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Insamin sesi algilamada isitsel bilginin yaninda gorsel bilgiyi
de kullandigi bilinmektedir ancak farkli veri kanallarindan
gelen bilgiyi nasil birlestirdigi belirsizligini korumaktadir.
Belirsizikle birlikte Girsel — Isitsel Konusma Tanima’daki veri
kaynastirma  siirecine duyulan ilgi de artmaktadir. Bu
calismada, Ardisik Karma Yontem (AKY) olarak adlandirilan
veri kaynastirma teknigi ile Gorsel — Isitsel Konusma
Tanima’da yeni bir yaklasim sunulmakta ve bu yaklasim etkili
ve stk kullanilan bir veri kaynastirma teknigi olan Cok Akimli
Saklr Markov Model (Multiple Stream Hidden Markov Model -
MSHMM) ile karsilastirilmaktadur.

Abstract

It is well known that human perception of speech relies both
on audio and visual information. However, the physiology of
information fusion process in humans is still indefinite which
attracts scientists’ attention to information fusion process for
Audio-Visual Speech Recognition. In this work, a novel
tandem hybrid approach is introduced for an efficient Audio
— Visual Speech Recognition system and the performance of
the proposed technique is experimentally compared with the
widely used Multiple Stream Hidden Markov Model
(MSHMM) approach.

1. Giris
Konusma, insanin ¢evresiyle etkilesiminde en sik
bagvurdugu araclardan biri olmast dolayisiyla insan -

bilgisayar arayiizleri acgisindan kritik 6nemdedir. Konusma
tanima sistemleri i¢in, sesin modellenmesinde oldukca etkili
teknikler Onerilmistir. Ancak giiriiltiisiiz ortamlarda basarili
sonuglar veren bu teknikler giiriiltii seviyesinin artmasiyla
ciddi performans kayiplarina maruz kalmaktadir. Oysa
konusma tanimaya ihtiya¢ duyulan ortamlarn giiriiltiistiz
olmast garanti edilemez. Problemin c¢oziimii yine insan
fizyolojisinde yatmaktadir. Insan, sesi algilamada isitsel
bilginin yaninda gorsel bilgiyi de kullanir. Hatta gorsel
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bilginin yardimcr degil biitiinleyici bilgi oldugu Mac Gurk
tarafindan kanitlanmustir [1].

Gorsel — Tsitsel Konusma Tanima Sistemleri, isitsel
bilginin yaninda gorsel bilgiden de faydalanarak giiriiltii
seviyesinin arttigi ortamlarda da yiiksek tanima oranlarini
hedeflemektedir. Bir Gorsel — Isitsel Konusma Tanima
Sistemi, ii¢ alt yapidan olugmaktadir. Birincisi, isitsel bilginin
analizi, ikincisi gorsel bilginin analizi ve liglinciisti iki bilgi
akiminin birlestirilmesi ya da kaynastirilmasidir.

Isitsel bilginin analizinde, giiriiltiden daha az etkilenen
igitsel Ozniteliklerin ¢ikarilmasi konusunda cesitli calismalar
stirdiiriilse de, Mel Frekanst Kepstral Katsayilart (Mel
Frequency Cepstral Coefficients — MFCC) giiriiltiisiiz
durumlardaki basarisiyla ETSI (European
Telecommunications Standard Institute) standardi kabul
edilmistir [2]. Bu cahsmada da isitsel Oznitelik olarak
MECC'’ler tercih edilmistir.

Gorsel bilginin analizinde, isitsel analizde oldugu gibi
standart kabul edilebilecek teknikler olmasa da galigmalarin
yogunlastigi yontemler mevcuttur. Bu calismada, basit ve
etkili bir gorsel Oznitelik olarak kabul goren Ayrik Kosiniis
Doniistimii (Discrete Cosine Transform — DCT) katsayilar
tercih edilmistir.

Makalenin odaklandigi nokta ise veri kaynastirma
siirecidir. Isitsel ve gorsel oOznitelik vektorlerinin, Sakli
Markov Modelleri (Hidden Markov Models — HMM) ile
modellenmeden  6nce 6n  smiflandirict  asamasindan
gecirilmesine dayanan veri kaynastirma yontemleri Ardisik
Karma Yontem (AKY) olarak isimlendirilmektedir. Bilimsel
yazinda, cesitli AKY ler ileri siiriilmiistiir [6,7]. Bu calismada
da, veri akimlarinin birbirinden bagimsiz olarak Gauss

Karigimi  Modeli (Gaussian Mixture Model - GMM)
smiflandiricilart  ile  simiflandirildigt  ve sonrasinda  iki
siniflandiricinin Dogrusal ~— Ayirtag Analizi  (Linear

Discriminant Analysis — LDA) smiflandiricist ile birlestirildigi
bir AKY &nerilmektedir. Onerilen algoritma, MSHMM ile
karsilastirilmaktadir.

Makale, giris bolimiiyle birlikte alti boliime ayrilmustir.
Ikinci boliimde isitsel 6znitelik ¢ikarilmasi, iigiincii boliimde
gorsel Oznitelik ¢ikarilmasi, doérdiincti bolimde isitsel ve
gorsel veri akimlariin birlestirilmesi ve HMM modelleme



anlatilmistir. Deneysel sonuglar besinci bolimde analiz
edilerek, altinct boliimde vargilar irdelenmistir.

2. Ilsitsel Oznitelik Cikarmm

Isitsel oznitelik olarak ETSI standard: kabul edilen Mel
Frekans1 Kepstral Katsayilar1 ( Mel Frequency Cepstral
Coefficients — MFCC) kullanilmistir [2]. Ses isaretinin Mel
olceginde kepstral analizi ile elde edilen MFCC’ler, insanlarda
dogrusal olmayan frekans algisini modellemedeki basarisi
dolayisiyla sik kullanilan isitsel 6zniteliklerdir.

Sesin analizi icin genellikle 10ms’de bir alinan 25ms
uzunlukta cergeveler kullanilmaktadir ancak Gorsel — Isitsel
Konugsma  Tamima’da  isitsel ve  gorsel  bilginin
senkronizasyonuna ihtiya¢ duyuldugundan bu c¢alismada
40ms’de bir alman 100ms uzunluktaki cerceveler tercih
edilmis ve boylece 25fps’lik gorsel bilgiyle senkronizasyon
saglanmustir.

MFCC’lerin ¢ikariminda su temel adimlar atilir: Her bir
ses cercevesine Fourier Doniigiimii uygulanarak frekans
spektrumu bulunur. Spektrum, Mel Olcegine izdisiiriilerek
logaritmasi alinir ve ardindan DCT uygulanir. Sonugta ulagilan
DCT katsayilarinin genlikleri MFCC’lerdir.

Oznitelik olarak aliman MFCC sayisi, spektrumun
gosterimindeki hassasiyeti belirler. MFCC sayisi arttikca
hassasiyet artar. Genellikle ilk 12 MFCC (spektrumdaki
diisiik frekans katsayilar1) ve gercevedeki enerji alinarak, her
cerceve icin 13 boyutlu statik 6znitelik vektorii olusturulur.
Dinamik bilgiyi de modellemek igin, 13 boyutlu 6znitelik
vektoriiniin komsu cercevelerle birinci ve ikinci tiirevleri de
cikarilir ve neticede her cerceve icin 39 boyutlu isitsel
oznitelik vektorii elde edilir.

3. Gorsel Oznitelik Cikarim

Gorsel Oznitelik ¢ikariminda, isitsel 6znitelik cikariminda
oldugu gibi standart haline gelmis teknikler olmasa da,
calismalarin  yogunlastigi algoritmalar mevcuttur. Gorsel
oznitelik ¢ikarma metotlari iki farkl kategoride incelenebilir:

1. Sekil temelli 6znitelikler
2. Bolge temelli 6znitelikler

Sekil temelli 6znitelik olarak, agzin dik ve yatay aciklik
miktarlari, agzin aciklik agis1 gibi Olgiimler ya da dudak
seklinin parametrik gosteriminin parametreleri
kullanilmaktadir. Ancak, sekil temelli Ozniteliklerin basarisi,
dudak cevritinin takip edilmesindeki basariya baghdir ve takip
algoritmalarindaki kii¢iik sapmalar dahi tanima oranlarinda
biiyiik hatalara sebep olabilmektedir.

Bolge temelli 6znitelikler igin ise dudak ¢evritinin takip
edilmesine gerek olmaksizin dudak bolgesinin iginde kalan
piksel degerleri kullanilir. Dolayisiyla, 6znitelik c¢ikarimina
gecmeden once en uygun ilgi bolgesi tayin edilmelidir. flgi
bolgesi icinde kalan tiim pikseller iizerinde yapilacak
istatistiksel analizde yiiksek boyut problemiyle
karsilagilacagindan, ilgi bolgesine cesitli boyut indirgeme
yontemleri uygulanir. Boyut indirgeme, islemsel yiikii
azalttign gibi tamima sisteminin konusmacidan bagimsiz
olmasina da katki saglar.

3.1. ilgi Alaminin Cikarilmasi

Gorsel ses bilgisinin biiyiik bir kisminin, burnun ucunu ve
ceneyi de kapsayan bir dudak bolgesinde oldugu
bilinmektedir. Hemen hemen tiim c¢alismalarda ilgi alan
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degisen boyutlarda da olsa dikdortgen olarak secilmistir. Bu
calismada dudak bolgesi, yiiziin dikey olarak altta kalan
%40’lik ve yatay olarak ortadaki %50’lik kismm kabul
edilmistir. Yiiz sezimi i¢in Viola ve Jones’un gorsel nesne
sezimi metodu kullamilmustir [3]. Ardisik video Kkareleri
arasindaki siirekliligi saglamak ve yiiz sezimi algoritmasindan
kaynaklanabilecek sapmalar1 en aza indirgemek igin video
kareleri arasindaki ilinti kullanilabilir. Bu nedenle ele alinan
video karesindeki dudak bolgesinin bir 6nceki karedeki dudak
bolgesiyle ilintisine bakilmistir. Her video karesi igin fakli
boyutta bulunabilecek olan dudak bolgeleri dogrusal ara
degerleme ile yeniden boyutlandirilarak 48x64 dudak
videolar1 elde edilmistir.

3.2. Ayrik Kosiniis Doniisiimii (DCT)

flgi alamimin saptanmasindan sonra boyut indirgeme
islemine gegilir. Ayrnik Kosiniis Doniisimii (DCT) imge
sikisgtirmada oldugu gibi gorsel konusma tamimada da
etkilidir. ik olarak Potamianos tarafindan konusma tanimaya
uygulanan DCT’nin sekil temelli dzniteliklere olan iistiinliigii
saptannustir  [4]. DCT, enerji sikistirmadaki basarisinin
yaninda gercekleme hizi nedeniyle de tercih edilen bir
yontemdir. Bu caligmada, gri 6lgekli dudak imgelerine iki
boyutlu DCT uygulanmistir. Statik 6znitelikler olarak ilk 25
algak frekans DCT Katsayilari alinmustir. Tsitsel oznitelik
¢ikariminda oldugu gibi gorsel ozniteliklerin de birinci ve
ikinci tiirevleri alinarak neticede 75 boyutlu gorsel Oznitelik
vektorii elde edilmistir.

4. Veri Kaynastirma

Daha once de belirtildigi gibi, insanlarin konugma tanima
icin  igitsel ve goOrsel  bilgiyi nasil  kaynastirdigi
bilinmemektedir. Bu durum, gorsel-isitsel konusma tanima
konusunda caligma yapanlart ¢esitli veri kaynastirma
tekniklerini deneyerek karsilastirmaya yoneltmektedir.

Etkili ve sik kullanilan veri kaynastirma tekniklerinden biri
de Cok Akimli Sakli Markov Model (Multiple Stream Hidden
Markov Model - MSHMM)’lerdir. MSHMM’ler ile birden
¢ok veri akiminin farkli agirliklar verilerek paralel olarak
modellenmesi miimkiin olmaktadir [5]. Sekil-1’de 3 durumlu
bir MSHMM topolojisi verilmektedir.
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Sekil-1 : MSHMM topolojisi

Tek akimli HMM’lerden farkli olarak MSHMM’lerde, ¢
anindaki bir gozlemin j. durum tarafindan gozlemlenme
olasilig bj (0;) , tiim veri akimlarindaki gozlemlerin j. durum

bjs (013 )
kombinasyonu olarak ifade edilir. Denklem-1’de de goriildiigu

tarafindan ~ gozlemlenme  olasiliklar ’lerin



gibi her akimin bir W  afirligi vardir ve tiim akimlarin

agirliklari toplamu 1’e esittir.

b,(0,)=[]Ib, (01"

Bu calismada 6nerilen Ardigik Karma Yontem (AKY), var
olan MSHMM yontemiyle karsilastinnlmaktadir. AKY,
Oznitelik vektorlerinin  HMM’e gozlem vektorii olarak
verilmeden once bir 6n siniflandirma siirecinden gegirilmesi
esasina dayanir. On simiflandirma neticesinde elde edilen ardil
olasilik vektori HMM’e gozlem vektoril olarak siiriiliir. Bu
yontem cesitli ¢alismalarda incelenmis ve dogrudan 6znitelik
vektorlerinin kullanildig: yontemlere usttinliikleri
kanitlanmugtir [6,7].

AKY’de atilan adimlar sunlardir: ilk olarak, her bir akim
icin bagimsiz smiflandiricilar egitilir. Daha sonra bu
smiflandiricilar bir smiflandiricr birlestiricisi ile birlestirilir.
Isitsel ve gorsel oznitelik vektorlerinin bir biri ardina
eklenmesiyle olusturulan gorsel-isitsel Oznitelik vektorii
egitilmis olan birlesik siniflandiricidan gegirilir. Siniflandirica
ciktist ardil olasilik vektoriidiir ve bu vektoriin boyutu toplam
sinif sayis1 kadardir.

(€]
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L
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Sekil-2 : AKY topolojisi

Ardisik Karma yontemler, kullanilan tekil siniflandiricilar
ve smiflandirict birlestiricilerine gore farklilik gosterebilir
[6,7]. Bu ¢alismada her bir veri akimi Gauss Karisimi Modeli
(Gaussian Mixture Model - GMM) siniflandiricist ile egitilmis
ve ardindan her iki veri akimma ait GMM’ler, Dogrusal
Ayirtag  Analizi (Linear Discriminant Analysis - LDA)
smiflandiricisi ile birlestirilmistir. 75 boyutlu gorsel 6znitelik
vektoriiniin, 39  boyutlu isitsel Oznitelik  vektoriine
eklenmesiyle elde edilen 114 boyutlu gorsel-isitsel 6znitelik
vektoriit GMM-LDA birlesik siniflandiricisina verilmis ve 11
boyutlu ardil olasilik vektorii elde edilmistir. Her bir veri
cercevesinden elde edilen 11 boyutlu ardil olasilik vektorii
HMM igin bir gozlem vektoriidiir. Onerilen AKY’in topolojisi
Sekil-2’de goriilmektedir.

MSHMM’de 114 boyutlu 6znitelik vektorleri kullanilirken
AKY’de 11 boyutlu 6znitelik vektorleri kullanilmaktadir. Bu
da, test siirecinde AKY’in cok daha hizli gerceklenebilmesine
olanak saglamaktadir. AKY’deki GMM ve LDC asamalarinin
islem yiikii ise HMM asamasina kiyasla ihmal edilebilir.
Bunun sebebi, GMM asamasinda her simf i¢in bir GMM
egitilirken HMM asamasinda her HMM durumu icin bir
GMM egitilmesidir. LDC asamasinda da yine her sinif igin bir
Gauss dagilimi kullanilmaktadir.
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5. Sonuglar

Deneyler, M2VTS veritabanit iizerinde gerceklestirilmistir
[8]. M2VTS veritabani, 37 farkli konusmacinin rakamlari
Fransizca olarak 0’dan 9’a sirayla seslendirdigi video’lardan
olusmaktadir ve farkli zamanlarda kayitlarin tekrarlandign 5
bant bulunmaktadir. Sadece isitsel bilginin kullanildigi ve
sadece gorsel bilginin kullanildigi tanima deneylerinde 4 bant
egitim verisi olarak, sonuncu bant ise test verisi olarak
kullanilmistir. MSHMM deneyinde 3 bant egitim igin, 4. bant
veri akimlarinin cesitli giiriiltii seviyelerindeki agirliklarinin
saptanmasi i¢in ayrilmis ve 5. bant test i¢in birakilmistir. AKY

deneyinde ise GMM  smiflandiricilart 3 bant, LDA
birlestiricisi 4. bant ile egitilmis ve testler 5. bant iizerinde
gergeklestirilmistir.

Giiriiltilii ortam performanslarint incelemek igin ofis
ortaminda alinan kayitlara 20dB’den -5dB’ye kadar degisen
seviyelerde araba giiriiltiisii eklenmistir.

Sinirl sayida sinif bulundugu igin, 10 rakam ve “sessizlik”
olmak iizere toplam 11 sinif, kelime tabanli tanima tercih
edilmis ve 10 durumlu, 12 Gauss karigimli HMM’ler
egitilmistir. MSHMM’de akimlarin agurhiklart her giiriiltii
seviyesi i¢in tammma orani performansina  bakilarak
saptanmustir. Kullanilan agirliklar Tablo-1’de goriilmektedir.

Grilti Isitsel Gorsel
Miktart Akim Akim

Agirlign Agirhig
Yok 1.0 0.0
20dB 1.0 0.0
15dB 1.0 0.0
10dB 0.8 0.2
5dB 0.4 0.6
0dB 0.2 0.8
-5dB 0.0 1.0

Tablo-1 : MSHMM igin akim agirliklar

Tablo-2’de verilen farkli giiriiltii seviyeleri icin tanima
oranlar1 incelendiginde isitsel bilginin giiriiltii seviyesinin
artmastyla birlikte yetersiz kaldig1 ve gorsel bilginin isitsel
giiriiltiiden etkilenmedigi goriilmektedir. Isitsel ve gorsel
bilginin ikisinden de faydalanilan MSHMM ve AKY
deneylerinde, tek akimin kullanildig1 deneylere gore iistiinliik
agikardir. 5dB giiriiltii seviyesine kadar MSHMM ve AKY nin
yakin performans gosterdigi ancak 0dB ve tizerindeki giiriiltii
seviyelerinde MSHMM’in isitsel bilginin olumsuz etkisini
daha iyi bastirdig1 soylenebilir.

Giiriiltii | Isitsel Gorsel MSHMM AKY
Yok | 100.00 73.10 100.00 99.35
20dB | 100.00 73.10 100.00 98.06
15dB | 98.48 73.10 98.29 97.41
10dB | 90.91 73.10 92.00 92.31
5dB | 53.89 73.10 79.09 83.33
0dB 19.00 73.10 74.74 60.00
-5dB 10.00 73.10 71.92 40.00
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Tablo-2 : Farkli giiriiltii seviyeleri i¢in tanima oranlari (%)



Tanima performanslarinin yaninda, iki yontem calisma
hizlar1 agisindan da karsilastinlmistir ve Ongoriildiigii gibi
AKY’in test siirecinin MSHMM’in test siirecine gore daha az
zaman aldig1 tespit edilmistir. Tablo-3’de tiim test verisinin
islenmesi i¢in gecen siireler goriilmektedir.

MSHMM AKY
Siire (sn.) 129.978 31.112

6. Vargilar

Bu calismada, Gorsel-Isitsel Konusma Tanima sistemlerindeki
veri kaynastirma agamasi icin yeni bir yaklasim Onerilmis ve
etkili bir veri kaynastirma teknigi olarak kabul goren
MSHMM ile karsilastirma yapilmistir. Onerilen yaklagimin,
MSHMM ile yakin performans gostermesi ve Ozellikle
smiflandirict agamalarinin iyilestirmelere acik olmasi ileriki
caligmalar icin umut vericidir. Bunun yaninda, test etme
siirecinde AKY’in MSHMM’e gore daha az ¢aligma zamanina
ihtiyag duydugu gosterilmistir.
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