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Tiirk¢e Ozet — Dudak okuma; el hareketleri, jestler ve yiiz ifadeleri gibi konusma oriintiilerini, hareketlerini ve mimiklerini
degerlendirmek amaciyla bir konugmacinin yiiziinii incelemek olarak tanimlanmaktadir. Bilgisayarlara dudak okuma yetenegi
kazandirma ¢aligmalari, derin 6grenmede siniflandirma ve riintii tanima alaninda biiyiiyen bir arastirma alanidir ve gliniimiizde
hala ¢oziilmesi gereken agik problemler barindirmaktadir. Son yillarda, farkli dillerde konusmayi metne doniistiirmek ve
smiflandirmak i¢in gesitli yontemler gelistirilmis ve uygulanmistir. Ayrica, gogu yontemde ¢ok modlu veriler, yani konusma ve
goriintii verileri birlestirilmistir. Bu c¢aligma, goriintiilerle yeni Tiirk¢e dudak okuma verileri saglamay: ve Tiirkge giinliik
kelimeler igin yiliksek dogrulukta bir smiflandirma yontemi sunmay:r amaclamaktadir. Kullanilan veriler, YouTube
platformundan toplanmistir. Bu zorlu verilerle, giinlik kelimeleri ve ifadeleri siniflandirmak i¢in Evrigimli Sinir Ag1
(Convolutional Neural Network — CNN) ve Uzun Kisa-Siireli Bellek (Long Short-Term Memory — LSTM) egitilmistir. Birgok
deney sonucuna gore, CNN modeli daha iyi performans gdstermistir. Coklu model verileri kullanmadan yalnizca goriintiiler
kullanmak, bellegin yorgunlugunu onler ve hesaplama siiresini azaltir. Ayrica, literatiirde smirlt bir gesitlilik oldugundan, bu
calisma c¢ok sinifli Tiirkge bir veri kiimesi sunmaktadir.
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Visual Speech Recognition Using CNN and LSTM with
Turkish Daily Words and Phrases

Abstract — Contemplating a speaker’s face to evaluate speech patterns, movements, gestures, and expressions can be described
as lip reading. Gaining the ability to lip reading to computers is a growing research area and has open problems for classification
and pattern recognition in deep learning. In the last years, various methods have been developed and applied in different
languages to classify and convert speech to text. Moreover, most methods have combined multi-model data, i.e., speech and
image. This study aims to provide new Turkish lip-reading data with only images and provide a high-accuracy classification
method for Turkish daily words. Data was collected from the YouTube platform. Convolutional Neural Networks (CNN) and
Long Short-Term Memory (LSTM) models were trained to classify daily words and phrases with this challenging data.
According to numerous experiment results, the CNN model worked better. Using only images, not multi-modal data, prevents
the memory from fatigue and decreases the computation time. Furthermore, we provide a multiclass dataset in Turkish since
there is a narrow variety in the literature.
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o arastirma alamidir. Insan beyni ve bilgisayarlar, sinyaller

I. Giris araciligtyla gorsel oOriintiileri yakalayabilir, 6grenebilir ve bu

Beyin-bilgisayar arayiizleri (BBA), kullanici ve bilgisayar  oriintiileri 6nceki deneyimlere dayali olarak anlamli sonuglar
arasindaki yazilim bilesenlerine odaklanarak en islevsel  ¢ikarmak igin isleyebilir. Gorsel konusma tanima, diger adiyla
tasarim ve teknoloji uygulamalarini gelistirmeyi amaglayan bir ~ dudak okuma, ses ve gorsellerin BBA sistemlerinde veri olarak
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kullanildig1 popiiler bir arastirma alamidir. Bir kisinin ne
soyledigini sadece agiz hareketlerine bakarak anlamak,
insanlar i¢in olduk¢a karmasiktir [1]. Dahasi, insanlarin dudak
okuma performansi oldukga diisiiktiir. Ornegin, isitme engelli
ve isitme giicliigli ceken yetiskinler, 30 tek heceli kelimeden
olusan kiiciik bir alt kiime i¢in sadece %17+12 ve 30 karmasik
kelime igin %21+11 dogruluk oranina ulagsmaktadir [2].
Ayrica, dudak  okumanin  verimli  bir  sekilde
gerceklestirilebilmesi i¢in onemli olan bir bagka konu da
konusmacilar arasindaki mesafedir. Tejedor’e gore [3],
Onerilen mesafe 50 santimetre ile 3 metre arasindadir.

Bazi ¢aligmalar [6], [9], cok modlu verilerle dudak okuma
izerine yogunlagmaktadir. Cok modlu verilerle ¢alismanimn
avantajlart olsa da, 6dnemli dezavantajlar1 da bulunmaktadir.
Ozellikle bircok kisinin bulundugu kalabalik giinliik yasam
ortamlarindan gelen ses kaynaklari s6z konusu oldugunda,
veriden giiriiltiiyli ayirmak zor bir problemdir. Ses verisini
devre dis1 birakmak, giinliik yasam uygulamalarinda dudak
okuma icin daha dogru modellerin gelistirilmesine yardime1
olacaktir. Ayrica, hem gorsel hem de ses verilerini kullanmak,
asir1 veri kullanimi ve daha uzun egitim siiresi gerektirir. Derin
6grenme modellerini egitirken bellek kullanimini dikkate
almak 6nemlidir.

Ses-goriintii tabanli dudak okuma, dikkate deger derecede
iyi sonuglar géstermis olsa da, yalnizca goriintii tabanli dudak
okuma da etkinligini kanitlamigtir [10], [12], [17]. Tiim derin
O0grenme uygulamalar1 gibi, bunun da baz1 zorluklar
bulunmaktadir. Yalnizca goriintii verisi i¢erdiginden, benzer
dudak hareketlerine sahip sesleri ayirt etmedeki zorluklar
onemli bir problemdir. Ayrica, birden fazla kisi varsa,
algoritma cogu uygulamada yalnizca bir kisinin verisini
isleyebildigi igin, kimin konustugunu ve algoritmanin kimi
dikkate alacagini ayirt etmek gergek diinya uygulamalarinda
zor olacaktir.  Ancak, yukarida Dbelirttigimiz  gibi,
goriintiilerdeki kisilerin bilgilerini ayirmak ses verilerine gore
nispeten daha kolaydir. Ayrica, ger¢ek diinya problemlerinde,
beyaz giriiltilyli iptal etmek bir diger 6nemli sorundur. Benzer
sekilde, bu durum ses i¢in nispeten zordur.

Bu c¢alismada, smiflandirma basar1 oranini artirmak
amactyla yalnizca goriintii tabanli dudak okuma modeli
sunulmakta ve Ural-Altay dil ailesinin bir pargasi olan Tiirkge
icin yeni bir gorinti dudak okuma wverisi literatiire
kazandirilmaktadir. ilerleyen boliimlerde, veri on isleme
asamalarina, Evrigsimli Sinir Ag1 ve Uzun Kisa-Siireli Bellek
kullanilarak yapilan modelleme deneyine iliskin problemleri
ele aliyoruz.

Caligmanin literatiire katkilar1 1) Yeni bir dudak okuma
verisi ile CNN ve LSTM gibi sik kullanilan yaklasimlarin ele
alinmasi, 2) Ural-Altay dil ailesinin bir parcasi olan Tiirkge
goriintii veri kiimesinin literatiire kazandirilmasi, seklindedir.

Il. LITERATUR ARASTIRMASI

Son yillarda, dudak okuma problemi, sadece engelli bireyler
ve onlarm yakinlari degil, ayn1 zamanda yapay zeka
arastirmacilarinin da ilgisini ¢ekmektedir. Bu baglamda, ilk
olarak ana diller tizerine gergeklestirilmis bir¢ok ¢alismadan
bahsedilebilir [11], [7]. Daha genel uygulamalar gelistirmek
icin literatiirdeki dil ¢esitliligini genisletmek ¢ok onemlidir.
Ikinci olarak, veri tiirleri ve dillere gore son teknolojiye sahip
birgok ileri diizey makale bulunmaktadir. Daha iyi dogruluk
icin Haar Feature-Based Cascade simiflandirici ve CNN agi
kullanilmistir [4]. Dogrulugu artirmak igin genis bir ¢alisma

yelpazesi bulunmaktadir. Chitu ve Rothkrantz [7] agiz ve
acikligin yiikseklikleri, genislikleri ve alanlar1 gibi gorsel
ozelliklerin geometrik bilgilerini vurgulamislardir. Tanima
problemi i¢in Hidden Markov Model (HMM) kullanmislardir.
Articulated Feature Extraction yoOntemlerinin kullanildig:
baska bir uygulamada da kisa ciimlelerin taninmasi igin
Dynamic Bayesian ag1 ve smiflandirma i¢in Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machine — SVM) kullanilmustir [8].
Yan yiizeyden geometrik bilgi kullanan bagka bir uygulama da
HMM kullanmistir [9]. Ust ve alt dudak konumlarindan
cikarilan iki ¢izgi arasindaki ag¢i, Lip Contour Features
(LCGFs) olarak adlandirilmstir. Yazarlar, dudak alanini tespit
eder, dudaklarin merkez noktasini ¢ikarir ve LCGF adimlar
olarak dudak c¢izgilerini ve dudak agisin1 belirler.

Fenghour vd. [10], sinir aglar ve 6zellik ¢ikarma iizerine
odaklanan cesitli yontemleri karsilastirmak icin iyi bir
derlemedir. Yazarlarin en Onemli ¢ikarimi  Dikkat
Donustiiriiciilerinin - (Attention-Transformers) ve Zamansal
Evrisim Aglarinin  (Temporal Convolutional Networks)
Tekrarlayan Sinir Aglarina (Recurrent Neural Networks —
RNN) kargt avantajlaridir. Caligmada hem gorsel-isitsel
verilere hem de yalnizca gorsel verilere odaklanmiglardir.
Ayrica, harf tabanli, kelime tabanli ve cilimle tabanl
yontemlerin Ingilizce, Arapca, Cince ve Almanca gibi gesitli
dilleri kapsadigimi belirtmiglerdir. Ozcan ve Basturk [5]
AvLetters veri kiimesinde AlexNet ve GoogleNet’in dnceden
egitilmis CNN modelini kullanmiglardir. Calisgmada veri
boyutunu artirmak igin veri artirma teknikleri kullanilmistir.
Makalede kullanilan teknikler, "gaussian", "salt and pepper"”
ve "speckle" ile giiriiltii ekleme, "unsharp"” ile keskinlestirme
ve "median" filtreleme ile yumusatma seklindedir. Lu ve Li
[13] rakamlarin siniflandirilmast i¢in yeni bir ag 6nermislerdir.
Veriler, 3 kadm ve 3 erkek konusmacinin 100 defaya kadar
telaffuz ettigi 0'dan 9'a kadar sayilar1 icermektedir. Uzamsal
Ozellikleri ¢ikarmak i¢cin VGG19 agi kullanilirken, zaman
ozelliklerini ¢ikarmak igin Dikkat Tabanli (Attention Based)
LSTM kullanilmistir.

Zamansal Konvoliisyonel Aglar, LSTM'ye bir alternatiftir
[14]. Martinez vd. [15] kelime diizeyinde siniflandirma igin
Cok Olgekli Zamansal Evrisim (Multi-Scale Temporal
Convolution) yontemini sunmuslardir. Yalnizca isitsel, gorsel-
isitsel ve yalnizca gorsel veriler iizerinde deneyler
yapmuglardir. Amit vd. [16] siniflandirma igin CNN ve LSTM
kullanilmis ve IMDB ve Google Gérseller'den aldiklar1 iinlii
insan yiizleri lizerinde Onceden egitilmis VGGNet'i
uygulamiglardir. Goriintiileri  birlestirmek ve LSTM'den
zamansal bilgi ¢ikarma islemi, onlarin katkisi olmustur.

Chung vd. [6] agiz hareketlerinin videolarin1 karakterlere
doniistiirmeyi 6grenmek i¢cin Watch, Listen, Attend and Spell
(WLAS) ag1 gelistirilmigtir. Yalnizca gorseller i¢in g¢alisan
WAS, WLAS modelinin bir pargasidir. Ayrica, egitim siiresini
azaltmak ve asir1 uyumu dnlemek igin bir “curriculum learning
strategy” onermislerdir. Ek olarak Ingiliz televizyonundan
alinan 100.000'den fazla dogal ciimle igeren Lip Reading
Sentences (LRS) veri kiimesi, gorsel konusma tanima
uygulamalar1 i¢in yayinlanmigtir. LipNet [17], ugtan uca
climle ve ifade diizeyinde tahminler yapmak tizere gelistirilmis
ve egitilmigtir. Model, karakter diizeyinde calismakta olup,
uzay - zamansal CNN'ler, RNN'ler ve baglantisal zamansal
smiflandirma (Connectionist Temporal Classification — CTC)
kaybin1 kullanmaktadir [18]. Yazarlar, halka agik ciimle
diizeyinde bir veri kiimesi olan GRID corpus iizerinde
deneyler yapmiglardir [19].
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LipType [12] ileri hiz ve dogruluk i¢in gelistirilmis bir diger
modeldir. Yazarlar ayrica zayif 151k kosullar1 altinda model
sonuglarinn iyilestirilmesine de katkida bulunmuslardir. ilk
asama olarak yiiz hatlarinin Kalman Filtrelemesi, 3D-CNN ve
2D SE-ResNet ile diizeltilmesini igeren uzay-zamansal 6zellik
cikarma yontemi (Spatiotemporal feature extraction method)
kullanilmis olup daha sonra CTC'i Cift Yonli Gegitli
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Bidirectional Gated Recurrent
Neural Networks with CTC) uygulanmustir.

Jittakoti ve Phumeechanya [23] CNN ve LSTM kullanarak
Temporal Keyframe teknigi yoluyla dudak okuma
performansini iyilestirmeye yonelik bir yontem sunmaktir.
Calismada kullanilan veri seti, tam ve yarim dudak goriintii
verilerini icermektedir ve ¢aligma sirasinda 3 kare, 5 kare ve
10 kare olmak iizere 3 gruba ayrilmistir. Goriilmemis test seti
degerlendirildiginde, 10 kare, tam dudak goriintii veri seti
icin %87.9 dogruluk ve yarim dudak goriintii veri seti
icin %86.8 dogruluk ile en iyi tanima oranini saglamis ve
kargilagtirilabilir bir performans sergilemistir.

Shashidhar vd. [24] MIRACL VCL1 veri seti ig¢in gorsel
konusma tamima amaciyla LSTM ve 3D CNN hibrit modeli
dnermistir. Onerilen ¢alisma, hibrit modeli icermesiyle &nceki
caligmalardan ayrilmaktadir. Sadece 3D CNN modelinin test
dogrulugu %79 ve LSTM modelinin dogrulugu %85 iken,
hibrit modelin egitim, test ve dogrulama setlerinin dogrulugu
sirastyla %98, %85 ve %86 olmustur.

Pourmousa ve Ozen [25] evrisimli sinir aglar1 kullanilarak
Tiirkge dilinde dudak okuma islemi gergeklestirilmistir.
Tiirkge 20 sayinin sdylendigi video verileri kullanilmigtir. Bu
videolar, sayilarin dudak hareketlerini igerir. Veri seti, dudak
hareketlerinin ve yiiz ifadelerinin detayli bir sekilde
gosterildigi videolar1 kapsar. Bu kapsamda kisilerden sayilarin
videosunu (61 video) ¢ekip gondermeleri istenmis ve onun
yam sira YouTube'tan 9 video toplanmistir. CNN tabanli
yontem, dudak okuma sistemlerinde yiiksek dogruluk saglar
ve Tiirkge sayilarin taninmasimi gelistirir. Tiirkge sayilarin
dudak hareketlerinden taninmasi i¢in CNN tabanli yaklagimlar
iizerine yenilik¢i bir bakis agist sunar.

Exarchos vd. Error! Reference source not found. 3D
Evrisimli Sinir Aglar1 ve Uzun Kisa Vadeli Hafiza aglarm
birlestiren yenilik¢i bir yaklasim dnerilmektedir. Arastirmada;
farkli konusma kaliplarini, konusmacilari ve ¢evresel kosullari
kapsayan titizlikle olusturulmus “MobLip” adli bir veri
setinden yararlanmaktadir. Calismada kullanilan veri seti,
dudak hareketlerini igeren video verileri igermektedir. 3D
CNN'ler tarafindan ¢ikarilan mekansal bilgiler ile LSTM'ler
tarafindan yakalanan zamansal dinamikler arasindaki sinerji,
aydinlatma degisikliklerine ve konusmaci gesitliligine karsi
dayaniklilik sergileyerek %87,5'e varan bir dogruluk oranina
ulasarak etkileyici sonuglar vermektedir.

I1l. MATERYAL VE METOT

A. Veri Toplama

Dudak okuma uygulamalarina yénelik literatiirde, Ingilizce,
Almanca gibi ¢esitli dillerde yalnizca goriintii, yalnizca ses ve
ses-goriintii verileri i¢in ¢ok sayida ¢alisma bulunmaktadir. Bu
calismada Tiirkce icin yeni bir kelime diizeyinde ve ifade
diizeyinde ¢ok sinifli bir veri kiimesi [20] oneriyoruz. Veri
kiimesi, "selam", "merhaba", "glinaydin" olmak {izere ti¢
kelime smifi ve "hos geldiniz", "0ziir dilerim", “tesekkiir
ederim” olmak iizere ii¢ kelime Obegi ile toplam alt1 sinif
icermektedir. Her smif yaklasik olarak ayni sayida veri

icermektedir; bkz. Sekil 1. Veriler Youtube platformu
lizerinden olusturulmustur. lgili kelimeler sdylenirken kisa
videolar kaydedilerek daha sonra, kelimenin bagladigi ve
bittigi dudak hareketlerine gore ¢ergeveleri belirlenmistir. Veri
kiimesini toplarken konugmaci sayisi, konugmaci ile kamera
arasindaki mesafe ve dudaklar ile kamera arasindaki ag1 gibi
acilardan veri gesitliligine 6zellikle dikkat edilmistir. Sentetik
verilerle egitilen modeller iyi tahmin ve smiflandirma
sonuglarina sahip olsa da, egitilen modelde kullanilan verilerin
toplandig1 ortam fazlasiyla kontrolliidiir. Bu nedenle miimkiin
oldugunca ger¢ek diinyaya benzetmeye caligilmistir. Her
smifin ¢gergeve sayilarina iligkin dagilimlarma bakmak
onemlidir, ¢linkii bu hem konugmacinin konugsma hizi hem de
kelimenin telaffuz edilme uzunlugu goéz 6niine alindiginda,
cerceve sayilar1 agisindan zaman zaman dengeli olabilirken
zaman zaman c¢er¢ceve sayilar1 farklilagsmaktadir. Her
sozciikteki cergeve sayilar1 Onemlidir ve model cergeve
sayilarimi etkileyebileceginden sozciigiin ne kadar hizli
telaffuz edildigine baghdir. Sekil 2'de bazi siniflarin dengeli
veri saglayan normal dagilimlara sahip oldugu goriilmektedir.

"selam", "Oziir dilerim" ve "tiim smiflar" saga egik
dagilimlardir, bkz. Sekil 2¢,2d,2g.
Etiket Dagilimu
Etiketler
m Hos geldiniz
Oziir dilerim
= Tesekkir ederim
mm Merhaba
mmm Selam
e Glnaydin

Sekil. 1. Smiflarin Etiket Dagilimu

Yani verilerin ¢ogu ortalamanin altinda gergeve sayisina
sahiptir. Digerleri tahmin edilebilir normal dagilimlardir.

B. Veri On Isleme

Toplanan veriler olduk¢a ham goriintiiler oldugundan, bazi
goriintii diizenlemelerine ihtiya¢ duyulmustur. {lk ve en temel
islem, goriintiilerin gri  tonlamaya donistiiriilmesidir.
Gorseldeki kisinin gozleri, burnu veya goriintiideki diger
kisimlar1 dudak okuma problemi igin gerekli olmadigindan,
oncelikle yiizii, ardindan dudak boliimleri kesilerek modele
dahil edilir. Daha sonra, OpenCV [21] ve dlib [22]
kiitiiphaneleri kullanilarak gorseldeki yiiz ve agiz kesimi i¢in
yliiz isaret noktalar1 tespit edilir (Bkz. Sekil 3). Son olarak her
bir dudak goriintlisii sabit bir boyut olarak yeniden
boyutlandirilir. Bu boyut, hesaplama maliyetini azaltmak
amactyla miimkiin oldugunca kiigiik tutulur.

Her goriintii i¢in yapilan 6n islemeye ek olarak, her 6rnek
icin kare say1si sabit bir degere oturtulmustur. Bazi kelimelerin
video sekanslarindaki kare sayilari, her konusmacinin
konusma hizina ve kelimenin uzunluguna gore degisiklik
gosterdiginden, tutarlilig1 saglamak amaciyla sabit bir boyuta
getirilmistir. Yapilan deneylerde, kelime uzunluklarina gére
en iyi sonuclar 15 degeri icin elde edilmistir. Eger drneklerin
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cergeve sayisi 15'ten biiylikse devam eden ¢erceveler goz ardi
edilir; 15'ten kiigilikse, bos ¢ergeveler ile doldurulmaktadir.

C. Modeller

Dudak okuma siniflandirma problemi iizerinde CNN ve
LSTM kullanarak c¢alismalar gergeklestirilmigtir. CNN,
goriintii  isleme  problemlerinde en sik  kullanilan
yaklagimlardan biridir. CNN mimarisi, ReLU aktivasyon
fonksiyonunu kullanan iki evrisim katmani ve ardindan gelen
evrisimlerde iki maksimum havuzlama (max pooling) katmani
icermektedir. Evrigim katmaninda pencere boyutu 3, filtrelerin
adim sayist ise 2 olarak belirlenmistir. Siniflandirma kismu,
tam baglant1 (fully connected) katmanlart ve asir1 uyumu
(over-fitting) onlemek igin kullanilan birakma (dropout)
katmanimi igermektedir (Bkz. Sekil 4). Son olarak softmax
katmani, Tiirkge’deki ii¢ kelime ve ii¢ kelime 6begi icin bir
skor dondiiriir.

Frokans
Frokan

Cergeve Sayis
(Gumaydin)

(@) Giinaydin

T Comevesaam
(Hos geldiniz)

(b) Hos geldiniz

Frekan:
Frokans

Gergeve Sayat
(Merhaba)

(c) Merhaba

Gergeve Sayis:
(Oziir dilerim)

(d)  Oziir dilerim

Gergeve Sayist Gergeve Sayiat
(Selam) (Tesekkir ederim)

(e) Selam (f)  Tesekkiir Ederim

EREE
Cerceve Say1s1
(Biitiin kelimler)
(9) Biitiin Kelimeler
Sekil 2. Tiim Smuflara Ait Cergeve Sayilar
Onerilen derin  6grenme  modelleri, smiflandirma

katmaninda ayni mimariyi kullanitken, o6zellik ¢ikarim
katmaninda CNN ve LSTM kullanilarak olusturulmustur

(Bkz. Sekil 4). Kullandigimiz bir diger derin 6grenme
mimarisi de LSTM'dir. LSTM, zaman serisi yaklagimlarinda
genel olarak ¢ok iyi sonuglar tiretmektedir. Yapilan ¢alismada
dudak gorselleri bir sekans olusturdugundan LSTM’deki girdi,
unutma ve c¢ikti kapilart sayesinde probleme uygun bir
algoritmadir. Dudak okuma problemlerine zaman serisi
yaklagimi uygulandigindan, teorik olarak LSTM kullanmak
mantiklidir. Temel LSTM modelimiz, 1024 ¢ikt1 boyutuna
sahip iki LSTM katmanindan olugmaktadir.

trame916jog ramed7iog amentiog ame9jpg frames20,pg " anesiiog
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Sekil 4. Model Mimarisi: Diyagramin mavi kismi CNN modelinin 6zellik
¢ikarma katmanini; sar1 kissm LSTM modelinin 6zellik ¢ikarma katmanini
gostermektedir.
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D. Egitim
Egitim siireci boyunca birgok deger i¢in hiperparametre
ayarlamas1  (hyperparameter tuning) deneysel olarak

gergeklestirilmistir (bkz. Tablo 1). Deneysel galismalar, her bir
ornekteki dudak goriintiileri iizerinde CNN katmanlarinin
filtre boyutu, LSTM c¢ikt1 katmanlar1 ve boyutlari, 6grenme
orani, giris boyutu ve egitime dahil edilecek cerceve sayisi igin
farkli degerleri tekrar etmistir. Ayrica dogrulama kaybi
degerinin iyilestirilmemesi durumunda erken durdurma
stratejisinin eklendigi egitimi de deneye dahil ettik. 1390
ornek, egitim ve model testi igin %70 egitim, %15 test ve %15
dogrulama olarak boliinmiistiir.

Tablo 1 CNN ve LSTM modelleri hiperparametreleri

CNN LSTM
Epok 50 65
Y1gin Boyutu
(Batch Size) 16 4
Ogrenme Orani
(Learning Rate) 2e-4 2e-4
Katman Sayisi 2 2
Filtre Boyutu 3x3 -
Birakma katmani 0.5 0.5
Aktivasyon Fonksiyonu ReLU ReLU
Optimizasyon Fonksiyonu Adam Adam
. Kategorik Capraz
Kayip Fonksiyonu Elriigegio(rél;g agi?gal Entropi
(Loss Function) P d (Categorical Cross
Cross Entropy)
Entropy)
Kelime Boyutu 15 15
Girdi Boyutu 50 50
Calismalar Python dilinde CUDA 11.2 kullanilarak

gergeklestirilmistir. Ekran kart1 olarak NVIDIA GeForce GTX
1650 Ti 4GB kullanilmistir.

1V.SONUCLAR

Erken durdurma (early stopping) stratejisine sahip egitilmis
CNN ve LSTM modelleri, CNN igin 50 epok ve LSTM igin 65
epok sonunda elde edilmistir. Dogruluk ve kay1ip grafigi egitim
stirecinden elde edilir. Sekil 5 ve 6'da goriilebilecegi gibi
egitimin daha fazla devam etmesi durumunda model
verilerden daha fazla sey 6grenecektir.

Egitim ve dogrulama dogrulugu

Egitim ve dogrulama kaybi

Sekil 5. CNN Modelinin Egitim ve Dogrulama Kaybi ve Dogrulugu

Egitim ve dogrulama dogrulugu

Egitim ve dogrulama kaybi

— Training ace
— validation acc

Sekil 6. LSTM Modelinin Egitim ve Dogrulama Kaybt ve Dogrulugu

CNN ve LSTM modellerini, veri ¢esitliligini géz ardi
etmemek adina, duyarlilik (recall), kesinlik (precision), f1-
skor (fl-score) ve dogruluk (accuracy) performans
metriklerini kullanarak degerlendirdik ve karsilastirdik. Mikro
dogruluk, modelin toplamda ne kadar dogru tahminde
bulundugunu oSlgen bir metriktir. Mikro kesinlik, modelin
pozitif olarak tahminledigi 6rneklerin ne kadarmin gergekten
pozitif oldugunu oOlgerken, duyarlilik modelin gergek
pozitifleri ne kadar iyi yakaladigini dlger. Yani, gergek
pozitiflerin dogru tahminlere oranidir. F1 skor ise, kesinlik ve
duyarliligin harmonik ortalamasidir, yani iki metrik arasindaki
dengeyi saglar.

Mikro Dogruluk — Toplam dogru tahimler (1)

Toplam 6rnekler

Toplam gercek pozitifler

Mikro Kesinlik =

(2)

Toplam gercek pozitifler + Toplam yanlis pozitifler

Toplam gercek pozitifler

Mikro Duyarlilik = (3)

Toplam gercek pozitifler + Toplam yanlis negatifler

Mikro kesinlik x Mikro duyarhilik
Mikro kesinlik+Mikro duyarhlik

Mikro F1 — skor = 2x (4)

Dudak okuma modellerinin 6 sinifindan elde ettigimiz test
dogruluklar1 (mikro), CNN ve LSTM igin sirasiyla %60
ve %56 (Bkz. Tablo 2 ve Tablo 3). Ancak bazi kelimeler igin
tespit performanst genel dogruluktan daha iyi olurken bazi
kelimeler i¢in bu skor daha diisiiktiir. Ornegin, "6ziir dilerim"
smift igin kesinlik skoru, CNN modeli i¢in %74 ve LSTM
modeli i¢in %82 olup, bu degerler genel dogruluktan daha
yiiksektir. Buna kargin, "0ziir dilerim" sinift igin duyarlilik
degeri, CNN modeli i¢in %59 ve LSTM modeli igin %28 olup,
bu degerler genel dogruluktan daha diisiiktiir. Ayrica, bazi
siiflar icin CNN ve LSTM modeli sonuglarinda skorun daha
diisiik ve daha yiiksek oldugu durumlar mevcuttur. Ornegin,
"0ziir dilerim" sinifi i¢in dogruluk, LSTM modeli i¢in genel
dogruluga diisiik iken, CNN modeli igin genel dogruluga
denktir. Bu durum, farkli YouTube videolarindan elde edilen
veri kiimesinin gesitliliginden ve smif 6rnek setinin farkli
olmasindan kaynaklanmaktadir. CNN ve LSTM modelleri
toplamda 209 6rnek ile test edilmistir.

73
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Tablo 1. CNN Model Sonuglari

Kelime Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik ST(lo-r Boyut
Hos geldiniz 0,73 0,30 0,73 0,43 26
Oziir dilerim 0,59 0,74 0,59 0,66 44
Tesekkirederim| 5 5y 0,63 0,52 057 | 33
Merhaba 0,68 0,76 0,68 0,72 38
Selam 0,20 0,86 0,21 0,33 29
Giinaydin 0,79 0,72 0,79 0,76 39
Tiim Kelimeler 0,60 0,69 0,60 0,60 | 209

Tablo 2. LSTM Model Sonuglari

Kelime Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik SII:<10-r Boyut
Hos geldiniz 0,72 0,26 0,72 0,38 25
Oziir dilerim 0,28 0,82 0,28 0,42 32
Tesekkiirederim| 6 0,65 0,60 062 | 40
Merhaba 0,57 0,59 0,58 0,58 33
Selam 0,60 0,92 0,60 0,73 40
Giinaydn 0,64 0,74 0,64 0,68 39
Tiim Kelimeler| 0,56 0,69 0,57 0,59 209

Sekil 7 ve 8'de her kelime i¢in yapilan tahminler ve yanlis
tahminle sonuglanan kelimeler gosterilmektedir. Kdsegendeki
yogunluga bakildiginda ¢ogunlukla her kelime ig¢in iyi bir
performansin oldugu goriilmektedir. Yanlis tahmin edilen
"giinaydin" kelimesi igin "merhaba" ve "selam" kelimelerine
odaklanilmaktadir. "6ziir dilerim" ve "tesekkiir ederim" yanlis
tahmin edildiginde, dogru tahminin "hos geldiniz" olmasi
gerektigi belirtilmistir. Bu iki duruma goére yorum yapilirsa,
kelimelerin ve ifadelerin kendi iglerinde tahmin karisikligina
neden oldugu soylenebilir.

Sekil 7. CNN Modelinin Karmasiklik Matrisi

Karmasiklik Matrisi
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Sekil 8. LSTM Modelinin Karmasiklik Matrisi
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V. TARTISMA

Bu ¢alismada, yeni bir Tiirk¢e dudak okuma veri kiimesinin
kazandirilmasinin yani sira bu veri ile yapilan CNN ve LSTM
modellerinin degerlendirilmesi yapilmistir. Gergek diinyaya
uyan bir model gelistirmeye ¢alisildigindan, bu veri kiimesinin
olusturulmasindaki en 6nemli kisim, tamamen ger¢ek diinya
verilerinden elde edilmesi oldu. Veri kiimesi hem 0n isleme
hem de egitim agisindan zorlu olsa da, CNN modelinin
LSTM'den daha iyi oldugu ¢ok smmifli smiflandirma
problemlerinde iyi bir sonug elde edilmistir. Ayrica kelime ve
climleleri kendi aralarinda smiflandirmada yanlis pozitif ve
yanlis negatif degerlerin daha yaygin oldugunu gordiik ki
bunun da en dogal sonuglardan biri oldugunu diisiiniiyoruz.

Calisma kapsaminda yapilan degerlendirmeler i¢in her bir
kelime smifi test edilirken daha fazla veriye sahip olunmasi
durumunda daha iyi sonuglara ulagmasi beklenmektedir.

V1. GELECEK CALISMALAR

Gelecek ¢aligmalarda, farkli 6n isleme stratejileri
uygulamay1 ve yiiz ve agiz bdlgelerinin kesilmesi i¢in yeni
algoritmalar gelistirmeyi planliyoruz. Boylece, yeni hibrit
modellerle smiflandirma skorunu artirmayt hedefliyoruz.
Ayrica, 10 kelime ve kelime 6begi sinifi olugturduk. Ancak,
model yalnizca bunlarin 6's1 ile test edilmistir. Gelecekteki
diger bir calisma ise genisletilmis veri kiimesi ile yeni
modeller denemek olacaktir.
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