglincii bir ses olan
—da,da algilanmistir. Bu yanilsama McGurk etkisi olarak adlandirilmaktadir ve bu etki,
dudak okuma isleminin ses ile oldukga iligkili karmagik bir problem oldugunu agik bir

sekilde ortaya koymaktadir.



Sekil 2: McGurk etkisini gostermek icin yapilan ¢calisma (The Illusions Index, n.d.)

Tiippana tarafindan yapilan diger bir ¢calismada (Tiippana, 2014), 6nce bir Unsiiz
seslendirilerek kaydedilmistir. Daha sonra baska bir tinstiz seslendirilen bir goriintlye bu
onceki ses eklenmistir. Konusma sinyali tek basina taninmasina ragmen tutarsiz gorsel
bir konusma ile seslendirildiginde ikinci uygulamada farkl bir Ginstiz olarak algilanmistir.
Bu olay sonucunda Ucuncu bir Unstz algilandigi icin flzyon etkisi olarak
adlandirilmaktadir.

Dudak okuma teknolojisi isitme engelli veya isitmede zayiflik bulunan insanlarin
normal dil ifadelerini 6grenme veya anlama becerisini gelistirebilen c¢dzumler
sunmaktadir. Bu konuda yapilan calismalar, yapay zeka, bilgi mihendisligi, gorunti
isleme sistemleri gibi bir¢cok alani icermektedir. Dudak okuma uygulamalari, otomatik
konusma tanima, insan-bilgisayar etkilesimi ve bilgisayarli gérme teknolojilerindeki
hizli gelismelerle birlikte, sadece konusma tanimay! gelistirmek icin degil, ayni zamanda
insan-makine ve terérle mucadele ara yizleri gibi yeni alanlarda da kullaniimaktadir
(Zheng et al., 2014).

Bu amagla bu tez calismasinda, veri madenciligi ve makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak cesitli dudak okuma modeli yaklasimlari gelistirilmistir. Daha 6nceden
yapiimis calismalarda paylasilan yalnizca bir (1) harfin ve rakamin telaffuz edildigi
AVLetters2 ve AVDigits isimli video gorintiler iceren veri setleri kullaniimistir. Bu
video gorintllerdeki her bir cercevedeki konusmacinin dudak bélgesinin sinirlari tespit
edilerek bu sinirlara yerlestirilen uzamsal isaret noktalari kullaniimistir. Bu isaret

noktalarindan, tez calismasinda 6nerilen t¢ farkli uzamsal 6znitelik yaklasimina dayali



elde edilen oznitelik setleri dudak okuma amaciyla simiflandirict yontemlere
uygulanmigtir. Siniflandirict yontem olarak, benzer problemlerde siklikla kullanilan
Rastgele Orman (RO, Random Forest), Destek Vektor Makineleri (DVM, Support Vector
Machines) ve K-En Yakin Komsu (KNN, K-Nearest Neighbors) makine 6grenme

yontemleri kullanilarak literatiirle kiyasla yiiksek dorulukta bagar elde edilmistir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Veri Seti ile Tlgili Yapilan Calismalar

Pei ve arkadaglari (Pei et al., 2013), denetimsiz Rastgele Orman Manifold
Hizalamasini (ROMH, Random Forest Manifold Alignment) kullanarak yeni bir dudak
okuma yaklagimi o6nermiglerdir. Bu ¢alismada, sorgu manifoldlart ve referans video
gorintiler arasindaki benzerlikler kullanilarak dudak okuma tahmini yapilmistir.
Calismalar konugmaci bagimli ve konugmaci bagimsiz olarak gercgeklestirilmigtir. Bu
amagla bu ¢alismada, KinectVS, OULUVS, AVLetters, AVLetters2 ve CUAVEsam veri
setleri kullanilmigtir.

Frisky ve arkadagslan (Frisky et al., 2015), video igerik analizi teknigi uygulayarak
gorsel dudak hareketi tanimaya dayanan bir ¢aligma yapmislardir. Calismada Negatif-
Olmayan Matris Carpanlara Ayirma (Non Negative Matrix Factorization) ve Cekirdek
Seyrek Gosterim Siniflandiricisi (C-SGS, Kernel Sparse Representation Classifier (K-
SRC)) kullanan yeni bir gorintii temelli konugma tanima yontemi onermiglerdir. Bu
caligmada gorsel dudak bilgisi i¢eren videolardan hem yer hem de zamana iligkin Spatio-
temporal ozellik tamimlayicilart kullanarak Ug Ortogonal Diizlem (UOD, Three
Orthogonal Plane) tizerinden Yerel Ikili Ortintiiler (Y10, Local Binary Patterns) temelli
ozellikler gikarmiglardir. Onerdikleri yontemin performansim 6lgmek icin AVLetters ve
AVLetters2 veri setlerini kullanmiglardir.

Tian ve Ji (Tian & Ji, 2017), gorsel-igitsel konugma tanima ve dudak okuma igin
derin 6grenme alaninda kullanilan yapay bir tekrarlayan sinir ag1 mimarisi olan yardimeci-
multimodal Uzun Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM, Long Short-Term Memory) yontemini
kullanan bir ¢aligma yapmislardir. LSTM, uzun sureli bagimliliklarla basa ¢ikmak igin
tasarlanmig bir Tekrarlayan Yapay Sinir aglari (Recurrent Neural Network) mimarisidir
(Graves et al., 2005). Standart ileri beslemeli sinir aglarinin aksine, LSTM'nin geri
bildirim baglantilar1 vardir (Sak et al., 2014). Yalnizca tek veri noktalarini degil, ayn
zamanda tim veri dizilerini igleyebilmektedir. Bu ¢alismalarinda hem video hem de ses
verilerini kullanarak bir GIKT uygulamas: gergeklestirmislerdir. Bu amagla galismada
onerilen yontem AVLetters, AVLetters2 ve AVDigits olmak tlizere 3 veri setine
uygulanmistir.

Bear ve arkadaslart (Bear et al., 2017), Avletters2 veri setini kullanarak
konugmaciya bagli ve konugsmacidan bagimsiz vizem (visem) siniflandiricilar ile dudak

okuma modeli gelistirmislerdir. Konugmanin yalnizca gorsel bilgilerden tanimlanmasi
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olan dudak okumada, telaffuza ait gorsel karakteristikler biiyiik 6l¢tide konugmaciya bagl
olmaktadir. Bu ¢alismada hem konugmact bagimsiz hem de konugmaci bagimli fonem-
vizem haritalar1 olusturmak ig¢in bir fonem kimeleme yontemi kullanilmaktadir.
Konugmacilarin yuzleri, yalmizca dudakla kombine edilmis sekil ve goriinim
ozelliklerinin ¢ikarildigr Aktif Gortinim Modelleri (AGM, Active Appearance Model)
kullanilarak izlenmistir.

Mattos ve arkadaglar1 (Mattos et al., 2018), sentetik veriler kullanarak Evrigimli
Sinir Aglarina (Convolutional Neural Network) tabanli gorsel tanima iyilestirme tizerine
caligma yapmiglardir. Bu ¢aligmalarinda sesbirimlerinin gorsel esdegeri olan vizemleri
tanima sorununu ele alinmistir. Bu sorunu, otomatik olarak etiketlenen gergek¢i 3D yiiz
modellerine dayanan biyiik 6l¢ekli sentetik 2D veri kiimesi olusturarak ¢ozmiiglerdir. Bu
caligmalarinda Avdigits, AVletters, Cuave ve GRID corpus adli veri setleri kullanilmigtir.

Kulkarni ve Kirange (Kulkarni & Kirange, 2019), yayin okuma teknikleri tizerine
bir aragtirma yapmiglardir. Bu ¢aligmalarinda esas olarak derin 6grenme alanina odakli
olarak farkli dudak okuma tekniklerinin ve farkli dil veri setlerinin arastirilmasina
odaklanmaktadir. Bu ¢aligmalarinda Avdigits, AVletters, Cuave, GRID corpus
IBMVIAVOICE, AusTalk ve MOBIO gibi birgok veri seti kullanilmistir.

Fernandez-Lopez ve Sukno (Fernandez-Lopez & Sukno, 2018) ise derin 6grenme
ile ilgili olarak yaptiklar ¢alismalarinda otomatik dudak okuma ile ilgili hem uygulanan
yontemler hem de kullanilan wveri setleri ile 1ilgili kapsamli bir ¢alisma
gerceklestirmisglerdir. Bu calismada, son yillarda otomatik dudak okuma alanindaki
aragtirmalan gozden gecirerek, geleneksel olarak adlandirilan onceki yaklagimlardan
uctan uca otomatik dudak okuma mimarilerine dogru ilerleme vurgulanmistir. Bu

caligmada harf, kelime ve sozciik gibi olduk¢a genis birgok veri seti ele alinmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Dudak okuma uygulamalari, kademeli yapida cesitli hesaplama sireclerinden
olusmaktadir. Dolayisiyla sistem cesitli seviyelerde bdlimlere ayrilarak her bélimde
yapilacak islemleri ayri ayri degerlendirmek sistemin bitiinlini daha iyi tanimlamaktadir.
Bu tez calismasi kapsaminda dudak okuma igin oOnerilen sistem semasi Sekil 3’te
gosterilmistir. Onerilen sistem 4 asamadan olusmaktadir. Her asamada gerceklestirilen

islemler asagida 6zetlenmistir.

Sekil 3: Dudak okuma i¢in kullanilan islem basamaklari

Asama 1: Kullanilan veri setinden gorunti girisi ile baslayan slreg, gortntulerde yiz
tespiti ve ardinda yuiz 6gelerinin belirlenmesi ile devam etmektedir. Video gorintilerdeki
her bir ¢ercevede yuz ve ylzdeki diger 6gelerin tespiti bu asamada yapiimaktadir.
Asama 2: Sonraki asamada dudak bdlgesi belirlenerek dudak konturlari tizerinde isaret
noktalari belirlenmektedir. Bu asamada her bir cercevede tespit edilen i¢ ve dis dudak
sinirlari toplam 20 nokta ile isaretlenmektedir.
Asama 3:Bu asamada ise isaret noktalari kullanilarak Merkezi-Oklit-Uzaklik, Simetrik-
Oklit-Uzaklik ve Komsu-isaret-Acilari isimli uzamsal 6zellikler hesaplanarak
siniflandiriciya uygun oznitelik girislerine dontsttrilmektedir.
Asama 4: Son asamada c¢ikarilan 6znitelikler, KNN, RO, DVM gibi siniflandirma
yontemlerine uygulanarak siniflandirilma yapilmakta ve telaffuz edilen dudak tahmini
edilmektedir.

Tum islemler intel i7-3517 islemci ve 8 GB RAM e sahip bir kisisel bilgisayar
uzerinde gerceklestirilmistir. Video gorintulerden yiz tespiti ve dudak isaretlerinin tespit
islemleri ve Oznitelik ¢ikarim sirecleri Python programlama dili kullanilarak elde

edilmistir. Siniflandirma islemleri KNIME ile gerceklestirilmistir.



3.1. Kullanilan Veri Setleri

Bu caligma i¢in, AVletters2 isimli izole harflerden ve AVDigits isimli izole
rakamlardan olusan hizalanmig gorsel-isitsel verilerden olusan veri setlerinden
faydalanilmistir. AVletters2 veri seti, Cox ve arkadaglar (Cox et al., 2008) tarafindan
olusturulan AVLetters (Matthews et al., 2002) veri setinin bir uzantisidir. AVLetters2
veri seti, her harf i¢in yedi tekrar olmak tizere bes kisi tarafindan séylenen “A” harfinden
“Z” harflerine kadarki 26 harfi icermektedir. AVDigits ise Hu ve arkadaglari (Hu et al.,
2016) tarafindan olugturulmus, O ile 9 arasindaki 10 rakamin her birinin 6 kigi tarafindan

9 kere tekrar edilmesine ait kayitlar igermektedir. Asagidaki Tablo 1°de her iki veri setiyle

ilgili detayl bilgiler sunulmaktadir.

Tablo 1: Kullanilan veri setlerinin detaylarn

AVLetters2 AVDigits
Video kayit icerigi ‘A’ ile °Z’ arasindaki harfler ‘0’ ile ‘9’ arasindaki rakamlar
Konusmaci sayisi 5 6
Tekrar sayisi 7 9
Telaffuz sayis1 910 540
Cerceve boyutu 1920 x 1080 1920 x 1080

Veri setinde bulunan ses ve video igerikleri ham verilere bolinmustiir. Bu veri
setindeki goruntiler, yiiksek tanimli kameralarla 1920 * 1080 RGB kullanilarak renkli
olarak kaydedilmistir (Yuan et al., 2018). AVletters2 ve AVDigits veri kiimelerindeki

bazi konugmacilara ait 6rnek goriuntiler Sekil 4’te gosterilmisgtir.
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Sekil 4: AVLetter2 ve AVDigits veri setlerindeki konusmacilara ait érnek gorunttler

3.2. Yz Tespiti

Oncelikle girdigimiz verideki yiiz bélgesini tespit etmek gerekmektedir.
Calismamizda yUz tespiti yapmak i¢cin OpenCV adli kittiphane kullaniimistir. OpenCV
gercek zamanh bilgisayar gorisu uygulamalarinda kullanilan agik kaynak kodlu bir
kittiphanedir. Intel Mikroislemci Arastirma Laboratuvarinda gelistirilmistir. Windows ve
Linux adh isletim sistemleri tarafindan desteklenen bu kitiphane kodlama sistemi
gelistirilerek birgok isletim sistemi tarafindan kullaniimaktadir (Yu et al., 2004) . Bu
kitiphane C++ araytzunu kullanip 2500°den fazla algoritma icermektedir (Culjak et al.,
2012).

3.2.1. Haar Algoritmasi

OpenCV kituphanesi yiiz tanimak icin Haar dalgaciklarindan faydalanmaktadir.
Yaygin olarak kullanilan bu algoritma gri tonlamali goérlntilerde, siyah renkli olan
pikselleri toplayip beyaz renkli olan piksellerin toplam degerinden c¢ikarmaktadir
(Sharifara et al., 2014). Elde edilen sonug¢ esik degeriyle karsilastiriimaktadir. Eger sonug
beklentiyi karsiliyorsa ¢zellik amaca uygun olarak degerlendirilmektedir. Bu dalgacik
gosteriminde beyaz renk bolgesi “alani ekle”, karanlik renk bolgesi ise “alani ¢ikar”

olarak yorumlanmaktadir (Cuimei et al., 2017).
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Sekil 5: Haar algoritmasinin yuzdeki uzuvlara uygulanmasi

Sekil 5’da Haar algoritmasinin yuzdeki uzuvlardan o6zellik ¢ikarmak igin
uygulanmasini gostermektedir. Resimde 5 farkli kiicuik resim bulunmakta olup her kugik
resimde farkli bolgelerin 6zelligi ¢ikariimaktadir. Sekil 5(a)’daki siyah alan, insanlarin
geneline dagilmis yuz o6zelliklerinin (g6zler, kaslar, burun, agiz) T seklinde
gorulebildigini, beyaz alan ise insanlarin yanaklarini gostermektedir. Sekil 5(b)’de T
seklinde ve acik renkte olan bdlgede kaslar ve alnin 6zelligi cikarilmaktadir. Sekil
5(c)’de, acik rengi iceren ters T seklindeki bélgesinin burnundan daha blyik g6z ve kas
bdlgesinin, gri degerinin dahabuylk oldugunu géstermektedir, Sekil 5(d) ve Sekil 5(¢)’de

T seklindeki alanda gozlerin karsilastirildigini géstermektedir.

3.3.  Dudak Tespiti

Bu asamada ise dudak tespiti yapilmaktadir. Dudak tespiti yapmak i¢in Dlib adh
kitiphane kullanilmistir. Dlib, C++ zengin bir ortam saglamayr amacglayan, hem
mihendisleri hem de bilim adamlarini hedefleyen acik kaynakli bir kiittiphanedir (King,
2009). Dlib kuttphanesi Uzerinden ylz tanima (face recognition), ylz tespiti (face
detection) ve yuz modelleme (facial landmarks) gibi uygulamalar yapilmaktadir. Ayrica

yapay sinir aglari, akislar, grafik kullanici arayizleri, veri yapilari, makine &grenimi,
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goruntu isleme vb. yazilim bilesenleri icermektedir (Gaidar & Yakimov, 2019). Dlib,
coklu goruntdll yiz tanimada dusik verimlilik ve dusuk dogruluk sorunlarini ¢ézmeyi,
cok gorintala bir yGz tanima sistemi kurmayi ve uygun bir izleme semasi kesfetmeyi
amaclamaktadir (H. Zhou et al., 2018).

3.3.1. Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogram (YGH)

Dlib'deki gorinti isleme, Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami (YGH,
Histogram of Oriented Gradients) ve DVM algoritmalari Gzerine kurulmustur (Gaidar &
Yakimov, 2019). Dlib, yliz dedektori olarak Evrisimli Sinir Aglarina sahip bir
Maksimum Sinir Nesne Dedektori kullanmaktadir. Kittiphanesindeki YGH tabanli yiuz
dedektori, nispeten yiiksek hizi ve kabul edilebilir dogrulugu nedeniyle yiiz algilamaigin
uygulanmaktadir (Lu et al., 2019). YGH tanimlayicisi ¢calisma prensibi, uc/kenar bilgilere
dayanmaktadir (Dahmane & Meunier, 2011). Yani, her bir pencere bdlgesi, kenar
yonelimlerinin yerel dagilimi ve karsilik gelen gradyan buytkligi ile tanimlanmaktadir.
Lokal dagihm, algilama penceresinin hiicre adi verilen bir dizi kigik bdlgeye
bolinmesiyle olusturulan, yonlendirilmis gradyanlarin yerel histogrami ile agiklanmakta
olup, burada her bir hucre icin kenar gradyaninin blydkligu tim pikseller igin
hesaplanmaktadir. Daha iyi degismezlik saglamak icin, yerel YGH, bir komsu hicre
blogu uzerinde normallestirilmektedir. YGH tanimlayicisinin 6zellik seviyeleri asagida

Sekil 6’de drneklendirilmistir.

«

Sekil 6: YGH algoritmasinin siniflandirma basamaklari (Dahmane & Meunier, 2011)
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YGH algoritmasi nesne tanima igin tekil noktalarin tanimlayicilari, bir
fotograftaki yizleri tespit etmek icin kullanilmaktadir. YGH-tanimlayici, DVM
siniflandiricisinin veya bir sinir aginin kullanilmasina izin veren ¢ok boyutlu bir vektore
bir goruntli doéndsumidir  (Voronov et al., 2019). YGH tanimlayicilarinin
siniflandiriimasi icin genellikle DVM kullantlir. Yuzin YGH yapisinin bir érnegi Sekil

7’te gosterilmektedir.
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Sekil 7: Cok sayida yiiz goéruntisinden olusturulan YGH yiiz deseni (Wikipedia, n.d.)

3.3.1.1.YGH tanimlayici hesaplama

Gorantiler hucreler adi verilen kiclk baglantili bélgelere bolinur ve her hiicre
icin bir kenar yonelimleri histogrami hesaplanir. ilk adimda renk normalizasyonu ve
gama duzeltmesi gerceklestirilir. Renk normalizasyon isleminde kullanilacak goérunttler
gri tonlamaya donusturtlmektedir. YGH 06zellik tanimlayicisi, bir gorintinun farkh
boyutlardaki yamalarinda hesaplanmaktadir. Coklu dlceklerdeki yamalar bir¢ok gorinti
konumunda analiz edilir. Bunu yapabilmek icin analiz edilen yamalarin sabit bir en-boy
oranina sahip olmasi gerekmektedir. Sekil 8’de 4x4 boyutunda Ornek bir yama
goOsterilmektedir. Yamanin her hicresi gradiyentlerin yonini gostermektedir (Mallick,
2016).
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Sekil 8: YGH tanimlayici ile 4x4 boyutundaki yamanin gésterimi

Bir YGH tanimlayicisini hesaplamak igin dénce yatay ve dikey gradyanlari
hesaplamak gerekmektedir. Bu, goriintinun asagidaki Sekil 9’da gosterilen gekirdeklerle

filtrelenmesiyle elde edilmektedir.

Sekil 9: Gradyan histogram filtre ¢ekirdekleri

Ardindan asagidaki denklem (1) ve (2)’de gardyanlarin yoéni ve bulyikligi
hesaplanmaktadir. Denklem 1’de blylkligu gosterilmektedir. Denklem 2’de ise yoni

gorilmektedir.
g=jgx2+gy2 1)

6 = arctan— 2
o 2

Buradaki dusunce, yerel gradyan yogunlugunun ve ydnindn dagtliminin yerel
nesne gorinumdani ve seklini tanimlayabilmesidir (Chen et al., 2014).

Sekil 10°da Dadi ve Pillutla (Dadi & Pillutla, 2016) tarafinda yapilmis ¢alismadan
alintilanan 6rnek bir gradyan gosterilmektedir. X gradyani dikey c¢izgilerde ve y gradyani
yatay cizgilerde belirginlesmektedir. Sekil 10(a)’da 6rnek bir ytz sekli gosterilmektedir.
Sekil 10(b)’de y gradyanlarinin belirginlesmesine 6rnek gosterilmektedir. Sekil 10(c)’de
ise dikey cizgiler belirginlesmektedir. Yogunlukta keskin bir degisiklik olan her yerde
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gradyanlar belirginlesmektedir. Fakat keskin degisiklik olmayan puriizsiz bélgelerde

gradyan belirginlesmesi gorilmemektedir.

Sekil 10: Ornek gradyanlar

Gradyan gorlntileri, arka plan gibi gereksiz bilgileri ¢ikarip ana goérlntiye
odaklanmaktadir (Dadi & Pillutla, 2016). Her pikselde gradyanlarin bir buyukligu ve
yond bulunmaktadir. Bir pikseldeki gradyan blydklugid, G¢ kanalin gradyan

blyikligunin maksimumudur. Aci ise maksimum gradyan‘a karsilik gelen agidir.

3.3.1.2.Ydnlendirme gruplamasi

Gradyan hesaplamasinda elde edilen degerlerin sayisina bagh olarak, hicre
icindeki her piksel, oryantasyona dayali bir histogram kanali icin agirhkh bir oy
kullanmaktadir (Dadi & Pillutla, 2016). Hucreler, radyal veya dikdortgen seklinde
olabilmektedir. Kullanilan goruntiler 8 x 8 hucrelere bélinip ve her hiicre icin bir
gradyan histogrami hesaplanmaktadir (Singh et al., 2020). Bir gorintinin bir yamasini
tanimlamak icin bir 6zellik tanimlayici kullanmanin 6nemli nedenlerinden biri, kompakt
bir temsil saglamasidir (Mallick, 2016). 8 x 8 goruntli yamasi, 8x8x3 = 192 piksel
degerleri icermektedir. Kanallar 0 —360° veya 0 —180°'e yayilmistir. Dalal ve Triggs
(Dalal & Triggs, 2005), isaretsiz gradyanlarla birlikte kullanilan histogramin en iyi
performansi gosterdigini gozlemlemistir. Asagidaki Sekil 11°de hiicrelere ayrilmis 6rnek

bir géruntuyl gostermektedir.
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Sekil 11: Hucrelere ayrilmis érnek bir ytiz (Dadi & Pillutla, 2016)

Sekil 12°de Singh ve arkadaslari (Singh et al., 2020) tarafindan yapilan
calismadan alintilanan sekilde, 6rnek bir gorintinin yamasi gosterilmektedir. Sekil 12
(a)’da goruntl yamasi, Sekil 12(b)’de ve Sekil 12(c)’de ise yamaya ait gradyanlar
sirastyla genlik ve yonu gosterilmektedir. Yamada kullanilan oklar gradyanin yonu ve
blyukluguni géstermektedir. 8 x 8 hiicrelerde ise gradyentleri temsil eden ham sayilari

gosterilmektedir. Acilar O ile 180 derece arasinda numaralandiriimistir.

Sekil 12: Ornek goriintiiden ¢ikarilan yama ve gradyanlar

Sonraki asamada 0,20,40... 160 acilarina karsilik gelen 9 bdlme iceren
histogram olusturulmaktadir. Sekil 13’de buna érnek gosterilmektedir. Her blyiklugin
yonu, kendi karsthgi olan kutucuga eklenmektedir. Tabloda 160 dereceye kadar

derecelenmektedir. 160-180 arasindaki degerler O derece ve 160 dereceye esit orantili
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olacak sekilde dagiimaktadir. Sekil 13’de mavi kutucukla belirtilen 80 degerinin yon,
kendi buydklagunin karsiligr olan 80 kutucuguna eklenmektedir. Kirmizi ile belirtilen
10 degeri ise kendisine ait bir kutucuk olmadigi icin saginda ve solunda bulunan 0 ve 20
kutucuklarina orantili olarak eklenmektedir. Saginda ve solunda bulunan kutucuklara esit
mesafede oldugu icin yon degeri olan 4,0 ve 20 kutucuklarina 2’ser olarak
eklenmektedir. Bu sekilde tim degerler gerekli kutucuklara doldurulup 9 bdlmeli

histogram olusturulmus olur.

Sekil 13: Histogramlann olusturulmasi i¢in yapilan calismaya 6rnek (Mallick, 2016)

Daha sonra 8 x 8 hicrelerdeki tim piksellerin katkilari, 9 bélmeli histogrami
olusturmak icin toplanmaktadir. Hucrelerden olusan bir bloga ait olusturulan tim
histogramlar birlestirilerek biyuk bir histogram olusturulmaktadir.  Toplam
olusturulduktan sonra Sekil 14’deki gibi 6rnek bir tablo olusmaktadir. Sekil 14(a)‘da bir
hiicreye ait grafik gorilmektedir. Sekil 14(b)’de ise gorintide kullantlan tim hiicrelerin

tablolarinin bir arada olusan goruntisi gosterilmektedir.
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Sekil 14: Histogram bloklari. (a) Tek bir hicre i¢in 6rnek histogram (Mallick, 2016), (b) géruntiide
kullanilan tim htcreleri temsil eden toplam histogramlarin gosterimi (Dadi & Pillutla, 2016)

3.3.1.3.Normalizasyon

Bir gorlintinin gradyanlari, genel 1siga duyarhdir. Calismalarda yapilan
tanimlayicilarin aydinlatma varyasyonlarindan bagimsiz olmasini istenmektedir. Isik
degisimlerinden etkilenmemeleri icin histogram (zerinde yapilan calismalara
"normallestirme” denilmektedir. Bu islemler yapildiktan sonra narmalizasyon islemine
gecilmektedir. Verilen bir bloktaki tim histogramlari iceren normalize edilmemis vektor
"v" olarak isimlendirilmektedir. Normallestirme faktor( asagidaki gibi hesaplanir:

V k

V = 3
ViivkI2+ i ®)

burada vk, blok igin birlesik histograma karsilik gelen bir vektordir ve v, son bir YGH
Ozelligi olan normallestirilmis bir vektordr.

YGH ile yapilan calismalar sonunda Sekil 15’deki gibi 6rnek bir gorinti elde
edilmektedir. Burada Sekil 15(a)’da kullanilan 6rnek gorintiden YGH histogrami
kullanarak Sekil 15(b)’deki sekil elde edilmistir.
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Sekil 15: YGH dénusimu. (a) Kullanilan 6rnek goruntd, (b) YGH kullanarak ¢ikarilan géruntt (Dadi &
Pillutla, 2016)

3.4. Yz isaretcilerinin Tespiti

Yuzdeki isaretlerin tespiti, oncelikle goruntideki yuzin ve yizdeki bdlgelerin
tespit edilmesi gibi énemli bir asamay! gerektirir. YUz tespiti icin, énceki bolimlerde
anlatilan haar-cascade algoritmasi (ya da Viola ve Jones dedektdr) (Viola & Jones, 2001)
veya Yodnlendirilmis Gradyanlarin Histogrami (Dalal & Triggs, 2005) gibi yontemler, ya
da glnimuzde sikhkla adint duydugumuz derin 6grenme tabanli algoritmalar
kullanabilir. Burada énemli olan yiizii sinirlayan sinirlarin tespit edilmesidir. ikinci
asamada ise yuzdeki Ogeleri isaretlemek gerekmektedir. Bu amacla gelistirilmis cesitli
isaretleyici algoritmalar bulunmaktadir. Bu algoritmalar cogunlukla, agiz, sag ve sol kas,
sag ve sol goz, burun ve gene gibi 6geleri isaretlemektedirler. Bizim i¢in 6nemli olan 6ge
bu calismada agiz bélgesidir. Cunki harflerin telaffuzu sirasinda dudak bélgesinin cesitli
formalara girdigi ve bunun her harf icin degiskenlik gosterdigi dusiuntlmektedir.
Dolayisiyla harflerin telaffuzu sirasinda, agiz sinirlarini gosteren isaretcilerin her bir
video cercevesinde uzamsal koordinatlarinin birbirilerine gére degisimleri bizlere harfleri
siniflandirmada oldukca faydal 6znitelikler sadlayabilir. Bu calismada bu amacla,
dogrusal-DVM siniflandirici ile birlestirilmis YGH 0zniteliklerle yiz tespiti yapildiktan
sonra dudak sinirlari Gzerindeki isaretleri tespit etmek icin Kazemi ve Sullivan (Kazemi
& Sullivan, 2014) tarafindan Onerilen Regresyon Agaclari Toplulugu (Ensemble of
Regression Trees) olarak isimlendirilen yontem kullanilmistir. Bu ydntemde
kaskad/kademeli c¢oklu regresyon yapist kullaniimistir. Asagida Kazemi ve Sullivan

(Kazemi & Sullivan, 2014) tarafindan 6nerilen yontemin detaylari verilmistir.
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3.4.1. Regresyon agaclari toplulugu

Regresyon agaglar toplulugu (RAT), yiiz 6gelerinin manuel olarak etiketlendigi
((x,y) koordinatlar isaretlenerek) bir egitim veri seti kullanilmaktadir. Daha sonra bu
egitim veri seti kullanilarak bir Regresyon Agaglart Toplulugu (RAT, Ensemble of
Regression Trees) yiz isaretlerini tespit etmek i¢in piksel yogunluklari esasina gore

egitilmektedir.

3.4.2. Kaskad regresorler

Kaskad yapisinda bulunan her bir regresor 1:(,7), I goriintiisiinden ve gegerli
tahmin S den elde ettigi giincelleme vektorinii gegerli tahmine $)°e ekleyerek tahmini
daha da iyilestirir (Kazemi & Sullivan, 2014):

SEHD = O 4 7,(1,80) 4)
burada x; I goriintiisiindeki {. yiiz isaretinin (x, ¥) koordinatlar1 olmak iizere, X; € R? dir.
Buna gore, I gortntiisindeki p adet yiiz isaretine ait koordinatlar S = (xI,xJ, ..., Xg)T €
R?? olmak iizere S nin gegerli tahmini SO ile ifade edilmektedir.

Kaskad yapisindaki kritik nokta, 7; regresoriiniin tahminlerini, /'den hesaplanan
ve mevcut sekil tahmini $®'ye gore indekslenen piksel yogunlugu degerleri gibi
ozelliklere dayali olarak yapmasidir. Bu, siirece bir tir geometrik degismezlik getirir ve
kaskad ilerledikge, ylizdeki kesin bir anlamsal konumun indekslendiginden daha emin
olunabilir. Bu yontemde, her bir 1;'yi egitmek i¢in, (Hastie et al., 2009)'da agiklandigt
gibi bir kare hata kayb1 toplami ile gradyan agaci guglendirme (gradient tree boosting)
algoritmasint kullanilmistir. Yontemle ilgili detaylar Kazemi ve Sullivan (Kazemi &

Sullivan, 2014) tarafindan yapilan ¢alismada agiklanmigtir.

3.5. Uzamsal Oznitelikler

Bu calisma kapsaminda onerilen uzamsal oOznitelikler asagidaki Sekil 16’te
gorildugn gibi her bir video gortintiiddeki gercevelerde dudak ustiinde tespit edilen 20 adet
isaret noktasi kullanilarak elde edilmistir. Telaffuz kaydini iceren video gortintiideki
cercevelerden elde edilen bu oznitelikler bir araya getirilerek her bir kayit i¢in 6znitelik
vektorti olusturulmustur. AVLetters2 ve AVDigits veri setlerinde yer alan sirasiyla
toplam 910 ve 540 video goriinti kaydindaki ¢ergeve sayist degiskenlik gostermektedir.
AVLetters2 ve AVDigits veri setlerinde en yiiksek gerceve sayilan sirasiyla 67 ve 64
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cerceve olup, daha az sayida cerceve iceren Kkayitlarin son cerceve oznitelikleri

tekrarlanarak dznitelik vektorlerinin uzunluklari esit hale getirilmistir.

Sekil 16: Dudak sinirlari Gizerinde tespit edilen 20 isaret noktasl

Asagida detaylari verilen Oznitelik ¢ikarim yaklasimlari Sekil 16°teki uzamsal
isaret noktalarina gore elde edilmistir. Bunlardan 12 tanesi dis dudak (Pt, i = 1,2,..., 12)
ve 8 tanesi i¢ dudak (Pt, i = 13,14,..., 20) uzerinde olmak Uzere toplam 20 isaret

noktasi bulunmaktadir.

3.5.1. Merkezi Oklid-Uzaklik (MOU)

Bu yaklasimda, Sekil 17°te gosterildigi gibi sol dis kenar (P_) ile sag dis kenar
(P7) isaretler arasindaki tam orta noktanin uzamsal koordinatlari hesaplanarak tim diger
dudak isaretleri ile arasindaki Oklit-Uzakhgi (Denklem 6) hesaplanmis ve elde edilen
oznitelikler siniflandiriciya verilmistir. Her bir ¢erceve icin 20 6znitelik olmak (zere
AVLetters2 ve AVDigits veri setleri ait her bir video gorinti kaydi igin sirasiyla toplam

67 x 20 = 1340 ve 64 x 20 = 1280 Oznitelik elde edilmistir.
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Sekil 17: Merkezi Oklit-Uzaklk 6lcegine gore éznitelikler

3.5.2. Simetrik Oklid Uzaklik (SOU)

Bu yaklasimda, Sekil 18’da gorildigu gibi dudagin st ve alt dikey simetrik isaret
noktalari arasindaki Oklit-Uzakligi (Denklem 6) hesaplanmis ve elde edilen éznitelikler
siniflandiriciya verilmistir. Her bir gergeve icin 10 6znitelik olmak Gzere AVLetters2 ve
AVDigits veri setleri ait her bir video gorinti kaydi icin sirasiyla toplam 67 x 10 = 670
ve 64 x 10 = 640 0Oznitelik elde edilmistir.

Sekil 18: Simetrik Oklit-Uzaklik élcedine gére éznitelikler

3.5.3. Komsu isaret Acilar (KiA)
Bu yaklasimda, Sekil 19°de goruldugu gibi sol dis kenar (P) ile sag dis kenar (P7)

arasinda kalan dudagin dis sinirlari Gizerinde yer alan 10 isaret noktasiyla ve sol i¢ kenar
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(P13) ile sag i¢ kenar (P17) arasinda kalan dudagin i¢ sinirlari Gizerinde yer alan 6 isaret
noktasiyla olusan acilar Denklem 7°e gore radyan cinsinden hesaplanarak elde edilen
oznitelikler siniflandiriciya verilmistir. Her bir cerceve icin 16 6znitelik olmak (zere
AVLetters2 ve AVDigits veri setleri ait her bir video goriint kaydi igin sirasiyla toplam
67 x 16 = 1072 ve 64 x 16 = 1024 0Oznitelik elde edilmistir.

Sekil 19: Komsu isaret Acilari ydntemine gére dznitelikler

3.6.  Gri Seviye Es Olusum Matrisi Oznitelikleri
Tez calismasinda gorintd islemede bilinen ve siklikla kullanilan 6znitelik ¢ikarim
yontemlerinden biri olan GLCM ile elde edilen ¢znitelikler karsilastirma amaciyla ayrica

kullaniimistir.

3.6.1. Gri seviye es olusum matrisi

Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GLCM, Gray Level Co-Occurence Matrices),
Haralick (Haralick et al., 1973) tarafindan gelistirilmis olan istatistiksel gorunti
Ozniteliklerinin hesaplanmasinda kullanilan bir doku analiz yontemidir. Gorunti
dokularint analiz etmek ve GLCM’e dayali 6zellik ¢ikarma icin ikinci dereceden
istatistikler kullaniimaktadir. Bu goérintu 6zelliklerini ikili piksel gruplari arasindaki gri
seviyesi degisimlerinin farkh kombinasyonlari ile iliskili olarak elde etmektedir. ilk
piksel referans olarak, ikinci piksel ise komsu piksel olarak bilinmektedir. GLCM, bir
goruntideki piksel parlaklik degerlerinin ne siklikla bir 6riinti meydana getirdigini

goOsteren bir matristir. GLCM asagidaki denklemle ifade edilebilir (Xian, 2010),
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A(U) () =0,1,2 N - 1) 4)

burada i ve j piksellerin gri seviyeleri, N gri yeginlik seviyelerini, ~ iki pikselin konum
iliskisini ifade eder (u = (Ax, Ay)). Farkli ~ degerleri, islenen iki piksel se¢iminde
arahgi ve yonu belirler. GLCM matrisi, genel olarak piksel araligina, piksel yénine (0°,

45°,90° ve 135°) ve gri-seviye yeginlik seviyesine bagimhidir (Ondimu & Murase, 2008).

3.6.2. GLCM ozniteliklerinin elde edilmesi

GLCM o0zniteliklerinin elde edilmesi amaciyla, belirlenen dudak isaretleri
kullanilarak asagida Sekil 20°de goraldigi gibi ilgilenilen bdlge (Region of Interest,
ROI) olan dudak bdlgesinin dikddrtgen kesit penceresi (ROI-P), bu kesitin maskelenmis
ornegi (ROI-M) ve esiklenmis 6rnegi (ROI-E) ¢ikariimistir.

ROI-Esik

Sekil 20: GLCM i¢in dudak bélgesi 6rnekleri

Her bir video gorintideki cercevelerden elde edilen 6rnekler igcin, GLCM
oznitelikleri mesafe=1 ve 0, rc/4, n/2, 3~/4 radyal acilara bagh olarak kontrast
(contrast), benzemezlik (dissimilarity), homojenlik (homogeneity), enerji (energy),
korelasyon (correlation) ve acisal ikinci moment olmak tzere toplam 6 6lgek degerleri
hesaplanmistir. Buna gore bir cergeve icin 24 6znitelik olmak tzere AVLetters2 ve
AVDigits ver isetlerine ait her bir video gorintl kaydi icin sirasiyla toplam 67 x 24 =
1608 ve 64 x 24 = 1536 0Oznitelik elde edilmektedir.
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3.7.  Oznitelikler Hesaplamirken Kullanilan Yéntemler
Oznitelik olgiitleri elde edilirken Oklid uzaklik 6lgiitii ve noktalar arasi radyal agt

olguitt kullanilmistir. Bu dlgutlere iligkin detaylar asagida sunulmustur.

3.7.1. OKlid uzaklik 8lciitii

Oklid uzaklik olgiitii, Oklid uzayinda iki nokta arasinda hesaplanan uzaklik
oletisiidiir (Gower, 1985). Bu tez ¢alismasinda 6nerilen MOU ve SOU oéznitelik ¢ikarim
yontemleri Oklid-Uzaklik 6lgiitiini kullanmaktadirlar. Oklid uzaklik 6lgiitii genel olarak
asagidaki gibi ifade edilebilir,

p
(i, j) = z(xik ~ X))’ (5)
k=1

burada d(i, ), her biri p diizlemle ifade edilen iki nokta (X; ve X; noktalar) arasindaki
Oklid uzakligim ifade etmektedir. Bu durumda (x, y) koordinat noktalar ile ifade edilen
A ve B noktalan arasindaki Oklid uzaklig asagidaki gibi ifade edilebilir,

d(4,B) = \/(xA —xg)?+ (ya —yB)? (6)

3.7.2. Ac olciitii
Tez ¢alismas1 kapmasinda onerilen tigiincti 6znitelik yaklasimi olan KIA, ii¢ nokta

arasindaki radyal ag1 olgiisiinii kullanmaktadir. Oklid uzayinda A, B ve C noktalarinin

olusturdugu iki vektor (ﬁ ve Wz) arasinda kalan 6 a¢is1 asagidaki gibi hesaplanabilir,

0 = cos~ ! (%) (7
[|AB|| ||BC||

burada oklid vektorini, ” ” vektorin uzunlugunu ve - ise ig-carpimi ifade

etmektedir.

3.8. Smiflandirma Yontemleri

Bu ¢aligmada, onerilen 6znitelik yaklagimlarinin performanslarini kargilagtirmak
icin literatirde siklikla kullanilan t¢ farkli siniflandirma yontemi kullanilmistir. Bu
siniflandirma yontemleri Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri ve K-En Yakin

Komgu yontemleri olup asagida bunlarla ilgili detayli bilgiler sunulmustur. Tum
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siniflandirma sonuglari K-fold degeri 10 secilerek capraz dogrulama uygulanarak elde

edilmistir.

3.8.1. Rastgele Orman (RO)

Rastgele Orman bir agac¢ toplulugudur. Her bir karar agacinin birbirinden
bagimsiz olarak drneklenen rastgele bir vektor kullanilarak Gretildigi ve her agacin bir
girdi vektorund siniflandirmada en populer sinif belirlenirken bir birim oya sahip oldugu
bir siniflandirici toplulugudur (Pal, 2005). Buna gore bagimsiz ormanlarda en ¢ok ortaya
cikan sonuc gecerli sonug olarak kabul edilmektedir. Boylece sonug, bir aga¢ degil bircok
agacin ortak karari ile belirlenmekte ve sonug yiiksek dogrulukta tahmin edilebilmektedir
(Breiman, 2001). Rastgele ormanlar veya rastgele karar ormanlari
algoritmasi, siniflandirma  disinda regresyon veya eksik gdzlem tahmini gibi
problemlerde de kullanilabilmektedirler. Egitim asamasinda ¢ok sayida karar agaci
olusturarak problemin tipine gore siniflandirma veya regresyon tahmini yapabilen grupsal
bir yapiya sahip bir yontemdir. Bu yéntemde karar agaclari bir araya gelerek sekil 21 *daki

gibi karar ormani olusturmaktadir.

Veri Seti

Sekil 21: RO siniflandirma ydnteminin ¢alisma prensibi

Topluluk makine 6grenmesi algoritmalardan biri olan RO ydnteminde, Cantalama
(Bagging) yontemi ile Rastgele Alt-Uzay (Random Sub-Space) yodntemi bir arada

kullaniimaktadir (Akman, 2010). Cantalama algoritmasinin nedeni, alt karar agaclarina


https://tr.wikipedia.org/wiki/%C4%B0statistiki_s%C4%B1n%C4%B1fland%C4%B1rma
https://tr.wikipedia.org/wiki/Regresyon_analizi
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ait egitim veri setleri secilirken varyans’in kiigiik tutulmasini saglamaktir. Karar agaglar
olusturulurken CART (Classification And Regression Tree) algoritmast kullanirken,

dugimler boliiniirken gini index kullanilir.

3.8.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri Vapnik ve arkadaglan tarafindan gelistirilen bir
yontemdir (Vapnik, 2013). Sekil 22'da gosterildigi gibi, DVM’ler 6zellik uzayindaki
dogrusal olarak ayrilabilen iki egitim o6rnegi sinifini en uygun sekilde ayirmak igin
kullanilmaktadir (Mavroforakis & Theodoridis, 2006). Yapisal risk minimizasyonu ve
istatiksel 6grenme teorisine dayanan bu yontem uygulamasi kolay esnek bir algoritmadir
(Ozcan, 2020). Bir diizlemde bulunan iki ya da daha fazla grup uygun noktalarda cizilecek
stmir  ¢izgileriyle birbirlerinden ayristirilabilir. Bu sinir ¢izgilerinin konumu  oyle
ayarlanmalidir ki aynstirilacak grup elemanlarina en uzak olan noktalarda
bulunmalidirlar. DVM algoritmasi bu sinir ¢izgilerinin konumlarinin nasil tespit edilecegi
konusunda devreye girmektedir.

DVM'’ler denetimli 6grenme sinifina girmektedir. Siniflandirma problemleri igin
yaygin olarak kullanilan bir istatistiksel 6grenme modelidir (Pauly & Sankar, 2015).
Verileri analiz edip siniflandirma igin ikili yanitlar aretirler. Dogrusal DVM, egitim
asamasinda veriler arasinda bir hiperdiizlem ¢izerek yalnizca iki simif problemini
stniflandirmaktadir (Chen et al., 2014). Hiperdiizlem, destek vektorleri olarak islev goren
veri noktalari alt kiimesiyle karakterize edilmektedir (Kumar & Kishore, 2017). Bu
teknik, 6rnek kiimesindeki olumlu 6rnekleri olumsuz 6rneklerden ayirmaya calisan iki
sinifta bir simiflandirma yapmaktadir. Yontem daha sonra pozitif ornekleri negatif
orneklerden ayiran hiperdiizlemi bulup en yakin pozitif ve negatif arasindaki marjin
maksimum olmasini saglamaktadir (Bougharriou et al., 2017). Sekil 22°da iki boyutlu bir

problemde optimum hiperdiizlem ve marjin ¢izimini gostermektedir.
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DVM’lere iyi bir genelleme performansi, siniflandirma hatasi ve
siniflandirirlarin kapasitesi tzerine sinirlar getirilerek elde edilmektedir (Yau et al.,
2008). DVM'ler, sadece dogrusal problemlerde degil ayrica dogrusal olmayan
problemlerde de kullanilabilir. Bu durumda dogrusal bir hiperdiuzlem cizilemez. Veriler,
DVM egitimi sirasinda dogrusal olmayan haritalama yoluyla daha ylksek boyutlu bir
Hilbert uzayina yansitilmaktadir. Dogrusal olmayan veriler, yiksek boyutlu 6zellik
uzayinda cekirdek islevler kullanilarak dogrusal olarak ayrilabilir. Bu ¢ekirdek islevlere
Lineer, Polinom, RBF (Radial Basic Function) ve KMOD gibi ¢ekirdek yontemler 6rnek
olarak verilebilir (Ayat et al., 2005).

3.8.3. K-En Yakin Komsu (KNN)

K-en Yakin Komsu algoritmasi, basit uygulamasi ve Gstiin performansi nedeniyle
veri madenciligi ve makine 6grenimi uygulamalarinda yaygin olarak kullaniimaktadir
(Zhang et al., 2017). KNN yontemi ilk olarak bir test érnegi icin en yakin egitim drnegini
secip ve ardindan en yakin egitim ornekleri arasinda ana sinifla birlikte test drnegini
tahmin etmektedir (Deng et al., 2016). Asagida Sekil 23’te 6rnek bir test verisi igin

siniflandirma islemine ait sematik gosterim sunulmustur.
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Sekil 23: KNN siniflandirma ydntemine ait 6rnek bir gésterim

Bu islem basamaklarn su sekilde yapilmaktadir. Algoritmada oncelikle bir K
degeri belirlenir. Bu deger, verilen bir noktaya en yakin komsularin sayisidir. Uzaklik
fonksiyonlari yardimi ile verilen noktanin (yeni veri), mevcut verilere gore tek tek

uzakhgr hesaplanir (Ozcan, 2020).

3.9. Performans Olgltleri

Calismada kullanilan yaklasimlarin performansini ortaya koymak igin dogruluk
(Accuracy), kesinlik (Precision), duyarhlik/hassasiyet (Recall/Sensitivity), Ozgulliik/
Secicilik (Specificity) ve f-0l¢ttu gibi performans olcltleri kullanilmistir. Bu performans

olgatlerinin hesaplanmasi icin asagidaki ifadeler kullaniimaktadir.

Dodruluk(A _ TP+ TN
ogruluk(Accuracy) = TP + TN + FP + FN

Kesinlik(Precisiori) = P

esinlik(Precisiori) = TP + FP
Tp
Duyarlilik/Hassasiyet (Recall/Sensitivity) =* A (8)
Ozgillik (Specificity) = ™
zgullik (Specificity) = P + TN

Recall * Precisiori

F—OlcUti(F —Measure) =2 all + Precisiori



34

Bu denklemlerde T, F, P ve N sirastyla dogruyu, yanlist, pozitif ve negatif kavramlarini
ifade etmektedir. Ornegin, TP dogru simiflandirilan pozitif érnek sayisini; FN ise yanlis
siniflandirilan negatif 6rnek sayisini gostermektedir.

Dogruluk (Accuracy): Modelinin basarisini tespit igin kullanilan en popiiler ve basit
yontemdir. Bu oran dogru simiflandirilmis (TP+TN) 6rnek sayisinin, toplam 6rnek
sayisina (TP+TN+FP+FN) orant olarak tanimlanmaktadir.

Kesinlik (Precision): Modelin pozitif olaylart pozitif tahmin etmede ne kadar iyi
oldugunu olger. Pozitif olarak etiketlenen Orneklerin sayisinin (TP) pozitif olarak
siniflandirilmis toplam 6rneklere (TP+FP) oranidir.

Duyarhhik/Hassasiyet (Recall/Sensitivity): Modelin pozitif siniftaki olaylart tespit
etmeye ne kadar uygun oldugunu olger. Pozitif olarak etiketlenmis orneklerin (TP)
gercekten pozitif olan oOrneklerin (TP+FN) toplam sayisina oranidir. Hassasiyet
(Sensitivity) benzer sekilde hesaplanip, modelin pozitif olaylart tespit etmede ne kadar
iy1 oldugunu olger.

Ozgiilliik (Specificity): Modelin pozitif sinifa atamada ne kadar dogru oldugunu dlger.
Negtif olarak etiketlenmis drneklerin (TN) gercekten negatif olan 6rneklerin (TN+FP)
toplam sayisina oranidir.

F-Olgiitii: Kesinlik (Precision) ve duyarlilik (Recall) metrikleri birbiriyle iliskilidir ve
ikidi birlestirilerek bunlarin harmonik ortalams: olan F-Olgiitinii verirler. Sistemin,

kesinlik veya duyarlilik yontine dogru optimize edilmesinde kullanilmaktadir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Her bir veri seti icin, RO, DVM ve KNN ile 10 ¢apraz-dogrulama sonucu elde
edilen konusmaci bagimh ve konusmaci bagimsiz sonuclar asagidaki tabloda
sunulmustur. Rastgele Orman Bolimleme-kriteri olarak Gini indeks kullaniimistir. DVM
icin power = 1, gamma = 1ve bias = 1 parametre degerlerine sahip polinom kernel
kullanilmistir. KNN igin denemeler sonucunda en iyi sonucu verdiginden k =1
alinmistir.

Capraz dogrulama Tabakali oOrnekleme (stratified sampling) seklinde
gerceklestirilmistir. Tabakali 6rnekleme, buradaki problemde oldugu gibi, veri kiimesinin
alt-gruplara ayrilabildigi ve érnekleme sirasinda her alt-grup érneginin temsil edilmesi

gereken durumlarda kullanilan bir drnekleme yontemidir.

4.1. Konusmaci bagiml Sonuclar

Konusmaci bagimh dudak okuma uygulamasi, her bir konusmaciya ait veriler
izole edilerek elde edilen alt veri seti kullanilarak elde edilmistir. Buna gore asagidaki
Tablo 2 ve Tablo 3’te sirasiyla AVLetters2 ve AVDigits veri setleri icin her bir
konusmacinin performanslari sunulmustur. Bu tablolarda 6nerilen MOU, SOU ve KiA
Oznitelik yaklasimlari ile birlikte karsilastirma amaciyla GLCM tabanli ROI-P, ROI-M
ve ROI-E 0Oznitelikleri ve bunlarin RO, DVM ve KNN siniflandiricilar kullanilarak 10
kat capraz-dogrulama ile elde edilmis performans sonuglari tablo halinde sunulmustur.

ilk uygulama olarak Tablo 2’de, AVLetters2 veri setine ait konusmaci bagimli 5
farkli konusmaci icin ayri ayr cesitli yontemler kullanilarak elde edilen 6znitelikler RO,
DVM ve KNN siniflandiricilarina girilerek o6lgilen cesitli performans parametreleri

sunulmustur.

Tablo 2: AVLetters2 konusmaci bagimli basari performanslari (Konusmacilar Ki, i = 1,2,3,4,5).
Yontem Ki K2 Ks k4 k5
RO-MOU 51,648 72,527 63,187 40,659 39,011
RO-sOU 48,352 77,473 65,934 37,912 39,560
RO-KiA 42,857 69,781 60,440 34,066 37,363
RO-ROI-P 37,363 63,187 51,648 35,165 42,308
RO-ROI-M 27,473 41,758 46,154 25,275 27,473
RO-ROI-E 35,165 62,637 61,538 39,560 37,363
DVM-MOU 43,956 69,231 56,593 36,264 45,055
DVM-SOU 37,363 65,385 55,495 29,121 42,308
DVM-KIA 38,462 74,176 57,143 39,011 47,253
DVM -ROI-P 36,813 54,945 43,407 34,615 39,560

DVM -ROI-M 18,681 40,659 20,879 20,330 24,725
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DVM -ROI-E 39,011 46,154 54,945 36,813 35,714
KNN-MOU 32,418 67,582 53,297 23,077 17,582
KNN-SOU 36,264 65,934 52,747 25,824 29,121
KNN-KiA 30,769 62,088 50,549 32,418 20,330
KNN -ROI-P 24,725 45,604 39,560 32,967 17,582
KNN -ROI-M 6,044 33,516 14,835 17,582 8,242
KNN -ROI-E 14,835 40,110 47,802 29,670 23,626

Yukaridaki Tablo 2’de goruldugu gibi AVLetters2 veri seti icin, ~ ve
konusmactlari igin en iyi yéntemin RO-MOU oldugu ve sirasiyla 51,648 ve 40,659 basari
performansi elde edilmistir. 22 ve ~3 konusmacilari igin ise en iyi yéntemin RO-SOU
oldugu ve sirasiyla 77,473 ve 65,934 basari performansi elde edilmistir. Son olarak
konusmacisi icin en iyi basari performansi DVM-KIA yontemiyle 47,253 olarak elde
edilmistir.

Sonraki uygulamada ise asagidaki Tablo 3’te goruldtgu gibi, AVDigits veri setine
ait konusmaci bagimli 6 farkli konusmaci icin cesitli yontemler kullanilarak elde edilen
Oznitelikler RO, DVM ve KNN siniflandiricilara girilerek olgllen gesitli performans

parametreleri sunulmustur.

Tablo 3: AVDigits konusmaci bagiml basari performanslari (Konusmacilar Ki, i = 1,2,3,4,5,6).

Y dntem *q Ao A3 Ny Ag Ng

RO-MOU 84,444 58,889 72,222 77,778 73,333 54,444
RO-SOU 68,889 62,222 57,778 63,333 67,778 48,889
RO-KIA 65,556 67,778 63,333 65,556 58,889 46,667
RO-ROI-P 72,222 56,667 48,889 63,333 62,222 63,333
RO-ROI-M 76,667 46,667 42,222 64,444 63,333 42,222
RO-ROI-E 56,667 51,111 48,889 62,222 50,000 61,111
DVM-MOU 82,222 57,778 67,778 84,444 72,222 56,667
DVM-SOU 64,444 55,556 61,111 71,111 56,667 47,778
DVM-KIA 78,889 55,556 65,556 83,333 71,111 51,111
DVM -ROI-P 58,889 48,889 44 444 52,222 53,333 58,889
DVM -ROI-M 63,333 32,222 38,889 63,333 55,556 23,333
DVM -ROI-E 45,556 41,111 37,778 46,667 37,778 62,222
KNN-MOU 81,111 62,222 68,889 83,333 74,444 45,556
KNN-SOU 67,778 58,889 73,333 73,333 63,333 55,556
KNN-KIiA 66,667 54,444 64,444 78,889 57,778 38,889
KNN -ROI-P 64,444 52,222 36,667 68,889 61,111 56,667
KNN -ROI-M 62,222 37,778 35,556 54,444 48,889 25,556
KNN -ROI-E 47,778 36,667 31,111 61,111 33,333 52,222

Yukaridaki Tablo 3’de gorildigi gibi AVDigits veri seti icin, ~ konusmacisi
icin RO-MOU (ve DVM-MOU, KNN-MOU), ve K2 konusmacisi igin RO-KIA (ve KNN-
MOU) yontemleriyle sirasiyla 84,444 ve 67,778 basari degerleri elde edilmistir. ~3



37

konusmacisi icin KNN-SOU (ve RO-MOU), K4 konusmacisi DVM-MOU igin (ve DVM-
KiA, KNN-MOU) vyéntemleriyle sirasiyla 73,333 ve 84,444 basari degerleri elde
edilmistir. Son olarak K5 konusmacisi icin KNN-MOU (ve RO-MOU, DVM-MOU,
DVM-KIiA) ve K6 konusmaci igin RO-ROI-P (ve DVM-ROI-E, RO-ROI-E)
yontemleriyle sirasiyla 74,444 ve 63,333 basari degerleri elde edilmistir.

4.2.Konusmaci bagimsiz Sonuglar

Asagidaki Tablo 4 ve Tablo 5 de sirasiyla AVLetter2 ve AVDigits veri setleri icin
farkli 6znitelik yontemleri ve cesitli siniflandiricilarla elde edilmis konusmaci bagimsiz
performanslar sunulmustur. Bu tablolarda, 6nerilen MOU, SOU ve KIA 6znitelik
yaklasimlari ile birlikte karsilastirma amaciyla GLCM tabanli ROI-P, ROI-M ve ROI-E
oznitelikleri ve bunlarin RO, DVM ve KNN siniflandiricilar kullanilarak 10 kat capraz-
dogrulama ile elde edilmis performans sonuglari tablo halinde sunulmustur.

ilk olarak asagidaki Tablo 4’de AVLetters2 veri setine ait konusmaci bagimsiz,
farkli yontemlerle elde edilen 6znitelikler RO, DVM ve KNN gibi siniflandiricilara

girilerek olculen cesitli performans parametreleri sunulmustur.

Tablo 4: AVLetters2 konusmaci bagimsiz basari performanslari

Ydntem Dogruluk Hata % Kappa #Dogru #Yanhs
RO-MOU 45,934 54,066 0,438 418 492
RO-SOU 43,956 56,044 0,417 400 510
RO-KIA 41,978 58,022 0,397 382 528
RO-ROI-P 39,67 60,33 0,373 361 549
RO-ROI-M 28,462 71,538 0,256 259 651
RO-ROI-E 40,549 59,451 0,382 369 541
DVM-MOU 31,319 68,681 0,286 285 625
DVM-SOU 21,978 78,022 0,189 200 710
DVM-KIA 28,462 71,538 0,256 259 651
DVM -ROI-P 26,813 73,187 0,239 244 666
DVM -ROI-M 14,725 85,275 0,113 134 776
DVM -ROI-E 23,516 76,484 0,205 214 696
KNN-MOU 41,429 58,571 0,391 377 533
KNN-SOU 41,648 58,352 0,393 379 531
KNN-KIA 40,989 59,011 0,386 373 537
KNN -ROI-P 31,758 68,242 0,29 289 621
KNN -ROI-M 16,154 83,846 0,128 147 763
KNN -ROI-E 31,099 68,901 0,283 283 627

Yukaridaki Tablo 4’te gorildigi gibi AVLetters2 icin RO-MOU yoéntemi ile elde

edilen konusmaci bagimsiz basari performansi 45,934 olarak bulunmustur. Buna gore
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AVLetters2 veri setinde mevcut 910 6rnekten 418 dogru tahmin edilirken 492 6rnek
yanlis tahmin edilmistir. Her bir harf tahminine ait detayl bilgi asagidaki karisiklik
matrisinde sunulmustur. Bu basari performansi, literatiirde AVLetters2 veri seti Gzerinde

yapilan calismalarin performanslarinin tGzerinde bir basaridir.
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Sekil 24: AVLetters2 RO-MOU yoéntemi konusmaci bagimsiz karisiklik matrisi

Yukaridaki Sekil 24’de goéruldigu gibi B-P sesleri, C-D-E-T-Z sesleri, F-M
sesleri, G-J sesleri, N-S-X sesleri, Q-U sesleri arasindaki telaffuz benzerligi nedeniyle
harflerin kendi arasinda karistirildigr ve yanhs siniflandirildigi gérilmektedir. Bu tim
siniflandirma basarisinin da dismesine neden olmaktadir. Bu seslerin telaffuzu
sirasindaki dudak hareketleri oldukca benzer oldugundan elde edilen uzamsal 6znitelikler
de benzer oldugu disunulmektedir. Asagida Tablo 5°te her bir harf icin detayl basari

istatistikleri verilmistir.



Tablo 5: AVLetters2 RO-MOU konusmaci bagimsiz dogruluk istatistikleri

TPIFP | TN|FN D(llla{ir;ﬁ;k (152223)1;) (Efﬁifﬁiyl{?) (S?azg?fligfy) Foltw
A [18]20]855[17] 0514 0474 0514 0.977 0,493
B |21]23[852[14] 0.600 0477 0.600 0,974 0532
c |6 [21]ss4[20] 0um 0222 0.171 0,976 0.194
D 1985629 0171 0240 0.171 0,978 0200
E [18]36[839]17] 0514 0333 0514 0,959 0,404
F|27]20855] 8 | 07 0,574 0,771 0,977 0,659
G [15]23852[20] 0429 0395 0429 0,974 0411
H | 15|11 86420 0429 0577 0,429 0,987 0492
1 [17] 10 [865] 18| 0.486 0630 0,486 0,989 0548
1 [ 12]29 84623 0343 0293 0343 0,967 0316
K | s [24]851]27] 0229 0250 0229 0973 0239
L [12]20]855]23] 0343 0375 0343 0,977 0358
M |20 [ 11 [864[ 15| 0571 0,645 0571 0,987 0.606
N | s [22]853]27] 0229 0267 0229 0,975 0246
o[27]10]ses] s 0771 0,730 0,771 0,989 0,750
P 13| 19s56] 22| 0571 0,406 0371 0978 0388
Q12| s [s67]23] 0343 0.600 0343 0,991 0,436
R |23 ]18]857] 12| 0657 0561 0.657 0,979 0,605
S 26 [849] 32| 0.086 0,103 0,086 0,970 0,094
T |8 [18]857[27] 0229 0308 0229 0,979 0262
U |26 |27 848 9 | 0743 0491 0743 0,969 0591
v 2014 se1]15] 0571 0,588 0571 0,984 0,580
w 30| 12]s63] 5| o857 0,714 0,857 0,986 0,779
X | 9 [26]849] 26| 0257 0257 0257 0,970 0257
Y [31] 6 [869] 4 | 0886 0,838 0,886 0,993 0,861
z [13]19]856] 22 037 0,406 0371 0978 0388
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Yukaridaki Tablo 5 incelendiginde RO-MOU konusmaci bagimsiz sonuglar, en

basarilidan daha az basariliya dogru sirasiyla Y, W, O ve F gibi harflerin oldukga fazla

dogrulukta ve oldukga diisiik yanligla tahmin edilebildigi gostermektedir. Diger taraftan

S,C,D, K, N, Xve T gibi harflerin ise oldukg¢a diisitk oranda dogru tahmin edildigi aksine

yanlig tahmin sayisinin oldukga yiiksek oldugu gortulmektedir.

Son olarak asagidaki Tablo 6’da AVDigits veri setine ait konugmaci bagimsiz

tarkli yontemlerle elde edilen oznitelikler RO, DVM ve KNN gibi siniflandiricilara

girilerek olgulen ¢esitli performans parametreleri sunulmustur.
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Tablo 6: AVDigits konusmaci bagimsiz basari performanslari

Y ontem Dogruluk Hata % Kappa #Dogru #Yanlis
RO-MOU 58,519 41,481 0,539 316 224
RO-SOU 55,741 44,259 0,508 301 239
RO-KIA 59,630 40,370 0,551 322 218
RO-ROI-P 55,185 44,815 0,502 298 242
RO-ROI-M 46,296 53,704 0,403 250 290
RO-ROI-E 43,519 56,481 0,372 235 305
DVM-MOU 46,667 53,333 0,407 252 288
DVM-SOU 32,593 67,407 0,251 176 364
DVM-KIA 38,333 61,667 0,315 207 333
DVM -ROI-P 40,926 59,074 0,344 221 319
DVM -ROI-M 27,407 72,593 0,193 148 392
DVM -ROI-E 21,481 78,519 0,128 116 424
KNN-MOU 67,407 32,593 0,638 364 176
KNN-SOU 62,222 37,378 0,580 336 204
KNN-KiA 57,963 42,037 0,533 313 227
KNN -ROI-P 53,148 46,852 0,479 287 253
KNN -ROI-M 39,074 60,926 0,323 211 329
KNN -ROI-E 42,963 57,037 0,366 232 308

Yukaridaki Tablo 6°da gorildigu gibi AVDigits icin KNN-MOU yéntemi ile elde
edilen konusmaci bagimsiz basari performansi 67,407 olarak bulunmustur. Buna gore
AVDigits veri setinde mevcut 540 6rnekten 364 dogru tahmin edilirken 176 6rnek yanhs
tahmin edilmistir. Her bir rakam tahminine ait detayli bilgi asagidaki karisiklik matrisinde
sunulmustur. Bu basari performansi, literatirde AVDigits veri seti Uzerinde yapilan

calismalarin performanslarinin Gzerinde bir basaridir.

0 1 3 4 5 6 7 8 9
0 5 0 1 2 0 1 0 0 O
1 4 32 6 5 3 3 0 0 0 1
2 3 1 46 0 3 0 1 0 0 O
3 7 1 1 3 4 0 4 3 O 1
4 4 0 5 3 3y 1 2 2 0 O
5 2 1 2 1 3 32 3 3 1 6
6 3 0 O 5 1 0 3 6 4 3
7 3 0 O 4 0 O 6 32 6 3
8 1. 0 0 4 0 O 3 38 4
9 1 1 0 O O 2 7 32

Sekil 25: AVDigits KNN-MOU konusmaci bagimsiz karisiklik matrisi
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Yukaridaki Sekil 25°te goriildigi gibi AVDigits veri seti i¢in, en yiikksek dogruluk
sifir (0) ve daha sonra iki (2) rakami i¢in elde edildigi gorilmektedir. Asagidaki Tablo
7’deki bagar istatistikleri tablosunda bu iki rakam i¢in FN degerleri sirasiyla 4 ve 8 dir.
Diger rakamlarin ise gesitli yanlis rakamlarla karigtinldigi ve yanlig siniflandirildigr
gorilmektedir. Bu rakamlarin Tablo 7°deki FN degerlerinin daha yiiksek oldugu ve 16-
22 degerleri arasinda degistigi gorilmektedir. Bu tim siniflandirma basarisinin da
dismesine neden olmaktadir. Asagida Tablo 7°de her bir rakam i¢in detayli basari

istatistikleri verilmigtir.

Tablo 7: AVDigits KNN-MOU konusmaci bagimsiz dogruluk istatistikleri

TP FP | TN | FN D(llzeacrellﬁ;k (152223)1;) (gfﬁiifiy@) (s?ozgiliflilcl?t;) F-oleiti
0 15028 [458| 4 | 0,926 0,641 0,926 0,942 0,758
L1322 (#8222 0593 0.889 0,593 0.992 0711
S (46|14 (472 8 | 0852 0,767 0,852 0971 0,807
5133123 (463 21| osll 0.589 0611 0.953 0.600
2 3716 [470 [ 17| 0,685 0.698 0.685 0.967 0.692
s (3216 [480] 22| 059 0842 0.593 0.988 0.696
6 132126 [460 |22 | 0393 0552 0,593 0.947 0,571
S (3223 [463 [ 22| 0393 0.582 0.593 0.953 0.587
s | 3818|468 16| 0.704 0.679 0.704 0.963 0.691
o [ 3218|468 22| 0593 0.640 0,593 0.963 0615

Yukaridaki Tablo 7 incelendiginde KNN-MOU konusmact bagimsiz sonuglar, 0
ve 2 rakamlarinin oldukg¢a yiksek dogrulukta ve oldukc¢a dusiik yanligla tahmin
edilebildigi gostermektedir. Bu rakamlart yiksek bagar1 performansindan disik
performansa sirastyla 8, 4 ve 3 rakamlarinin takip ettigi gorilmektedir. Diger geri kalan
rakamlarin ise nispeten diisiik dogrulukta tahin edildigi gortilmektedir.

Yukarida listelenen sonuglar literatiirde var olan ¢aligmalarla karsilagtirildiginda
onerilen oznitelik ¢ikarim yontemlerinin yalnizca-goruntt kullanilarak gercgeklestirilen
dudak okuma uygulamalarinda oldukg¢a basarili oldugu goriilmiistiir. Asagida Tablo 8’ de
bu tez caligmasinda onerilen 6znitelik ¢ikarim yaklagimlarinin diger daha 6nce yapilmisg

caligmalarda elde edilen sonuglarla kiyaslamast yapilmak tizere listelenmistir.
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4.3. Sonuclarin karsilastirilmasi

Bu ¢aligsmada onerilen uzamsal 6znitelik yaklagimlar ile elde edilen yalnizca-
goriinti uygulamalarina ait bagari oranlarinin mevcut ¢aligmalarla kiyaslamasi asagidaki
Tablolarda sunulmustur.

AVLetters2 veri setin ile ilgili uygulanan yontemler ve bu yontemlerin konugmaci

bagimsiz basari oranlari Tablo 6’da listelenmigtir.

Tablo 8: AVLetters2 konusmact bagimsiz basari performans karsilagtirmalar

Cahsma Oznitelik Siniflandirici Dogruluk
Coxvd. (Coxetal, e . Modeli Gizli o
2008) Aktif Gortiniim Modelleri (AGM) Markov (GMM) % 8.3
Liuvd. (Liu etal., Geometrik Tabanlt Sekil omyes v 6438
2015) Degismez Ozellikler (geo-SIF) N Y oo
Fiizyonu
Frisky vd. (Frisky Yerel Ikili Oriintii-Ug Ortogonal Cekgg:felsizrek
. Diizlem (YIO-UOD) XYXTYT % 25,90
etal., 2015) W T . Siniflandiricist (G-
Ozellik Diizlemi
SGS)
Frisky vd. (Frisky Yerel Ikili Oriintii-Ug Ortogonal Cekgg:felsizrek
. Diizlem (YIO -UOD) XTYT %242
etal., 2015) g ; Siniflandiricist (G-
Ozellik Diizlemi
SGS)
Huvd. Huetal.,, Tekrarlayan Temporal Multimodal Sinirli Boltzmann % 31.21
2016) Makineleri (RTMRBM) 00
Petridis vd. Ham dudak boélgesi (raw-ROI)
(Petridis et al., Geri beslemeli Network B-LSTM % 42,6
2020) bottleneck 6zellikler
Petridis vd. Fark dudak bolgesi (dif-ROI) Geri
(Petridis et al., beslemeli Network bottleneck B-LSTM % 32,2
2020) ozellikler
Petridis vd. Ham ve fark dudak bélgesi
(Petridis et al., (raw+dif-ROI) Geri beslemeli B-LSTM % 37,8
2020) Network bottleneck 6zellikler
Bu ¢alisma e « Rastgele Orman o
(RO-MOU) Merkezi Oklit-Uzaklik (MOU) (RO) % 45,934

Yukaridaki Tablo 8’de AVLetters2 veri seti i¢in, konugsmact bagimsiz yapilan
calismalarin basan performanslan kiyaslandiginda, RO-MOU ile elde edilen ¢alismadaki
dogruluk orani, bu alanda yapilan caligmalarla kiyaslandiginda bir¢ogundan yuksek
bagsart oranmna sahip oldugu gorilmektedir. Sadece Liu ve arkadasglarinin yaptig
calismanin basart oram, RO-MOU ile elde edilen basari oramindan yiiksek oldugu
gorilmektedir. Buda yapilan ¢alismada ortalama literatiir basarisinin tizerinde bir basari

elde edildigini gostermektedir.
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Benzer gekilde AVDigits veri setin ile ilgili uygulanan yontemler ve bu

yontemlerin konugmaci bagimsiz basar1 oranlart Tablo 9’da listelenmistir.

Tablo 9: AVDigits konugmaci bagumsiz basart performans karsilagtirmalar

Cahisma Oznitelik | Smiflandirici Dogruluk
Hu vd. (Hu et Tekrarlayan Temporal Multimodal Simirli Boltzmann % 40.66
al., 2016) Makineleri (RTMRBM) o

(Srivastava &
Salakhutdinov, Multimodal Derin Boltzmann Makineleri (MDBM) %55
2012)
(Netam f)t al., Multimodal Derin Otomatik Kodlayicilar (MDAE) %66.74
Bu calisma AL = K-En Yakin Komsu o
(KNN-MOU) Merkezi Oklit-Uzaklik (MOU) (KNN) % 67,407

Yukaridaki Tablo 9°da AVDigits veri seti igin, konusmaci bagimsiz yapilan
calismalarin basar1 performanslari kiyaslandiginda, KNN-MOU ile elde edilen
caligmadaki dogruluk orani, bu alanda yapilan ¢aligmalarla kiyaslandiginda en yiiksek
basari oranina sahip oldugu goriilmektedir.

AVLetters2 ve AVDigits veri setleriyle ilgili uygulanan yoéntemler ve bu

yontemlerin konugmaci bagimli bagari oranlart Tablo 10°da listelenmisgtir.
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Tablo 10: AVLetters2 ve AVDigits konusmaci bagimli basan performans karsilastirmalari

Veri Seti Calisma Oznitelik Siniflandirici Dogruluk

Huang ve Kingsbury
Cok Kanalli Derin
(Huang & %54,10
Aglar (MDBN)
Kingsbury, 2013)

Peivd. (Peietal,
2013)

ROMH 9% 91,80
Frisky vd. (Frisky et Yerel ikili Oriintii-Ug
Cekirdek Seyrek

al., 2015) Ortogonal Diizlem
Gosterim %87,12

(Yi®-UOoD)

. Siniflandiricisi (G-
XYXTYT Ozellik

P
3 . SGS)
= Duzlemi
o
<>E Frisky vd. (Frisky et Yerel ikili Orunti-Ug  Cekirdek Seyrek
al., 2015) Ortogonal Dizlem Gosterim
L 9% 89,02
(Y10-UOD) XTYT Siniflandiricisi (C-
Ozellik Diizlemi SGS)
Bear ve Harvey fonem-vizem esasl
Gizli Markov
(Bear & Harvey, Aktif Gorinim % 36,53
Model (GMM)
2017) Modelleri (AGM)
Simetrik Oklit Rastgele Orman
Bu ¢alisma . %77,473
Uzakligr (SOU) (RO)
Merkezi OKlit Rastgele Orman
. %84,44
2 Uzakhigr (MOU) (RO)
'g Bu ¢alisma )
> Merkezi Oklit Destek Vektor
< %84,44

Uzakhg (MOU) Makineleri (DVM)

Yukarida Tablo 10°da ise AVLetters2 ve AVDigits icin konusmaci bagimh
yapilan calismalarin basari performanslarindaki oranlar gortlmektedir. Bizim
calismamizda AV Letter veriseti icin RO-SOU yonteminde ve AVDigits veri seti igin ise
RO-MOU ve DVM-MOU yontemlerinde en yiiksek basari oranlari elde edildigi ve
literatlir basarisina yakin performans degerleri elde edildigi gorilmektedir.

Literatirde yapilan diger benzer veri setleri lzerinde yapilan calismalari
incelendiginde Zhao ve arkadaslarinin harf icerigine sahip AVletter adh veri seti ile
yaptiklari calismada %43.5 basari elde etmislerdir (Z. Zhou et al., 2014). Christoph
Bregler ve arkadaslarinin yaptigi, harf ve kelime dizeyinde dudak okuma iceren

calismalarinda, harf dizeyinde yaptiklari c¢alismada %50.2 basari elde etmislerdir



45

(Bregler et al., 1993). Calismamizda kullandigimiz veri setinden farkli harf dizeyinde
veri setleri ile yapilan c¢alismalarla bizim harf diizeyinde yapti§imiz c¢aligmalar
kiyaslandiginda kayda deger bir basari elde ettigimiz goralmektedir. Elde ettigimiz basari
orant olan %77,473, bu ¢alismalardaki bagaridan daha yuksek oldugu gorilmektedir. Fu
ve arkadaglarinin rakam igerigine sahip AVICAR adli veri seti ile yaptiklar ¢alismada
%?37.9 basar elde etmislerdir (Fu et al., 2008). Vanegas ve arkadaglarinin rakam igerigine
sahip M2VTS adli veri seti ile yaptig1 caligmada ise %74.5 basar elde edilmistir (Vanegas
et al.,, 1999). Calismamizda kullandigimiz veri setinden farkli rakam dizeyinde veri
setleri ile yapilan caligmalarla bizim rakam dizeyinde yaptigimiz c¢aligmalar
kiyaslandiginda burada da kayda deger bir basan elde edildigi gorilmektedir. Elde
ettigimiz bagart orani olan %84,44, bu c¢aligmalardaki bagsaridan ¢ok daha yuksek oldugu
gorilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda kullanilan veri setleri tizerinde literatiirde yapilan bu

caligmalarla kiyaslandiginda 6nerilen yontemlerin ¢ok daha basarili oldugu gorilmiistiir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuclar

Bu tez g¢alismasinda, olduk¢a zor problemlerden bir olan ve sadece-goriintii
verilerinin kullanildigi dudak okuma problemine yonelik t¢ farkli uzamsal 6znitelik
yaklagimi 6nerilmistir. Bu 6znitelik yaklagimlarindan elde edilen 6znitelikler RO, DVM
ve KNN yontemleriyle siniflandirilarak dudak hareketlerinden video kaydinda telaffuz
edilen harf tahmin edilmeye ¢alisilmigtir.

Goruntiler kayitlarindaki her bir ¢ergevede oncelikle yliz ve daha sonra yuzdeki
odak noktamiz olan dudak sinirlart tespit edilerek, bu simirlarda yer alacak ve dudak
okuma sirasinda hareketleri izlenecek isaret noktalart en dogru sekilde yerlestirilmeye
caligtlmistir. Bu isaret noktalarinin, her bir telaffuza ait video kaydinda sahip olduklar
degisimler uzamsal olarak olgimlenerek (¢ farkli yaklagimla Oznitelik seti
olusturulmustur.

Oznitelik setleri RO, DVM ve KNN siniflandiricilarla siniflandirilarak sadece-
gorintii ile dudak okuma gerceklestirilmeye calisilmigtir. Bu simflandiricilarla ve
oznitelik yaklagimlariyla AVLetters2 i¢in konugsmaci bagimsiz elde edilen en yiiksek
basar1 oranlar sirastyla RO-MOU=45,934, DVM-MOU=31,319 ve KNN-SOU=41,648
olarak elde edilmistir. Bu sonuglara gore MOU oznitelik yaklasggtmi ve RO
siniflandiricinin AVLetters2 veri seti i¢in en basarili yontem oldugu goralmustir.
AVDigits i¢in ise konugmact bagimsiz elde edilen en yliksek basari oranlar sirastyla RO-
KiA=59,630, DVM-MOU=46,667 ve KNN-MOU=67,407 olarak elde edilmistir. Bu
sonuglara géore MOU oznitelik yaklasimi ve KNN siniflandiricimin AVDigits veri seti en
basarili yontem oldugu gorilmiistiir.

Konugmaci bagimli basari oranlarinda ise konusmacidan konugmaciya en iyi
yontem degiskenlik gostermistir. Buna gére AVLetters2 i¢in, 1 ve 4 ID’li konugmacilar
da en yiiksek basari RO-MOU yontemiyle sirasiyla 51,648 ve 40,659 olarak elde
edilmistir. Diger taraftan, 2 ve 3 ID’li konusmacilar da en yiiksek basarn RO-SOU
yontemiyle sirasiyla 77,473 ve 65,934 olarak elde edilmistir. Son olarak 5 ID’li
konusmact icin ise en yiiksek basart DVM-KIA yontemiyle 47,253 olarak elde edilmistir.
AVDigits i¢in ise en yuksek basari oranlari, 1, 2, 3, 4, 5, 6 ID’li konusmacilarda sirasiyla
RO-MOU ile 84,444, RO-KIA ile 67,778, DVM-MOU ile 84,444, KNN-MOU ile 74,444
ve RO-ROI-P ile 63,333 olarak elde edilmistir.
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Farkli konugmacilar i¢in en yiiksek basart oranlarimin biyik degiskenlik
gostermesi ve farkli yontemlerin (6znitelik+siniflandirict) farkli kullanicilarda daha iyi
performanslar sergilemesi, basart performansi tizerinde hem Oznitelik yaklagimlarinin
hem de konugmacilarin oldukga etkili oldugunu gostermektedir. Konugmacilarin farkls
dudak morfolojileri ve farkli aksan ya da mimiklere sahip olduklar digintldiginde
basari oranlarinin konugmaci bagimli olmasi beklenen bir durum olarak dustnulebilir.
Fakat bununla birlikte elde edilen sonuglar onerilen 6znitelik yaklagimlarinin da basar

tizerinde 6nemli bir etkisi oldugu gorilmektedir.

5.2.  Oneriler

Sadece-Gorsel dudak okuma uygulamalarinda 6nerilen 6znitelik yaklagimlarinin
ve caligmada kullanilan siniflandirict yontemin basarili bir sekilde kullanilabilecegi
disunilmektedir. Bu c¢alismanin ileriki safhalarinda veri seti daha da genigletilerek
konugmaci bagimlilig1 dugurtlebilir. Ayrica sadece harfigeren veri setleri yaninda kelime
ya da cimle igeren veri setleri de dahil edilerek egitim kiimesi genisletilebilir.

Kelime veya ciimle igeren veri setleri kullanilirken, sistemi egitmek i¢in video
kaydinda harf bolitleme ve harf tespiti konusuyla ilgili ayr ¢aligmalar yapilabilir. Bu
sayede egitim seti zenginlestirilerek sistem daha gii¢lu hale getirilebilir.

Ayrica benzer yontemler dil tanima ya da konugsmaci problemlerine de
uygulanabilir. Bunun yaninda farkli diller i¢in 6zgiin veri setleri olusturularak bu diller

ozelinde de dudak okuma ¢aligmalari yapilabilir.
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