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Tiirk¢ce Ozet — Otomatik dudak okuma, son yillarda énemli &lgiide gelisen bir arastirma problemidir. Dudak okuma, bazi
durumlarda hem gorsel hem de isitsel olarak degerlendirilmektedir. Bir giivenlik kamerasindan istenmeyen bir kelimenin tespit
edilmesi, gorsel dudak okuma problemine bir 6rnektir. Bu tiir salt gériintii igeren verilerin bulundugu durumlarda, gorsel-isitsel
veri setleri uygulanamaz. Telaffuz edilen kelimenin ses girdisini her durumda elde etmek miimkiin degildir. Bu ¢alismada,
yalnizca goriintii igeren yeni bir Tiirkge veri seti toplandi. Yeni veri seti, kontrolsiiz bir ortam olan YouTube videolar: kullanilarak
tiretilmektedir. Bu nedenle, goriintiiler 151k, aci, renk ve yiiziin kisisel 6zellikleri gibi ¢evresel faktdrler agisindan zorlu
parametrelere sahiptir. Insan yiiziindeki biyik, sakal ve makyaj gibi dudaklarin tespit edilmesini zorlastiran farkli dzelliklere
ragmen, veri iizerinde herhangi bir miidahale olmadan Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN) kullanilarak tekil kelimeler ve iki kelimelik
ifadeler dahil 10 sinifta gorsel konugma tanima problemine ¢oziim iiretilmektedir. Ayrica, bu ¢alismada yalnizca gorsel veri
kullanildig: i¢in hesaplama maliyeti ve kaynak kullanimi ¢ok modlu ¢aligmalara gore daha azdir. Ayn1 zamanda Ural-Altay
dillerine ait yeni bir veri seti kullanilarak dudak okuma sorununu derin 6grenme algoritmastyla ele alan bilinen ilk ¢aligmadir.

Anahtar Kelimeler — Dudak Okuma, Coklu Sunif Siniflandirma, Tiirk¢e Dudak Okuma Veri Seti, Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir
Aglari, Dudak Tespiti

Anf: Pervan Akman N., Berkol A., Erdem H., (2025). Yeni Tiirk¢e Veri Seti ile Evrisimli Sinir Aglari Kullanarak Kelime
Seviyesinde Otomatik Dudak Okuma. International Journal of Multidisciplinary Studies and Innovative Technologies, 9(1): 83-
93.

Automated Word-level Lip Reading using Convolutional
Neural Networks with New Turkish Dataset

Extended Abstract

Research Problem/Questions — This study aims to develop a word-level automated lip-reading system using only visual data in
Turkish, a language with limited representation in existing datasets. The primary goal is to recognize isolated words and phrases
from lip movements using convolutional neural networks (CNNs), particularly in uncontrolled conditions like YouTube videos.
It also emphasizes the challenge of reducing computational cost compared to multimodal systems.

Short Literature Review — In response, larger and more diverse datasets, such as LRW-1000 [32], were developed to simulate
real-world variability more accurately with thousands of speakers and natural conditions. Beyond English, other languages, such
as Czech, have also seen the development of audio-visual databases for continuous speech recognition, as demonstrated in the
work by Trojanova et al. [22]. However, datasets in the Turkish language remain limited. Notably, Atilla and Sabaz [30]
developed two Turkish datasets and utilized Bi-LSTM with CNNs, achieving strong results; however, their data was still
collected in relatively controlled environments. Another Turkish study by Yargi¢ and Dogan [33] employed Kinect-based 3D lip
feature extraction and utilized the KNN algorithm to classify spoken color names, achieving an accuracy of 78.22%. Many of
these earlier datasets assume frontal face positioning and consistent lighting, which limits their robustness in natural settings.
More recent research focuses on deep learning models that can process real-world complexity, such as visual-only lip reading
under whisper or silent speech conditions [23], as well as robust face frontalization techniques [27]. The current study
differentiates itself by introducing a new Turkish dataset collected from uncontrolled YouTube videos and applying CNNs
directly to grayscale lip images without heavy preprocessing or multimodal input.
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Methodology

— Dataset Collection: A new Turkish lip-reading dataset was created using video segments from YouTube, including TV series,
films, and vlogs. The dataset consists of 10 classes — 5 single words and 5 two-word phrases (e.g., “giinaydin”, “tesekkiir
ederim”) — which are among the most common expressions in daily Turkish communication. Each sample includes 40—60
frames extracted from 1-2 second clips, resulting in a total of 2335 samples. Manual cleaning was performed to remove irrelevant
frames before and after the target word was spoken.

— Preprocessing and Feature Extraction: The DIib library was used to detect frontal facial landmarks, followed by cropping the
lip region using OpenCV. All frames were converted to grayscale to reduce computational cost. Two input formats were
prepared: (1) discrete individual lip images, and (2) composite images created by concatenating 15 frames into a single 60x200
grayscale image. To ensure input consistency, shorter sequences were zero-padded and more extended sequences were truncated.
— Data Characteristics and Challenges: The dataset includes diverse visual conditions such as variations in lighting, angle,
makeup, facial hair, and partial occlusions. Data analysis showed that 41% of the speakers had facial hair, 33% wore lipstick,
and 11.7% had partially visible faces — all of which added to the complexity and realism of the dataset.

— CNN Model Design: Two distinct CNN architectures were developed for the two input types. Both models included
convolutional layers (with ReLU activation), max-pooling layers, a flatten layer, dropout for regularization, and fully connected
layers. The final output layer used Softmax activation to classify samples into 10 categories. The input sizes were adjusted for
each architecture: the discrete model received 15 grayscale images of 50x50 pixels each, while the concatenated model used a
single image sized 60x200 pixels.

— Training and Optimization: Training was carried out on an NVIDIA GTX 1650 Ti GPU using the Keras deep learning
framework. To fine-tune performance, various hyperparameters, including learning rate, filter size, dropout rate, batch size, and
number of epochs, were optimized using MLFlow and Hyperopt. Early stopping was employed to prevent overfitting, and
training progress was monitored using accuracy and loss metrics.

Results and Conclusions — The CNN model using discrete lip images achieved an accuracy of 61.44%, while the concatenated
version achieved 55.94%. Although the discrete model was more accurate, it required a higher computational cost. The study
demonstrates that visual-only Turkish lip reading is feasible, highlighting the trade-off between accuracy and efficiency. This is
the first known study using a Turkish dataset from natural video sources for CNN-based lip reading.

Keywords — Lip Reading, Multiclass Classification, Turkish Lip Reading Dataset, Deep Learning, Convolutional Neural
Networks, Lip Detection
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I. GiRris Sesli veri setleri, gorsel veri setleri ve gorsel—isitsel veri
setleri, hangi gorevlerde kullanilabileceklerine, konugmaci
sayisina, kelime boyutuna, bilgiye ve kayitlarin toplam
stiresine gore gesitli 6zellikler igermektedir. Bu alandaki ilk
veri tabanlari alfabe ve rakam olarak olusturuldugundan sinirlt
bilgiye sahiptir [14], [15], [16]. Ancak, bu sekilde olusturulan
veri setleri, siirekli konusma tanima problemini ¢dzmeye
yonelik karmagik bir yaklasimdir. Harf ve rakam tanima
problemi sinirli sayida smifa sahip oldugundan, farkl
algoritmalarin sonuglarini hizlica degerlendirmek igin ¢ok sik
kullanilmaktadir ve faydali olmaktadir. Ancak, olusturulan
modeller  sinirli  kapsamlara  sahip  olduklarindan
genellestirilebilir degildir. Bu durum; kelimeler, ifadeler ve
climleler iceren gercek diinya problemlerine yakin girdilere
olan ihtiyac1 ortaya ¢ikarmaktadir. Ingilizce [17], [18], [19],
[20], Fransizca [21] ve Cekge [22] gibi birgok dilde bu tiir
kelime veya ifadeleri iceren veri tabani &rnekleri
[3], gorsel sessiz sifreler kullanmak [4], [5], [6], sessiz filmleri bulunmaktadir. Gergek goriintiilerde, kameranin insan yiiziine

yaziya dokmek [7], [8], konusma engelli insanlar icin dudak direkt olarak karsidan baktigini garanti edemeyiz. Coklu

hareketlerine dayali ses sentezlemek [9], [10], [11], [12] ve goriintii veri setlerinde, konusmact sayisi, sinif sayisi, dil,
isitme engelli insanlara yardimer olmak icin dudak kameranin ¢ekim acis1 gibi 6zelliklere sahip igerikler bulunur;

goriiniimlerini analiz etmek [13] otomatik dudak okuma bu icerikler, rakam [23], kelime [24] ve ciimle [25] girdileri

sistemlerinin uygulama alanlar1 arasinda yer almaktadir. olarak yer almaktadir [26]. . )
Bu ¢alismada, temel katkimiz, sadece gorsel veri kullanarak

hesaplama maliyetini azaltmak ve ilgili ses verisinin

Konusma, insanlar arasinda kullanilan en yaygin iletigim
yontemidir. Konusma isitsel olarak gerceklestirilse de, gérme
de konugulan ifadelerin anlasilmasinda biiyliik bir etkiye
sahiptir. McGurk ve MacDonald, insanlara farkli metinlere
isaret eden sesli ve gorsel verileri gostererek insanlarin
tepkilerini gozlemlemislerdir [1]. Sesli anlatim ve goriintii
birbirini destekleyen girdi verileridir. Otomatik gorsel
konusma tanima, genellestirilebilir kelime cesitliligi ve
dogrulugunun saglanmasi acisindan sesli konusma tanima ve
sesli-goriintiili konugma tanimaya gore daha zorlu bir problem
oldugundan dogruluk performanslar1 daha diisiiktiir. Gorsel
konusma tanimada zorluk yaratan durumlardan biri de sestes
sozciikler, yani benzer dudak hareketlerine sahip ifadelerdir.
Ayrica goriintliniin kalitesi, kisinin yiiziiniin ve dudaklarinin
goriintide yer almamasi da zorlayict faktdrlerdendir.
Girtltilii ortamlarda akilli telefonlara mesaj dikte etmek [2],
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bulunmadigi durumlarda bir dudak okuma sistemi
geligtirmektir. Ayrica, Tiirkge dudak okuma galigmalarinda
kullanilan dogal insan konusma goriintiilerinden elde edilen
bilinen bir derin 6grenme modeli ve bdyle bir veri seti
bulunmamaktadir. Bu c¢alismada farkli dudak temsillerini
iceren girdilerle egitilmis, kelime diizeyinde bir Evrisimli Sinir
Ag1 (Convolutional Neural Network — CNN) modeli
Onerilmektedir. ~Makalenin geri kalant su  sekilde
diizenlenmistir: 2. Boliim’de literatiir aragtirmasi sunulmustur.
Daha sonra veri setinin detayl analizi, dudaklarin tespiti, agiz
temsili, CNN modeli ve egitim parametreleri Bolim 3'te
aciklanmigtir. Kullanilan test verisi sayisi, performans puanlari
ve karmagiklik matrisi gibi metrikler Bolim 4'te gosterilmistir.
Son olarak bu caligmanin degerlendirilmesi ve literatiire
katkilar1 Boliim 5'te 6zetlenmistir.

II. LITERATUR ARASTIRMASI

Gorsel konusma tanima problemi c¢aligmalari genel olarak
Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirma olmak tizere iki adimdan
olusmaktadir. Ozellik ¢ikarma adiminm ilk asamas1, dogru bir
sekilde yiizii ve ardindan dudaklari tanimlamaktir. Dogal
goriintillerden tiiretilen dudak okuma veri setlerinde, her
goriintiiniin  6nden ¢ekilmig bir yiiz icermesi her zaman
miimkiin degildir. Bazen goriintiilerdeki yiizler saga, sola,
asagiya veya yukariya baktigi i¢in, bu tiir durumlarda dogru
dudak goriintiisinii elde etmek zordur. Dudak tespiti
adimindan 6nce veri {izerinde yiizii 6ne bakacak sekilde
hizalama (frontalizasyon) uygulamak etkilidir. Robust Face
Frontalization (RFF) [27] yaklagimi, girdi yiiziiniin konumunu
ve 3 boyutlu sekil degisimini tahmin ederek, bunu 6nden
goriilen sentetik bir yilize doniigtiirmektedir.

[k dudak okuma y&ntemleri, dudaklarin manuel olarak elde
edilen geometrisini siniflandirmak i¢in Destek Vektor
Makinelerine (Support Vector Machine — SVM) [28] veya
Hidden Markov Model’lerine (HMM) [29] dayanmaktaydi.
Mevcut yaklasimlar ise gogunlukla yenilik¢i makine 6grenimi
ve derin dgrenme yaklasimlarindan olusmaktadir. Atila ve
Sabaz [30] derin 6grenme modellerini kullanarak Tiirkge
dudak okuma problemlerini incelemislerdir. Biri 111 kelime,
digeri 113 climle igeren iki yeni Tirk¢e wveri seti
toplamiglardir. Calisgmada CNN kullanilarak 6zellik ¢ikarimi
ve Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional Long
Short-Term Memory — Bi-LSTM) kullanilarak simiflandirma
gergeklestirilmigtir. Bi-LSTM %88,55 dogruluk elde edilerek
ctimle ve kelime veri setlerinde en iyi sonuglara ulagmaktadir.
Ciimle tespitinde dudak okumanin, kelime tespitine gore daha
iyl performans gosterdigini belirtilmektedir. Garg vd [31]
arastirmalarinda, goriintli ¢ercevelerinin tek bir biiyiik
cerceveye birlestirilmesini iceren Concatenated Frame Images
adli yeni bir yaklagim tanitmaktadirlar. Modellerinin 6n ytizii
olarak VGG mimarisine sahip bir 2 boyutlu evrisimli sinir ag1
kullanilmaktadir. Goriintii ¢ergevelerini tek bir ¢ergeve iginde
i¢ ice gecirerek, her veri noktasi zamansal bilgisini uzamsal
bilgiye doniistiiriilmektedir ve bu siniflandirma i¢in bir LSTM
agma girdi olarak verilmektedir. Arastirmacilar, deneylerini
MIRACL-VC1  veri setinden alman videolar ile
gerceklestirmislerdir. flging bir sekilde, en iyi performansin
VGG agmin parametrelerinin  dondurulmasi ve yalnizca
LSTM'in egitilmesiyle elde edildigini bulmuslardir.

Dudak okuma veri setleri, her bir veri tipinin yani temsil
parcasiin devamli olarak ifade edilmesi ve olusturulmasiyla
elde edildiginde siirekli olarak adlandirilmaktadir. Eger her
parca veri setindeki her bir 6rnege karsilik geliyorsa izole

edilmis olarak adlandirilmaktadir. AVLetters veri seti [14],
Ingilizce’deki izole harflerden olusmaktadir. 26 harf, 10
konusmac1 tarafindan telaffuz edilmektedir ve goriintiilerdeki
yiizler dnden pozlardir. Biiyiik bir veri seti olan LRW-1000
[32], siirekli kelimeler icermektedir. Bu veri seti, 2000'den
fazla konugmaci ve 7000'den fazla 6rnek icermektedir ve veri
setindeki ornekler gergek bir TV programindan alindig1 icin
dogal akisinda olan kisilerin videolar1 yer almaktadir. Mevcut
en biiylik veri setlerinden biri olan AVDigits [23], izole
edilmis rakam simiflandirmasi i¢in toplanmistir. Korpusdaki
goriintiiler, onden, 45 ve 90 derecelik dudak hareketlerini
icermektedir. AVDigits'in sirasiyla rakam ve kelime
Obeklerinden olugan 53 ve 39 konugmacili 10 smift vardir.
Konusmacilar ciimleleri ve rakamlari gesitli ses seviyelerinde
telaffuz etmektedirler. AVICAR wveri seti [16], hareket
halindeki bir arabadan elde edilmistir. Bu veri seti, alfabe ve
rakam segmentasyonu ig¢in siirekli, climleler i¢in izole olarak
toplanmustir. Her veri tiirli i¢in 68 konusmaci ve yiiz acilar 4
farkli sekilde dahil edilmistir. Alfabeler, rakamlar ve climleler
icin sirasiyla 26, 10 ve 20 sinif bulunmaktadir. AusTalk [20]
da rakamlari, kelimeleri ve climle pargalarini igeren bir veri
setidir. Bu pargalar, 1000 farkli konugmaci tarafindan telaffuz
edilmistir. Veri setindeki konusmacilarin yiizleri onden
¢ekimlerdir. AusTalk, diger bir¢gok dudak okuma veri seti gibi
Ingilizce olarak olusturulmustur.

Literatiirde Tiirkge olarak yapilan ve iyi sonuglar veren ¢ok
az dudak okuma calismasi bulunmaktadir. Bunlardan biri,
Yargi¢c ve Dogan'in ¢alismasidir [33]. MS Kinect cihazindan
alinan goriintiilerle, Tiirkge renk adlarinin telaffuz edildigi bir
veri seti olusturulmustur. Bu veri setinin 3 boyutlu olarak elde
edilen dudak noktalar1 arasindaki mesafe verileri kullanilarak
ozellikler olusturulmustur. Toplanan bu veri seti ile, K-En
Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor — KNN) algoritmasi
kullanilarak 15 smifli %78.22 dogruluk oranina sahip bir
model {iretilmis ve bu model isitme engelli g¢ocuklar
desteklemek amaciyla gelistirilmistir. Bu Tiirkge veri setine ek
olarak, bilinen en biiyiik Ingilizce gorsel-isitsel veri seti olan
Lip Reading Sentences (LRS) [7], slirekli konugma tanima i¢in
olusturulmustur. BBC yayinlarindan derlenen bu veri tabani,
100.000'den fazla ifade ve 1000'den fazla farkli Kkisi
icermektedir. Ozcan ve Bastiirk [35] alfabe diizeyinde dudak
okuma veri seti olan AvLetters’1[14] siniflandirmak i¢in CNN
algoritmasmni kullanilmistir. Bilindigi kadariyla, transfer
O0grenme kullanarak AlexNet ile dudak okuma c¢aligmasi
bulunmamaktadir. Margam ve arkadaslart [36], GRID
korpusundan konusulan ciimleleri tahmin etmek amaciyla
ASCII karakterlerini ¢6zmek i¢in 3D-2D-CNN-BLSTM
mimari konfigiirasyonunu énermislerdir. Ik yaklagim olarak,
Onerilen ag, Baglanti Temelli Zaman Siniflandirmasi
(Connectionist Temporal Classification — CTC) kaybi (ch-
CTC) kullanilarak  karakterler iizerinde egitilmistir.
Geleneksel otomatik konugma tanima egitim hattinda,
BLSTM-HMM modeli, dar bogaz dudak dzellikleri iizerinde
egitilmistir. Ayn1 3D-2D-CNN-BLSTM agi, ikinci teknikte
(w-CTC) kelime etiketleri lizerinde CTC kaybu ile egitilmistir.
Goriilmemis konugmaci test seti kullanilarak %24.5 Kelime
Hata Oran1 (Word Error Rate — WER) farkiyla LipNet'ten daha
iyi bir sonug elde edilmistir.

Bircok  caligma, yiiz tespiti ve  goriintiilerdeki
konusmacilarin  yiiz  6zelliklerini ¢ikarmak igin  dlib
kiitiiphanesini kullanmaktadir. Kastaniotis ve arkadaglari [39],
yeni bir veri seti sunarak Yunanca kelimelerde gorsel dudak
okuma gorevi i¢in derin CNN'lerin yeteneklerini degerlendiren
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iki deney iizerine odaklanmuglardir. Onerilen ydntem, bir
CNN'in ardindan ¢ift yonlii bir LSTM ve sonrasinda iki tam
baglanti katmani ve basit bir dikkat mekanizmasindan olugan
bir kombinasyona dayanmaktadir. Ayrica, Leave-N samples
out ve Leave-N persons out degerlendirme protokollerini
kullanmislardir. Her iki durumda da 50 kelime i¢in rastgele
simiflandirma oram1 %2'dir. Sarhan ve arkadaslar1 [40],
videodan dudak okuma i¢in hibrit dudak okuma HLR-Net ad1
verilen derin bir CNN modeli gelistirmistir. Onerilen model ii¢
asamadan olusmaktadir: 6n isleme asamasi, kodlayici asamasi
ve kod ¢6ziicli asamasi. HLR-Net, girdi olarak dudak hareketi
videosunu kullanmakta, ardindan bu videoyu OpenCV
kiitiiphanesini kullanarak ¢er¢evelere doniistiirmekte ve son
olarak dlib kullanarak agiz 6zelliklerini ¢ikarmaktadir. Deney
sonuglari, 6nerilen HLR-Net modelinin, LipNet, LCANet ve
A-CTC gibi diger ii¢ son teknoloji modeli geride biraktigini
gostermektedir; goriilmemis konugmacilar igin karakter hata
oram1 %4.9, kelime hata oranm1 %9.7 ve BLEU skoru %92,
ortiisen konusmacilar i¢in karakter hata oram1 %1.4, kelime
hata oran1 %3.3 ve BLEU skoru %99 elde edilmistir. Ting ve
arkadaslar1 [41], bir dudak okuma veri setinin olusturulmasini
incelemislerdir. Veri setindeki g¢erceveler, scikit-video
kullanilarak orijinal videolardan ¢ikarilmis ve yiiz tespiti dlib
uygulanarak gergeklestirilmektedir. Dudak kirpma islemini
gergeklestirmek ig¢in  Gzellik noktalart islenerek dudak
goriintiileri yakalanmistir. Sonug olarak, onerilen veri setinde
her biri 7.000 adet dudak resmine sahip 33 konusmaci
bulunmaktadir. Deney, dlib ve diger kiitiiphanelerin
kullanimmin yiizii etkili ve dogru bir sekilde tanimlayip
videodaki dudak bolgesini ¢ikardigini kanitlamaktadir. Fu ve
arkadaglar1 [42] tarafindan daha 6nce olusturulan Databox adi
verilen dogal olarak dagitilmig kelime diizeyinde Cince veri
setini genisletmislerdir. Onerilen model, bir ResNet ag1 ve
Gegici Konvoliisyonel Agdan olusan mevcut son teknoloji
yonteme dayali olarak gelistirilmistir. ResNet'i, Convolutional
Block Attention adli eklenti dikkat modiiliine sahip hafif bir
konvoliisyon ag1 olan ShuffleNet ile degistirmislerdir.
Deneylerde, ResNet-18 modeli ile %74.4 dogruluk orani elde
edilmektedir ki bu, deneylerdeki en yiiksek dogruluk skorudur.
Standart kanal genisligine sahip ShuffleNet ile %68.4
dogruluk oranina ulagilmaktadir.

III.MATERYAL VE METOT

A. Veri Seti
Calismada kullanilan  veri seti [44] daha onceki
calismalarimizda [45], [46] kullandigimiz ve YouTube

iizerinden topladigimiz Tiirk¢e dudak okuma veri setidir. Veri
seti, Tilirkcede giinliik hayatta sik kullanilan 5 kelime ve 5
ifadeden olusan 10 sinif icermektedir. Bu simiflar, "afiyet
olsun", "bagla", "bitir", "goriismek iizere", "giinaydin", "hos
geldiniz", "merhaba", "6ziir dilerim", "selam" ve "tesekkiir
ederim" ifadeleridir. Veri setinde bu ifadelerin se¢ilmesinin
nedeni Tiirkcede selamlagma anlaminda en ¢ok kullanilan
ifadeler olmalaridir. Ayrica, sadece tek kelimelik simiflar
yerine karmagikligi artirmak igin iki kelimelik ifadeler de
secilmistir. lgili kelimenin yer aldig1 kisimlarin ekran
goriintiileri, YouTube'da yaymnlanan dizi, film ve blog
videolar1 gibi cesitli goriintiilerden kaydedilmistir. Ardindan,
kaydedilen goriintiiler Python kullanilarak birer resim karesi
olarak dosyalara kaydedilmistir. {lgili kelimenin bulundugu
videolar 1 veya 2 saniye uzunlugunda olup, her bir 6rnek igin
elde edilen goriintii sayist 40-60 araligindadir. Toplanan
goriintiiler, kelimenin bir ciimle akisi i¢inde telaffuz edildigi

sirada kaydedildiginden, bazi durumlarda bir kelimenin basi
veya sonu baska bir kelimeyle birlesebilmektedir. Bu nedenle,
kelimenin baglangicindan onceki ¢ergeveler ve kelime
telaffuzunun sonundan sonraki gergeveler, eleme yapilarak
manuel olarak kaldirilmaktadir. Bu eleme islemi sonrasinda,
her bir 6rnek icin goriintii dizisinde O6nemli bir azalma
gozlemlenmistir. Veri toplanirken, her smif i¢in miimkiin
oldugunca esit sayida 6rnekle denge saglanmaya calisilmigtir
(bkz. Tablo 1).

Tablo 1 Simiflarin Veri Dagilimi

Simiflar Ornek Sayist
afiyet olsun 235
bagla 225
bitir 244
goriismek lizere 224
glinaydin 232
hos geldiniz 226
merhaba 268
Oziir dilerim 209
selam 235
tesekkiir ederim 237

Veri seti hem tek kelimelik hem de iki kelimelik siniflar
icerdiginden, ifadelerin telaffuz siireleri  degiskenlik
gostermektedir. Ornegin "tesekkiir ederim" ve "6ziir dilerim"
gibi ifadeler daha uzun oldugundan telaffuz siireleri ve veri
setinde kapladiklar1 cergeve sayisi "selam" kelimesine gore
daha fazladir. "Oziir dilerim" kelimesinin cerceve sayis1 30'u
asarken, "selam" kelimesinin ¢ergeve sayist  15'
geememektedir (bkz. Sekil 1). Smiflandirma yaparken dengeli
bir temsil saglamak icin bu dagilimi dikkate almak kritik
Ooneme sahiptir.

R Sekil 1 é}nlﬂann éergeve S;a;ylsl Frekanst

Dudak okuma problemi igin toplanan veriler, dogal
akiglarinda konusmalarina devam eden konugmacilarin
videolarindan elde edildiginden, goriintiiler ¢esitlilik agisindan
zorluklar igermektedir (bkz. Sekil 2). Bazi durumlarda
konusmacilar yiizlerini dogrudan kameraya g¢evirmemesi,
gorintiideki 151k farkliliklari, goriintii kalitesi ve konusmacinin
uzakta olmasi gibi durumlar da bulunmaktadir. Bunlara ek
olarak, elde edilen goriintillerde mikrofon gibi nesnelerin
konusmacinin 6niine gelmesi, konugmacinin biyigi veya ruj
kullanim1 gibi kisisel ¢esitlilik yaratan problemler de
mevcuttur. Bu veri setinin kullanimi, dogal goriintiilerden elde
edildigi i¢in zordur, bu nedenle ger¢ek modelleme ¢alismalari
icin aragtirmacilar tarafindan kullanilmaya uygundur.
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Yiiz Aqist
-
\

Kamera Uzakhgi Sakal ve Bivik Isik Kosullan

Sekil 2 Veri Kiimesinde Karsilasilan Zorlu Durumlar

Tablo 2, Sekil 3, 4, 5, 6 ve 7, veri setindeki cinsiyet, yas,
biyik, sakal ve ruj gibi fiziksel ozellikler ve ayrica yiiziin
tamamen goriiniir olup olmadig1 hakkinda bilgi vermektedir.
Bu veri setinde toplam 2335 6rnek/konusmact bulunmaktadir.
Bunlarin ¢ogunlugu geng ve erkektir.
Konusmacilarin %41’inde  biyik ve/veya sakal
bulunmaktadir. Bryik ve sakal, dudak okuma problemi
acisindan dudaklar1 net bir sekilde tanimlama noktasinda
zorluk yaratmaktadir. Ayrica, konusmacilarin %33.3'linde
belirgin sekilde ruj bulunmaktadir. Bu, net bir dudak hatti
olusturacagindan kadin konusmacilarin dudaklarinin tespit
edilmesini kolaylastiran bir durumdur. Veri setindeki bir diger
zor durum ise bazi konusmacilarin yiizlerinin 6nden net olarak
goriinmemesidir.

Sekil 7'ye gore, tiim konusmacilarin %11.7'si kismi yiizlerin
bulundugu ¢erceveleri igeren 6rnekler barindirmaktadir.

Sekil 3 Cinsiyete Gore Veri Dagilimi

0.471%

Sekil 4 Yasa Gore Veri Dagilimi

Biyikli/Sakall
958

Sekil 5 Biyikli veya Sakalli insan Sayisina Gére Veri Dagilimi

Rujsuz
1558
66.7%

Sekil 6 Rujlu Insan Sayisina Gére Veri Dagilimi

Kismi Yz
264
11.7%

Sekil 7 Kismi Yiize Sahip Insan Sayisia Gore Veri Dagilimi

B. Dudak Tespiti

Dudak okuma probleminde, goriintiilerin RGB olmasina her
zaman ihtiyag yoktur, bu sebeple yiiz ve dudak tespitinde ve
sonrasindaki c¢aligmalardan derin &grenme model egitimi
sirasinda hesaplama ve zaman maliyetlerini azaltmak amaciyla
goriintiiler gri tonlamali hale doniistiiriiliir. Bu ¢aligmada ilk
olarak hazir bir kiitiiphane olan dlib kiitiiphanesi kullanilarak
veri setindeki insan goriintiilerinden yiizler kesilmektedir.
Kullanilan get frontal face detector() fonksiyonu
cagrildiginda, dlib'in 6nceden egitilmis HOG+Linear SVM
yliz detektoriini dondiirmektedir.

HOG+LINEAR SVM hizlh ve etkili bir sekilde
calismaktadir. HOG'un dogasi geregi, dondiirme ve goriis agis1
durumlarma uyum saglamaktadir. Hizli tespiti nedeniyle
gercek zamanli yiiz tespiti i¢in uygun bir yontemdir. Sekil 8'de
goriilebilecegi gibi, yiizler agili olsa veya yiiziin 6niinde bir
engel olsa dahi dudaklar1 da igeren hassas bir yiiz tespiti
yapilabilmektedir.
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Sekil 8 HOG+SVM ile Yiiz Tespiti

Dudak kesme c¢alismalarinda, OpenCV kiitiiphanesi
kullanilarak, dudak kismini almak i¢in belirli bir dizi nokta ile
ilgili bolgenin konturu g¢izilir. Yer isaretlerinde 49-68 araligi
dudak bolgesine karsilik geldiginden elde edilen yiiz
goriintiisi ~ iizerinde bu  aralik  kesilir.  Ardindan,
boundingRect() fonksiyonu yardimiyla belirlenen bolge
dikdortgen bir gergeve igine almir. Sekil 9'da oncelikle ham
goriintiiler, ikinci agamada tespit edilen yiizler ve sonda ise
kesilmis dudak goriintiilleri gdsterilmektedir. Her ham
goriintiiye karsilik bir yiiz tespiti yapilmadig igin tespit edilen
dudak goriintiileri ham goriintiilerin sayisindan daha azdir. Her
goriintiidde ag1 ve 151k agisindan benzer goriintiiler bulunsa da
her biri i¢in yiiz tanima isleminin gerceklestirilemedigi
gozlemlenmistir. Son olarak, elde edilen dudak gériintiileri,
daha sonraki asamalarda kullanilmak tizere 100x200
boyutunda kaydedilmektedir.

1 JN 31 AN AN 3
FFFEF
12l ol a0 2
1 a0 21 AN 3l 2
T re

| 8

Sekil 9 Dudak Tespiti

islenmemis
Veri

C. Dudaklarin Temsili

Gelistirilen ilk yaklasimda, bir 6rnegin her bir ardisik
goriintiisii derin 6grenme modelinde kullanilarak akisin
korunmasi saglanmaktadir. Dudaklarin ayrik olarak modele
verilmesi durumunda, bu goriintiiler 15 goriintiiden olusan bir
seri halinde kullanilarak tek bir goriintii yerine bir akis

saglanmaktadir. ikinci yaklasimda ise, 15 goriintii
birlestirilerek tek bir daha kiigiik goriinti  olarak
kullanilmaktadir. Birlestirme isleminden sonra 100x200

boyutundaki her bir goriintii, ¢ok biiyiik bir goriintii elde
edilmemesi igin 20x40 olarak yeniden boyutlandirilmaktadir.
Bir dudak 6rneginin gergeve sayisi 15'ten azsa, gri tonlamali
olarak 0 degerleriyle doldurularak 15’e tamamlanacak sekilde
gortintii eklenmektedir. Eger ¢erceve sayisi 15'ten fazla ise,
fazla gerceveler cikarilir. 15 gerceve, 3 satir ve 5 siitun
seklinde ardisik olarak birlestirildiginde, 60x200 boyutunda
bir goriintii elde edilmektedir. Sekil 10, bu birlestirilmis 15
ardisik gorlintiiyii gostermektedir.

Sekil 1 Birlestirilmis Dudaklar

D. CNN Modeli

Son yillarda, makinelerin hesaplama giicliniin artmasi,
donanim kaynaklarinin genislemesi ve GPU'larin kullanimi
gibi teknolojik gelismeler sayesinde, CNN modellerinin
kullanimi 6nemli 6l¢iide artmistir. CNN'lerin klasik yapay
sinir aglarindan en 6nemli farklarindan biri, goriintiiniin belirli
bolgelerini alarak parametre sayisini azaltmasidir. Son yillarda
yapilan calismalarda goriintii siniflandirma, nesne tespiti,
gOriintii segmentasyonu gibi girdi verisinin goriintii oldugu
bir¢ok problemin yani sira girdinin metin oldugu ¢alismalarda
da kullanilmaktadir. Bu alandaki karmagsik problemlerin
kolaylikla ¢oziilebilmesinin en biiyiilk nedenlerinden biri,
goriintii lizerinde herhangi bir 6znitelik ¢ikarimi1 yapmadan, bir
uzman bilgisine ihtiya¢ duymadan ve goriintii {izerindeki
herhangi bir nesne i¢in konum ve sekil gibi 6znitelikleri tespit
etmeden CNN ile model gelistirilebilmesidir. Evrigimli sinir
aglari, dogal sinyallerin &zelliklerinden yararlanmak igin dort
temel prensipten yararlanmaktadir: yerel baglantilar,
paylasilan agirliklar, havuzlama ve ¢ok sayida katmanin
kullanim: CNN'i diger sinir ag1 yaklagimlarindan ayiran en
onemli katman, evrisim katmanidir. Temel olarak girdi,
evrisim, havuzlama ve tam baglantili katmanlardan
olusmaktadir. Siniflandirici CNN modelleri kabaca 6znitelik
c¢itkarma ve siniflandirma katmanlarindan olugmaktadir.
Oznitelik c¢ikarma katmanlari, evrisim ve havuzlama
katmanlar1 sayesinde girdi goriintiisiiniin anlamli ¢iktilarini
ireterek diger goriintiilerle iliskilendirilmektedir.
Siniflandirma katmaninda, siniflandirma problemi igin sinif
sayilar1 ve bunlarin anlamli goriintiilerine dayali olasiliklar
iretilmektedir. Buna dayanarak ¢ok smifli bir modelde son
katmandaki softmax fonksiyonu ile tahmin yapilmaktadir.

E. Onerilen Model
Onerilen CNN mimarisi, birlestirilmis dudak gériintiileri
ve ayrik olarak egitilmis dudak goriintiileri i¢in iki tanedir.
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Tablo 2 Verinin Oznitelikleri

Simf Kadin | Erkek Yash | Gen¢ | Cocuk Biyik/Sakal Ruj Kismi Yiiz Tiim Yiiz
afiyet olsun 125 110 102 132 1 79 100 71 164
basla 55 170 66 157 2 126 43 57 119
bitir 90 154 73 171 0 122 71 35 209
goriismek lizere 87 137 24 199 1 83 78 2 222
giinaydin 102 130 60 172 0 92 86 26 206
hos geldiniz 109 117 26 198 2 66 82 9 217
merhaba 113 155 39 227 2 106 106 262
Oziir dilerim 76 133 42 166 1 89 65 22 187
selam 52 183 67 167 1 116 37 25 210
tesekkiir ederim 122 115 25 211 1 79 109 11 226
TOPLAM 931 1404 524 1800 11 958 777 264 2022

Ayrik Dudak Girdileri ile CNN Modeli

Boliim C'de bahsedildigi gibi, ayrik dudak goriintiileri girdi
katmanina bir dizi olarak verilmektedir. Mimari, iki evrisim ve
iki maksimum havuzlama katmani igermektedir. Evrigim
katmanlari, aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified
Linear Unit) kullanmaktadir, filtre boyutlar1 128 ve 64 olup,
filtrelerde kullanilan adim 1'dir ve dolgu (padding)
bulunmamaktadir. Maksimum havuzlama katmanlarinin
havuzlama boyutlart 3x3x3 ve adimi 2'dir. Bu doért katmani
diizlestirme (flatten) katmani takip etmektedir ve mimari,
birakma (dropout) ile tam baglantili katmanlarla devam
etmektedir. Girdi vektorii, 50x50 sabit boyutlu 15 goriintiiden
olugmaktadir. Bu goriintiilere dolgu olmadan ve 1 adimlik
adimlarla evrisim  katmaninda rastgele 128  filtre
uygulanmaktadir. Evrisim igleminden sonra 13x48x48x128
boyutunda bir ¢ikt1 iiretilmektedir. Evrisim katmanim takip
eden maksimum havuzlama katmaninin ¢iktisinda 3x3
havuzlama boyutu oldugundan, ¢ikt1 6x24x24x128 boyutunda
olur. Sirasiyla conv3d, maksimum havuzlama ve diizlestirme
katmanlar1 uygulandiktan sonra, 15488 boyutlu bir vektor elde
edilmektedir. Ozellikle CNN modellerinde asir1 6grenmeyi
(overfitting) onlemek i¢in ReLU aktivasyon fonksiyonuna
ve %0.5 oraninda birakma (dropout) katmanlarina sahip iki
tam baglantili katman uygulanmaktadir. Son olarak ¢ok sinifli
bir siniflandirma problemi iizerinde ¢alisildig1 i¢in, mimari,
softmax aktivasyon fonksiyonu ile 10 boyutlu bir vektor ¢iktisi
ireten tam baglantili bir katmanla sonlandirilir. Ciktida,
"afiyet olsun", "basla", "bitir", "goriismek lizere", "giinaydmn",
"hos geldiniz", "merhaba", "6ziir dilerim", "selam" ve
"tesekkiir ederim" seklindeki 10 siif igin olasiliklar
iiretilmektedir.

Birlestirilmis Dudak Girdileri ile CNN Modeli

Bu yaklasimda; ayrik dudak goriintiilerinin girdi olarak
alindig1 durumdan farkl olarak dudaklar birlestirilmektedir ve
15 gorintii, tek bir gorlintii girdisi olusturacak sekilde
kullanilmaktadir. Bu nedenle, hesaplama maliyeti agisindan
olduk¢a uygun bir yontemdir. Tek bir goriintii bir goriintii
dizisini temsil ettiginden veri karmagikligini azaltmaktadir.
Girdi olarak 50x50 boyutunda bir goriintii kullanilarak evrisim
katmanina gonderilmektedir. Havuzlama boyutu 2x2 oldugu
icin, diizlestirme (Flatten) katmanmin girdisi 11x11x16
boyutundadir. Dudaklarin ayr1 ayr1 verildigi yaklagimdaki
mimariden farkli olarak, Diizlestirme katmaninin ardindan

9216 boyutlu bir vektdr ¢iktisi olan 1 tam baglanti katman ve
birakma katmani bulunmaktadir. Son olarak, 10 sinifa sahip
bir ¢ikt1 vektorii tiretilmektedir.

F. Egitim

Egitim silirecinde, dudaklarin ayr1 ayri egitilmesi ve
birlestirilmesi yaklasimlarma yonelik iki farkli ¢calisma igin
farkli hiperparametreler {izerinde deneyler yapilmistir.
Deneylerin sonuglarint degerlendirmek ve hiperparametre
ayarlarini yapmak i¢in makine &grenimi yasam dongiisiini
yonetmek amaciyla gelistirilen bir Python kiitiiphanesi olan
mlflow kullanilmaktadir. Dudaklarin birlestirildigi ve ayrildigi
durumlar i¢in farkli hiperparametreler uygulanmaktadir
(Tablo 3). ki yaklasimm model kapasitesi ve karmasikligi
farkli oldugundan, 6grenme orani, y1gin boyutu (batch size) ve
epok (epoch) sayist gibi parametreler degisiklik
gostermektedir. Egitim sirasinda, her iki model i¢in de 1, 2 ve
3 olmak tiizere farkli evrisim katmanlar1 denenmistir. Model
dogruluk grafikleri ve test sonuglarma dayanarak, asir
O0grenme veya yetersiz 0grenme (underfitting) olmayacak
sekilde model kapasitesi géz oniinde bulundurularak evrigim
katmanlarinin sayisinda degisiklikler yapilmaktadir. Ogrenme
orani degerleri 0.0002, 0.002, 0.001 ve 0.0001, her iki katman
i¢in evrisim filtre boyutlart: 16, 32, 64, 128 ve 256, birakma
oranlari ise 0.3, 0.4, 0.5 ve 0.6 olarak belirlenmistir. Optimum
sonuglar i¢in Hyperopt kiitliphanesi ile deneyler tekrarlanmis
ve mevcut parametrelere ulasilmistir. Epok sayisi, kayip
degerine bagli olarak belirlenmistir.

IV.SONUCLAR VE TARTISMA

Dudak okuma gibi dilin de isin icine girdigi ¢aligmalarda
dilin farkli telaffuzlar1 ve varyasyonlari oldugundan dogru bir
degerlendirme yapmak zordur. Bu kapsamda yapilan
calismalarda kelime diizeyinde karsilagtirilabilir Tiirkge bir
veri seti mevcut degildir. Caligmalarimizda temel olarak
Tiirk¢e dudak okuma problemine yonelik bir CNN mimarisi
gelistirilmesi amaglanmaktadir. CNN mimarisini temel alan
tim deneyler GPU iizerinde calistirilmaktadir. 4GB bellekli
NVIDIA 1650 Ti grafik kart1 kullanilmaktadir. Tyilestirmeler
Python Keras kiitiiphanesi kullanilarak yapilmaktadir. Bunlara
ek olarak gorsellestirme i¢in Plotly ve Seaborn
kiitiphanelerinden, goriintii isleme ¢alismalart igin ise
OpenCV Kkiitiiphanelerinden yararlanilmaktadir. Dudaklarin
birlesik ve ayrik oldugu iki gosterim asamasinda da deneyler
Tablo 4'teki 6rnek sayisi ile gerceklestirilmektedir.
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DUZLESTIRME Aflyet Olsun
; . Basla
TAM BAGLANTI TAM BAGLANTI
KONV 3D MAKS HAVUZLAMA 3D KONV 3D MAKS HAVUZLAMA 3D KATMANI KATMANI Bitir
BIRAKAMA Gortismek Uzere
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GIRDI Tesekkiir Ederim
CIKTI
Sekil 11 Ayrik Dudaklarm Temsilinde Kullanilan CNN Modeli
DUZLESTIRME Afiyet Olsun
; . Bagla
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Sekil 12 Birlestirilmis Dudaklarin Temsilinde Kullanilan CNN Modeli

Tablo 3. Her Sinifa Ait Test Orneklerinin Sayist

Simf Ornek Sayisi
afiyet olsun 29
basla 35
bitir 46
goriismek tlizere 23
giinaydin 32
hos geldiniz 34
merhaba 43
Oziir dilerim 31
selam 37
tesekkiir ederim 35

A. Ayrik Dudak Goriintiilerine Ait Egitim Sonuglar

Egitim sonuglarima bakildiginda, erken durdurma (early
stopping) kullanilarak belirlenen epok sayisina gére dogruluk
degisimleri Sekil 13'te gosterilmektedir. Dogruluk degerinde
50 epok boyunca iyilesme goriilmedigi igin egitim siireci
durdurulmustur. Egitimin devam etmesi durumunda model
asir1 0grenmeye maruz kalacagindan baska hesaplamalar
yapilmasina gerek yoktur. Test verilerinde tahmin edilen
siniflarin sonuglari incelendiginde, yanlis olarak tespit edilen
simiflar  genellikle “afiyet olsun” sinifinda  oldugu
goriilmektedir (Sekil 14). Bu sinifa ait verilerin igerisinde
diger siniflara oranla daha fazla kismi yiiz gorlintiisii yer

almaktadr,
yapilabilir.
Ozellikle smifi "basla", "giinaydin" ve "6ziir dilerim" olan
orneklerde yanlig tahminler "afiyet olsun" sinifinda
yogunlagmaktadir. "Afiyet olsun" smifinda yapilan hatalar,
genellikle "merhaba" ifadesindeki 20 Ornekte yapilmistir.
Buna karsilik, "hos geldiniz" ve "selam" ifadelerinde yanlis
tahmin edilen "afiyet olsun" 6rnegi sayist 2'dir. Bunlar takip
eden "basla", "hos geldiniz", "tesekkiir ederim", "selam",
"oziir dilerim", "goriigmek iizere" ve "bitir" smiflarinda ise
kesinlik (precision) skorlarmin yiiksek oldugu goriilmektedir,
(Sekil 15). Buradan hareketle, bu smiflara iligkin pozitif
tahminlerin ¢ogunlugunun dogru oldugunu soyleyebiliriz.
Genel olarak, karmasiklik matrisine dayanarak "afiyet olsun"
sinifindaki hata oranmin yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu
ifadelerin veri setindeki seslendirilmesinde belirgin bir dudak
hareketi olmayabilir veya Tiirk¢e dilbilgisi kurallarina gore
daha zorlayici ifadelerden biri olarak yorumlanabilir. Bu veri
setinde ornek sayist agisindan sinif dengesizligi olmamasina
ragmen, tahmin performanslar1 siniflara gore degisiklik
gostermektedir ¢iinkii tipki gercek yasam sahnelerinde oldugu
gibi konugmaci farkliliklari, goriis acilart ve 151k farklar: gibi
her smif icin ¢esitlilik yaratan durumlar mevcuttur.

dolayisiyla daha zorlu olabilecegi yorumu
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Sekil 15 Ayrik Dudak Goériintiileriyle Egitilmis Modelin Simiflandirma
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B. Birlestirilmis Dudak Gériintiilerine Ait Egitim Sonuglari
Birlestirilmis dudaklar kullanilarak gerceklestirilen CNN
model egitimi, erken durdurma ile 42 epokta sona ermistir
(bkz. Sekil 16). Bu nedenle egitimin daha da devam etmesi
halinde diisiik test dogrulugu elde etmek kagmilmaz
olmaktadir. Benzer sekilde, ayrik dudak goriintiilerinin yer
aldigi veri setinde oldugu gibi, birlestirilmis dudak
gorilintiilerinin sonuglarinda da hatali tahminler "afiyet olsun"
simifinda toplanmaktadir (Sekil 17). Bunun disinda,
tahminlerin genellikle "basla", "hos geldiniz", "selam" ve
"tesekkiir ederim" siniflarinda yiiksek oldugu ve diger
smiflarla karigsmadigr goriilmektedir. Karmagiklik matrisinde
goriildiigii tizere, siniflandirma raporu grafiginde (Sekil 18)
"afiyet olsun" simifinin kesinlik (precision), duyarlilik (recall)
ve fl-skor (fl-score) degerlerinin diisik oldugu
goriilmektedir. Diger smiflarin  dogruluk  yiizdelerini
yorumlamak i¢in, dudaklarin ayrik olarak kullanildig1 egitimle
kargilagtirildiginda daha dengeli sonuclar goriilmektedir.
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0.6 —*— Dogrulama Dogrulugn
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Sekil 16 Birlestirilmis Dudaklarin Epok Basina Diigen Egitim ve Dogrulama
Dogrulugu
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Sekil 17 Birlestirilmis Dudak Goriintiileriyle Egitilmis Modelin Karmagsiklik
Matrisi
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Tablo 4. iki CNN Modeline Ait Dogruluk Degerleri ve Egitim Siireleri

Dogruluk Egitim Siiresi
Birlestirilmis Dudaklar %55.94 15 saniye
Ayrik Dudaklar %61.44 32 dakika
Kesinlik Duyarhlik F1-Skor

afiyetolsun 0.23 0.35

0.9

0.8

0.7

0.3

gorusmekuzere 0.38

gunaydin 0.44 0.48

0.6

0.5

0.4

0.3

tesekkurederim

Sekil 18 Birlestirilmis Dudak Goriintiileriyle Egitilmis Modelin
Siniflandirma Raporu

C. Tartisma

Toplam deney sonuclart karsilastirildiginda, dogruluk
orani birlestirilmis dudaklar i¢in %55.94 ve ayrik dudaklar
icin %61.44'tlir (bkz. Tablo 4). Sireler ise sirasiyla 15 saniye
ve 32 dakikadir. Ayrik dudak goriintilerinde yiiksek
dogrulugun nedeni, daha net ve yiiksek ¢oziiniirliiklii ayrik
goriintiilerin kullanilmasidir. Ayrik dudaklarin egitim siiresi
uzun oldugundan, hesaplama maliyeti agisindan daha kiilfetli
olarak degerlendirilebilir; ancak yiliksek dogrulugu nedeniyle
performans agisindan tercih edilebilir. Gorlintii temsili
acisindan girdilerden birinde 50x50 boyutunda 15 adet
goriintii kullanilirken, digerinde 60x200 boyutunda 1 adet
goriinti  kullanilmaktadir. Es zamanli tahmin gerektiren
durumlarda, birlestirilmis dudaklarin kullanildigt temsili
kullanmak daha uygun olacaktir, ancak dogru tespit dnemli
oldugunda, ayrik dudaklar1 kullanan CNN modelini tercih
etmek uygundur. Her iki c¢alismanin dogruluk oranlar
degerlendirildiginde, hala bir artis potansiyeli oldugu
goriilebilir. Bu potansiyele ulasmak icin yapilabilecek
iyilestirmelerden biri, veriyi cesitlendirerek artirmak, yani
daha fazla veri toplamaktir. Bir diger secenek ise veri artirma
(data augmentation) tekniklerini kullanarak bu c¢alismay1

ylriitmektir.  Benzer caligmalarla  karsilastirildiginda,
kullanilan veri seti igeriklerinin olduk¢a zorlu oldugu
goriilmektedir. Bu yeni veri setinde, yiizler ©nden

goriintiilenmemektedir, bazi goriintiler ¢ok karanlikken
digerleri oldukca parlaktir ve arka planin ¢ok karmasik olmasi
nedeniyle bazen yiizii dogru bir sekilde tespit etmek miimkiin
olmamaktadir.

V. DEGERLENDIRME

Bu ¢aligmada, yeni bir Tiirk¢e veri seti i¢in bir CNN modeli
Onerilmektedir. Ayrica, iki farkli girdi temsili ile dogruluk ve

hesaplama  maliyeti  karsilastirilmaktadir. Bu  temsil
yontemlerinden ilkinde, ardisik dudak goriintiileri modelin
girdisini ayr1 ayrt olustururken, digerinde dudaklar

birlestirilerek tek bir goriintli olusturulmaktadir. Performans
acisindan, ayrik dudaklar daha iyi sonug¢ verirken,
birlestirilmis dudaklar zaman maliyeti agisindan daha iyi
performans  gostermektedir. Ayrica, dogal YouTube
gorilintiilerinden toplanan Tiirkce veri seti, diger ¢alismalara
kiyasla gergek diinya goriintiilerine daha yakin olmasi
nedeniyle zorludur. Literatiirdeki caligmalarda toplanan
goriintiiler, kontrollii bir ortam olusturularak sabit bir arka plan
ve sabit bir insan durugu ile elde edilmistir. Dogal videolar
tizerinden otomatik dudak okuma, isitme engelli bireyler i¢in
otomatik altyazi olusturma ac¢isindan da biiylik O6nem
tasimaktadir. Bu c¢alismada, dogal video goriintiilerinden
dudak okuma yaparak bir CNN modeli 6nerilmektedir. Ural-
Altay dillerinde dogal dil ve dudak okuma caligmalari sinirlt
oldugundan, bu alana 0Ozgiin bir ¢alisma ile katkida
bulunulmaktadir. Gelecek ¢aligmalarda daha genis bir veri seti
toplanarak dudak tespiti ile daha yiiksek dogrulukta
siniflandirma yapilmasi planlanmaktadir.

TESEKKUR
Yazarlarin Katkilar
Veri diizenleme, metodoloji, gorsellestirme, N.P.A.; denetim
ve damigsman, H.E.; proje yonetimi, A.B. Tim yazarlar,
makalenin yayimlanan versiyonunu okumus ve kabul etmistir.

Cikar Catismasi1 Beyam
Yazarlar arasinda ¢ikar ¢atigmast bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyan
Yazarlar bu ¢alismanin Arastirma ve Yayin Etigine uygun
oldugunu beyan etmektedirler.

Verinin Erisilebilirlik Durumu
Veri su adreste mevcuttur:
https://data.mendeley.com/datasets/4t8vs4drdv/1

KAYNAKLAR

H. McGurk, J. MacDonald, “Hearing lips and seeing voices.”
Nature, 264, pp. 746748, 1976.

A. Gabbay, A. Ephrat, T. Halperin, S. Peleg, “Seeing through noise:
Speaker separation and enhancement using visually-derived speech.”
arXiv preprint arXiv:1708.06767, 4,2017.

D. Stewart, R. Seymour, A. Pass, J. Ming, “Robust audio-visual
speech recognition under noisy audio-video conditions.” JEEE
transactions on cybernetics, 44, pp. 175-184, 2013.

F.S. Lesani, F.F. Ghazvini, R. Dianat, “Mobile phone security
using automatic lip reading.” in Proceedings of the 2015 9"
International Conference on e-Commerce in Developing Countries:
With focus on e-Business (ECDC). IEEE, 2015, pp. 1-5.

S. Mathulaprangsan, C.Y. Wang, A.Z. Kusum, T.C. Tai, J.C. Wang,
“A survey of visual lip reading and lip-password verification.” in
Proceedings of the 2015 International Conference on Orange
Technologies (ICOT). IEEE, 2015, pp. 22-25.

S. Sengupta, A. Bhattacharya, P. Desai, A. Gupta, “Automated lip
reading technique for password authentication.” International
Journal of Applied Information Systems (IJAIS) 2012, pp. 18-24.

J. Son Chung, A. Senior, O. Vinyals, A. Zisserman, “Lip reading
sentences in the wild.” in Proceedings of the Proceedings of the
IEEE conference on computer vision and pattern recognition, 2017,
pp. 6447-6456.

Y.M. Assael, B. Shillingford, S. Whiteson, N. De Freitas, “Lipnet:
Sentence-level lipreading.” arXiv preprint arXiv:1611.01599, 2,2016.
A. Ephrat, T. Halperin, S. Peleg, “Improved speech reconstruction
from silent video.” in Proceedings of the Proceedings of the IEEE

(1]
(2]

(31

(4]

(3]

(6]

(7

(8]
(9]

92



International Journal of Multidisciplinary Studies and Innovative Technologies, 2025, 9(1): 83 — 93

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

International Conference on Computer Vision Workshops, 2017, pp.
455-462.

A. Jaumard-Hakoun, K. Xu, C. Leboullenger, P. Roussel-Ragot, B.
Denby, “An articulatory-based singing voice synthesis using tongue
and lips imaging.” in Proceedings of the ISCA Interspeech 2016,
2016, vol. 2016, pp. 1467-1471.

F. Bocquelet, T. Hueber, L. Girin, C. Savariaux, B. Yvert, “Real-
time control of an articulatory-based speech synthesizer for brain
computer interfaces.” PLoS computational biology 12, 1005119,
2016.

A. Gabbay, A. Shamir, S. Peleg, “Visual speech enhancement.”
arXiv preprint arXiv:1711.087892017.

A.B. Mattos, D.A.B. Oliveira, “Multi-view mouth renderization for
assisting lip-reading.” in Proceedings of the Proceedings of the 15th
International Web for All Conference, 2018, pp. 1-10.

I. Matthews, T.F. Cootes, J.A. Bangham, S. Cox, R. Harvey,
“Extraction of visual features for lipreading.” [EEE Transactions
on Pattern Analysis and Machine Intelligence 2002, 24, pp. 198—
213.

S.J. Cox, R.W. Harvey, Y. Lan, J.L. Newman, B.J. Theobald,
“The challenge of multispeaker lip-reading.” in Proceedings of the
AVSP, 2008, pp. 179-184.

B. Lee, M. Hasegawa-Johnson, C. Goudeseune, S. Kamdar, S.
Borys, M. Liu, T. Huang, “AVICAR: Audio-visual speech corpus
in a car environment.” in Proceedings of the Eighth International
Conference on Spoken Language Processing, 2004. pp. 2489-2492.
Y.W. Wong, S.I. Ch’ng, K.P. Seng, L.M. Ang, S.W. Chin, W.J.
Chew, K.H. Lim, “A new multi-purpose audio-visual UNMC-
VIER database with multiple variabilities.” Pattern recognition letters
2011, 32, pp. 1503-1510.

C. McCool, S. Marcel, A. Hadid, M. Pietikdinen, P. Matejka, J.
Cernocky, “Bi-Modal Person Recognition on a Mobile Phone:
Using Mobile Phone Data” 2012 IEEE international conference on
multimedia and expo workshops. IEEE, 2012.

A. Rekik, A. Ben-Hamadou and W. Mahdi, “A new visual speech
recognition approach for RGB-D cameras.” in Proceedings of the
International Conference Image Analysis and Recognition,
Springer, 2014, pp. 21-28

D. Estival, S. Cassidy, F. Cox, D. Burnham, “AusTalk: An Audio-
Visual Corpus of Australian English.” in Proceedings of the Ninth
International Conference on Language Resources and Evaluation
(LREC’14),2014, pp. 3105-3109.

D. Petroyska-Delacrétaz, S. Lelandais, J. Colineau, L. Chen, B. Dorizzi,
M. Ardabilian, E. Krichen, M.A. Mellakh, A. Chaari, S.Guerfi, et al.,
“The iv 2 Multimodal Biometric Database (Including Iris, 2d, 3d
Stereosopic, and Talking Face Data), and Applications and Systems”,
IEEE Second International Conference on Biometrics: Theory,
Applications and Systems, IEEE, 2008, pp.1-7.

J. Trojanova, M. Hruz, P. Campr, M. Zelezny, “Design and Recording
of Czech Audio-Visual Databsase with Impaired Conditions for
Continuous Speech Recognition” in Proceedings of the Sixth
International Conference on Language Resources and Evaluation
(LREC’08), 2008, pp.1-5.

S. Petridis, J. Shen, D. Cetin, M. Pantic, “Visual-only Recognition of
Normal, Whispered and Silent Speech.” in Proceedings of the 2018
IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing (ICASP). IEEE 2018, pp. 6219-6223.

K. Kumar, T. Chen, R.M. Stern, “Profile View Lip Reading”, in
Proceedings of the 2007 IEEE International Conference on Acoustics,
Speech and Signal Processing (ICASSP’07), 2007, pp. IV-429.

T. Afouras, J.S. Chung, A. Senior, O. Vinyals, A. Zisserman, “Deep
Audio-Viusal Speech Recognition” in /[EEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 2018 paper 44.12, pp. 8717-8727.
A. Fernandez-Lopez, F.M. Sukno, “Survey on Automatic Lip-Reading
in the Era of Deep Learning” Image and Vision Computing 78, pp.53-
72.

Z.Kang, R. Horaud, M. Sadeghi, “Robust face frontalization for visual
speech recognition.” in Proceedings of the IEEE/CVF International
Conference on Computer Vision, 2021, pp. 2485-2495.

G. Zhao, M. Bamard, M. Pietikainem, “Lipreading with local
spatiotemporal descriptors.” [EEE Transactions on Multimedia, vol.
11, pp. 1254-1265, 2009.

M. Gurban, J.P. Thiran, “Information theoretic feature extraction for
audio-visual speech recognition.” IEEE Transactions on Signal
Processing, vol. 57, pp. 4765-4776, 2009.

U. Atilla, F. Sabaz, “Turkish lip-reading using Bi-LSTM and deep
learning models.” Engineering Science and Technology, an
International Journal, p. 101206, 2022.

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

A. Garg, J. Noyola, S. Bagadia, “Lip reading using CNN and LSTM”
Univ. of Stanford, CS231, Tech. Rep. 2016.

S. Yang, Y. Zhang, D. Feng, M. Yang, C. Wang, J. Xiao, K, Long, S.
Shan, X. Chen, “LRW-1000: A naturally-distributed large-scale
benchmark for lip reading in the wild.” in Proceedings of the 2019 14"
IEEE International Conference on Automatic face & gesture
recognition (FG 2019). IEEE, 2019, pp.1-8.

A. Yargig, M. Dogan, “A lip reading application on MS Kinect
camera.” in Proceedings of the 2013 IEEE INISTA. IEEE, 2013, pp. 1-
5.

1. Fung, B. Mak, “End-to-end low-resource lip-reading with maxout
CNN and LSTM.” in Proceedings of the 2018 IEEE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP).
IEEE, 2018, pp. 2511-2515.

T. Ozcan, A. Basturk, “Lip reading using convolutional neural
networks with and without pre-trained models.” Balkan Journal of
Electrical and Computer Engineering, vol. 7, pp.195-201, 2019.

D.K. Margam, R. Aralikatti, T. Sharma, A. Thanda, S. Roy, S.M.
Venkatesan, et al., “LipReading with 3D-2D-CNN BLSTM-HMM and
word-CTC models.” arXiv preprint arXiv:1906.12170, 2019.

S. Petridis, Z. Li, M. Pantic, “End-to-end visual speech recognition with
LSTMs.” in Proceedings of the 2017 IEEE international conference on
acoustics, speech and signal processing (ICASSP). 1EEE, 2017,
pp.2592-2596.

B. Martinez, P. Ma, S. Petridis, M. Pantic, “Lipreading using temporal
convolutional networks.” in Proceedings of the ICASSP 2020-2020
IEEE International Conference on Acoustics, Speech, and Signal
Processing (ICASSP). IEEE, 2020, pp.6319-6323.

D. Kastaniotis, D. Tsourounis, A. Koureleas, B. Peev, C. Theoharatos,
S. Fotopoulos, “Lip Reading in Greek words at unconstrained driving
scenario.” in Proceedings of the 2019 10™ International Conference on
Information Intelligence Systems and Applications (IISA). IEEE, 2019,
pp.1-6.

AM. Sarhan, N.M. Elshennawy, D.M. Ibrahim, “HLR-net: a hybrid
lip-reading model based on deep convolutional neural networks.”
Computers, Materials & Continua vol. 68, pp.1531-1549, 2021.

J. Ting, C. Song, H. Huang, T. Tian, “A Comprehensive Dataset for
Machine-Learning-based ~ Lip-Reading  Algorithm.”  Procedia
Computer Science vol. 199, pp. 1444-1449, 2022.

Y. Fu, Y. Lu, R. Ni, “Chinese Lip-Reading Research Based on
ShuffleNet and CBAM.” Applied Sciences vol. 13, 2023.

N. Deshmukh, A. Ahire, S.H. Bhandari, A. Mali, K. Warkari, “Vision
based Lip Reading System using Deep Learning.” in Proceedings of the
2019 3" International Conference on Trends in Electronics and
Informatics (ICOEI). IEEE, 2021, pp. 1-6.

A. Berkol, T. Tiimer-Sivri, N. Pervan-Akman, M. Colak, H. Erdem,
“Visual Lip Reading Dataset in Turkish.” Data, vol. 8, 2023.

A. Berkol, N. Pervan-Akman, H. Erdem, "Tiirk¢e Giinlik Kelime ve
ifadeler Kullanarak CNN ve LSTM ile Gorsel Konusma
Tanima." International Journal of Multidisciplinary Studies and
Innovative Technologies 8.2: 69-75.

A. Berkol, N. Pervan-Akman, H. Erdem, "Lip reading multiclass
classification by using dilated CNN with Turkish dataset." 2022
International Conference on Electrical, Computer and Energy
Technologies (ICECET). IEEE, 2022.

93



