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Oz

Konugma sesi tespiti (KST), insan bilgisayar arayiizleri i¢in yaygin olarak kullanilan gerekli bir 6n-islemedir. Karmasik akustik arka
plan giirtiltiilerinin varlig1, biiylik derin sinir aglarinin agir hesaplama yiikii pahasina kullanimlarmi gerekli kilmaktadir. Gorii yoluyla
KST ise, arka plan giiriiltiisii problemi olmadigindan, tercih edilebilen alternatif bir yaklasimdir. Gorii kanali, ses verisine erisimin
miimkiin olmadig1 durumlarda ise zaten tek secenektir. Ancak, genelde uzun siireler araliksiz ¢aligmasi beklenen gorsel KST, video
kamerast donanim ve video verisi isleme gereksinimlerinden dolay1 6nemli enerji sarfiyatina sebep olur. Bu ¢aligmada, gorii yoluyla
KST igin, néromorfik teknoloji sayesinde verimliligi geleneksel video kameradan oldukga yiiksek olan olay kamerasinin kullanim1
incelenmigtir. Olay kamerasinin yiiksek zaman ¢6zliniirliikklerinde algilama yapmasi sayesinde, uzamsal boyut tamamen indirgenerek
sadece zaman boyutundaki orilintiilerin 6grenilmesine dayanan son derece hafif fakat basarili modeller tasarlanmistir. Tasarimlar,
zamansal alict alan genislikleri gozetilerek, farkli evrisim genlestirme tiplerinin, asagi-6rnekleme yontemlerinin ve evrisim ayirma
tekniklerinin bilesimleri ile yapilir. Deneylerde, KST nin ¢esitli yiiz eylemleri karsisindaki dayanikliklar 61¢iilmiistiir. Sonuglar, asagi-
orneklemenin yiiksek basarim ve verimlilik i¢in gerekli oldugunu ve bunun i¢in, maksimum-havuzlamanin adimli evrisim yontemiyle
asagi-Oornekleme yapmaktan daha iistiin basarim elde ettigini gostermektedir. Bu sekilde iistiin bagsarimli standart tasarim 1.57 milyon
kayan nokta islemle (MFLOPS) ¢alisir. Evrisim genlestirmesinin sabit bir faktorle yapilip asagi-alt 6rnekleme ile birlestirilmesiyle de,
benzer basarimla, islem gereksiniminin yaridan fazla azaldigi bulunmustur. Ayrica, derinlemesine ayrisgim da uygulanarak islem
gereksinimi 0.30 MFLOPS’a, yani standart modelin beste birinden daha asagisina indirilmistir.
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Temporal Convolutional Networks for Efficient VVoice Activity Detection with
Event Camera

Abstract

Voice activity detection (VAD) is a widely used essential pre-processing for human-computer interfaces. The presence of complex
acoustic background noise requires the use of large deep neural networks at the expense of heavy computational load. Visual VAD is
a preferable alternative approach since there is no background noise problem. Also, the video channel is the only option when access
to audio data is impossible. However, visual VAD, which is generally expected to operate continuously for long periods of time, causes
significant energy consumption due to the requirements of video camera hardware and video data processing. In this study, the use of
the event camera, whose efficiency is much higher than the traditional video camera thanks to neuromorphic technology, was examined
for VAD through vision. Thanks to the event camera's detection at high time resolutions, the spatial dimension is completely reduced
and extremely lightweight but successful models that work only in the time dimension have been designed. Designs are made with
combinations of different types of dilated convolution, down-sampling methods, and separable convolution techniques, taking into
account temporal receptive field sizes. In the experiments, the robustness of VAD against various facial actions was measured. The
results show that down-sampling is necessary for high performance and efficiency, and for this, max-pooling achieves superior
performance than down-sampling with stepwise convolution. This high-performance standard design operates at 1.57 million floating
point operations (MFLOPS). By performing dilated convolution with a constant factor and combining it with down-subsampling, it
was found that the processing requirement was reduced by more than half, with similar performance. Additionally, by also applying
depthwise separation, the processing requirement was reduced to 0.30 MFLOPS, less than one-fifth of the standard model.

Keywords: Voice Activity Detection, Event Camera, Efficient, Visual Speech, Dilated Convolution, Separable Convolution

* Sorumlu yazar. Gonderme  : 4 Aralik 2023
E-posta adresi: arman.savran@yasar.edu.tr Revizyon  : 8 Nisan 2024
Kabul : 18 Nisan 2024


https://orcid.org/0000-0001-5142-6384

1. Giris (Introduction)

Konusma sesi tespiti (KST), isitsel veya gorsel
konusma tabanli arayiizler ve sahne analizi i¢in dnemli
bir On-islemedir. Ses-temelli KST, konusma tanima,
konusmaci tanima, konusma sesi iyilestirme, konugmaci
giinliigii ¢ikarma, komut-kontrol gibi uygulamalarda
(Wang vd., 2023, Korkmaz ve Boyaci, 2023, Zhang vd.,
2016, Cubukcu vd., 2015) yaygin kullanilsa da bazi
sinirlamalar1 vardir. Arka plan giiriiltiisii baglica bir
glicliiktiir. Biiyiik derin sinir aglar1 (DSA'lar) ¢esitli
zorlu giiriiltii kosullarinda etkili ¢6ziim saglayabilse de
agir hesaplama yiikii ve enerji tiiketimine neden olurlar
(Zhang vd., 2016). KST birgok uygulamada 6n-isleme
olarak caligmasi gerektiginden yiiksek verimlilik 6nem
arz eder. Ote yandan, gorii yoluyla KST dudak
hareketlerinden = konusmayi  saptarken  akustik
giiriiltiiniin hicbir etkisi yoktur. Teknik nedenler veya
gizlilik ihtiyacindan dolay isitsel kanalin bulunmamasi
ise, isitsel VAD i¢in bir kisitlamadir; bu durumlarda tek
secenek gorii yoluyla tespit olabilir. Bahsedilen
nedenlerden dolayi, gorsel-isitsel veya yalnizca gorsel
kipte calisan KST yontemleri {izerine arastirmalar
yapilmaktadir (Ariav vd., 2018, Guy vd., 2020).

Bu aragtirmalar video kameralar kullanarak olduk¢a
basarili sonuglar elde edebilmislerdir. Ancak, genelde
uzun siireler araliksiz ¢aligmast beklenen goérsel KST,
video kamerasi donanim ve video verisi isleme
gereksinimlerinden dolayr 6nemli enerji sarfiyatina
sebep olur. Noromorfik mihendislik ilkeleriyle
gelistirilen ve yeni ortaya c¢ikan olay kameralarinin,
geleneksel video kameralara gore iistiin oldugu yonleri,
KST i¢in daha basarili ve daha verimli ¢6ziimlerin
gelistirilmesini saglayabilir. Olay kamerasinin, robotik
uygulamalarda, ucan gozlerde (drone), otonom
araglarda veya mobil cihazlarda geleneksel kameralara
gbre avantajli bir alternatif oldugu veya video
kamerasint tamamlayici bir gorii kanali oldugu zaten
birgok defa gosterilmistir (Gallego vd., 2022). Olay
kamerasinin basarisi, basit bir deyisle, “akilli piksel”
temelli bir algilama tekniginden kaynaklanmaktadir.
“Akilli piksel” tabiri, {izerine diisen 1s1k siddetinin
degisimini, diger piksellere bagl olmadan kendi bagina
saptayabilen pikseli ifade eder. Geleneksel kamera
piksellerinde bdyle bir mekanizma yoktur, sadece 151k
yogunlugu sayisal olarak 6rneklenir. Bu saptama olayz,
bir piksel-olay1 olarak kodlanarak arabirim {izerinden
aktarilir. Olay kamerasina 6zgii bu asenkron tetiklenen
piksel-olaylar1 sayesinde ¢ok yiiksek zamansal
¢Oziintirliik, diisiikk gecikme, diisiik giic gereksinimi ve
yiiksek dinamik aralik gibi 6nemli avantajlar elde edilir.
Bu avantajlar, olay kameras1 temelli KST 6n-iglemesi
sayesinde, daha verimli ve basarimli yeni nesil gorsel
veya gorsel-igitsel uygulamalarim gelistirilmesinin
Oniinii agabilir.

Gorsel KST problemi ile yakindan ilgili olarak, insan
yiizii isleme alaninda olay kameras1 ile yapilan
caligmalar mevcuttur. Omegin, olay kamerasi
kullanilarak gerceklestirilen otomatik dudak okumanin,
geleneksel kamera bagarimmni geride birakabilecegi
gosterilmistir (Tan vd., 2022). Bu sonug, dinamik
ortintiilerin yiiksek zaman ¢oziiniirliigii ile algilanmasi
sayesinde gerekli bilginin korunmasi arglimani ile
aciklanabilir. Ornegin, gercek hayattaki bdyle bir
uygulamada, bir KST o6n-isleme biriminin devreye
girmesiyle, gereksiz yere islemci mesgul eden ve enerji
harcayan DSA hesaplamalariin yapilmasmin Oniine
gegilebilir ve konugma digindaki gorsel aktivitelerin
yanlis dudak okumaya neden olmasi 6nlenebilir. Bagka
bir uygulama olarak, 6rnegin, konusma dinamikleri
Ogrenilmesi yoluyla kisi tanima ele alinabilir. Olay
kamerasinin konusma dinamigi temelli kisi tanimadaki
avantajlart  gosterilmistir  (Moreira vd., 2022).
Konusmaci sesi iyilestirme (Arriandiaga vd., 2021) gibi
calismalarla ornek uygulamalar ¢ogaltilabilir. KST,
benzeri biitlin uygulamalarda gerekli bir 6n-iglemedir ve
ayrica, akustik ses isleme gibi olay kamerasinin
kullanilmadigi uygulamalarda da aktivasyon o6n-
islemesi olarak gorev alabilir.

Bu c¢alisma, bu tiir sistemleri olanakli kilabilmek
i¢in, kaynak gereksinimi ¢ok diisiik seviyede olan ve
buna ragmen etkili olarak caligilabilen yontemlerin
gelistirilmesi iizerinedir. Gorii verileri, sahnedeki
aktiviteye uyumlu olarak yiiksek zaman
¢ozinirliklerinde seyrek yapida olustugundan, sadece
zaman boyutundaki degisim Oriintiilerinin 6grenilmesi
yoluyla KST gelistirilmesi hedeflenmistir. Burada ana
fikir, uzamsal boyutu tamamen indirgeyerek islem
yiikiinden biiyiik oranda tasarruf edebilmektir. Agiz
bolgesindeki  piksel-olaylarmimn  uzamsal  boyutu
tamamen indirgenerek ve sadece zamansal eksende
orintii tanima yaparak, ¢ok diisiik gereksinimli fakat
yiiksek basarimli  siniflandiricilar  hedeflenmistir.
Konusma dinamigi oOriintli Ozniteliklerini &grenme
yoluyla ¢ikarmak i¢in ise zamansal evrisimli aglar
uygulanmistir. Bunun sebebi, 0z yinelemeli ve
dontistiiriicii sinir aglarina kiyasla ¢ok daha verimli
calismalar1 ve ¢ok biiylik olmayan veri kiimelerinde en
iyilemesi nispeten kolay olmasidir (Bai vd. 2018). Farkli
evrisim tekniklerini kullanan tasarimlar olay kamerasi
temelli KST problemi ig¢in smanmigtir. Asagi-
ornekleme, genlestirme, derinlemesine ve gruplamali
ayrilabilir evrisim teknikleri kullanilarak ve zamansal
alic1 alanlar1 analiz edilerek tasarimlar yapilmistir.
Zaman ekseninde maksimum havuzlama yoluyla agagi-
ornekleme yapilarak c¢esitli yiiz eylemlerine karsi
giirbiiz ¢aligan ve yliksek basarimlara ulagan bir standart
tasarim  Onerilmistir.  Evrisim  genlestirme  ve
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derinlemesine ayirma yapilarak da bu standart yonteme
gore bes kattan fazla iglem kazanci saglanmistir.
Makalenin geri kalaninda, 6nce Boliim 2’de ilgili
caligmalara yer verilir. Bolim 3’te, uzamsal alan1 agiz
bolgesinde indirgeyen piksel-olay1 temsil modeli ve
Onerilen ¢esitli zamansal evrisim teknikleri ve
tasarimlar1 anlatilir. Bolim 4’te, verimlilik artirma
tasarimlarinin  bagsarim ve islem yikleri sunularak
basarim ve verimlilik acilarindan en iyi modeller
saptanir ve konusma digindaki yiiz dinamiklerine karsi
dayanikliklar1 ayr1 ayri Slgiiliir. Son olarak Boliim 5’te,
elde edilen bulgular 6zetlenerek ana sonuglar verilir.

2. Tlgili Cahsmalar (Related Work)

Geleneksel kameralarla yapilan oOnceki KST
¢alismalar1 akustik ortam giiriiltiisiine kars1 dayaniklilig
artirmak i¢in, bircok defa gorsel-isitsel ¢oziimler
onermislerdir (Ariav vd., 2018, Ghaemmaghami vd.,
2015). Ancak, isitsel veriler olmadigi durumlarda, KST
icin tek segenek video verileri olabilir. Gorii yoluyla
KST igin, Patrona vd. (2016) optik akis ve goriintii
gradyan1 tanimlayicilart ile gorsel-kelime-gantasina
dayali bir teknik Onermistir. Guy vd. (2020)
Ozyinelemeli aglari dogrudan yiiz nirengi noktalarina
uygulamis ve optik akig oriintiilerini evrisimli aglar ile
modellemislerdir.

Yakin ¢ekim yiiz sahnelerinde yapilan KST
caligmalarinin yaninda, birden fazla insan viicudunu ve
diger on plan nesnelerini igeren, arka plan karmasikligi
fazla olan ¢ok genis agili sahnelerde konusma ile ilgili
yliz ve viicut kisimlarint saptayan KST caligmalar1 da
vardir (Sharma vd., 2019, Shahid vd., 2021). Bu
kapsamdaki biitiinlesik mekansal lokalizasyon ve KST
problemi daha zorlu oldugundan, ¢ok daha karmasik
modellerin kullanilmasini gerektirir. Ek olarak bunlarin
uygulama alanlar1 bu makalenin hedeflerinden daha
farklidir. Dolayisiyla, bdyle biitiinlesik problemler bu
¢alismanin kapsami digindadirlar.

Diger taraftan, néromorfik sensorler, kendilerini
sahne aktivitesine uyarlayarak ve sikistirilmis seyrek
algilama  gerceklestirerek  ¢ok  yiiksek  zaman
¢Oziinirligi, enerji verimliligi ve yliksek dinamik
araligl avantajlart sunarlar (Gallego vd., 2022).
Geleneksel sensor, tiim piksellerdeki 1s1k yogunlugunu
es zamanli olarak orneklediginden bu o&zelliklerden
mahrumdur. Noromorfik sensdr ise, bir piksel
iizerindeki 151k yogunlugunda bir miktar degisiklik
tespit ettigi anda, diger piksellerle es zamanli olmayan
bir piksel-olay1 olusturur. Bu yeni algilama teknolojisi
birgok basarili uygulamanin gelistirilmesini saglamistir.
Ornegin, nesne smiflandirma gorevlerinde (Deng vd.,
2022, Kim vd., 2022, Schaefer vd. 2022, Gehrig vd.,
2019), el hareketi isaretlerinin taninmasinda (Amir vd.,
2017), yiiriime bigimi tanimada (Wang vd., 2019, Wang

vd., 2022), nesne saptamada (Li vd., 2022, Schaefer vd.,
2022, Perot vd., 2020) ve izlemede (Zhang vd., 2022),
otonom siiriis i¢in direksiyonu dénmesini tahmin etmek
amaciyla (Maqueda vd., 2018), kamera poz takibi
(Gallego vd., 2018) ve optik akis tahmini icin
(ParedesValles vd., 2021, Gehrig vd. 2019)
kullanilmistir. Ayrica, olay kamerasi verilerinden video
geri-catim isleminin bagarili bir sekilde yapilabilecegi
gosterilmis (Zhu vd., 2022, ParedesValles vd., 2021,
Rebecq vd., 2019) ve, standart videolarda hareket
bulanikligin1 gidermek i¢in olay kamerast kullanimi
(Tulyakov vd., 2022, Pan vd., 2019) 6nerilmistir.
Konusma artikiilasyonlarinin dinamik &riintiilerinin
tasidigi bilgi seviyesi son derece yiiksek olabildiginden,
olay kamerasinin zamansal ¢oziiniirlik avantajindan
faydalanmay1 ilke edinen cesitli konusma isleme
aragtirmalar1 yapilmistir. Caligmalarin birgogu, basarimi
artirmak igin isitsel ve gorsel sinyallerin birlesimine
odaklanmistir. Neil vd. (2016) ve Li vd. (2019) gorsel-
isitsel konusma tanima i¢in DSA’lar araciligiyla gorsel
olay verilerini ses kipiyle birlestirmig; Savran vd. (2018)
bir gorsel uzam-zamansal filtreyi isitsel DSA ile
birlestirerek giiriiltiilii akustik ortamlarda konugma sesi
algilayici basarim ve verimliligini artirmis; Arriandiaga
vd. (2021) konusmaciy1 ayirarak konugma iyilestirme
yapmak amaciyla yiliz nirengi noktalarinda optik akis
kestirimi yapmustir. Yakin zamanda, Tan vd. (2022) en
giincel video dudak okuma yontemlerini geride birakan
tistiin dudak okuma basarimlar elde etmis ve, Savran
(2023a) ses aktivitesi bulma i¢in tamamen evrigimsel
DSA o6nermistir. Bunlarin disinda, goz kirpma saptama
(Lenz vd., 2020, Ryan vd., 2021), yiiz pozu hizalama
(Savran ve Bartolozzi, 2020, Savran, 2023, Savran,
2023b), yiiz bulma (Barua vd., 2016), kimlik tanima
(Moreira vd., 2022) ve ifade tanima (Berlincioni vd.,
2023) gibi gorsel konugmanmin yani sira gesitli olay
kamerasi temelli yiiz isleme ¢aligmalar1 da mevcuttur.

3. Yontem (Methodology)

Onerilen goérsel KST, Sekil 1°de gdsterilmektedir.
Once piksel-olaylar1 verisi kullanilarak agiz bolgesi olay
yogunlugu kestirimi yapilir, bdylece konusma sesi ile
ilgili gorsel veriler g¢ok diisik boyutlu ve DSA
islemlerine uygun bir forma indirgenir. Bu temsil bigimi
Boliim 3.1°de anlatilmaktadir. Sonra evrisimsel sinir ag1
govdesinde 6znitelikler ¢ikarilir ve bag kisminda tahmin
yapilir. DSA’nin govde kismi, Bolim 3.2 ve Boliim
3.3’te anlatilan teknikler uygulanarak modellenir.
Boliim 3.2°de, alict alani biiyiitiirken karmagiklig fazla
artirmayan model mimarileri ve Boliim 3.3’te de, islem
ylikiinii azaltan modellerler agiklanmaktadir. A§ mimari
tasarimi ise Boliim 3.4’te yapilir.
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3.1. Gorsel Olay Yogunlugu Crkarumi (Visual Event
Intensity Extraction)

Bir piksel-olayi, sensor pikselindeki logaritmik 1s1k
yogunlugu degisimi belli bir esik degerini astig1 anda,
diger sensor piksellerinden bagimsiz olarak, yani
asenkron olarak, bir tetiklenme sonucu olusur (Gallego
vd., 2022). Piksel-olay1, degisimin pozitif veya negatif
yonde oldugunu belirten ikili polarite degiskeni p,
sensoOr diizlemindeki konum (X,y) ve, zaman etikteki t
bilgilerini igerir. i indeksli piksel-olay1 bir e! =
(x%, yi, th, pb) cok-o6gelisi ile ifade edilir. Dudaklar ana
konusma artikiilatorleri oldugundan, ses aktivitesinin
dinamik gorsel Oriintiilerini elde etmek i¢in agiz
bolgesindeki piksel olaylarinin yogunlugu zaman ekseni
boyunca hesaplanir. Bu temsilin yalnizca iki kanali
vardir; biri pozitif, digeri negatif degisim kutbu i¢indir.
Boylece, agiz bolgesi lizerindeki uzamsal alan tamamen
indirgenerek zaman ekseninde degisen sadece iki
boyutlu bir gosterim elde edilir.

Agiz bolgesi, yiiz nirengi noktalar1 kullanilarak
cikartlir. Agiz merkez noktasi bu bolgenin merkezi
olarak almir. Dikdortgen biciminde bir referans
koordinat sistemi iizerinde bolge sablonu tanimlanir. Bu
calismada, dikdortgen uzunluk-genislik orani % olarak
belirlenmigtir. Ancak, agiz bdlgesinin iki boyutlu
izdiistimi degisen yiiz pozu nedeni ile bi¢im degistirdigi
i¢in, sablonun degisen poza gore hizalanmasi gerekir.
Hizalama igin, g6z ve agiz merkez noktalarini temel alan
2 boyutlu afin poz kestirimi yapilir (Savran ve
Bartolozzi, 2020). Her an i¢in degisen bu afin doniisiim,
dikdortgen sablonu her seferinde o anki poza uygun bir
dortgene dondstiiriir. Boylece, bilyiikk pozlar altinda
dahi, konusma eylemi ile en ilgili piksel-olaylarini
kullanilmast saglanir. Sekil 2’de 6rnek agiz bolgeleri
gosterilmektedir.

Piksel-olaylar1 yiginlanarak istenen bir zaman
¢ozliniirliigiinde olay yogunlugu 6rneklenir. Bunun igin
dogrusal interpolasyona dayanan ve olay diirtii-tensorii
olarak da bilinen gosterimin (Gehrig vd., 2019) uzamsal
olarak indirgenmis 6zellesmesi, zamanla degisen agiz
alan1 normalizasyonu yapilarak uygulanir. Agiz alani
normalizasyonu, goriintii diizlemindeki bdlgenin poza
bagl biiyliyiip kiigtilme farkliliklarina kars1 degismezlik
kazandirmak icin yapilir. Boylece, agiz iizerindeki
toplam piksel-olay1 sayis1 yerine, agiz bolgesindeki olay
yogunluguna gore analiz yapilir. Asagida formiilii
verilen bu gosterimde M agiz bolgesindeki olay
indekslerinin kiimesini, N toplam olay sayisini, T
zamandaki Ornekleme igin (yani zamansal niceleme
icin) bir klipte kullanilan zaman selelerinin toplam
sayisini, t sele indeksini, A, de t anindaki agiz bolgesi
alanini ifade eder. Bu sayede her klip, ifadesi

I € R?*T )

e = A%(Zi;i:p,i enmax(0,1— |t — tlL’D) @)

ti—to

th=T-1 55 3)

seklinde olan bir olay yogunlugu zaman dizisi | matrisi
ile temsil edilir. Bu caligmada, 10 ms genigliginde
zaman seleleri iizerinde 10 ms boyunda adimlarla
hesaplama yapilarak olay yogunlugu dizileri hesaplanir.
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Sekil 1. Olay kameras1 konugma sesi tespitinin blok semast
(Event camera voice activity detection block diagram)

3.2. Alict Alan Genisletme Modelleri (Receptive
Field Widening Models)

Evrisimsel sinir ag tasarimlarinda sik kullanilan alici
alan (receptive field) terimi, sinir biliminden
gelmektedir. Alict alan, kisaca, sinirsel bir yanit
iiretilebilmesi igin algi uzayinda gereken bdlgenin
genigligidir.  Evrisimsel aglarda ise, evrisim
katmanlarindaki faydali Oznitelik ciktilarim
olusturabilen girdi sinyalindeki alan genisligi olarak
tanimlanir. Alict alanin genisligi ve nasil genisletildigi
bir evrisimsel model mimarisinin basarimini belirleyen
baslica faktorlerdendir. Temel mimaride her ne kadar
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agin bas kisminda tiim girdi alan1 kullanilabilir olsa da,
govdede olusturulan zamansal Oznitelikler kisith bir
alandaki oriintiileri yakalayabilmektedirler. Dolayisiyla,
zamansal alic1 alani etkili ve ayn1 zamanda verimli bir
sekilde genisleterek kullanislt 6znitelikler ¢ikarabilmek
i¢in farkli yontemlerin incelenmesi gerekir.

En basit olarak, evrisim c¢ekirdeginin genisligini
artirmak dogrudan alic1 alan1 genisletir. Ancak ¢ekirdek
genigligindeki artig alici alan genisligindeki artisa esit
olacagindan, bu yontem son derece verimsizdir ve asiri
sayida parametre (sinir baglant1 agirliklar1) gerektirmesi
0grenme problemini ¢ok zorlastirir. Bundan dolay1 bu
yontem higbir ¢alismada kullanilmamistir. Aksine
modern mimariler en kiigiik ¢ekirdek genisligi ile
derinligi artirmayi ilke edinmiglerdir. Daha derin aglar,
daha ¢ok aktivasyon fonksiyonunu da kullanmayi
sagladigindan, O6grenmenin  basarisini  artiran
dogrusalsizlik derecesini de yiikseltirler. L sayida
evrisim katmanina sahip bir mimaride, eger her
katmandaki ¢ekirdek genisligi k ise, en son katmanin
girdi katmani tizerindeki alic1 alaninin genisligi

RF=1+ (k—-1L (4)

formiilii ile hesaplanir. Denklem 4’ten goriildiigii lizere
katman sayisi ve alici alan arasinda faktori k-1 olan
dogrusal bir iligki vardir. Daha hizli, yani daha az sayida
katman ve parametre ile, benzer alici alan genisliklerine
asagi-Ornekleme  yoluyla ulasilabilir.  Evrisimsel
aglarda, maksimum-havuzlama ve adimli-evrisim
olmak tizere iki yaygin asagi-ornekleme yoOntemi
kullanilir.  Adimli-evrisimde,  evrisim  ¢ekirdegi
kaydirilirken standart bir birimlik kaydirma yerine daha
bliyik bir tamsayr kaydirma miktar1 kullanilir.
Maksimum-havuzlamada ise, ¢ok ufak bir alanda en
biiyiik degeri secen bir dogrusal-olmayan ara hesaplama
katmani eklenir ve havuzlama penceresi de birden
bliylik tamsayr bir adimla kaydirilir. Katmandan
katmana degisen c¢ekirdek ve adim genislikleri ile
genellestirilmis alici alanin kapali ¢oziimii

RF =1 + ¥k, ((k, — DIt s)) ®)

oldugu gosterilebilir (Araujo vd., 2019). Burada s, her
iki yontemdeki adim boyudur. Sabit K ve s igin, birden
biiylik adimlar oldugunu varsayarsak, asagidaki formiilii
toplam serisi kuralina gore elde ederiz.

sk-1
s—1

REF=1+4 (k—-1) (6)

Alict alani hizla biiyiitmek i¢in daha farkli bir yol ise
genlestirilmis evrisim uygulamaktir (Yu ve Koltun,
2016). Genlestirilmis evrisimin standarttan farki, bir

ciktt noktasindaki evrigim yanitint hesaplarken belli
girdi noktalarmin atlanarak ¢ekirdek ¢arpiminin
yapilmasidir. Genlesme faktérii d olsun. O zaman
ardistk her girdi noktasi ¢ifti arasinda d-1 nokta
atlanarak evrigim uygulanir. Genlestirilmis evrisimde
cekirdek genislemez fakat girdi sinyali iizerinde
kapsadigi sinirlar, bir nevi her araya d-1 tane delik
konularak suni olarak genisletilmis olur. Dolayisiyla bir
¢iktt noktasinin hemen altindaki girdi katmaninda
kapladigr alan, standart evrisimdeki k yerine,

K=1+ (k—1)d @

olur. Dolayisiyla, eger Denklem 4’te yerine koyarsak
alic1 alan1
RF =1+ (k—1)dL (8)

seklinde elde ederiz. Literatiirde genlestirmeyi daha da
hizli yapabilmek icin tercih edilen bir yontem de
genlestirmeyi istel olarak yapmaktir (Rethage vd.,
2018). Genlestirme faktor tabanina m dersek, katman
endeksine gore genlestirme faktorii d = m'~! olur. Bu
ifadeyi Denklem 7°’de yerine koyup sonucunu da
Denklem 5°te yerine koyarsak, adim genisligini s =
1 oldugu takdirde, toplam serisi uygulamasiyla alic1 alan
formiilii

mbl-1
m-1

RF=1+(k—1)

©)

olarak elde edilir. Ayrica, birden farkli adim genisligi
i¢in alic1 alanin

(sm)l—1
sm-1

RF =1+ (k- 1) (10)

oldugu gosterilebilir. Bolim 3.4.’te uygun tasarim
parametreleri saptanarak, burada gosterilen ¢esitli alict
alan genigletme yontemleri Boliim 4.3.’te verimlilik ve
basarim agilarindan degerlendirilirmistir.

3.3. Derinlemesine ve Gruplamali Ayrilabilir
Evrigsim Modelleri (Depthwise and Groupwise
Separable Convolution Models)

Derinlemesine  ayrilabilir ~ evrisim  ydntemi,
MobileNets (Howard vd., 2017) ile yaygin kullanimi
ortaya ¢ikan, ¢ok cesitli gorevlerde yiiksek verimlilik
kazandirdig1 gosterilen bir yontemdir. Burada kullanilan
derinlemesine terimi kanal ekseni iizerinde yapilan
anlamina gelir. Bu yontem ile, ¢ok kanall1 evrisimler tek
kanall1 evrisimlere ayrilma yoluyla faktoérize edilerek,
kanal sayisiyla orantili islem tasarrufu saglanir. Iki
asamada gerceklesir. Ilk olarak, her bir girdi kanalina
0zgii ayr bir filtre uygulanir. Bu ilk islem derinlemesine
evrisimdir ve bu asamada girdi kanallar1 arasindaki
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herhangi bir etkilesim oriintiisii 6grenilmez. Ikici
asamada ise, tam tersi sekilde, kanallar arasindaki
etkilesimi 6grenen fakat girdi alani iizerindeki oriintiileri
algilamayan  noktalamasma evrisim  (pointwise
convolution) uygulanir. Noktalamasma evrigim, girdi
alaninda sadece bir birim kaplayan evrisimdir. Bu
evrisim filtresi, sadece tek bir girdi noktasindaki kanal
degerlerinden  hedeflenen ¢ikti  kanal  sayisii
olugturacak sekilde ayarlanir. Boylece, normalde ¢ok
kanalli girdi ve ¢iktilar icin uygulanan tek bir biiytiik
filtre yerine, ¢ok daha az parametre sayisina sahip olan
kanala 6zgii filtreler ve ardindan da, kanallarin dogrusal
birlesimini  gergeklestiren = noktalamasina  filtre
uygulanmasiyla ayn1 gorevin daha verimli bir sekilde
yerine getirilmesi saglanir.

Bir evrisim katmaninda filtre genisligi K, girdi kanal
sayist M ve ¢ikt1 kanal sayis1 N olsun. O zaman standart
yontemde toplam evrisim parametre sayist M X K X
N olur. Eger c¢iktt alan genisligi de T ise, evrisim
hesaplama yikii de M X K X N X T  olur.
Derinlemesine evrisimde ise, M = N olur ve her kanal
icin ayri filtre uygulandigindan M X K parametre gelir.
Noktalamasina filtreden dolayr da M X N parametre
oldugundan, sonucta toplam parametre sayist M X
(K + N) olur. Dolayisiyla derinlemesine evrisimin
toplam hesaplama yikii M X (K + N) x T olarak
bulunur. Béylece hesaplama azalma orani

MX(K+N)XT

1
—+
MXKXNXT N

(11)

S

seklindedir. Filtre genisligi K genelde ufak sabit bir
degerdir. Tipik olarak K=3 degeri i¢in, iki ii¢ kat
arasinda bir hesaplama kazanci elde edilir.

Kanallar iizerinde faktdrizasyon yaparken diger bir
secenek de her bir kanal yerine, kanallar1 gruplandirip
her bir kanal grubu i¢in bir filtre kullanmaktir, yani
gruplamali evrisim uygulamaktir (Krizhevsky vd.,
2012). Derinlemesine evrigimle ayni sekilde yine ikinci
asamada noktalamasina evrisim uygulanarak ayrilabilir
gruplamali evrisim gergeklestirilir. Dolayisiyla, G tane
grup kullanildiginda gruplamali  evrisim toplam
parametre sayist

GXM/GXM/GXK=M*xK/G (12)

ve noktalamali evrisim toplam parametre sayist
M X N oldugundan, toplam parametre sayisi

M x (—g:i) olur. Boylece, Denklem 11°de yaptigimiz

gibi hesaplama azalma orani

MX(MXK/G+N)XT (13)
AI/\I/IXKXleT

=—+- (14)
GXN K

olarak bulunur. Burada grup sayisimni artirarak
hesaplama kazancini artirabildigimiz ve kanal sayisini

M’ye esitlersek de en fazla kazang olan Denklem 1’°deki
sonucu elde ettigimiz goriiliir. Hesaplama yiikiinii
azaltirken basarim diisebileceginden, Bolim 4.4°te
farkli grup sayilarina bakilarak hesaplama ve basarim
degerleri incelenmistir.

3.4. Ag Mimarileri (Network Architectures)

Sekil 1’de gosterilen govde ve tahmin edici bas
kisimlar1 igin farkli tasarimlar ele alinabilir. Tahmin
edici bas kisminda, govdede elde edilen zamansal
Oznitelikler tizerinden siniflandirma gergeklestirilir. Bu
tir gorevler icin siklikla ¢ok-katmanli algilayict
kullanilir. Ancak, g¢ok-katmanli algilayicilara gerek
olmadan yiiksek basarimlarin elde edilebilecegi
gosterilmis ve yayginlasmistir (Szegedy vd., 2015). Bu
tir modellerde Once, bitiinsel ortalama havuzlama
yoluyla ¢ok kanalli olan biitiin alan kanal sayisini
degistirmeden indirgenir ve sonra, dogrusal katman
uygulanarak istenen hedefler tahmin edilir. Dolayisiyla
cok katmanli modellere gore oldukga basittir ve hiper-
parametre gerektirmez. Bu calismada, bu en basit
tahmin edici bas tasariminin yiiksek KST basarimi elde
ettigi goriildiigl i¢in karmagikligi daha yiiksek olan ¢ok-
katmanli tasarimlarin kullanilmasina gerek
duyulmamustir.

Govde tasariminda ilke olarak, her bir yukari
katmanda bir birimdeki 6znitelik miktarini yani kanal
sayisini artirmak ve boylece daha zengin bir temsil elde
etmek hedeflenirken, agsagi-ornekleme ile de aktivasyon
hacminin asir1 bilylimesinin 6nlenmesi hedeflenmistir;
¢linkii aktivasyon hacminin fazla biiylik olmasi iglem
yiikiini ciddi oranda artirmaktadir. Bu uygulama,
sayisal bilgisayar donanimi ig¢in elverisli olan ikili
sisteme gore

= 21+l (15)

parametrizasyonu ile yapilir. Burada, | katman indisidir
ve girdi katman1 da zaten iki kanalli oldugundan ¢, =
2’dir. Evrisim, genisligi 1i¢ olan ¢ekirdekler
kullanildiginda aktivasyon hacmini ikinin Kkatlar
seklinde olmasin1 saglamak amaciyla, bir birim
genisligindeki sifir-dolgulama ile yapilir. Her katmanda,
evrisimden sonra ReLU aktivasyonu uygulanir.
Aktivasyon alanini indirgemek i¢in, Bolim 3.2.’de
anlatilan farkli alict alan genisletme modelleri
uygulanir. Bu calismada, SE olarak adlandirdigimiz
standart model, asagi-ornekleme indirgeme faktori,
yani adim genisligi s=2, ile maksimum-havuzlama
yapilan model anlamma gelmektedir. Maksimum-
havuzlama yerine dogrudan adimli evrisim ile ayn1 adim
genigligi, literatiirde tamamen evrigimsel, yani TE
modeller ile yaygindir (Long vd., 2015). Bolim 4.4’te
bu modeller karsilastirilir. Bu iki modelin algisal alan
geniglikleri Denklem 6 ile hesaplandiginda, k=3
oldugundan, katman sayisina bagli olan formiil
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L_
RF =1+ @-1)>==21-1 (16)

olarak bulunur. Asagi-6rnekleme yapmayip, sadece
iistel genlestirme yaptigimizda (UGE), eger Denklem
9’da m=2 olarak alirsak, yine Denklem 16’daki aym
alici alan iligkisini elde ederiz.

Genlestirme yolu ile alict alan1 genisletip ve ayni
zamanda asagi-Ornekleme yapan iki farkli genlestirme
modeli uygulanir. Bunlar sabit genlestirme ve iistel
genlestirme modelleridir. Genlesmis filtre genisligi
Denklem 7 ile hesaplanir. Béylece, sabit genlestirme ve
asagi-ornekleme icin (GSE), d=2, s=2 ve, k=3
oldugundan, Denklem 6 ile ifade edilen alict alan
formiiliine gore

K=1+3B-1)2=5 17
RF=1+(5-1)22 (18)
=22 3 (19)

bulunur. Alic1 alant artan katman sayisiyla ¢ok daha
hizli biiyiiten iistel genlestirme ve asagi-ornekleme igin
(UGSE) ise, m=2 i¢in d = 2!~ olur ve Denklem 10’da
m=2, s=2 ve k=3 i¢in

RF =1+ (k- 1) 222 (20)
= (1422413 1)

Tablo 1. Evrisimsel (E.) modellerin kisaltmalari
(Abbreviations of the convolutional (E.) models)

Kisaltma Agilim

SE Standart Evrigimsel

TE Tamamen Evrisimsel

UGE Ustel Genlestirilmis E.

UGSE Ustel Genlestirilmis Standart E.
GSE Sabit Genlestirilmis Standart E.
ASE Ayrilabilir Standart E.

GASE Sabit Gen. Ayrilabilir Standart E.

Diger taraftan, verimliligi daha da artirabilmek igin,
Bolim 3.3’te anlatilan derinlemesine ayrilabilir ve
gruplamasina  ayrilabilir  evrigimsel  tasarimlari
uygulanir. Gruplamasina evrisim uygularken, ikinin
katlar1 seklinde iistel olarak farkli grup sayilar ile
tasarimlar degerlendirilir. Ayrica, en verimli modeli
arastirirken,  genlestirme ve aymrma  teknikleri
birlestirilerek, genlestirilmis ayrilabilir evrisim en fazla
verimlilik i¢in incelenmistir. Tablo 1°de, bu ¢alismada
degerlendirilen biitiin  tasarimlar listelenmektedir.
Boliim 4’te, burada anlatilan biitiin tasarimlar ile
karsilagtirmali degerlendirmeler sunulur.

4. Deneyler (Experiments)

Bu béliimde dnce deneylerde kullanilan veri kiimesi
Bolim 4.1°de anlatilir ve egitim parametreleri Boliim
4.2°de verilir. Boliim 4.3 te farkli alic1 alan modellerinin
basarimlar1 ve Bolim 4.4’te farkli verimlilik artirma
modellerinin bagarimlar1 karsilastirilarak incelenir.
Boliim 4.4’te ise modellerin basarim karakteristikleri
detayli bir sekilde analiz edilir.
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Sekil 2. Ornek anlik histogram gorsellestirmeleri ve
hesaplanan ag1z bolgeleri (Example histogram visualization
snapshots and computed mouth regions)

4.1. Veri kiimesi (Dataset)

Deneylerde  kullanilan ~ veri  kiimesi MHz
mertebelerindeki zaman ¢ozliniirliigline erisen ve 304 x
240 piksel ¢oziinilirligiine sahip bir olay kamerasi ile
olusturulmustur (Savran vd., 2018). Toplam 486 tane
klip vardir. Kliplerin 324 tanesi konugma sesi igermekte,
geri kalan 162 tanesi ise igermemektedir. Sesli klipler
konugsma isleme c¢aligmalarinda siklikla kullanilan
fonetik olarak zengin TIMIT (Wrench 2006)
metinlerinden olugsmustur. Konusma Kkliplerinin 54
tanesinde kafa donmesi hareketleri de vardir ve kisiler
acili pozda konugmuslardir; diger konusma klipleri 6n
yiiz seklindedir. Konusmasiz klipler, konusmaya
benzeyen agiz hareketlerini de igeren gesitli eylemler
icermektedirler. Bunlar dudak yapistirma seklinde agip
kapama, dudak 1sirma, giiliimseme, c¢ene iistiine
parmakla dokunma, eli yiiz lizerinde gezdirme ve agiz
acarak nefes alma gibi yliz kapatma hareketleri ve, {i¢
eksende farkli hiz ve tekrarlama sayilariyla yapilan kafa
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donmesi hareketleridir. Bu eylemleri iceren ornekler
Sekil 2’de gosterilmektedir. 18 kisiden toplanan veri
kiimesinde, klip say1 ve tipleri aynidir ancak igerikler
farklidir. Konugmali kliplerde TIMIT ciimleleri kisiden
kisiye degismektedir ve konusmasiz kliplerde kisiler
belirtilen eylemleri istedikleri gibi gerceklestirmislerdir.
Biitiin kliplerde ses kanali gorsel kanal ile senkronize
edilmistir. Ayrica, kliplerin goz ve agiz merkezleri
isaretlenmigtir. Cesitli pozitif ve negatif 6rnek klipler
ses dalga bicimleri ve olay yogunluk grafikleri ile Sekil
3’te gosterilmektedir. Deneylerde iki kisi gegerleme ve
dort kisi test kiimesi i¢in ayrilmistir.

4.2. Egitim Parametreleri (Training Parameters)

Kullanilan 6grenme kayip fonksiyonu agirlikli ikili-
gapraz-entropi-logits fonksiyonudur. Burada
agirliklandirma, pozitif ve negatif siif Ornek
miktarlarmin 6grenmedeki etkilerini dengeleyebilmek
icin, kayip fonksiyonunu hesaplarken smif Ornek
sayisina ters orantili agirlik ¢arpani uygulanarak yapilir.
Ayrica, olay yogunlugu girdi kanallar1 iizerinde standart
normalizasyon yapilir. Egitimler i¢in, 32 kliplik y1gmlar
iizerinden ADAM en iyilemesi 1073 sabit 6grenme
orani ile calistirilir. Farkli uzunlukta klipler ile bir y1gin
tensorii olusturabilmek icin sifir-dolgulama yapilarak
sabit 1024 ornekli klipler elde edilir. Her bir drnek 10
milisaniyeye denk diistiiglinden, sabit klip uzunlugu
yaklagik 10 saniyedir. Egitimler, ayrilabilir evrigim
modelleri haricinde varsayilan olarak sabit 50 devirlik
dongiilerle yapilmistir; ayrilabilir evrisim modellerinde
ise, yakinsamanin daha uzun siirdiigii goriildiigiinden
100 devirlik dongiilerle yapilmustir.

4.3. Alict Alan Genisletme Modellerinin
Degerlendirilmesi (Evaluation of the Receptive Field
Widening Models)

Tablo 2’de farkli evrisimsel modellerin katman
sayilarina gore degisen alict alanlart gosterilmektedir.
SE ve UGE’nin alici alanlarmm esit oldugu
goriilmektedir.  Yani  sadece  asagi-Ornekleme
yapildiginda (SE) ve asagi-ornekleme olmadan istel
genlestirme yapildiginda (UGE) alici alanlar esit
¢tkmaktadir. Bunun nedeni, Boliim 3.4°te anlatilan
tasarimlarin Denklem 19’daki ayni iliskiye varmasidir.
Diger taraftan, sabit genlestirme ile beraber asagi-
ornekleme yapildiginda (GSE), Denklem 22’den dolay1
yaklagik iki kat daha fazla alan genisligi elde edilir.
Ustel genlestirme ile beraber yapildiginda (UGSE) ise,
Denklem 24’ten dolayr ¢ok daha hizli bir biiyiime
gergeklesir.

Tablo 2. Alict alan genigletme modellerinin alici alanlart
(Receptive fields of the receptive field widening models)

Kat SE UGE UGSE GSE
1 3 3 5

2 7 7 11 13

3 15 15 43 29

4 31 31 171 61

5 63 63 683 125
6 127 127 2731 253
7 255 255 10923 509

Tablo 3. Alici alan genisletme modellerinin MFLOPS
carpma-toplama yiikleri (MFLOPS multiplication-addition loads of
the receptive field widening models)

Kat SE UGE UGSE GSE
1 0.03 0.03 0.03 0.03
2 0.08 0.13 0.08 0.08
3 0.18 0.54 0.18 0.18
4 0.39 2.11 0.35 0.38
5 0.78 8.15 0.51 0.75
6 1.57 3063 - 1.44
7 3.15 1079 - 2.62

Tablo 3’te de, Tablo 2’deki alici1 alanlar: listelenen
modellerin toplam ¢arpma-toplama kayan nokta
hesaplama yiikleri, milyon birimiyle, MFLOPS ad1
altinda, gosterilir. UGE modelinde asagi-ornekleme
olmadig1 igin, Denklem 18’teki iligkiye gore artan kanal
sayisiyla beraber aktivasyon hacmi ¢ok biiyiir;
dolayisiyla da, islem yiikiiniin katman sayisiyla beraber
¢ok hizli bir sekilde arttigi goriilmektedir. Diger ¢
model ise benzer seviyelerde islem yiikiine sahiptir.
Artan kanal sayistyla SE, UGSE ve, GSE modellerinin
islem yiklerinde farkliliklarin  gdzlemlenmesinin
sebebi, genlestirilmis modellerde alici  alanlarin
deneylerde kullanilan 1024 tensdr uzunluklarna gore
fazla biiylimesi ve kirpilma olmasidir. Bu biiylime ve
kirpilmanin, UGSE ile altinc1 ve yedinci katmanlarda
asir1 olmasindan dolayl, UGSE’ nin o katman sayilari
deneylere dahil edilememistir; zaten o kadar bilyiik alict
alan kullanmaya zorlamak fazla gecikmeye neden
olacagindan pratikte kullanish da degildir.
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Sekil 3. Pozitif ve negatif 6rnek kliplerin ses dalga bigimleri
ve olay yogunluklart ile gdsterimi (Example positive and
negative clips shown by audio waveforms and event intensities)
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Sekil 4. Alic1 alan genisletme modellerinin degisen katman
sayilarina gore (yatay eksen) AUC basarim yiizdeleri (dikey
eksen) (AUC percentage performance (vertical axis) of the receptive
field widening models with varying layer counts (horizontal axis))

Modellerin basarimlari, Sekil 4’te alict ¢alisma
karakteristigi (ROC) egrisi altinda kalan alan (AUC)
Ol¢iimii ile karsilastirilir. ROC egrisi, her bir yanlis
pozitif oranina kars1 dogru pozitif oranini olas1 biitiin
karar esigi degerleri i¢in verdiginden, AUC, esik degeri
seciminden bagimsiz olarak elde edilebilecek teorik
dogru siniflandirma basarimini belirtir. Sekil 4’te, GSE
ve UGSE modellerinin, alti katmana kadar SE’den daha
iyi basarim elde ettigi, UGE nin de her katman sayisi
i¢in en kotii basarimi elde ettigi goriiliir. Bu sonug, alici
alanin genisliginin biiyiikk olmasinin avantajli oldugunu
gostermektedir (Tablo 2’de alici alanlara bakiniz).
UGE’nin islem yiikii gereksinimi de diger modellere
gore ¢ok daha yiiksektir. Bu derece keskin basarim ve
islem yiikii dezavantajlari, asagi-6rnekleminin bu KST
probleminde ¢ok 6nemli olduguna dair kuvvetli kanit
teskil eder. Her katmanda GSE’nin basarimi UGSE’nin
basarimindan biraz daha yiiksektir. Bu da, sinir agi
derinligi ile artan alici alanin gereginden ¢ok fazla
artmasimin 6grenmeyi olumsuz etkiledigine isaret eder.

En yiiksek basarimlar alti katman ile elde edilmistir
ve, yedi katman kullanildiginda az bir miktar basarim
diistisii gozlemlenmistir. Alt1 katman derinlikte, %100
AUC basarimina sahip SE ve GSE modelleri, sirasiyla
127 birimlik ve 253 birimlik alic1 alana sahip olurlar.
Diisiik alici alanla c¢aligmak daha diisiikk gecikme
anlamina geldiginden bir avantajdir. Diger taraftan, bes
katman derinliginde, %99.7 AUC ile GSE agik olarak
SE’den daha iyi basarim elde eder ve 125 birimlik bir
alic1 alana ihtiya¢ duyar. Daha diisiik katman sayisi ile
yiiksek basarim elde ettiginden GSE’nin islem yiikii de
alt1 katmanli SE’ye gore daha azdir. Alt1 katmanli SE
1.57 MFLOPS ile ¢alisirken, bes katmanli GSE 0.75
MFLOPS ile neredeyse ayni alict alan ihtiyact ile ¢alisir.
Bu nedenlerden otiirii, en yiliksek basarim istenildigi
gorevlerde alti katmanli SE modelinin, fakat
verimliligin kritik oldugu ve az bir miktar basarim
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diisiistintin tolere edilebilecegi kosullarda bes katmanl
GSE modelinin kullanilmasi uygun olacaktir.

4.4. Ayrilabilir Evrisim Yoluyla Verimlilik
Artirma (Efficiency Improvement via Separable
Convolution)

Bu boéliimde, islem yiikiinii hafifleterek verimliligi
daha da yukari seviyelere ¢ikarmak amaciyla, ayrilabilir
evrisim  tekniginin  kullanilmas1  degerlendirilir.
Hedefimiz diisiik islem yiikii oldugu i¢in, Bolim 4.3’te
yiiksek basarim seviyesinde en iyi verimliligi sagladigi
saptanan bes katmanli GSE modelinin verimliliginin
daha da artirilmasi i¢in deneysel inceleme yapilir. Tablo
4’te, derinlemesine ve gruplamasina ayrilabilir evrisim
modellerinin MFLOPS islem yiikleri ve AUC bagarim
yiizdeleri sunulmaktadir. Genlestirilmis ayrilabilir
modeli ifade eden GASE-# bigiminde # sembolii ya
gruplamali yapidaki grup sayisimt ya da Der
kisaltmasiyla derinlemesine ayrilabilir evrigimi gosterir.
Grup sayist ikinin katlar1 seklinde artirilmistir. Tablo
4’te, grup sayisi artarken iglem yiikiiniin azaldig: fakat
azalma hizinin grup sayisiyla beraber yavasladigi
goriiliir. Bunun sebebi alt katmanlardaki diisiik kanal
sayis1 ama biiyiik aktivasyon alanidir. Ornegin ilk
katmanda iki kanal vardir, dolayisiyla en fazla ikiye
boliinebilir. Yukar1 katmanlardaki boliinmelerin islem
kazanc1 ise azalan aktivasyon alanindan dolay1 nispeten
azdir. Diger bir ifadeyle, alt katmanlarda kanallari
ayirmak st katmanlardakine kiyasla bize daha cok
islem tasarrufu saglar; c¢linkii alt katmanlardaki
aktivasyon alanlar1 asagi-orneklemeden dolay1 ¢ok daha
biiytiktiir.

Tablo 4. Modellerin (GASE-#, #: grup sayisi veya
derinlemesine ayrisim) iglem yiikleri ve basarimlar
(Computation loads and performances of the models (GASE-#, #:
group count or depthwise separation)

Model MFLOPS AUC %
GSE 0.75 99.7
GASE-2 0.46 99.7
GASE-4 0.37 99.3
GASE-8 0.33 99.1
GASE-16 0.31 98.6
GASE-32 0.30 99.8
GASE-Der 0.30 99.7

GSE’nin yiikksek AUC basarim yiizdesi genelde
oldukc¢a korundugu goriilmektedir. En diisiik islem yiikii
derinlemesine ayrilabilir model (GASE-Der) ile elde
edildigiden ve GSE ile ayni basarimi yakaladig:
gozlemlendiginden, en verimli model olarak segilir. 0.75
MFLOPS islem yiikii, iki kattan fazla diiserek 0.30
MFLOPS seviyesine inmistir. Ayrilabilir evrigim
teknigi SE ve diger modellerde de verimlilik kazandirir.

Ancak ayrilabilir SE’nin ulastigt basarim, GSE’nin
basarim degerlerine ve hatta daha diisiik seviyelere
diistligii gézlenmistir ve buna ragmen islem yiikii daha
fazladir.

4.5. Basarim ve Verimlilik Karsilastirmalart
(Comparisons of Performance and Efficiency)

Bu boliimde, en yiiksek basarim icin secilen alti
katmanli SE modeli ve en yiiksek verimlilik i¢in secilen
bes katmanli GASE modeli, KST problemi i¢in detayli
olarak karsilagtirilir. Ayrica, SE modeliyle ayni1 nitelikte
olan fakat tek farki asagi-orneklemeyi maksimum-
havuzlama yerine dogrudan adimli evrisim ile yapan TE
modeli de incelemeye dahil edilir. Tablo 5’te bu iig
modelin MFLOPS islem yiikleri ve AUC basarim
yiizdeleri gosterilmektedir. TE modeli 0.79 MFLOPS ile
SE’den iki kat daha verimli ¢alismakta fakat %98.2
AUC ile en diisiik basarimi elde etmektedir. iki kat
verimlilik, evrisimin iki birimlik adimla ger¢eklesmesi
sayesindedir; oysa maksimum havuzlamadan 6nce
yapilan evrigim tek adimli olur. Tamamen evrigimli sinir
agmin bu problemde geride kalmasinin sebebi,
maksimum-havuzlama ile daha kuvvetli Oteleme
degismezligi elde edilmesi olabilir; ¢iinkii, konugma
araliklar1 son derece degisken olarak ortaya ¢ikar. Tablo
5’te en verimli GASE modelinin, sadece %0.3’liik bir
basarim kaybina ugrayarak 0.30 MFLOPS ile islem
yiikiini SE’nin beste birinden daha azina indirdigi
goriilmektedir.

Tablo 5. Tamamen (TE), standart (SE) ve, sabit genlestirilmis
derinlemesine ayrilabilir evrisimsel (GASE) modellerinin
islem yiikleri ve basarimlari (Computation loads and
performances of the fully (TE), standard (SE) and, dilated depthwise
separable convolutional (GASE) models)

Model MFLOPS AUC %
TE 0.79 98.2
SE 1.57 100.0
GASE 0.30 99.7

Sekil 5’te bu 1i¢ modelin ROC egrileri
karilastirilmaktadir. SE’nin ideal ROC egrisine sahip
oldugu, TE’nin sesi (pozitif) %100 dogru saptama
basarisini ancak %50’ye yakin yanlis pozitif oranlarinda
elde ettigi goriiliir. GASE’nin dogru pozitif oranlar1 ise
SE’ye yakindir ve %100’e ¢abuk ulagir.

Bu ii¢ modelin farkli kategorideki kliplerdeki
basarimlari, karar esik degerine bagimli iki farklh
calisma kosulu altinda detayli olarak Tablo 6’da
gosterilmektedir. Bu kosullar, tiim test kiimesinde en az
%80 dogru negatif saglama ve en az %99 dogru pozitif
saglama kosullaridir. Tlk kosul bize, konusma sesi olan
klipleri saptama basarimini en fazla %20 yanlis alarm
toleransi ile degerlendirme imkani verirken, ikinci kosul
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ise neredeyse kusursuz sesli klip saptama yaparken
yanlis alarm vermeme basarimini, yani ses aktivitesi
disindaki yiiz aktivitesi ve eylemlerine karsi giirbiiz
olma bagarimini, daha iyi analiz etmemizi olanakli kilar.
Pozitif 6rnekler, 6n yiizlii ve dénmils yiiz pozlu
konusma kategorilerine ayrilmistir. Negatif 6rnekler ise,
konusma i¢cermeyen fakat kafa donmeleri, dudak agma-
kapama 1sirma, agiz acip nefes alma, giilimseme, cene
veya agiz lizerinde parmak tutma ve, yiiz Oniinde eli
hareket ettirme kategorileridir.

Tablo 6°da, SE’nin her kategoride kusursuz calistig1
goriilmektedir. GASE, en az %80 dogru negatif kosulu
altinda, %100 dogru pozitif ve %86.1 dogru negatif elde
etmigtir. TE de ayni dogru negatif oraninda kalmig fakat
%98.6 dogru pozitif elde edebilmistir. Ancak TE’nin 6n
ylizli konusmalarda kusursuz tanima basarimi
gosterdigi fakat donmiis yiizlerde hata yaptigi goriiliir.
En az %99 dogru pozitif orani altinda ise GASE yine
%86.1 dogru negatif yiizdesini elde ederken, TE’de bu
oran ¢ok biiyiik bir diisiisle %61.1°¢ inmistir. TE nin
acik olarak konugma digindaki aktivitelere genelde
basarili olmadigi goriilmektedir, yani tasarimda
maksimum havuzlama kullanmadan yiiksek KST
basarimi elde etmek miimkiin olmamaktadir. Negatif
orneklere bakildiginda, genel olarak verimliligi yiiksek
olan GASE modelinin en ¢ok hata yaptig1 kategorilerin
dudak yapistirma-isirma, g¢ene-agiz iizeri parmak ve,

yiiz 6niinde el kaydirarak kapatma kategorileri oldugu
goriilmektedir. Kafa déonmelerinde %90 iizeri basari ile
daha iyi ayirt etmekte, giilimseme ve agiz agarak nefes

alma kategorilerinde ise hata yapmadig1
gozlemlenmektedir.
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Sekil 5. Tamamen (TE), standart (SE) ve, genlestirilmis
derinlemesine ayrilabilir evrisimsel (GASE) modellerinin
ROC egrileri (ROC curves of the fully (TE), standard (SE) and,

dilated depthwise separable convolutional (GASE) models)

Tablo 6. En az %80 dogru negatif kosulu ve en az %99 dogru pozitif kosullari altinda, tamamen (TE), standart (SE) ve, genlestirilmis
derinlemesine ayrilabilir evrisimsel (GASE) modellerinin kategoriler i¢in dogru pozitif (P) ve dogru negatif oran yiizdeleri (N) (True
positive (TPR %) and true negative (TNR %) rate percentages of the fully (TE), standard (SE) and, dilated depthwise separable (GASE) models, with
the minimum 80% true negatives condition and the minimum 99% true positive condition, for the categories)

En az %80 Dogru Negatif En az %99 Dogru Pozitif
Kategori TE SE GASE TE SE GASE
P: Tiimii 98.6 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
P: On yiiz konusma 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
P: D6nmiis yiiz konugma 91.7 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
N: Timi 86.1 100.0 86.1 61.1 100.0 86.1
N: Kafa donmeleri 100.0 100.0 91.7 91.7 100.0 91.7
N: Dudak yapistirma-isirma 875 100.0 75.00 62.5 100.0 75.0
N: Agiz acip nefes alma 75.0 100.0 100.0 25.0 100.0 100.0
N: Giiliimseme 100.0 100.0 100.0 75.0 100.0 100.0
N: Cene-ag1z iizeri parmak 50.0 100.0 75.0 00.0 100.0 75.0
N: Yiiz 6nii el kaydirma 75.0 100.0 75.0 50.0 100.0 75.0

5. Sonuclar (Conclusions)

Bu calisma, gorsel konusma sesi saptama igin
literatiirde yaygin olarak kullanilan video kameralara
verimlilik agisindan daha iistiin bir alternatif olarak olay
kamerasinin kullanimint ele almistir. KST birgok

uygulamada 6n islem olarak caligmasi gerektiginden,
enerji verimliligi ve islem karmasikligi kritik dneme
sahiptir. Bu ihtiyag dogrultusunda, olay kamerasi
sayesinde yiiksek zaman c¢oziiniirligiinde elde edilen
agiz bolgesi olay yogunlugu dizisini, evrigimsel sinir
aglar1 ile temel alan yeni bir yontem oOnerilmistir.
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Uzamsal boyut tamamen indirgendiginden, son derece
diisiik hesaplama gereksinimi olan hafif modeller
olusturulmustur. Verimliligi {ist seviyelere ¢ikarabilen
teknikleri ve tasarimlar1 bulabilmek i¢in farkli mimari
tasarimlar karsilastirilmistir. KST problemini ele alan
onceki biitin video kamerasi veya olay kamerasi
caligmalarindan farkli olarak, basarim ve verimlilik
birlikte kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir.

Konusma artikiilasyonundan farkli yiiz eylemleri
durumundaki  bagarimlart  Slgebilmek  igin, veri
kiimesinde ¢esitli yiiz aktivitesi klipleri de dahil
edilmistir. Boylece, her bir farkli kategorideki yiiz
eylemleri karsisinda KST’nin dayanikliligi kategori
ozelinde de incelenmistir. Konusma dis1 yiiz
aktivitelerinin oldugu durumlarda dahi yiiksek
basarimlarin elde edilmis olmasi, hi¢bir uzamsal bilgi
kullanilmadan, yani sadece ayirt edici dinamik
yogunluk  Oriinti  modellerinin  6grenilmesiyle,
mitkkemmel  seviyede  saptama  yapilabildigini
gostermistir. Bu sonug, ele alinan problemde, agiz
bolgesindeki uzamsal bilginin tanima i¢in aslinda
gerekli olmadigini destekleyen bir bulgudur. Uzamsal
oriintiilerin modellenmesi, 6nemli derecede karmagiklik
ve biiyiik islem yiikii maliyeti getireceginden, bunlarin
gerekmeyecek olmasi verimlilik agisindan ¢ok 6nemli
bir sonugtur.

Zamansal alic1 alani, sinir ag1 derinligine gore farkli
hizlarda artiran asagi-ornekleme, sabit evrisim
genlestirme ve, Ustel evrisim genlestirme teknikleri
incelenmistir. Deneysel sonuglar, Oncelikle, asagi-
orneklemenin hem yiiksek bagsarim hem de yiiksek
verimlilik i¢in gerekli oldugunu goéstermistir. Ancak,
asagi-orneklemeyi gergeklestiren maksimum-
havuzlama uygulamasinin (SE), daha az islem yiikii ile
calisan adimli evrisim asagi-6rneklemesinden (TE)
onemli oOlgiide daha yiiksek basarim elde ettigi
bulunmustur. Bunun sebebi, maksimum-havuzlama ile
daha kuvvetli oteleme degismezligi elde edilmesi
olabilir; ¢iinkii, konusma araliklari son derece degisken
olarak ortaya ¢ikar. Ayrica, derinligin ¢ok fazla
arttirllmasinin ise (alti1 katmandan fazla) basarim ve
verimliligi olumsuz etkiledigi goriilmiistiir. Bagarim-
verimlilik dengesi acgisindan bakildiginda, asagi-
ornekleme ve maksimum havuzlama yapan alt1 katmanh
modelin (SE) milkemmel basarim sagladig: ancak, bes
katmanl1 fakat sabit oranla genlestirilmis evrigim
uygulayarak ayni zamansal alic1 alana erisen modelin
(GSE), sadece %0.3’lik ufak bir basarim diisiisiiyle,
verimliligi iki kattan fazla artirdigi goriilmistiir
(1.57°den 0.75 MFLOPS’a). Verimliligi daha da
artirabilmek amaciyla, evrisim c¢ekirdeklerini kanal
ekseni lizerinde ayiran derinlemesine ve farkli
gruplamali aymrma tasarimlart  karsilastirilmistir.
Deneyler, verimliligi en yiiksek seviyede artiran

derinlemesine ayirmanin  (GASE-Der), GSE’nin
basarimmi koruyarak islem yiikiini 0.30 MFLOPS’a
indirdigini, yani SE’nin beste birinden daha az islem
giiciyle de KST yapilabilecegini gostermistir.
Dolaystyla, verimliligin kritik oldugu uygulamalarda
GASE-Der modeli, SE’ye gore %0.3liik ufak bir
basarim diisiigiiyle, tercih edilebilecek bir modeldir.

Bu ¢aligmada elde edilen sonuglar, olay kamerasi ile
KST ¢ozilimiiniin ¢ok verimli bir alternatif olabilecegini
gostermis olup bu alandaki baska arastirmalart motive
edicidir. Ileride ele alinabilecek bir konu, gercek
zamanli uygulamalar i¢in nemli olan gecikme siiresi
olabilir. Sabit bir zaman penceresi kullanilarak tespit
yapildiginda, c¢ikti zamani pencere merkezi olarak
varsayilir, yani ayni sayida gegmis ve gelecek girdi
ornegi kullanilir. Bu durumda gecikme siiresi zamansal
alici alanla orantilidir. Ote yandan, nedensel evrigim
filtrelemesi yapilirsa, yani biitiin girdiler gegmis zaman
ornekleri olursa, sifir gecikme siiresinde KST
yapilabilir. Ancak bunun basarimi olumsuz etkilemesi
beklenir; ¢iinkii, konusmanin belli bir baglam siiresi
vardir. Dengeli bir ¢6ziim, farkli oranda asimetrik
zaman pencereli evrisim yapmak olabilir; yani fazla
sayida gegmis Ornek ama az sayida gelecek Ornekle
calisan evrisim modelleri tasarlanabilir. Dolayistyla,
sonraki bir ¢aligmada, gecikme siiresini bu sekilde en
aza indiren tasarimlar hedeflemek 6nemli bir arastirma
konusu olacaktir.
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