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Isitme engellilerin ses terapisinde sesin yaninda dudak okuma verileri de
kullanilmaktadir. Dudak okuma {iizerine literatiirde ¢ok sayida ¢alisma olmasina
ragmen, tiimlesik kiziltesi sensorli sayesinde derinlik bilgisini de dlgebilen MS
Kinect kamerasini kullanarak Tiirk¢e kelimeler i¢in yapilmig baska bir ¢alismaya
rastlanamamistir. Bu c¢alismanin amaci, MS Kinect kameras1 kullanilarak sik
kullanilan baz1 Tiirk¢ge kelimelere ait, derinlik bilgisini de iceren gorsel bir veri
seti hazirlamak ve bu veri seti lizerinde en iyi smiflandirma yodntemini
aragtirmaktir. Siniflandirma i¢in Yapay Sinir Aglari, KNN ve Dinamik Zaman
Biikmesi gibi yontemler kullanilmistir. Ayrica, isitme engelli ¢ocuklarin ve
konusma terapisine ihtiyag duyan Kkisilerin, egitmen yardimiyla dudak
hareketlerini taklit yeteneklerini gelistirmeyi hedefleyen ve iki telaffuzu
karsilastiran bir yazilim gelistirilmistir. Bu yazilim ve olusturulan veri seti, igitme

engelli cocuklar i¢in egitim materyali olarak kullanilabilecektir.

Anahtar Kelimeler: Dudak Okuma, MS Kinect Kamera, 3B Yiiz Tanimlama,
Yapay Sinir Aglari, Dinamik Zaman Biikmesi, Konusma
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Information obtained from Lip Reading in addition to voice data is used in
voice therapy of hearing-impaired persons. Although there are many studies on
the applications of Lip Reading, no study exists on the recognition of Turkish
Words using MS Kinect camera, which has a built-in integrated infrared sensor
that measures the depth information. The aim of this project is to construct a data
set on frequently used Turkish words containing depth information, investigating
the best lip reading classification method on this data set. For classification,
techniques such as Artificial Neural Networks, KNN, and Dynamic Time
Warping has been used. Furthermore, a complementary software was developed,
which improves the lip imitation skills of hearing-impaired children and people
who need speech therapy with the aid of an instructor by comparing two
pronunciations. The developed software and the generated data set will be used as

educational materials for hearing-impaired children.

Keywords: Lip Reading, MS Kinect Camera, 3D Face Tracking, Artificial
Neural Networks, Dynamic Time Warping, Speech Scoring.
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1. GIRIS

Ses bilgisi, dudak okuma sistemlerinde siniflandirma basarisini arttirmak
icin konugma esnasindaki agiz hareketlerini tanimlayici ve destekleyici bir
kaynaktir. Konusma siirecinde meydana gelen dudak hareketleri gibi gorsel
Ozelliklerin 6nemi goz ardi edilemez [1,2]. Glinliik hayatta, konusma esnasinda,
normal duyma yetisine sahip insanlar ve isitme kaybi olan insanlarin duyduklar
sesleri anlamlandirmak, ayni1 zamanda anlamay1 kolaylastirmak i¢in goriintiiden
elde ettikleri verileri kullandiklar1 bilinen bir gergektir [2].

Isitme engelli insanlar konusma esnasinda gorsel verileri kullanarak
konusan kisiyi anlamaya ¢alismaktadirlar. Sadece goriintiiden elde edilen veriler
kullanilarak konugmacinin agzindan ¢ikan biitiin kelimelerin algilanmasi miimkiin
degildir. Ciinkii konugma esnasinda olusan biitiin sesler sadece dudagin
hareketleri ile meydana gelmez. Konusma esnasinda sesin olusumu ses telleri ile
baslar, ses yolunda, yutakta, agizda ve burunda sekillenir. Dis, dil, sert ve
yumusak damak ile dudak kullanilarak ses sekil degistirir [3]. Bunun yani sira
baz1 fonemlerin telaffuz bi¢imi goérsel olarak birbirine benzerlik gosterse de,
olusan ses farkli fonemlere karsilik gelebilir [4]. Isitme engelli kisi, konusma
esnasinda yalnizca dudak hareketlerini izlemez; bununla birlikte ylizdeki ifadeleri
el ve viicuttaki hareketleri de konusmay1 algilamada ipucu olarak kullanir. Bu
nedenle dudak okuma islemi sirasinda ses verisi kullanilmadan biitiin kelimelerin
birebir anlasilmasi1 miimkiin degildir.

Gelisen teknoloji ile birlikte konusma tanima sistemleri ile ilgili ¢aligmalar
yogunluk kazanmistir. Gelistirilen bu sistemler, konusma bozukluklar1 olan
insanlarin telaffuz kalitesini arttirmak, yeni bir dil 6grenmeye calisanlarin telaffuz
kalitesini belirlemek ve insanlarin dudak okuma becerilerini gelistirmek icin
kullanilmaktadir [5,6,7,8].

Konugmanin algilanmasinda ses ile birlikte goriintiiden elde edilen bilgilerin
ayirt edici ozellikleri vardir. Yalnizca ses ya da yalnizca goriintii ile elde edilen
verilerle yapilan simiflandirmalara gore, ses ve goriintlii verisinin birlikte
kullanildig1 veri setleri ile yapilan siniflandirmalar daha basarilidir [9]. Dudak

okuma, dinleyicinin gérme duyusu tarafindan algilanan bilgileri yorumlayip
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konusma olarak algilama becerisidir. insanlarin egitim ile gerceklestirebildigi bu
teknigi bilgisayar yardimi ile elde etmek miimkiindiir.

Gorsel veriler ile yapilan smiflandirmalar sekil tabanli (Shape-based) ve
goriintim tabanli (appearance-based) olarak iki temel kategoriye ayrilabilir [10].
Sekil tabanli sistemlerde agiz ve dudak iizerinde 6nceden tanimlanmis noktalarin
konumlar1 &znitelik degerleri olarak kullanilir. Ornegin, dudagin yiikseklik ve
genislik parametreleri bu tiir 6zniteliklerdendir [9]. Goriiniim tabanli sistemlerde
ag1z alani ¢evresindeki imgenin piksel yogunluk degerleri temel alinir [11].

Dudak okuma esnasinda kafa hareketleri sistemin basarisini1 etkilemektedir.
Iki boyutlu imgeler iizerindeki noktalar arasindaki uzakliklar, kafanin saga-sola
oynatilmasiyla degisebilmektedir. Bu ylizden derinlik bilgisini kullanarak dudak
okuma sistemleri de gelistirilmistir [12]. Noktalar arasindaki uzakliklar yerine
noktalar arasinda kalan acilarin Oznitelik olarak kullanildig1 c¢alismalar da
mevcuttur. Iwano ve ark., video goriintiilerinin yaninda ses 6zniteliklerini de
kullanarak dudak okuma basarisini arttirmiglardir [13,14].

Farklt kisilerden alinan goriintillerde ayni kelimenin telaffuzu farkl
siirelerde gergeklesebilmektedir. Basarili bir tanima i¢in sinyallerin 6zelliklerini
kaybetmeden ayni uzunluga getirilmesi onem kazanmaktadir. Bu problemin
iistesinden gelmek i¢in Myers ve ark. [15], Dinamik Zaman Biikme (Dynamic
Time Warping-DTW) algoritmasi kullanmislardir. Genellestirme ve siniflandirma
performanslarinin arttirillmast amaciyla Yapay Sinir Aglarini (Artificial Neural
Network-ANN) [16,17] ve Destek Vektor Makinelerini (Support Vector Machines-
SVM) [18] kullanan ¢alismalar da mevcuttur. Egitim igin fazla veriye ihtiyag
duyan ve veri setine yeni kelime eklendiginde yeniden egitilmesi gereken bu son
iki yontem yerine dudak okuma sistemleri i¢in K-En Yakin Komsu (K-Nearest
Neighbor-KNN) simiflandiricisi yontemi de tercih edilmektedir [19]. Shin ve ark.
[19], navigasyon cihazi {izerinde kullanilmak iizere Kore dilindeki navigasyon ile
ilgili kelimelerin hem ses hem de goriintii bilgisini analiz eden, siniflandirma igin
Sakli Markov Modeli (Hidden Markov Model-HMM), KNN ve ANN yontemlerini
kullanan bir sistem gelistirmistir.

Puviarasan ve ark. [20], Ayrik Dalgacik Déniisiimii (Discrete Wavelet
Transform-DWT) ve Ayrik Kosiniis Doniisiimii (Discrete Cosine Transform-DCT)
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kullanarak goriintli verisinden 6znitelikleri ayrigtiran ve bu 6znitelikleri HMM ile
siniflandiran, Hintli isitme engelli kisiler i¢in bir dudak okuma yoOntemi
gelistirmislerdir.

Konugma terapisinde kullanilmak {tizere yalitilmig Tiirkce fonemleri ve
sozciikleri iceren diger bir veri seti ise Tirk ve ark. [21] tarafindan
olusturulmustur. Bu calismada, soylenisleri birbirine yakin olan sesler igin
siiflandirma bagarimlarini test etmek icin HMM yontemi kullaniimistir. Cetingiil
ve ark. [22], dudak hareket 6zniteliklerini kullanarak Tiirk¢e kelimeler iizerinde
bir smiflandirma calismasi yapmislar ve goriintiiniin yaninda ses verisinin de
kullanilmasiyla sadece goriintiiniin kullanildigi duruma gore basarimin arttigini
gostermiglerdir. Dudak hareketleriyle birlikte sesi de kullanan bagka bir ¢alisma
da, Kaynak ve ark. [23] tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada, dudagin geometrik
gorsel Oznitelikleri arastirilmis ve siniflandirma isleminde iki dudak arasindaki
acikligin ve dudak kenar agilarinin en Onemli Oznitelikler oldugu sonucuna
varilmistir. Galatas ve ark. [24], MS Kinect kamerasindan alinan ve derinlik
bilgisine sahip goriintiiler lizerinde hem goriintii hem de ses verisini kullanarak bir
dudak okuma ¢alismasi yapmislardir.

Goriintiiden elde edilen verilerin 6nemi giiriiltiilic ortamlarda daha da
artmaktadir. Diisiik giiriiltii seviyesine sahip ortamlarda yapilan uygulamalarda
sadece ses verisi kullanilarak yapilan smiflandirmalar %95’in  {izerinde
siiflandirma basarisina sahiptir [19]. Literatiirde yapilan arastirmalarda sadece
gorsel veriler kullanarak siniflandirma yapilan sistemlere de rastlanmistir [25,26].

Dudak okuma uygulamalari, konugma telaffuz kalitesi degerlendirme
sistemleri ve bilgisayar destekli dil egitim sistemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bilgisayar destekli dil egitimi 6nceden tanimlanmis bir metin ya
da goriintiiye dayali egzersizler ile kullaniciya dil egitiminde yardimci olmay1
amaglar. Ayrica konusma sesinin veri olarak kabul edilmesiyle pratik hale
getirilmislerdir. Bu sistemlerde, yazilim bir egitmen gibi kullanicinin kelime
telaffuz kalitesini degerlendirerek, kullaniciya geri bildirim saglar [6].

Zhang ve ark. [27], Ingilizce kelimelerin telaffuz kalitesini, bilgisayar
yazilimi ile otomatik degerlendirecek bir sistem gelistirmistir. S6zIlii okuma ile

elde edilen sesli verileri, okuma biitiinliiglinii igerecek sekilde analiz etmistir.
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Manuel puanlama kurallarina gore, telaffuz ve akicilik 6zniteliklerini igeren bir
dizi ¢ikarilmistir. Elde edilen Oznitelikler ile SVM regresyonu kullanilarak
siniflandirma yapilmis ve telaffuz kalitesi belirlenmistir.

Cincarek ve ark. [7], konusmacilar igin telaffuz kalitesini otomatik olarak
degerlendirecek bir yaklasim gelistirmislerdir. Ciimleler ve kelimeler skor
birimleri olarak kabul edilmistir. Ayrica, yanhs telaffuz ve fonem karisikliklar
icin hedef dil fonem seti agiklamalar tliretilmistir. Yanlis telaffuz edilmis bir
kelimenin algilanmasinda ve kelimeleri siniflandirmada HMM kullanilmig olup,
degerlendirme islemi sdzciik diizeyinde yapilmustir. Onerilen ydntem Bilgisayar
Destekli Telaffuz Egitimi (Computer Assisted Pronunciation Training-CAPT) igin
bir sistemin puanlama modiiliiniin bir parcasi olarak kullanilabilir. Oriintii ve
konusma tanima yoOntemleri ciimle ve kelime diizeyinde puanlama i¢in uygun
Oznitelik setleri gelistirmek icin uygulanir. Dogrusal 6znitelik kombinasyonu ile
elde edilen skor, insan referansi ile elde edilenden daha diisiik korelasyona
sahiptir. Kelime bazinda degerlendirmeye en uygun model Markov Zincir
Modelidir. Bu modelde ses birimlerinden bir veya daha fazlasinda yapilan
yanlislar, belirgin bir telaffuz hatasi olarak kabul edilir.

Bilgisayar destekli dil egitim sisteminin 6grenci ve Ogretmen igin bir¢ok
potansiyel faydalar1 vardir. Bu sistemler 6gretmene ihtiya¢g duymadan 6grenciye
siirekli geri bildirim saglamakta ve bdylece bireysel calismalar kolaylasarak
ezberci 6grenme yerine interaktif kullanim tesvik edilmis olmaktadir. Bilgisayar
destekli sistemler degerlendirme islemlerini kolaylastirmak i¢in de kullanilir.

Witt ve ark. [5], HMM ile konusma tanima sistemi ¢ergevesinde otomatik
telaffuz degerlendirmesi i¢in akustik olasilik tabanli yontemleri incelemektedir.
Bilgisayar Destekli Dil Ogrenme Sisteminin (Computer Assisted Language
Learning System-CALL) etkili olabilmesi igin, hatalarin hemen diizeltilmesi
gerekmektedir. Ayrica daha uzun bir dil yetkinlik geri bildirimini saglamak igin,
telaffuz kalitesini tutarl bir sekilde 6l¢iilmesi 6nemlidir.

Mevcut otomatik telaffuz puanlama sistemleri esas olarak kelime ve sézciik
pargasi tonlama, vurgulama, sesteki vurgu ve ritme odaklanir. Bu sistemler tipik
olarak; egitim materyali icerisinde kullanilan her kelime i¢in bir modele ihtiyag

duyarlar. Bu nedenle metne bagimli olarak calisirlar ve egitim materyali
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tizerindeki herhangi bir degisiklikte sistemi egitmek i¢in yeni verilere ihtiyag
duyarlar. Sistem segilen ses-bilimsel (phonemic) hatalar1 bulmay1 ve 6gretmeyi
amaclar. HMM kullanilarak olusturulan konusma tanima sistemleri, telaffuz
bagsarimini 6lgmek ve degerlendirmek igin biitiin ciimle yerine, climlenin daha
kiiciik pargalari kullanilir [5,28,29].

Arias ve ark. [30], ses tonlama ile elde edilen verilerin niteligi ve bu
verilerin ikinci dil 6grenme islemi i¢in uygunluk diizeyini incelemislerdir. Elde
edilen veriler, fonetik kurallara gore kolayca "dogru" veya "yanlig" olarak
smiflandirilabilir. Soyleyisteki tonlama-ses uyumu; duygular, niyet ve diisiinceler
hakkinda bilgi icerir. Sonug olarak, tonlamayi-ses uyumunu dogru ya da yanlis
olarak simniflandirmak yerine, 6grenciyi belirlenen bir referans tonlama modelini
takip etmesi icin motive etmek daha anlamli bir ¢alismadir. Ogrenci tarafindan
sOylenen bir ifade-ses-ciimle vs. dogrudan bir referans ile karsilagtirilmistir.
Tonlama ve enerji esytiikselti egrileri (contour) ile benzerlikleri DTW ile
karsilastirilir. Onerilen ydntem; tonlama degerlendirme prosediiriinii, dgrencinin
kelimeyi telaffuz kalitesini belirlemeye c¢alisir. Verilen referans ifadeyi
dinledikten sonra, 6grenci verilen referans tonlama egrisini takip etmeye calisir.
Daha sonrasinda referans ve test i¢in kullanilan ifadeler DTW kullanilarak
hizalanir. Test ve referans ifadeleri i¢in ayri ayri ses perdesi yakalama (Pitch
Detection) uygulanmistir. Ses perdesi yakalama, periyodik sinyaller ya da
konusma gibi bir dijital kaydin perde ya da temel frekans araligini tahmin etmek
icin kullanilan bir algoritmadir. Referans ve test tonlama sablonlari arasindaki
egilim benzerligi (trend similarity) DTW hizalama algoritmas: kullanilarak
cerceve-gergeve degerlendirilir. Temel frekans (fundamental frequency), bir
periyodik dalganin en diisiik frekansi olarak tanimlanir. Referans ve test verisinin
temel frekans: arasindaki esylikselti egrisinin farkliligini gergeve-gergeve
karsilastirmak yerine, iki egri arasindaki korelasyonu hesaplanmistir. Son olarak,
hece vurgusu (syllable stress), tonlama egrisi (intonation curve) ve gergeve
enerjisinin kombinasyonundan elde edilen veriler kullanilarak telaffuz kalitesi
degerlendirilmistir. Tonlama egrisi, bir kelimeyi soylerken, sdyleyiste yiikselip

diisen ses perdesidir. Onerilen sistem metne bagimli degildir, yani referans olarak
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kullanilacak bir sdyleyise ihtiyaci yoktur. Kullanilan bu yontemler ile 6grencinin
telaffuzu igerisinde ortaya ¢ikan fonetik kalitenin etkisi en aza indirilmis olur.

Tirk ve ark. [21], yaptiklar1 c¢aligmada konusma terapisine yonelik,
konusma tanima yoOntemlerini arastirmiglardir. Yapilan calismada, Tirkce’de
kullanilan izole edilmis kelimeleri igeren bir veri seti olusturmuslardir.
Olusturulan veri seti, sesten elde edilen akustik verilerden meydana gelmektedir
ve HMM ile modellenmektedir. Olusturulan veri setinde kullanilan akustik
Oznitelikler; mel frekansi spektrum katsayilari, enerji ve sessizlik olasiligr ile
bunlara karsilik gelen farkliliklar ve ivme parametreleridir. HMM modeli egitimi
Boum-Welch algoritmasiyla gergeklestirilmis, tanima islemi igin ileri-yon
(Forward) algoritmasi kullanilmustir.

Kumar ve ark. [31], yaptiklar1 calismada kisinin profil ve 6n cephe
goriiniistiniin, dudak okumadaki etkisini arastirmislar ve siniflandirmada
kullanilmak tizere 6znitelik ¢ikarimini gergeklestirmislerdir. Profil goriintiisii i¢in
dudak ¢ikintis1 ve dudak kontorleri arasindaki yiiksekligi Oznitelik olarak
kullanmislardir. On cephe gériintiisii icin 3 &znitelik kullanmuslardir. Bunlar
dudagin orta noktasi ile iist ucu arasindaki yiikseklik, alt ucu ile orta nokta
arasindaki yiikseklik ve dudagin agiklik genisligidir. Sonug¢ olarak yan profilden
elde edilen Oznitelikler kullanilarak yapilan siniflandirmada daha diisik hata

oranini yakalamislardir.

1.1.Problemin Tanimi ve Amacg

Literatiirde yapilan arastirmalar sonucunda goriintiiden elde edilen verilerin;
konusmada kullanilan ses birimlerini, fonemleri ve kelimeleri simiflandirmak igin
kullanilan 6nemli bir 6znitelik oldugu anlasilmistir. Ayrica konusma terapisi ve
telaffuz degerlendirme uygulamalart i¢in de goriintiiden elde edilen verilerin
kullanimi 6nemli ve ayirt edici bir dzniteliktir. Goriintiiden elde edilen veriler ile
konusma terapisinde ve kisilerin dudak okuma becerilerini gelistirmede
kullanilabilecek bir sistemin tasarlanmasi planlanmustir.

Mevcut sistemler genel olarak ses verisi kullanarak bir siniflandirma ve

degerlendirme islemi yapmaktadir. Bu sistemler kelimenin biitiinii veya fonemlere
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gore dogru ya da yanlis seklinde sonuglar iireterek degerlendirme islemini
gerceklestirirler.

Isitme engelliler, dudak okuma ile konusulani anlayabilmekte ve hatta
karsidaki kisiye sesli olarak cevap verebilmektedir. Isitme engellilerin sesleri daha
diizgiin ¢ikartabilmeleri icin dudak hareketlerini dogru bir sekilde taklit etmesi
gerekir. Boylece dudak hareketleri taklidindeki basar1 orani arttirilarak isitme
engellilerin hem birbirleriyle hem de normal duyma yetisindeki insanlarla iletisim
basaris1 arttirilabilecektir. Gelistirmeyi tasarladigimiz sistemde isitme engelli
insanlarin dudak hareketlerini tutarli bigimde taklit etmelerini hedeflemekteyiz.
Bu baglamda isitme engelli insanlarin konusma esnasinda ses ¢ikarma yetenekleri
olmadig igin gorsel-isitsel sistemlerin tutarlilig1 ve siniflandirma basaris1 yiiksek
olsa da sadece goriintii verisi kullanilarak smiflandirma yapilacaktir. Bu sistem
ayrica normal duyma yetisine sahip olup, konusma bozukluklar1 olan kisilerin
konusma telaffuz kalitesini de arttirmay1 hedeflemektedir.

Bu calismada, isitme engellilerin ve konusma terapisine ihtiya¢ duyan
kisilerin, dudak hareketlerini kendi kendilerine analiz etmelerini saglamak
amaciyla bir dudak okuma uygulamasi gelistirmesi planlanmaktadir.

Mevcut sistemler genel olarak kisiye bagimli olarak caligmaktadir ve
bununla birlikte 6nceden belirlenmis kelime ya da climlelerden olusan bir veri seti
ile egitilmeleri gerekmektedir. Onceden belirlenmis kelime ya da ciimle kaliplart
disinda degerlendirme islemi gerceklestirmedigi i¢in kelimelerin yami sira
tasarlandig1 dil kaliplarina da bagimli kalmasi gerekmektedir. Yapilan ¢alismada,
kisiden bagimsiz olarak ve herhangi bir egitim verisine ihtiya¢ duymadan kisilerin
konusma esnasindaki dudak hareketlerinden sdylenen kelimelerin birbirlerine
benzerliklerini ¢ikarmak icin kullanilacak 6znitelikler olusturulmaya g¢alisilmustir.
Olusturulan sistemde 6gretici herhangi bir metne bagimli kalmadan anlik olarak
belirledigi bir kelimeyi kamera karsinda sdyleyecek ve sdyledigi bu kelimeyi
kullanict kamera karsisinda tekrar ederek iki konusma arasindaki benzerlik
cikarimi yapilacaktir.

Bu islemin ger¢eklesmesi icin, sistemin tutarligini test edecek bir veri seti
olusturulup; bu veri seti kullanilarak ayirt ediciligi en yiiksek olan 6zniteliklerin

belirlenmesi gerekmektedir. Veri setini olusturmak i¢in tasarlanan yazilim MS
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Kinect kamerasi tarafindan elde edilen goriintiileri analiz ederek, gorsel veriyi
sayisal veriye cevirip kayit altina almaktadir. Kaydedilen veri setinin ve kayit
sisteminin tutarliligt KNN ve ANN ile test edilerek sistemin siniflandirma basarisi
degerlendirilmistir. Smiflandirma islemindeki ayirt edici Ozniteliklerin ¢ikarimi
Temel Bilesen Analizi  (Principle  Component  Analysis-PCA) ile
gerceklestirilmistir. Bu 6znitelikler kullanilarak kelimenin telaffuz kalitesi DTW

yontemi ile belirlenmistir.

1.2.Tezin Ana Hatlar

Boliim 2’de tez calismada goriintii elde etmek i¢in kullanilan Microsoft
Kinect kameras1 ve bu kamera ile entegre g¢alisan Microsoft Kinect yazilim
gelistirme kiti hakkinda bilgi verilmistir. Bu béliimde siiflandirma islemleri i¢in
kullanilan KNN yo6ntemi ve yapay sinir aglarinin genel yapisi ile geri yayilim
algoritmasi ile ilgili agiklamalar da yer almaktadir. Boliimiin sonunda ise iki
kelimenin birbirine olan benzerligini test etmek i¢in kullanilan DTW y&ntemi
hakkinda bilgi verilmistir. Boliim 3’te kaydedilen goriintiiden veri setini elde
etmek i¢in yapilan anlik enerji hesabi, kelime baslangic bitis noktasinin
belirlenmesi, kiibik serit interpolasyonu ile yapilan normalizasyon islemi ve temel
bilesen analizi ile veri setinin boyutunu indirgeme hakkinda bilgi verilmistir.
Boliim 4’te KNN ve yapay sinir ag1 ile elde edilen veri setinin siniflandirma
basarisi test edilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda kelime telaffuzunu
ifade eden en iyi agilar bulunmustur. Bu ac¢1 degerleri ve a¢1 degerlerinden elde
edilen Oznitelikler kullanilarak dinamik zaman biikkmesi yontemi ile iki
konusmanin birbirine olan benzerligini belirlemek i¢in bir yontem Onerilmistir.

Boliim 5°te ise elde edilen sonuglar yorumlanmustir.
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2. KINECT KAMERASI ve KULLANILAN YONTEMLER

Konugma tanima ve telaffuz kalitesi degerlendirme sistemlerinde,
konusmacidan tutarli veriler toplamak ve bu verileri anlamli sekilde kayit altina
almak oldukga 6nemlidir.

Bu calismada, konusmacidan elde edilen verilerin anlamli olarak
toplanmas1 ve kayit altina alinmasi i¢in Microsoft tarafindan gelistirilen MS
Kinect kamerasi ve kamera ile entegre ¢alisan MS Kinect Yazilim Gelistirme Kit’i
(MS Kinect Software Development Kit-SDK) kullanilmistir. Yapilan ¢aligmada
Kinect kamerasinin tercih edilme nedeni, 2 boyutlu gorsel veriler ile birlikte

belirlenen noktalarin derinlik bilgisinin de kullanilacak olmasidir.

2.1.MS Kinect Kamerasi
MS Kinect kamerasinin sahip oldugu bilesenler Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Bu bilesenler asagidaki gibi siralanabilmektedir:

e RGB (Red-Green-Blue) kamerasi

e Kizil6tesi-IR emitorii

e Kizil6tesi-IR derinlik sensorii

e Egim motoru

e Mikrofon dizisi

e Led

IR Derinlik

IR Emitori  RGB Kamera T
Sensori

Sekil 2.1. MS Kinect kamerasi ve bilesenleri
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RGB Kamerasi: Bu kamera renkli video verilerini yakalamak ve aktarma
isleminden sorumludur. Kameranin iglevi kaynaktan gelen kirmizi, yesil ve mavi
renkleri yakalamaktir. Kinect kamera 640x480 piksel ¢oziiniirlikle 30 fps. ya da
1280x960 piksel ¢oziniirlikle 12 fps. goriintii akigini destekler. Kamera; 43
derece dikey eksende, 57 derece yatay eksende aktif goriintii ¢ekim araligina
sahiptir.

IR Yayia (Emitor) ve Derinlik Sensorii: Kinect derinlik sensorii IR
emitorii ve IR derinlik sensoériinden olusmaktadir. Kamera karsisindaki nesnelerin
derinlik bilgilerine ulasmak i¢in bu iki donamimin birlikte ¢alismasi
gerekmektedir. IR yayicisit karsisindaki nesnelere kizil Gtesi 1sinlar yansitan bir
projektore sahiptir. Bu projektor tarafindan yayilan kizil 6tesi i1sinlar, derinlik
sensorii araciligl ile toplanir. Boylece sensor ile karsisindaki nesne arasindaki

mesafe bilgisi elde edilir.

2.2.Kinect Yazilhim Gelistirme Kiti

Kinect Yiiz Izleme Yazilm Gelistirme Kiti (Kinect Face Tracking SDK)
gercek zamanh olarak yiizii tanimlayip takip edebilen uygulamalar gelistirmeye
olanak saglar. Yiiz Izleme Motoru (Face Tracking Engine-FTE); Kinect kamerasi
tarafindan elde edilen goriintiileri renk ve derinlik bilgisini kullanarak analiz eder
ve kafanin pozisyonunu, yiizdeki ifadeleri tahmin eder [32].

Yiiz izleme motoru yiiziin seklini olusturmak i¢in renk ve derinlik bilgisine
ihtiya¢c duyar. Yiizlin sekli olusturulduktan sonra 6nceden belirlenmis noktalar
i¢in pozisyon bilgilerine ulasilabilir. Bu islem oldukg¢a tutarli sonuglar vermekle
birlikte islemci i¢in yogun bir siirectir [32].

Derinlik degerleri igin yakin veya standart cekim modu olmak iizere iki tane
aralik modu vardir. Standart ¢ekim modunda 800 mm ve 4000 mm, yakin ¢ekim
modunda ise 400 mm ve 3000 mm arasindaki noktalar1 tespit edilebilmektedir.
Buna ek olarak, aralik dist degerler SDK ile 06zel degerlere geri
dondiiriilebilmektedir. 400 mm’nin altindaki ve 8000 mm’nin {izerindeki degerler
bilinmeyen olarak isaretlenir. Yakin ¢ekim modunda, 3000 mm ve 8000 mm

arasindaki degerler ¢ok uzak olarak isaretlenirken, standart ¢ekim modunda 4000

10
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mm ve 8000 mm arasindaki degerler ¢ok uzak, 400 mm ve 800 mm arasindaki
degerler ¢ok yakin olarak adlandirilir [32].

Derinlik akis1 (stream) 16-bit degerlerini kullanarak verileri depolar. Her
pikselin 13 yiiksek-derecede bitleri, kamera diizlemi ve en yakin nesne arasindaki
etkili mesafeyi milimetre biriminde igermektedir. Her pikselin 3 diisiik-derecede
bitleri, gegerli pikselin oyuncu segmentasyon haritasinin  gosterimini
kapsamaktadir [32].

Kinect SDK, yiiz iizerinde 6nceden tanimlanmis noktalarin belirlenmesi, bu
noktalar kullanilarak agiz seklinin canlandirmasinin gerceklestirilmesini saglar.
SDK kullanic1 ara yiizleri (Natural User Interface-NUI) ile yiiz izleme, yiiz
ifadelerini tanima gibi uygulamalarda kullanilabilir. Yiiz izleme SDK ile
yapilabilen uygulamalara 6rnek olarak sunlar1 gosterebiliriz:

o Bir ya da birden fazla kullaniciya ait yiiz seklinin tanimlanip anlik
takibinin yapilmasi.

e Yiiz lizerinde 6nceden tanimlanmig 121 noktanin, anlik olarak ti¢ boyutlu
derinlik bilgisini de icerecek sekilde Kinect koordinat uzayinda takibinin

saglanmasi. Yiiz tamimlama isleminden elde edilen 121 noktanin gorsel

ornegi Sekil 2.2°de gosterilmektedir.

L ]
-
e

e L2

L™ ¥
a® ",

-
-

Sekil 2.2. Kinect SDK ile belirlenen 121 noktanin gésterimi
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2.3.K-En Yakin Komsu Algoritmasi1 (KNNN)

K-En Yakin Komsu Algoritmast (K-Nearest Neighbour-KNN), durum
tabanli (instance based) bir 6grenme algoritmasi olup, siiflandirilmamis bir kayit
icin siiflandirma mevcut egitim setindeki en benzer kayitlar1 karsilagtirma
yontemine dayanir ve konugma tanima sistemlerinde kelimelerin benzerliklerini
siiflandirmak i¢in kullanilir. Algoritma basit olmasina karsin bazi sorunlar
icermektedir. Bunlar;

e Komsu sayisi (K) igin standart bir deger mevcut degildir, deneysel olarak
veri setinin yapist ile degiskenlik gosterebilir. Tahmin hatasin1 en aza
indirgemek igin kiigiik degerlerin verilmesi 6ngoriilmektedir. Bu nedenle
baslangic degeri genellikle 1 olarak kabul edilir.

e Mesafe ol¢iim yontemi belirlenmesi veri setinin yapist ile iliskilidir.
Kullanilan mesafe smiflarina 6rnek olarak; Chebyshev, Oklid, Manhattan

ve Minkowski mesafeleri gosterilebilir.
En sik kullanilan uzaklik fonksiyonu olan Oklid (Euclidean) uzaklig1 gercek

diinyadaki uzaklig1 temsil eder. Oklid uzakhig: (2.1)’e gore ifade edilmektedir.

doxia(x, y) = (2.1)

x; : Karsilagtirilacak ilk kaydin 6zniteliklerini temsil eder.
y; : Karsilastirilacak ikinci kaydin 6zniteliklerini temsil eder.

n @ X vey vektorlerinin boyutu.

Kullanilan ikinci uzaklik fonksiyonu Manhattan uzakligi olup, (2.2)’de

gosterilmektedir.

n
Admannattan = Elxi - .Vil (2-2)

=1
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2.4.Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Yapay Sinir Aglart (ANN), kabaca beynin sinirsel yapisini taklit eden
makine 6grenmesi ve Oriintii tanima yetenegine sahip hesaplama modeli olup,
biyolojik sinir sistemini taklit ederler [33]. Biyolojik néronun genel yapist Sekil
2.3’te gosterilmektedir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerini taklit ederek;

e Ogrenme

e Iliskilendirme

e Smiflandirma

e Genelleme

e  Ogzellik belirleme ve

e Optimizasyon gibi konular1 basarili bir sekilde uygulamaktadir [34].

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinirlerin islevlerini taklit eder, bir bagka deyisle
beynin bilgiyi isleme yontemini taklit eder. Cizelge 2.1°de yapay sinir agi ile
biyolojik sinir agmin islevlerinin karsilastirilmas1 gosterilmistir. Insan beyni
dogumdan itibaren olaylar1 yasayarak 6grenir. Bu 6grenme teknigi ANN’de de
kullanilmaktadir. Ogrenme egitim yoluyla gerceklesir, ornekler kullanilarak

egitim verilerinin islenmesiyle olur [34].

/

Dendrit

Soma

<L
A

Akson

Sinaps

N

Sekil 2.3. Biyolojik néronun genel yapist [35].
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Cizelge 2.1. Biyolojik sinir ag1 ile yapay sinir aginin Karsilastirmasi [33]

Biyolojik Sinir Ag: Yapay Sinir Ag1

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Sinir Diigiim(Sinir, Islem elemant)
Sinaps Sinirler aras1 baglant1 agirliklart
Dendrit Toplama Islevi

Hiicre Govdesi Etkinlik Islevi

Akson Sinir Cikist

Bir sinir agimin temel islem elemani nérondur. Temel olarak bir biyolojik
noron gelen sinyalleri alir, bir sekilde birlestirir, sonug tizerinde dogrusal olmayan
bir islem gergeklestirir ve nihai sonucu verir [34].

Noronlarin temel olarak dort bileseni bulunmaktadir. Bu bilesenlerin
biyolojik isimleri dendrit, akson, soma ve sinapstir. Sinapslar, sinir hiicreleri
arasindaki sinyal akiginin gegmesini saglayan baglanti elemanlaridir. Bu sinyaller
somaya gider ve burada hiicre kendi sinyallerini olusturarak akson araciligi ile

dendrite gonderir [34].

2.4.1. Yapay sinir aglarimin ana égeleri

Yapay sinir aglari, insan beyninin gercgeklestirdigi islevleri simiile etmek
icin dogal néronlarin dort temel islevini kullanir. Dis ortamdan veya diger
hiicrelerden alinan girdiler, agirliklar yardimiyla hiicreye baglanir. Toplama
fonksiyonu ile net girdi hesaplanir. Net girdinin aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesiyle net ¢ikt1 hesaplanir. Bu islem ayni1 zamanda hiicrenin ¢ikisini verir.

Sekil 2.4’te bir yapay sinir aginin yapisi gosterilmektedir. Giris sinyalleri x;
semboliiyle ifade edilmistir. Giris sinyallerinin her biri w;; ile ifade edilen
baglant1 agirliklari ile garpilir. Bu triinler (vy), esik degeri 6; ile toplanir ve
sonug tiretmek i¢in transfer fonksiyonu ile islendikten sonra y; ¢ikislari elde edilir
[35].

Girdiler (xg, x4, x5, ..., x;), bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan, baska

hiicrelerden ya da kendi kendisinden gelen bilgilerdir [34].
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Xo
X1
X2
Transfer
[ ) .
Fonksiyonu
Xi
L L J
T Y
Girisler Agirliklar

Sekil 2.4. Yapay sinir ag1

Agirhiklar (w, s W1jsWaj, e,

Aktivasyon
Fonksiyonu
Agirliklar
P>

w;;), hiicreye gelen bilginin 6nemini ve hiicre

tizerindeki etkisini gosterir. Bir ndron genellikle eszamanli olarak bir¢ok girdi alir.

Her girdinin kendisine ait bir agirligi vardir. Agirlik, girdinin hiicre iizerindeki

etkisini gostermektedir [34].

Toplama fonksiyonu, hiicreye gelen her bir girdi degeri kendi agirhigi ile

carpilarak toplanir ve bdylece aga giren net girdi elde edilmis olur. Basit sekilde

formiile etmek gerekirse;

Inputy;(x;) = xq * Wy
Input,(x;) = Xxp * Wyj

Inputi(xi) = X x Wy

n

toplamInput = Z XiWij

i
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(2.3)
(2.4)
(2.5)

(2.6)
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Yapay sinir aglarinda daima bu formiil kullanilmaz. Yapay sinir agi
modeline gore basit ¢garpim toplami islemi yerine toplama fonksiyonu maksimum,

minimum, ¢ogunluk ve kiimiilatif toplami da kullanabilir [34].

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonun sonucu olarak hiicreye gelen
net girdiyi isleyerek ciktiyr belirler. Bir problem igin en uygun fonksiyon
tasarimcinin denemeleri sonucunda belirlenebilir, uygun fonksiyonu elde etmek
icin bir formiill kullanilmamaktadir. Yaygin olarak sigmoid fonksiyonu
kullanilmaktadir. Bunun disinda lineer fonksiyon, step fonksiyonu, siniis
fonksiyonu, esik deger fonksiyonu ve hiperbolik tanjant fonksiyonu da

kullanilmaktadir. Sekil 2.5’te 6rnek aktivasyon fonksiyonlar1 gosterilmistir [34].
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, tirevi almabilir ve siirekli bir

fonksiyondur. Giris degeri toplama fonksiyonu kullanilarak belirlenmektedir.

Giris degerlerinin her biri i¢in sifir ile bir arasinda bir deger liretir:

2.7)

f(x)=1+e‘x

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu, giris degerleri tanjant
fonksiyonundan gegcirilerek hesaplanir. Fonksiyonun c¢ikis degerleri -1 ile 1

arasindadir.

eX — =X
tanh(x) = W (28)

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, dogrusal problemleri ¢ozmek igin

kullanilir. Gelen girdiler hiicrenin ¢iktis1 olarak kabul edilir:

fx) =Ax (2.9)

Adim aktivasyon fonksiyonu, gelen girdilerin belirlenen esik degerinden

biiylik ya da kii¢iik olmasina gore 1 ya da 0 olarak deger alir:
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fx) = {_i . 8 (2.10)

)

Hiicrenin ¢iknisi, aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen dis diinyaya
ya da diger sinirlere gonderilen ¢ikt1 degeridir. Her bir ¢ikista bircok ndrona ¢ikti
olarak gonderilebilecek tek bir ¢ikt1 tiretebilir. Bu yap1 biyolojik noéronlar ile ayni
Ozellikleri tagimaktadir, yani biyolojik sinirde oldugu gibi birgok giris varken

sadece tek bir ¢ikis etkinligi bulunmaktadir [35].

f(x) tanh(x)
N N
1 1
> x
0
= x -1
0
(@ (b)
f(x f(x
® @
1 1
> X > x
0 0
_1 _1
© (d)

Sekil 2.5. Aktivasyon fonksiyonu ornekleri. a) Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, b) Hiperbolik
tanjant aktivasyon fonksiyonu, c¢) Dogrusal aktivasyon fonksiyonu ve d) Adim
aktivasyon fonksiyonu
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2.4.2. Yapay sinir aglarinda 6grenme

Yapay sinir aglarinda bilgi, agdaki baglanti agirliklarinda depolanir ve
ogrenme islemi agdaki bu agirliklarin  hesaplanmasi ile istenilen islemi
gerceklestirebilir. Sinirler ilizerindeki baglantt agirliklari, belirlenen 6grenme
kurallar1 araciligi ile bulunarak ag egitilmis olur.

Ogrenme yontemleri temelde damigmanli (supervised) ve danismansiz
(unsupervised) olarak iki baslik altinda toplanabilir. Cizelge 2.2’de danismanli ve
danigsmansiz 6grenme yontemleri i¢in ornekler gosterilmistir.

Danigsmanli 6grenme, gergek ¢ikis ile istenilen ¢ikis arasinda daha yakin
karsilagtirmalar {iretmek i¢in agirliklarin 6grenme yontemleri kullanilarak
tanimlanmasidir. Ogrenme ydnteminin amaci anlik hatay1 en aza indirmektir. Bu
islemi gerceklestirmek i¢in belirlenen ya da kabul edilebilir hataya ulasana kadar
bu islem tekrarlanir. Egitim islemi her giris kiimesi i¢in uygun ¢ikis kiimesi aga

Ogretilerek saglanir. Her 6rnek i¢in giris ve ¢ikis islemleri sisteme dgretilir.

Danigsmansiz 6grenmede ise, sistemin dogru ¢ikis hakkinda bilgisi yoktur.
Aga verilen girislere gore ¢ikis islemini kendisi liretir. Danigmansiz 6grenmede ag
girilen giris verileri ile calisir. Orneklerdeki parametreler arasindaki baglantilart

agin kendi kendisine 6grenmesi beklenmektedir [33].

Cizelge 2.2. Danigsmanli-danigmansiz 6grenme yontemleri [33]

Damismanh (")grenme Damismansiz (")grenme

Perceptron Kiimeleme (Ornegin, K-Means kiimeleme)
Delta Ogrenme Sakl1 Markov Modeli

Geri Yayilim Temel Bilesen Analizi

Cok Katmanli Perceptron | Hebbian Ogrenme

2.4.3. Geri yayilim algoritmasi
Geri Yayilim (Back Propagation) giiniimiiz yapay sinir aglarinda yaygin

olarak kullanilan bir 6grenme algoritmasidir. Tipik bir geri yayilim ag1 bir giris,

bir ¢ikis ve en az bir gizli katmandan meydana gelmektedir. Sekil 2.6’da ii¢
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digimli giris katmani, iki diigiimlii bir gizli katmandan ve ii¢ diigiimli ¢ikis
katmanindan meydana gelen bir geri yayilim ag1 6rnegi gosterilmektedir. Gizli
katman sayist problemin yapist ile ilgili degiskenlik gdstermektedir. Ancak bazi
caligsmalar gostermistir ki, problemleri ¢6zmek i¢in ii¢ gizli katman ve bir de ¢ikt1
katmanini i¢eren en az dort katman bulunmasi gerekmektedir [33].

Katman sayilar1 ve her katmandaki diiglim sayilar1 agin basarim ol¢iitiinde
onemli bir role sahiptir. Belirli bir uygulama i¢in agin yapisi ile ilgili dl¢tilebilir
bir optimum cevap yoktur. Zaman igerisinde arastirmacilarin mevcut sorunlar igin

referans aldiklar1 genel kurallar bulunmaktadir.

Kural 1: Giris ve ¢ikis verileri arasindaki iliskinin karmagsikligi ile dogru

orantil olarak gizli katmandaki islem elemanlarinin da sayisi arttirilmalidir [33].

Kural 2: Eger modellenen islem birden fazla asamaya ayrilabiliyorsa gerekli
olan gizli katman sayis1 arttirtlmalidir. Bunun aksine fazla sayida kullanilan gizli
katman sayist modellenen islem agamalara ayrilamiyorsa sistemde ezberlemelere

yol agar ve yanlis sonuglara neden olur [33].
Kural 3: Gizli katmandaki isleme saymin belirlenmesi i¢in, egitim verisinin
miktar1 énemli bir parametredir. Ust smir1 belirlemek icin egitim kiimesindeki

girdi-gikt: ¢iftlerinin sayis1 agdaki toplam giris ve ¢ikis diigiim sayisina boliniir

[33].

Xo

X1

X3

Girigler Giris Gizli Cikis
Katmani Katmani Katmani

Sekil 2.6. Geri yayilim ag1 6rnegi
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Q katmanli, ileri beslemeli bir ag icin geri yayilim algoritmasi asagida

anlatilmistir. Kullanilan degiskenler;
qg = 1,2,..,0Q : Katman numarasi
H? : g’uncu katmandaki i biriminin girdisi

yiq : q’uncu katmandaki i biriminin ¢iktis1

Wg- = (@ —1): g-L’inci katmandaki i birimini q’uncu katmandaki j birimine

baglayan agirlik
1 : Ogrenme katsayisi

1. wicin baslangi¢ degerleri atanir.

2. Rastgele bir {xP, tP}(giris-¢ikis) calisma modeli segilip ve se¢ilen bu model

kullanilarak g katmanindaki her bir j i¢in ileri yonde ¢ikti hesaplanir. Bu iglem

sonrasinda ¢ikis;

v = f(Z yiq_1W5'>
7

0 _
Vi =X

3. Cikis birimleri i¢in hata terimleri hesaplanir.

GiQ = (viQ - yip)f’(HiQ)

4. Geriye yayilimla hata terimleri hesaplanir.

q-1 _ q-1 q.,.4
oy = f’(Hi )zai Wi
X

5. Bitiin agirliklar w;; kullanilarak giincellenir.

eni
Wy

— eski q
o = wi +Awg

q_ . _q.q-1
Aw;; =no;'y;

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

(2.16)

6. Toplam hata kabul edilebilir diizeye gelene kadar 2. adima doniilerek her bir p

modeli i¢in iglem tekrarlanir [33].

20



@ ANADOLU UNIVERSITESI

2.5.Dinamik Zaman Biikmesi

Dinamik Zaman Biikkmesi (Dynamic Time Warping-DTW) Dbelirli
kisitlamalar altinda verilen zamana bagl iki dizi arasindaki optimum benzerligi
bulmak ve 0Ozellikle ses sinyallerinde iki sinyalin birbirine olan benzerligini
bulmak i¢in kullanilan bir yontemdir [15]. DTW otomatik konusma tanima
sistemlerinde farkli konusma kaliplarim1 karsilastirmak i¢in kullanilir. Bu diziler,
ayrik sinyaller, zaman serileri ya da zaman igerisinde esit uzakliklarla 6rneklenmis
Oznitelik dizileri olabilir [36].

Uygulamada konusulan kelimeler izole edilmis kelimelerdir, yani konusma
metinleri arasinda konugmanin baslangi¢ ve bitis noktalar1 arasinda yeterince
sessizlik bulunmaktadir. Bu tiirde tanimlanmis kelimelerin baslangic ve bitis
noktalarinin tahminleri olduk¢a kolaydir. Siirekli Konusma Tanima (Continuous
Speech Recognition) sistemlerinde, kisilerin konusmasi giinlik yani dogal
konusma sekliyle araliksiz olarak gerceklestigi icin kelime baslangig ve bitis
noktasint belirlemek kolay olmayabilir. Sylenen kelimeler tek kisi tarafindan
sOyleniyor ve sistem bu konusmaciya ait verilerle siniflandirma yapiyorsa buna
kisiye bagl sistem ismi verilir. Bundan daha karmasik olarak nitelendirilebilecek
sistem kisiden bagimsiz sistemdir. Kisiden bagimsiz olarak ¢alisan sistemlerde,
sistem bir dizi farkli konugmaci tarafindan egitilmeli ve egitim i¢in kullanilan
konusmacilardan farkli kisiler tarafindan saglanan verilerin siniflandirmasini
yapabilmesi beklenmektedir [37].

Herhangi bir izole Edilmis Kelime Simflandirma (lsolated Word
Recognition-IWR) sisteminin temelinde bir dizi dnceden tanimlanmis referans
Orlintii ve bu oriintiilere ait uzaklik 6lgiileri yer almaktadir [37].

Bir kullanicinin “beyaz” kelimesini 5 kez ardi ardina tekrar ettiginde alt ve
iist dudagin hareketini ifade eden, acilip kapanma acisimnin kelime telaffuzu
siiresince degisimi Sekil 2.7°de gosterilmektedir. Kullanicinin ve sdylenen
kelimelerin ayni olmasina ragmen; kelimenin baglangic ve bitis noktalari,
duraganliklar, kelime telaffuz uzunluklari ve dudagin agilis kapanis agilari

birbirinden farklilik gostermektedir.
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Sekil 2.7. Beyaz kelimesinin ayni kullanici tarafindan 5 kez tekrart

Bunun basit bir dogrusal zaman Olgekleme olmadigini sdylemek
gerekmektedir. Sodylenen bu kelimelerin aymi kisi tarafindan sdylenen ayni
kelimeler oldugunu eslestirmek i¢in dogrusal olmayan haritalama (highly
nonlinear mapping) gereklidir.

Referans ve test Orilintiileri optimal sekilde eslestirmek icin gerekli olan
dogrusal olmayan haritalamayr ¢oziimlemek i¢in dinamik programlama

tekniklerine bagvurulmustur.

2.5.1. DTW kisitlamalar:
Swmrlandirma (Boundary): Zaman serileri X ve Y’nin ilk ve son elemanlari
birbirleriyle eslesmelidir. Egrilme yolu w;, = (X,Y) yani bu zaman serilerinin

uzunluklari olan |X| ve |Y]” den baslar w; = (1,1)’e kadar devam eder.

Siireklilik (Continuity): X ve Y’deki biitiin elemanlar kullanilir ve aym

zamanda hizalamada tekrar olmayacagini gosterir
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Monotonluk (Monotonicity): Egrilme fonksiyonu artan monoton bir

fonksiyon olmak zorundadir.

2.5.2. Problemin formiilasyonu

Verilen iki zaman serisi X ve Y, bu zaman serilerinin uzunluklar1 |X]| ve |Y|

olarak tanimlanmuistir.

X = X1, X2, .0, Xiy e s X (2.17)

Y= yuY2 Y0V (2.18)

Optimum egrilme yolu W hesaplanmustir.

W = Wi, Wy, .., Wi (219)
max(|X|[,|Y]) < K < |X| +|Y] (2.20)

K: Optimum egrilme yolu uzunlugu.
Wy : Optimum egrilme yolunun k’inc1 elemant.

w: Kilavuz noktalar dizisidir, her wy, bir (i, j) noktasina karsilik gelir.

wy = (i,]) (2.21)

i : Zaman serisi X’in indeksi.

j + Zaman serisi Y’nin indeksi.

Optimum egrilme yolu her bir zaman serisinin basindan baglamalidir
(w; = (1,1)) ve zaman serilerinin sonunda bitmelidir (w;, = (|X|,|Y])). Bu
gosterim, her iki zaman serisinin indeksinin egrilme yolunun kullanildigin1 garanti
altina alir.

Optimum egrilme yolu igin bir sinirlama bulunmaktadir. Bu kisitlama i ve
J’yi monotonik olarak egrilme yolunda arttirilmaya zorlar. Her zaman serisinin her

indeksi kullanilmalidir.
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wi = (0, )), Weaq = (') (2.22)
i<i'<i+1, j<j<j+1 (2.23)

Optimum egrilme yolu minimum uzakliga sahip egrilme yoludur ve Dist(W)

ile gosterilir.

k=K

Dist(w) = Z Dist(wy;, W) (2.24)
k=1

Dist(w): W egrilme yolunun uzaklik
Dist(wkl-, Wy j): Egrilme yolunun k’inc1 elemani i¢in iki nokta arasindaki uzaklik

[38,39].

2.5.3. DTW Algoritmasi

Minimum uzaklik egrilme yolunu bulmak i¢in dinamik programlama
yaklagimlar1 kullanilmaktadir. Biitiin problemi bir seferde ¢6zmek yerine problem
alt-problemlere ayrilir.

X'= x1,%3,...,x; V& Y'= y1,y,,..,y; zaman serilerinden elde edilen
minimum uzaklik egrilme yolu olan D(i,j) degeri elde edildiginde, iki |X| ve |Y|

birikmis maliyet matrisi D elde edilmektedir.
D(i,j) = Dist(i,j) + min[D(i —1,j),D(;,j —1),D( — 1,j — 1)] (2.25)

Son olarak birikmis maliyet matrisi elde edildikten sonra optimum egrilme

yolu elde edilir [38,39].

W= wi,w,,..,wg (2.26)
max(|X|,|Y]) < K < |X| +|Y] (2.27)
(Lj - 1)' [ ==
Wieop =<4 (@(—1,1), j==1 (2.28)
argmin{D(i — 1,j — 1),D(i — 1,j),D(i,j — 1)}, diger durumlar
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3. YAPILAN CALISMALAR ve VERI SETININ OLUSTURULMASI

Bu c¢alismada, herhangi bir egitim verisi kullanilmadan sdylenen iki
kelimenin birbirine olan benzerligini karsilagtirmak icin kisiden bagimsiz olarak
kullanilabilecek parametreleri bulmak hedeflenmistir. Bu nedenle, oncelikli olarak
kisinin kamera karsisindaki konusmasinmi kayit altina alip, elde edilen goriintiiler
tizerinde belirlenen noktalarin takibini yapacak bir sisteme ihtiya¢ duyulmaktadir.

Kinect kamerasi ve Kinect SDK 1.7 versiyonu bu islemleri gergeklestirmek
i¢in kullanilmistir. Bu ¢alismada, Kinect Face Tracking SDK kullanilip Kinect
kamerasindan gelen goriintiilerin analizi yapilarak Sekil 3.1°de gosterilen yliz
tizerinde Onceden belirlenmis dudagi ifade eden 18 noktanin anlik takibini
kaydeden bir yazilim gelistirilmistir.

Bu wveriler kullanilarak telaffuz edilen kelimelere ait bir veri seti
olusturulmustur. Elde edilen veri seti ile K-en yakin komsu yOntemi ve geri
yayilimli yapay sinir ag1 kullanilarak kelimelerin siniflandirilma  islemi
yapilmistir. Boylece kayit islemi ve veri toplama igleminin basarisi test edilmistir.

Yapilan ¢alismanin genel yapist Sekil 3.2°de gosterilmistir.

.+ . 11 13
LT 10 14
S 2 ? 4
. .P'-' « 2. “’: ) 1
. *eet ' & % eaga e . 9. L . '15

L
17
() (b)

Sekil 3.1. a) Yiiz iizerinde tanimlanmis 121 nokta ve b) Dudagi ifade eden 18 nokta

25



IVERSITESI

@) ANADOLU UN

v

Yiiziin Tanimlanmasi

Yiizii ve Dudag Ifade Eden Noktalarin
Izlenmesi

Dudak Geperini ifade Eden 18 Noktanmn
Koordinat Degerlerinin Anlik Takibi

Kinect Yiiz izleme Yazilim

Gelistirme Kiti

-

v

Aktif ve Pasif Noktalarin Belirlenmesi

Kelimelerin Baglangig ve Bitig Noktalarinin
Belirlenmesi

Veri Setinin Normalizasyonu
Kiibik Serit Interpolasyonu
Temel Bilegen Analizi

Kelimenin izole Edilmesi ve

—

Normalizasyon

. 2

Kelimelerin ANN ve KNN Ile
Simniflandirilmasi

Sekil 3.2. Gorsel verilerin elde edilmesi ve siniflandirma iglemi
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Siiflandirma basarilar1 dogrultusunda, KNN algoritmasi ile kapsamli arama
yontemi (exhaustive search method) kullanilarak her kullanici i¢in ayirt edici ve
smmiflandirma basarist yiiksek Ozniteliklerin se¢imi yapilmistir. Ayrica geri
yayilimli yapay sinir ag1 modeli ile elde edilen veri setinin tutarliligi test
edilmistir. Yapilan testler ve elde edilen sonuglar dogrultusunda kelime
benzerliklerini hesaplayabilecek bir sistem onerilmistir. Onerilen bu sistemde,
dinamik zaman biikmesi algoritmast kullanilarak ve ardi ardina sdylenen iki
kelimenin ayni oldugu varsayimi ile yola g¢ikarak iki kelimenin birbirleri ile

benzerlik oranlarini hesaplanmistir.

3.1.Gorsel Verilerin Elde Edilmesi

Veri setini olusturmak i¢in Tiirk¢e’de siklikla kullanilan renk isimleri
secilmistir. Secilen bu renkler sirasiyla; beyaz, bordo, gri, kahverengi, kirmizi,
lacivert, mavi, menekse, mor, pembe, sari, siyah, turkuaz, turuncu ve yesildir.
Veri toplama islemi sirasinda her bir kelime ayni kullanici tarafindan ardi ardina
beser kez tekrarlanmistir. Bu tekrarlamalar arasinda bir kelimenin sdylenmeye
baslanip bitirilmesi istenen siire 4 saniye olarak belirlenmistir. Sdylenecek kelime
ve kelimenin sdylenme an1 gorsel ve isitsel uyarilar ile kullaniciya belirtilmistir.

Konugma esnasinda dudagin anlik olarak hareketlerini yakalamak icin
Kinect Face Tracking Engine kullanilmistir. Gorsel verileri kayit etmek igin
Kinect Face Tracking Basics yazilimi temel alinmistir. Gergek zamanli veri kayit
islemi icin Microsoft Visual Studio .Net platformunda C# yazilim dili kullanilarak
sistem gelistirilmistir. Yiiz yakalama sistemi tarafindan énceden tanimlanmis 121
noktanin Kinect koordinat diizlemindeki sayisal koordinat degerleri (X,y,z) anlik
olarak kayit altina alinmistir. Bu noktalar igerisinden Sekil 3.1(b)’de gosterilen 18
nokta belirlenmistir. Belirlen bu noktalardan 8 tanesi dudagin i¢ ¢eperini, diger 10
tanesi ise dudagin dis ¢eperini ifade etmek icin kullanilmistir. Dudagin i¢ ¢eperini
ifade eden Sekil 3.1(b)’de gosterilen temsili referans numaralari; 1,2,3,4,5,6,7 ve
8’dir. Dudagin dis ¢eperini ifade eden Sekil 3.1b’de gosterilen temsili referans

numaralari ise; 9,10,11,12,13,14,15,16,17 ve 18’dir.
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Kameradan eclde edilen goriintiller 640x480 piksel ¢ozinirliiktedir. Bu
goriintiiler 30 fps kalitesi ile kayit altina alinmistir. Ayrica belirlenen noktalarin
derinlik bilgilerini de icerecek sekilde 3 boyutlu Kinect koordinat diizlemindeki
sayisal koordinat degerleri de kaydedilmistir. Dudak hareketlerini tanimlamak
icin, noktalarin koordinat diizlemi tizerindeki degerleri kullanilarak, bu
noktalardan olusan vektorlerin ag1 degerleri olusturulmustur.

Kayit oncesinde kullanicilar baslangi¢c icin standart hale getirilmis bir
uzaklik ve kafa pozisyonu ile kamera karsisina konumlandirilmislardir. Fakat
konusma esnasinda istem dis1 anlik hareket bozukluklar1 meydana gelmektedir.
Bu hareketlerden meydana gelen tutarsizliklar1 en aza indirmek i¢in, noktalarin
anlik degerleri yerine bu noktalardan olusan vektorler arasinda meydana gelen ag1
degerleri kullanilmistir [23]. Ham koordinat verisini kullanmak yerine ag1
degerleri kullanmanin nedenleri asagidaki sekilde siralanabilir:

e Bir kullanicidan veri toplamak i¢in kamera karsisindaki kayit siiresi
yaklagik olarak bes dakikadir. Bu siire icerisinde kullanicinin kamera
karsisindaki kafa pozisyonunu hi¢ degistirmeden koruyabilmesi
miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle konusma esnasinda kullanici
kafa pozisyonu ile kamera arasindaki ag¢1 degisimlere ugramaktadir.
Bu degisimler, toplanan veride tutarsizliklara neden olmaktadir.

e Baslangi¢ icin standart hale getirilen kullanici-kamera uzakligi, kayit
siiresince degisimlere ugramaktadir. Ornegin bir kullanic1 kameraya
50 cm’lik bir uzakliga oturup kayit yapildiginda toplanan veriler ile
ayni kullanicinin kameraya 60 cm uzaklikta oturdugu zaman
toplanan veriler, kinect koordinat diizlemi igin kayit yapildiginda
sayisal olarak farkliliklar gosterecektir.

e Sekil 3.3’te bir kullanicinin kamera Kkarsisindaki goriintiisii
gosterilmektedir. Kinect koordinat uzay1 orijin noktasi olarak sensor
ile RGB kameranin orta noktasini kabul eder. Bu uzaya gore kisi
kamera ile z diizlemine paralel sekilde konumlandirilmalidir. Bunun
aksi bir durumda ayni kullanic1 aymi kelimeyi tekrar ederken kamera
orijininden yapilan sapmalar sayisal koordinat degerlerini

degistirecegi i¢in veri setinde tutarsizliklar meydana gelecektir.
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e Ayrica konugsma esnasinda kullanicilarin fiziksel farkliliklar1 da
sayisal olarak farkli degerlere neden olmaktadir. Fiziksel olarak
dudagin boyutlart ve konusma esnasinda kullanicinin  giinliik
konusma aligkanliklar ile degiskenlik gosteren alt ve ilist ¢eperin
baskin olarak istenilenden fazla agilip kapanmasi yine sayisal olarak
farkliliklara neden olacaktir.

Yukarida tanimlanan problemleri en aza indirmek i¢in kamera
goriintiilerinden elde edilen noktalarin Kinect koordinat uzayindaki sayisal
degerleri, belirlenen noktalar ile elde edilen vektorlerin ac1 degerlerine
doniistliriilmiistiir. Bu noktalardan elde edilen vektorler ve bu vektorleri
kullanarak elde edilen agilar Cizelge 3.1°de gosterilmektedir.

Vektorler arasinda kalan acgilari hesaplamak i¢in v ve w vektorlerinin ig
carpimi (v|w), vektorlerin normlarinin ¢arpimina boliinmiis ve sonucunda ters

kosiniisii alinmustir.

0 = arccos( wlw) ) (3.1)

vl lwl|

(%1, Y1, 21), (x5, ¥4, 2,) ve (x3, Y3, Z23) noktalar1 arasinda kalan a¢1 derece
cinsinden asagidaki MATLAB kodu ile hesaplanabilir:
v = [x1-x2,yl-y2,2z1-22];
w = [x3-x2,y3-y2,23-22];

cosTheta = dot(v,w)/ (norm(v) *norm(w) ) ;
theta= acos (CosTheta)*180/pi;

Sekil 3.3. Kinect koordinat uzayi ve bir kullanicinin kamera karsisindaki derinlik verisi
kullanilarak olusturulan goriintiisii
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Cizelge 3.1. Vektorlerin agisal kombinasyonlari

Sira No | Kullanilan Noktalar v vektorii w Vvektorii
1 12-9-17 v=1(912) w = (9,17)
2 12-17-9 v=(17,12) w = (17,9)
3 17-12-9 v=(12,17) w = (129)
4 11-1-17 v=(111) w = (1,17)
5 1-11-17 v=(11,1) w = (11,17)
6 1-17-11 v=(17,1) w = (17,11)
7 12-9-15 v=1(912) w = (9,15)
8 9-12-15 v=(129) w = (12,15)
9 17-9-15 v=(917) w = (9,15)
10 9-17-15 v=(17,9) w = (17,15)
11 3-1-2 v =(1,3) w=(12)
12 7-3-1 v =(3,7) w=(31)
13 1-7-3 v=(7,1) w = (7,3)
14 1-12-5 v=(12,1) w = (12,5)
15 5-1-12 v =(15) w = (1,12)
16 17-1-5 v=(117) w = (1,5)
17 1-17-5 v=(171) w = (17,5)
18 3-1-5 v=(1,3) w = (1,5)
19 1-3-5 v=(31) w = (3,5)
20 17-16-18 v =(16,17) w = (16,18)
21 18-17-16 v =(17,18) w = (17,16)

3.2 Kelimenin izole Edilmesi ve Veri Setinin Olusturulmasi
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Veri toplama isleminde kullanicinin bir kelimeyi sdylemeye baslamasi ve
bitirmesi igin tasarlanan zaman 4 saniyedir. Yapilan c¢alismalar sirasinda
kullanicinin  bir kelimeyi sdylemeye baslamasi ve bitirmesi arasinda gecen
ortalama siire 0,75 saniyedir. Saniyede 30 ¢erceve ile goriintii kayit edildigi igin
bir kelime yaklagik olarak 22 g¢ergeveden meydana gelmektedir. Yani bir
kelimenin telaffuzu 1 saniyeden daha az siirmektedir. 4 saniyelik iki sinyal
arasinda kalan diger cergeveler, beklemelerden yani veri setinde kullanilmayacak

giiriiltiilerden meydana gelmektedir.
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Kelimenin tam olarak baslangi¢ ve bitis noktasin1 bulmak konusma tanima
sistemlerinin oncelikli problemlerindendir. Tutarli olarak bu araligi belirlemek
siniflandirma basarisinda 6nemli bir etkendir. Yapilan calismada, kelimenin
sOylendigi aralig1 belirlemek icin kaydedilen her ¢erceve i¢in anlik enerji ve
standart sapma hesaplar1 yapilmistir. Yapilan islem sonrasinda elde edilen
degerler kullanilarak kelimenin telaffuz edildigi aktif konusma aralig
belirlenmistir. Bu islem sonrasinda kullanicilarin telaffuz siirelerinden ve
konusma bicimlerinden kaynaklanan degisiklikler normalize edilerek veri seti

olusturulmustur.

3.2.1. Anlik enerji ve standart sapma ile aktif-pasif noktalarin belirlenmesi

Yapilan ¢alismada, kelimenin baslangi¢ ve bitis noktalarini belirmek igin
anlik enerji Ozniteligi ve noktalar arasindaki standart sapma degerleri
kullanilmustir. Enerji 6zniteligi kelimenin baslangi¢-bitis noktalarinin bulmasinda
ve konusma siiresince sessiz kalinan noktalarin belirlenmesinde kullanilan ayirt
edici bir 6zniteliktir [37].

Bu ¢aligmada, konusma sirasinda dudak ¢eperinde en fazla deformasyon iki
dudak arasindaki acilma-kapanma yani yiiksekligi ile genisliginde meydana
gelmektedir. Sekil 3.4°te P1 ve P2 ile ifade edilen agilar hareketin en baskin
sekilde olustugu agilardir.

Pl ve P2 oOzniteligi ig¢in, N ¢er¢eveden olusan bir X dizisinin i’inci
elemaninin enerjisi E(i), (3.2) ile hesaplanir. Hesaplanan enerji degerleri deneysel
olarak belirlenen esik degeri 0,9 ile karsilastirilmistir. Baslangi¢ i¢in belirlenen
enerji esik degerleri her kullanict icin farklilik goéstermektedir. Bu nedenle,
belirlenen esik degeri hassasiyeti arttirmak i¢in degiskenlik gostermektedir.

Eger i’inci gergevenin E(i) enerji degeri belirlenen esik degerinden bilyiik

ise aktif (1), diger durumlarda ise pasif (0) olarak isaretlenmistir.

X= (X1,X2, -, Xiy» X|x) (3.0
1 i+k
N . 2
ED) = 5757 D, W) (32)
Jj=i—-k
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Yapilan calismada enerji hesaplama islemi ile birlikte bir noktanin
belirlenen zaman aralig1 igerisindeki standart sapmasi da kullanilmistir. Noktanin
standart sapmasini belirlemek ve noktanin o anda aktif ya da pasif oldugunu
anlayabilmek i¢in, kendisinden onceki ve sonraki deneysel olarak belirlenmis k
goriintii  ¢ercevesini kullanarak standart sapmasi hesaplanmistir. P1 ve P2
Ozniteliginin i’inci ¢er¢evedeki standart sapmasini ¢ (i) hesaplamak igin, (3.3)
kullanilmistir. Burada p; belirlenen araliktaki ortalama degeri ifade etmektedir.

Kullanilan k degeri deneysel olarak 4 se¢ilmistir.

PNXOEEAE (33)
k

Bu islem sonrasinda noktalarin anlik olarak sahip olduklari sapmalar elde
edilmis olur. Denklem (3.3)’e gore biitiin noktalarin belirlenen araliga gore
standart sapmasi1 hesaplandiktan sonra deneysel olarak belirlenen ve 1 olarak
secilen esik degeri ile karsilastirma islemi yapilmistir. Baglangi¢ icin belirlenen
ortalama esik degerleri her kullanici i¢in farklilik gostermektedir. Bu nedenle,
belirlenen esik degeri hassasiyeti arttirmak i¢in degiskenlik gostermektedir. Eger
i’inci gergevenin o (i) standart sapmasi belirlenen esik degerinden biiyiik ise aktif

(1), diger durumlarda ise pasif (0) olarak isaretlenmistir.

Sekil 3.4. Enerji ve standart sapma i¢in kullanilan P1 ve P2 agis:
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Bir noktanin aktif olarak degerlendirilebilmesi i¢in, enerji ve standart sapma
karsilastirmalar1 sonrasinda elde edilen iki degerin de aktif olmas1 gerekmektedir.
Aymi sekilde eger iki deger de pasif ise bu nokta pasif olarak
degerlendirilmektedir.

Son olarak elde edilen enerji ve standart sapma matrisi bir biitiin olarak
tekrar degerlendirilmektedir. Matristeki biitiin aktif ya da pasif noktalar tek tek
degerlendirildiginde; eger bir pasif noktanin kendisinden 3 ¢ergceve onceki ve 3
gergeve sonraki degerleri aktif olarak isaretlenmis ise, bu nokta aktif olarak kabul

edilmektedir.

3.2.2. Kelimelerin baslangi¢ ve bitis noktalarinin isaretlenmesi

Noktalarin aktif ve pasif olarak isaretlenme islemi sonrasinda, elde edilen
veriler iizerinde kelimenin baslangi¢ ve bitis noktasini belirleyen bir yazilim
gelistirilmistir.  Herhangi bir i anindaki g¢erceve ic¢in kendisinden Onceki ve
sonraki beser goriintlii ¢ergevesi incelenmistir. Eger kendisinden oOnceki bes
cergeve pasif (0), kendisinden sonraki bes gerceve aktif (1) olarak isaretlenmis ise
i an1 kelimenin baslangic noktas1 olarak belirlenmistir. ikinci durumda; eger
kendisinden onceki bes ¢ergeve aktif (1),kendisinden sonraki bes ¢ergeve pasif (0)
olarak isaretlenmis ise i ami kelimenin bitis noktas: olarak belirlenmistir.
Kelimenin baslangi¢ ve bitis noktalarini belirlemek i¢in olusturulan dizi ve bu dizi
lizerinde gosterilen baglangic ve bitis noktalar1 Sekil 3.5°te gosterilmektedir.

Baslangi¢-bitis noktasina gore izole edilmis kelimeye ait biitiin a¢1 degerleri

i¢cin bu noktalar esas alinarak veri seti yeniden giincellenmistir.

[0000 01 111]=> Aktif
|

1 Kelimenin baglangi¢c noktast

1111 10 00 0]= Pasif

Kelimenin bitis noktast

Sekil 3.5. Kelimenin baglangi¢ ve bitis noktasinin belirlenmesi
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3.3.Kiibik serit interpolasyonu

Baslangi¢ ve bitis noktalarina gore izole edilmis bir kelimenin telaffuz
uzunlugu genel olarak birbirinden farklilik goéstermektedir. Yapilan deneyler
sonucunda kelimelerin telaffuz siirelerinin esit olmadigi belirlenmistir. Bir
kullanicinin ayni1 kelimeyi tekrar etmesi sirasinda dahi kelimeyi telaffuz siiresi
birbirinden farklilik gostermektedir. Simiflandirma islemlerinde kullanilacak
verinin esit boyutlarda olmasi gerekmektedir. Her bir kelimeyi ifade eden gerceve
sayis1 ayni uzunluga getirilerek, kullanilacak matris temel bilesen analizi 6ncesi
uygun hale getirilmistir. Her kelimenin sdylenis uzunlugunu esit hale getirmek
icin  kiibik serit interpolasyonu (Cubic Spline Interpolation) ydntemi
uygulanmigtir.

Sekil 3.6(a)’da bir kullanicinin “beyaz” kelimesini 5 farkli tekrari siiresince
P1 acisinda meydana gelen degisimler gosterilmektedir. Kullanicinin kelime
telaffuzu sirasinda baglangic ve bitis noktalarina gore isaretlenmis bu verilerde
goriildiigii gibi, kullanic1 bir kelimeyi 25 ile 30 gerceve arasinda sdylemistir.
Kiibik serit interpolasyonu algoritmasi uygulandiktan sonra Sekil 3.6(b)’de

gosterildigi gibi, veriler ayni ¢ergeve sayisina getirilmistir.

= =

< <

~ -y

2 3p 8 30 f \-J VK
20 20
10 10
0 0

1 6 11 16 21 26 1 6 11 16 21 26
Cergeve Cergeve
(@ (b)

Sekil 3.6. a) Kiibik serit interpolasyonu 6ncesi b) Kiibik serit interpolasyonu sonrast
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Kiibik serit interpolasyonu cerceveler arasindaki gecislerde devamlilig
bozmadan veri setini tanimlanan araliga getirmede kullanilan etkili bir yontemdir.

Bu islem sonrasinda her bir kelimeye ait vektor ayn1 uzunluga getirilmistir.

3.4.Verilerin belirlenen araliga normalizasyonu

Yapilan caligma neticesinde her kullanicinin konusmalar1 siirecince ayni
kelimeleri tekrarlarken bile P1 ac¢isimin sabit bir aralik igerisinde salinim
yapmadig1 goriilmiistiir.

Kisilerin fiziksel ozellikleri ve konusma aligkanliklari nedeniyle kelime
telaffuzlar1 farklilik géstermektedir. Yapilan deneyler sonucunda, Sekil 3.7(a)’da
bir kullanicinin “beyaz” kelimesini telaffuz ederken P1 agis1 22 derece ile 66
derece arasinda salinim yaparken, Sekil 3.7(c)’de diger kullanicinin ayn1 kelimeyi
telaffuzu 33 derece ile 73 derece arasinda olabilmektedir. Kullanicilarin ayni
kelimeyi telaffuzlarinda; kendi tekrarlar1 ve diger kullanicilarin telaffuzlar
arasinda meydana gelen farkliliklar siniflandirma basarisin1 diisiirmektedir. Bu
problemi ortadan kaldirmak i¢in, kisilerin konusma esnasindaki maksimum ve
minimum dudak agikliklarini normalize etmek gerekmektedir.

Normalizasyon iglemi, her kullanic1 ve kullaniciya ait her ag1 i¢in ayr1 ayri
yapilmstir. j’inci aginin ’inci ¢ergevedeki degerini normalize etmek igin, biitiin
ag1 degerlerinde kayit siiresince maksimum ve minimum degerler bulunup min;
ve max; degiskenleri olarak kaydedilmistir. Bulunan bu degerlere gore yapilan
islemde; Denklem (3.4) kullanilarak konugma esnasindaki en biiyiik ac1 degeri 30
dereceye, en kiiclik ac1 degeri ise 0 dereceye karsilik gelecek sekilde acilar

dogrusal olarak normalize edilmistir.

f(%* k) — min;

maxj - mlnj

glk] = *30 (3:4)

glk] = Normalize edilmis gergevedeki a¢1 sayisi
f = Kiibik serit interpolasyon fonksiyonu

N = Cerceve sayist
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min;= Kullanicinin j’inci ag1 i¢in biitiin kelimeleri telaffuzu sirasinda aginin sahip

oldugu en kiiciik degeri

max;= Kullanicinin j’inci a1 igin bitiin kelimeleri telaffuzu sirasinda aginin

sahip oldugu en biiyiik degeri

i = Cerceve numarasi (i = 1,2, ..., N)

k = Normalize edilmis ger¢eve numarasi (x = 1,2, ..., N)

Cergeve sayist 30 olacak sekilde cerceveler genisletilmis veya daraltilmistir.

Bunun i¢in f kiibik serit interpolasyonu kullanilmistir.
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Sekil 3.7. a) A kullanicisinin “beyaz” kelimesini 5 tekrar1 b) A kullanicisindan elde edilen
verilerin normalizasyon islemi sonrasi ¢) B kullanicisinin “beyaz” kelimesini 5
tekrar1 d) B kullanicisindan elde edilen verilerin normalizasyon islemi sonrasi

36



@ ANADOLU UNIVERSITESI

3.5.Temel bilesen analizi

Biiyiik veri setleri genellikle bircok degisken iizerinde oOlg¢ii birimlerine
sahiptir. Orijinal veri setinin sahip oldugu bilgileri koruyarak degisken sayisin
diisiirmek miimkiindiir. Boyut indirgeme problemi i¢in bir¢ok yontem Onerilse de
temel bilesen analizi bu yontemler arasinda en yayginidir [40].

p rastgele degiskenlerinin x vektorii lizerinde n tane olglimiinde boyut
sayisinin p’den q’ya diisiiriilmesi hedeflenmektedir. Boylece eksenler birbirinden
bagimsiz hale getirilecektir. Bu nedenle, boyut indirgemek i¢in temel bilesen
analizi ile %95 oraninda degisken varyansi kapsayacak sekilde veri seti 15 boyuta

indirgenmistir.
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4. KELIME SINIFLANDIRMA SONUCLARI ve TELAFFUZ KALITESI
BELIRLEMEK iCiN OZNITELIKLERIN CIKARIMI

4.1.K-En Yakin Komsu Yontemi ile Siniflandirma

Bolim 3’te tanimlanan yontemler kullanilarak elde edilen veri setinin
tutarliligini test etmek i¢in K-en yakin komsu algoritmasi ve Yapay Sinir Aglari
kullanilmistir. Ayrica elde edilen a¢1 degerleri i¢in en iyi kombinasyonlar1 elde
etmek icin veri setini olusturan biitiin ac¢1 degerlerinin alt kiimeleri ile
kombinasyonlart olusturulmustur. Olusturulan bu kombinasyonlar KNN
algoritmasinda Oklid uzakhign kullanilarak test edilmistir. 15 kelimenin
birbirinden farkli 10 kullanici tarafindan 5’er kez tekrarindan yani 750 kelimeden
meydana gelen veri seti kullanilarak siniflandirma basarisi test edilmistir.

En yakin komsu parametresi 1 olarak belirlenmistir. Oklid ve Manhattan
uzakliklar1 baslangic asamasinda test edilerek, Oklid uzakligmmn daha iyi
siniflandirma basarisina sahip oldugu tespit edilmis ve diger biitiin testlerde Oklid
uzakligi kullanilmistir [41]. Siniflandirmada egitim igin veri setinin %80’
kullanilmistir, kalan %20°1ik kismi test i¢in kullanilmistir.

Oncelikle kisiye bagli smiflandirma basarimi test edilip, kullanicilarin
konusmalari  siniflandirmada  kullanilacak baskin a¢1  kombinasyonlari
bulunmustur. Bu test sonucunda her kullanicinin kendisine ait bir konusma bigimi
olmasi nedeniyle, baskin agilarin farklilik gosterdigi sonucuna varilmistir. Bu
nedenle biitiin kullanicilar i¢in ortak a¢1 degerleri bulunmustur.

Test verisi se¢ilirken biitiin kullanicilarin telaffuz ettigi biitiin kelimelerden
birer 6rnek alinmistir. Sonug olarak kullanicinin telaffuz ettigi bir kelimenin bes
tekrarindan dort tanesi egitim, kalan bir tanesi ise test i¢in kullanilmustir.

Boliim 3, Cizelge 3.1°de ifade edilen 21 a¢1 degerinin kombinasyonundan
meydana gelen biitiin alt kiimeleri test edildiginde;

e 3 ag1 kullanilarak elde edilen en yiiksek siniflandirma basarisi
%64,67°dir,

e 4 ag kullanilarak elde edilen en yiiksek siniflandirma basarisi
%66°dir,
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e 5 ag1 kullanilarak elde edilen en yiiksek siniflandirma basarisi
%67,33’diir,

e 6 ag1 kullanilarak elde edilen en yiiksek siniflandirma basarisi
%68’dir,

e 7 ve daha biiyiik elde edilen a¢1 degerlerinin kombinasyonunda ise
bu deger gittik¢e diismektedir.

Elde edilen siniflandirma basarilar1 karsilastirildiginda tam arama yontemi
ile en iyi smiflandirma basaris1 6 agidan meydana gelen kombinasyondan
meydana gelmektedir. Fakat sonraki asamada DTW ydntemi ile optimum egrilme
yolu hesaplanacagi i¢in, a¢1 sayisi arttiginda islem yikii de artmaktadir. Bu
nedenle 4 agimmin meydana getirdigi kombinasyonu, benzerlik hesaplama islemi
icin kullanilmistir. Bu 4 ag1 Sekil 4.1°de, bu acilar meydana getiren vektorler ise

Cizelge 4.1°de gosterilmektedir.

@) (b)
[ A3 [ ] . . )
© (d)

Sekil 4.1. En basarili ag1 degerleri a) 17-12-9 noktalarindan olusan A1 agis1 b) 1-7-3 noktalarindan
olusan A2 agist ¢) 1-12-5 noktalarindan olusan A3 agis1 d) 18-17-16 noktalarindan
olusan A4 agist
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Cizelge 4.1. En basarili siniflandirma sonucuna sahip 4 agty1 olusturan vektorler

A¢1 No | Kullanilan Noktalar v vektorii w Vektorii
Al 17-12-9 v=(12,17) w = (12,9)
A2 1-7-3 v=(71) w = (7,3)
A3 1-12-5 v=(12,1) w = (12,5)
A4 18-17-16 v =(17,18) w = (17,16)

Yapilan bu ¢aligma neticesinde biitiin kullanicilara ait en iyi simiflandirma
becerisin sahip oznitelik kombinasyonu belirlenmistir. DTW algoritmas1 iKi
zaman serisi arasindaki optimum uyumu bulur. Algoritmanin O(N?) zaman ve
bellek karmasikligi nedeni ile en tutarli sonucu veren 6 agidan meydana gelen
kombinasyon yerine 4 a¢1 kullanilmistir. Bu agilar kullanilarak %66 oraninda
siniflandirma basaris1 elde edilmistir. Cizelge 4.2°de 4 ac¢1 kullanilarak, 15
kelimenin 10 farkli tekrarindan meydana gelen test verisinin hata matrisi
gosterilmektedir. Matrisin her bir siitunu tahmin edilen bir siniftaki 6rnekleri
temsil ederken, her bir satir1 ise bir 6rnegin gergek sinifini ifade eder. Matristeki
kosegende ise dogru siiflandirilan 6rneklerin sayis1 gosterilmektedir.

Elde edilen hata matrisi incelendiginde beyaz, bordo, menekse, siyah ve
yesil kelimeleri 10 6rnekten 8 tanesini basarili olarak smiflandirmistir. Mavi,
lacivert ve pembe kelimelerinin siniflandirma basarilart oldukga diisiiktiir. 10’ar
kelimelik test oOrneklerinden yaklagik olarak yar1 yartya dogru olarak
siiflandirildig goriilmektedir. Bordo kelimesi ile turuncu kelimesi siniflandirma
islemi sonrasinda birbirleri yerine hatali olarak smiflandirildiklar1 goriilmiistiir.
Bunun nedeni iki kelimenin de sdylenislerinde dudagin aldigi seklin birbirine
benzerlik gdostermesidir. Ayni sekilde turkuaz ve turuncu kelimeleri de sdyleyis
benzerlikleri birbirine yakinlik gosterdigi i¢in smiflandirma islemi sonucunda
birbirleri yerine yanlis olarak siniflandirilmislardir. Soylenis bigimleri birbirine
benzerlik gostermeyen kelimelerin birbirleri yerine siniflandirildigi pembe ile
sarinin smiflandirildig 6rneklerde ise, bu hatanin veri toplama isleminde meydana
gelen tutarsizliklar ve kelime telaffuzu sirasinda meydana gelen ongdriillmeyen

hatalardan kaynaklandig1 diisiiniilmektedir.
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Cizelge 4.2. KNN ile 4 ac1 kullanilarak yapilan siniflandirmanin hata matrisi
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100
Sonuc¢ Smifi

4.2.Yapay Sinir Aglan ile Stmflandirma

Elde edilen veri seti igin Cizelge 3.1’de gosterilen 21 tane agimin 30 fps ile
alinan kayitlar1 kullanilmistir. Veri setinin bir kelimeyi ifade eden tek satir1 21x30
yani 630 boyuttan meydana gelmektedir. Bir a¢1 i¢in kullanilan 30 ¢erceveli
goriintii, ANN smniflandirma yonteminde ag giris verisi olarak yiiksektir. Bu
nedenle, boyut indirgemek icin temel bilesen analizi ile %95 oraninda degisken
varyansi kapsayacak sekilde veri seti 15 6znitelige indirgenmistir.

Cok katmanli aglarin gizli katmanlarinda tipik olarak sigmoid transfer
fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlar genellikle sikistirma (squashing)
fonksiyonlar olarak adlandirilmaktadir. Ciinkii bu fonksiyonlar sonlu bir ¢ikis
aralig1 icine sonsuz bir giris aralig1 sikistirmaktadirlar. Girdi biiyiidiikge, sigmoid
fonksiyonlarin egimi sifira yaklasmaktadir. Bu durum, sigmoid fonksiyonlar ile
cok katmanli aglarin egitiminde dik inis (Steepest descent) kullanildiginda bir
probleme neden olmaktadir; ¢iinkii egim (gradient) oldukga kiiglik degere sahip
olmaktadir. Bu nedenle, agirliklar ve esik degerleri optimal degerlerinden uzak

olsa bile agirliklarda ve esik degerlerinde kiigiik degisimlere neden olurlar.
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Sekil 4.2. Yapay sinir ag1 yapist

Esnek geri yayilim algoritmasinin (Resilient backpropagation-Rprop)
amaci, egimlerdeki kismi tiirevlerin olumsuz etkilerini elimine etmektir.
Agirliklarin yonlerinin giincellenmesine karar vermek i¢in sadece tiirevin isareti
kullanilir, tiirevin egiminin agirliklarin giincellenmesi lizerinde herhangi bir etkisi
yoktur. Agirlik degisiminin biiyiikliigii ayr1 bir giincellestirme degeri tarafindan
belirlenmektedir. Her agirlik ve esik degerinin giincellenme degeri agirlik
degisimi igin artig (delt_inc) faktori ile arttirildiginda, bu agirliklara bagli olan
performans fonksiyonlarmin tiirevi iki bagarili iterasyon i¢in ayni isarete sahip
olmaktadir. Giincellenme degeri agirlik degisimi i¢in azalis (delt_dec) faktori ile
azaltildiginda, agirliklarla iligkili olan tlirev Onceki iterasyona gore isaretini
degistirmektedir. Eger tiirev sifira esitse, glincellenme degeri ayni kalir. Agirliklar
salmim yaptiginda, agirlik degisimi azaltilir. Birden fazla iterasyon igin agirlik
ayn1 yonde degisime devam ederse, agirhigin egimindeki degisim arttirilir [42].

Olusturalan 2 katmanli ileri beslemeli ag yapis1 Sekil 4.2°de gosterilmistir.
Transfer fonksiyonlar olarak logaritmik sigmoid fonksiyonu ve dogrusal transfer
fonksiyonlar1 kullanilmigtir. Olusturulan bu yapi i¢in KNN yonteminde kullanilan
egitim ve test verilerinden yararlamilmistir. Ogrenme kurali olarak esnek geri
yayilim (resillient back propogation) kullanilmistir. Elde edilen sonuglar egitim
basaris1 %84, test basaris1 %67.33 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.3’te bilesen analizi ile %95 oraninda degisken varyansi
kapsayacak sekilde 15 Oznitelige indirgenmis veri setinin, ANN ile
smiflandirilmasindan elde edilen hata matrisi gosterilmektedir. Matrisin her bir
siitunu tahmin edilen bir smiftaki 6rnekleri temsil ederken, her bir satir1 ise bir
ornegin gercek sinifini ifade eder. Matristeki kdsegende ise dogru siniflandirilan

orneklerin sayis1 gosterilmektedir.
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Cizelge 4.3. ANN ile yapilan siniflandirmanin hata matrisi

abcdefghijkI I mno
a800000010100000|a:Beyaz
b070000000000120|b:Bord0
c005040000010000 )¢ =g
d 0017020000000 00 | g = Kahverengi
e 010260000000100 | e = Kimzt
“éf010105011000010|f:Lacivert
‘29001000701100000|9:Mavi
§h001000080100000|h:Menekse
§i010001007010000|i:Mor
mj000100000530010|j:pembe
k 0000001002510 10 |k = san
1 0000000100170 01 | = siyah
m000000000000811|m:Turkuaz
n010010000000170|n:Turuncu
00010000000000009 | o = vesi

Sonug Sinifi

Elde edilen hata matrisi incelendiginde beyaz, menekse, turkuaz ve yesil
kelimeleri 10 6rnekten 8 tanesini basarili olarak siniflandirmistir. Lacivert, pembe
ve sar1 kelimelerinin siniflandirma basarilar1 oldukca diistiktiir. 10’ar kelimelik
test orneklerinden yar1 yariya dogru olarak siiflandirildigi goriilmektedir. Bordo
kelimesi ile turuncu kelimesi smiflandirma islemi sonrasinda birbirleri yerine
hatal1 olarak siniflandirildiklar1 goriilmiistiir. Bunun nedeni iki kelimenin de
sOylenislerinde dudagin aldigi seklin birbirine benzerlik gostermesidir. Ayni
sekilde turkuaz ve turuncu kelimeleri de sOyleyis benzerlikleri birbirine yakinlik
gosterdigi icin siniflandirma islemi sonucunda birbirleri yerine yanlis olarak
siiflandirilmiglardir.  SOylenis big¢imleri birbirine benzerlik godstermeyen
kelimelerin birbirleri yerine siniflandirildigi pembe ile sarinin birbiri yerine
smiflandirildigi 6rneklerde ise, bu hatanin veri toplama isleminde meydana gelen
tutarsizliklar ve kelime telaffuzu sirasinda meydana gelen Ongoriilmeyen

hatalardan kaynaklandig1 diisiiniilmektedir.
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4.3.Telaffuz kalitesini belirlemek icin iki telaffuzun benzerligini hesaplamak

Engelli ya da konusma terapisine ihtiya¢ duyan bir kisinin dudak taklit
yetenegini gelistirmesi amaciyla, kamera karsisinda farkli iki kisi tarafindan
telaffuz edilen bir kelimenin, kisiye ya da kelimeye bagimlilik olmadan, birbirine
olan benzerligini degerlendirecek bir sistem Onerilmistir. Bu sistemde ayirt edici
Oznitelik olarak KNN ile yapilan testler sonucunda elde edilen en iyi siniflandirma
becerisine sahip Cizelge 4.1’de gosterilen 4 agmin olusturdugu iki vektoriin
birbirine olan Oklid uzakliklar1 kullanilmistir.

Iki kelimenin benzerligini belirlemek i¢in DTW algoritmasindan
yararlanilmigtir. Boliim 2.5.3’te anlatilan DTW algoritmas1 ile Sekil 4.3’te
gosterilen, iki vektdr arasindaki egrilme matrisi ve optimum egrilme yolu
hesaplanmigtir. Optimum egrilme yolu kullanilarak iki sinyal hizalanmistir. Sekil
4.4(a)’da sinyalin baslangi¢ hali, Sekil 4.4(b)’de optimum egrilme yoluna gore
hizalanmis hali gosterilmektedir. DTW ile hizalanmig iki sinyal elde edildikten
sonra, KNN yonteminde de kullanilan Oklid uzakliklari hesaplanmistir.
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Sekil 4.3. Bir egrilme matrisi ve optimum egrilme yolu
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Sekil 4.4. Optimum egrilme yolu kullamilarak sinyal hizalama islemi a) ki sinyalin DTW 6nceki
degerleri b) DTW islemi uygulandiktan sonraki degerleri

Kamera karsisindaki kisilerin ayni kelimeyi telaffuz etmeye calistiklar
varsayilarak, iki kelime telaffuzunu ifade eden ag1 vektdrlerinin Oklid uzaklari
olusturulmustur. Bu sistemde kullanilan vektorii elde etmek i¢in Cizelge 4.1°de
gosterilen KNN algoritmasi ile en iyi siniflandirma basarisina sahip 4 ag1 birbirine
eklenerek 120 cerceveden olusan tek bir vektor olusturulmustur. Bu vektorlerin
birbirine olan Oklid uzaklar1 deneysel olarak belirlenen esik degerlerinden biiyiik
ise telaffuzlar birbirine benzer olarak isaretlenmistir.

Tanimlanan yonteme gore birbirine benzer olarak siniflandirilan, “bordo”
kelimesinin iki farkli tekrar1 Sekil 4.5(@) ve (b)’de, benzer olarak
simiflandirilmayan iki farkli tekrar Sekil 4.5(c) ve (d)’de gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Bordo kelimesine ait 10 tekrarin karsilastirilmasi ve birbirlerine olan benzerlikleri

Tekrar 1 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10.
1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 0
2. 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1
3. 1 1 1 0 0 1 0 1 1 0
4. 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1
5. 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1
6. 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0
7. 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1
8. 1 1 1 0 0 1 0 1 1 0
9. 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1

10. 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1
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Cizelge 4.4’te 10 farklh kisi tarafindan telaffuz edilen “bordo” kelimesinin
birbirleri ile karsilastirildiklarinda benzer (1) ya da degil (0) olarak iiretilen
sonuclar gosterilmistir. Karsilagtirma islemi sonrasinda 6. ve 7. tekrarlarin diger
tekrarlar ile karsilastirildiginda, diger 9 tekrarin 6’sinda benzemez (0) olarak
isaretlendigi goriilmektedir. Bu tekrarlar KNN ile yapilan smiflandirma
sonucunda da basarisiz olarak siiflandirilmistir. Fakat 1’inci tekrara bakildiginda
da KNN ile smiflandirilan bir kelimenin diger 4 kelime ile benzemedigi (0)
goriilmektedir. Veri setini olusturan diger kelimelerle de yapilan karsilastirmalar
sonucunda, kelime benzerlik testinin herhangi bir egitim verisine sahip olmadan

yaptig1 karsilastirmanin kabul edilebilir oldugu sonucuna varilmstir.
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Sekil 4.5. a) Benzer olarak smiflandirilan 1. telaffuz b) Benzer olarak simiflandirilan 2. Telaffuz c)
Benzemez olarak siiflandirilan 3. telaffuz d) Benzemez olarak siniflandirilan 4.
Telaffuz

46



@ ANADOLU UNIVERSITESI

5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada, konugma terapisine ihtiya¢ duyan kisilerin dudak taklit
yeteneklerini kendi kendilerine analiz etmelerini saglayan bir yontem Onerilmistir.
Bu yontemi elde etmek i¢in dudak hareket 6zelliklerini en 1yi sekilde ifade eden
Ozniteliklerin ¢ikarimi yapilmustir.

Goriintii kayit islemi icin MS Kinect kameras1 kullanilmigtir. Bu kamera ile
elde edilen veriler incelendiginde kameranin dudagin anlik hareketlerindeki
derinlik bilgisini yeterince hassas tespit edemedigi goriilmiistiir. Ayrica kayit
islemi esnasinda ortamdaki 1siklandirma ve kayit ortamindan giines 151811 izole
etmek verinin tutarlilif1 agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.

Sistemin basarisini test etmek ve telaffuz esnasinda dudak hareketlerini en
1yl sekilde ifade eden Oznitelikleri belirlemek icin 10 farkli kisinin 15 kelimeyi
5’er tekrarindan meydana gelen 750 kelimelik bir veri seti olusturulmustur. MS
Kinect kameras: tarafindan elde edilen goriintiiler analiz edilerek, gorsel veri
sayisal veriye ¢evrilip kayit altina alinmistir.

Olusturulan test verisi kullanilarak KNN algoritmast ile yapilan
siniflandirmada, 4 ac¢1 kullanilarak elde edilen simiflandirma basarist %66
oranindadir. Esnek geri yayilim (resillient back propogation) 6grenme kurali
kullanilarak olusturulan ANN modeli ile yapilan siniflandirmada egitim basarisi
%84, test basarist %67.33 olarak belirlenmistir.

Elde edilen sonuglar dogrultusunda kelime telaffuzunu ifade eden en iyi
acilar bulunmustur. Bu a¢1 degerlerinin olusturdugu vektorler dinamik zaman
biikmesi yontemi ile hizalandiktan sonra benzerliklerini belirlemek icin Oklid
uzakligindan yararlanilmistir.

Bir kelimenin iki farkli kullanici tarafindan telaffuzunun benzerliklerini
belirlemek igin, gorsel veriden elde edilen iki vektdriin birbirine olan Oklid
uzakhigr onemli ve ayirt edici bir ozniteliktir. iki farkli kisinin ayni kelimeyi
sOyledigi varsayimi ile yola ¢ikilarak olusturulan telaffuz benzerligi bulma
yonteminde, tanimlanan oOznitelikler ile iki kelimenin birbirine benzer olup

olmadigin1 belirlemeye yoOnelik Onerilen ¢oziim, test verisi ile yapilan
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siniflandirmalarda dogru olarak siniflandirilan 6rneklerin sonuglari ile benzerlik
gOstermistir.

Dudak hareketleri konusmanin algilanmasi ve yorumlanmasi esnasinda
Onemli bir parametre olmasina ragmen sadece dudak hareketlerinden elde edilen
Oznitelikleri kullanarak tasarlanacak bir dudak okuma sisteminin bagarim oraninin
ses ya da hem ses hem goriintii kullanilan sistemlere oranla daha diistik olacagi
goriilmiistiir. Konusma esnasinda sesin olusumu ses telleri ile baslar, ses yolunda,
yutakta, agizda ve burunda sekillenir. Dis, dil, sert ve yumusak damak ile dudak
kullanilarak ses sekil degistirir. Dudagin olusturdugu gorsel veriler sesi olusturan
biitlin bir sistemin pargasidir ve ses ile birlikte kullanilarak birbirini tamamlayici

olmalidir.
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