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Syvilld neuroverkoilla on viime vuosina saavutettu merkittdvid parannuksia useissa
perinteisissa tekodlyyn kuuluvissa tehtdvissd. Neuroverkkojen opettaminen vaatii
kuitenkin edelleen valtavasti opetusdataa, jonka kerdidminen ja annotoiminen on
hidasta.

Puheentunnistusjirjestelmien ongelmana on ollut saatavilla olevan opetusdatan
méaard sekd jirjestelmien luotettavuus ympéristoissa, joissa jarjestelmin syottees-
sd on mukana paljon hiiriotd, kuten taustamelua tai sargGilya.

Augmentoinnilla tarkoitetaan valmiiksi annotoidun opetusdatan muokkaamista si-
ten, ettd siihen lisdtddn erilaisia hairiditd tai muita variaatioita, mutta sen alku-
perdinen merkitys kuitenkin sailyy. Tamén avulla valmista opetusdataa voidaan
hyodyntda uutena datana neuroverkon opetuksessa.

Opinnéytetyossd parannettiin puheentunnistusjirjestelméan robustisuutta kehitta-
milld ja optimoimalla fysikaalisesti perusteltuja augmentointimenetelmia. Ty0Ossé
keskityttiin hélyjen, sirdjen, kaikujen ja taajuusvasteiden augmentointeihin.

Tyo6sséd suoritettiin akkumulaatio- seké ablaatiotestejé, joissa puheentunnistusjéir-
jestelméa opetettiin eri augmentaatiomenetelmié ja niiden kombinaatioita kdyttaen.
Opetetut jarjestelmét testattiin evaluointidatalla, josta laskettiin Levenshtein -
editointietdisyys tulokseksi.

Editointietaisyyksistéd arvioitiin Harrell-Davis -evaluointimenetelmaélla lopullinen tu-
los testille, joita vertailtiin keskendiin augmentointimenetelmien toimivuuden méa-
rittdmiseksi. Augmentointimenetelmien lisdksi vertailtiin opetusaikojen eroa ilman
augmentointia ja augmentoinnin kanssa tapahtuneiden opetusten vélilla.

Lopputuloksena jokainen augmentointimenetelmé paransi puheentunnistusjirjestel-
méan robustisuutta jo lyhyelld opetusajalla. Robustiuden parantamisen lisdksi aug-
mentointimenetelmét nopeuttivat neuroverkkojen oppimista.
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Johdanto

Kuluneen vuosikymmenen aikana teknologian kehitys on ollut monilla aloilla mer-
kittavad. Tietokoneiden nopea kehittyminen on mahdollistanut my6s neuroverkko-
pohjaisen syviioppimisen (engl. Deep Learning, DL) huomattavan kehityksen. Neu-
roverkkojen kehittyessé sitd hyodyntavat ohjelmat, kuten automaattiset puheentun-
nistusjirjestelmét (engl. Automatic Speech Recognition, ASR), ovat kehittyneet mer-
kittavasti ja mahdollistaneet kaupallisia tuotteita kuten Apple Siri, Amazon Alexa
ja Google Assistant. Tamén opinnédytetyon lopputuloksen tarkoituksena on kehittaa
vastaavan puheentunnistusjirjestelméan robustisuutta eli luotettavuutta. [1]
Kehittymisestd huolimatta syvioppiminen vaatii nykyéddnkin valtavasti dataa,
ja edelld mainituilla yrityksilla onkin opetusmateriaalina tuhansien tuntien edesti
puhekorpuksia, eli puhutun kielen nauhoitteita. Opetusmateriaalia voidaan lisdta
kahdella tavalla; kerddamélla uusia ddnindytteitd sekd augmentoimalla (engl. aug-
mentation) jo olemassa olevia. Uusien dénindytteiden kerddminen ja annotoiminen
on kuitenkin todella kallista eikd senkddn avulla varmisteta, ettd danindytteet kat-
taisivat kaikenlaiset puhefifinet tai esimerkiksi fyysista stressid kokevat puhujat. [1]
Uusien ddnindytteiden yksioikoisen lisidmisen rinnalla syvioppimisen opetusma-
teriaalina kiytetdan yleisesti myOs ddnindytteitd, joissa dantd on augmentoitu. Aug-
mentoinnilla tarkoitetaan alkuperdisen opetusmateriaalin varioimista jollakin taval-
la uudeksi opetusdataksi, kuten ddnindytteessi puhedatan varioimista vastaamaan

alkuperdistd puhetta taustameluisessa ympéaristossa. [2]

Opinndytetyossd tutkitaan, kehitetdin ja evaluoidaan menetelmii, joilla alkuperii-
sistd opetusdataan kuuluvista ddnindytteistd voidaan luoda uusia dédnindytteiti.
Uusien ddnindytteiden tulee olla fysikaalisesti perusteltuja ja realistisilta kuulos-
tavia. Lisdksi augmentointimenetelmien tulee olla tietokoneelle laskennallisesti te-

hokkaita, jotta neuroverkkojen opettaminen ei hidastu niiden vuoksi.



Kehitettavin puheentunnistusjirjestelmén tarkoitus on toimia myds spesifisti maa-
ritetyissa ympéristoissa, jotka ovat normaalisti puheentunnistusjarjestelmille haas-
tavia. Tallaisissa ymparistoissa toimivat paivittdin monet viranomaistahot, kuten

esimerkiksi moottoripyorapoliisit.

Augmentointimenetelmét voidaan jakaa aiheuttajansa mukaan kolmeen eri luok-
kaan: ympériston, laitteiston ja puhujan variaatioiden mukaisiin augmentointeihin.
Tasséd opinnaytetydssa keskitytiddn erityisesti augmentointeihin, jotka liittyvét hély-
jen, sdrdjen, kaikujen sekd taajuusvasteiden muutoksiin. Augmentointimenetelmét
toteutetaan kiyttokelpoiseksi ohjelmakoodiksi, joiden toimivuutta tutkitaan seka
kuuntelemalla ettd opettamalla neuroverkkoja.

Asninsiytteiden kuuntelulla pyritdin varmistamaan kattava varianssi, realisti-
sia tilanteita vastaavat sekd aidoilta kuulostavat augmentaatiot. Neuroverkkojen
opettelussa augmentointimenetelmié vertaillaan testidatan avulla, jolloin tarkkuutta
pystytddn mittaamaan esimerkiksi puheentunnistuksessa WER:in (engl. Word Er-
ror Rate) tai tassdkin tyossi kdytetyn Levenshteinin editointietdisyyden avulla.

Augmentointimenetelmien suoranaisen kehittdmisen lisiksi opinndytetyossa suo-
ritetaan mikrofonille taajuusvastemittauksia, jonka avulla perustellaan yksi augmen-

tointitavoista.

Opinndytetyossé kehitettyjen augmentointimenetelmien avulla parannetaan puheen-
tunnistusjirjestelmén robustisuutta. Lopputuloksissa verrataan alkuperiisen ja aug-
mentointimenetelmien avulla saatujen editointietdisyyksien erotusta. Lisdksi kiytet-
tyjen augmentointitapojen toimivuuden tai toimimattomuuden syitd pohditaan ja

perustellaan fysikaalisesti.



1 Puheentunnistusjarjestelman teoria

Téassa luvussa kerrotaan puheentunnistusjirjestelméan perusteista, jotta lukija saa
perusteellisen ymmarryksen opinnaytetyon taustasta ja tarkoituksesta. Luvuissa 1.1
ja 1.2 kiiyddan lapi perusteet puheentunnistusjirjestelméin opettamisesta ja luvussa

1.3 kerrotaan jirjestelmén testaamisesta.

1.1 Tietokone oppimassa puhetta

Tietokoneille opetetaan puhetta spektrogrammien avulla. Spektrogrammeilla voi-
daan esittdd ja analysoida ddntd. Tekodlylle voidaan opettaa esimerkkien avulla,
miltd tietyt ddnteet nayttavit spektrogrammeissa, jolloin se teoriassa oppii tunnis-
tamaan kyseiset #inteet myos tulevaisuudessa. Adnteet tekodly pystyy yhdistimiin
sanoiksi erilaisten optimointimenetelmien avulla. Sanat voidaan opettaa erikseen
tekodlylle esimerkiksi sanakirjasta. 1]

Todellisuudessa puheen opettaminen tietokoneelle ei ole edelld mainitun yksin-
kertaista, koska ei ole yhtd ainoaa universaalia tapaa lausua sanoja. Ihmiset kiytta-
vit eri murteita, lausuvat sanoja eri tavoilla, painottavat eri tavuja sekd puhuvat eri
adnen korkeuksilla ja nopeuksilla. Toisin sanoen pelkéstidn puhetyylissd on monia
muuttujia, jotka vaikuttavat spektrogrammin muotoon. Liséksi spektrogrammiin, ja
tdten myos tekodlyn mahdollisuuteen tunnistaa sana, vaikuttaa muitakin tekijoité.
Tallaisia ovat esimerkiksi mikrofonin ominaisuudet tai huone, jossa puhe on nauhoi-

tettu, josta esimerkkiné jo mainittu kaiun syntyminen. [3] [4]



Puheentunnistusjirjestelmén todennidkoisyyttd tunnistaa satunnainen sana pysty-
tddn parantamaan lisiamalla opetusdataan esimerkkeja, joilla kasvatetaan tekoalyl-
le opetettujen sanojen ja danteiden madrad. [sommalla sanavarastolla on todenné-
koisempéd, ettd tekodlylle on opetettu myos satunnainen sana, joka halutaan tun-
nistaa. Lisdksi aiemmin mainittujen muuttujien, kuten esimerkiksi kaiun, vaikutusta
jirjestelmén todennikoisyyteen tunnistaa sana voidaan parantaa lisiamalld kaiuin
augmentoituja esimerkkeji opetusdataan. Opetusdataa voidaan siis kasvattaa kah-
della tavalla: lisddmaélla taysin uusia ddnindytteitd sekd augmentoimalla valmiiksi
olemassa olevia dénindytteitd. Opetusdatan muodostamisesta kerrotaan tarkemmin

luvussa 2.

Luvussa 1.1.1 kdyddan ldpi perusteita miten ihminen tai tietokone voi ymmartaa
aantd, sekd miten ddnta tallennetaan mikrofoneilla. Luvussa 1.1.2 kerrotaan spekt-
rogrammien perusteista, kuten siitd, miten spektrogrammeja voidaan muodostaa ja
miten niistd voidaan lukea eri ddnteitd. Tekodlysta ja neuroverkoista puheentunnis-
tusjarjestelmén taustalla kerrotaan luvuissa 1.1.3 sekd 1.1.4. Lopuksi luvuissa 1.2

sekd 1.3 kerrotaan, miten jirjestelmid optimoidaan sekd testataan.

1.1.1 Paineen muutoksista spektrogrammiksi

Aiinen kuulemiseen tarvitaan #inilihde, viliaine seki vastaanotin. Viliaine on yleen-
sd ilmaa ja se kuljettaa ddniaaltoa eteenpéin.

Asinilihde muodostaa villiaineeseen #iiniaallon, joka on pitkittiistd aaltoliiketta.
Aiiniaallot muodostuvat kuvan la mukaisista ilmanpaineen tihentymisti ja harven-

tumista, joita voidaan myos kuvailla kuvan 1b mukaisesti siniaaltona. |5]



(a) Ilmanpaineen tihentyméat (Compressions) ja harventumat (Rarefactions).

(b) Ilmanpaineen vaihtelut aaltomuodossa. Nollatasona normaali ilmanpaine.

Kuva 1: Ainiaallon eteneminen ilmassa. [5]

[lmanpaineen tihentymét ja harventumat muodostavat syklin. Kokonaiseen sykliin
kuluvaa aikaa sanotaan jaksonajaksi 7". Taajuudeksi

f=7

kutsutaan sekunnissa tapahtuvia sykleja. Taajuudesta saadaan yksikoksi 1/s = Hz
(hertsi). Jaksonaika T" maarittda siis taajuuden f, joka taas kertoo kuultavan déinen
korkeuden. Normaalit ddnentaajuudet ovat 20 - 20 000 Hz, mutta puheen tapauk-

sessa olennaiset taajuudet painottuvat matalammille taajuuksille. [5]

Ihmiselld mainittuna vastaanottimena toimii korva. Ilmassa tulevat paineen vaihte-
lut paatyvit aluksi tarykalvolle, joka vilittaa virdhtelyjd taas eteenpéiin kuuloluille.
Kuuloluut voimistavat virdhtelyja eteenpéin simpukan basilaariselle kalvolle. [6]
Basilaarisessa kalvossa dénté erotellaan taajuuden perusteella; korkeataajuiset
adnet saavat basilaarisen kalvon virdhteleméén eri tavalla kuin matalataajuiset 44-
net. Virdhtelyiden perusteella varekarvat tuottavat erilaisia sdhkdisid signaaleja re-

septoreille. Lopuksi signaali padtyy kuulohermolle aivojen tulkittavaksi. [5] [6]
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Kuva 2: Havainnekuva dénisignaalin prosessista ennen neuroverkoille syottamista.

Edelld kuvattiin, miten ihminen ymmaértad puhetta aivojen avulla monen eri vili-
vaiheen kautta. Kuvassa 2 esiteltynd sama prosessi puheen kuulemisesta tekodlyn
tapauksessa, joka on myos monivaiheinen tapahtuma.

Tekoélylle puheen vastaanottimena toimii korvan sijasta mikrofoni. Puhe tal-
lennetaan mikrofonin avulla, joka havaitsee ilmanpaineaaltojen muutokset. Erilaiset
mikrofonit nauhoittavat 4idnté eri tavoin. Tutustutaan seuraavaksi mikrofoneihin ja

niiden toimintamenetelmiin.

Kuten ihmisilld korvat, my&ds mikrofonit muuntavat déniaallot sihkosignaaleiksi.
Mikrofonit voivat toimia esimerkiksi kelan tai kondensaattorin avulla. [7]

Kelalla toimivaa mikrofonia kutsutaan dynaamiseksi mikrofoniksi. Kuvassa 1 esi-
tellyt aaniaallot litkuttavat dynaamisessa mikrofonissa vélikalvoa (engl. diaphragm),
joka taas litkuttaa kelaa, johon indusoituu magneetilla luodun magneettikentéin an-
siosta jdnnite. Vilikalvon lisdksi mikrofonissa on sille toimivan taajuusalueen pa-
rantamiseksi muita akustisia piirejd. Kuvassa 3 on esiteltyni kuvaillun dynaamisen

mikrofonin kaaviokuva. 7] [8]
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Kuva 3: Dynaamisen mikrofonin kaaviokuva. [8]

Myo6s mikrofoneista on olemassa monia erilaisia tyyppejd, joista kuva 3 edustaa vain
vhtd. Mikrofonista riippuen vasteeseen vaikuttavat myos lampétila, ilmanpaine ja
-kosteus seké myo0s niiden sisdiset ominaisuudet. Tyypilliset dynaamiset mikrofonit
ovat hyvid havaitsemaan d#dnid taajuuksien 40 - 16 000 Hz véliltd suhteellisen tar-

kasti. [7]

Mikrofoneille toinen tyypillinen ominaisuus on suuntakuvio (engl. polar pattern),
joka kertoo mikrofonin vasteesta ddnildhteen sijaintiin ndhden. Yleisin suuntakuvio
on pallonmuotoinen (engl. omnidirectional), jossa &éniaallot saapuvat mikrofonille
yhté voimakkaasti mikrofonin ympériltd. Toinen tyypillinen kuvio on hertta (engl.
cardioid), jossa d4ni vastaanotetaan paremmin edestdpiin. Mainitut suuntakuviot

esiteltynd kuvassa 4. |9]
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Kuva 4: Mikrofonien tyypillisimmét pallo- ja herttasuuntakuviot. 9]

Mikrofoneissa amplitudin tallennuksesta kdytetdan termid kvantisointi (engl. quan-
tization) ja sitd mitataan biteissd. Yleisesti kiytettyja madria ovat 16 ja 24 -bittis.
Lisaksi mikrofonit tallentavat &inté eri ndytteenottotaajuuksilla (engl. sample ra-
te), joka taas kertoo, kuinka usein mittaus tapahtuu sekunnissa. Yleisesti kiytetty
nédytteenottotaajuus on 41,100 kHz, jota kiytetdén esimerkiksi CD -levyissé. [10]

Nyquistin teoreeman mukaan néytteenottotaajuuden tulee olla kaksinkertainen
verrattuna maksimi ddnenkorkeuteen, jotta informaatiota ei hukata mikrofonissa.
Nyquistin teoreemasta kiytetdin myos nimitystd Nyquist-Shannon teoreema. Ai-
emmin normaaliksi ddnentaajuuksiksi mainittiin 20 - 20 000 Hz, joten teoreeman
mukaan esimerkiksi CD -levyissd kiytetty 44,100 kHz riittaé tallentamaan normaa-
lit 4dnentaajuudet ilman menetettyd informaatiota. [10] [11]

Nykyéddn kiytetddn myos ammattilaiskdytossd 96,000 kHz naytteenottotaajuut-
ta, vaikka ihminen ei kiytdnnossd pystykdan huomaamaan eroa sen ja 44,100 kHz

niytteenottotaajuuden kanssa. [10] [11]



Jokaiselle mikrofonille ominaiset edelld mainitut tekijat vaikuttavat siihen millaise-
na ddni tallentuu. Kun kahdella eri mikrofonilla dénitetddn sama lause, voi se néyt-
tda spektrogrammeissa erilaiselta jo pelkéstddn mikrofonien eridvien suuntakuvioi-
den tai ndytteenottotaajuuksien vuoksi. Témé aiheuttaisi mahdollisesti merkittavia
epaluotettavuutta puheentunnistusjirjestelmissa, jos sita ei pyrittiisi huomioimaan

milldan tavalla.

Kuvan 2 mukaisesti dédnisignaalia voidaan myds filtterdidé, jolla tarkoitetaan esi-
merkiksi dénen rajaamista kattamaan tarkemmin ihmisen kuuloalueen taajuuksia.
Taman opinndytetyon puheentunnistusjirjestelméssi painotetaan erityisesti matalia
taajuuksia, koska silld on havaittu jirjestelmien toimivuuden huomattava parantu-
minen esimerkiksi meluisissa ympéristoissa [12].

Filtterdinnissd voitaisiin kdyttad myos erilaisia kaistasuodattimia (engl. band-
pass filter), joiden avulla voitaisiin esimerkiksi poistaa kohinaa signaalista. Kuiten-
kin neuroverkot oppivat paremmin filtter6iméaédn tiettyja taajuuksia itse, joten kais-

tasuodattimien kiytto ei ole valttAmatonta.

1.1.2 Spektrogrammit

Kuvan 2 mukaisesti 4éni esitetdin neuroverkoille spektrogrammina. Spektrogrammit
ovat tapa esittdd ddnidataa, joiden avulla voidaan havaita eri danteité ja foneemeja.
Tutustutaan seuraavaksi spektrogrammeihin kiymalla aluksi esimerkin avulla lapi,
miltd ne ndyttavat. Esimerkkind kuvassa 5 esitettynd aalto- ja spektrogrammimuo-

dot "teknologia" -sanasta.
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Kuva 5: Esimerkki "Teknologia" -sanalle danisignaalin esitystavoista.

Kuvat Audacity -sovelluksesta.

Kuvan 5 aaltomuotoa (a) ja spektrogrammia (b) on melko yksinkertaista lukea,
mutta niiden perusteella on vaikea ymméirtaa sanottua. Aaltomuodossa signaalis-
ta esitetddn danenvoimakkuus ajan funktiona. My6s spektrogrammissa x-akselilla
on aika, mutta y-akselilla on taajuus. Voimakkuus esiintyy spektrogrammissa véri-
voimakkuutena (engl. heat map), eli kuvassa bb kirkkaankeltainen véri tarkoittaa
vahvaa voimakkuutta tietylld taajuudella ja ajanhetkella.

Aaltomuodosta huomataan, ettd on melko helppo havaita tavujen eri ajankohdat.
Spektrogrammin kuvasta taas ndhdain, ettd jo tavujenkin sijoittaminen ajallisesti
oikeaan kohtaan olisi haastavaa, sanan sisallostd puhumattakaan.

Kuitenkin, osaava henkilo pystyy lukemaan spektrogrammista foneettisesti sen
sisallon. Erilaiset fonemeenit vaikuttavat eri taajuusalueilla, jotka tuntemalla koke-

nut foneetikko, eli kielitieteilijd, voi lukea eri ddnteet ja tavut spektrogrammista.
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Nykyéddan spektrogrammien avulla pyritadn lukemaan my6s esimerkiksi henkiléiden
aksentteja tai mielialoja. [13] [14] [15]

Fonemeenit ovat kielellisid yksikoita, joiden avulla pystytddn erottamaan eri sa-
noja. Esimerkiksi foneemit /m/ ja /k/ erottavat sanat matto ja katto toisistaan.
Useimmat kielet siséltdvit noin 40 - 50 foneemia. Kansainvélinen foneettinen aak-
kosto (engl. International Phonetic Alphabet, IPA) jakaa foneemit kahteen luokkaan:
vokaaleihin ja konsonantteihin. [16]

Kielitypologisesti suurimpana erona vokaalien ja konsonanttien valilli on vo-
kaalien korkea energia, joka johtuu siitéd, ettd kurkunpéd ei ole ahtautunut niiden
lausumisen aikana. Energiaerojen ansiosta spektrogrammista tunnistetut foneemit

pystytdédn taas yhdistiméin eteenpéin sanoiksi. [16]

On olemassa erilaisia spektrogrammeja, joita voidaan muodostaa eri tavoilla. Yhteis-
ta kaikkien tapojen vélilld on, ettd ne perustuvat Fourier -muunnoksiin (engl. Fourier
Transform, FT), jotka matemaattisesti jakavat dénet osataajuuksiin (engl. frequency
component). Esimerkiksi lyhytaikainen Fourier-muunnos (engl. Short-Time Fourier
Transform, STFT) ja nopea Fourier-muunnos ovat paljon kiytettyja spektrogram-
meja muodostettaessa. [16] [17]

STFT saadaan signaalille z[n] ikkunoinnin avulla. Signaali jaetaan w[n| ikkunoi-
hin, joiden pituus on L. Ikkunoidulle osuudelle suoritetaan tidmén jélkeen diskreetti-
aika Fourier muunnos (engl. Discrete-time Fourier transform, DTFT). Tamén jal-

keen spektrogrammi voidaan maarittaa:

spectrogram,,(e’*) = | X [k, e/“]|?,

jossa X[k, e’“] on aika-riippuvainen Fourier muunnos. [16]
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Tekodlyyn liittyvit asiat ovat yleisestikin kehittyneet juuri haluttuihin tarpeisiin
liittyen. Usein mallia eri tekodlyn ominaisuuksiin on otettu ihmisen kehon toimin-
nasta, joten evoluutio on hyva vertauskuva myds tekodlyn kehitykselle. Esimerkiksi
spektrogrammeja muunnetaan puheentunnistuksessa nykyién Mel-asteikkoon (engl.
Mel-Scale, Mel = Melody). Mel-asteikko on havainnollinen taajuusasteikko, jossa eri
taajuudet ovat kuulijan mielestd yhtd kaukana toisistaan ihmisen korvalla kuunnel-
tuna. [17] [1§]

Mel-taajuusasteikon (engl. Mel-Frequence Scale) tarkoituksena onkin simuloi-
da sitd, miten ihmiset kuulevat eri taajuudet. Lopputuloksena saadaan realisti-
sempia spektrogrammeja verrattaessa lineaarisesti tuotettuihin, eli "normaaleilla”

-muunnoksilla laskettuihin, spektrogrammeihin. [18]

Mel-taajuusasteikkoon liittyen monet jirjestelmét kiyttévit MFC -spektreihin (engl.
Mel-Frequency Cepstral) pohjautuvia spektrogrammeja, joka kuvaa signaalin taa-
juuskomponenttien voimakkuutta juurikin Mel-asteikolla. MFC:ta kiytetdan muo-
dostamaan MFCC (engl. Mel-Frequency Cepstral Coefficient). [17] [18]

MFCC taas on audiosignaalin spektrin esitysmuoto ja se pohjautuu samaan me-
netelméiidn kuin ihmisten korvien kuuloluiden reaktiot eri taajuuksiin juurikin Mel-
asteikon ansiosta. [18] [19]

Diskreetit kosinimuunnokset (engl. Discrete Cosine Transform, DCT) ovat usein
kaytossa MFCC’issd, joka toimii vahan kuin DFT, eli muuttaa signaalin aikaulottu-
vuudesta - taajuusulottuvuuteen, mutta ainoastaan reaalinumeroilla. Lisdksi DCT
vahentdd puhetaajuuksien kannalta epdolennaista informaatiota, koska reaalinume-
rojen myoté lopputulokset ovat tiivistetympid. [1§]

Mel-taajuusasteikkoa hyodyntavit spektrogrammit eivit ole kovin herkkié kohi-
nalle tai sdrdilylle signaaleissa. Ne ovatkin kiytossd myos tdméan lopputyon puheen-

tunnistusjirjestelméassa.
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1.1.3 Tekodly & koneoppiminen

Termille "tekodly” (engl. Artificial Intelligence, Al) ei kiyténnossi ole tarkkaa mas-
ritelmad. Tekodlyd on kuvattu esimerkiksi erddnlaisena kattotermind, joka siséltédé
erilaisia analyysityokaluja sekd mm. kuvantunnistuksen ja puheentunnistuksen. Toi-
nen yleinen maéiritelmé tekodlylle on, ettd tietokoneita opetetaan toimimaan ih-
misen tavoin. Tekodlyd kiytetddn nykyddn monissa eri arkipiiviisissikin asioissa,
kuten ajoneuvoissa, kohdistetussa mainonnassa seké hakukoneissa. [16] [20]
Tarkkaa madritelmad tekodlylle on vaikea sanoa termin laajan kdyton vuoksi. Ny-
kyéain tekodlyksi mielletddn esimerkiksi monet menetelmét, jotka 2000-luvun alussa
olisivat olleet tilastollisia malleja ja matemaattisia optimointeja. Toisaalta nykyaan-
kin voidaan ajatella, etta kaikki tekodlymallit perustuvat ainoastaan matemaattisille

periaatteille. [20]

Keskeista tekodlylle kuitenkin on, ettd jotenkin sitd opetetaan toimimaan halutul-
la tavalla; yleensd esimerkkidatalla. Kattotermin tekodly alapuolelle voidaan miel-
taa myos koneoppiminen (engl. Machine Learning, ML), joka perustuu tilastollisten
mallien sekd algoritmien avulla datan kasittelyyn. [21]

Myds koneoppimisessa tietokoneet oppivat kisitteleméin dataa dlykkéaasti, ja ih-
misten tavoin ne pystyvit mukautumaan myos uuteen dataan. Yksinkertainen ja
paljon kiytetty esimerkki on roskapostiksi luokittelu uuden sdhkopostin saapuessa.
Koneoppiminen voidaan jakaa tekoédlyn tavoin alakategorioihin, ja mainitun sdhko-

postin tapauksessa kyseessé olisi ohjatun oppimisen luokittelu -kategoria. [21]
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Kuva 6: Havainnekuva tekoélysta.

Kuvassa 6 esiteltynd kaaviokuva koneoppimisen rajautumisesta erilaisiin kategorioi-
hin. Tummennetulla esitettyni tassa opinniytetydssid keskeinen, eli ohjatun oppimi-
sen (engl. supervised learning) luokittelu -kategoria (engl. classification). Ohjatulla
oppimisella tarkoitetaan sitd, ettd mallia opetetaan opetusdatan avulla toimimaan
tilanteesta riippuen tietyilld tavoilla. Joissakin tapauksissa tdmé vaatii kuitenkin
huomattavan paljon dataa. Esimerkiksi péiteville puheentunnistusjirjestelmélle on

yleisesti pidetty rajana noin 1000 tuntia monipuolista opetusdataa.

Kuten jo mainittua, teknologian kehityksen ansiosta datan sidiléminen ja saatavuus
sekd tiedonkésittely ja laskentateho ovat tulleet halvemmiksi ja paremmiksi. 2]
Datan helpottuneen siilomisen ja saatavuuden myo6td ollaan alettu puhua suu-
ren datan (engl. big data) -aikakaudesta. Rajaa suuren ja "normaalin” datan vilill4
ollaan madaritetty useilla eri tavoilla, kuten asettamalla suoraan kynnysrajoja sen
madaralle. Wikipedian mukaan suurella datalla tarkoitetaan dataméaaraa, jota perin-

teisilld tietojenkasittelyohjelmilla ei endéd pysty kisitteleméén. [22]
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Kuva 7: Suuren ja pienen dataméirin ero. [22]

Pietsch et al. mukaan dataméiraa voidaan pitdd suurena, jos sen avulla pystytiin te-
keméin luotettavia ennustuksia monimutkaisista asioista ja datamééarit olisivat liian
suuria yksittéiselle ihmiselle kasiteltdviksi. Taméan méaritelmén mukaan esimerkiksi
tassd puheentunnistusjirjestelméssa kiytettavid datamairida voidaan pitaéd suurena
datana kuvan 7 mukaisesti. [22]

Kuvassa 7 esiintyvélld vaihtelevalla induktiolla (engl. variational induction) tar-
koitetaan havaintojoukosta luotettavien ennustuksien, toisin sanottuna yleistyksien,
muodostamista. Pienelld datamaarilld yleistyksid on vaikea luoda kompleksisista il-
midistd. Koneoppiminen perustuu laajalti induktiiviseen paattelyyn, eli opetusdatan
avulla opetetaan mallia muodostamaan yleistyksia, joita sovelletaan uuteen dataan,

esimerkiksi datan luokittelua varten. [22]

Koneoppiminen ei kuitenkaan ole mahdollistunut suuren datan aikakauden myd&ta,
vaan sitd on jo pitkiddn kiytetty vaihtelevissa tilanteissa monissa erilaissa tehtévis-
si. Suuren datan normalisoituminen ja prosessorien paraneminen ovat olleet osana
mahdollistamassa koneoppimisen nopeaa kehittymisté ja laajentumista useammille,
my6s kompleksisten ongelmien, alueille. Lisdksi mahdollistajina ovat olleet neuro-
verkkorakenteiden, optimointialgoritmien sekd augmentointimenetelmien kehittymi-

nen. [21]
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Taulukko I: Koneoppia hy6dyntévia sovelluksia. [21]

Sovellus

Puheentunnistus

Hakukoneet
Kisikirjoituksen lukeminen
Esineen tunnistus kuvasta

Roskasdhkopostien tunnistus
Osakemarkkinoiden analyysi
Virtuaaliavustajat (Siri, Google)

Sosiaalinen media (mm. Algoritmit)

Taulukossa I on esitelty esimerkkitehtévid, joissa koneoppimista hyodynnetdin talla
hetkelld. Useimmissa taulukon esimerkkitehtivissd koneoppimista on hyodynnetty
jo pitkddn. Yleisesti ottaen koneoppimista kiytetidn sellaisissa tilanteissa, joissa ké-

siteltdvdd dataa on todella paljon ja datan ominaisuudet muuttuvat laajasti. [21]

Puheentunnistuksen tapauksessa opetusdatalla pystytidin kertomaan tekoilylle tie-
tylle sisdénsy6tolle (spektrogrammi) tietty ulossy6tto (foneemit/&énteet). Opetus-
datan avulla neuroverkot optimoidaan jatkossakin tunnistamaan uudesta spektro-
grammista esiintyvit foneemit, jotka koneoppimismalli my&s pystyy yhdistdmaén
sanoiksi. Tdmén vuoksi opetusdatan suuruudella on merkittava vaikutus mallin toi-
mivuuteen; laajalla opetusdatalla saadaan koulutettua laajempi foneemi- ja sanava-
rasto. [21]

Opetusdatasta kerrotaan vield tarkemmin luvussa 2, mutta seuraavassa luvussa
késitellidn neuroverkkoja sekéi sitd, miten ne oppivat tunnistamaan asioita, kuten

spektrogrammeja.
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1.1.4 Neuroverkot

Kuvassa 6 esiintyneessi ohjatussa oppimisessa koneoppimismallin neuroverkot tu-
lee kouluttaa, jotta jarjestelméa oppii toimimaan halutulla tavalla. Neuroverkot ovat
siis olennainen osa puheentunnistusjirjestelméé ja ne perustuvatkin samankaltai-
seen rakenteeseen kuin ihmisen aivot. Aivoissa hermosolut koostuvat useammasta
perikkiisesti neuronista, jotka kommunikoivat sdhkokemiallisesti: yksittdinen neu-
roni prosessoi sisadntulevasta signaalista ulosmenevéin signaalin, joka menee seuraa-

valle neuronille viejihaarakkeiden, eli aksonien, kautta. [22]

Myos koneoppimismallissa neuronit (engl. node) kuljettavat signaaleja x; toisten-
sa vililld. Painokertoimilla w; (engl. weights) mééritetddn eri signaalien vahvuus
neuronille. Signaalien tulot painokertoimien kanssa seki vakiotermit b (engl. bias)
summataan keskendén, jolloin saadaan aktivointiarvo ¥ (engl. activation value).
Aktivointiarvolla taas voidaan laskea aktivointifunktio f. 23]

Talloin yksittdisen neuronin yhtaloksi saadaan

jossa y on ulossytton arvo. Yleensd aktivointiarvo lasketaan vektorien Z ja w piste-
tulona y = f(Z- @ +b).

Jotta koko neuroverkon lopputuloksena ei saataisi ainoastaan lineaarista sum-
maa, tulee aktivointifunktioiden olla epélineaarisia. Epélineaarisia aktivointifunk-
tiota on monia erilaisia, kuten esimerkiksi ReLLU- tai Sigmoid-funktiot. Lisaksi ak-
tivointifunktioiden tulee olla derivoituvia tai ainakin niille tulee olla maariteltyi-
nad derivaatta eri pisteissi. Esimerkiksi ReLLU -funktiolle on erikseen mééritelty

f(x=0)=0.[23

Yksittdisen neuronin toimintamenetelmiéd esiteltynd kuvassa 8.
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Kuva 8: Yksittdisen neuronin toiminta. [23]

ReLu- ja Sigmoid-funktioden lisdksi yksi yleinen aktivointifunktio f on Softmax,
jota kiytetadn varsinkin luokittelutehtivissd neuroverkon lopuksi.

evi

F(xz) = W’
j=1

jossa n on mahdollisten luokkien lukuméira ja »y; = 1. Funktiosta saadaan
kiytdnnossa todennikoisyys syotteen z; kuulumisesta luokkaan F'(x;). Softmax -

funktiota kiytetaan myos téssd lopputyossé. [23]

Neuroverkon opetuksen tarkoituksena on optimoida edelld mainittuja painokertoi-
mia w;. Opetukseen ja painokertoimien optimointiin tutustutaan tarkemmin luvussa

1.1.5. [20] [21]

Kuvassa 9 on havainnollistettu yksinkertaisen eteenpainkytketyn neuroverkon ra-
kennetta. Yksittdiset neuronit muodostavat neuroverkon, joka koostuu kolmesta eri-
tyyppisestd kerroksesta: sisdantulokerroksesta (engl. input layer), piilokerroksista
(engl. hidden layers) sekd ulostulokerroksesta (engl. output layer). [21]
Piilokerroksien mé#ra vaihtelee, mutta yksinkertaisissa neuroverkoissa niitd on
noin kolme kappaletta. Kuitenkin esimerkiksi syvioppivissa verkoissa piilokerroksia

voi olla laskentatavasta riippuen jopa satoja. [20]
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Kuva 9: Havainnekuva yksinkertaisesta eteenpiinkytketysti neuroverkosta.

Ulostulokerroksien méara taas riippuu neuroverkon tehtavasta, kuten esimerkik-
si ohjatun oppimisen luokittelu -tyyppisessi neuroverkossa lopputuloksien mahdol-
lisuudesta; jos neuroverkon olisi tarkoitus tunnistaa sille syotetyt numerot 0-9 ku-
vista olisi ulostulokerroksia silloin 10 kappaletta. T&lloin kyse on ns. lokeroidusta
aineistosta. [23]

Neuroverkkojen kerrokset ovat kytkettyind toisiinsa ja esimerkiksi eteenpainkyt-
ketyissi (myos nimelld my6tiakytketty) neuroverkoissa (engl. FeedForward Neural
Network, FEN tai FFNN) tieto liilkkuu kerroksittain eteenpéin neuronilta-neuronille.
[21)

Jotta verkkorakenne olisi yksinkertaisemmin esitettyné, ei yksittéisille neuroneil-
le ole piirretty kuvassa 9 vakiotermeji b tai painokertoimia w, mutta jokaiselle neu-

ronille saapuvaan signaaliin nama silti vaikuttavat.

Eteenpéinkytketty neuroverkko oli vain yksi esimerkki. Neuroverkoilla on eri ark-
kitehtuureja, jotka eroavat toisistaan mm. kerroksien kytkentitavoissa. Konvoluu-
tioneuroverkot (engl. Convolutional Neural Network, CNN) ovat laajalti kiytettyja
syvaoppivissa neuroverkoissa. CNN on kdytossa tyypillisesti kuvien analysoinnissa ja
kiytdnnossd puheentunnistuksen spektrogrammikin on kaksiulotteinen kuva. Kon-

voluutioverkon rakenne esiteltynd kuvassa 10. [20]
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Kuva 10: Konvoluutioverkkojen rakenne. [21]

Myo6s konvoluutioverkoissa toimintatapa perustuu samankaltaisiin asioihin, kuin ih-
misilla. Thmisen nédsséd yksittédiset neuronit keskittyvit pieneen osaan niakdkenttad.
Neuronien havainnot yhdistetdén, jolloin muodostuu kisitys nahdysté kuvasta. [21]

Konvoluutioverkot jakavat kuvan laatikoihin, jotka se kdy lapi yksitellen. Jokai-
sesta laatikosta saadut piirteet syotetdin konvoluutiokerrokselle. Konvoluutiokerrok-
sissa kernelit suorittavat kuville konvoluutioita, eli lineaarisia operaatioita. Yksin-
kertaistettuna kernelit vihentavit kuvien analysointiin tarvittavien laskujen maéraa
kuitenkaan menettdmétti niistd hyodyllistd informaatiota. [21]

Yksi pooling -kerroksien tarkoituksista onkin vdhentdd neuroverkoilla kulkevan
datan maardd. Kuvan 10 oikeassa laidassa voidaan havaita myos lopputuloksena
ulostulon ennusteet, eli tdssd tapauksessa todennikoisyydet asialle, joka sisddnsyo-
tetyssi kuvassa esiintyy. [21]

Konvoluutioverkkojen etuna on esikisittelyn vahiinen tarve ja datan helpommin
prosessoitavaan muotoon laittaminen, joka on kiytinnollistd varsinkin korkeareso-

luutioisissa kuvissa tarvittavan suuren laskentakapasiteetin vihentdmiseksi.

Tarkemmat koneoppimismallin kiyttotarkoitukset vaikuttavat sithen, millaista ark-
kitehtuuria on jarkevdd kiyttdd. Esimerkiksi Kumar et al. kiyttivit ns. BiRNN
-arkkitehtuuria (Bidirectional Recurrent Neural Network) tunnistamaan tekodlyn

luomia syvévadrennos (engl. deepfake) videoita. [1]
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My6s puheentunnistusjarjestelmia itsessddn on jatkokehitetty moniin eri, todel-
la yksityiskohtaisiinkin, kiyttotarkoituksiin, kuten esimerkiksi tunnistamaan NATO

-aakkosia lentoliikenteessa. |24]

Konvoluutioverkkojen lisidksi puheentunnistuksessa laajasti kiytettyja arkkitehtuu-
reja ovat olleet esimerkiksi residuaaliverkot (engl. Residual Network, ResNet) seki
ns. transformerit. [21] [25] [26]

Residuaaliverkot kehitettiin ratkaisemaan monikerroksisten syvidoppivien verk-
kojen katoavan gradientin ongelmaa. Katoavan gradientin valttdmiseksi residuaali-
verkot hyodyntévit ns. oikotie-yhteyksia (engl. shortcut-connections), jotka yhdisté-
vat piilokerroksia, jotka eivit ole padllekkiin, ohittamalla yhden tai useamman ker-
roksen. Tamaé realisoi aktivointifunktiolle menevid syotteitd. Residuaaliverkot ovat
edelleen laajassa kiytossd monissa menetelmissd, kuten kuvantunnistuksessa. [26|

Transformer -arkkitehtuureissa, johon esimerkiksi suosittu Chat-GPT (engl. Ge-
nerative Pre-training Transformer) perustuu, olennaisia asioita ovat koodaaja (engl.
encoder) sekd purkaja (engl. decoder), jotka toimivat yhdessi ns. attention-mekanismin
(engl. attention mechanism) avulla. Koodaaja kartoittaa syotteitd ja purkaja ulos-

tuloja, joita mekanismi vertailee ja yhdistelee keskenddn. [27]

Puheentunnistusjirjestelmissa kiytettdavistd arkkitehtuureista suosiotaan ovat kas-
vattaneet myos conformerit (engl. conformer). Kéytdnnossa conformerit koostuvat
konvoluutio- sekéd transformerverkkojen ominaisuuksien yhdistelmésté, josta nimi-
kin tulee. Conformereilla on saavutettu jopa suhteessa 15% parempia lopputuloksia
edeltiviin parhaisiin transformer -arkkitehtuureihin niahden. [25]

Suosiostaan johtuen conformereita on tutkittu yleisesti ASR -jarjestelmissé seki
tarkemmin maaritellyissid kiyttokohteissa, kuten lennonjohtotorneissa. Taman lop-

putyon jérjestelmisséd kdytetddn conformer-arkkitehtuuria. |28] [29] |30]
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1.1.5 Neuroverkkojen opettaminen

Neuroverkot opetetaan optimoimalla niiden painokertoimia opetusdatan avulla. Kun
opetusdatan syotteet ovat menneet kaikkien piilokerroksien aktivointifunktioiden 14-
pi saadaan tuloksena jokin ulossyottd. Téaté tulosta verrataan annotoidussa opetus-
datassa haluttuun oikeaan tulokseen ja sen perusteella lasketaan virhefunktio (myos
nimelld hukkafunktio) (engl. error function tai loss function), joka pyritddn mini-
moimaan erilaisilla menetelmill&.

Virhefunktio voidaan madrittda eri tavoilla, kuten MSE:n (engl. Mean Squared
Error), MAE:n (Mean Absolute Error), MPE:m (Mean Percentage Error) tai CTC
hévion (engl. Connectionist Temporal Classification Loss) avulla. [31]

Tamén tyon koneoppimismallin virhefunktiona kaytetadin CTC:t4, joka laskee
esimerkiksi sigmoid-aktivointifunktioiden antamien todennikéisyyksien avulla yh-
teistodennékoisyydet eri kirjainyhdistelmille, joiden kautta taas voidaan laskea arvo

virhefunktiolle CTC(l, x) = —In p(1]x). [31] [32]

Saadusta virhefunktiosta tulee seuraavaksi 16yta4 minimi. Yleisesti matematiikassa
kiiytetddn useamman muuttujan funktion ddriarvojen loytdmiseen gradienttia, joka

laskettaisiin kolmiulotteiselle tapaukselle

-

0 - 0 > 0 -
Vf(l’,y, Z) = %f(xvyu Z)Z + a_yf<m7yvz)] + &f(x,y,z)k‘

Gradientti kertoo funktion nopeimman kasvun suunnan osittaisderivaattojen avulla,
joten virhefunktion nopeimman vihenemisen suunta saadaan yksinkertaisesti gra-
dientin vastakkaisesta suunnasta. [23]

Virhefunktion minimointiin kiytetdén paasaantoisesti stokastista gradienttia (engl.
Stochastic Gradient Descent, SGD), joka eroaa normaalista gradientista silld, ettd se
lasketaan ainoastaan satunnaisille arvoille datasta, josta termi ”stokastinen” tulee-

kin. SGD:n laskeminen on huomattavasti normaalia gradienttia nopeampaa, koska
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laskemisen médra vihenee. [23]

Seuraavaksi virhefunktion avulla voidaan optimoida w ja b -parametreja. My0s para-
metrien optimointi voidaan suorittaa useilla eri tavoilla. Suosittu tapa gradienttien
laskemiseksi optimoimiseen on vastavirta-algoritmi (engl. backpropagation). Vasta-
virta -termi tulee siité, ettd painokertoimia w ja vakiotermeji b lahdetddn purkamaan
ulostulokerroksen kautta, kerros-kerrokselta, "viaraan” suuntaan. Virhefunktion las-
kemista ja optimointia voidaan tehda, kun tietty méara opetusdataa on kayty lapi,

satunnaisesti tai jokaisen opetusyksikon jalkeen. [23]

Jos neuroverkossa on useita piilokerroksia, tulee vilttdd ns. katoavan gradientin
(engl. vanishing gradient) -ongelmaa. Télloin gradientti heikkenee niin, ettd ensim-
maéisien piilokerroksien painokertoimet eivit muutu lainkaan, joka taas heikentda
neuroverkon oppimista. Katoavan gradientin ongelmaan on kehitetty monia erilaisia
ratkaisuja, kuten esimerkiksi LSTM (engl. Long Short-Term Memory) tai jo edelli-

sessé luvussa mainittu residuaaliverkko. [23]

Edelld mainittu painokertoimen laskenta vaatii laitteistolta merkittavia kapasiteet-
tia, jotta malli voidaan opettaa kohtuullisessa ajassa. Laskentatehoa vaativa asia on
neuroverkkojen opettamisessa kdytetty numeerinen optimointi. [21]

Prosesssoreille voidaan maérittdd kuinka monta opetusesimerkkid ne pystyvit
keskiarvolta opettamaan mallille per sekunti. Vertailun vuoksi alapuolella on esitet-
tyna kaksi esimerkkis mallin opettamisesta, joiden avulla havainnollistetaan graafi-
sen laskentakyvyn tiarkeyttd. On téarkedd kuitenkin muistaa, ettd prosessorien keski-
nédinen opetusnopeuden vertailu ei kerro koko totuutta. Laskuesimerkeissi kiytetdan

fiktiivistd 10 000 kappaleen suuruista opetusdataa. [20]
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CPU (engl. Central Processing Unit) prosessorit sopivat laskennallisesti pienem-
mille koneoppimismalleille. Esimerkkiné Intelin i7-7500U, jolle Gupta et al. kerto-
vat opetusnopeuden olevan keskiarvoltaan 115 esimerkkid / sekunti [21]. N&in ollen
10 000 kappaleen opetusdataan kuluisi aikaa:

10 000 kpl

AP 86,955 > 1 mi
115 kpl/s o087 H

GPU (engl. Graphics Processing Unit) taas on laskentatehoa vaativille tehtéville
nopeuden suhteen merkittiva tekiji. Gupta et al. ilmoittavat Nvidian GTX 1080
grafiikkasuorittimille koulutusnopeuden keskiarvoksi 14 000 esimerkkid/sekunti:

10 000 kpl

S 1s. |21
Ta000 kplys 0T 21

Tassd esimerkissd GPU:n ollessa yli 120 kertaa nopeampi voidaan todeta proses-
sorin valinnan olevan merkittdvd jo 10 000 kappaleen opetusdatalla. On kuitenkin
my0s huomattava, ettd opetusnopeus riippuu paljon esimerkiksi kiytetyn neurover-
kon arkkitehtuurista tai opetusdatan muodosta; kuva- ja dédnidatalle neuroverkot
tekevit paljon matriisilaskentaa, joiden rinnakkaisen késittelyn GPU -prosessorit

mahdollistavat. [21].

Epookki (engl. epoch) on koneoppimisessa keskeinen termi. Yleisesti epookilla tar-
koitetaan jotain ajankohtaa, josta uusi ajanjakso alkaa. Koneoppimisessa yhdeksi
epookiksi kutsutaan yleensa sitd, kun koko opetusdata on kertaalleen mennyt neu-
roverkkojen ldpi. Tilanteesta riippuen mallille voidaan opettaa useita satojakin ker-

toja koko opetusdata ldpi, eli satoja epookkeja. [23]

Tassd lopputytssa epookki on kuitenkin vakioitu opetusaskelien pituuteen, josta

kerrotaan vield tarkemmin luvussa 5.
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1.2 Puheentunnistusjirjestelmin optimointi

Opetusdatan avulla koneoppimismalli siis oppii lukemaan foneemien piirteitd uusis-
ta spektrogrammeista. Jarjestelméan robustisuutta pyritdan kuitenkin vield paran-

tamaan erilaisilla optimointialgoritmeilla.

Jokaista suomen kielen sanaa ei ole tarkeda saada ddnindytteeksi opetusdataan, vaan
tarkeAmpad on saada mahdollisimman kattavasti eri foneemeja ja kirjainyhdistelmié.
Koneoppimismalli oppii luomaan eri sanoja ja jopa havaitsemaan tiettyja kielioppi-
tyyleja opetusdatan avulla.

Jotta danindytteissd puhuttu saadaan mahdollisimman tarkasti juuri sellaisenaan
tekstiksi, ei tissa opinnéiytetyossé ole erikseen opetettu suomen kielen sanastoa neu-
roverkoille. TAmé mahdollistaa myos sen, ettd mahdolliset uudet slangi- ja murre-

sanat saadaan myos ulossyotteend juuri siten, kun ne on sanottu.

My6s todennikoisyyksia esimerkiksi mahdollisista sanoista voidaan arvioida erilai-
silla menetelmilld robustisuuden parantamiseksi, kuten kielimallien avulla: jos lop-
putuloksen todennékoisyydeksi on saatu kaksi sanaa: twoli (50%) ja huoli (50%),
voidaan tutkia kumpi sanoista on todennékdisempi muihin tunnistettuihin sanoihin
liittyvassd asiayhteydessd. Jos muutkin edelld tunnistetut sanat liittyvat huoneka-

luihin, on tuoli todennikéisempi vaihtoehto. [21]

Opetuksessa yleinen ongelma on neuroverkkojen ylisovitus opetusdataan. Myos ta-
td pyritddn estdmédn useilla erilaisilla menetelmilld, kuten esimerkiksi neuronien
satunnaisella poistamisella verkosta, eli dropout:illa, (engl. dropout), jolloin poistet-
tujen neuronien kautta menevit signaalit hividvat opetuksen ajaksi. Myos dropout

on stokastinen menetelmé satunnaisuutensa vuoksi. [33]
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(a) Normaali neuroverkko. (b) Neuroverkko dropout:in kanssa.

Kuva 11: Havainnekuva dropout:ista. [33]

Kuvassa 11 on havainnollistettuna neuroverkkojen dropout:ia, jota kiytetdan myos
tdman opinnaytetyon puheentunnistusjirjestelméassa. Talld pyritddan estamaidn mah-
dollista ylisovittamista, joka onkin yksi keskeisistd ongelmista neuroverkkojen ope-
tuksessa. [33]

Kuvassa 11a on kuvattuna eteenpéinkytketty neuroverkko, jossa edellisen kerrok-
sen kaikki neuronit yhdistyvit seuraavan kerroksen jokaiseen neuroniin. Kuvassa 11b
on arkkitehtuuriltaan samantyyppinen verkko, jossa osa yksittiisistd neuroneista on
pudotettu pois. Pudotettujen neuronien osalta kaikki niihin kohdistuvat laskennat
jatetddn siis suorittamatta, jolloin kokonaiskytkentojen méira vihenee. [33]

Laskennan mairian vihenemisen ansiosta eksponentiaalisen monta eri neuroverk-
koa pystytdan yhdistdméaéan toisiinsa. Tatd kutsutaan yhdistelmétoiminnolliseksi op-
pimisalgoritmiksi (engl. ensemble learning). Dropout:in on myos havaittu pienenté-

vin hiviéfunktion arvoa testijoukossa. [33]

Neuroverkkojen kehittyneistd arkkitehtuureista ja optimointimenetelmista huolimat-
ta puheentunnistusjirjestelmén robustisuutta tulee testata sen toimivuuden varmis-

tamiseksi, josta kerrotaan seuraavassa luvussa 1.3.
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1.3 Opetetun puheentunnistusjirjestelmin testaaminen

Opetetun puheentunnistusjirjestelmin robustisuutta tulee myds evaluoida, eli tes-
tata, jotta tiedetddn kuinka hyvin kiytetyt augmentointi- tai optimointimenetelmét
toimivat. Robustisuudella tarkoitetaan tehokasta, oikeita lopputuloksia antavaa ja
luotettavasti toimivaa jarjestelmaé. Jarjestelméaé voidaan pitdd robustisena, vaikka
saadut lopputulokset poikkeaisivatkin vahan syotteesta.

My6s evaluointiin tarvitaan ennalta annotoitua dataa, jota ei voida kiayttaa ope-
tuksessa. Alkuperdisestd opetusdatasta valitaan satunnainen osa, jota kiytetdan
pelkistddn testidatana (evaluointidata). Luotettavan tuloksen saamiseksi testidatan
madrd pitad olla tarpeeksi suuri, joka kasvattaa entisestdan tarvittavan annotoidun
datan maaraé.

Puheentunnistusjirjestelmien evaluoimiseen de facto kiytetty menetelmid on WER
(engl. Word Error Rate), joka saadaan yhteenlaskettujen virheiden normalisoidulla

summalla. Normalisointi tapahtuu jakamalla virheet sanojen referenssimaaralla N,

S+1+D
WER = ————,
N,y

jossa S on korvattavien (substitutions), I lisdttdvien (insertions) ja D poistetta-

vien (deletions) sanojen lukumaédra. Tyypilliset puheentunnistusjérjestelmét padse-

vit noin 5% WER -tulokseen. [34]

WER:issi pienet, yhden kirjaimen, virheet vaikuttavat yhtd paljon WER -arvoon
kuin isommat monen kirjaimen virheet saman sanan sisdlld. Esimerkiksi, jos sana
“kuka” on tunnistettu sanaksi "kukka” on se WER:in mukaan yhtad paha virhe kuin
tunnistaa sanaksi "kuljettaja”.

Lisdksi yleensi asiakonteksteissa toiset sanat ovat tdrkedmpid kuin toiset, joten
tietyissa sanoissa virheiden vaikutus jarjestelmén luotettavuusarvioon tulisi koros-

tua. Edelld mainituista syistd johtuen evaluoimiseen on kehitetty myos muita me-
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netelmié, kuten CER (engl. Charatecter Error Rate), TER (engl. Term Error Rate)
tal Somnath et al. kiyttdma ns. semanttinen-WER (SWER).

SWER painottaa WER:in muuttujia S, I ja D niille ominaisilla painokertoimilla
Ws, Wi sekd Wp. Lisiksi menetelméssid huomioidaan sanojen tirkeys painokertoi-
mella [W (engl. Importance Weight). |34]

SWER saadaan laskettua yhtilosta

accuracy

SWER = score, + IW - DW DW =
I N, — #E(NE U SENT)

accuracy

SWER = score, + IW -

accuracy = 1 — score,
N, — #FE(NEUSENT) I Y
1 — score
SWER = score, + IW - = score, = WsS + Wil + WpD
N, — #E(NEUSENT) I Z i ! b

1 — score,

= SWER = WsS + Wil + WpD) +1TW - ,
2 (s ' pD) N, — #ENg U senT)

jossa #E(npusenT) on vidrien sanojen lukumadra. [34]
Somnathin esimerkin mukaan lauseesta "ram loves sita” saatu "ram love sita”
antaisi WER tuloksen 0.33, mutta SWER:in tulos olisi 0.00, joka olisi téssé tapauk-

sessa realistisempi kuvaamaan jérjestelmén robustisuutta. [34]

Puheentunnistuksessa on yleistd kiayttdd WER:id evaluointiin, mutta foneettisesti
suoraviivaisessa tunnistuksessd edelld mainitut menetelmét eiviat suoraan kuvasta
jarjestelmén robustisuutta. Liséksi taivutuksellisesti rikkaassa suomen kielessd pu-
heentunnistusjarjestelmat antavat herkisti vaaria sanamuotoja.

Téssé lopputyossa mallien evaluointiin kiiytetdin Levenshteinin editointietdisyyt-
td, joka on melko ldhelld aiemmin mainittua CER:id. Levenshteinin etdisyydessé
lasketaan kahden lauseen ero yksinkertaisesti tarvittavien merkkimuutosten avulla.
Edelld mainitulle esimerkille "ram love sita” Levenshtein antaisi siis arvon 1. Opetuk-
sen aikaisen virhefunktion laskemiseen kdytetadn kuitenkin CTC:td. Levenshteinin

etdisyys on aina 0 tai positiivinen kokonaisluku Z . [35]
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2 Opetusdata

Vaikka valmiiksi annotoitua dataa kaytetddn sekd mallin opettamiseen ettd testaa-
miseen, esitetddn se tissd opinndytetydssi yleisesti aina opetusdatana. Kuten aiem-
min mainittiin, opetusmateriaalia, eli opetusdataa, muodostetaan kahdella tavalla;
uutta dataa lisddmalld tai olemassa olevaa augmentoimalla.

Téssa luvussa kidyddan lapi, mitd uuden datan lisddmiselld, luku 2.1, seki ole-
massa olevan datan augmentoinnilla, luku 2.2, tarkoitetaan. Luvussa 2.3 vertaillaan,

miten opetusdatan méara vaikuttaa jérjestelmén robustisuuteen.

2.1 Uuden datan lisiaminen

Yleisesti ottaen paras tapa kehittda ohjatun oppimisen tarkkuutta ja opetettavien
neuroverkkojen malleja on uuden hyvéilaatuisen opetusdatan lisidaminen. Uusi ope-
tusdata taytyy kerddmisen lisiksi kuitenkin vield annotoida, eli ddnidatan tapauk-
sessa litteroida. |2]

Esimerkiksi kuvantunnistuksen tapauksessa uutta dataa voitaisiin siis kdytin-
nossé lisitd ottamalla valokuvia, jonka jilkeen ne annotoitaisiin sen perusteella,
mitd kuvassa esiintyy. Lopuksi annotoidut kuvat lisidttiisiin opetusdataan. Datan
kerddminen ja annotointi ovat kuitenkin hitaita seké kalliita prosesseja.

[lmaista, avoimista ldhteistd 16ytyvad, opetusdataa on toki saatavilla tiettyja
koneoppimismenetelmid varten, kuten esimerkiksi eldinten tunnistamiseen kuvista.
Yritysten olisi kuitenkin vaikea myydé tuotteena koneoppimismallia, joka perustuu
ainoastaan avoimista lahteistd saatuun opetusdataan, jonka vuoksi kaikkea dataa
ei ole avoimesti saatavana. Esimerkiksi suomen kielen puheentunnistuksen tapauk-
sessa saatavilla olevaa opetusdataa olisi niukasti saatavilla toimivan jarjestelméan

luomiseksi.
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Koneoppimisen yleistymisen, ja titd kautta juuri oikeanlaisen opetusdatan tarvit-
semisen, myota on tullut myos lukuisia yrityksia, jotka myyvéit palveluitaan datan
annotointia varten. Taméan avulla suuriakin maarid dataa voidaan toki annotoida
nopeasti, mutta kustannukset kasvaisivat silti, eikii annotoidun datan laadusta voisi

olla varma. [36]

2.1.1 A#nidatan keridfiminen ja annotointi

Kun kyse on puheentunnistusjirjestelméan opetusdatasta, olisi tirkedd saada jérjes-
telmélle opetettua mahdollisimman laaja ja kattava kokoelma daninaytteitd. Erilai-
set ddnindytteet antavat eri mairin informaatiota. Opetusdataa voidaan luoda alus-
ta asti myés itse, mutta sanojen erikseen lausuminen, nauhoittaminen, leikkaaminen
ja annotoiminen on tyolasta. Tata tyomaidrad saadaan vihennettyd kayttamalla jo
valmiiksi danitettyd dataa.

Jos valmiiksi dénitetty data on sattumanvaraisesti sanottua, ei voida olla var-
moja, ettd sanakirjan jokainen sana saadaan opetusdatalle. Téssd kohtaa onkin kéy-
tdnnollistd, ettd puheentunnistusjirjestelmé ei tunnista sille opetettuja sanoja, vaan
niiden foneemeja sekd danteitd, jotka se voi yhdistdd uudeksi sanaksi. Liséksi tar-
peeksi suurella sattumanvaraisesti valitulla datalla saadaan eniten yleisimpia fonee-

meja, joita todennikdisesti myos tunnistettavassa datassa esiintyy eniten.

Téassa puheentunnistusjarjestelmassi kiytetddn muutamien eri podcastien dénittei-
td, joiden kiyttamiseen on pyydetty tekijoiden suostumus. N&in saatiin noin tuhan-
nen tunnin edestd sattumanvaraista ddnidataa valmiiksi nauhoitettuna. Kaytettyja
ovat mm. jotkin podcastit, kuten Futucast, Rahapodi sekd Puheenaihe. Tamékin

aanidata tulee toki annotoida, ja kuten todettua, datan annotoiminen on hidasta.
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Kesilla 2022 kahdeksan kesatyontekijaa tekivit datan annotointia puheentunnistus-
jarjestelméa varten. Annotoitavat datat oltiin valmiiksi leikattu podcasteista ja an-
notointia varten oli tehty sovellus, jossa tyontekijan tuli kirjoittaa sanatarkasti se,
mitd hin ddnindytteessi kuuli. Lisiksi ohjelmassa merkittiin suoritetun annotoinnin
varmuus asteikolla 1-5.

Kesén aikana tyontekijit saivat annotoitua varmalla asteikolla (varmuus > 3)
noin 20 000 kpl ddnindytteitd. Tyotunteja tdhdn kului heiltd yhteensd noin 810.

Keskiméaarin yksi tyontekijé pystyi siis annotoimaan tunnissa dénindytteitd noin:

20 000 kpl kpl
“son 09

Laskettu tulos (kappaletta tunnissa) riippuu suuresti daninfytteiden keskiméé-
riisestd, pituudesta. Lisdksi annotointia tehtiin nyt laatu edelld; annotoinnissa ei
pidetty kiirettd ja epdvarmaksi arvioitua dataa hyldttiin. Néiden tekijéiden vuoksi

lukua ei ole jarkevdd suoraan vertailla toisiin annotointeihin.

Lasketun tuloksen perusteella voidaan todeta annotoinnin olevan melko hidasta. Li-
siksi annotoiminen tyotehtdvind on melko yksitoikkoista, joten annotointinopeus
luultavasti hidastuisi entisestdén pitkidn ajan kuluessa. Data tuli myos viela jélkiké-
sitelld, jossa ensimmadiseksi hyldttiin huonolla varmuudella annotoitu data. Varmuu-
della 3 tai yli annotoitu data syotettiin valmiiseen puheentunnistusjirjestelméién ja
ulossyottod, eli sitd mitad ddnessa sanottiin jarjestelmin mukaan, verrattiin annotoin-
nissa maaritettyyn tekstiin. Erilaiset tulokset saanut data kiytiin manuaalisesti lipi,
jolloin tarkistettiin onko virhettd esiintynyt jarjestelmén vai annotoijan tulkinnassa.

Annotoinnissa on yleisestikin hyva kiyttda puheentunnistusjirjestelméan malliksi

ehdottamaa litterointia syotteelle. Tdma nopeuttaa annotointia huomattavasti.
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2.2 Augmentointi

Opetusdataa lisddmalld saadaan paranneltua optimoitavien neuroverkkojen mallia,
mutta ihmisen tekeménad uuden datan annotoiminen on kohtuuttoman hidasta ja
kallista. Dataa voidaan kuitenkin lisdtd myos toisella tavalla; muokkaamalla jo val-
miiksi annotoitua dataa. Tall6in jokaisesta ihmisen annotoimasta opetusesimerkisti
pyritddn saamaan maksimaalinen hyoty irti tekemailld siitd muunnoksia, jotka ei-
vat kuitenkaan muuta lopputulosta. Tatd prosessia kutsutaan augmentoimiseksi tai

data-augmentoinniksi. [2] [37] [38] [39]

Augmentoinnilla on kustannuksia vihentévé vaikutus ja sen avulla opetettujen mal-
lien on todettu olevan myo6s merkittavisti robustimpia. Augmentointia apuna kéyt-
tden opetetut mallit ovat vihemmaén herkkié syotteen pienille muutoksille, jonka
ansiosta myos ylisovitus vihenee. [2]

Shorten & Khoshgoftaar vertaavat datan augmentointia yolld nahtiviin uniin:
Ihmiset kuvittelevat jonkinlaisia muunnelmia tapahtumista, jotka perustuvat todel-
lisiin kokemuksiin. Samalla tavoin voidaan ajatella, ettd augmentoitu data on jon-

kinnidkoinen muunnelma alkuperdisestd datasta. [2] [39]

Opetusdatan lisddmisen ohella augmentointi on myos tirked tyokalu, kun koneoppi-
mismallin toimivuutta halutaan parantaa suoraan tietynlaisissa ympéristoissa. Esi-
merkiksi taustahalyisissi tiloissa mallia voidaan opettaa suoraan tietynlaisille esi-
merkeille. Augmentoinnista saatavan hyodyn maksimoimiseksi onkin tarkedd, etté
augmentoituakin dataa voitaisiin ainakin olettaa esiintyvin lopullisessa kiyttokoh-
teessa.

Itse augmentointimenetelmét riippuvat datatyypista, jota augmentoidaan. Aug-
mentointia on helppo havainnollistaa kuvantunnistuksen tapauksessa, josta esimerk-

ki alapuolella kuvassa 12. [38]
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Kuva 12: Kuvantunnistuksessa kiytettdvid augmentointitapoja. [38|

Kuvantunnistuksessa augmentointimenetelmét voivat pitad sisdlldén esimerkiksi al-
kuperdisen kuvan sumentamista, terdvoittamistd, zoomaamista, virien vaaristamis-
td, aspektisuhteen muutoksia, kidntamistd peilikuvaksi tai pienié kiertoja. Kuvan
12 tapauksessa Wang et al. augmentoivat alkuperéistd kuvaa, jotta tekodly oppisi
tunnistamaan ihmisten asentoja kuvista. [38] [39]

Toinen esimerkki augmentaatiotapojen moninaisuudesta voisi olla luonnollisen
kielen tapauksessa, jossa menetelmid ovat mm. kirjoitusvirheiden lisddminen, sano-
jen vaihtaminen synonyymeiksi sekd kirjakielen muokkaaminen slangiksi tai mur-
teelliseksi.

Augmentointi on siis asiantuntijatyotd; myos augmentoidun datan tulee olla jér-
kevdd ja vastata alkuperdistd dataa. Kaytettdviat augmentointiomenetelmit taas
riippuvat taysin varioitavasta datatyypista.

Esimerkiksi tekstintunnistamisen tapauksessa peilikuvan ottaminen opetusda-
tasta tai puheentunnistusjérjestelmén tapauksessa spektrogrammien liiallinen muok-
kaaminen ei enda antaisi oikeanlaista opetusdataa neuroverkoille. Seuraavassa luvus-
sa kilydadankin lapi kiytettyjd augmentointimenetelmis puheentunnistusjarjestelmal-

le, eli danidatalle.
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2.2.1 As#nidatan augmentointi

Ainidatan augmentointimenetelmit voidaan jakaa kolmeen eri luokkaan niissi mal-
linnetun aiheuttajan perusteella. Afinen variaatioissa aiheuttajia ovat ympéristo,
puhuja sekd laitteisto. Téssé opinndytetydssa keskitytdan ympériston ja laitteiston

mukaisiin augmentointitapoihin: kaikuihin, taustameluun, séréilyyn sekd taajuus-

vasteiden variointeihin.

Alapuolella taulukossa VIII esiteltyné paljon yleisesti kiiytettyjd dénidatan aug-

mentointitapoja sekd niiden péddsiddntéinen aiheuttaja. Alleviivattuina ovat téssé

opinnéytetyossi tarkasteltavat augmentointitavat. [37]

Taulukko IT: A#nisignaalin augmentointitapoja [37]

Augmentointitapa Paidsdantoinen aiheuttaja

Kaikujen lisdidaminen Ympéristo

Taustamelun lisddminen Ympaéristo
Volyymin muuttaminen Puhuja
Ainenkorkeuden /nopeuden muokkaaminen Puhuja

Saroilyjen lisddminen Laitteisto

Taajuusvasteiden variointi Laitteisto

Ajan/Taajuuden peittdminen Laitteisto

Ajan/Taajuuden venyttdminen Laitteisto

Augmentointi tehddin menetelméstéd riippuen aalto- tai spektrogrammimuodossa.

Lisdksi joitakin menetelmid voidaan tehdd molemmissa muodoissa. Kuvassa 13 esi-

tettyné jo edelld naytetty kuva 2 augmentointikohtien kanssa.
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Augmentointi Augmentointi
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Kuva 13: Havainnekuva danisignaalin prosessista ennen neuroverkoille syottdmista

augmentointien kanssa.

Ainidatan augmentointia voidaan siis suorittaa seki aalto- etti spektrogrammimuo-
doissa. Yleensd augmentointi on kuitenkin helpompaa spektrogrammille; esimerkiksi
tietyn taajuuden peittdminen on pelkdstdén halutun taajuuden (y-akseli) poistamis-

ta datasta.

Aiemmin mainittiin, ettd puheentunnistusjirjestelmaille tulisi saada opetettua mah-
dollisimman kattava foneemivarasto. Valmiiksi olemassa olevan datan augmentointi
ei kuitenkaan tuo uusia foneemeja esimerkkeihin, mutta augmentoinnin tarkoituk-
sena onkin pelkistdin ratkaista laitteiston, puhujan sekd ympériston aiheuttamien
variaatioiden virheitd. Lisdksi esimerkiksi ympériston aiheuttamien variaatioiden
osalta kiytettivid augmentointimenetelmia voidaan keskittaa kontekstiin, jossa jar-
jestelmdd tullaan kdyttdmaan. [40]

Yksinkertaisuudessaan robustiuden parantumisessa on kyse opetusdatan suures-
ta lisddmisestd. Jos neuroverkolle on opetettuna sama foneemi useammalla eri ope-
tusnaytteelld, on todennikodisempad, ettd jokin opetusniytteistd vastaa testidatan
olosuhteita ja talloin my6s spektrogrammin muotoa. Havainnollistetaan seuraavaksi

miten kaiun lisdiaminen muuttaa spektrogrammia konkreettisen esimerkin avulla.



Kuva 14: Kaiun lis#édmisen vaikutus spektrogrammiin “sijoitusportfolio” -sanalle.
Alemmassa ddnindytteessa lisidtty kaiku tekee danindytteests ajallisesti pidemmaén.

Kuvat Audacity -sovelluksesta.

Oletetaan, ettd neuroverkoille on opetettu yhdelld daninéytteelld, miltd spektro-
grammi ndyttda jollekin sanalle studio-olosuhteissa. Toisaalta, jos sama sana sano-
taan kaikuisassa tilassa niin spektrogrammi nayttda erilaiselta. Téssd tapauksessa
lissdmme nauhoitukseen kaikua, jotta neuroverkoille voidaan opettaa myos, milta

nayttdd kaiullinen esimerkki kyseiselle sanalle.

Kuvassa 14 spektrogrammeista ylempi on studio-olosuhteissa nauhoitettu "sijoitus-
portfolio” sana ja alempi sama nauhoite lisityn kaiun kanssa. Y -akseli on logarit-
minen vililld 0 - 4000 Hz. Molempia nauhoituksia kuunneltaessa sana on selvisti
tunnistettavissa, eli kaikua ei ole lisédtty liiaksi. Kaiullisen spektrogrammin aénida-
ta on kestoltaan pidempi, mutta ddnindytettd pidentinyt kaiku oltaisiin voitu myos
leikata pois, jolloin ndytteet olisivat yhta pitkia.

Kuten kuvasta 14 huomataan, spektrogrammit nayttavit melko erilaisilta. Pel-
kdstddn tdméan avulla voidaan perustella, ettd neuroverkkojen optimoiminen erilai-
siin ympaéristoihin on tiarkedd. Augmentointimenetelmien fysikaalisista perusteluista

kerrotaan myohemmin luvussa 3.
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Augmentoinnissa on kuitenkin varottava yli-augmentointia, jolloin tiettya esimerk-
kid opetettaisiin liiassa madrin neuroverkolle. Esimerkiksi sdroilyn lisidminen ta-
pauksessa spektrogrammi olisi niin sekaista, ettei siitd olisi enda erotettavissakaan
alkuperiistd sanaa.

Yli-augmentointia viltetaén erilaisilla menetelmilla. Eri augmentoinnissa varioin-
nin voimakkuuteen vaikuttavat muuttujat ovat satunnaisia, mutta rajoitettuja. Tal-
16in esimerkiksi kaikujen voimakkuudet ja viiveet tulevat ennalta testaamalla tar-
kistettujen arvojen valilta. Yli-augmentointia pyritadn valttdmaan myos esimerkiksi

lisiamalla puheettomia ddnindytteitd opetusdataan.

Augmentointi on tietokonepohjaista, joten uuden datan luominen on huomattavas-
ti nopeampaa kuin uuden kaiullisen d#dnindytteen nauhoittaminen ja annotoimi-
nen. Augmentointinopeus riippuu &anindytteiden pituudesta ja laitteistosta, mutta
my0s kdytetystd augmentointitavasta sekd sen koodillisesta toteutettamisesta. Ta-
mén opinndytetyon augmentoinneissa pyritdan siithen, ettd ne eivit hidasta neuro-
verkkojen opettamista.

Tietokone pystyy augmentoimaan keskimidrin 1000 kappaletta dinindytteité se-
kunnissa. Luvussa 2.1.1 laskettiin, ettd yksi kesdtyontekiji sai annotoitua noin 25 kpl
adnindytteitd tunnissa. Kesidtyontekijoiden litteroiman 20 000 dénindytteen lisddmi-

nen kestéisi augmentoimalla noin 20 sekuntia.

On kuitenkin muistettava, ettd myos alkuperiistd dataa tulee olla tarpeeksi, jotta
augmentointi on ylipddtadn kannattavaa; yhtd daninaytettd loputtomasti augmen-
toimalla ei saada toimivaa puheentunnistusjarjestelmaé aikaiseksi.

Padsdantond augmentoinnissa on, ettd sen jialkeenkin danindytteiden tulee kuu-
lostaa realistisilta. Fysikaalisesti perusteltujen augmentointitapojen, joihin tdma

opinnaytetyd painottuu, tulisi teoriassa olla téllaisia.



38

2.3 Opetusdatan maaran vaikutus robustisuuteen

Lahtokohtaisesti lisadmalla opetusdataa saadaan parempi koneoppimismalli. Tarvit-
tavan datan maard riippuu kiyttokohteesta. Puheentunnistusjérjestelman tapauk-
sessa luotettavana méiriana on pidetty noin 1000 tuntia monipuolista opetusdataa.

Tarkkaa verrannollisuutta opetusdatan méaérén ja jarjestelmén robustiuden vélil-
14 on vaikea méaarittdd useammastakin syysté: esimerkiksi, kun kahdella eri jarjestel-
mélld on eridvit opetusdatat, voi toisella jarjestelméllé olla térkedt opetusesimerkit

juuri testidatan kannalta. [41]
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Kuva 15: Opetusdatan mééran vaikutus WER:iin. [41]

Vaikka korrelaatiota on vaikeaa mitata on sitd siitd huolimatta tutkittu esimerkiksi
eri arkkitehtuurien valilla. Pironkov, Dupont ja Dutoit tutkivat opetusdatan méairan
vaikutusta MTL (engl. Multi-Task Learning) ja STL (Single-Task Learning) valilla.
Tulokset esiteltynéd kuvassa 15. [41]

Pironkovin esimerkissd opetusesimerkkeji oli 7138 kappaletta (100%), mutta
suoranaisen kappaleméirin lisdksi olennaisia tekijoitd ovat esimerkkien pituus seké
myos laatu. Kuvan 15 kuvaajasta olennaisin huomio lieneekin kiyran jyrkki muutos
kun opetusdatan méaéri laskee alle 20%:iin. Opetusdatan méaran ja jarjestelmén

robustiuden valinen suhde ei oletetustikaan ole lineaarinen.
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3 Fysikaaliset perustelut augmentointitavoille

Kuten mainittua, olisi olennaista, ettd augmentointimenetelmét muokkaisivat da-
taa sellaiseksi kuin se esiintyy kiytettavin jarjestelman ympéristossi, jonka lisik-
si datan tulisi edelleen olla realistista. Taméan lopputyén augmentointimenetelmien
realistisuus perustellaan fysiikalla ja augmentointien voimakkuus kuuntelemalla &4~

nindytteita.

Yleisesti puheen ymmérrettavyytta eri tiloissa voidaan mitata ja ilmoittaa tulos pu-
heensiirtoindeksiné (Speech Transmission Index, STT) vililla 0-1. Arvolla 0 puheesta
ei pysty erottamaan yhtidin tavua ja arvolla 1 jokainen tavu on selkeéisti erotetta-
vissa. Hyvéksi STI -arvoksi on médritelty yli 0.75. [42] [43]

STIL:n arvo riippuu monista eri tekijoista, kuten jalkikaiunta-ajasta, taustamelus-
ta, sdrdilystd, puhujan ddnenvoimakkuudesta, taajuuksista sekd etdisyyksista. Ta-
mén luvun kaikki augmentointimenetelmit liittyvatkin STT -arvoon. Kaytannossé
muilla menetelmilld huononnetaan STT -arvoa, mutta taajuusvasteiden augmentoin-

nilla, luvussa 3.3, pyritdin parantamaan siti. [42] [43]

3.1 Kaiut

Aikaisemmin esimerkkind mainittu kaiku on yksi augmentoitavista muuttujista, jon-
ka tarkeys voidaan perustella luvun 2.2.1 kuvan 14 esimerkillé, jossa spektrogrammi

muuttui olennaisesti kaikua lisdamalla.

Kuten kappaleessa 1.1.1 mainittiin, daniaallot ovat pitkittdistd aaltoliikettd, joka
etenee jossain viliaineessa. Vialiaineen lisdksi ddniaallot voivat kohdata pinnan, jonka

vuoksi osa daniaallosta heijastuu takaisin ja osa jatkaa etenemistdan toisella puolella
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pintaa. Takaisin referenssipisteeseen kulkenutta aaltoa kutsutaan kaiuksi. [5]

Kaiku voidaan jakaa aikaiseen sekd myohdiseen kaikuun (engl. early & late re-
verberation). Mythéisen kaiun on todettu heikentévin puheen ymmérrettivyytta.
Useimmissa tilanteissa heijastunut ddni etenee kuitenkin niin nopeasti takaisin re-
ferenssipisteeseen, ettd ihmisen korvaan se ainoastaan vahvistaa alkuperdistd déni-
aaltoa. Talloin kyse on aikaisesta kaiusta, jonka on itseasiassa todettu helpottavan
puheen ymmaérrettivyytta. [4] [5]

Spektrogrammeissa aikaiset kaiut eivit kuitenkaan suoraan helpota puheen ym-
marrettavyyttd. Suurin osa opetusdatasta on dédnitetty studio-olosuhteissa, joissa
kaiun syntymistd pyritddn valttamadn esimerkiksi erilaisilla huoneakustiikan danen-
vaimennusmateriaaleilla. Tdmén vuoksi kaikujen augmentointi onkin &drimmaéisen
tarkedd tassd lopputyOssa kidytossa olevan puheentunnistusjirjestelmin opetusda-

talle.

Kaiun voimakkuus ja kesto riippuvat monista tekijoistd, kuten danildhteen voimak-
kuudesta, heijastavan pinnan ominaisuuksista, etiisyydesta ddnildhteeseen ja kaiku-
jen vélilld kuluvasta ajasta. [44]

Kaikuun liittyvistd huoneen akustisista ominaisuuksista puhuttaessa kiytetdin
usein mittarina jilkikaiunta-aikaa (engl. Reverberation time, RT), joka on tietyn
adnenvoimakkuuden vaimentumiseen kuluva aika. Jélkikaiunta-aikaan vaikuttavat
esimerkiksi huoneen tilavuus ja materiaalien sijoittelut, mutta myos huoneen mate-
riaalien vaimennuskertoimet . [44]

Yleensd jalkikaiunnassa kiytetddn 60 dB vaimentumiseen kuluvaa aikaa Tj tai
RTgo. Jalkikaiunnan tarkka maarittdminen on laskennallisesti monimutkaista, jonka

vuoksi sille on médritelty arviointimenetelmis. 44|
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Yksi menetelmé jdlkikaiunta-ajan estimoimiseen on Sabinen yhtalo:

S \%4
Teo =0,161 — « ————
60 07 6 m ZSZOZZ )

jossa S; on pinnan pinta-ala, a; on materiaalin absorptiokerroin ja V' on huo-
neen tilavuus. Lisdksi 0,161 s/m on kokeellisesti méadritetty vakio, josta kiytetddn
yleisesti arvoja valiltd 0,160 - 0,164, valilla yksikon kanssa ja vililld ilman. Sabinen
yvhtéldssa el huomioida ympérdivin ilman aiheuttamaa vaimentumista, joka on mer-

kittéviid varsinkin suurissa huoneissa. [44]

Toinen useasti kiytetty yhtdlo jalkikaiunta-ajan estimoimiseen on Eyringin yhtalo,
jossa huomioidaan my0s ympéardivian huoneilman aiheuttama vaimentuminen vai-
heittaisen energian vaimenemisen avulla. Sabinen yhtdl6d voidaankin pitdd Eyrin-
gin yhtilon yksinkertaistettuna mallina. [45]

Eyringin mukaan Sabinen yhtilo ei anna tarkkaa kuvaa huoneen oikeasta jil-
kikaiunnasta varsinkaan silloin, jos huone itsessddn absorboi paljon dantd. Lisdksi
kaikumisaika riippuu my6s huoneen muodosta, jota ei Sabinen yhtélossd huomioida.

ja5)

Esimerkiksi seuraavassa luvussa esiteltavi Pyroomacoustics -kirjasto kuitenkin kayt-
tdd vakio arvoltaan Sabinen yhtédlod arvioimaan jilkikaiunta-aikaa. Tdméd johtuu
luultavasti siitd, ettd Sabinen yhtalolld saadaan tarpeeksi hyva arvio jalkikaiunnal-

le, kun puhutaan normaalien kokoisista tiloista.
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3.1.1 Kaikujen augmentointi

Kaikujen varsinaista augmentointia varten kokeiltiin muutamia erilaisia menetelmié,
joita testattiin ja arvioitiin kuuntelemalla niiden aitoutta sekd neuroverkkoa opet-

tamalla.

Aluksi #dnisignaalia lisdttiin vaimennettuna viiveelld itseensd, joka noudatti kiy-
tannossd samaa tekniikkaa kuin kampasuodattimet (engl. comb filter). Tuloksena
saatiin kuitenkin epédluonnolliselta kuulostavia dénindytteitd. Lisattyyn signaaliin
pédtettiin vield soveltaa Oren-Nayar reflektiomallia (engl. Oren-Nayar reflectance
model), joka simuloi heijastuksien fysikaalisia ominaisuuksia. [46]

Vaikka reflektiomalliin sovelletuilla kaiuilla saatiin hyvid tuloksia, paétettiin vie-
14 kokeilla valmista Pyroomacoustics nimistd python -kirjastoa. Kirjaston avulla
saatiin aidoimmilta kuulostavia ddnindytteitd laskennallisesti kevyimmalld tavalla.

Lisdksi niiden satunnaistaminen oli triviaalia. [47]

Pyroomacoustics -kirjaston avulla voidaan simuloida satunnainen huone, jonne si-
joitetaan myos dénildhde (kaiutin) sekd vastaanotin (mikrofoni). Niiden avulla pys-
tytadn mittaamaan impulssivaste (impulse response, IR) huoneelle.

Kirjastossa pystytddn satunnaistamaan huoneen ominaisuuksia, kuten muotoja
ja kokoja sekd pintojen materiaaleja. Satunnaisuuksien avulla saadaan haluttua omi-
naisuutta augmentointiin, eli aina toisistaan eroavia tiloja, joista saadaan erilaisia

kaikuja. [47]

Impulssivasteet ovat malleja tilojen kaikuvasteista ja ne voidaan mitata myos aidolle
huoneelle. Tall6in mittaamiseen yleensé kiytetéasin siniaalto pyyhkaisya (sine sweep),

mutta sithen voidaan kiyttdd my0s esimerkiksi jotain lyhyttd kovaa pamausta. |44|
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Kuva 16: Kaksi esimerkkid pyroomacoustics -kirjaston avulla luoduista impulssivas-

teista. Huomattavaa on, etti akselien suhteet eroavat toisistaan.

Kuvassa 16 esiteltyné kaksi satunnaista impulssivastetta, jotka luotiin kirjaston avul-
la kiiyttden lyhyttd pamausta. Kuvaajien akselien eivit ole samassa suhteessa kes-
ken&in.

Kuvien 16a ja 16b kuvaajia vertaamalla voidaan havaita, ettd impulssivasteet
eroavat paljon toisistaan, eli satunnaistaminen toimii halutusti. Pyroomacoustics
-kirjastolla voidaankin mm. valita satunnaisesti monista eri materiaaleista huoneen
pinnat, joilla on erilaiset ominaisuudet &4nen heijastumisen kannalta. Materiaaleja
ovat esimerkiksi tiili, betoni, puu, kaiuton pinta, kovapinta, puuvilla sekd metalli,

mutta my0s monia muita materiaaleja niitd ollessa kaikkiaan yli 50.

Kaikuefektilla (engl. reverb effect) voidaan simuloida kaiku uusiin daniniytteisiin
hy6dyntéen esimerkiksi kaikukammioita tai tietokoneita. Ns. konvoluutiokaiun (engl.
convolution reverb) avulla voidaan kéiyttdd impulssivasteita syntetisoimaan kaiku

uuteen signaaliin. [44] [47]
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Kuva 17: Pyroomacoustics -kirjaston avulla simuloitu huone. Kuvassa piste ja rasti
vastaavat ldhteen ja vastaanottimen paikkoja. Kuvassa olevan huoneen impulssivaste

esiteltynd erikseen kuvassa 16b.

Kirjaston avulla luotiin 10 000 impulssivastetta, joita augmentoinnissa kaytettiin sa-
tunnaisesti. Huoneet luotiin siten, etti lihde ja vastaanotin ovat aina taysin satun-
naisessa sijainnissa, mutta 50% simulaatioista lahella toisiaan ja 50% eri paikoissa
keskenédn. Huoneen materiaalit satunnaistettiin erikseen jokaiselle pinnalle.

Huoneista satunnaistettiin 20% pienikokoisiksi (alle 1-2 m sivut ja 1-2m korkeus),
20% todella suuriksi (5-50 m sivut ja 4-10 m korkeus) ja loput 60% normaalien
huoneiden kokoisiksi (2-6 m sivut ja 2-4 m korkeus).

Kuvan 16a impulssivasteen huone on todella suuri (koko 33,81m x 11,63m x
6,04m ) ja vastaanotin samassa paikassa kuin danilihde. Kuvan 16b huone on nor-
maali (koko 2,75m x 4,54m x 2,95m) ja vastaanotin eri paikassa kuin dénildhde.

Impulssivasteen 16b huone esitelty kuvassa 17.

Simuloituja impulssivasteita hyodyntden opetusdatan voidaan lisdtd kaikua siten
kuin se olisi tallennettu kyseisessa huoneessa konvoluution avulla. T&ll6in opetusdata

kerrotaan impulssivasteen kanssa:

k=—o00

jossa h(n — k) on impulssivaste siirrettyné aikaerolla.
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Simuloiduissa impulssivasteissa jalkikaiunta-aika laskettiin Pyroomacoustics -kirjastossa
Sabinen yhtélolla. Kirjaston metodissa olisi kuitenkin mahdollista méaritelld funk-
tioksi my6s Eyringin -yhtdlo. Talloin oltaisiin esimerkiksi voitu maaritelld Eyringin

yhtiloa kiytettdvin ainakin isoihin tiloihin, joita luotiin 20% impulssivasteista.

Konvoluutiossa kiytetdan ns. diskreettien funktioiden sarjakehitelmien summaa, jo-
ka lasketaan scipy.signal -kirjaston convolve-metodin avulla. Konvoluution tu-
loksena saadaan uusi augmentoitu opetusdata, joka sisdltdd impulssivasteen avulla
simuloidun huoneen kaikujen vaikutukset. Impulssivasteiden hydédyntdminen on laa-

jassa kaytossa lukuissa erilaisissa signaalinkésittelyn tehtavissa.
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3.2 Taustamelut ja saroilyt

Vastaavasti kuin kaiun kanssa, ei studio-olosuhteissa tallennetussa opetusdatassa ole
myoskidn danid esimerkiksi ohi ajavista ajoneuvoista tai taustalla olevien henkil6i-
den puheesta.

Taustadénien augmentoinnissa tulee ottaa huomioon esimerkiksi mikrofonityy-
pistd riippuva muiden &dnien padtyminen signaaliin. Saroilyja taas voi syntyé esi-
merkiksi laitteistosta tai signaalin késittelystd johtuvista syistd. Kaytetyt mikrofonit
ja mahdolliset puheentunnistusjarjestelméan kiayttokohteet vaikuttavat myos paljon

mahdolliseen sdrdilyyn tunnistettavassa ddnisignaalissa. [4]

Ideaalitilanteessa tallennetuksi tulisi ainoastaan haluttu signaali. Kuitenkin todel-
lisuudessa analogiset seké digitaaliset signaalit aina muokkautuvat ja viaristyvit,
minka lisiksi usein tallentuu myos ylimaéraista ulkoista dénta. [4]

Olennainen tekija taustaidanien padtymisessa tallennettavaan signaaliin on mik-
rofoni, kuten luvussa 1.1.1 esiteltiin. Mikrofonin ominaisuuksista yksi tdrkeimmista
on taajuusvaste, jota kisitellddn vield tarkemmin taajuusvasteiden luvussa 3.3. [4]

Tallennetun signaalin sardilyyn vaikuttaa olennaisesti myds kiytetty laitteisto,
kuten esimerkiksi erilaisten esivahvistimien kidytté. Vahvistimien vaste on usein li-

neaarinen matalilla taajuuksilla, mutta epélineaarinen korkeilla taajuuksilla. [4]

Muita sardilyja signaaliin aiheutuu esimerkiksi kompressoinnista, salauksesta tai
konversiosta analogisesta digitaaliseksi. Analogisen signaalin muokkaamisessa digi-
taaliseksi pétee jilleen Nyquist-Shannon teoreema, eli muuntamisen jélkeen néyt-
teenottotaajuus tulisi olla vihintdéin kaksinkertainen alkuperéisen signaalin korkeim-

paan taajuuteen verratessa. [4]
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Taustahilyja ja saroilyja pyritdan valttdm&aan monilla tavoin, kuten valitsemalla kay-
tettava laitteisto tarpeiden mukaan. Esimerkiksi monien viranomaisten toimintaym-
paristoissa normaalin mikrofonin kiytto aiheuttaisi huomattavaa hairiéta signaaliin.
Tallaisia viranomaisia ovat esimerkiksi moottoripyorapoliisit, sotilaat ja palomiehet.
Taustadédnien lisdksi kyseiset henkilostoryhmaét tarvitsevat yleensé tehtédvissiadn ka-
tensd vapaaksi, joka rajoittaa tavallisten tangettien kiyttoa.

Edelld mainituilla viranomaisilla laajassa kiytossd ovat olleet erilaiset ns. kon-

taktimikrofonit, eli esimerkiksi kurkku- (laryngofoni) sekd kallomikrofonit.

Kontaktimikrofonit tallentavat puhetta pintojen vardhtelyn avulla. Normaalit akus-
tiset mikrofonit mittaavat ilmassa tapahtuvaa paineenvaihtelua, mutta kontaktimik-
rofonit tallentavat puhetta erddnlaisilla iholla olevilla kithtyvyysantureilla. Esimer-
kiksi kurkkumikrofonit mittaavat kurkunpdan virahtelyja. [48]

Thon véridhtelyn mittaamisen ansiosta kontaktimikrofonit ovat nykyaéan erinomai-
sia, jos ympéaroiva melutaso on korkea, mutta haittapuolena on signaalin heikko taso
verrattuna normaaliin akustiseen mikrofoniin. Kontaktimikrofonien kiyttéd on kui-
tenkin tutkittu paljon niiden kehittdmiseksi, kuten esimerkiksi miten niité voitaisiin
kiyttdad yhdessi akustisten mikrofonien kanssa. [48] [49]

Nykyéddn ovat yleistyméssd myos ns. korvakiytavimikrofonit, jotka mittaavat
vardhtelyn suoraan korvakaytévistd saman laitteen toimien myo6s kaiuttimena saa-

puvalle radiosignaalille. [50]

Yhdysvaltojen armeijan maavoimien ilmailuléfiketieteellinen tutkimuslaboratorio (US
Army Aeromedical Research Laboratory) tutki normaalien akustisten melua vai-
mentavien (engl. noise-cancelling) ja erikoisjoukkojen kdyttdmien kurkkumikrofo-
nien vilistd eroa puheen tunnistettavuudessa helikoptereiden kanssa toimiessa. [49]

Tutkimuksissa todettiin kurkkumikrofoneille parempi signaali-kohinasuhde. Kurk-
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kumikrofonin korkeat taajuudet olivat kuitenkin niin heikkoja, ettd konsonantteja
oli huomattavasti vaikeampi havaita, jonka vuoksi niiden puheen ymmaérrettavyys
oli heikompi verrattaessa akustiseen melua vaimentavaan mikrofoniin. [49]

20 vuotta sitten tehdysséd tutkimuksessa jo kuitenkin arvioitiin, ettd teknologian
kehityksen avulla kurkkumikrofonien suorituskykya pystytdén parantamaan, jolloin

ne ohittaisivat myos melua vaimentavat mikrofonit STI -arvoja vertailtaessa. [49]

3.2.1 Taustamelun ja sirdilyn augmentointi

Taustamelua voidaan augmentoida opetusdataan esimerkiksi lisédmélla suhteessa
matalemmalla &dnenvoimakkuudella ohi ajavan auton &anta tai satunnaista puhetta.

Tamén lopputyén puheentunnistusjarjestelman opettamiseen taustamelua on ke-
ratty useista eri ldhteistd. Yhteensd taustameluja on yli 62 000 kappaletta, joista
jokainen on 2 sekunnin mittainen. Taustamelu yksinkertaisesti yhdistetddn opetus-

dataan varioiden ja suhteuttaen sen amplitudia (-20 dB < x < -7 dB).

Saroilyn lisdystyyli arvottiin kahdesta eri menetelmésta 50/50 -suhteella. Ensimmai-
sessi, kovemman siréilyn, versiossa opetusdatan dédniaallot rajoitettiin satunnaisesti
arvoituille amplitudeille. Toisessa versiossa sdroilyé lisattiin suhteessa alkuperiiseen
voimakkuuteen hyperbolisen tangentin -avulla. Jalkimmaéisen version luomaa séroi-
lyd voidaan pitdd huomattavasti pehmeampéna.

Molemmissa tapauksissa raja-arvot amplitudien rajoituksille testattiin kuuntele-
malla augmentoituja ddnindytteitd ja uusi sardilyd sisaltdvd opetusdata skaalattiin

vield suhteessa alkuperiiseen amplitudiin.
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3.3 Taajuusvasteet

Luvussa 1.1.1 kerrottiin, ettd on olemassa erilaisia mikrofoneja, joiden toimintame-
netelmét eroavat toisistaan, jonka vuoksi myds danet tallentuvat eri tavoin. Yksi
tallainen jokaiselle mikrofonille ominainen muuttuja on taajuusvaste, jonka vaiku-

tuksen augmentointi on tarkeda.

Taajuusvaste (engl. frequency response) on mikrofonien ominaisuus, joka mé&érit-
tda taajuudesta riippuvan mikrofonin vasteen. Yleensd taajuusvaste esitetdin graa-
fisesti taajuusvastekiyran (engl. frequency response curve) avulla, jolloin kyseessd
on eradnlainen Bode-diagrammi. Bode-diagrammit ovat kuvaajia, joilla kuvataan
eri asioita taajuuden funktiona, eli tdsséd tapauksessa suhteellinen ddnenvoimakkuus
taajuuden funktiona. [51]

Kéytanndossa taajuusvasteesta voidaan maarittad edelld mainittu suhteellinen 44-
nenvoimakkuus, jolla mikrofoni vastaanottaa dénté eri taajuusalueilla, sekd tietysti
myos taajuusalue, jolla mikrofoni ylipddtaan toimii. 7] [51]

Taajuusvastekiyrissi x-akselilla ovat taajuudet ja y-akselilla desibelit (dB). Taa-
juudet esitetddn yleensd logaritmisella asteikolla ja suhteellinen dB -nollataso tar-
kennetaan yksikon dimensiomattomuudesta johtuen. Esimerkkikuva mikrofonin ta-

saisesta taajuusvastekdyristé esiteltynd kuvassa 18. |7]

Kayttotarkoituksesta riippuen, mikrofonin taajuusvastekiyra voi olla esimerkiksi ku-
van 18 mukainen tasaisen vasteen mikrofoni (engl. flat response microphone). Tél-
16in volyymintaso ei ole taajuusriippuvaista, joten taajuudet tallentuvat suhteessa
toisiinsa samalla volyymilla. [7]

Toinen yleinen taajuusvaste on muotoillun vasteen mikrofoni (engl. shaped res-

ponse microphone), jossa mikrofoni tallentaa eri volyymilla eri taajuuksia. [7]
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Kuva 18: Esimerkki taajuusvastekdyrista tasaisen vasteen mikrofonille. |7]

Esimerkiksi musiikkia tallennettaessa on oleellista saada kaikkia taajuuksia tasai-
sesti tallennettua, joten tasaisen taajuusvasteen mikrofonit ovat laajasti kiiytettyja
musiikin parissa. Toisissa tapauksissa, kuten esimerkiksi podcasteissa, on taas tér-
kedmpéd tallentaa puheen kannalta olennaiset matalat taajuudet kuin korkeat taus-

tahalyt. 7]

Mikrofonien tallentamaa dintd voidaan késitelld esimerkiksi vahvistamalla tai hei-
kentdmaélla tiettyja taajuuksia ekvalisaattorin avulla. Talla tavalla mikrofoni voidaan
paremmin kalibroida kdyttotarkoitukselleen tarkoitettuun ympéristoon.
Taajuuskorjausta voidaan tehdd my6s mikrofonin tyypistd johtuen: esimerkiksi
edellisessé kappaleessa mainituissa kallo- tai kurkkumikrofoneissa tiettyjé taajuuksia
tulee vahvistaa voimakkaasti, jotta sanotun puheen ymmaéartadminen on ylipadtdan

mahdollista.

Seuraaksi luvussa 3.3.1 tutkitaan kaupallisen mikrofonin ominaisuuksia vastaanottaa

aanta eri taajuusalueilla eri sijainnista dénildhteeseen nihden.
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3.3.1 Taajuusvasteen mittaaminen mikrofonille

Mittauksissa kiytettiin BOYA, BY-M3 mikrofonia, josta tutkittiin suhteellista &a-
nen vastaanottamista eri sijainneista eri taajuusalueilla. Kokeita varten hankittiin
kaksi kappaletta edelld mainittuja mikrofoneja. Mittauksien tarkoituksena oli saada
suhteellisia taajuusvasteita samalle mikrofonille kahdesta eri sijainnista tallennettu-
na.

Suhteellisten taajuusvasteiden avulla pystytdén augmentoimaan &idnenvoimak-
kuutta taajuuden perusteella, kun tiedetddn tallentamiseen kiytetyn mikrofonin si-
jainti. Esimerkiksi, jos 1 metrin paédssi olevassa mikrofonissa tietyt taajuudet vai-
menevat nopeammin kuin vieressi olevassa mikrofonissa tulisi kyseisten taajuuksien

ddnenvoimakkuutta kasvattaa enemmaéan suhteessa muihin.

Mittaushuoneena toimi suhteellisen hiljainen neuvottelutila, jossa ddnen heijastumi-
seen oli jo valmiiksi kiinnitetty huomiota. Kaikilta taustadaniltd tai heijastuksilta
ei kuitenkaan voitu valttya. Kaikujen syntymista pyrittiin vield erikseen valttamaan
asettamalla tilaan lisis pehmeitd akustiikkalevyjd. Asinen tallentamiseen kiytettiin
0BS Studio -sovellusta, jonka avulla saatiin yhdistettyd kaksi mikrofonia samalle

tietokoneelle. Kuvassa 19 esiteltynd mittausasetelma.

Aluksi suoritettiin vertailumittaus, jossa molemmat mikrofonit olivat samassa pai-
kassa, jotta voitiin varmistua laitteiston toimivuudesta. Vertailumittauksen tarkoi-
tuksena oli varmistaa, ettd samassa kohdassa saadaan ldhes identtiset taajuusvas-

tekdyrdat molemmista mikrofoneista. Kuvassa 20 esiteltyni vertailumittauksen tulos.
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Vertailumikrofoni

Kuva 19: Kokeen mittausasetelma.
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Kuva 20: Vertailumittaus. Mikrofonit vierekkéin. X-akselilla taajuudet logaritmisella

asteikolla ja y-akselilla ddnenvoimakkuuden suhteelliset desibelit.

Kuvan 20 perusteella voitiin todeta taajuusvasteiden olevan ldhelld toisiaan, jonka

avulla voitiin varmistua mikrofonien ja mittauksien luotettavuudesta.

Varsinaiset mittaukset suoritettiin kahdesta eri mittausmikrofonin sijainnista, jotka
olivat kuulokkeiden pédssid puomissa (engl. boom) sekd puhujan rinnassa. Vertailu-

mikrofonin sijainti oli metrin pédfssa suoraan puhujasta. Ensimmaiseksi suoritettiin
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mittaus, jossa mittausmikrofoni oli kiinni kuulokkeiden puomissa.

Mittaukset suoritettiin siten, ettd kolme eri henkilod kavivat kaikki samat vo-
kaalit 1dpi. Ensimmaéinen puhuja laittoi pddhdnsi headsetin, jonka puomissa mit-
tausmikrofoni oli kiinni. Tietokoneesta laitettiin tallennus péélle ja puhuja alkoi
lausumaan ennalta méariteltyji vokaaleja ja lauseita erittiin selkedsti. Térkeinté
mittauksien kannalta oli, etté niissa kiytettiin laajaa taajuusaluetta. Tamén vuoksi
kokeet suoritettiin kolmella eri puhujalla (2x mies, 1x nainen).

Seuraavaksi mikrofoni vaihdettiin puhujan rintaan kiinni ja samat vokaalit lausut-
tiin uudelleen. Tuloksiksi saatiin kolmesta eri puhujasta lasketut keskiarvoistetut

taajuusvasteet, jotka esiteltynd kuvassa 22.
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(a) Mittausmikrofoni puomissa. (b) Mittausmikrofoni rinnassa.

Kuva 21: Mittauksista saadut mikrofonin taajuusvastekéyrit.

Saaduista kuvaajista voidaan havaita, ettd mikrofonien taajuusvasteet muotoilevat

toisiaan molempien mikrofonien ja mittauksien vililld, kuten voitiin olettaakin.

Kuitenkin, molemmissa mittauksissa noin 2-3 kHz vililld mittausmikrofonin arvot
ovat lahempéind toisiaan kuin muualla mittausalueella. Mittauksien perusteella voi-
daan siis augmentoida taajuusvasteiden perusteella dataa siten, ettd taajuusalueen
2-3 kHz:n vililtd amplitudia ei kasvateta yhtd paljon kuin muualta.

Liséksi, mikrofonin ollessa puomissa kiinni, noin 300-800 Hz:n kohdalla on ero



54

referenssimikrofoniin suhteellisen suuri. Tadmé tarkoittaa sité, ettd kyseessa olevilla

taajuusalueilla amplitudia tulisi kasvattaa suhteessa enemmén kuin muualta.

Lisédksi tutkittiin palolaitokselta lainassa olleen palomieskypéaridn avulla sen kykya
vaimentaa eri taajuuksia kypéarin sisilla. Kypéra esiteltyni kuvassa 22a.
Mittaukset suoritettiin samoilla mikrofoneilla kuin aikaisemmin. Aluksi mittaus-
mikrofoni asetettiin kypérén sisille ja vertailumikrofoni sen ulkopuolelle. Kypara
asetettiin padhin ja toistettiin kaiuttimista eri d4ania laajalta taajuusalueelta. Tu-
lokseksi saatiin mittaus- ja vertailumikrofonin amplitudien erotus eri taajuuksilla,

josta kuvaaja esitelty kuvassa 22b.
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(a) Kokeessa kiytetty palomieskypéra. (b) Mikrofonien vasteiden erotus.

Kuva 22: Mittauksista saadut mikrofonin taajuusvastekéyrit.

Kuvan 22b kuvaajasta huomataan, ettd noin 1 kHz taajuuksista ylospéin kypéara
sulkee enemmén ddntd pois kuin sitd matalimmilla taajuuksilla. Noin 20 dB:n ero
amplitudissa on melko suuri ja se tullaankin tulevaisuudessa ottamaan huomioon

taajuusvasteiden augmentoinnissa.
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Kokeissa oltiin kiinnostuttu saatujen taajuusvasteiden suhteellisuudesta sijaintiin
ndhden, eikd tarkoituksena ollutkaan mitata absoluuttista taajuusvastetta mikrofo-
nille. Virallinen mikrofonin taajusvaste mitattaisiin hiljaisessa huoneessa, jossa kéy-
tettéisiin kalibroidulla kaiuttimella toistettavaa sinipyyhkaisya (engl. sine sweep),
joka kévisi tietyn taajuusalueen, kuten 20 Hz - 20 kHz kokonaan ldpi. [7] [50]
Tulokseksi saatiin taajuusvasteiden suhteita, joita tullaan kiyttdméain tulevai-
suudessa taajuusvasteiden augmentoinnissa. Kuitenkin tidmén opinnéytetyon pu-
heentunnistusjarjestelmén taajuusvasteen augmentoinnissa kiytettiin satunnaisesti

luotuja taajuusvasteita, joista kerrotaan tarkemmin seuraavassa luvussa.

3.3.2 Taajuusvasteen augmentointi

Taajuusvasteiden augmentointiin ei timéan opinndytetyon augmentaatiotesteissa vie-
1a hyodynnetty edelld suoritettuja mittauksia, vaan augmentoinnissa kiytettiin sa-

tunnaisesti generoituja taajuusvasteita.

Aluksi luotiin satunnainen lista, joka suhteutettiin jalleen satunnaistetuilla arvoilla.
Suhteutetun listan arvoista muodostettiin tietokoneella generoitu taajuusvaste, jon-
ka avulla voidaan augmentoida erilaisia viaristymié ja muutoksia signaalin arvoihin.
Lopuksi generoitu taajuusvaste yhdistetdan alkuperiiseen opetusdatakappaleeseen.
Augmentoitu opetusdatakappale on siten ikddnkuin tallennettu kiytetyn taajuus-
vasteen omaavalla mikrofonilla.

Kuvassa 23 esiteltyné taajuusvasteiden augmentoinnin eri vaiheet sekd aaltomuo-
toina ettd spektrogrammeina. Ylimpané alkuperdinen opetusdata, keskelld generoitu

taajuusvaste ja alimpana taajuusvateen avulla augmentoitu opetusdata.
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Opetusdata, alkuperainen Opetusdata, alkuperainen (spektrogrammi)
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Kuva 23: Esimerkkikuva taajuusvasteen augmentoinnista. Kuvassa ylimpéna alkupe-
rdinen opetusdata, keskelld generoitu taajuusvaste ja alimpana taajuusvateen avulla

augmentoitu opetusdata.

My6s tdmén augmentointimenetelmén luotettavuudesta varmistuttiin aluksi kuun-
telemalla muokattua opetusdataa, jonka lisidksi suoritettiin kokeiluja neuroverkkojen
opetukselle.

Taajuusvasteen augmentoinnin avulla saadaan simuloitua erilaisia taajuusvas-
teita, joiden avulla pystytddn augmentoimaan haluttuja mikrofonin ominaisuuksia.
Generoimalla taajuusvasteet tietokoneella siddstetdin aikaa taajuusvasteiden mit-

taamiselta.
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4 Aikaisemmat tutkimukset ja testien tarkoitus

Vaikka aikaisemmissakin tutkimuksissa on saavutettu jopa alle 5% WER -tuloksiin
padsevida puheentunnistusjarjestelmia, pyritdan niitd silti saamaan entistd robustim-
miksi. Luotettavan jirjestelméin avulla puheentunnistusta pystyttiisiin alkaa kayt-
tdm#dn entistdkin vaativimmissa ja tdrkeAmmissé kdyttokohteissa. [34]
Jarjestelmien robustisuus on vieldkin ongelma varsinkin niissd tapauksissa, kun
tunnistettavassa puheessa on paljon muita hiirioitd. Robustiuden parantamiseksi on

tehty monia tutkimuksia, joista monet liittyvit neuroverkkoihin tai augmentointiin.

Puheentunnistusjirjestelmien robustiuden parannuksia on pyritty myos tutkimaan
esimerkiksi lisdamaélla audion liséksi visuaalinen tunnistus, jolloin kyseessé olisi ns.
AVSR -jarjestelmésti (engl. Audio-Visual Speech Recognition). AVSR-jérjestelmissé
videokuvaa kiytetddn puheentunnistuksessa tukena, jolloin voidaan havaita kun pu-
hujan huulet liikkuvat. [3] [52]

Kaytannossia jo pelkistdan videokuvasta on huuliltaluvun avulla mahdollista ym-
méartdd mitd henkilot puhuvat ja ainoastaan videokuvan avulla onkin pddsty noin
20% WER -arvoihin. AVSR:n on todistettu olevan kiytannollinen varsinkin tausta-
meluisissa ymparistoissd, joissa taustamelu ei tietenkddn vaikuta visuaaliseen sano-

tun tunnistamiseen. AVSR:n tuleekin vilttdd McGurk -efektii. [3] [52]

Yksi olennaisimmista asioista robustiuden kannalta on opetusdatan ja todellisen
kiyttoympériston keskindinen samanlaisuus. Talla tarkoitetaan sité, ettd esimerkik-
si taustahélyisissd ympéristoissd myos opetusdatassa olisi samanlaista taustahélya.
Ratkaisuksi on pyritty tekemidédn jdrjestelmén toimintaympaéristolle kohdennettua
augmentointia, jossa esimerkiksi lisitadn juuri tietyntaajuista taustaddnta opetus-

dataan. [12] [34]



o8

100 100 A

80 80
60 60
40 40

Kuva 24: Esimerkkikuva yksinkertaisesta ylisovitetuksesta pallon heiton lentoradal-

le. Vasemmalla hyvi ja oikealla huono sovitus lentorataan. |23]

Yleinen ongelma koneoppimisesssa on ylisovitus opetusdataan, jolloin neuroverkko
oppii opetusdatan esimerkit niin tarkkaan, ettd se ei pysty tunnistamaan jatkossa
endd uudesta datasta haluttuja asioita. [23]

Yksinkertainen ylisovituksen esimerkki esiteltyna kuvassa 24. Kuvassa vihredlla
hyvéa ja punaisella huono sovitus pallon lentoradasta. Huonossa esimerkissd koneop-
pimismalli on oppinut pallon lentoradan liian tarkasti esimerkiksi datassa olevien

mittaush&irididen vuoksi. [23]

Edeltavissa kappaleissa on kerrottu erilaisia tapoja, joilla ylisovitusta pyritdin valt-
tdméan tissdkin lopputyossa: esimerkiksi arkkitehtuurien valinta seki dropout. Li-
saksi tassi jarjestelmésséd kaytetddn mm. regularisointikertoimia (myo6s nimelld nor-
malisointikerroin), Ly ja Lo, early-stopping -menetelmid sekii muiden parametrien

optimointia, joista kerrotaan vield tarkemmin luvussa 5.1.

Lisdksi muita aikaisempien tutkimuksien yleisid ongelmia ovat olleet opetusdatan
riittamattomyys tietyille kielille, kuten esimerkiksi suomen kielelle.

Tasséd lopputyossé tutkittavat augmentointimenetelmit ovatkin hyodyllisia tyo-
kalu, koska ne auttavat moneen eri koneoppimisongelmaan, kuten ylisovituksen es-

tdmiseen sekd robustiuden parantamiseen.
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5 Augmentointikokeet

Tassé luvussa kiydadn lapi tdmén lopputydn koejarjestelyitd sekd itse augmentoin-
tikokeet ja niistd saadut tulokset. Tuloksista esitetdin vield erikseen kootut loppu-

tulokset kappaleessa 6.

5.1 Koejarjestelyt

Taméan puheentunnistusjirjestelmén opettamiseen kiytetdin noin 170 000 kappa-
letta ddnindytteitd, jotka vastaavat ajallisesti noin 200 tuntia annotoitua puhetta.
Yleisesti kirjallisuudessa luotettavan jirjestelmén rajana pidettiin noin 1000 tuntia
opetusdataa. Opetusdatan néytteenottotaajuutena on 16 000 Hz, jolloin Nyquist-
Shannon -teoreeman mukaan puheen kannalta oleellisilta taajuusalueilta ei tulisi
hévitd informaatiota. [11]

Yleisesti koneoppimisessa epookki on usein koko opetusdatan lapikaynti, mutta
kuten kappaleessa 1.1.5 mainittiin, on yksi epookki tassa ty0ssa vakioitu opetusas-
kelien maaraan.

Epookkina kiytetdin kahdeksaa opetusaskelta johtuen siitd, ettd ennen tamén
lopputyon testejd opetusdataa liséiltiin aika-ajoin. Néissd tapauksissa epookkien va-
kiointi muuttuvaan dataan ei olisi ollut mielekéstd. Kuitenkin tdmén lopputyon tes-

teisséd kiytetty opetusdata pidettiin vakiona.

Opetusdatasta otetaan 25 millisekunnin pituinen ikkuna 10 millisekunnin vélein
400 Hz:n taajuudella kiayttden STFT:té. Lisdksi jokaiselle STFT -muunnokselle las-
ketaan 128:n pituinen Mel-Frequency Cepstral -esitys (MFC), joille suoritetaan myos

ns. Slaney-normalisointi. [53]
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Opetuksessa neuroverkkojen arkkitehtuurina kdytetdén kirjallisuudessa télla het-
kelld parhaimpia tuloksia tuottavan conformer -arkkitehtuurin variaatiota. Alkupe-
riisestd conformer-artikkelista poiketen téssd puheentunnistusjarjestelméssa ei kui-
tenkaan kdytetd ns. conformer-blokkeja, vaan LSTM-verkon transformer-pohjaisia
dekoodaustasoja seké attention -mekanismia. [23] [25] [27] [28]

Alkuperiisen conformer -artikkelin tavoin kiytetddn myos 10% dropout:ia seké
neuroverkon kernel- ja bias-normalisointia kertoimilla L; = 0 ja L, = 107%. Norma-
lisointikertoimet estéivit ylisovittamista varmistamalla, ettd muut parametrit ovat

sopivissa rajoissa koulutuksen aikana muuttamalla hiviofunktiota. [23] [25] [33]

Aktivointifunktiona kiytettiin softmax -funktiota ja optimointialgoritmina Adadel-
taa. Opetusaskeleen pituus oli 0.05, joka laskettiin vield kymmenesosa-arvoon 0.005
kun CTC -héviofunktio ei endd laskenut neljadn epookkiin, eli 32:een opetusaskelee-
seen. Opetusaskeleeen pienentdmisen avulla voidaan hienosddtda oppimista lokaa-

lissa minimissé. [31] [54]

Vaikka residuaaliverkot ovatkin helpottaneet neuroverkkojen optimointia, ei kysees-
sé silti ole yksiselitteinen tehtivi, joka olisi uusittavissa aina samalla tavalla. Tieteel-
lisesti médriteltyné neuroverkkojen opetus on vahvistettavissa replikoimalla, mutta
opetuksen uusittavuuteen vaikuttavat laajalti myos satunnaisuudet.

Testien keskindisen vertailukelpoisuuden kannalta on tdrkedd normalisoida eri
opetusmittaukset keskenddn. Kuitenkin, esimerkiksi dropout sekd satunnaispara-
metroidut augmentaatiot tuovat oman satunnaisen komponenttinsa jokaiseen ope-
tukseen. Esimerkiksi taustahilyt valitaan satunnaisesti yli 62 000 taustahéalyesimer-
kin joukosta.

[tseasiassa, jo ilman augmentointimetodeja tai neuroverkkoja, pelkdstddn ope-

tusdatan muodostamisestd syntyy satunnaisuutta, kun opetusdata yhdistellddn ja



61

sijoitetaan satunnaisiin ikkunoihin.

Testien luotettavuutta arvioitiin kuitenkin vertaamalla tarkkuutta erilliseen 229 4a-
nindytteen vakioituun testidataan (validointidataan) ja laskemalla etdisyys luvussa
1.3 kerrotulla Levenshteinin etdisyydella.

Edelld mainittujen satunnaisuuksien vuoksi testejd pyrittiin suorittamaan usei-
ta, jolloin tuloksien vertailua voitaisiin pitdd luotettavampana. Useiden opetuksien

mediaanin estimoitiin péétettiin kiyttaa Harrell-Davis (HD) -arviointia. [55]

Harrel-Davis -arviointi lasketaan painotetun summan avulla

n
Myp =Y WiPXu ,
i=1
jossa kertoimet WP saadaan ns. epétiydellisesti beta-suhteesta I, = (a, b):

HD n+1 n+1 n+1 n+1
Wn,i = 1/71( ’ _](Z—l)/n ’ s

=1,...,n.[55
2 2 2 2

~.

Esimerkiksi WP saadaan laskettua vertailutestien (luku 5.2.2) kolmelle tulokselle

1056, 1051 ja 1014:

3+1 3+1 3+1 3+1

Wﬁ{,ilDOM = Iw‘J (%,%) — J1014—1 (%,%) ~ 071875
3+1 3+1 3+1 3+1

ot (5. 550) 1 (351.957)
3+1 3+1 3+1 3+1

Walions = Lige (%%) ~ g (%%) 08T

Mpyp ~ Wil5,, - 1014 + W55, - 1051 + W0 - 1056

= 0,1875 - 1014 40,6250 - 1051 + 0,1875 - 1056 ~ 1045
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Valitettavasti puheentunnistuksen opettaminen on tehokkaallakin GPU:lla varsin
hidasta. Liséksi yksittdisen opetuksen lopettamisen kohtaa on hankala valita, koska
yleensd huomattavaa oppimista esiintyy vielda viikonkin opetuksen jalkeen.
Yksittiisen augmentointitestin kannalta viikkojen opettaminen ei kuitenkaan ole
tarpeellista, koska nopeammallakin aikataululla saadaan selville augmentointimene-

telmien toimivuus, joka on myos testien tarkoitus.

Testien nopeuttamiseen kiytettiin kahta eri menetelméé, joista ensimméinen oli jo-
kaiselle testille yhteisen esiopetetun mallin kiytto, joka tarkoittaa, ettéd testit suori-
tetaan jatkaen esiopetetun perusmallin opetusta. Esiopetuksen avulla voidaan myos
vakioida tuloksia keskindisen vertailun helpoittamiseksi. Vaikka esiopetus nopeuttaa
jokaista testidl, kestivét ne siitd huolimatta useita vuorokausia. [56]

Toinen testeissd kdytetty menetelmé opetuksen nopeuttamiseksi oli early-stopping.
Tamén avulla jarjestelmad ei opeteta tiettyjen epookkien verran, vaan opetus kes-
keytetddn kun CTC-tulokset eivit endd parane madrittyjen epookkien aikana. Early-
stopping arvoksi paétettiin kuusi epookkia, eli jos CTC-tulos ei parane 48:een ope-

tusaskeleeseen, on testi tissi vaiheessa valmis ja opetus lopetetaan.

Testien nopeuttamisen lisdksi early-stopping (ns. aikainen-pysiytys) on yleisesti-
kin laajassa kiytossd varsinkin edellisessd luvussa puhutun ylisovituksen estdmi-
seksi. Early-stopping -menetelmii voidaan kiyttai eri pysiytys-kriteereilld (engl.
stopping-criterion), mutta timén lopputyon testeissi sitd padtettiin kiyttdd edelli-
sessé kappaleessa esitellylld tavalla. [57]

Toinen mahdollinen kyseessa olevien testien kannalta toimiva tapa olisi voinut
olla pysdyttidminen tiettyyn CTC -virheeseen, jolloin kiytdnndssa oltaisiin mitat-
tu ainoastaan aikaa, joka opettamiseen olisi kulunut. Kiytetty menetelmé nahtiin

kuitenkin monipuolisemmaksi ja perustellummaksi. 57|
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Nopeuttavista menetelmistd huolimatta testeihin kidytettiin yhteensa useita viikko-
ja. Opetuksissa kiytettiin NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU’ta, jolla yhden epookin
lapikdyntiin kului noin 30 minuuttia. Jokaisessa opetuksessa epookkeja kaytiin 1a-
pi, hieman testistd riippuen, noin 150 kappaletta, joten yksittiiseen testiin kului
kokonaisuudessaan aikaa noin 60 tuntia.

Téassé lopputyossi malleja opetettiin eri testeissi yhteensd 31 kappaletta, joten
vhteensi kaikkien testien opetukseen kului aikaa noin 80 GPU-vuorokautta. Liséksi
tehtiin esiopetus, joka tosin oli huomattavasti lyhyempi varsinaisiin testeihin verrat-

tuna.

Todellisuudessa eri malleja ja verkkoja opetettiin merkittavisti pidempédan kuin
80 GPU-vuorokautta erilaisten kokeilujen ja augmentointivariaatioiden muodossa
puheentunnistusjarjestelmaé varten. Lisdksi jarjestelmad pyrittiin parantamaan myos
tdman lopputyon ulkopuolelle rajattujen asioiden kanssa.

On myo0s huomioitavaa, ettd toisinaan malleja opetettiin usealla GPU:lla saman-

aikaisesti. Mainittuja GPU:ita oli kiiytdssa yhteensé neljd kappaletta.

Jarjestelmén luotettavuuden parantamisen lisiksi lopputyossi pyritdin nopeutta-
maan opetuksessa kuluvaa aikaa. Augmentoinnin kannalta tamé tarkoittaa sité, et-
td vaikka augmentoinnin tulee parantaa dataa, itse datan augmentointi-prosessi ei

saa hidastaa verkkojen opettamista.

Kappaleissa 6 ja 7 vertaillaan eri testien vaatimia opetusaikoja ja pohditaan myos

opetuksen mahdollista nopeutumista.
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5.2 Kokeiden suoritus

Kokeet koostuivat kiytdnnossi viidesté eri vaiheesta. Aluksi suoritetaan esiopetus,
jossa puheentunnistusmalli opetetaan ilman mitdin augmentointimenetelméa. Ta-
mén avulla saadaan kaikille tuleville testeille yhteinen esiopetettu malli, josta neu-
roverkot jatkossa saavat alkuparametrit opetukseen.

Esiopetuksen jidlkeen opetetaan jarjestelmé ilman augmentointimenetelmii. Tes-
tin tuloksista saadaan vertailutulos muita tulevia testeja varten.

Seuraavaksi testataan augmentointimenetelmis akkumulaatio-testien avulla, jois-
sa jokaista menetelmdd testataan yksitellen. Ndin varmistutaan, ettd yksittdinen
menetelmd ei heikennd jarjestelmid, joka on conditio sine qua non augmentointime-
netelmén kiyttadmiseksi lopullisessa jarjestelméssia. Akkumulaatiotestit eivit yleises-
ti ole laajassa kiytossd augmentointimenetelmien testauksessa, jonka lisiksi neuro-
verkkojen opetus kestdé jostain syystd niissd huomattavasti kauemmin kuin muissa
testeissd. Pitkdn opetusajan ja yleisen kirjallisuuden arvostuksen puutteen vuoksi
akkumulaatiotestejd suoritettiin vain muutamia.

Augmentointimenetelmien on tarkoitus toimia yhdessé, jonka vuoksi suoritetaan
ablaatiotesteja. Ablaatiotestissd jatetddn yksi augmentointimenetelmé pois ja ope-
tetaan malli kaikilla muilla menetelmilld. Akkumulaatiotestiin verrattuna ablaatio-
testit antavat yhdessd tehtynd saman tiedon yksittdisen augmentointimenetelméan
toimivuudesta, mutta nopeuttavat oppimista huomattavasti. Lisdksi useampaa me-
netelméd kerralla kdyttden, ja analysoimalla tietoa eri testien vililld, saadaan enem-
méan informaatiota myos yksittdisten augmentointimenetelmien toimivuudesta.

Lopuksi jirjestelmé opetetaan kaikkien augmentointimenetelmien kanssa, josta

saadaan lopullinen Levenshtein -etdisyys puheentunnistusjirjestelmaélle.

Lopputuloksien kooste esiteltyné luvussa 6 ja lopputuloksia pohditaan luvussa 7.
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5.2.1 Esiopetus

Esiopetuksen avulla hyédynnetdén progressiivista opetusta, jota on kiytetty esimer-
kiksi EfficientNetV2 -verkoissa opetuksen merkittéviksi nopeuttamiseksi. Esiopetuk-
sen avulla saadaan alustavat painokertoimet, joiden avulla jokainen tuleva opetus
saa arvot parametreihin. [56]

Painokertoimien avulla viltetdan myds mahdollinen tilanne, jossa testin pai-
nokertoimien satunnaisen alkuarvon vuoksi neuroverkot eivit konvergoituisikaan
kohtuullisessa ajassa. Télloin early-stopping mahdollisesti pysayttéisi opetuksen ja

Levenshteinin-etdisyydeksi saataisiin huomattavasti huonompi tulos. [56]

Muista testeista poiketen esiopetus suoritettiin vain kerran kayttden 1280 optimoin-
tiaskelta. Jokaisessa askeleessa oli 800 kappaletta opetusndytteiti, jotka olivat 16 se-
kunnin mittaisia. Esiopetukseen kiytettiin siis ajallisesti yli 180 vuorokauden edesta

dataa.

Esiopetuksesta saatavaa lopputulosta ei voida suoraan vertailla seuraavaksi saataviin
tuloksiin, koska vaiheen tarkoituksena on vain nopeuttaa opettamista, eikd mallin
opetusta jatkettu samalla tavalla kuin tulevien testien. Testisté saatu Levenshtein

etdisyys esiteltyné alapuolella taulukossa III.

Taulukko III: Esiopetuksesta saadut testitulokset.

Esiopetus

Menetelmd | Ajojen Levenshtein etdisyydet | Harrell-Davis

Esiopetus 1353 1353

Esiopetusta suoritettiin hieman yli vuorokauden ajan.
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5.2.2 Vertailutestit

Kaikki tulevat testit toteutettiin luvussa 5.1 esitetylld tavalla. Muutoksena edelli-
seen esiopetusvaiheeseen on siis se, ettd opetusta jatkettiin kunnes haviéfunktion

arvot eiviit pienentyneet enda kahdeksaan epookkiin.

Seuraavaksi suoritettiin kolme opetusta ilman mitddn augmentointimenetelmié, jot-

ta saatiin vertailutulos tulevia testeja varten. Tulokset esiteltynd taulukossa IV.

Taulukko IV: Ilman augmentointimenetelmia saadut testitulokset.

Vertailutulos
Menetelma Ajojen Levenshtein etidisyydet | Harrell-Davis
Ilman augmentointeja 1056 1051 1014 1042,70

Ilman augmentointimenetelmia tehdyt testit kestivit jokainen noin 4-5 vuorokautta.

Saatua Harrell-Davis -arviointia ei voi suoraan vertailla esiopetettuun tulokseen,
mutta vertauskuvana nyt kun opetusta jatkettiin 4 vuorokautta saatiin noin 20%

vahemman virheitd tuottava jarjestelma.

Yksittéisten testien tuloksissa ei ole suurta hajontaa, miki lisdéd testien luotetta-
vuutta. Harrell-Davis -estimoitua tulosta kiytetddn tulevien testien lopputuloksien

vertailuun.
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5.2.3 Akkumulaatiotestit

Seuraavaksi suoritettiin augmentointimenetelmille muutamia akkumulaatiotesteja.

Akkumulaatiotesteissa kdytetddn vain yhtd augmentointimenetelméd, joten ne an-

tavat selkedn tuloksen kiytetyn menetelmén toimivuudesta.

Ainoastaan yhden menetelmén kdyttd kuitenkin hidastaa neuroverkon oppimis-

ta huomattavasti varsinkin opetuksen alkuvaiheessa. Testien hitauden seké yleisen

kirjallisuuden arvostuksen puutteen vuoksi vaiheen testeja suoritettiin yhteensé ai-

noastaan 6 kappaletta. Testit kestivit vihan yli 4 vuorokautta kappaleelta, joten pie-

nestd médrdstd huolimatta yhteensd testeihin kiytettiin noin 25 GPU-vuorokautta.

Tulokset esitelty alapuolella taulukossa V.

Taulukko V: Akkumulaatiotestien tulokset.

Akkumulaatio
Menetelmi Ajojen Levenshtein etidisyydet | Harrell-Davis
Vain kaiut 992 960 976,00
Vain taustahélyt 951 949 950,00
Vain sardéilyt 975 - 975,00
Vain taajuusvastemuutokset 1010 - 1010,00

Yksittdinen akkumulaatiotesti kesti noin 4 vuorokautta.

Tuloksia verrattaessa ilman augmentointeja suoritettujen testien tuloksiin voidaan

padtelld kaikkien augmentointimenetelmien parantavan puheentunnistusjirjestelméan

robustisuutta.

Tuloksien perusteella voidaan myos paatelld taustahilyjen augmentoinnin pa-

rantavan jirjestelméé eniten. On kuitenkin syytd huomata, ettd opetuksien pienen

madran vuoksi Levenshtein -etdisyyksille saatu virhemarginaali on korkea.
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5.2.4 Ablaatiotestit

Tassd lopputyossa tutkittavien augmentointimenetelmien lisdksi ablaatiotesteissa
kiytettiin myos ddnenvoimakkuuden seké -korkeuden ja puhenopeuden variaatioi-
ta augmentoimaan opetusdataa. Lisiksi satunnaisuutta aiheutti jo mainittu opetus-
datan satunnainen yhdisteleminen seké dropout:in kiytto.

Ablaatiotestejé suoritettiin jokaisella augmentaatiolle nelja kappaletta, joista las-

kettiin jélleen Harrell-Davis estimoitu mediaani. Tulokset esitelty alapuolella taulu-

kossa VI.
Taulukko VI: Ablaatiotestien tulokset.
Ablaatiotestit
Menetelméa Ajojen Levenshtein etidisyydet | Harrell-Davis

Kaiut poistettuna 931 952 941 911 934,59
Taustahalyt poistettuna 930 898 893 925 911,50
Sardilyt poistettuna 962 876 911 907 912,13
Taajuusvastemuut. poist. 911 885 928 923 913,72

Akkumulaatiotesteihin verrattuna ablaatiotestit olivat huomattavasti nopeampia

niiden valmistuessa jo noin 3 vuorokaudessa.

Verrattuna kahden edellisen luvun testeihin, saadut tulokset tukevat oletusta, etta
eri augmentoinneista on kumuloituva hy6ty. Kiytannossa eri augmentointimenetel-
mid kannattaa siis olla mahdollisimman suuri médrd, mutta jokaisen uuden augmen-
toinnin merkitys on kuitenkin nopeasti viheneva.

Ablaatiotestien tuloksien perusteella yksittiisestd augmentointimenetelmésta kai-
kujen augmentoinnilla saadaan suurin hyéty puheentunnistusjirjestelmélle. Kolme

muuta menetelméd tuovat testien perusteella suunnilleen yhtd suuren hyodyn.
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5.2.5 Lopullinen jirjestelma

Akkumulaatio- ja ablaatiotestien perusteella voidaan todeta, ettd yksikddn augmen-
tointimenetelmé ei heikennéd jérjestelmén toimivuutta. Lopuksi voidaan kouluttaa
jirjestelmé kaikilla augmentaatiomenetelmilla.

Téassé lopputyossi tutkittujen augmentointimenetelmien liséksi lopullisessa jar-
jestelméssi kiytetddn myos ddnenvoimakkuuden seké -korkeuden ja puhenopeuden

variaatioita augmentoimaan opetusdataa, eli samalla tavoin kun ablaatiotesteissa.

Saadut tulokset esiteltynd taulukossa VII.

Taulukko VII: Puheentunnistusjirjestelmin testaustulokset.

Lopullinen jirjestelmé

Menetelméd | Ajojen Levenshtein etidisyydet | Harrell-Davis

Kaikki kaytossa | 956 | 913 | 895 | 916 | 915 | 897 912,20

Yksi opetus kesti jdlleen noin 3 vuorokautta. Jirjestelmé opetettiin ja evaluoitiin
samalla tavalla kuin edellissa testeissd, vaikka opetusta oltaisiin lopullisesssa jérjes-
telméssé voitu jatkaa pidempéankin. Opetus suoritettiin kuusi kertaa, joista lasket-

tiin jilleen Harrell-Davis estimoitu mediaani.

Lasketun Harrell-Davis estimaation tuloksessa huomioitavaa on, ettd vaikka nyt
kaikki augmentointimenetelmét olivat kdytossi saatu tulos ei parantunut huomat-
tavasti ablaatiotestien tuloksista.

Liséksi saatu virhetulos on korkeampi kuin taustahilyt poistettuna saadun ablaa-
tiotestin tulos, mutta kuitenkin akkumulaatiotesteissd paras tulos saatiin juuri ai-
noastaan taustahilyja kayttamaélla. Tatd tulosta ja syitd siihen arvioidaan vield

myOhemmin luvussa 7.
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6 Lopputulokset

Téassa luvussa esitetddn tiivistetysti kiytetty jarjestelméi seké testeistd saadut olen-
naisimmat lopputulokset. Saatuja tuloksia ja niiden merkittavyyttd pohditaan viela

luvussa 7.

Alapuolella taulukossa VIII opetetun puheentunnistusjirjestelmén olennaisimmat

parametrit.

Taulukko VIII: Puheentunnistusjarjestelméan olennaisimmat hyperparametrit.

Parametri Tarkennus
Arkkitehtuuri Conformeri (Varioitu) |25]
Aktivointifunktio Softmax
Optimointialgoritmi Adadelta [54]
Opetusaskel 0.05 (0.005)
Dropout 10%
Virhefunktio CTC [31]
Evalutointi Levenshteinin etiisyys
Regularisointi L1 =0, Ly =106

Taulukossa IX esiteltyna tiivistetyt lopputulokset ja kuvassa 25 taulukon tulokset

pylvidsdiagrammina.
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Taulukko IX: Lopputyon testien tiivistetyt tulokset.

Testi Augmentointi Harrell-Davis
1. Vertailu Ei mitaan kiytossa 1042,70
2. Akkumulaatio, huonoin Vain taajuusvaste 1010,00
3. Alkumulaatio, paras | Vain tanstabiilyt 950,00
4. Ablaatio, huonoin Kaiut poistettuna 934,59
5. Ablaatio, paras | Tanstahilyt poistettuna | 91150 |
6. Lopullinen Kaikki kaytossa 912,20

1100
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1 000

950

Levenstein etaisyys

900 i

p.

850

~  Vertailu
N = Akkum., h.
w ~ Akkum., p.

& = ADbl., h.
w1 — Abl.,
o | Lop.

Kuva 25: Pylviasdiagrammi taulukon IX lopputuloksista.
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Kuva 26: Esimerkki opetetun puheentunnistusjirjestelman kiytosta.

Kokonaisuudessaan lopputyon testien tuloksiin voidaan olla tyytyvaisia. Kuvassa 26
esimerkki puheentunnistusjirjestelmén ulossyotteestéi, kun tunnistettavaksi lauseek-

si sanottiin “Arska, missi olit perjantaina kello kaksikymmenta?”.

Lopputuloksien perusteella voidaan padtelld kaikujen augmentaation olevan jarjes-
telméé eniten parantava menetelmé. Taajuusvastemuutoksien voidaan taas paatella
olevan jdrjestelmad vihiten parantava menetelma. Syitd edelld mainittuihin pohdi-

taan vield seuraavassa luvussa.

Vertailtaessa opetusaikoja augmentoidun ja augmentoimattoman neuroverkkomallin
valilld huomattiin, ettd augmentointi auttoi jarjestelmid oppimaan alussa nopeam-
min, jolloin my0s parempiin tuloksiin paastiin huomattavasti nopeammassa ajassa.
Tamaén ansiosta myd6s opetukset valmistuivat nopeammin vertailtaessa akkumulaatio-
ja ablaatiotestejd keskendén.

Augmentointimenetelmét eivit myoskidian kiyttineet niin paljon CPU -laskentaa,
ettd ne olisivat koodillisesti hidastaneet jarjestelmén oppimista. Akkumulaatiotestit
kestivit keskiarvolta yli vuorokauden pidempéain verrattuna ablaatiotesteihin, joka

my6s tukee nopeampaa oppimista augmentointimenetelmia kiytettéiessa.
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7 Yhteenveto

Taméin opinnédytetydn ulkopuolella puheentunnistusjirjestelmii on opetettu samoil-
la menetelmilla muutaman vuorokauden sijasta useampia viikkoja, jolloin Levensh-
tein -etdisyydeksi on saatu 737.

Muutamankin vuorokauden opetuksen jialkeen Levenshtein etdisyys kuitenkin
korreloi vahvasti jarjestelméan robustiuden kanssa, joten testien kannalta opetusta ei

ole syyté jatkaa viikkoja.

Testien perusteella yksittédisistd augmentointimenetelmistéi eniten jirjestelméid pa-
ransi akkumulaatiotestien perusteella taustahélyt ja ablaatiotestien perusteella kai-
kujen augmentointi. Vahiten jirjestelmid paransi akkumulaatiotestien perusteella
taajuusvastemuutokset ja ablaatiotestien perusteella taustahélyt.
Mielenkiintoisena tuloksena saatiin taustahilyjen ablaatiotestille parempi
Harrell-Davis -estimoitu virhetulos kuin lopullisesti opetetulle puheentunnistusjar-

jestelmalle, mutta silti akkumulaatiotesteistd juuri taustahélyille paras tulos.

Ristiriitaisuuksia voidaan selittda ainakin ainoastaan yhdelld tehdylla taustahalyjen
akkumulaatiotestilld, jonka vuoksi sen virhe voidaan arvioida suhteellisen suureksi.
Akkumulaatiotestien tarkoitus ei olekaan antaa tarkkaa kuvaa siitd kuinka hyvin
menetelmé parantaa jirjestelmén robustisuutta, mutta jo muutama testi kertoo,
ettd kyseinen augmentointimenetelmé ei ainakaan huononna sité.

Liséksi lopullisen jirjestelmén opetus paitettiin nyt samoilla parametreilld kun
testeissa. Todellisuudessa jirjestelmid opettettaisiin paljon pidempéén, jolloin voi-
daan myo6s olettaa augmentointimenetelmien pienentévin enemmaén lopullista saa-
tavaa Levenshtein -virhetulosta. Edelld mainittuun liittyen testeissd kaytetty early-

stopping voi helposti keskeyttdd akkumulaatiotestin liian aikaisin.
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Levenshtein etdisyydeksi laskettu tulos riippuu taysin kdytetystd testidatasta.
Nyt kiytetty testidata oli studio-olosuhteissa tallennettua puhetta ilman taustaha-
lyja tai kaikuja. Taméan vuoksi kiytetyt augmentoinnit olisivat my6s hyvin voineet
heikentéd jarjestelmén virhetulosta. Todellisissa sovelluskohteissa voimme kuitenkin

aina olettaa olevan kiiytettyjen augmentointimenetelmien kaltaista danta.

Jarjestelmén robustiuden kehittdmisen lisiksi havaittiin, ettd paremmalla opetus-
datalla neuroverkko kehittyy varsinkin aluksi nopeammin, jolloin augmentointime-
netelmit myo6s nopeuttavat neuroverkkojen oppimista.

Kuitenkin, jokaisen ajon viema pitké aika valitettavasti rajoittaa satojen testien
ajamista sekd kiyttdméista perinteisid tutkimusmenetelmid, kuten varianssien, kes-

kihajontojen, tai tilastollisten merkitsevyyksien p-arvojen mittaamista.

Alkuperéisen conformer -arkkitehtuurin variointi johtui ennen tdmén lopputyon tes-
teja suoritetuista kokeiluista, joiden aikana havaittiin leveAmmaén ja matalamman
neuroverkon toimivan paremmin kuin mitd Gulati et al. kiyttivit omassa artikke-
lissaan. Téma luultavasti johtuu siité, ettd tdmén opinniytetyon puheentunnistus-
jirjestelmélla pyritdén foneettisesti aitoon puheentunnistukseen sen sijaan, ettd pu-

hetta korjattaisiin kielioppiin tai sanakirjoihin pohjautuen.

Kokonaisuudessaan lopputuloksiin voidaan olla tyytyvéisid. Tyossd onnistuttiin ke-
hittdméaan ja optimoimaan realistiselta kuulostavia augmentointimenetelmii, jotka
paransivat puheentunnistusjarjestelman robustisuutta.

Suoritettujen kokeiden perusteella voidaan todeta augmentoinnilla olevan mer-
kittava rooli puheentunnistusjirjestelmien robustiuden parantamisessa. Tulevaisuu-
dessa koneoppimismalleja, mukaanlukien puheentunnistusjarjestelmia, tullaan var-

masti entisestadn kehittdmaan ja apuna tullaan kdyttdméaan augmentoitua dataa.
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