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Viimeaikaiset edistysaskeleet tekoalyn kaytdssa (erityisesti syvat neuroverkot) ovat tehneet
mahdolliseksi ns. paasta-padhan-puheentunnistusjarjestelmien suunnittelun ja rakentamisen.
Aiemmat menetelmat perustuivat tutkijoiden tunnistamiin puheen toistuviin ominaisuuksiin kuten
aanteisiin. Uudet menetelmat kayttavat tyypillisesti kielimallia korjaamaan tunnistettuja lauseita ja
nama on koulutettu hairiéttomalla ja selvilld aanilla, jotka on tallennettu hyvalaatuisella mikrofo-

nilla.

Radioamatddrien puheldhetykset ovat kuitenkin usein kohinaisempia kuin esimerkiksi matka-
puhelimen valityksella kaydyt (tallennetut) keskustelut, ja puhe saattaa haipya radiotiella olevien
ilmastollisten ilmididen vuoksi hetkittain lahes tai kokonaan kuulumattomiin. Lisaksi keskustelijoita
voi olla samaan aikaan useita (yhtdaikaisia lahetyksid) ja radiovastaanottimesta kuulua useita
aania yhta aikaa. Tassa opinndytetydssa tutkitaan nykyaikaisten puheentunnistusmenetelmien
toimintaa radioamat6oérien puheldhetysten litteroinnissa tekstiksi. Tyd aloitettiin tutustumalla kir-
jallisuuteen ja erilaisiin puheentunnistusmenetelmiin seka etsittiin Internetista litteroituja puhema-
teriaaleja ja esikoulutettuja neuroverkkoja. Talld hetkelld on vain muutamia avoimesti kaytetta-
vissa olevia koulutettuja suomen kieltd osaavia neuroverkkoja. Muille kielille naita kuitenkin [8ytyy

ja ndiden uudelleen kouluttamista suomenkielisellda materiaalilla tutkittiin.

Koulutusmateriaaliksi kerattiin 2021-22 aikana Internetiin liitetylld ohjelmistoradiolla noin 100
tunnin aineisto. Tasta aineistosta litteroitiin kdsin noin tunnin mittainen opetus- ja kahden tunnin
todennusaineisto, jolla vertailtiin eri tunnistimien suorituskykya. Lopputuloksena Microsoft Office
365 -puheentunnistuksella saavutettiin 64,17 %, Googlen SpeechRecognition-Python-kirjastolla
78,30 %, ja itsekoulutetuilla QuartzNet ja Conformer-CTC Large -puheentunnistusmalleilla
99,99 % ja 100,14 % sanavirhesuhteet. Tyon lopputuloksena voidaan paatella, ettéd suurten ma-
teriaalien litteroimiseksi tehokkaasti tarvitaan suuri joukko henkil6ita ja ettad pieni koulutusmateri-
aalimaara johtaa helposti ylisovittumiseen. Tdma puolestaan haittaa ennen kuulemattoman pu-

heen tunnistusta, koska se ei vastaa opetusaineistoa.

Avainsanat: Puheentunnistus, radioamatoori, QuartzNet, Conformer

Taman julkaisun alkuperaisyys on tarkastettu Turnitin OriginalityCheck —ohjelmalla.
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Recent advances in artificial intelligence (especially deep neural networks) have made it
possible for designing and building automatic speech recognition systems which can be trained
end to end with transcribed speech data. In comparison with earlier methods which utilized the
repeatable characteristics of the speech - for example - phonemes, these new methods use a
language model to correct the results of the recognized sentences. Typically, these systems are

trained with non-disturbed and clear voices recorded with a good quality microphone.

However, the speech transmissions by the amateur radio enthusiasts are typically noisier
than, e.g., speech transmitted by the mobile phones. In addition, the speech may temporarily
fade away completely due to atmospheric phenomena. Also, several transmissions can exist
simultaneously and thus several different voices heard in chorus with a radio receiver. This the-
sis concentrates on using the modern automatic speech recognition methods for transcribing
the noisy amateur radio speech to text. The thesis work was started by studying literature and
different speech recognition methods and searching the web for transcribed speech sets and
pre-trained neural networks. Currently, only a few openly available trained neural networks exist
for Finnish language. However, there are several networks available for other languages. These
are studied as a starting point for transfer learning, i.e., retrain the neural network with Finnish

language material.

To collect the radio amateur speech for training of the neural networks over 100 hour of
transmissions were recorded during the 2021-22 with a websoftwareradio and an hour of these
was transcribed by hand for the training material of the neural networks and two hours was tran-
scribed for validation material which was used to compare different speech recognition systems.
The results of the comparison were that Microsoft speech recognition engine could achieve
word error rate of 64,17 %, Google speech recognition engine 78,30 %, and own implementa-
tions with QuartzNet and Conformer-CTC Large achieved 99,99 % and 100,14 %. It can be con-
cluded that transcribing such a large material requires several persons to be efficient and that
the small amount of teaching data results easily to over-fitting which in turn leads to poor gener-

alization (high word error rate for unheard speech).

Key words: Automatic Speech Recognition, Amateur radio, QuartzNet, Conformer

The originality of this thesis has been checked using the Turnitin OriginalityCheck service.



-1ii-

Sisallysluettelo
1 B L1015 1D 7. N O Ot 2
2 PUHEENTUNNISTUKSEN TEORIAA ......coiiiitiiiniiinctcniensesansssessesssssssssssesssesssssssees 5
2.1  PUHESIGNAALIN OMINAISUUDET ....ccesuttiitieerrieenieeensreeesireesnetesreeesneesssneesssseessnesesneesssneessnneesane 5
2.2 MIKROFONILLA TALLENNETTU PUHESIGNAALL......oetertetiitteenerenrerenreresneeesmeeesnneeesneeeseneessnneenane 6
2.3 SANOJEN TUNNISTAMINEN......eiiiiiiiitiiitiiitiitie ettt st bbb b sna s sane e 10
2.3.1  Puheen ndytteistys ja SiGNAAINMKGSITIELY ........occveeeeeeiiiiiiisiiiiieesee e 10
2.3.2  Mel-KkepPStFIKEIIOMEL . ..........ccovueeeeieeeieee ettt e e 11
2.3.3  Merkkien tunnistus ja SANOJen MUOAOSIUS ...........cc.ceeeeeercreeesireiesiienseienieeenneeenreensneenaes 11
2.4  PUHEENTUNNISTUKSEN ONNISTUMISEN TUNNUSLUVUT . .cccititeeiiiieiirrrnereeeeeeeeeesssiinnnsnneeseeseesenanns 13
3 NEUROVERKKOKASITTEITA .....cousirirnisinninininesesesssssssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssses 16
3.1 KONEOPPIMISMENETELMAN OPETUS ....ccuciiiiiiiiiiiniiiiiie ittt 16
3.1.1  Ohjatun opetukSen MeNELEIMA .............ccceeevoeeeeneeemsiieniiiesee et 16
3.1.2  Ohjaamattoman opetuksen MenetelMa..............ccceevueerveeenseeensieeenieessieesie e esee e 17
313 SIIFTO-OPPDIMINEN ...ttt ettt ettt e s 17
3.2 ETEENPAIN SYOTTAVA YKSIKERROKSINEN PERSEPTRONIVERKKO.......ccivuiiiiiieiiiieiiiie e 18
3.3 ETEENPAIN KYTKETTY MONIKERROSPERSEPTRONIVERKKO .....cccuiiiiuiiiiiiiiiiieiiiie s 18
3.3.1  Eteenpdin SYOttGVA QIGOVIEMI ........cocuueeeeueiaiiieiiieieeee ettt 20
3.3.2  Taaksepdin SYOttGVA QIGOVITMI ...........eeeeuueeeiiiaiiieieeeteee e 21
3.3.3  AKEIVAGHIOFUNKTIO ..ottt 23
3.3.4  Katoavien/rdjihtdvien gradienttien ONGEIMA ................ccoevverveircvenieriiinciesiesieniieeeenne 26
3.3.5  Erdoppiminen ja kerroSnOFMALISOINLT ............c.oovueeesieeisiiiiiiesie et 26
3.3.60  INCUFONISAMIMUIILS «.....eeeeeeee ettt e e e e sttt e e ettt e e e snasneeaesineeeeenanne 27
3.3.7  Mukautuva oppimiSnOPEUSPDAFATNELTT ..........cc.eeesueeesieessieeeasiieesieeesieeesiieesieeesieeesiieeenans 27
3.3.8  Yksi-pois-ristiinvalidOintimenetelMai............ccc.ocoueeesueessiiiisiiesieeesiee e 28
3.4 TAKAISINKYTKETTY NEUROVERKKO ....ccuttiiiiiiiiiiiiiiiiiieiesieessne e siee s e s saeessane e snae s sanae e 28
3.4.1  Portitettu t0iSUVA YESIKKO . ........cocuveveeriiriieiiesiiisiet ettt 30
3.4.1  Pitkikestoinen-lyhytkeStOMUIStI-TAKEANE .............ccocueevsiieisiiesiieesee et 31
3.5 KONVOLUUTIONAALINEN NEUROVERKKO ......cciiiuiiiiuiiiiiiiiiiieeitiesiineesinessanessineessnneesnaeesnneenns 33
351 PikSClien KONMVOIUULIO ........cocueeieieeeeiieee ettt e e 34
3.5.2  PIKS@IIEH TAVIIG ..ottt et e e e e e 34
3.5.3  PiKSCLICN ASKCIIUS ..ottt ettt et ste e sntee e nnee s 34
354 PiKSCLICN PRAISIYS «ooooeveeeeeeee ettt ettt 35
3.5.5  Konvoluutioikkunan lQQJENIUS.............cccueeeeeeeesiieesieeesieeeseesee e steesee e 35
3.5.6  SyvyySSUUNIAINEN RONVOIUULIO. ......ccc.ovveeeieesiieesiieeeieessie st eseeese e sieesteeesteeesasee s 35
3.5.7  PiStemdinen KOMVOIUULIO. ..........cc.uueeeieisiiiieeeiiee ettt a e ssaee e e s 36
3.5.8  Syvwyyssuunnassa eroteltavissa oleva konVOIUULIO .............ccccvveeeeeesceeeiiieeiieesiieeseeein 36
3.5.9  PUFISTUSHETALE-LOMKO ...oooooeeeeieeiiiiee ittt e st e sseea e e 37
3.6 NEUROVERKKOJEN TOTEUTUS PYTORCH LIGHTING -MODUULINA .....ccceeeeeeiiiuirrirrreereeeeeeeeeeennnnns 37
3.7  NIPPUMENETELMAT ..eetiiiiiiieiiiiiitttttttteeeeeeesseensssssassssaeeesssasasssssssesssessessassasssssssssessseesesesssnansses 38
4  PAASTA-PAAHAN-PUHEENTUNNISTUSMENETELMAT ......ccovesimimirirenensssnssensenenses 39
4.1 KONNEKTIONISTINEN AIKAJAOTTELU ~ALGORITMI .....ccuttttiieeeeeiiiiuinnnnreeeeeeeeeeessiisnnsssseeseseeeeaaaans 39
4.1.1  Mozilla DeepSpeech-puheentunnistuSAIGOritmi ............cccoevveeeereeeeeneeensieesiieesieeeieenne 41
4.1.2  Jasper-puheentunniStuSNEUrOVEIKKO ............ccceevueeeeeeensiienieeestee e 42
4.1.3  QuartzNet-puheentunniStUSVETKKO .............ccceeevoeeimsiiiniiisiiese e 44
4.2 MUUNTAJA-ARKKITEHTUURI .....coottiiiiiiiiiiii ittt as s s s 45
B B o oz 21/ NPT UURP SR 47
4.2.2  Syétteiden vektorisaatio ja paikkakoodaus...................cccuveviieciiniiniiinciiiiiniiiiiec 47

4.2.3 Y A7/ 1 70 )/ 1o F O 47



_iv-

424 KOOAIPUFKGIQ ..ottt ettt e s e st saeeestaeesnaeesnes 48

4.2.5  Lineaarinen kerros ja normalisoitu ekSponenttifunktio ............cccevvvveveveevcunenceeesirennnn, 48

4.3 CONFORMER-RAKENNE ......ootiitiiiitieeiiieeniteeeitreesteeesreeeseneessineesmaeesneeessne s e saneeessaeessnneesneeesneees 48

4.4 PUHEENTUNNISTUSMENETELMIEN VAATIMAT LASKENTARESURSSIT JA ENERGIANKULUTUS........ 49

5 LUONNOLLISEN KIELEN KASITTELYN KIELIMALLIT .....ccovoeteteeeereresesesesesesessssessses 51

5.1  MAKSIMIHAKUUN PERUSTUVA MALLI.......cceeecuututteeeeeeeeeesssiscnnnsneeeeesessesssssasnssssssseeseeesssesssnsnnnnns 51

5.2 N-GRAMMEIHIN PERUSTUVAT KIELIMALLIT .....uuuuttutreeeeeeeesiisinrsrsneeeeeeeseeeessssssssssseseseesesesssnnnnnens 51

TR T N ) 235 VN S 6 N 5 ) R 51

6 TESTIJARJESTELY ..ccuiriiniriniisinssssissssissssssssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 52

6.1 PUHEENTALLENNUS NEUROVERKOLLE........cccccuuttttteeeeeeeeessiiiinnnnnneeeeeeaseseessssssssssssesseesssesssnsnnnnns 52

6.2 PUHEEN LITTEROINTI NEUROVERKOLLE ......ccuuuutuiiiieeeeeeeessiiiinnntnreeeesassessssssnsssssssssseeesesesssnsnnnns 55

6.3  NEUROVERKKOJEN KOULUTUS ...vcovtiitiiniiitiinie ittt sre et 55

6.3.1  Kdytetty Eduskunnan KOUIUTUSAINEISTO ...........cocueeeveeersieiniieinieieeee e 55

6.3.2  Litteroitu radioamatOoorien PUREATNEISTO. .............cccueeeveeersieeeeiieeeiee et 57

6.3.3  QuartzNet-puheentunnistusneuroverkkomallin asetukset ..............ccccovvevevevencevenveeannnn. 57

6.3.4  QuartzNet-puheentunnistusneuroverkon kOUIUIUS ..............cccooveeevveeesieensiienieeieeeeen. 61

6.3.1  Conformer-CTC-puheentunnistusneuroverkkomallin asetukset ................ccccocovevvernenue.. 63

7 KOKEELLISET TULOKSET .....coiiiiiiiiiiiinie s sesses s e ssssssasssassessssassassesssessssssssssssnsaas 67

7.1  LITTEROINTITULOKSET GOOGLEN JA MICROSOFTIN PALVELUISSA.....ccoiiuiiiiiiriiiieiiiis e 67

7.2 LITTEROINTITULOKSET KAYTTAEN SIIRTOKOULUTETTUA NEUROVERKKOA .....cccuvviiuiiiiiieiiiienns 67

7.2.1  QuartzNet-litterointitulokset eduskunnan aineistolla ..............cccocceeevvevevvceeensieeenseeeneeane 67

7.2.2  QuartzNet-litterointitulokset radioamatooripuheaineistolla.................ccoveevcevrcueesueenecns 68

7.2.3  Conformer-CTC-litterointitulokset eduskunnan aineistolla.................cccceevvcvvenvveencunnnns. 69

7.2.4  Conformer-CTC-litterointitulokset radioamatiéripuheaineistolla .................ccccueenuenns. 70

7.2.5  Tiivistelmd tydssd saavutetuista tunniStUSTUIOKSISIA .........ccevueeeseeeesiiesieesieesieeesieeene 70

8 YHTEENVETO ..cuuiiiiiiiiiiiiineiinssntsesssssesssasssssssssssssssssssssssssssssassssssessssssssssssssssssssssasssssssssass 72

9 VIITELUETTELO......coiiiiititiitiineitsesessesssassssssssssssssssassesssssssssassesssssssssassssssesssssasssasssssssssass 74
LIITE 1: MATLAB-KOODIESIMERKKI YKSINKERTAISEN NEUROVERKON

LASKENNASTA ..ottt sss st s s sas st st s sassas s e s s e s sas s s s s s s sas s as s st sasnessassnssassassassnns 84

LIITE 2: PYTHON-KOODI TALLENTEIDEN TEKEMISEEN USB-AANIKORTILTA ............. 86

LIITE 3: PYTHON-KOODI TALLENTEIDEN LITTEROIMISEKSI GOOGLE SPEECH
RECOGNITION -KIRJASTOLLA .....coivtiitiitintinierenstisnissessessssssssssssessssssssssssesssessssssssesssesssssons 87



Esipuhe

Tdmén opinndytetyon aikana tutustuin uusiin aloihin: laskennallisesti suurten tieto-
massojen kasittelyyn, neuroverkkoihin, puheenmuodostukseen, ja puheentunnistukseen
em. neuroverkoilla. Koin oppineeni paljon suurten tietomassojen késittelyyn liittyvista
haasteista ja erityisesti puheentunnistuksesta. Tyon tekemisen aikana ala eteni vauhdik-
kaasti ja kaksi vuotta kului opiskellessa ennen kuin aloin ymmaértdmaan riittdviasti pu-
heentunnistuksesta pystydkseni seuraamaan viimeisimpid artikkeleita.

Tyon idea ldhti halusta luoda radioamatoorildhetysten puheentunnistusjérjestelma
suomalaisten radioamatdorien kiinnostavien keskusteluiden seuraamiseen jélkikéteen.
Néiden keskusteluiden erityisend vaikeutena on vastaanotetun ldhetyksen kohinaisuus
sekd radioamatoorien kdyttdma erikoissanasto.

Ajankaytollisesti tyo oli haastava kokonaisuus, koska jouduin opiskelemaan puheen
muodostuksen teorian ja neuroverkot. Osoittautui, ettd useat tutkimukset késittelevét tun-
nettujen aineistojen kdyttdd uuden algoritmin suorituskyvyn arviointiin. Lopulta kdytén-
non puheentunnistustulos ratkaisee ja mielestdni monissa tutkimuksissa kéytetty koulu-
tusaineisto on verrattain pieni ongelman haasteellisuuteen ndhden.

Kiitokset ohjaajalleni professori Tuomas Virtaselle tyotd eteenpdin vieneistd kom-
menteista ja professori Jaakko Peltoselle etenkin teknisen osan ohjaamisesta seminaari-
tapaamisissa sekd Mika Anttilalle Narvi-klusterin kdyttdavustas. Lisdksi jadn kiitollisuu-
den velkaan perheelleni ja aivan erityisesti vaimolleni linalle timén kirjan valmistumisen
odottamisesta ja tuesta. [lman sitd tima ei olisi valmistunut. Useiden poikani pdivaunien
ajan, useat illat toiden jélkeen ja automatkat menivat tétd tyota valmistellessa, artikkeleita

lukiessa, radioamatdorildhetyksid litteroidessa seké laskentapalvelinta ohjatessa.

73:t de liro, OH2GXM



1 Johdanto

Ihmiset ovat kuvitelleet jo antiikin mytologiassa koneen (pronssinen Talos-robotti),
joka ymmartiisi thmisen puheen ja osaisi toimia sen merkityksen perusteella [1]. Kesti
kuitenkin 1980-luvulle asti ennen kuin tietokoneiden laskentakyky ja puheentunnistusal-
goritmit (erityisesti Markovin piilomalli) kehittyivit tasolle, jolla sanojen tunnistaminen
puheesta olisi mahdollista [2].

Ensimmdinen onnistunut karkea puheentunnistusjarjestelmé, Bellin laboratorioiden
tdysin analoginen Audrey vuodelta 1952 kykeni tunnistamaan yhden puhujan puheesta
numeroita foneemien perusteella, ks. ldhteet [3] ja [4]. MyOhemmin 1970-luvulla puheen-
tunnistusjédrjestelmét (Hearsay-I ja Dragon) perustuivat erilaisten ddnteiden tunnistami-
seen ja tilastolliseen mallinnukseen [5]. Néiden jérjestelmien pohjalta kehitettiin
DARPA:n tutkimusohjelmassa HARPY, joka kykeni tunnistamaan kokonaisia lauseita ja
1011 sanaa [5]. Namékin jdrjestelmét kuitenkin toimivat parhaiten tietyn tyyppisille pu-
hujille, dénille ja sanoille.

Perinteiset puheentunnistusmenetelmét ovat perustuneet kieli-, 44nne- ja akustisen
mallien kdyttimiseen. Ensin kielimallin perusteella on muodostettu todennikdisimmét
sanajrjestykset (esimerkiksi kdyttden n-grammeja, ks. luku 5.1), sitten 44nnemallista ha-
ettiin sanojen ddntdmys ja lopuksi akustinen malli muodosti dénteistd ddniaaltomuodot
(esimerkiksi Gaussian Mixture Model, GMM, ks. yksityiskohdat esimerkiksi [6]). Tdimén
jdlkeen maksimoitiin mallin antaman arvauksen ja puhetallenteen todenndkoisyys
P(audio|transkriptio) - P(transkriptio) ja etsittiin sellaiset sanat, jolla todennédkoisyys
maksimoitui (argumentin arvot, joilla saatiin suurin arvo) [7].

Kun tietokoneiden laskentatehot alkoivat kasvaa merkittdvésti 1990-luvulta l4htien
(ns. Mooren lain [8] mukaisesti eli samalle pinta-alalle mahtuvien prosessorien transisto-
rien madrdn kaksinkertaistuessa noin kahden vuoden vilein) ja markkinoille tuli suoritus-
kykyisid rinnakkaiseen laskentaan kykenevid laskentakortteja (ns. Graphical Processing
Unit, GPU) 2000-luvun alkupuolella, ks. lahde [9], niin myos sellaisten neuroverkkojen
koulutus mahdollistui suurilla puhemaiirilld, joilla kyetddn kuvaamaan monimutkaisia
funktioita (esimerkiksi useiden eri puhujien puhesignaalit) “riittdvén” tarkasti [10].

Viime vuosien neuroverkkojen kehitys on mahdollistanut kokonaisten sanojen ja lau-
seiden opettamisen tietokoneelle eli ns. pddstd-padhdn-menetelmédn (eng. end-to-end)
hyodyntdmisen. Ndmé puheentunnistusalgoritmit ovat laskennallisesti monimutkaisia,
koska niilld kyetddn mallintamaan useiden erilaisten (miehet, naiset, lapset, jne.) puhujien
ddniaaltomuotoja. Niiden suorituskyky on rajoittunutta ja sitd voidaan parantaa tallenta-
malla hyvélaatuista puhetta seka litteroimalla se opetusaineistoksi neuroverkolle. Tdma

vie hyvin paljon aikaa litteroinnin suorittavalta henkilolta.



Teksti on usein nopeampi lukea ja ymmartaa kuin katsella kokonainen video tai kuun-
nella useampi puhe. Suomenkielistd puhetta ymmartdva puheentunnistus on tarpeellista
mm. lddkarien potilaskertomuksien litteroinnissa. Liséksi kuuloltaan vammautuneiden tai
heikentyneet ihmiset hyotyvit esimerkiksi keskusteluohjelmien tekstityksesta.

Puheella on my06s mahdollista ohjata esimerkiksi kotiautomaatiota, jossa ndppaimis-
ton sijoittelu on rajattu esimerkiksi tiettyyn huoneeseen tai dlypuhelinta, jonka ndp-
paimisto ei voi olla fyysisesti kovin suuri. Ensimmaéinen keinotekoinen henkilokohtainen
assistentti Siri kehitettiin vuonna 2007 ja Apple julkaisi sen puhelimilleen 2011 [11].
Vastaavasti kotiautomaatiota (esimerkiksi valoja ja musiikkisoitinta) ohjaava Amazon
Alexa julkaistiin marraskuun 2014 alussa [12].

Kirjoittajan kiinnostus radioamatdorien keskusteluiden litterointiin tekstiksi toimi té-
méan pro gradu -tutkielman motiivina. Tutkielman tutkimuskysymykseksi muodostui
milld puheentunnistusalgoritmilla tai -menetelmailld tdma olisi mahdollista toteuttaa ope-
tusaineiston rajallisuuden vuoksi ja voisiko yhdistimaélld useampia menetelmia tai pai-
nottamalla niiden tuloksia saavuttaa parempaa suorituskykyd. Lisdksi selvitettiin puheen-
tunnistusmenetelmien koulutusvaatimuksia eli vaaditaanko grafiikkakiihdytinkortteja vai
riittdvétko suorituskyvyltddn vihdisemmit laitteet.

Tutkimuksessa keréttiin noin 100 tunnin tallenteet suomenkielistd radioamatdoripu-
hetta. Tdstd aineistosta ehdittiin litteroida tekstiksi opetusaineistoksi noin tunnin verran
eri puhujien puheenvuoroja ja todennusaineistoksi 121 minuuttia. Tdma on véhan verrat-
tuna kehittyneimpiin puheentunnistusjérjestelmiin, joiden opetusaineistona saattaa olla
satoja tuhansia tai miljoonia tunteja puhetta eri puhujilta [13].

OpinndytetyOssi tutkitaan konvoluutionaalisen neuroverkon (esimerkiksi ddnisignaa-
lin spektrogrammi-kuvaajaan perustuva) [14] ja konnektionistisen temporaalisen luokit-
telija-algoritmin (eng. Connectionist Temporal Classification) [15] yhdistdmistd puheen-
tunnistusalgoritmissa sekd ns. Transformer-mallin [16] soveltuvuutta radioamatdoripu-
heen muuntamiseen tekstiksi. Yhteistd néille menetelmille on se, ettd ne kisittelevit pe-
rakkéisid tapahtumia, jotka voi olla riippuvia toisistaan, esimerkiksi tietyt merkit tai sanat
seuraavat toisiaan.

Tutkielmassa perehdytddn ensin puheen syntymiseen ja luodaan lyhyt katsaus pu-
hesignaalin ominaisuuksiin sekd puheentunnistuksen teoriaan luvussa 2. Tdmén jélkeen
esitellddn yleisesti koneoppimista ja erityisesti neuroverkkojen toimintaa matalalla tasolla
luvussa 3. Nami neuroverkkoteoriat ja -menetelmét esitelldén lyhyesti, jotta niihin perus-
tuvat puheentunnistusneuroverkkorakenteet voisi ymmartdd. TyOssd kaytettyjd erilaisia
moderneja padsti-pddhin-puheentunnistusneuroverkkorakenteita avataan luvussa 4. Osa
puheentunnistusjérjestelmistd hyddyntdd tunnistuksessa kielimalleja tdydentdméén sano-
jen tunnistusta. Ndiden toimintaa selostetaan luvussa 5 vain lyhyesti, silld tyossi ei tutkita

nididen toimintaa.



Testijarjestely soveltuvien radioamatddripuheldhetysten tallentamiseksi, litteroi-
miseksi ja tyossd kdytettyjen neuroverkkojen kouluttamiseksi tehdyt asetukset on kuvattu
luvussa 6. Neuroverkkojen oppimistulokset kdyttden eduskunnan puheaineistoa ja tallen-
nettuja radioamatodripuhelédhetteitd on esitelty luvussa 7. Tutkimuksen yhteenveto on lu-

vussa 8 ja ldhteind kdytetty viitemateriaali listattu luvussa 9.



2 Puheentunnistuksen teoriaa

Tédssd luvussa kisitellddn lyhyesti mikrofonilla tallennetun puhesignaalin ominai-
suuksia my6hemmin esiteltdvan puheentunnistuksessa kiytettivdn koneoppimisen ym-
martdmiseksi. Puheenmuodostus on laaja tutkimusalue ja ensimmaiset kehitetyt puheen-
tunnistusmallit perustuivatkin juuri puheen syntymisen ymmartdmiseen sekd ddnen muo-
dostuksessa kéytettdvien elinten mallinnukseen, esimerkiksi miten dantovayldn pituus
vaikuttaa d4nenkorkeuteen. Atte Virtanen on késitellyt diplomitydssdédn [17] d4nen muo-
dostusta sekd puhujalle ominaisen perustaajuuden tunnistusta neuroverkoilla tallenne-
tusta puhelinpuheesta. Aalto-yliopiston verkkomateriaali [18] tarjoaa hyvit perusteet pu-
hesignaalin muodostuksen ymmaértdmiselle ja esittelee aiemmin puheentunnistukseen ke-
hitetyt menetelmit (ennen laajamittaista neuroverkkojen hyodyntdmistd). Puheentutki-
muksen suomenkielisend sanastona on kdytetty Helsingin yliopiston Fonetiikan perussa-
nastoa [19].

Téassd luvussa esitellddn kirjoittajan tallentamin esimerkein puhesignaalin ominai-
suuksia ja luodaan pohja myShemmin tydssé esiteltdvien neuroverkkototeutuksien yksi-
tyiskohtien ymmartdmiselle. Liséksi sanojen tunnistukseen liittyvid haasteita ja sanojen

tunnistuksen onnistumisen mittarit esitelldan.

2.1 Puhesignaalin ominaisuudet

Puhesignaali muodostuu, kun keuhkoista tulevaa ilmavirtaa muokataan (moduloi-
daan) vérisyttdmalla danihuulia eli aiheuttamalla paineen vaihtelua. Tésti syystd puhesig-
naali on jaksollinen ja siind on erotettavissa useita taajuuskomponentteja. Puhesignaalin
perustaajuus muodostuu dédnihuulten pituussuuntaisesta jannityksesti, paine-erosta dani-
huulten yli- ja alapuolella sekd ddnihuulten massasta. [hminen pystyy muuttamaan 44-
nenkorkeutta painetta ja ddnihuulten jannitysté sddtelemélld, mutta ei ddnihuulten fyysista
kokoa. Néin ollen puhujan (danihuulten) fyysinen koko korreloi myos dénen korkeuden

kanssa eli miesten d4ni on tyypillisesti matalampi kuin naisten ja lasten. [18]
Kova kitalaki

Faryngaalinen Neniontelo

nielurisa

Nenénielu
Pehmyt kitalaki
Kitakieleke

Kitalaen
nielurisa
Suunielu

Kieli
Kielirisa

Alanielu

Kuva 1 Thmisen puhe-elimet (nielurisat ja kurkku) ldhteen [20] mukaan (CC-lisenssi)
suomeksi nimettynd ldhteen [19] mukaan.



Vokaaliddnteet muodostuvat dantéviyldan (kurkunpdi, nielun ja nenén ontelot, ks.
kuva 1) aiheutetuista resonansseista, kun taas konsonanttiddnteet vaativat dantoviylian
osittaisen tai kokonaisen estymisen [18]. Téssd tyOssé ei tarkastella laajemmin puheen
mallinnukseen kehitettyja malleja, vaan painopiste on opetella suoraan tunnistamaan neu-

roverkolla sanoja.

2.2 Mikrofonilla tallennettu puhesignaali

Puhesignaali muodostuu paineen vaihteluista ja se voidaan tallentaa mikrofonilla,
joka muuttaa nima ilmavirran paineenvaihtelut sdhkoiseksi signaaliksi. Kuvassa 2 on esi-
tetty kannettavan tietokoneen mikrofonilla tallennetut radioamatdorikutsun OH2GXM-
puhesignaalit luettuna (ensin sininen kdyrd: ”0o-hoo-kaksi-gideon-dksi-matti, sitten pu-
nainen kdyra: ~otto-heikki-kaksi-gideon-dksd-matti” ja lopuksi musta kdyrd: ”otto heikki
kaksi gideon dksd matti”’) ajan suhteen. Voidaan havaita, ettd vaikka signaalit on puhuttu
eri nopeudella, niin niiden muodoissa on yhtéldisyyksid. Erityisesti loppuosan sanojen
aaltomuodot ovat perusmuodoltaan samankaltaisia, vrt. vihredlld suorakaiteella reunus-

tettu Gideon-sana, jonka mikrofonin tallentama aaltomuoto on suurennettuna kuvassa 3.
OH lausuttuna kirjaindanteini, 2GXM luettuna radioaakkosin

e
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Kuva 2 Saman puhujan lausuma radioamatodriasematunnus OH2GXM kolmella poik-
keavalla tavalla (”oohoo-kaksi-gideon-dksi-matti”, ’ottoheikkikaksigideondksdmatti”, ja
“otto heikki kaksi gideon dksd matti”’). Tallenteiden loppu on identtinen, mutta sanan
”Gideon” -aaltomuodot (ympérdity vihreilld suorakulmioilla) ajan suhteen poikkeavat

toisistaan hieman etenkin amplitudiltaan.
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Kuva 3 Sanan ”Gideon” jdnniteaaltomuodot ajan suhteen (sekunteja). Aaltomuodot
muistuttavat toisiaan, mutta niissd on myos eroavaisuuksia.

Sanat voidaan tunnistaa neuroverkolla ndiden janniteaaltomuotojen perusteella (jan-
nitevektori ajan suhteen), mutta valokuvien kuvankésittelyyn kehitetyt konvolutiiviset
neuroverkot toimivat matriisimuotoisen datan (kuvan pikseleiden arvo) kanssa. Niin ol-
len alun perin puhesignaalin taajuussiséllon tarkasteluun kehitetyt spektrogrammiesityk-
set (aika vs. eri taajuuksilla oleva energia) voidaan syottdd neuroverkolle ddnteiden ja
niistd sanojen tunnistamiseksi. Esimerkiksi edelld olevan Gideon-sanan energia muo-
dostaa tunnistettavan muodon, ks. Mel-spektrogrammiesitys kuvassa 4. Vertailun
vuoksi sanan “dksd” Mel-spektrogrammiesityksessé energiaa on korkeilla taajuuksilla
aina 20 kHz asti, ks. kuva 5.

Kuvien tunnistamiseen alun perin kehitetty konvolutiivinen neuroverkko voidaan
opettaa tunnistamaan spektrogrammiesityksien perusteella eri sanat (ja danteet). Tama
vaatii laajan opetusaineiston paitsi puhuttuja eri sanoja, niin myds eri puhujien puhumina.
Valtakielille, kuten englanti, on olemassa vapaasti saatavilla olevia tietokantoja (vrt.
Mozilla Common Voice [21]), mutta pienempien kielialueiden kielten tallennettua puhut-
tua kieltd on vaikeammin saatavilla. Esimerkiksi Yleisradio on kampanjoinut puhutun
suomen kielen kerddmiseksi puheentunnistusmallien kehittdmisen mahdollistamiseksi tai
helpottamiseksi [22].
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Kuva 4 Mel-spektrogrammikuvaajat d4énindytteiden ”Gideon”-sanasta. Pddosa energi-
asta on keskittynyt matalille, alle 1 kHz taajuuksille ja kuvaajissa on yhdenmukaisuutta
keskendén.
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Kuva 5 Mel-spektrogrammikuvaajat d4nindytteiden “aksd”-sanasta. Sanojen kesto vaih-
telee (ylimmissé kuvaajassa lyhin), mutta etenkin s-kirjaimen energiaa keskittyy korke-
ammille taajuuksille (> 10 kHz) aiempaan ”Gideon”’-sanaan (< 10 kHz) verrattuna.
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2.3 Sanojen tunnistaminen

Puhe on ajallisesti jatkuvaa signaalia, jossa dédnteet, joista sanat muodostuvat seuraa-
vat toisiaan. Eri puhujilla ja eri murteissa eri dédnteet voivat kestdd eri mittaisia aikoja.
Téstd johtuen on vaikeaa laatia tarkkaa yleistd algoritmia, joka osaisi muuntaa jokaisen
puhujan puheen ilman koulutusmateriaalia ko. puhujalta. Puheentunnistaminen on tieto-
koneohjelmalle haastava ongelma. Puhe on paineenvaihtelua, joka on muunnettava tieto-
koneen ymmaértdméén muotoon eli digitaaliseksi ennen kuin sitd voidaan analysoida. Pu-
heentunnistusjérjestelmien voidaan ajatella koostuvan koodaimesta, jolla puheesta poi-
mitaan tunnistettavat akustiset piirteet ja koodin purkajasta, jolla sitten néistd piirteistd

tunnistetaan sanat [23].
2.3.1 Puheen niiytteistys ja signaalinkisittely

Puheentunnistusmenetelmit késittelevdt mikrofonilla digitoitua &énisignaalia pa-
loissa eli 25-40 ms mittaiseen kehykseen (tai ikkunaan) otetaan kerrallaan esimerkiksi
10 ms puhesignaalia késiteltdvdksi. Nditd kehyksid syntyy edelld esiteltyjen 600 ms pi-
tuisista tallenteista yhteensd noin 50 kpl (riippuen kehyksen pituudesta ja ylimenevésta

osuudesta), ks. kolme ensimmadistd kehysti piirrettynd kuvassa 6.
Ylitys (10 ms )

Adnindyte 1: "gideon"

e i LA oy

Taajuus [kHz]

Teho/taajuus [dB/Hz]
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,’ Aika [ms]

1. Ikkuna (25 ms )

3. Ikkuna (25 ms )
2. Ikkuna (25 ms )

Kuva 6 Ensimmadisen dinindytteen kolme ensimmaistd kehystd (keskimméinen punainen
suorakaide, reunoilla mustat) havainnollistettuna seké kehysten padllekkdinen ylitys.

Kehykseen osuville néytepisteille tehddén Fourier-muunnos, jolla saadaan ratkaistua
signaalin muodostavat siniaallot (ja niiden taajuudet eli spektri). Koska Fourier-muunnos
lasketaan rajallisesta méérastd ndytepisteitd, niin spektriin syntyy néytteistyksestd johtu-
via harhasignaaleja (tai energiaa esiintyy harhataajuuksilla verrattuna todelliseen signaa-
lin taajuuteen), mikali jokaista ndytepistettd kdytetdin sellaisenaan painottamattomana,
niin ikkunointia kutsutaan suorakaideikkunaksi (eng. rectangle window). Niitd harhasig-
naaleja voidaan vidhentdd pienentimélld kehyksen alussa ja lopussa olevien ndytepistei-
den vaikutusta ns. ikkunoinnilla (esim. kirjallisuudessa kaytettyjd ikkunointifunktioita
ovat mm. Hamming ja Hann) [24]. Erityyppisilld ikkunointifunktioilla voidaan optimoida

esimerkiksi signaalikohinasuhdetta tai signaalien erottelua taajuustasossa.



-11-

2.3.2 Mel-kepstrikertoimet

Edelld kuvatut raakaspektriesitykset poikkeavat jokaiselle puhujalle (eri dénenkor-
keus ja muut ominaisuudet esimerkiksi harmonisten taajuuskomponenttien méérd). Pu-
hesignaalista voidaan 10ytdd puhujariippumattomia ominaisuuksia, esimerkiksi ratkaise-
malla ns. Mel-kepstrikertoimet (eng. Mel-frequency Cepstral coefficient), jotka poistavat
harmoniset taajuudet spektristi eli puhujan 4anenkorkeuden ja jiljelle jaa esimerkiksi vo-
kaaleille ominaiset tunnistettavat taajuuskomponentit.

Laskemalla edelld kuvatuista raakaspektriesityksistd logaritmi voidaan 16yti4 toistu-
via ns. harmonisia taajuuksia (log-spektri korostaa niitd) [18], koska ihmiset aistivat &4-
nenvoimakkuuden ns. epélineaarisella mitta-asteikolla eli esimerkiksi ddnenvoimakkuu-
den kaksinkertaistuessa havaitaan ero (toisin kuin dinien lineaarisissa voimakkuus-
eroissa). Useissa puheentunnistusmenetelmissi tehddan timén jalkeen diskreetti Fourier-
muunnos tai diskreetti kosinimuunnos log-spektrille ja saadaan ns. kepstri (eng.
cepstrum). Tédmaén jdlkeen saadut taajuudet muunnetaan Mel-asteikolle valittujen taajuus-
tasossa kolmiomuotoisten suodattimien avulla seuraavalla kaavalla (1) ldhteen [24] mu-

kaan (alkuperdinen 1dhde [25] ja muokattu skaala esitetty ldhteesséd [26]):

mel(f) = 1127 In (1 + 7}2—0), €))

jossa f'on taajuus Hertzein ja In() luonnollinen logaritmi.

Néin saadaan Mel-painotettu spektri, jossa 44nen muodostavien harmonisten taajuus-
komponenttien hienorakenne on suodattunut pois ja jiljelle on jadnyt perustaajuiset taa-
juuskomponentit eli 44ntd kuvaava spektrogrammikuvaaja on yksinkertaistunut tai ns.
yleistynyt kuvaamaan eri puhujien samankaltaisia d4nteitd [18]. Néitd kertoimia kiyte-
tddan neuroverkkojen piirrevektoreina, joiden avulla verkot koulutetaan tunnistamaan d4n-

teet ja sanat.
2.3.3 Merkkien tunnistus ja sanojen muodostus

Kun puhesignaali on digitoitu ja sen Mel-kertoimet on ratkaistu jokaiselle kehykselle,
niin voidaan ratkaista mitd merkkid (tai kirjainta) timé kehys vastaa (tai sitd edustavat
Mel-kertoimet vastaavat). Haasteena on etenkin se, ettd kehyksid on huomattavasti enem-
mén kuin lopullisia kirjaimia puhutussa sanassa. Luvun 2.3.1 esimerkissd (ks. kuva 6)
kehyksiéd oli yhteensd noin 50 kappaletta ja niistd pditeltdvid kirjaimia yhteensd kuusi
kappaletta (”gideon”). Tatd vaihetta voidaan pitdd koodaimena (eng. encoder) eli akusti-
sena mallina.

Kun puhesignaalin kehyksisté lasketut piirrevektorit syotetdén esimerkiksi takaisin-
kytketylle neuroverkolle (eng. Recurrent Neural Networks, RNN, ks. yksityiskohdat lu-
vussa 3.4), se laskee eri merkkien todennédkoisyydet jokaiselle kehykselle. Tdmén jalkeen

konnektionistista aikajaottelu -algoritmia (eng. Connectionist Temporal Classification,
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ks. yksityiskohdat luvussa 4.1) voidaan kéyttdd tunnistamaan sopivat merkit, merkkien
madra ja tauot sekd mahdollisesti tunnistamattomat merkit [15].

Nain kyetddn yhdistdimaan tunnistetut perdkkaiset kirjaimet yhdeksi ja toisaalta erot-
tamaan, mik&li onkin perdkkdin kaksi samaa kirjainta, joita ei tule yhdistdd, ks. havain-
nollistava esimerkki kuvassa 7. Tdmaén jdlkeen lasketaan todennikdisyydet kaikille mah-
dollisille yhdistelmille, jotka em. merkkijonoista voisi muodostua. Tét4 vaihetta puoles-

taan voidaan pitidd koodin purkamisena (eng. decoder).

Alinindyte 1: "gideon" E
Egzo s R R G g
B AHEUHE I HEEE -100 z
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l:egggeiiiiiiiiiiiieceedddeceeceeceecoooenne
2:gideon
3:gideon

Kuva 7 Puhesignaalin jakaminen kehyksiin ja kehysten dénteen tunnistaminen (1) sekd
tunnistettujen merkkien yhdistiminen (2) ja lopullinen tunnistettu sana (3). Huom. esi-
merkki on luotu havainnollistamiseen eiké vastaa todellista algoritmin tulosta.

N
Kielimallipisteytin
J
N\
Koodinpurkain-

neuroverkko

1 ’

N

Koodain: konvolutiivinen

neuroverkko

R AEIL L Go S e

it bk, Sy

Kuva 8 Useiden kirjoitushetkelld kdytosséd olevien puheentunnistusalgoritmien ylitason
rakenne koostuu Mel-kepstrikertoimien avulla tapahtuvasta merkkien/aénteiden tunnis-
tuksesta (opittu ddnnemalli) ja ndiden perusteella koodinpurkaimessa muodostetuista sa-
noista (opittu kielimalli). Lisdksi voidaan kayttdi kielimallipisteytintd korjaamaan tun-
nistettuja sanoja kielimallin mukaiseksi osaksi lausetta.
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Nykyiset puheentunnistusmenetelmét oppivat tunnistamaan (koodaamaan) dénteet
konvolutiivisten neuroverkkojen avulla Mel-skeptrikertoimia esittdvistid kuvaajista. Nai-
den kertoimien avulla koodinpurkainneuroverkko laskee todenndkoisyydet eri merkeille.
Lopuksi merkeistd muodostetaan sanat ja tdssd voidaan kayttda kielimallipisteytint pai-
nottamaan todenndkodisimpiid sanoja ja lauseita, ks. yldtason rakenne kuvassa 8.

Puheentunnistusmenetelmid, jotka oppivat opetusaineistosta sekd akustisen mallin
puhesignaaleista, ettd kielimallin litteroinneista kutsutaan paistd-padhédn-menetelmiksi.
Néiden menetelmien kdyttiminen edellyttdd laajaa opetusaineistoa, jossa on useiden eri
puhujien puhumana sama sana (ja suomen kielessd myos eri taivutusmuotoineen) tai mal-

lin kdyttokelpoisuus rajoittuu padasiassa opetusaineiston puhujien puheentunnistukseen.

2.4 Puheentunnistuksen onnistumisen tunnusluvut

Puheentunnistuksessa syntyy virheitd johtuen puhujista, koulutusaineiston ominai-
suuksista ja sanastosta seké tunnistusalgoritmien ominaisuuksista. Virheen suuruutta voi-
daan arvioida tunnettuun litteroituun aineistoon merkki- ja sanavirhesuhteilla (eng. Cha-
racter/Word Error Rate). Ensimmaéinen virhesuhde kertoo kuinka monta merkkid vastaa
litterointia ja jalkimmaéinen, kuinka monta muutosta (lisdystd, poistoa, muunnosta) tarvit-
taisiin, jotta koneen tekemad ja kisin litteroitu aineisto vastaisivat toisiaan.

Virhe voi johtua siitd, ettd jokin sana on jdényt pois (poisto) puheentunnistusalgorit-
min tekstistd tai sitten algoritmi on saattanut lisiti (lisdys) jonkin sanan, toisinaan algo-
ritmi padtyy muuttamaan sanan taivutusta tai muotoa (muunnos). Ndiden avulla voidaan
laskea sanavirhesuhde:

poistot + lisdykset + muunnokset @)

Sanavirhesuhde = ————— — — —
kaikki virheettoman vertailulitteroinnin sanat

Koska kaavan osoittajassa on myds algoritmin mahdollisesti tekemét lisdykset virhesuhde
voi olla suurempi kuin 100 %.

Esimerkiksi Googlen puheentunnistusalgoritmia kayttivd SpeechRecognition-python-al-
goritmi tunnisti Yleisradion FM-radioldhetyksen keskusteluohjelman 60 lausutusta sa-
nasta 47 kappaletta, joista 39 tunnistui oikein (ks. taulukko 1). Sanavirhesuhteeksi tuli

7+3+8
60

Sanavirhesuhde = -100 9% = 30,0 %
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Taulukko 1 Esimerkki YLE:n Puhe-FM-radiokanavan (kohinattoman) keskusteluohjel-
man automaattisesta puheentunnistustulokset Pythonille kehitetyn SpeechRecognition-
kirjaston [27] avulla.

Litteroitu teksti Tunnistettu teksti Virheet

rahaa ja voi paattdd siitd | kaahaaja voi tdyttdd sitd | Poistot: O kpl
minkélainen auto tai asunto | Minkélainen auto tai | Lisdykset: 0 kpl

on ja miten se asuntoon Muunnokset: 6 kpl
rahaa ja = kaahaaja
paattdd > tayttaa
siitd => sité

asunto on = asuntoon

lammitetdédn et se mihin mi- | ldmmitetddn ettd meen | Poistot: 3 kpl

hin nuorten ehkd kannattaa | tdnne kannattaa erityi- | se, mihin, mihin, nuorten,
erityisesti pistdd aikaa on | sesti pistdd aikaa on val- | ehki, tdn, ruoka-

tdn ruokavallankumouksen | lankumouksen eristami- | Lisdykset: 2 kpl
edistiminen nen meen, tinne
Muunnokset: 1 kpl
edistiminen -> eristdmi-
nen

koska se on kuitenkin kaik- | koska se on Kkuitenkin | Poistot: 3 kpl

kein tirkein yksittdinen | kaikkein tarkein yksittdi- | halutaan, maapallo, pe-

juttu, jos me halutaan maa- | nen juttu, jos ne auttaa lastaa

pallo pelastaa Lisdykset: 1 kpl
auttaa
Muunnokset: 1 kpl
me = ne

Kiitoksia Risto Isomiki ja | Kiitoksia Risto Isomaki | Poistot: -
Perttu P6lonen mielenkiin- | ja Perttu PGlonen mielen- | Lisiiykset: -

toisesta keskustelusta kiintoisesta keskustelusta | Muunnokset: -

ja kiitos kuuntelijoille seu- | Kiitos kuuntelijoille seu- | Poistot: 1 kpl

rasta ja ensi tiistaina taas uu- | rasta ja ensi tiistaina taas | ja

det aiheet uudet aiheet Lisaykset: -
Muunnokset: -

Moi Moi Poistot: -
Lisaykset: -
Muunnokset: -

YHTEENSA: 60 sanaa 47 tunnistettua sanaa 18 sanaa
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Kahden eri valmistajan puheentunnistuskirjaston sanavirhesuhteen vertailua vaikeut-
taa kéytetyt opetusaineistot ja niiden kédsin tehdyt litteroinnit eli onko kdytetty ns. viral-
lista kirja- vai epdvirallista puhekieltd. Lisdksi puheentunnistimen valmistaja on voinut
estdd joidenkin sanojen litteroinnin kuten esimerkiksi kirosanat.

Pddosa tdssd tyossd kaytettdvéstd litteroitavasta radioamatdoripuheaineistosta on
luonnollisesti puhekielistd, koska harva puhuja puhuu kirjakielisesti. Lisdksi lukusanat

kirjoitettiin kirjaimin arabialaisten numeroiden sijaan.
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3 Neuroverkkokasitteiti

Tietokoneella luodut neuroverkot (eng. artificial neural networks) syntyivit aivojen
mikrorakenteen innoittamina, mutta tarkalleen ottaen ne eivit tiysin vastaa monimut-
kaista biologista esikuvaansa. Tietokoneneuroverkot koostuvat useista neuroneista (syvét
neuroverkot useista kerroksista neuroneita) ja ne pystyvit kuvaamaan mielivaltaisen
funktion vasteen, kunhan funktion toimintaa kuvaava opetusjoukko on riittivin kattava.

Monimutkaisista funktioista on usein vaikea saada riittdvaa niytejoukkoa, jolla neu-
roverkon painokertoimet sdddettédisiin kuvaamaan funktiota tarkasti ja siksi neuroverkko-
kin erehtyy eikéd saavuta tdydellistd tarkkuutta — harvoin edes ihmisen suorituskykya. Toi-
saalta mikali opetusaineisto on liian suppea neuroverkko saattaa sddtyd kuvaamaan sitd
tidydellisesti mukaan lukien pienet yksityiskohdat ja kohina eli ns. ylisovittua (eng. over-
fitting) ja tdlléin uusi, opetusaineistosta poikkeava ndyte tunnistetaan véarin, koska uusi
ndyte ei vastaa yksityiskohdiltaan tdysin mitdén opetusaineiston néytteistd (eli verkko ei
kykene yleistimaddn opetusaineistoa riittdvasti).

Jatkossa tydssd esitellyt neuroverkot voidaan kouluttaa kahdella eri tavalla (ks.
luku 3.1), jotka maarittavit verkkojen kdyttotavan. Ensimmaisena esitellddn luvussa 3.1.1
ohjatun opetuksen menetelmad, jota hyodynnetdédn tissd tyossd ja tdmin jdlkeen lyhyesti
ohjaamattoman opetuksen menetelma luvussa 3.1.2 sekéd vihiisen kéytettdvissd olevan
koulutusmateriaalin haasteen ratkaisemiksi kehitetty siirto-oppiminen luvussa 3.1.3. Ta-
man jalkeen luvuissa 3.2 ja 3.3 késitellddn perseptroniverkkojen perusteoria ja neuroverk-
kojen toimintaan liittyvit haasteet ja ratkaisuehdotuksia niihin. Perdkké&isien tapahtumien
kuvaamiseen soveltuvan takaisinkytketyn neuroverkon toimintaa késitelldan luvussa 3.4
kahden yleisesti kidytetyn mallin perusteella. Luvussa 3.5 on konvolutiivisen neuroverkon
toiminnan esittely puheentunnistusneuroverkkojen toiminnan ymmaértdmiseksi, seka kiy-
ddédn lapi kirjoitushetkelld kehittyneitd puheentunnistukseen kéytettyjd neuroverkkora-
kenteiden toteutusta PyTorch Lightning -kirjastolla luvussa 3.6. Lopuksi luvussa 3.7 esi-
tellddn lyhyesti, miten yhdistimalld useampi samaan tehtdvdain koulutettu neuroverkko

voitaisiin mahdollisesti parantaa tunnistusta.

3.1 Koneoppimismenetelméin opetus
3.1.1 Ohjatun opetuksen menetelmi

Ohjatun opetuksen menetelmaét perustuvat tunnettuun opetusaineistoon, jossa on jol-
lakin tavalla mééritetty neuroverkolle (tai yleisesti koneoppimisen menetelmaélle) mika
on odotettu pdédtelma tietyilld syotteilld. Hyodyntéen tatd tietoa opetusvaiheessa lasketaan

erotus oikean paitelmin ja neuroverkon antaman péddtelmén vililld eli virhe ja korjataan
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neuroverkon kertoimia antamaan odotettu pddtelmé (ns. gradientti kohti tappiofunktion
minimid, eng. loss function).

Hyvilaatuisen opetusmateriaalin laadinta on ty6ldsté ja vaatii ihmisen maérittiméaan
ns. perustotuuden eri syotteille. Esimerkiksi Amazon tarjoaa titd Mechanical Turk -nimi-
send palveluna [28]. Toisaalta ihmiset tekevét virheitd ja toisaalta eri ihmisilld saattaa
olla eri tulkinta samasta aineistosta, esimerkiksi mité jossakin valokuvassa on kuvattuna.
Jopa opetusaineiston tulkitsijoiden maailmankatsomus saattaa siirtyd neuroverkon teke-
miin pddtelmiin. Ongelmaa on késitelty NeurlPS-konferenssin datakeskeisessé tekodly-
tyOpajassa [29] sekd Aalto Yliopiston tutkimusryhmé on julkaissut aiheesta artikkeleita
[30].

Ohjatun opetuksen menetelmat pystyvit tekeméadn paiatelmid uudesta aineistosta ope-
tusaineistossa esiintyvien tapausten mukaisesti eli esimerkiksi tunnistamaan ja nimeéa-
madn eri ndytteet eri ryhmiin. Mikéli opetusaineisto on riittdvdan monipuolinen, niin on
todenndkoistd, ettd algoritmit luokittelevat myds opetusaineiston ulkopuoliset tapaukset
opetusaineistoa vastaavasti. Tdma ei kuitenkaan ole vélttamatta haluttu luokittelu. Poik-
keavat havainnot voidaan tunnistaa ja luokitella omaksi opetusaineistosta poikkeavien

ryhmaéén.
3.1.2 Ohjaamattoman opetuksen menetelma

Ohjaamattoman opetuksen menetelma voi perustua esimerkiksi samankaltaisten ta-
pausten jirjestimiseen ryhmiksi (ns. klusterit) aineistosta tapausten ominaisuuksien pe-
rusteella. Néissd menetelmissé ei tiedetd kuuluvatko tapaukset samaan ryhméain vaan ko-
neoppimisen menetelmé tunnistaa samankaltaisten syotteiden perusteella toisistaan vihi-
ten poikkeavat tapaukset. Tdméa luonnollisesti johtaa epdvarmuuteen lopullisissa péétel-
misséd, mutta voi auttaa analysoimaan tuntematonta aineistoa ja 16ytiméén yhtéldisyyksia

eri tapausten valilld. Tatd menetelmai ei kiytetd tdssd tyOssa.
3.1.3 Siirto-oppiminen

Kun neuroverkko on koulutettu jollakin opetusaineistolla, sen alimmat kerrokset
osaavat tunnistaa osia, joista aineistossa esiintyvien rakenteet koostuvat, esimerkiksi kas-
vontunnistuksessa erilaisia silmid, nenid, kaaria. Téllainen neuroverkko voidaan siirto-
opettaa (eng. transfer learning) tunnistamaan toisenlaisesta aineistosta vastaavia raken-
teita. Talloin tarvittavan opetusmateriaalin méaard voi pienentyd merkittévasti, kun esi-
merkiksi englantia ymmartdimiin opetettu puheentunnistusneuroverkko voidaan siirto-
opettaa tunnistamaan opetusaineistosta poikkeavaa kielt4.

Talloin voidaan saavuttaa muutamia prosentteja pienempi sanavirhesuhde verrattuna
mallin kouluttamiseen alusta, esimerkiksi ldhteessd [31] Huang tutkimusryhmineen on
tutkinut englantia puhuvan verkon opettamista tunnistamaan englannin kielen eri murtei-
den, saksan, espanjan ja venidjin puhetta. Neuroverkko saattaa ylisovittua maéréltdan va-

hdiseen opetusaineistoon ja tdlloin madriltdédn suuremmalla aineistolla opettaminen on
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hyddyllistd paremman yleistdmistoiminnallisuuden saavuttamiseksi ja lopuksi verkon

hienosddtdminen pienemmalld opetusmateriaalilla.

3.2 Eteenpiin syottivi yksikerroksinen perseptroniverkko

Ensimmaiset askeleet neuroverkkojen osalta pyrkivit mallintamaan matemaattisesti
aivojen neuronien toimintaa, ks. McCulloch ja Pitts [32] ja my6hemmin Rosenblatt mal-
linsi silmén retinan valoherkén perseptronin, johon tulee useita syotteitd eteenpdin syot-
tavin yksikerroksisen perseptonin avulla (eng. single layer perceptron) [33]. Mallissa pai-
notetaan eri syotteitd (X1, X2, ... Xm) kertoimilla (wk1, wio, ... Wim) ja ndma signaalit sum-
mataan. Summa syotetdén epélineaariselle aktivaatiofunktiolle, joka muodostaa per-

septronin vasteen (yk). Tamai vastaa kuvassa 9 esitettyé rakennetta.

X
X - ..
Vaste/Padtelma
Yi
Summain Aktivaatiofunktio
X

Syotteet Syodtteiden painokertoimet

Kuva 9 Yksikerroksinen perseptroniverkko jéljennetty ldhteen [34] mukaisesti.

Alkuperdinen Rosenblattin perseptroni kaytti aktivaatiofunktiona Heavisiden askel-
funktiota. Aktivaatiofunktioita késitelladn tarkemmin luvussa 3.3.3. Tdssé ty0ssd ei kési-

telld tarkemmin yksikerroksisia perseptroniverkkoja.

3.3 Eteenpiin kytketty monikerrosperseptroniverkko

Eteenpiin kytketty monikerrosverkko (eng. Multilayer Perceptron) koostuu sydteker-
roksesta, piilokerroksesta ja vastekerroksesta. Monikerrosverkkoja, joissa on useita piilo-
kerroksia, kutsutaan syvadoppiviksi neuroverkoiksi (eng. deep learning network). Piilo-
kerroksia tarvitaan kuvaamaan epélineaarisia paétosrajoja (eng. decision boundary). Pii-
lokerros nimitys tulee siité, ettei sen syotettd ja vastetta voida maarittdd opetusaineiston
perusteella, ks. ldhde [35].
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Neuroverkon piilokerroksia tulee olla riittdvasti, jotta neuroverkko kykenee kuvaa-
maan monimutkaisen funktion. Jos piilokerroksia on liian monta, niin neuroverkko yliso-
vittuu opetusaineistoon, eikéd kykene yleistiméén padtelmid uuteen aineistoon. Neurover-
kon piilokerrosten ja perseptronien lukumédrddn on olemassa ns. nyrkkisddntdja (kuten
esimerkiksi ldhteen [36] mukaisesti piilokerroksen perseptronien lukuméiréin tulisi olla
syotteiden ja vasteiden lukumairin vélisséd, lukumaara tulisi olla 2/3 sy6tteiden lukumaéa-
rastd + vasteiden lukumaiira ja perseptroneja ei tulisi olla enempdd kuin kaksi kertaa syot-
teiden maird), mutta lopulta kyse on yhid osittain kokeilemisesta — mikd méérd per-
septroneja ja piilokerroksia toimii parhaiten.

Piilokerrosten perseptronit kuvaavat lineaarisen funktion, joten kahdessa ulottuvuu-
dessa piilokerrosten perseptronit kuvaavat suoria ja ndiden yhdistévia pisteitd. Ndin ollen
hahmottelemalla karkeasti datan perusteella tarvittavan péatdsrajan eri pisteiden valille
voidaan arvioida piilokerroksissa olevien neutronien miiré tarvittavien eri suuntaisien
viivojen perusteella ja piilokerrosten midrin niitd yhdistidvien pisteiden perusteella, ks.
lahde [37].

Mikaéli neuroverkossa ei ole yhtddn piilokerrosta, se pystyy tekeméin paitelmia vain
lineaarisesti eroteltavissa olevista funktioista (ndyte on jommallakummalla puolella vii-
vaa ja saa luokittelun tai pddtelmén sen perusteella). Yksi piilokerros mahdollistaa sel-
laisten funktioiden esittdmisen, jotka kuvaavat dérellisen avaruuden toiseen ddrelliseen
avaruuteen. Kahdella piilokerroksella voidaan kuvata mielivaltainen paitosraja ja mikéli
piilokerroksia on useampia (kuin kaksi) ne voivat oppia yksittdisid ominaisuuksia datasta

(tai aiemmista kerroksista), ks. ldhde [36].

(Ol
Wi

Syote x;

Syéte X, — Paitelmd 9

Syotekerros  Piilokerros  Vastekerros

Kuva 10 Moninkertaisen eteenpdin kytketyn perseptronirakenteen kulkukaavio, jossa on
yksi piilotettu kerros ja kerroinmatriisin painokerroinalkiot W(g;)l) merkitty (k on kerros,
m on ldhténeuroni, # on tuloneuroni).

Esimerkiksi pdétosrajan, joka koostuu seitsemdistd viivasta, jotka yhdistyvét yhdessi
pisteessd voisi esittdd kuvassa 10 esitetylld neuroverkolla. Koska sy6tteitd on kolme, niin

neuroverkko voisi kuvata kolmessa ulottuvuudessa olevan péaétdspinnan (eng. decision
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boundary). Tdmén havainnollistaminen visuaalisesti on mahdollista, mutta syotteiden
madrdn kasvaessa neuroverkkojen pddtdspintojen ymmartiminen muuttuu haastavaksi ja

kaytdnnossd mahdottomaksi thmiselle.
3.3.1 Eteenpiiin syottavi algoritmi

Eteenpdin syottévilld algoritmilla lasketaan verkon tuottama vaste y (paitelma) syot-
teille x;, x2, ... x,. Koulutuksen alussa verkon painokertoimet alustetaan satunnaisesti.
Tédmaén etuna, ettd painokertoimet todennikdisimmin muuttuvat oikeaan (eli tunnistusteh-
tdvin suorittamista tukevaan) suuntaan taaksepiin syottavad algoritmia kéytettdessd. Mi-
kéli painokertoimet olisi alustettu esimerkiksi nolliksi, niin kestdisi useamman askeleen
verran ennen kuin taaksepéin syottiva algoritmi saisi ne muokattua oikeiksi.

Piilokerros Vastekerros

|:|‘/(>[ 2,=Woxeb, | [ ay=olz) | [ z=WPapb,| [ y=olz) | [ E0(.y ]
b,

Kuva 11 Neuroverkon vasteen laskemiseksi tarvittavat vaiheet. Ensin piilokerroksessa
kerrotaan sydtevektorin x alkioita kerroinmatriisin W kertoimilla ja nimi tulot sum-
mataan yhteen seki lisdtdén bias-termi b, sitten vastekerros laskee piilokerroksen vas-
teista padtelmén y. Tdman jilkeen lasketaan ero tunnettuun opetusaineiston vasteeseen
y ja lasketaan taaksepdin syottdvélla algoritmilla uudet painokertoimet W-matriiseille.

Kuvan 10 monikertainen eteenpiin kytketty neuroverkko voidaan mallintaa kulku-
kaaviolla, jossa eri kerroksissa tehtdvit matemaattiset operaatiot kuvataan, ks. kuvan 11
siniset nuolet. Piilokerroksessa summataan sydtevektorin x ja kerroinmatriisin W alki-

oiden tulot ja lisdtddn tdmi bias-termivektorin b, kanssa (lineaarinen operaatio):
z; =WMx + by, 3)

Niille lasketaan logistisen aktivaatiofunktion (myds kdytetty nimitystd sigmoid-) arvo

seuraavasti:

al =0 (Z1). (4)
Tédman jilkeen vastekerroksessa summataan ndma vektorin aq-alkioiden arvot kerrottuna
kerroinmatriisin W®arvoilla ja summattuna bias-termivektorin b, kanssa:

Zy = W(Z)al + bz (5)
ja lopulta lasketaan télle yhdelle skalaariarvolle logistisen aktivaatiofunktion arvo (pai-
telma y):

y = o(zy). (6)
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Kun verrataan timén lasketun y-vektorin arvoja opetusaineiston tunnettuun vastevekto-
riin y, saadaan tappiofunktion arvo (eng. cost function/loss function). Tappiofunktiona

voidaan kiyttdd esimerkiksi virheen nelidsummaa:
L=3L(y—-9> (7

Esimerkki eteenpéin syottdvin algoritmin hyodyntdmisesti neuroverkon vasteen las-
kemiseksi kuvan 11 mukaiselle kulkukaaviolle matemaattisella ohjelmistolla (Matlab,
versio R2021b [38]) on esitetty liitteessd 1. Eteenpiin syottavai algoritmia kdytetddn, kun
neuroverkko on opetettu (kertoimet sédddetty opetusaineiston mukaiseksi) tekeméian paa-

telma (ts. luokittelu) uusista niytteista.
3.3.2 Taaksepiin syottiva algoritmi

Taaksepdin syottavilla algoritmilla (ldhteessd [39] kdytetty myOs nimitystd vasta-
virta-algoritmi) lasketaan uudet painokertoimet kerroinmatriiseille W™ neuroverkolle ja
ohjataan vastetta (eli opetetaan neuroverkkoa) kohti opetusaineiston tunnettuja paatelmia.
[40] Taaksepdin syottavd algoritmi mahdollistaa monimutkaisten neuroverkkojen per-
septronien painokertoimien sddtdmisen ilman ty6léstd eri arvojen kokeilemista tunnetun
lopputuloksen saavuttamiseksi (miké olisi mahdollista yhden perseptronin tai yksinker-
taisen neuroverkon tapauksessa) toisin sanoen minimoidaan derivoituva tappiofunktio
gradienttimenetelmalla.

Kéytdnnossa tdma tapahtuu laskemalla osittaisderivaatat jokaisen muuttujan suhteen
(ks. kulkukaavio kuvassa 11), esimerkiksi ensimmiisen piilokerroksen W™ -muuttujan
suhteen voidaan ratkaista seuraavasti:

df _ 9L 0y 0z; 0da; 0z
awl T 9y 0z, day 0z oW’ 8)

Ensin lasketaan tappiofunktion (7) osittaisderivaatta y suhteen:

0L

@=2(§'—y)5(§'—y), ©)

sitten vélituloksen y (6) muuttujan z suhteen
a9

Y S
Z=31-), (10)

missd on hyddynnetty logistisen funktion derivaattaa

d 1 e ™ 1 1

a(1+e‘x) T (A+e )2 (1+e¥) - (1+e*)2 f(x)[l - f(x)]

Seuraavaksi lasketaan vastekerroksen tulosmuuttujan osittaisderivaatta a; suhteen ks.
yhtdlo (5):
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]
6—221 =w® (11)

Nyt voidaan laskea seuraavan logistisen funktion (4) derivaatta kuten edella:

6a1

— =a,(1—ay). 12

9z, 1( 1) (12)
Ja lopulta voidaan ratkaista painokertoimen W ja bias-termien bgl) osittaisderivaatat

osittaisderivoimalla yhtdloa (3):

aZl
azl 1

- (14)
ob!

Nyt voidaan laskea eri kertoimien vaikutus tappiofunktioon. Painokertoimen Wgz) péi-

vittdmiseksi pitdd laskea osittaisderivaatat:

dc oL 8y 9z,

G-»-51-9) a4 (15)

dc oL oy 0z, . .
— =G -y)-F1-9)1 (16)
1

Vastaavasti lasketaan ensimmdisen piilokerroksen osittaisderivaatat W(:lle

d€ 0L 0y 0z, da; 0z4
dw® B 65\’ aZZ aal 621 ow (17)
=@-»-y0-9) WP -a;(1-ay)x

ja bias-termille bgl):

d€ 0L 0y 0z, day 0z4
dbV 0y 0z; da; 0z; p(V (18)
=0-» Q-9 WP-a(1-ay-1
Epokin piitteeksi pdivitetddn painokertoimet ja bias-termit:
dL
dw®

dL
p® _ p® _ g .
1 1 T 5O q bgz) (20)

W =Ww® — g0 - (19)
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dL

WO = w® — g, T 21)
dL

bV =pY - o —, 22

1 1 by bgl) (22)

jossa a,,@, A, A, n ja a, ovat eri termien oppimisnopeudet. Nami voivat olla
1 1 1 1

(keskenddin) samoja tai sitten mukautua eri tavoin opetusaineiston perusteella, ks. tarkem-
mat yksityiskohdat luvussa 3.3.7.

Epokin laskemisen jélkeen jatketaan laskemalla eteenpdin syottavélld algoritmilla
néilld péivitetyilld painokertoimilla seuraava virhe seké péivitetddn painokertoimia, kun-
nes koko opetusaineisto on kéyty ldpi. Esimerkki taaksepdin syottidvin algoritmin hyo-
dyntdmisestd neuroverkon vasteen laskemiseksi kuvan 11 mukaiselle kulkukaaviolle ma-
temaattisella ohjelmistolla (Matlab, versio R2021b [38]) on esitetty liitteessa 1.

3.3.3 Aktivaatiofunktio

Aktivaatiofunktio médrittelee sen, miten syotteiden painotettu summa muunnetaan per-
septronin vasteeksi tai padtelméksi. Mikili koulutuksessa kéytetdédn takaisinpdin syottd-
véd algoritmia, aktivaatiofunktion on lisdksi oltava derivoituva. Monimutkaisia funktioita
voidaan approksimoida useamman kerroksen eteenpdin syottavilld neuroverkoilla, jotka
kayttidvit epdlineaarista aktivaatiofunktiota [41]. Seuraavaksi esitellddn neljd epilineaa-
rista aktivaatiofunktiota: logistinen, hyberbolinen, tasasuunnattu lineaariyksikko- ja nor-
malisoitu eksponenttifunktio (eng. soft max -funktio).

Ensimmadisissd neuroverkoissa kdytettiin logistista aktivaatiofunktiota [35]. Se saa
arvoja [0...1] vélilla. Logistinen aktivaatiofunktio (yleisessd muodossa) voidaan mééri-

tella seuraavasti:

M

T4 o ko) 23)

f&x) =
jossa M on kdyran suurin arvo, k£ on logistinen kasvunopeus tai kidyrin kaltevuus xp on
arvo, jolla sigmoidin keskipiste saavutetaan, ks. kuva 12, jossa on kdytetty arvoja M =1,
k=1, xo = 0. Mikéli x on erittdin suuri positiivinen luku (tai ldhestyy positiivista dére-
tontd), funktion arvo on hyvin ldhelld yhtd (l&hestyy yhtd). Vastaavasti x:n ollessa suuri
negatiivinen luku funktion arvo on ldhes nolla (sitd kuitenkaan saavuttamatta, 1dhestyy
adrettomyydessd). Téastd ominaisuudesta seuraa, ettd neuroverkkoa alustettaessa on hyo-
dyllistd pitdd aktivaatiofunktiolle syotettavit luvut mahdollisimman pienind tai opetuk-
sesta voi tulla hidasta, koska suurilla luvuilla logistisen aktivaatiofunktion vaste ei juuri
muutu (joitain desimaaleja).

Hyberbolisen (tangentti-) funktion arvojoukko on [-1...1] ja kuten logistinen akti-

vaatiofunktio, niin myds hyberbolinen funktion arvo lihestyy x:n arvojen kasvaessa yhta,
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mutta arvojen pienetessd funktion arvo ldhestyy -1. Hyberbolisen funktion méaérittely on
seuraava:

sinh (x) e*—e™
cosh (x) e*+e™*

f(x) = tanh(x) = (24)
missd sinh(x) on hyberbolinen sini- ja cos(x) vastaavasti kosinifunktio ja e* on eksponent-
tifunktio.

Tasasuunnattu lineaariyksikkoaktivaatiofunktio (eng. Rectified Linear Unit,
ReL.U) on paloittain lineaarinen funktio, joka antaa sydtteen arvon, mikéli se on positii-

vinen ja muuten nollan, ks. méérittely alla ja kuvaaja kuvassa 12:

_ (X josx >0, )
f(x) {0 muutoin (25)

Tasasuunnatun lineaariyksikkoaktivaatiofunktion etuna on, etté sitd kiyttdvét neuro-
verkot ovat helpompia kouluttaa kuin edelld esiteltyjd logistista ja hyperbolista funktiota

kayttidvit neuroverkot.

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Kuva 12 Lineaarisen, logistisen, hyberbolisen tangentti- ja tasasuunnattu lineaariyk-
sikkd- (Rectified Linear Unit) aktivaatiofunktioiden kéyrét.
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Tasasuunnatun lineaariyksikkdfunktion ongelma on x = 0 syntyvé epéjatkuvuuskoh-
ta. Tatd voidaan kiertdd kayttamalla ns. swish-funktiota [42]:

X
el (26)

swish(x) = x - sigmoid(Bx) = 1
jossa f-parametri vaikuttaa funktion vasteeseen. Kun £ = 1, niin funktio vastaa logistista
aktivaatiofunktiota ja kun 8 — oo, niin funktio ldhestyy tasasuunnattua yksikkoaktivaa-

tiofunktiota, ks. funktion vasteet eri f arvoilla kuvassa 13.

4 T T T
—3=0.1
e 3= 0.1
5L B=0.1
2 -
l -
0
1k i
_2 1 1 1 1 1 1 1
-4 3 2 -1 0 1 2 3 4

Kuva 13 Swish-funktion vaste eri f-parametrin arvoilla.

Normalisoidulla eksponenttifunktiolla (eng. softmax) voidaan ratkaista neurover-
kon ulostulojen todenndkdisyydet sen sijaan, ettid ulostulos olisi esimerkiksi kaksijakoi-
nen (0 tai 1) [43]. Tdmén funktion voi ajatella olevan logistisen funktion yleistys useam-
paan ulottuvuuteen. Normalisoitu yksikkoeksponenttifunktio o méiritelldin seuraavasti:

e%

0(z) =
()l §.{=1er

: (27)

kuni=1,...,Kjaz = (zq,..,2x) € RX.
Normalisoitua eksponenttifunktiota voidaan kédyttdd diskreetin muuttujan » eri kate-

gorian tai luokan todennédkdisyyksien esittimiseen. Esimerkiksi neuroverkko, jonka tulee



26-

tunnistaa kdsin kirjoitetusta tekstistd otetusta valokuvasta numerot voi esittdd todennakdi-

syyden eri numeroille, ks. yksityiskohtainen tunnistusesimerkki ldhteessd [44] .
3.3.4 Katoavien/rijihtivien gradienttien ongelma

Neuroverkoissa korjataan taaksepdin syottavilld algoritmilla painokertoimia hyddyn-
tden eteenpdin syottavilld algoritmilla laskettua virhettd kertoimen arvon ja opetusaineis-
tosta lasketun arvon vililld, ks. luku 3.3.2. Katoavien/rdjdhtdvien gradienttien (eng.
vanishing/exploding gradient problem) ongelmalla tarkoitetaan tilannetta, jossa useam-
man kerroksen ldpi kuljettuaan virheen suuruus joko pienenee niin pieneksi, ettei siitd
voida kédytdnnossé padtelld mihin suuntaan painokerrointa tulisi muuttaa tai niin suureksi
ettei valttdmattd tietokoneen lukualue riitd esittiméddn sitd. Néin ollen neuroverkon toi-
minta tdssd perseptronissa muuttuu hyodyttoméksi oppimisen (eli kertoimien muuttami-

sen) kannalta — joko se kestdd liian kauan tai virhettd ei kyetd laskemaan.
3.3.5 Eridoppiminen ja kerrosnormalisointi

Neuroverkkojen koulutuksessa yhtd eteenpéin ja yhta takaisinpdin syottdvén algorit-
min laskemista kaikille ndytteille kutsutaan epookiksi (eng. epoch). Neuroverkon kertoi-
mia voidaan péivittdd laskemalla erikseen jokaisen néytteen tuottaman tappiofunktion
gradientin suuntavektorit yhteen yhtdaikaisesti, ns. tiyden erioppimisen -menetelmélli
(tai deterministisen gradientin -menetelmaélld) (eng. full batch-learning/deterministic gra-
dient method) [45]. Timédn menetelmin etuna on, ettd tappiofunktion gradientin suunta-
vektorin todellinen suunta ndytteiden perusteella saadaan ratkaistua. Haittana on, ettd
koko aineisto on kyettdvé lataamaan tietokoneen muistiin yhta aikaa késiteltdvaksi (kdy-
tdnndssd suurten matriisien operaatioina). Tdmén vuoksi timéd menetelma soveltuu pie-
nille aineistomaédrille [46].

Minieridoppimisessa (eng. mini-batch learning) valitaan kokeilemalla parhaan vir-
heen suppenemisen (gradientti 1dhestyy tappiofunktion minimid nopeasti) tai pienimmén
virheen tuottava miird néytteitd, joista laskettujen vektorien perusteella pdivitetddn ker-
toimet. Tdma menetelma vaatii jonkin verran kokeilemista, milld ndyteméaéaralla saavute-
taan paras tulos [46]. Suurista ndytejoukoista laskettu gradientin suuntavektori johtaa
yleisemmin tappiofunktion lokaaliin minimiin, joka on jyrkkdreunainen ja siten menetel-
malté jaa 16ytdmatta [47].

Mikaili paivitys tehdddn jokaisen ndytteen tuottaman vasteen jilkeen, titd kutsutaan
jatkuvaksi erdoppimiseksi tai stokastiseksi (eng. online batch learning/stochastic).
Tamid menetelmd on satunnaisin, koska yksittdiset niytteet saattavat muuttaa gradientin
suuntavektoria eri suuntiin. Jatkuvan erdoppimisen menetelma soveltuu tuotantokaytdssa
olevien neuroverkkojen sddtdmiseen [45] [46].

Kerrosnormalisointia (eng. layer normalization) kdytetddn muuntajamalleissa (ks.

luku 4.2). Témi menetelma on esitelty ldhteessd [48] ja menetelmén etuna on keskiarvon
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ja varianssin laskeminen koko kerrokselle yksittdisen neuronin sijaan, jolloin minierdop-

pimisen erdn koko ei vaikuta tulokseen.
3.3.6 Neuronisammutus

Laajojen ja syvien neuroverkkojen ylisovittumisongelmaa voidaan yrittdd ratkaista
erdoppimisen lisdksi poistamalla (tai sammuttamalla) satunnaisesti eri neuroneita ver-
kosta epookin ajaksi eli laskemalla eteenpiin ja taaksepdin syottivilld algoritmeilla vas-
teet sekd muuttamalla kertoimet vastaavasti (eng. dropout). Seuraavalla epookilla palau-
tetaan edelliselld ssmmutetut neuronit ja sammutetaan satunnaisesti seuraavat neuronit ja
lasketaan neuroverkon vasteet [49]. Menetelmi on Googlen patentoima [50].

Neuronisammutusmenetelmé yksinkertaistaa monimutkaista neuroverkkoa hieman
rakenteeltaan poikkeaviksi verkoiksi ja lopputuloksen voidaan ajatella olevan keskiarvo
ndiden neuroverkkojen vasteista. Lisdksi neuroneista tulee itsendisempid, koska viereiset
neuronit eivit vilttdmattd ole mukana verkossa. Tamaé lisdd my0s neuroverkon toiminta-
varmuutta, koska voidaan ajatella useamman reitin verkossa johtavan tai useamman neu-

ronin vaikuttavan haluttuun lopputulokseen myonteisesti. [39]
3.3.7 Mukautuva oppimisnopeusparametri

Neuroverkkojen taaksepéin syottdvé algoritmi muuttaa gradienttimenetelméssé ker-
toimia kohti funktion minimid (minimoi tappiofunktiota). Tdtd muutosnopeutta on mah-
dollista sdéitdd oppimisnopeusparametrin (eng. learning rate) avulla. Liian suuri oppimis-
nopeus, ks. kuva 14 a) voi estdd suppenemisen minimiin tai algoritmi saattaa ohittaa mi-
nimin ja jadda vardhtelemédn sen ympdrille. Liian pieni oppimisnopeus puolestaan hidas-
taa minimin 16ytymisté ks. kuva 14 b).

Gradientin ldhestyessd funktion minimiarvoa on hyddyllistd hidastaa oppimisno-
peutta ks. c)-kuvaaja kuvassa 14, jotta gradientti ei jdisi heilumaan pienimmén arvon ym-
pérille kuten a)-kuvaajassa. Kuvaajat ovat yksinkertaistuksia kahdessa ulottuvuudessa,

kdytdnndssd menetelmat optimoivat gradientin useamman ulottuvuuden suhteen.

AVAY

Kuva 14 Vasemmalla a) havainnollistus liian suuren oppimisnopeuden vaikutuksesta mi-
nimin l0ytdmiseen, keskelléd b) liian pieni oppimisnopeus hidastaa minimin 16ytymista ja
oikealla c) oppimisnopeuden pienentyminen ldhestyttidessi funktion pieninti arvoa.

Oppimisnopeutta voidaan sdédtdd esimerkiksi eksponentiaalisen pienentymisen

avulla, mutta tilloin joudutaan sitomaan tdmé johonkin kokeellisesti méidritettyyn
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epookkien midrddn. Ensimmaéisid oppimisnopeutta mukauttavia algoritmeja oli vuonna
2011 julkaistu AdaGrad-algoritmi (eng. adaptive gradient algorithm) [51], joka laskee
jokaiselle painokertoimelle ja bias-termille oman oppimisnopeuden perustuen niiden ti-
heyteen eli harvat parametrit, joiden arvo on ldhelld nollaa saavat suuremman oppimis-
nopeuden kuin ne, joiden arvo poikkeaa nollasta.

RMSProp-algoritmi (eng. Root Mean Square Propagation) [52] laskee keskiarvoa
viimeisimpien gradienttien suuruudesta ko. painokertoimelle (tai parametrille) ja jakaa
oppimisnopeuden ndilld. Niin ollen sekin toimii jokaiselle yksittdiselle parametrille.

Adam-algoritmi (eng. Adaptive Moment Estimation) [53] on kehittynyt versio
RMSProp-algoritmista, silld se kdyttdd parametrien gradienttien ensimmadisten, etté tois-
ten momenttien keskiarvoja oppimisnopeuden sddtdmiseen.

NVIDIA:n tutkijoiden julkaiseman Novograd-algoritmin [54] etu verrattuna Adam-
algoritmiin on (heiddn mukaansa) pienempi muistin kdyttd sekd numeerisesti vakaampi
toiminta. Novograd-algoritmi perustuu stokastisen gradientin pienenemiseen ja toiset mo-
mentit lasketaan kerroskohtaisesti toisin kuin Adam-algoritmissa, jossa ne lasketaan pai-
nokerroinkohtaisesti. Novograd-algoritmia kaytetddn tdssd tyossd QuartzNet-puheentun-

nistusneuroverkon (ks. luku 4.1.3) oppimisnopeuden sddtdmiseen.
3.3.8 Yksi-pois-ristiinvalidointimenetelméa

Kappaleessa 3.1.1 esitelty ohjattu koneoppiminen perustuu tuntemattoman funktion
vasteen midrittimiseen tunnettujen esimerkkien avulla. Koulutetun neuroverkon vastetta
halutaan todentaa testaamalla sitd esimerkeilld tai néytteilld, joita ei ole kéytetty opetuk-
sessa. Tahédn on kehitetty erilaisia menetelmid kuten esimerkiksi opetusaineiston jakami-
nen osiin (esimerkiksi opetusaineisto, testiaineisto ja todennusaineisto). Jakosuhteet hie-
man vaihtelevat eri koneoppimismenetelmien vililld, mutta tyypillisesti kdytetddn suurta
osuutta (esim. 70 %) opetusaineistona ja pienempid osuuksia (10—15 %) testi- ja toden-
nusaineistolle.

Koska suurten datamiirien kyseessa ollessa satunnaisesti valittu testi- tai todennus-
aineisto (aineistosta pédteltdva jakauma) saattaa poiketa merkittavasti verrattuna opetus-
aineistosta opeteltuun jakaumaan, niin neuroverkko voidaan opettaa useamman kerran
kayttdmalla eri ndytteitd ns. yksi-pois-ristiinvalidointimenetelmélld (eng. leave-one-out
cross validation). Talloin neuroverkon opetus tehdddn kayttdmalld muita ndytteitd, mutta
testaus vain yhdelld néytteelld ja timai toistetaan jokaiselle ndytteelle. Tdtd menettelyd
voidaan soveltaa siten, ettd jaetaan aineisto esimerkiksi kymmeneen osaan ja kdytetdan

opetukseen kulloinkin yhdeksdd muuta osaa ja testaukseen jdljelle jadvaa yhta osaa.

3.4 Takaisinkytketty neuroverkko

Takaisinkytkeytyvit neuroverkot (engl. Recurrent Neural Networks) sdilyttivit osan

tilatiedoistaan eri tasoilla. Tdmi on hyddyllinen ominaisuus, kun verkolla kuvataan
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1lmi6itd, joilla on perdkkdinen rakenne, sekvenssi, esimerkiksi sanat lauseessa (eli jono
sanoja) tai sanojen ddnteet, jotka ovat riippuvaisia toisistaan. Yksisuuntaiset takaisinkyt-
keytyvidt neuroverkot ovat hyodyllisid aikasarjojen kuvaamisesta, mutta puheentunnis-
tuksessa kaksisuuntaisuudesta (eng. bidirectional recurrent neural network [55]) on etua

perdkkéisten merkkien ja sanojen 16ytdmiseksi.

Y Yi1 Yt Yir1
A A A A
V\ h see —Pl h ’—bl h ‘4>| h ‘—P eee
\. ;. 7y 7y i

) L) Do

Kuva 15 Yksisuuntaisen takaisinkytketyn neuroverkon rakenne kompressoituna (vasem-
malla) ja avattuna (oikealla). Sydtteet ovat x, 4 kuvaa piilotettua kerrosta, y vastekerrosta
ja u on syote painotettuna.

Yksisuuntainen takaisinkytketty neuroverkko muodostuu sydtteestd x, piilotetusta
kerroksesta h, vastekerroksesta y ja u on sydtteen painotukset, ks. rakenne avattuna ku-
vassa 15. Puheentunnistuksessa on etua, mikéli takaisinkytketty neuroverkko kykenee
kédyméén sekvenssin my0s taaksepdin ja timén kerroksen tulokset huomioidaan vasteessa

tai padtelmassd, ks. kaksisuuntaisen takaisinkytketyn neuroverkon yldtason arkkitehtuuri

kuvassa 16.
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Kuva 16 Kaksisuuntaisen takaisinkytketyn neuroverkon rakenne.

Siind missd monikerrosperseptroniverkolla kyetidin approksimoimaan funktioita, kun
niiden sisdintuloja vastaavat ulostulosarvot tunnetaan, niin takaisinkytketyilld neurover-
koilla kyetdén 16ytdmidén jokaisen perdkkdisen tapahtuman vaikutus ulostuloon [56].
Tdmé& mahdollistaa edeltivén ja seuraavan sanan tai ddnteen hyodyntdmisen tunnistuk-
sessa [57].
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3.4.1 Portitettu toistuva yksikko

Portitettu toistuva yksikko (eng. Gated Recurrent Unit, GRU) koostuu erityyppisiti
porteista, joilla verkko painottaa edellisen tilan ja uuden syotteen x; merkitysportilla 7
(eng. relevance gate) seka sédételee seuraavan tilan paivitysté paivitysporteilla z; ja 4, (eng.

update gate) [58]. Portitetun toistuvan yksikon rakenne on esitetty kuvassa 17. Yksikon

Vaste

~
T E Ry h
Seuraava

@ h
I, . X
L+ L+ +
Piilotettutila [ I piilotettu tila
b

1 b, b, b,
h[-l / @

X Syote

toimintaa on esitelty mm. 1dhteessé [59].

Kuva 17 Portitetun toistuvan yksikon rakenne, jossa + kuvaa summainta, X matriisien
alkiokohtaista tuloa (my6s Hadamard- tai Schur-tulo), o logistista funktiota ja tanh hy-
berbolista tangenttifunktiota. Eri porteilla sdddetddn kuinka paljon edellisesti tilasta ja
uudesta datasta sdilytetdin tietoa seuraavaan tilaan.

Portitetun toistuvan yksikon toimintaa kuvaavat seuraavat yhtilot: nollausportti r¢ (eng.
reset tai relevance gate)

ry = O-(Wrxt + Urht—l + bl), (28)

jossa o () on logistinen funktio (ks. luku 3.3.3), W,. on kerroinmatriisi, jolla kerrotaan
sisddntulovektoria x;, U, on kerroinmatriisi, jolla kerrotaan edellisen askeleen piilotetun
tilan h;_4-vektoria, ja by on bias-termi.

Paivitysportti zr (eng. update gate)

z, = o(W,x; + Uzhi_4 + by), (29)

jossa W, on sisddntulovektorin x; kertoimet, U, on edellisen askeleen piilotetun tilan
h;_, kertoimet, ja b, on bias-termi.
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Ehdokastilan aktivaatio h, (eng. candidate activation)

h, = tanh (Wpx, + Up(r; ® hy_q) + bp), (30)

jossa tanh() on hyberbolinen tangenttifunktio (ks. luku 3.3.3), © kuvaa matriisien/vek-
torien alkiokohtaista tuloa (my6s Hadamard- tai Schur-tulo), W, on kerroinmatriisi,
jolla kerrotaan sisdéntulovektoria x;, U on kerroinmatriisi, jolla kerrotaan nollauspor-
tin ja edellisen askeleen piilotetun tilan h,_4-vektoria, ja by, on bias-termi.

sekd vaste h; (eng. output vector)

hy=2,0 Et + (1 -2)Oh;_4, (€29)

jossa © kuvaa matriisien/vektorien alkiokohtaista tuloa, z, on piivitysportin vastevek-
tori, h, on ehdokastilan aktivaatio ja h,_, edellisen askeleen piilotetun tilan vektori.

3.4.1 Pitkikestoinen-lyhytkestomuisti-rakenne

Takaisinkytkeytyva neuroverkko voidaan toteuttaa kéayttimaélla pitkdkestoinen-lyhyt-
kestomuisti-rakennetta (engl. Long-Short Term Memory) pohjana, ks. yksityiskohdat esi-
merkiksi l4hteistd [60] ja [61]. Pitkdkestoinen-lyhytkestomuisti-rakenteessa on yksi portti
enemmaéin kuin edelld esitellyssd portitetussa toistuvassa yksikdssé, vrt. kuvat 17 ja 18.

Pitkdkestoinen-lyhytmuistin toimintaa on esitelty mm. ldahteessé [59].

o Vaste
Solun tila h,
Vs ) ()
t-1 >/ . t
m Seuraava
solun tila
(0] tanh 8
)+ L+ JL+ ]
I Seuraava
Piilotettutila piilotettutila

by b, b; by
AN — ()
@ Sydte

Kuva 18 Pitkdkestoinen-lyhytmuisti-rakenne, jossa + kuvaa summainta, X matriisien al-
kiokohtaista tuloa (my6s Hadamard- tai Schur-tulo), o logistista funktiota ja tanh hyber-
bolista tangenttifunktiota. Eri porteilla sdddetdan kuinka paljon edellisesta tilasta ja uu-
desta datasta sdilytetddn informaatiota seuraavaan tilaan.
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Pitkdkestoinen-lyhytmuisti-rakenteen toimintaa kuvaavat seuraavat yhtélét: unohda-
portti (eng. forget gate)

fe=c(Wex, +Ush,_1 + by), (32)

jossa g () on logistinen funktio (ks. luku 3.3.3), W on kerroinmatriisi, jolla kerrotaan

sisddntulovektoria x;, Uy on kerroinmatriisi, jolla kerrotaan edellisen askeleen piilotetun
tilan h;_4 vektoria ja b4 on bias-termi.

Péivitysportin (eng. update gate) yhtilot:

ip = c(Wix, + Uihy_y + by), (33)

jossa g () on logistinen funktio (ks. luku 3.3.3), W; on kerroinmatriisi, jolla kerrotaan

sisddntulovektoria x;, U; on kerroinmatriisi, jolla kerrotaan edellisen askeleen piilote-
tun tilan h;_4-vektoria, ja b, on bias-termi.

Vasteensddtelyportin (eng. output gate) laskentakaava:

O = O'(Woxt + Uoht—l + b4) (34)

jossa o () on logistinen funktio (ks. luku 3.3.3), W, on kerroinmatriisi, jolla kerrotaan

sisddntulovektoria x;, U, on kerroinmatriisi, jolla kerrotaan edellisen askeleen piilotetun
tilan h,_4-vektoria, ja by on bias-termi.

Ehdokastilan aktivaatio ¢; (eng. candidate activation)

¢, = tanh (W,x, + U.h,_y + b3), (35)

jossa tanh on hyberbolinen tangenttifunktio (ks. luku 3.3.3), W on kerroinmatriisi, jolla
kerrotaan sisddntulovektoria x;, U, on kerroinmatriisi, jolla kerrotaan nollausportin ja
edellisen askeleen piilotetun tilan h;_q-vektoria, ja b3 on bias-termi.

Vastevektori muodostetaan seuraavasti:

¢t = [t ©cq +iOC,, (36)

jossa f; on unohda-portin vastevektori, ¢;_q on edellisen solun tilan vektori, i; on paivi-

tysportin vastevektori ja ¢; ehdokastilan aktivaatiovektori ja ® kuvaa matriisien/vekto-
rien alkiokohtaista tuloa.

Seuraavan solun piilotettu vektori voidaan laskea
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ht == Ot @ tanh(Ct), (37)
jossa 0, on vasteensaitelyportin vektori, ¢; on vastevektori ja funktiot kuten edella.

3.5 Konvoluutionaalinen neuroverkko

Konvoluutionaaliset neuroverkot (Convolutional neural networks) on kehitetty digi-
taalisten valokuvien késittelyn ja tunnistuksen tarpeisiin, ja ne ovat hyodyllisid esimer-
kiksi datan pakkaamisessa, sillé ne kutistavat datan alkiot pienemmiksi kokonaisuuksiksi,
ks. ldhteet [62] [63]. Taméa on hyddyllisté, koska tunnistukseen kédytetyn tdysin kytketyn
monikerrospersetronineuroverkon perseptronien véliset kytkennit kasvattavat hyvin no-

peasti laskenta-ajan epakiytannéllisen pitkdksi (ns. ulottuvuuksien kirous, eng. curse of

dimensionality).
Taysinkytketty Téysinkytketty
perseptroniverkko  perseptroniverkko
Konvoluutio
Konvoluutio hdistimi 5x5 ikkunalla ooa ,_%(—M
5x5 ikkunallaja ~ Yhdistiminen oo oo iey  Yhdistiminen

pikselien iywolls  2X2 ikkunalla S b 2x2 ikkunalla

S R S S ® o

e

2

Syite nl kanavat n1 kanavat n2 kanavat n2 kanavat . ' 9
(28x28x1) (24 x24xnl) (12x12xnl) (8x8xn2) (4x4xn2) 0; Vaste

n3 yksikét

Kuva 19 Konvoluutionaalinen neuroverkko késin kirjoitettujen numeroiden tunnistami-
seen digitaalisista valokuvista. Alussa useita pikseleitd (28x28x1) siséltdva kuva pienenee
taysinkytketylle perseptronineuroverkolle kayttokelpoisempaan kokoon (4x4xn2), mutta
tunnistuksessa kaytettidvissd olevien kanavien miédrd kasvaa. Muokattu alkuperdisesti
lahteen [64] kuvasta (joka on julkaistu CC-BY-SA-lisenssilld).

Pikselien médridn pienentdmiseksi on kehitetty erilaisia menetelmid, kuvassa 19 on
esitetty yksinkertainen konvolutiivinen neuroverkko, jolla voidaan tunnistaa 28x28x1-
kokoisista digitaalisista valokuvista késin kirjoitettuja numeroita. Ensin 28x28x1-kokoi-
seen kuvaan kohdistetaan 5x5 konvoluutioikkuna, sitten 2x2-yhdistysikkuna, sitten 5x5-
konvoluutioikkuna ja ennen syottdmistd taysinkytketylle perseptronineuroverkolle koh-
distetaan vield yksi 2x2-yhdistysikkunaoperaatio, jolloin kuvan koko on endi 4x4, mutta
erilaisia kanavia on syntynyt useita. Néistd tdysinkytketty verkko tunnistaa kuvassa ole-

van numeron (tai sen todennédkoisyyden).
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3.5.1 Pikselien konvoluutio

Pikselien konvoluutiossa lasketaan ristikorrelaatio konvoluutioikkunan (eng. convo-
lution window tai kernel) kanssa, kuvan 20 esimerkin mukaisesti ensin kerrotaan ele-

menttikohtaisesti 0x0+1x1+3x2+4x3 = 19. Tdma pienentdd alkuperdisen kuvan kokoa

pikselimaraltaan.

Syote Konvoluutio- Vaste
ikkuna

0 |1 |2
0|1 19 | 25

4 * =

2 (3 37|43

6 |7 |8

Kuva 20 Konvoluutiokerroksen operaatioiden tuloksena syntyva uusi matriisi.

3.5.2 Pikselien tiytto

Taytolld (eng. padding) poistetaan edelld mainittu kuvan reunojen pienemisesté ai-
heutuva ongelma lisdamaélld kuvan reunoille pikseleitd, ks. operaatiot ja syntyvé matriisi
kuvassa 21. Kdytdnnossd lisdtddn nolla-arvoiset alkiot, jotka eivit lisdd laskennallista
taakkaa.

Sydte Konvoluutio - Vaste
ikkuna
0[{0/0|0f0
0 |3 |8 |4
0jo|1|2]0
1 9 [19 |25 |10
0[3[4|5]0] * =
3 21 |37 |43 | 16
0]6|7|8]0
6 |7 (8 |0
0{0|0|0f0

Kuva 21 Tayttdmalld alkuperdisen kuvan ympdérille pikseleitd ennen konvoluutiota voi-
daan sdilyttdd alkuperdisen kuvan koko.

3.5.3 Pikselien askellus

Askelluksella (eng. stride) siirretddn konvoluutioikkunaa n, pikselin verran vaaka-
suunnassa ja n, verran pystysuunnassa. Tdma pienentdd kuvan tarkkuutta (resoluutiota),
koska lopputulos lasketaan vihemmaistd madristd pikseleitd ja siten lopputuloksessakin

on vihemman pikseleitd kuin alkuperdisessd digitaalisessa kuvassa.

Syote Konvoluutio - Vaste
ikkuna

010{0]|0(0
ofof1|2]0

1 0 |8
013(4|5]0] * =

3 8
016(7|8]|0
010(0]|0|0

Kuva 22 Askeltamalla konvoluutioikkunaa vaakasuunnassa kaksi pikselid ja pystysuun-
nassa kolme pikselid alkuperdinen 5x5 kokoinen kuva pienenee 2x2 kokoiseksi.
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3.5.4 Pikselien yhdistys

Yhdistdmiselld (eng. pooling) valitaan pikseli-ikkunan (eng. pooling window, myds
kéytetty englanninkielistd nimitystd kernel eli ydin) arvoista suurin (eng. max-pooling)
tai lasketaan kaikista pikseleisté keskiarvo. Ndin alkuperdinen kuva kiytdnndssé pienenee
kooltaan kuten pikselien konvoluutiossa — esimerkiksi 2x2 kokoinen ikkuna pienentid
alkuperdistd kuvaa neljdnnekselld. Toisin kuin konvoluutiossa, yhdistdmisessé ei paino-

teta pikselien arvoja mitenkdén.

. Suurin arvo
Syote _yhdistin Vaste
0 (1 |2
4 |5
* 2x2 =
7 |8
6 (7 |8

Kuva 23 Yhdistdmiselld voidaan valita pikseli-ikkunan arvoista suurin (tai laskea niista
keskiarvo). Kayttimalld 2x2 suurin arvo -yhdistintd alkuperdisen kuvan koko pienenee.

3.5.5 Konvoluutioikkunan laajennus

Konvoluutioikkuna voidaan myds laajentaa (eng. dilation), ks. yksityiskohdat esimer-
kiksi ldhteessd [65]. Laajennus kattaa suuremman osan alkuperdisestd kuvasta ilman
edelld esitettyd pikselien yhdistamistd. Kuvassa 20 esitetty konvoluutio vastaa laajennusta

/=1 ja alla kuvassa 24 on esitetty konvoluutiovaste konvoluutioikkunan laajennuksella 2.

Syote Konvoluutio - Vaste
ikkuna

0101019 0 0(0]|1(0 12 | 21

0]0|1|2]0

o[3[a]5[0] » [2LAOL0 = [22)38
2

0]16|7|8]0 01310

0/0|0|0|0 0]010]0

Kuva 24 Konvoluutioikkunan laajennus / = 2.

Konvoluutioikkunan laajennus yksinkertaistaa laskentaa, jos pikselien yhdistiminen
voidaan jéttad tekeméttd ja suurempi ikkuna vihentdd konvoluutioiden maaraa.

3.5.6 Syvyyssuuntainen konvoluutio

Syvyyssuuntaisessa konvoluutiossa (eng. depthwise convolution) tehddédn avaruudel-
linen (eli kuvan vaaka ja pystysuunta) konvoluutio erikseen jokaiselle kanavalle (jotka
kuvaavat syvyyttd). Esimerkiksi digitaalisissa valokuvissa kiytetdin yleensd kolmea ka-
navaa esittdméén pikselin punaisen, vihredn ja sinisen komponentteja (ns. RGB-viri-
kartta).
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3.5.7 Pistemainen konvoluutio

Pisteméisessd konvoluutiossa (eng. pointwise convolution) tehdddn 1x1 konvoluutio
jokaiselle pikselille, mutta timdn konvoluutioikkunan syvyys vastaa kanavien mééria ja
esimerkiksi edelld olevan RGB-kuvan tapauksessa olisi kolme. Niin ollen lopputuloksena

syntyy projektio uuteen kanava-avaruuteen.
3.5.8 Syvyyssuunnassa eroteltavissa oleva konvoluutio

Syvyyssuunnassa eroteltavissa oleva konvoluutio (eng. depthwise separable convo-
lution) yhdistda edella esitellyt syvyyssuuntaisen ja pisteméisen konvoluution, ks. yksi-
tyiskohdat kuvassa 25. Lopputuloksena syntyy huomattavasti vihemmain kertolaskuja
kuin mikaéli tehtéisiin sama mééra tavallisia konvoluutioita alkuperdiselle kuvalle, ks. Mo-

bileNet [66]-ldhteessd. Tim& nopeuttaa laskentaa.

Alkuperiinen
kolmikanavainen
EEEEEE e an
EEEEREN
Kanava R Kanava G Kanava B
ENEEEEEN AR
1 1 1 Syvyyssuuntainen
© Q O konvoluutio jokaiselle
l .1.. .l.. kanavalle
AR L L]

T~
I

!

Pistemainen konvoluutio
[ Jokaiselle kanavalle

l

©

n

Kuva 25 Syvyyssuunnassa eroteltavissa olevan konvoluution havainnollistus kolmika-
navaisen digitaalisen RGB-kuvan pikselien avulla.
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3.5.9 Puristusheriite-lohko

Puristusherdte-lohkossa (eng. squeeze-and-excitation block) konvoluutiolohkojen ka-
naviin lisdtddn parametreji, jolloin neuroverkko voi sopeuttaa jokaisen piirrekartan (eng.
feature map) painotusta [67]. Tavallinen konvolutiivinen lohko painottaa kaikkia piirre-
karttoja samalla tavalla [68]. Tdmén menetelmin soveltamisella saavutettiin vuonna 2017
noin 25 prosentin parannus ImageNet-luokittelukilpailussa [69] verrattuna edelliseen
vuoteen.

Menetelméssd kuvataan tai “’puristetaan” ensin kanavan piirrekartat ensin yhdeksi
niitd kuvaavaksi luvuksi keskiarvoisella yhdistimiselld (ks. luku 3.5.4). Tdmin jalkeen
kayttdmalla perseptronineuroverkkoa tasasuunnatuilla lineaariyksikkdaktivaatiofunkti-
olla saadaan tarvittava epélineaarisuus ja logistisella aktivaatiofunktiolla saadaan portitus
jokaiselle kanavalle (vrt. luvussa 3.4.1 esiteltyjen portitetun yksikon ja luvussa 3.4.1 pit-
kikestoinen-lyhytkestomuistirakenteen portit). Lopulta jokaista piirrekarttaa painotetaan

edelld lasketulla kertoimella tai herétteella.

3.6 Neuroverkkojen toteutus PyTorch Lighting -moduulina

PyTorch Lightning -neuroverkkokehityskirjasto [70] tarjoaa valmiita toteutuksia
konvoluutioille, aktivaatiofunktioille ja muille neuroverkkomalleille. Esimerkiksi kuvan
10 kaksiasteinen neuroverkko méériteltdisiin PyTorch Lighning -toteutuksena seuraavas-

ﬁ:nn.Sequential(nn.Linear(l,B),

nn.ReLU(),
nn.Linear (3, 3),
nn.ReLU(),

nn.Linear (3,1),
nn.Sigmoid ()

),

jossa eteenpdin kytkevét lineaariset perseptronikerrokset on méadritelty Linear(x,y)-funk-
tiolla. Edelld x kertoo neuronille tulevien syotteiden lukumiirén ja y siitd ldhtevien vas-
teiden. Ndma menevét epdlineaariselle aktivaatiofunktiolle - téssd tapauksessa ensimmai-
sistd kerroksista tasasuunnatulle yksikkoaktivaatiofunktiolle, ReLU ja lopuksi logistiselle
aktivaatiofunktiolle eli viimeisend olevalle Sigmoid()-funktiolle ylldolevassa médritte-
lyssé.

Vastaavasti voidaan esittdd kdsin kirjoitettujen numeroin tunnistamiseksi kehitetyn
konvolutiivisen neuroverkon méérittely (ks. kuva 19) kéyttiden valmiita funktioita:

nn.Sequential ( nn.Conv2d(1l,32,kernel size=5,stride=1,padding="valid”),
nn.MaxPool2D (2, stride=2)
nn.Conv2d (12, 64, kernel size=5, stride=l)
nn.MaxPool2D (2, stride=2)
nn.Flatten ()
nn.Linear(1024,10)
nn.Dropout (0.1)
nn.Softmax (dim=1)),
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jossa on konvoluutiot kuvalle pikselien lisdykselld ja askelluksella, maksimiarvon yhdis-
tdmiselld, tasoitus, lineaarinen neuroverkkokerros neuronisammutuksella. Jotta verkko
tuottaa todenndkoisyydet eri numeroille tarvitaan liséksi normalisoitu eksponenttifunktio.
Léhteessid [71] on esitetty tarkemmin tarvittava koodi.

3.7 Nippumenetelmiit

Koneoppimismenetelmien luokittelutuloksia voidaan yhdistdé ns. nippuoppimiseksi
(eng. ensemble learning) ja mikéli menetelmien tulosten vélilld on paljon hajontaa (poik-
keavia havaintoja tai tunnistuksia), ne voivat tuottaa yhdistettynd (esimerkiksi valitaan
yleisin menetelmien tuottamista padtelmistd tai painotetaan eri menetelmien paitelmid
esimerkiksi niiden ilmoittaman tuloksen varmuuden perusteella) paremman lopputulok-
sen kuin yksindéin. Useamman tunnistusmenetelmén yhtéaikainen kéyttd ei valttamatta

ole kovin tehokasta.
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4 Paisti-paahan-puheentunnistusmenetelmit

Sanojen tunnistaminen koneellisesti on monimutkainen ongelma johtuen dénteiden ja
sanojen eri pituudesta eri puhujilla ja murteissa, kuten luvussa 2.3 taustoitettiin. Puheen-
tunnistusmenetelmid, jotka pyrkivit oppimaan opetusaineistostaan sekd danimallin, ettd
kielelliset ominaisuudet kutsutaan paisti-padhédn-menetelmiksi. Tassd tyOssd perehdy-
tdén ns. konnektionistiseen aikajaottelu -algoritmiin perustuviin neuroverkkorakenteisiin
sekd ns. muuntaja-arkkitehtuuriin (eng. transformer) perustuviin malleihin. Liséksi esi-

tellddn konvolutiiviset verkot ja muuntaja-arkkitehtuurin yhdistdvd Conformer-malli.

Taulukko 2 Erdiden paistid-padhin puheentunnistusmenetelmien parametrit ja saavutetut
sanavirhesuhteet erillisen kielimallin kanssa ja ilman siti ldhteen [72] mukaan. Paramet-
rimiirdn kasvaessa sanavirhesuhde pienenee ko. testijoukossa.

Menetelmi Paramet- Sanavirhesuhde Sanavirhesuhde %
rien méara | % ilman Kielimal- | Kielimallin avustuk-
(miljoonaa) | lia (testclean-nily- | sella (testclean-niy-

tejoukko) tejoukko)

QuartzNet (CTC) [73] 19 3,90 2,69

Transformer [74] 270 2,89 2,33

Transformer Transducer 139 2.4 2,0

[75]

ContextNet(L) (CNN- 112,7 2,1 1,9

RNN-transducer) [76]

Conformer (S) [72] 10,3 2,7 2,1

Conformer (M) [72] 30,7 2,3 2,0

Conformer (L) [72] 118,8 2,1 1,9

Conformer XXL puoli- 1000 1,5 1,4

itseoppiva [77]

Konnektionistinen aikajaottelu -algoritmi tekee oletuksen ehdollisesta riippumatto-
muudesta algoritmin tunnistamien sanojen osalta tietylld dénisignaalilla. Téstd seuraa,
ettei konnektionistinen aikajaottelu -algoritmi opi kielimallia yhtd hyvin kuin mallit, jotka
ovat ehdollisesti riippuvia [23]. Erillinen kielimalli saattaa parantaa tunnistustulosta ks.
englanninkieliselle LibriSpeech-aineistolle saavutetut sanavirhesuhteet taulukossa 2 ja
ldhde [78].

4.1 Konnektionistinen aikajaottelu -algoritmi

Kuten aiemmin luvussa 2.3.3 kuvattiin, niin puheentunnistuksen ongelmana on yh-
distdd useat samaa dénnettd kuvaavat kehykset mahdollisesti vain yhdeksi ainoaksi kir-

jaimeksi. Tdméan ongelman ratkaisemiseksi kehitettiin konnektionistinen aikajaottelu -
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algoritmi (eng. Connectionist Temporal Classification) [15], joka laskee todennédkoisyy-
det konvolutiivisen neuroverkon Mel-skeptrikertoimista tunnistamille dénteille. Ensin
koodain miérittdd ns. vili- tai piiloesityksen H, (eng. hidden representation) ja sen jilkeen
ns. koodin purkain, (eng. decoder) erottelee (ideaalitapauksessa) kirjaimet toisistaan ja
yhdistda samat ddnteet yhdeksi kirjaimeksi tai merkiksi viliesityksen H perusteella. Tun-
nistusta voi joissain tapauksissa parantaa kayttimélla kielimallia tiydentiméén merkkeja

tai sanoja, ks. kielimallien esittelyt luvussa 5.

t0 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10  |t11

0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,0000,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,0000,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,0000,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000 {0,000 {0,000
0,00010,000]0,0000,000}0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,0000,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,0000,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000{0,000]0,000{0,000]0,000{0,000]0,970{0,000]0,850 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,0000,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,0000,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000{0,000]0,000{0,000]0,000{0,000]0,000{0,000]0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,990]0,000]0,0000,000 {0,000 {0,000
0,00010,000}0,0000,000}0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,0000,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,0000,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000 {0,000 {0,000
0,00010,990]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,0000,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000}0,910]0,930]0,000]0,000]0,000]0,000 0,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,0000,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,0000,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,0000,000 {0,000 {0,000
0,00010,000]0,0000,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,0000,000{0,000{0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000 {0,000 {0,000
0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,0000,000 {0,000 {0,000
0,00010,000]0,0000,000}0,000]0,000]0,000]0,000]0,000]0,000 {0,000 {0,000
””10,000{0,000{0,000]0,000]0,000]0,000]0,000(0,000{0,000{0,000]0,000]0,000
- 0,960 (0,000]0,980]0,000]0,000]0,970]0,000 {0,980 {0,000 ]0,760]0,000 0,980
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Kuva 26 Konnektionistisen aikajaottelu -algoritmin esimerkkitunnistus ’-t-uu-n-i-i-”
maksimihakumenetelmin mukaisesti.

Esimerkiksi kuvassa 26 on laskettu 11 aika-askeleen todennédkdisyydet eri merkeille.

Mikali otetaan yksinkertaisesti suurimmat todennikodisyydet, saadaan seuraava merkki-

29 9

jono: ”-t-uu-n-i-i-” ja kun yhdistetdin samat merkit (joiden vélissd ei ole ”-”-vélimerk-
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kid), saadaan ”-t-u-n-i-i-”. Tdmaén jélkeen kielimallista voitaisiin tarkistaa, onko ’tunii”
tunnettu sana vai kenties esimerkiksi ”tuni”. Huomaa, ettd mikali merkistoon otettaisiin
liséksi isot kirjaimet ja vdlimerkit, niin tunnistettavien merkkien mééréd kasvaisi varsin
suureksi.

Jotta edelld esitettyyn pédttely saavutetaan, niin algoritmi pyrkii maksimoimaan ope-
tusaineistosta laskemalla ehdollisen todennékdisyyden P(Y|X), jossa X = [xq, x5, ..., X7]
esittdd mallin opetuksessa kdytettivdd daniaineistoa ja Y = [y4,¥,, ..., yy] esimerkiksi
kisin litteroimalla laadittua transkriptiota. Esimerkiksi ldhteesséd [78] on esitetty tarkem-
mat yksityiskohdat takaisinkytketyilld neuroverkoilla toteutetusta konnektionistisesta ai-
kajaottelualgoritmista, mm. dynaamisen algoritmin kdyttdmisestd todennidkdisimmén
merkkijonon I6ytamiseen. Yhdistdmalld edelld esitelty konvolutiivinen neuroverkkomalli
(ks. luku 3.5) konnektionistisen aikajaottelu -algoritmin kanssa voidaan rakentaa moni-
mutkaisia puheentunnistusneuroverkkoja kuten NVIDIA:n kehittdmaét Jasper ja Quartz-

net. Ndité esitellddn seuraavaksi lyhyesti seuraavissa luvuissa.

4.1.1 Mozilla DeepSpeech-puheentunnistusalgoritmi

Mozilla DeepSpeech -puheentunnistusalgoritmi [79] perustuu pitkékestoinen-lyhyt-
kestomuisti-rakenteilla (ks. luku 3.4.1) toteutetun takaisinkytketyn neuroverkon (ks. 3.4)
ja konnektionistisen aikajaottelutappiofunktion kayttoon, ks. kuva 27. Mallin kehittivit
ja julkaisivat ensimmadisend Baidun tutkijat ldhteessa [80].

Mallissa on viisi piilotettua kerrosta. Ensimmaiset kolme kerrosta kohdistavat 44n-
teitd kuvaavasta spektristd laskettuihin Mel-kepstrikertoimiin tasasuunnatun lineaariyk-
sikkdaktivaatiofunktion. Tamén jilkeen mallissa on neljdnnessd kerroksessa toteutettu ta-
kaisinkytketty neuroverkko pitkékestoinen-lyhytkestomuistirakenteilla, jotka huomioivat
aannejonon todenndkodisyyden. Viimeinen piilotettu kerros kohdistaa taas tasasuunnatun
lineaariyksikkoaktivaatiofunktion ja lopuksi verkko laskee eri merkkien todennékoisyy-
den normalisoidulla eksponenttifunktiolla. Verkon tunnistamaan merkkiin sovelletaan
tappiofunktiona edella esiteltyd konnektionistista aikajaottelua virheen laskemiseksi.

Téllaisen takaisinkytketyn neuroverkon koulutettavissa olevien parametrien mééra on
kymmenid miljoonia. Esimerkiksi Mozillan opettamassa englannin kielen puheentunnis-
tusmallissa on 47 224 861 koulutettavissa olevaa eri parametria (versiossa 0.9.0) [81].

DeepSpeech-neuroverkko on toteutettu Googlen neuroverkkojen koodaamiseen ke-
hittimén TensorFlow-kirjaston [82] avulla. Neuroverkosta on tarjolla raskaampi, erityi-
sesti grafiikkakiihdytinkorteilla laskettavaksi tarkoitettu malli sekd kevyempi vihemmén
suorituskykyisille laitteille (kuten matkapuhelimet) tarkoitettu malli [83].
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Kuva 27 Mozillan DeepSpeech-neuroverkon arkkitehtuuri (adniaaltomuoto ja ikkunointi
ovat havainnollistus eivitké vastaa todellista tunnistinta).

4.1.2 Jasper-puheentunnistusneuroverkko

Jasper bxr (eng. Just Another Speech Recognizer, ks. 1dhde [84]) on NVIDIA:n tut-
kijoiden kehittdma syviin aikaviivéstettyihin neuroverkkoihin (eng. time delay neural net-
work, TDNN) perustuva puheentunnistusneuroverkkomalli, joka koostuu b kappaleesta
lohkoja, joiden sisdlld toistetaan konvoluutiota alilohkoissa r-kertaa muodostaen syvin
neuroverkon, ks. lohkokaavio kuvassa 28. Esimerkiksi 10 lohkon (54 konvolutiivista ker-
rosta) Jasper-malli sisdltdd 333 miljoonaa parametria, joilla voidaan kuvata dénteitd ja
sanoja.

Jasper kayttdd 20 ms niytteistysikkunaa eli kehystéd (eng. frame) ja perdkkiisten ik-
kunoiden ylityksend 10 ms (ks. luku 2.3.1). Verkon ulostulo on todennékéisyysjakauma
eri merkeille ndytteistysikkunassa. Verkon virhe lasketaan ja verkko koulutetaan konnek-

tionistisella aikajaottelutappiofunktiolla.
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Kuva 28 Jasper-puheentunnistusverkon rakenne, késitteet suomennettu alkuperiisen 1dh-
teen [84] lohkokaaviosta.
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4.1.3 QuartzNet-puheentunnistusverkko

Kuten edellé esitellyt verkot, niin my0ds QuartzNet perustuu konnektionistisen aika-
jaottelualgoritmin kdyttoon kielimallina, ks. rakenne kuvassa 29. Siind on kéytettdvissa
18,9 miljoonaa parametria kuvaamaan eri dénteitd ja sanoja. Erotuksena Jasper-verkkoon
QuartzNet kayttdd aikakanavissa eroteltavia konvoluutioita (ks. luku 3.5.8), miké pienen-
tdad opetettavissa olevien kertoimien madraa, mutta sdilyttdd tarkkuuden [85]. Jos mallin
madrittdd kayttdmain puristus-herdtettd lohkoissa, niin sitten se vastaa Citrinet-mallia
[86]. Citrinet-malli kdyttaa lisdksi alisanakoodausta.

QuartzNet-mallin kdyttimisessd on kuitenkin huomioitava, ettd mallin kehittineen
yrityksen ilmoituksen se kykenee oppimaan pienten (alle 10 000 tuntia) ddniaineistojen
materiaalin riittdvilld tarkkuudella, ks. Somshubra Majumdarin kommentti NVIDIA:n
keskustelualueella [87]. Lisdksi suositus on kédyttdd suurempien oppimisaineistojen
kanssa suurempia malleja.

Jasper- ja QuartzNet-verkot on luotu hyddyntden PyTorch Lightning neuroverkko-
ohjelmointikirjastoa. Molemmat verkot ovat myos ns. avoimen lihdekoodin tuotteita eli

ne ovat vapaasti kdyttijien tutustuttavissa ja muokattavissa.
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Kuva 29 Konvolutiivisen QuartzNet-puheentunnistusverkon rakenne, késitteet suomen-
nettu alkuperdisen ldhteen [73] lohkokaaviosta.

4.2 Muuntaja-arkkitehtuuri

Kirjoitushetkelld yksi kehittyneimmistd neuroverkkoarkkitehtuurimalleista perustuu

Googlen tutkijoiden vuonna 2017 (ks. ldhde [16]) esittelemdin ns. muuntajarakenteeseen
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(eng. transformer) ks. kuva 30. Tamé arkkitehtuuri kehitettiin ratkaisemaan takaisinkyt-
kettyjen neuroverkkojen ongelmia, mm. laskennan sarjamuotoisuuden aiheuttama hitaus.
Rakenteessa on koodaimia (eng. encoder) ja koodinpurkajia (eng. decoder). Liséksi mal-
lissa on sisdhuomio, joka huomioi syotteiden todenndkdisyyden laajemmassa asiayhtey-

dessd esimerkiksi tietyt sanat lauseessa kuuluvat yhteen.
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Kuva 30 Puheentunnistuksessa kdytetty muuntajarakenne ldhteen [88] mukaan (suomen-
nos kirjoittajan). Mallissa Mel-kertoimet syotetédn ensin konvolutiiviselle verkolle ja sit-
ten koodaimista ja koodinpurkajista, joissa hyddynnetdén sisdhuomiota koostuvalle
muuntajalle.

Aiemmin esiteltyjen neuroverkkojen laskentahaasteena on ollut mm. muistin riittd-
minen ja esimerkiksi takaisinkytketyilld neuroverkoilla laskennan perdkkaisyys (ks. yk-
sityiskohdat luvussa 3.4), mutta muuntajien etuna on niiden laskennan rinnakkaistuminen

(etenkin niiden koodaimissa). Muuntaja-mallien parametrien mééra voi olla miljardeja,
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vertaa esimerkiksi luonnollisen kielen késittelyyn (eng. natural language processing) ke-
hitetty Megatron-Turing NLG 530B-malli, jossa on 530 miljardia parametria [89].

4.2.1 Koodain

Puheentunnistusmuuntajan koodaimessa (eng. encoder) muodostetaan konvolutiivi-
selta verkolta saatavista Mel-kertoimia kuvaavista vektoreista sisdhuomiolla painotettu
matriisiesitys. Koodaimen ulostulo lasketaan eteenpéin syottavélld neuroverkolla. Lisdksi
koodaimessa kdytetddn kerrosnormalisointia (eng. layer normalizing, ks. yksityiskohdat

luvussa 3.3.5) ja residuaalihaaraa.
4.2.2 Syotteiden vektorisaatio ja paikkakoodaus

Puheentunnistusta ei tehdd suoraan mikrofonista saatavalle aikajatkuvalle signaalille
vaan siitd lasketaan Mel-kertoimet (ks. luku 2.3.3). Niistd muodostetaan jokaiselle d44n-
teelle (merkille) ja sanalle kuvaavat vektorit ns. vektorisaatiossa (eng. embedding). Termi
juontaa juurensa luonnollisen kielen késittelyyn, jossa eri sanojen samankaltaisuutta ar-
vioitiin muodostamalla sanoja kuvaavat vektorit (eng. word embedding) ja laskemalla
niiden etdisyydet esimerkiksi euklidista etdisyyttd (eng. Euclidean distance). My6s muun-
taja-arkkitehtuurissa muodostetaan vastesanoja kuvaavat vektorit, joiden Mel-kerroinesi-
tykset malli oppii tunnistamaan. Vektorin pituus maérdytyy opetusaineiston pisimmén
lauseen mukaan.

Koneoppimismenetelmit hyotyvit sanojen jérjestyksen tai keskindisen etdisyyden
tuntemisesta lauseessa ja titd varten on kehitetty paikkakoodaus (eng. positional enco-
ding). Eris tapa aikaansaada paikkakoodaus on painottaa edelld saatua vektoria esimer-

kiksi siniaallosta lasketuilla kertoimilla.
4.2.3 Sisihuomio

Sisihuomio (eng. self-attention) vertaa jokaista sydtevektorin x € R™*% alkiota it-
sensi kanssa vastevektorin y € R"™*% saamiseksi. Timi tapahtuu kertomalla sydtevek-
toria kolmella kerroinmatriisilla, kyselymatriisi Q (eng. query) saadaan W%x-tulona ja
vastaavasti avainmatriisi K (eng. key) W¥*x-tulona ja arvomatriisi V' (eng. value) W?x-
tulona. Huomioitavaa on, ettd kyselymatriisin Q dimensio on m X d;, ja avainmatriisin
dimensio on n X dj, ja arvovektorien n X d,,. Télloin seuraavan laskentakaavan sisi-
huomion dimensioksi tulee m X d,,:

T
Ve

T&lloin edelld esitetty kaava tuottaa ns. skaalatun pistetulosisahuomion [16]. Normali-

y = softmax( 14 (38)

soitu eksponenttifunktio (eng. softmax) laskee skaalauksen, jolla arvovektoria kerrotaan
eli kysely- ja avainmatriisien alkioiden samankaltaisuus (tulo) mééria paljonko arvomat-

riisin alkion arvosta otetaan huomioon. Suurilla kysely- ja avainvektorien dimensioilla
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dj, pistetulon arvo kasvaa suureksi ja normalisoidun eksponenttifunktion arvo héviaa, ks.
katoavien gradienttien ongelma luvussa 3.3.4. Tamén vuoksi kysely- ja avainmatriisien
tuloa skaalataan 1 /\/d_k . Havainnollinen esitys sisshuomion laskemisesta on esitetty 1dh-
teessd [90].

Monipéisessi (tai monikerroksisessa) sisithuomiossa kéytetddn ensimméaisen koodai-
men ulostuloa (jossa on mukana edelld mainittu paikkakoodaus) muiden pdiden ldhtotie-
tona ilman paikkakoodausta. Alkuperdisen artikkelin [16] kirjoittajat kdyttivat kahdek-
sanpdistd sisdhuomiota ja lopuksi ndiden pdiden tulosmatriisit yhdistetdén yhdeksi suu-
reksi matriisiksi, jota kerrotaan kerroinmatriisilla. Téta tulosta sitten kdytetdén eteenpéin

syottdvan neuroverkon syotteend.
4.2.4 Koodinpurkaja

Koodinpurkajat (eng, decoder) vastaavat rakenteeltaan koodaimia, ks. kuva 31, mutta
lauseiden loput on peitetty sisshuomion laskennassa. Ndin koodinpurkajat joutuvat teke-

méén paitelmat pelkéstddn ndkemistdén dénteistd tai sanoista.
4.2.5 Lineaarinen kerros ja normalisoitu eksponenttifunktio

Lineaarinen neuroverkkokerros (eng. linear) projisoi koodinpurkajalta saadun vekto-
riesityksen koko opetusaineiston sanaston kattavaksi isoksi vektoriksi, jossa jokainen
sana saa pisteytyksen. Normalisoitu eksponenttifunktio (eng. softmax) puolestaan muun-
taa ndma pisteytykset todenndkoisyyksiksi ja korkeimman todennékoisyyden saanut sana

valitaan tunnistustulokseksi.

4.3 Conformer-rakenne

Konvolutiivisiin verkkoihin (eng. convolutive neural networks) ja muuntajaan (eng.
transformer) perustuva Conformer-rakenne, ks. lohkokaavio kuvassa 31, pyrkii yhdista-
médn molempien mallien etuja. Lihteen [72] kirjoittajat esittdvit konvolutiivisten verk-
kojen kykenevin lyhyen aikavilin piirteiden — kdytdnndssé erilaisten kuvioiden tunnista-
miseen ja muuntaja puolestaan pitkien aikariippuvuuksien havaitsemiseen eli esimerkiksi
lauseen alun ja lopun sanojen.

Conformer-rakentesta on olemassa kolmea eri kokoista neuroverkkoa (pieni, keski-
kokoinen ja suuri), ks. taulukko 2. Ndiden koulutettavissa olevien parametrien lukumaara

kasvaa noin kymmenestd miljoonasta aina 118 miljoonaan.
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Kuva 31 Conformer-mallin lohkokaavio 1dhteen [72] mukaan (suomennos kirjoittajan).

Conformer-lohkojen eteenpdin sydttdvissd moduuleissa on kdytetty swish-aktivaa-
tiofunktiota aiemmissa malleissa kdytetyn tasasuunnatun lineaariyksikkéfunktion sijaan.
Léhteen [72] kirjoittajat ovat tutkineet monipdisen itsehuomiomoduulin ja konvoluu-
tiomoduulin keskindistd sijoitusta Conformer-lohkossa ja padtyivit sijoittamaan konvo-
luutiomoduulin itschuomiomoduulin jilkeen — joskin artikkelissa esitetyt sanavirhesuh-

teen erot ovat pienid (n. 0,1 % LibriSpeech-aineistossa.

4.4 Puheentunnistusmenetelmien vaatimat laskentaresurssit ja energiankulutus

Monet suuret neuroverkkomallit vaativat suuren médridn muistia, jotta laskentamat-
riisit mahtuvat muistiin ja niilld voidaan laskea. Transformer-mallit toimivat rinnakkai-
sesti, joten muistivaatimus on maltillisempi ja kdytinndssd laskentakortin rinnakkaiset
ytimet vaikuttavat enemman.

Laskennan nopeuttamiseksi on alettu kdyttdmadn pienintd numeerista tarkkuutta, joka
antaa “riittdvan” tarkkoja tuloksia. Esimerkiksi NVIDIA:n A100-laskentakortti on suun-
niteltu kdyttdméédn 16-bittisid liukulukuja ja uusin H100-kortti kdyttdé valintansa mukaan
32-, 16- tai 8-bittisid liukulukuja [91].

NVIDIA-yrityksen valmistaman V100-laskentakortin sdhkonkulutus on noin 300
wattia (riippuen mm. kuormituksesta). Tyypillisessd laskentapalvelimessa (ks. esimer-
kiksi ldhde [92]) on esimerkiksi kahdeksan V100-laskentakorttia ja ndiden yhteenlaskettu
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kulutus on télloin 2,4 kW eli tunnissa nama kuluttavat 2,4 kWh. Mikaili neuroverkkolas-
kenta kestdd esimerkiksi kolme vuorokautta, niin ndmé kortit kuluttavat yhteensd noin
172,8 kWh sdhkodenergiaa. Tama muuttuu padosin 1ammaksi, miké tdytyy jaddhdyttaa pal-
velimesta ja konesalista pois. Koska jadhdytykseen kuluu energiaa (puhaltimia pyoritti-
vissd moottoreissa, jadhdytysaineen kierrdtykseen), niin kulutettu kokonaissdhkdenergia
on suurempi kuin pelkkien laskentakorttien kuluttama. Vertailun vuoksi tuolla energia-
madralla voisi lammittdd ldhes kymmenen kertaa kuuden kilowatin kiuasta kolmen tunnin
ajan (tai ldhes 29 tuntia yhtdjaksoisesti).
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5 Luonnollisen kielen Kisittelyn kielimallit

Luonnollisen kielen késittelyn (eng. natural language processing) tavoitteena on en-
nustaa suureen opetusaineistoon perustuen lauseen sanojen todennikdéisyydet eli kun lau-
seessa on tietyt sanat, niin mikd on seuraava tai suomen kielen ollessa kyseessd mikd on
todenndkoisin taivutusmuoto huomioiden muiden lauseen sanojen taivutusmuodot. Seu-
raavissa luvuissa esitellddn lyhyesti puheentunnistustuloksen parantamisessa usein kéy-

tettyjd kielimalleja.

5.1 Maksimihakuun perustuva malli

Maksimihaku (eng. max decoding tai greedy decoding) on yksinkertaisin malleista.
Se perustuu todenndkdisimmén sanan valitsemiseen riippumatta lauseyhteydestd. Haas-
teena on kuitenkin, ettd valitsemalla todennédkdisin sana voi kdyda niin, ettd valittua sa-
najérjestysti ei 10ydy lainkaan opetusaineistosta. Tlloin tuotettu lause voi olla tdysin ki-

sittamaton.

5.2 N-grammeihin perustuvat kielimallit

Erds yksinkertaisista kielimalleista perustuu opetusaineistosta laskettujen perdkkais-
ten sanojen todennédkoisyyksien laskemiseen, ns. N-grammeihin. Bigrammiksi kutsutaan
opetusaineistosta laskettujen kahden toisiaan seuraavan sanan todennikdisyytté, trigram-
miksi kolmen toisiaan seuraavien sanojen todennédkoisyyttd ja niin edelleen.

Ideaalitapauksessa opetusaineisto siséltéisi kaikki kuviteltavissa olevat sanajérjestyk-
set ja ndin ollen myos lauseet. Télloin olisi mahdollista laskea todennédkoisyys uusille
ennalta tuntemattomille lauseille. Pitkien N-grammien ongelmana on kuitenkin, etti niitd
esiintyy opetusaineistossa harvoin eikd nidin ollen ennustus onnistuisi (kuin ylisovit-

tumalla ko. lauseeseen).

5.3 Siddehaku-malli

Edelld esitelty maksimihaku valitsi todenndkdisimmain sanan lauseeseen. Sddehaku
(eng. beam search) tarkastelee koko tiedossa olevaa sanajonoa ja valitsee sen perusteella
korkeimman todennékoisyyden tuottavan yhdistelméin seuraavalle sanalle. Sdteenleveys-
parametrin (eng. beam width) avulla voidaan madrittdd, kuinka monta sanakandidaattia
huomioidaan. Sddehaku voidaan toteuttaa perustuen pitkikestoinen-lyhytmuistiraken-

teilla toteutettuihin takaisinkytkettyihin neuroverkkoihin tai muuntajarakenteisiin.
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6 Testijirjestely

Tata tyotd varten tallennettiin noin 100 tuntia radioamatdorien puheldhetyksia, tar-
kemmat yksityiskohdat luvussa 6.1. Tdstd maédrasta ehdittiin litteroida kisin noin 121 mi-
nuuttia vertailuaineistoksi ja noin tunnin verran opetusaineistoksi, ks. luku 6.2. Luvussa
6.3 esitellddn puheentunnistusneuroverkkojen kouluttamista Eduskunnassa vuosina
2008-2020 tallennettujen ja litteroitujen kansanedustajien puheenvuorojen (noin 3300
tunnin verran) avulla.

6.1 Puheentallennus neuroverkolle

Radioamatdoripuheldhetteiden vaatima taajuuskaista on pyritty pitimain kapeana,
jotta useat radioamatodrit voisivat pitdd yhteyksid yhtdaikaisesti radioamatdorien kayt-
toon varatuilla taajuuskaistoilla (ks. Liikenne- ja viestintdviraston ylldpitiméa taajuusja-
kotaulukko [93]). Téssd tydssd on kiytetty materiaalina radioamatdorien 3,6 MHz:n ym-
paristossd (useimmat ldhetteet tallennettiin 3,699 MHz taajuudella) 1dhettdmid sivunau-
hamoduloituja (eng. single sideband) puheldhetyksii, joiden kaistanleveys on rajoittunut
noin 3,4 kHz:in, kuten Mel-spektrogrammiesityksestd kuvasta 32 havaitaan (teho on pai-
nottunut alle 3 kHz:n taajuuksille, punaisin alue).

8192
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-30 dB

2048
B -40 dB
1024 -50 dB
-60 dB

512
-70 dB

0 )
0.000  0.050  0.100 0.50 0200 0250 0300 0350 80.dB
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Kuva 32 Tallenteen 40100 kuso”-sanan spektrogrammikuvaajassa voidaan havaita ra-
dioamatdorildhetyksen puhesignaalin 3 kHz korkeammilla taajuuksilla olevan energian
suodattuminen.

Edelld esitetty tekninen kaistarajoitus vahentdd puheen ymmarrettivyyttd, koska pu-
hesignaalin kaistanleveys on suurempi. Taméd on havaittavissa, kun vertaa edelld ku-

van 32 Mel-spektrogrammikuvaajan tehon jakautumista yli 3 kHz:n taajuuksilla
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esimerkiksi mikrofonilla tallennettujen puhesignaalien kuvien 4 ja 5 Mel-spektrogram-
miesitysten tehon jakautumiseen.

Radioamatdoripuheen aaltomuodossa voidaan my0s havaita hieman kohinaa pienilld
amplitudeilla etenkin tallennuksen alussa (n. 0...0,05 ms), ks. kuva 33. Tétd voi verrata
luvussa 2.2 esitettyihin kuviin mikrofonilla tallennetuista signaaleista. Niissd signaalin

amplitudi on suurempi, joten signaali-kohina-suhde on myds suurempi.

Radioamatoori: "kuso"
0.4 T T T T T T T

0.3 4

0.2 .

Amplitudi

_05 Il Il Il Il Il Il Il
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4

Aika [ms]
Kuva 33 Tallenteen 40100 “kuso”-sanan aaltomuodon esitys aika-alueessa.

Radioamatdorien kiyttdmalld 3,5 MHz:n taajuusalueella radiosignaali heijastuu au-
ringon séteilyn ionisoimasta ilmakehén molekyylikerroksesta (ns. D-kerros 50-90 km
korkeudessa) paivélld, mutta y6lld D-kerros katoaa ja radioaallot padsevét eteneméén kor-
keammalle ennen heijastumistaan F-kerroksesta (160-400 km korkeudessa). Néin ollen
3.5 MHz:n taajuusalue soveltuu pdivélld kotimaan radioamatdoriyhteyksien pitdmiseen
ja yolld kansainvilisien yhteyksien pitdmiseen [94]. Tdma tarkoitti tutkimuksen kannalta
sitd, ettd suomalaisten radioamatdorien suomeksi pitdmid yhteyksid kyettiin tallentamaan
kello 622 vilisend aikana ilman hiiritsevid ldhetyksid, esimerkiksi 1dhelld Suomen rajaa
sijaitsevilta venéldisiltd asemilta.

Radioamatdoripuheldhetteiden tallennukset tehtiin tallentamalla Internetiin liitetyn
radioamatddriaseman vastaanottamaa ldhetystd tietokoneella, johon oli kytketty USB-aa-
nikortti [95], jonka ulostulo oli liitetty sisdéntuloon (eli kaiutin- ja mikrofoniliittimien

vilille kytketty johto 3,5 mm kaapelilla). Tamai tehtiin siksi, ettei radioamatdoriaseman
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vastaanotinpalvelun jakamiseen kehitetty selaimella ohjattava WebSDR-ohjelmisto [96]
(Internet-pohjainen ohjelmistoradio, eng. Software Defined Radio) tarjonnut suoratoiston
tallennukseen rajapintaa. Liséksi ohjelmassa oli mahdollista kédyttdd kohinasalpaa, jonka
tarkoitus on estdd vastaanotinta toistamasta pelkkdi kohinaa ja avautua ainoastaan l&he-
tyksen aikana. Tama oli kdytossd ensimmadisissd tallennuksissa, mutta poistettiin kiytosta

jalkimmaisissé, jotta voidaan tutkia erittdin kohinaisen puheen tunnistamista.

| Antenni

R
Ohjelmistoradio-
vastaanotin

WebSDR-

palvelin
-

by

Tietokone

\ T _[ USB- QD
e ddnikortti =

1

Kuva 34 Puheldhetysten tallentamiseen kdytetty mittauskytkenta.

Adénikortille voidaan mérittdd sen digitointiin kiyttima bittien mairi ja niytteenot-
tonopeus (tai -taajuus). Nédihin tallennuksiin médritettiin 16 bittid ja ndytteenottotaajuu-
deksi 16 kHz, jotka ovat kédytossd esimerkiksi LibriSpeech-ndytekannassa (korpuksessa)
[97]. Tam& mahdollistaa sellaisten neuroverkkojen kdyttdmisen siirto-oppimiseen, jotka
on koulutettu hyddyntéen nditd edelld mainituilla ominaisuuksilla tallennettuja ja opetuk-
seen kdytettyjd aineistoja. Tallennukset tehtiin liitteessd 2 esitetylld Python-ohjelmakoo-
dilla.

Adnikorttiin perustuvan mittausjirjestelyn olennaiset ongelmat liittyvit suurempaan
ndytteistysnopeuteen kuin mité varsinainen puheldhete on sekd sopivan ddnenvoimak-
kuustason valitsemiseen. Koska @dnikortin mikrofoni- ja kaiutinlinjat on kytketty yhteen,
niin ddnikortin ldhtéamplitudi tdytyy saitidd sopivaksi tarkkailemalla ddnitallenteen aal-

tomuotoa, jotta se ei leikkaudu.
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Taulukko 3 Ty0ssi kdytettyjen tallenteiden luontipdivaméérit ja numerointi sekd huo-
miot.

Piaivamiara | Tallenteen juok- | Kommentit
seva numerointi
27.6.2021 0...469 | Kohinasalpa pééll4, minuutin tallenteet

24.6.2022 40000...40290 | Kohinasalpa pois pailtd, kahden eri maantie-

teellisissd sijainneissa olleiden asemien yhti-

aikaiset tallenteet, 30 sekunnin tallenteet

6.2 Puheen litterointi neuroverkolle

Tallennettujen radioamatdoripuheldhetysten koneellista automatisoitua litterointia
kokeiltiin ensin Pythonille kehitetylld SpeechRecognition-kirjastolla [27] kéyttden al-
kuun Googlen kehittdmdd Speech Recognition -tunnistinta. Jotta kaikki noin 10 000 tal-
lennusminuuttia saatiin litteroitua koneellisesti jarkevisséd ajassa, niin useampia proses-
seja kdynnistettiin eri terminaali-ikkunoihin. Tdma4 tehtiin, jotta saataisiin késitys kaupal-
listen toimijoiden puheentunnistimien suorituskyvysti ja mahdollisista kehityskohteista.
Lisidksi tydssd myohemmin kehitettdvan puheentunnistusverkon suorituskykyé voitaisiin
verrata néihin.

Seuraavaksi tehtiin késin litterointi kuuntelemalla ja kirjoittamalla tekstiksi. Yhden
minuutin litterointiin meni aikaa noin 10—15 minuuttia riippuen puhujien mairasti ja pu-
heenvuorojen kestosta (osassa kohinasalpa oli leikannut vasta-aseman vastauksen pois ja
osassa oli koko minuutin ajan puhetta).

Tété tulosta verrattiin edelld tehtyyn automaattiseen litterointiin Googlen palvelulla
ja todettiin, ettd laatu oli niin heikko (ks. luku 7.1), ettei automaattista tunnistusta voitu
kéyttad apuna. Tétéd voisi tutkia lisdd eli olisiko mahdollista kehittdé sellainen tunnistin,
joka parantaisi tulosta koko ajan, kun kéyttdja litteroisi uutta aineistoa. Muuten puheen
muuttaminen tekstiksi muodostaa tydldiimmén vaiheen prosessissa eikd kdyttdjamaaral-
tddn pienten kielten puheentunnistusta ole mahdollista kehittdd ilman korkeita kustannuk-
sia (vrt. aiemmin mainittu Amazon Mechanical Turk -palvelu [28]).

Lopuksi rakennettiin koulutusaineisto tallentaen Audacity-ohjelmalla eri puhujien

puheenvuorot omiin tiedostoihinsa ja kirjoittamalla litteroinnit. N&itd kdytettiin

6.3 Neuroverkkojen koulutus

Tassd tyossd kaytetddn NVIDIA:n englanninkielisten aineistojen pohjalta koulutta-
mia QuartzNet- ja Conformer-CTC-neuroverkkoja. Ne pyritddn siirtokouluttamaan kan-

sanedustajien vuosina 2008-2020 Eduskunnassa esittdimien puheenvuorojen avulla.
6.3.1 Kiytetty Eduskunnan koulutusaineisto
Eduskunnan litteroitu puheaineisto vuosilta 2008—2020 (n. 3130 tuntia, 19 356 831

erillistd sanaa, 1 422 318 erillistd litteroitua &éinitiedostoa, noin 311 Gt pakattuna
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kahdeksaan pakettiin, ks. ldhteet [98] ja [99]) jaettiin opetusaineistoon ja testiaineistoon.
Tata varten luettiin ensin jokaisen dénitiedoston polku Python-skriptilld tekstitiedostoon
ja jaoteltiin yksittdisen kansanedustajan dédnitiedostoista ensimmaiset 20 prosenttia testi-
tiedostoiksi ja jalkimmaiset 80 prosenttia opetustiedostoiksi. Tdmén jaon tarkoitus on var-
mistaa, ettd jokaisen puhujan ainutlaatuisia ddnitiedostoja kiytetddn sekd opetuksessa,
ettd mallin toiminnan todennuksessa. Tdysin satunnainen otanta saattaisi tuottaa eroja
opetus- ja todennusaineistojen vélille ja huonontaa puheentunnistusneuroverkon tunnis-
tustulosta.

Esimerkki eduskunnan puheaineiston dénindytteistd on Timo Soinin lausuma “euro”.
Néamé tallenteet ovat vihdkohinaisempia verrattuna radioamatdorilahetyksiin, ks. aalto-
muodon esitys aikatasossa kuvassa 36 (ylempi kuvaaja). Ndiden ndytteiden signaali-ko-
hina-suhde on parempi kuin aiemmin radioamatdoripuheen vastaavissa tallennuksista esi-
tetyissd kuvaajissa. Lisdksi tehoa on havaittavissa 3...10 kHz taajuuksilla, ks. spekt-
rogrammikuvaaja kuvassa 36 (alempi kuvaaja).

NVIDIA:n puheentunnistusmallit mahdollistavat omien ddniaineistojen kidyton pu-
heentunnistuksen opettamiseen. Tédtd varten on kuitenkin luotava ns. manifestitiedosto,
joka sisdltdd kuvauksen jokaisen opetukseen kéytetyn dénitiedoston parametreista tai lii-
tanndistiedosta (eng. metadata). Tdma tiedosto on JSON-tyyppinen ja sen rivien tiedos-
tomuoto on {"audio filepath": "/path/to/audio.wav", "text": "the
transcription of the utterance", "duration": 23.147}, missi on ensin tarkka
tiedoston sijainti hakemistorakenteessa, sitten puhe litteroituna tekstiksi ja lopuksi déni-
tiedoston pituus. Narvi-laskentapalvelimelta varattiin prosessori laatimaan manifestitie-
dostot ja testimanifestin laatiminen vei aikaa 44 minuuttia ja opetusmanifestin 115 mi-

nuuttia.

Timo Soinin dédnindyte: "euro"
T T T
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Kuva 35 Timo Soinin lausuman sanan “euro” aikatason esitys. Huomaa aaltomuodon
amplitudin leikkaantuminen -1...+1 vilille.
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Kuva 36 Timo Soinin lausuman sanan “euro” Mel-spektrogrammikuvaaja.

Eduskunnan puheiden manifestitiedostoista tuli suuria, yli 200 Mt. Tdmé&n vuoksi nii-
den avaaminen tekstieditorissa oli hidasta tai mahdotonta. Mikali tiedostosta 10ytyi virhe,
niin titd varten koodattiin Python-skripti, joka haki kyseisen rivin tiedostossa esimerkiksi
rivilld olevien merkkien hakemiseen tehtyd "Regular Expression” -kirjastoa hyvéksikéyt-

tden tai mikali rivinumero oli tiedossa niin sen avulla.
6.3.2 Litteroitu radioamatoorien puheaineisto

Radioamat6orien puheaineistosta litteroitiin 450 puheenvuoroa Audacity-dénikasitte-
lysovellusta, yhteensd noin 49 minuuttia. Tama jaettiin opetus- ja testiaineistoksi kuten
edelld suhteessa 80/20 % eli 40 minuuttia opetusaineistoksi ja kahdeksan minuuttia testi-
aineistoksi. Jos yksittdiseltd puhujalta ei ollut riittdvisti puheenvuoroja, niin puheita kéy-

tettiin vain koulutukseen.
6.3.3 QuartzNet-puheentunnistusneuroverkkomallin asetukset

Téssd tyossd kdytettiin QuartzNet 15x5 -puheentunnistusneuroverkkomallin asetuk-
sina NVIDIA:n oletusasetuksia (ks. [100]). Kuitenkin opetusnopeusparametria pienen-
nettiin siirto-oppimisen vuoksi, koska painokertoimia ei haluttu muuttaa merkittavésti,
silld uskottiin, ettd verkko oli oppinut jo englannin dénteet.

QuartzNet-mallin erdn kokona (eng. batch size) kiytettiin 32, ks. yleiset asetukset
taulukossa 4. NVIDIA suosittelee kdyttdimaan mahdollisimman suurta lukua, jotta gra-
fitkkakiihdytinkortin muistin kdytté maksimoituu, ks. NVIDIA:n keskustelualue [101].
QuartzNet-malli osaa poistaa dénitiedoston alussa ja lopussa olevat hiljaiset hetket. Télla
asetuksella voidaan kohdistaa oppiminen dédnitiedoston kiinnostavaan osaan. Mallissa on
asetettu leikkuri leikkaamaan yli 16,7 sekunnin mittaiset ddnitiedostot pois opetusmateri-
aalista (NVIDIA:n NeMo-keskustelualueella suositellaan maksimissaan 20 sekunnin

opetusddnitiedostojen kayttdmistd, ks. ldhde [102]). Lisdksi mallissa voidaan kdyttda
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opetusaineiston sekoitusta (eng. shuffle). Téastd on kuitenkin haittaa mallin suorituskyvyn
todentamisessa ja siksi se ei ole kdytossd validoinnissa. Tésséd tyOssd ei muutettu niitd

asetuksia tai tutkittu ndiden vaikutusta puheentunnistustulokseen.

Taulukko 4 QuartzNet 15x5 -mallin yleiset asetukset

Parametri Asetus
Erén koko 32

Hiljaisten hetkien poisto | Kadytdssd

Pisin dénitiedoston pituus | 16,7 sekuntia

Opetusaineiston sekoitus | Kaytdssd opetuksessa,

el validoinnissa

QuartzNet-puheentunnistusneuroverkkomallissa on esikésittelijd, jonka asetuksia voi
muuttaa. NVIDIA on mééritellyt ndytteistysikkunan (josta lasketaan tunnistettavan ddnen
spektri, ks. luku 10) pituudeksi 20 ms ja ikkunan askellukseksi 10 ms, ks. esikisittelijan
asetukset koottuna taulukossa 5. Ikkunointifunktiona kdytetddn Hann-ikkunaa ja piirre-
vektori lasketaan 64 Mel-suodattimen perusteella, nopean Fourier-muunnoksen (eng.
Fast Fourier Transform, FFT) ikkunan pituus on 512 taajuusresoluutioalkiota (eng. fre-
quency bin). Lisdksi malli lisdd valkoista kohinaa ndytespektreihin (eng. dither). Tdmén
tarkoitus on vdhentdd (satunnaistaa) ndytteistyksen kvantisoinnista aiheutuvaa vadristy-
mad. Tassd tyossd el muutettu nditd asetuksia tai tutkittu ndiden vaikutusta puheentunnis-

tustulokseen.

Taulukko 5 QuartzNet 15x5 -mallin esikésittelijén asetukset.

Parametri Asetus
Ikkunan pituus 0,02 sekuntia
Ikkunan askellus 0,01 sekuntia
Ikkunafunktio Hann
Piirrevektori 64 MEL
FFT-ikkunan pituus N 512
Kehysten halkaisu 1

Valkoisen kohinan lisdys | 0,00001
STFT Ei kéytossd

Yleisesti neuroverkkojen opetusaineistoja kannattaa muuttaa satunnaisesti ja siten eh-
kdistd mahdollista mallin ylioppimista. Télld pyritddn samaan lopputulokseen kuin lu-
vussa 3.3.6 esitellylld neuronisammutuksella. QuartzNet-puheentunnistusneuroverkko-
mallin spektrogrammeja on mahdollista muokata opetusta varten (esimerkiksi peittamalla
osan spektrogrammia) joko taajuuden tai ajan suhteen (eng. spectrogram augmentation),

ks. asetukset taulukossa 6. Tdmé menetelma on esitelty ldhteessd [103].



-59-

Taulukko 6 QuartzNet 15x5 -mallin spektrogrammin muokkauksen asetukset.

Parametri Asetus

Suorakaideleikkaus taajuuden suhteen | 50

Suorakaideleikkausten maara 5

Suorakaideleikkaus ajan suhteen 120

QuartzNet-puheentunnistusneuroverkkomallin koodain kéyttdd edelld mainittuja 64
Mel-piirrettd ja aktivaatiofunktionaan tasasuunnattua lineaariyksikkofunktiota. Lisdksi
kdytossd on konvoluutioiden peittdminen (ks. 1&hde [104]) eli koodainneuroverkko ei néde
tulevia spektrogrammin pikseleitd eikd voi siten kayttdd niitd padttelyssadn.

Tyossd kdytetyn QuartzNet-mallin toistuvien lohkojen kanavien mairit, pikseli-ik-
kunan koot (eng. kernel), lomituksen (eng. stride) ja konvoluutioikkunan laajennuksen
(eng. dilation) asetukset on esitetty taulukoissa 7-12. Liséksi on mahdollista sddtda neu-
ronisammutuksen méérad, ottaa residuaalihaara (ks. lohkojen ohitushaarat kuvassa 29),
QuartzNet-lohkoissa on kdytdssd konvoluution eroteltavuus erotuksena Jasper-verkkoon
(ks. luku 3.5.8) ja puristusherite (ks. luku 3.5.9) kayttoon (asetettu laskemaan kaikkien

aika-askeleiden yli eli kontekstin koko on -1).

Taulukko 7 QuartzNet 15x5 -mallin lohkon 1 asetukset.

Parametri Asetus
Kanavien maari 128
Toisto 1 krt
Pikseli-ikkunan koko 11
Lomitus 1
Konvoluutioikkunan laajennus 1
Neuronisammutus 0.0
Residuaalihaara Kaytossd
Eroteltavissa olevuus Kéytossi
Puristus-herite Kaytossi
Puristus-herite kontekstin koko -1

Taulukko 8 QuartzNet 15x5 -mallin lohkon 2 asetukset.

Parametri Asetus
Kanavien madrd 256
Toisto 1 krt
Pikseli-ikkunan koko 13
Residuaalihaara Kaytossi
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Taulukko 9 QuartzNet 15x5 -mallin lohkon 3 asetukset.

Parametri Asetus
Kanavien maard 256
Toisto 1 krt
Pikseli-ikkunan koko 15
Residuaalihaara Kaytossi

Taulukko 10 QuartzNet 15x5 -mallin lohkon 4 asetukset.

Parametri Asetus
Kanavien madrd 256
Toisto 1 krt
Pikseli-ikkunan koko 17
Residuaalihaara Kéytossi

Taulukko 11 QuartzNet 15x5 -mallin lohkon 5 asetukset.

Parametri Asetus
Kanavien méari 256
Toisto 1 krt
Pikseli-ikkunan koko 19
Residuaalihaara Kaytossi

Taulukko 12 QuartzNet 15x5 -mallin lohkon 6 asetukset.

Parametri Asetus
Kanavien maari 256

Toisto 1 krt
Pikseli-ikkunan koko 21
Residuaalihaara Ei kédytossd

QuartzNet-mallin viimeisend lohkona on koodinpurkainlohko (eng. decoder), ks.
kuva 29. Siind on 1024 kanavaa (eng. filters) ja sen pikseli-ikkuna on yhden pikselin
kokoinen. Siind ei ole residuaalihaaraa. QuartzNet-mallin oppimisnopeusoptimointiin

kaytettiin NovoGrad-algoritmia, ks. luku 3.3.7. Sen parametrit on esitetty taulukossa 13.
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Taulukko 13 QuartzNet 15x5 -mallin oppimisnopeusoptimoijan asetukset.

Parametri Asetus
Oppimisnopeus 0,001
Beta-parametrit 0,832 0,5
Painokertoimien pieneneminen 0,001
Oppimisnopeuden vuorottaja CosineAnnealing

Tarkkailtava arvo (PyTorch Lightning) | Todennustappio

Oppimisnopeuden pienennys muuttu- | Ei kidytdssd

mattomassa tilanteessa (eng. plateau)

Limmittelyaskeleet Null
Limmittelysuhde Null

6.3.4 QuartzNet-puheentunnistusneuroverkon koulutus

Yliopiston Narvi-laskentapalvelimelta varattiin laskentaresursseja SLURM-nimiselld
taakanjako-ohjelmalla [105] Pythonilla toteutetuille laskentaskripteilleni. Laskentaa var-
ten pyydettiin kdyttdoikeus grafiikkakiihdytinkorttiryhmédn. Tdmaén jalkeen kdytettavis-
sani oli esimerkiksi Tesla V100 -laskentakortteja 16 kappaletta maksimissaan seitsemén
vuorokauden ajan (kerrallaan yhdelle tydlle). Valitettavasti ndin monen kortin saaminen
kayttoon vaatisi, ettd kortit olisivat yhtd aikaa vapaana, joten yhden laskentakortin saa
kéyttoonsa lahes vélittdmasti ja useamman saaminen kdyttoon voi olla kiytdnndsséd mah-
dotonta, koska muilla kéyttjilld on ne varattuna.

Koulutus aloitettiin NVIDIA:n kehittdmistd QuartzNet-neuroverkosta hyddyntden
alun perin englanninkieliselld puheella (LibriSpeech ddnikirjatietokanta, noin 1000 tuntia
puhetta [97]) koulutettua puheentunnistusneuroverkkoa eli tehtiin kertoimien hienosito
(siirto-oppiminen, eng. transfer learning, ks. luku 3.1.3) eduskunnan litteroidulla puheai-

neistolla. Opetusta varten liséttiin kdytettyyn merkistoon 4, 6 ja ”&” merkit sekd pois-

tettiin heittomerkki. Tdma aiheutti kdytdnnossd koodinpurkaimen uudelleen koulutustar-

peen.
Taulukko 14 QuartzNet-neuroverkon koulutettavissa olevat parametrit.
Moduuli Nimi Parametrit
Esikasittelija AudioToMelSpectrogramPreprocessor 0
Koodain ConvASREncoder 1200 000
Koodinpurkaja ConvASRDecoder 31 800
Tappio CTCLoss 0
Spektrogrammin muuntelu | SpectrogramAugmentation 0
Sanavirhesuhde WER 0
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NeMo-kirjaston QuartzNet-koulutin (eng. trainer) ilmoittaa skriptin suorituksen alus-
sa, ettd mallissa on noin 1,2 miljoonaa koulutettavissa olevaa parametria, ks. taulukko 14.
Tamai poikkeaa aiemmin luvussa 4.1.3 esitetystd 18,9 miljoonasta luultavasti siksi, ettd
koulutus aloitettiin esikoulutetulla verkolla.

Opetusta aloitettaessa osoittautui, ettd manifestitiedostot kayttivit unicode-merkistod,
joten ne piti ajaa uudelleen kayttden UTF-8-merkistod. Eduskunnan puheaineistosta kay-
tettiin opetukseen 1477317 dénitiedostoa puhetta eli yhteensi 2864,73 tuntia. Aéinitiedos-
tojen pituuden ylittymisen vuoksi 51823 tiedostoa (321,99 tuntia) suodatettiin pois ope-
tusaineistosta. Testiaineisto sisdlsi 382623 tiedostoa eli yhteensd 786,95 tuntia. Aineiston
yhden epookin laskemiseen meni yhdelld grafiikkakiihdytinkortilta (eng. Graphical Pro-
cessing Unit) noin viisi tuntia. Jostain syystd kolmannen epookin laskeminen kaatui yh-
delld grafiikkakiihdytinkortilla.

QuartzNet 15x5: 50 epookin koulutus
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Kuva 37 QuartzNet neuroverkon koulutustappion pieneneminen suppeni arvoon 48,5
kouluttimen (eng. trainer) askeleiden ylittdessd noin 1 500 000 askelta.

Kahdella grafiikkakiihdytinkortilla viiden epookin laskeminen onnistui yhdekséssa
tunnissa ja 15 minuutissa ja 50 epookin laskentaan kului aikaa 75 tuntia 53 minuuttia
(QuartzNet-artikkelin kirjoittajat olivat kouluttaneet 400 epookkia kahdeksalla V100-
graafiikkakithdytinkortilla viiden pdivin ajan, ks. [73]). Koulutustappio suppeni arvoon
48,5 ja se el endd merkittdvésti pienentynyt noin 1,5 miljoonan askeleen jilkeen, ks. kuva
37. Mielesténi tistd voidaan péételld, ettd neuroverkon koulutus saavutti lakipisteensi
eikd koulutusta jatkamalla olisi kyetty parantamaan suorituskykyéd. NVIDIA:n keskuste-
lupalstan vastauksesta (ks. S. Majumdarin kommentti [87]) ilmeni, ettd CTC:hen perus-
tuvien puheentunnistusmallien koulutustappio jda johonkin nollasta poikkeavaan arvoon,
koska malli kayttdd edelld mainittua spektrogrammin osien peittdmisti (eng. SpecAug-

ment [103]), miké estdd ylioppimista.
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Yritin kdyttdd kahdeksaa grafiikkakiihdytinkorttia laskentaan, mutta timéa kaatui mi-
nulle tuntemattomasta syystid — mahdollisesti eri laskentakortit alustuivat (kdynnistyivit)
vadrdssd jarjestyksessd laskennan jakamisen kannalta. Yliopiston laskentapalvelimella on
nelja grafiikkakiihdytinkorttia samassa emolevyssd (solmussa) ja lisdksi eri solmujen vi-
lilld on erityyppisid laskentakortteja, joten on mahdollista, ettéd eri solmuissa olevat kortit

alustuivat eri aikaisesti tai kortit olivat erityyppisia.
6.3.1 Conformer-CTC-puheentunnistusneuroverkkomallin asetukset

Conformer-mallina (ks. luku 4.3) kédytettiin NVIDIA:n NeMo-keskustelutekodlykir-
jaston (eng. Neural Module) Conformer-CTC-puheentunnistusmallia. Sen asetustiedos-
toon [106] tehtiin samat merkistomuutokset kuin QuartzNet-mallille edelld eli lisdttiin
747,767 ja ’a” sekd poistettiin heittomerkki. Mallissa on asetettu leikkuri leikkaamaan yli
16,7 sekunnin mittaiset dénitiedostot pois opetusmateriaalista. Liséksi mallissa voidaan
kéyttad opetusaineiston sekoitusta (eng. shuffle). Téstd on kuitenkin haittaa mallin suori-
tuskyvyn todentamisessa ja siksi se ei ole kdytossd validoinnissa. Téssé ty0ssd ei muutettu
nditd asetuksia tai tutkittu ndiden vaikutusta puheentunnistustulokseen.

Taulukko 15 Conformer-CTC-mallin yleiset asetukset

Parametri Asetus

Erdn koko 16

Hiljaisten hetkien poisto Ei kiytOssd
Pisin ddnitiedoston pituus 16,7 sekuntia

Lyhin dénitiedoston pituus | 0,1 sekuntia

Opetusaineiston sekoitus Kéaytossd opetuksessa,

el validoinnissa

Opetusaineiston sekoituksen | 2048

koko n
Taulukko 16 Conformer-CTC-mallin esikésittelijan asetukset.

Parametri Asetus
Ikkunan pituus 0,025 sekuntia
Ikkunan askellus 0,01 sekuntia
Ikkunafunktio Hann
Piirrevektori 80
FFT-ikkunan pituus N 512

Kehysten halkaisu 1

Valkoisen kohinan lisdys | 0,00001

STFT Ei kdytossa
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Taulukko 17 Conformer-CTC-mallin spektrogrammin muokkauksen asetukset.

Parametri Asetus
Taajuuspeitteiden lukumaéard 2
Aikapeitteiden lukumééra 10
Taajuuspeitteen leveys 27
Aikapeitteiden leveys 0.05

Conformer-CTC-mallin koodaimessa on sisdéntulossa syotteind merkisto ja siind on
16 Conformer-lohkoa ja mallin piilotetun ulostulon koko on 256. Alindytteistykseni pie-
nentdmain tarvittavaa laskentaa kaytettiin askellusta (eng. striding), ks. lahde [107] ker-
toimella 4. Eteenpidinkytkevin moduulin laajenemiskerroin oli 4 ja monipéisen sisi-
huomiomoduulin piita oli kahdeksan. Konvoluutiomoduulin ikkunan koko oli 31 ja kon-
voluutionormalisointi tehtiin erdajotyyppisesti. Regularisaationa useimmissa Conformer-
lohkoissa kaytettiin neuronisammutusta arvolla 0,1 kuten myds ennen koodainta. Paikka-
koodauksissa kéytettiin arvoa 0,0 ja monipdisessa sisshuomiomoduulissa my0s arvoa 0, 1.
Conformer-CTC-mallin oppimisnopeusoptimointiin kéytettiin painokertoimien pienemi-
sen suhteen optimoitua AdamW-algoritmia, ks. luku 3.3.7 ja 1dhde [108]. Sen parametrit

on esitetty taulukossa 13.

Taulukko 18 Conformer-CTC-mallin AdamW-oppimisnopeusoptimoijan asetukset.

Parametri Asetus
Oppimisnopeus 2,0
Beta-parametrit 0,9 ja 0,98
Painokertoimien pieneneminen 0,001
Oppimisnopeuden vuorottaja NoamAnnealing
Lammittelyaskeleet 10 000
Lammittelysuhde Null

Pienin oppimisnopeus le-6

Conformer-CTC-kirjoitusmerkkipuheentunnistusneuroverkkomallin ~ koulutuksen
saamiseksi kdyntiin jouduttiin tekeméin jonkin verran enemman toitd — osittain siksi, ettei
tastd mallista ollut esimerkkitoteutusta tarjolla NVIDIA:n kotisivuilla. Ndiden mallien
asetusten médrittely on hieman tydlastd, silld esikoulutettu verkko sisdltdéd alkuasetukset
ja nditd tulee sitten muokata joko asetustiedostossa tai komennettaessa Python-skriptid
komentoriviparametrina.

NeMo-kirjaston Conformer-CTC-koulutin ilmoittaa skriptin suorituksen alussa, etti
mallissa on noin 27,3 miljoonaa koulutettavissa olevaa parametria, ks. Taulukko 14.
Tamé poikkeaa aiemmin luvussa 4.1.3 esitetystd 118 miljoonasta luultavasti siksi, etti

koulutus aloitettiin esikoulutetulla verkolla.
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Taulukko 19 Conformer-CTC-neuroverkon koulutettavissa olevat parametrit.

Moduuli Nimi Parametrit
Esikasittelija AudioToMelSpectrogramPreprocessor 0
Koodain ConvASREncoder 27 300 000
Koodinpurkaja ConvASRDecoder 8 000
Tappio CTCLoss 0
Spektrogrammin muuntelu | SpectrogramAugmentation 0
Sanavirhesuhde WER 0

Lopulta sain koulutuksen kdyntiin samalla edelld mainitulla eduskunnan puheaineis-
tolla. Aluksi kokeiltiin koulutusta viidelld epookilla ja kahdella grafiikkakiihdytinkortilla.
Jostain syystd koulutus kuitenkin kaatui ensimmadisen epookin laskennan loppupuolella
ilmeisesti Slurm-skriptin keskeyttiména (mahdollisesti muistin loppumiseen). Tdhén

mennessé oli kulunut aikaa seitsemin tuntia ja 12 minuuttia.

Conformer-CTC Large: 2 epookin koulutus

00 4
400 1
.2
=9
& 300 1
4
= Maksimi: 498.0
=
200 4 Minimi: 51.7
100 1

T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.3 0.6
Kouluttimen askel [miljoonaa]

Kuva 38 Conformer-CTC Large -mallin koulutustappion suppeneminen kahden epookin
aikana Eduskunnan puheaineiston koulutuksessa.

Conformer-CTC Large -malli suppeni kahden epookin aikana kohtuullisesti eiké kou-
lutustappio endé juurikaan pienentynyt epookin loppupuolella, ks. kuva 38. Jatkoin ko-
keiluja ja sain ajettua 15 epookkia sekd Eduskunnan puhemateriaalia opetusaineistona
kayttden ettd litteroimaani radioamatoodriaineistoa lisdksi kdyttden. Aikaa em. koulutuk-
seen kului yhteensd viisi vuorokautta ja 14 tuntia. Jos simulointiaikaa olisi ollut enem-
min, niin olisi voitu ajaa pidempid (ehka satojen epookkien) testejd. Néin ollen voidaan

paitelld, ettd monimutkaisten neuroverkkojen koulutuksessa kdytinnollisessd ajassa
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tarvitaan useita grafiikkakiihdytinkortteja laskennan nopeuttamiseksi. Mahdollisesti joh-
tuen spektrogrammin satunnaispeitosta (em. SpecAugment ldhteessd [103]) koulutustap-

pio jdi vardhtelemédn noin 36...150 vilille, ks. kdyrd kuvassa 39.

Conformer-CTC Large: 15 epookin koulutus

500 A
400 4
[=]
‘2, 300 4
o
=]
é Maksimi: 485.0
=
2 200 4 Inimi: 36.3
100 4

T T T
0.0 0.5 1.0 L5 20 25 3.0 35 4.0
Kouluttimen askel [miljoonaa]

Kuva 39 Conformer-CTC Large -mallin koulutustappion suppeneminen 15 epookin ai-
kana Eduskunnan ja litteroidun radioamatdoriaineiston koulutuksessa.

Verrattuna aiempaan QuartzNet-malliin ja sen suppenemiseen (ks. kuva 37) Confor-
mer-mallin suppeneminen tapahtui vihemmilld kouluttimen askeleilla. Ndin ollen trans-
former-mallin koulutus on nopeampaa kuin konvolutiivisiin ja lineaarisiin neuroverkkoi-

hin perustuvan QuartzNet-mallin.
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7 Kokeelliset tulokset

7.1 Litterointitulokset Googlen ja Microsoftin palveluissa

Googlen SpeechRecognition -kirjastoa kdyttdnyt puheentunnistin saavutti ensim-
madisten tallennettujen 121 minuutin ajalta 9875 sanan tunnistuksessa sanavirhesuhteen
78,30 % (2214 sanaa oikein, 1881 korvattua, 5780 poistettua/tunnistamatta jadnyttd ja 71
lisdttyd sanaa) ja Microsoft Word Onlinen tarjoama litterointi hieman pienemmén
64,17 % (4465 sanaa oikein, 4502 korvattua, 908 tunnistamatta jaényttd ja 927 liséttyd).
Naissd tallenteissa (0...120) kohinasalpa oli kdytdssé, joten osa kohinaan hdipyneistd sa-
noista ei ollut kaytettdvissd. Microsoftin palvelu osasi lisdksi tunnistaa puhujien vaihtu-

misen.

7.2 Litterointitulokset kiyttien siirtokoulutettua neuroverkkoa
7.2.1 QuartzNet-litterointitulokset eduskunnan aineistolla

Quartznet-puheentunnistusneuroverkko siirtokoulutettiin eduskunnan litteroidulla
puheaineistolla. Ensin kokeiltiin miten englanniksi koulutettu neuroverkko muuttaa Aila
Paloniemen puheenvuoron: “vendjd on osallistunut korkean tason valtuuskunnalla yleis-
kokouksen kokouksiin”. Verkon tuottama teksti on “veniya on osalis to note cork an ta-
sonvaltus onala hulescocoaks and cocok si”. Téstd on tunnistettavissa oikeita merkkeja
ja dénteitd, mutta ddkkoset puuttuvat, koska ne eivit ole englannin merkistossa.

QuartzNet-neuroverkkoa siirtokoulutetttiin kahden epookin verran ja tunnistustulos
paranee “pen dja on osalistunut korkenta sen valtuskunnalla yleskokouksen kokouksii”,
mutta sanat ovat vaillinaisia. Koulutusta jatkettiin ja 50 epookin jélkeen tunnistustulos on
“vend ja on osallistunut korkeantasoon valtuuskunnalla yleiskokouksen kokouksiin”.
Tama on jo varsin ldhelld ihmisen litteroimaa tekstid ja neuroverkko saattaa olla ylisovit-
tunut.

Eduskunnan puheaineisto sisédltdd kehittdjdaineiston (eng. developer test, devtest),
jossa on &dnitiedostoja, joita ei ole kéytetty neuroverkon opetuksessa. Naistd valittiin
kaksi lyhyttd tallennetta ja saatiin seuraavat tekstit: kansanedustaja Mikko Karna: “kan-
natan tdydestd syddmestdni tdtd lakialoitetta” tunnistettiin “kannatan tdydista syddmdis-
tinikatd vakialoitetta”. Englannin kielelld koulutettu verkko “gone up on douest te tuta
mir tenitata a yell ” tuotti dantdmyksellisesti l1dhelld olevan tekstin, mutta koska englannin
kieltd dannetédén eri tavalla kuin kirjoitetaan, niin teksti ei vastaa suomenkielistd. Kansan-
edustaja Veera Ruoho: “joo kiitos” ja QuartzNetin vastine ’jokietosseuaavaksi”. Tama
on lyhyt tallenne ja silti siitd tuotettu teksti on melko pitké.

QuartzNet-neuroverkko saavutti edelld mainitussa eduskunnan puheaineiston suori-
tuskyvyn tarkistamiseen tarkoitetussa ns. todennusaineistossa sanavirhesuhteen 50,90 %

(18158 oikein litteroitua sanaa, 13042 korvattua, 3695 poistettua/tunnistamatta jaénytta
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ja 1025 lisdttyd sanaa. Tadma on heikko tulos kohinattomalle aineistolle ottaen huomioon,
ettd todennukseen kiytettiin opetusaineiston kanssa samojen puhujien verkolle tuntemat-
tomia puhendytteitd. Merkkivirhesuhde on kuitenkin parempi 10,93 % (oikeita merkkeji
275552 kpl, korvattuja 8573, poistettuja/puuttuvia 17027 ja liséttyja 7303 kpl). Tésta voi-
taneen padtelld, ettd suomen kielen sijapéditteet ja toistuvat vokaalit/konsonantit tuottavat
haasteita konnektionistiselle aikajaottelu -algoritmille. Toimintaa voitaisiin kuitenkin pa-
rantaa kdyttdmalla erillistd kielimallia korjaamaan virheitd sanojen tunnettujen muotojen

ja lauseyhteyden perusteella.
7.2.2 QuartzNet-litterointitulokset radioamatooripuheaineistolla

Seuraavaksi kokeiltiin seuraavansiséltdisen radioamatdorildhetyksen litterointia:
"No se olis mahdollisesti vaikuttanut tuolla tohon noin tohon noin 20 bandiin ettd se ei
ollut oikein se sitten aikaisemmin se meni niinku koko 20 oli niinku riittdvdsti vireessd
mutta nyt sitten Ei mennytkddn endd elikkd se meni sinne 200 tai 14200 ja siitd yléspdin
oli niinku vireessd mutta ettd sitten sieltd tuli nyt niinku kdytinnéssd kaikki kvarkit tuli
mukaan ettd se on vihdn timmoénen hmm emmd ole sitd ldhtenyt sddtdmdcdn ettd kuinka
pitkd sen langan pitds olla koska se oli vihdn sattumanvarainen lanka l6ytyi jonka md
sithen laitoin. Joojoo. Tamdpd roogeri. Mites 21 megaa? Se on muistaakseni koko alue
ihan ok. Joo joo ilman tdtd tdtd ilman tdtd kelaa se ei kylld menis koska tuota se menee
sithen parittomaan niin jos md oikein tuossa eiku vai tuleeko siitd kolme lambdaa
lambdaa? Vai laskenko”.

Neuroverkon tuottama teksti on kaukana tavoitellusta: “dtaa litneltiteutttlaataan ta-
holla etaollkaden kykdield tytre olooikeetiteitdtellitemdlei koko koka kytypiealieli odariit-
tavdapyvid tdopa nytyttdlei mennytkdeldomenitiletatotldneltootkatotn tyétdino lililunvird-
etittedd tolenyuikumdd tdnd jokaki vakituli okaanettdeovihd timmdleem tdldd nytdd td-
mdlet kulta pikkatollaa pitd olla koka olidhdtdimdne attoma varldnalakyomavintilaejaeld
vareomeki metervidkkovyndkatomota pitlekkkoko alueeikotdota ilpanpataakatakelpota-
vakeaa v ikolld varihkottatopaampdldkiepariittovaanitda jaka oikea tota e ko patole-
katetd kalmella nkolmella on ptdovain laken ™.

Edellinen tallenne ei ollut kohinaisimpia ja lopuksi kokeiltiin vield QuartzNet-neuro-
verkon suoritusta niin kohinaisessa ndytteessi, ettd kirjoittajallakin oli haasteita 10ytda
sanoja kohinan joukosta. Tallenteen Rec 20210627 17 .wav: “ukkonen aika menee jo
desibelin alle vdlilli OH7UK” neuroverkon vastine on lyhyt: "fue u”. Vertailun vuoksi
Microsoft Office 365 -litterointipalvelu 16ysi seuraavat sanat: ”Ukkonen aika menee. V-
lilli on 7 3.” Tama osoittaa, ettd Microsoft on kouluttanut verkkoaan myds kohinaisilla
danitallenteilla.

QuartzNet-neuroverkko saavutti radioamatddripuheaineiston tunnistamisessa sana-
virhesuhteen 99,75 % (28 oikein litteroitua sanaa, 1514 korvattua, 8518 poistettua/tun-

nistamatta jadnyttd ja kolme lisdttyd sanaa). Merkkivirhesuhde oli hieman pienempi



-69-

85,75 %, oikein 10638 merkkid, korvatut 10610 kpl, poistetut 49358 kpl ja lisdtyt 577
kpl. Neuroverkkoa jatkokoulutettiin vajaan tunnin mittaisella litteroidulla radioamatddri-
puheaineistolla. Tdma ei kuitenkaan parantanut tilannetta vaan WER oli 99,99 % ja CER
99,41 %.

QuartzNet-neuroverkon heikkoon suoritukseen radioamatdorildhetteiden kanssa on
luultavasti useita syité, joista suurin lienee radioamatddrien nopeampi puhekielinen pu-
hetapa verrattuna kansanedustajien hyvin artikuloituihin puheenvuoroihin, ja radioama-
toorien sanasto poikkeaa merkittdvésti kansanedustajien puheenvuoroissaan kéyttdmista
sanoista. Lisdksi radioamatdorien kdyttdmien ldhetteiden sisdltimé kohina on suurempaa
suhteessa signaaliin verrattuna mikrofonilla tallennettuihin puheisiin. Saattaa olla, ettei
malli kykene 16ytdmaan riittdvaa yleistystd aineistosta rajallisten koulutettavissa olevien

parametrien vuoksi.
7.2.3 Conformer-CTC-litterointitulokset eduskunnan aineistolla

Conformer-CTC-mallista oli tarjolla ns. kirjoitusmerkki- (eng. character encoding) ja
alisanakoodainmallit (eng. subword encoding). Ensin kokeiltiin kirjoitusmerkkipohjaista
koodainta lisddmilld sen merkistoon 7d”, 76 ja 74" kuten edelld QuartzNet-verkon
kanssa. Tamén johtaa kiytannossd koodinpurkajan uudelleen kouluttamiseen. Koulutus
ei kuitenkaan onnistunut vaan pééttyi virheilmoituksiin.

Tamén jidlkeen opiskelin lisdd alisanakoodauksesta ja neuroverkkomallin mééritte-
lyssé on tarjolla esikésittelyyn ns. Google Sentencepiece- (joko tavuparikoodausta (eng.
byte-pair-encoding, BPE) [109] tai unigram-mallia [110]) tai HuggingFace WordPiece -
saneistimet (eng. tokenizer) sanojen pilkkomiseksi tunnistusta helpottaviin osiin. Ndiden
molempien kayttd eduskunnan aineistolle kuitenkin kaatui mahdollisesti puuttuviin kéyt-
tooikeuksiin yliopiston laskentapalvelimella, kun skripti ei saanut tehtyé uusia hakemis-
toja ja lopulta muodostetut tiedostot eivit siséltineet saneistettuja sanoja eikd siten ollut
perusteita aloittaa koulutustakaan.

Palasin kirjoitusmerkkikouluttimen kayttoon, mutta vaikka sainkin opetus- ja testiai-
neistot ladattua, niin koodin suoritus kaatui asetustiedostossa olleeseen pre-encoder-ase-
tukseen. Tdmén asetuksen poistaminen asetustiedostosta ja asetustiedostopolkujen saa-
minen toimiviksi saattoi mallin toimintakelpoiseksi. Conformer-CTC Large -mallin en-
simmadisen epookin koulutuksen aikana tulostui aluksi seuraava tunnistustulos:

dayirdoroxrmxarxkorururutdddqr ohgraurdraianrddrafravgzarqrgvmai-
luarwdrvatrédrvmzburukgriuddwdxiyorg

ja sen tavoiteteksti oli:

huippuyksikkdjen menestyminen ei ole tédllaisten leikkausten
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Kun koulutusta oli jatkettu epookin loppuun, niin tunnistustulos oli parantunut huomat-
tavasti:

pankkivaltuuston nédkemys on ettd suomen pankin vakavaraisuus oli
kertomus vuoden lopulaan riittava kattamaan pankin tehtédvien hoi-
tamisesta

ja tdmén tavoiteteksti on ldhes identtinen:

pankkivaltuuston nédkemys on ettd suomen pankin vakavaraisuus oli
kertomusvuoden lopulla riittava kattamaan pankin tehtavien hoita-
misesta Jjohtuvat riskit

Néin ollen Conformer-CTC Large -mallin koulutus tuottaa nopeammin hyvan puheen-
tunnistuskyvyn verrattuna QuartzNet-malliin. Conformer-CTC Large -malli saavutti 15
epookin koulutuksen jdlkeen myds paremman sanavirhesuhteen 34,35 % (oikeat sanat
24035, vaihdot 9064, poistot 1796 lisdykset 1128 kpl) ja merkkivirhesuhteen 9,41 % (oi-
keat merkit 284027, vaihdot 5593, poistot 11532, lisdykset 11215) eduskunnan todennus-

aineistossa kuin QuartzNet-malli.
7.2.4 Conformer-CTC-litterointitulokset radioamatooripuheaineistolla

My0s Conformer-CTC-mallia kdytettiin litteroimaan radioamatodripuheaineisto sekd
koulutettuna pelkéstdin eduskunnan puheaineistolla, ettd koulutettuna molemmilla puhe-
aineistoilla (eduskunnan ja radioamatddripuhekoulutusmateriaali). Nyt sanavirhesuhde ja
merkkivirhesuhteet heikkenivit ollen 99,96 % (oikeat sanat 117 kappaletta, vaihdot 3394,
poistot 6549 ja lisdykset 113 kpl) ja 83,67 % (oikeat merkit 13001 kpl, vaihdot 11747,
poistot 45858 ja lisdykset 1462 kpl). Radioamatodrimateriaalin kdyttdminen koulutuk-
sessa eduskunnan puheaineiston liséksi eri parantanut suorituskykya vaan sanavirhesuhde
kasvoi hieman ollen nyt 100,14 % (oikeat sanat 190, vaihdot 4557, poistot 5313 ja lisdtyt
204 kpl). Merkkivirhesuhde kuitenkin hieman parantui ollen 78,01 % (oikeat merkit
18498 kappaletta, vaihdot 16684, poistot 35424, lisdykset 2975 kpl).

7.2.5 Tiivistelma tyossi saavutetuista tunnistustuloksista

Microsoftin puheentunnistin saavutti pienimmén sanavirhesuhteen 64,17 % kobhi-
naiselle radioamatdoripuheelle ja my6s pienimméan merkkivirhesuhteen 34,03 %. Ty0ssd
koulutetuilla neuroverkoilla saavutettiin noin 100 % sanavirhesuhde ja monimutkaisem-
malla mallilla parhaimmillaan 78,01 % merkkivirhesuhde, ks. yksityiskohdat taulukossa
20. Koska tydssd koulutetut puheentunnistusmallit saavuttivat paremmat virhesuhteet
koulutusaineistoa paremmin vastaavassa todennusaineistossa, on luultavaa, ettd suurem-
malla litteroidulla radioamatdoripuhekoulutusmateriaalilla olisi saavutettu matalammat

virhesuhteet.
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Taulukko 20 Eri puhetunnistimilla radioamatddripuhemateriaalille saavutetut sana- ja
merkkivirhesuhteet.

Tunnistin WER CER

Google SpeechRecognition 78,30 % 78,49 %
Microsoft Office 365 64,17 % 34,03 %
QuartzNet 5x15 99,99 % 99,41 %
Conformer-CTC Large 100,14 % 78,01 %.

Koska sekd sanavirhe- ettd merkkivirhesuhteet jaivit verrattain korkeaksi omilla kou-
lutusmateriaaleilla, voidaan todeta, ettei kohinaiselle radioamatdoripuheelle 16ydy suo-
raan tdydellisesti toimivaa puheentunnistinta. Lisdksi eri tunnistimien tuottamat merkit
vaihtelevat paljon ja osalla menetelmisti ovat satunnaisia, ettei todenndkdisesti saavuteta

merkittdvai etua yhdistimalld tuloksia nippumenetelmélld (ks. luku 3.7).
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8 Yhteenveto

Opinndytety0ssé yritettiin 10ytdd paastd-pddhan-neuroverkkoalgoritmeja kohinaisen
radioamatdoripuheldhetysten muuntamiseksi automaattisesti tekstiksi. Tyon alussa luo-
tiin katsaus puheentunnistuksen perusteisiin sekd puheentunnistuksessa kaytettyihin neu-
roverkkomalleihin ja niiden taustatekniikoihin. Viimeisimmaét puheentunnistuksessa kéy-
tetyt padsta-padhan-menetelmat siséltavét paljon viimeaikaisissa tutkimuksissa havaittuja
suorituskykyd parantavia keksintdjd. Tastd syystd tyon teoriaosuuden laatimiseen kului
huomattavan paljon aikaa.

Suomalaisten radioamatdoripuheléhetysten tallentaminen tapahtui pddosin kesilld
pdivén aikana, jolloin 1dhetyksid oli paljon. Tallennuksia syntyi paljon ja suhteellisen no-
peasti, mutta osassa oli ongelmia tallennusvaiheessa kohinasalvan ja erillisen dénikortin
ddnitasojen kanssa. Liséksi dénikortin ndytteistyskaistanleveys (16 kHz) oli tarpeettoman
suuri verrattuna l&hetyksen kaistanleveyteen (3 kHz) ja se saattoi lisdté tallennuksiin 3—
8 kHz taajuuksille yliméiaraisid signaaleja.

Tyomaéard radioamatooripuheldhetysten litteroimiseksi osoittautui erittdin suureksi —
yhden minuutin litteroimiseen saattoi kulua 10—15 minuuttia ja koulutusaineiston puhu-
jien puheenvuorojen erottamisessa erillisiin tiedostoihin 15-30 minuuttia. Tét4 aineistoa
kéytettiin kuitenkin sellaisenaan Googlen ja Microsoftin automaattisten puheesta teks-
tiksi palveluiden arvioimiseen. Niilld saavutettiin kohtalainen suorituskyky (sanavirhe-
suhteet 78,3 % ja 64,17 %) kohinaiselle radioamatddripuheldhetteelle. Microsoftin teks-
titys osasi tunnistaa ja erotella my0s eri puhujat tallenteista.

Tyossd koulutettiin NVIDIA:n kehittimad QuartzNet 15x5 konvolutiivinen neuro-
verkko kansanedustajien eduskunnassa vuosina 2016-2020 pitdmien tekstitettyjen pu-
heenvuorojen avulla. Tdmé neuroverkko saavutti aineiston todennusaineistossa sanavir-
hesuhteen 50,90 %, mutta radioamatdoripuheaineistossa sana- ja merkkivirhesuhteet oli-
vat korkeita (99,99 % ja 99,41 %), vaikka verkkoa hienosédédettiin radioamatdoripuheai-
neistolla. Vastaavasti tunnistusta kokeiltiin kehittyneemmaélld (ja monimutkaisemmalla)
Conformer-CTC Large -mallilla ja télld saavutettiin eduskunnan todennusaineistossa
34,35 % sanavirhesuhteen, mutta radioamatdoripuheaineistossa sanavirhesuhde heikkeni
ollen 100,14 % ja merkkivirhesuhde oli 78,01 %. Koska suuremmalle aineistolle Confor-
mer-malli tuotti varsin hyvén sanavirhesuhteen, on mahdollista, ettd tuottamalla enem-
mén koulutusmateriaalia voitaisiin saavuttaa parempi sanavirhesuhde myos kohinaisem-
malle radioamat6dripuheelle.

Koska sanavirhesuhteet olivat hyvin korkeat, niin vastauksena tutkimuskysymyksiin
voidaan todeta, etti menetelmien tuottamien tulosten yhdistamiselld, ns. nippumene-
telmad, ei voida saavuttaa suurta etua rajallisen opetusaineiston kanssa. Lisédksi havaittiin,

ettd puheentunnistus vaatii etenkin neuroverkkomallien koulutukseen kaytinnollisessa



-73-

ajassa kdytdnnossa useita grafiikkakiihdytinkortteja. Koulutettua mallia voidaan kuiten-
kin ajaa resursseiltaan rajoittuneemmassa laitteessa (esim. dlypuhelin).

Yleisend havaintona todettiin, ettd automaattisen puheentunnistuksen tarkkuutta voi-
taisiin parantaa kayttiméalld monipuolisempaa ja suurempaa aineistoa. Ty0ssé tallennet-
tujen radioamatddrien puheaineistossa esiintyi vain miehié, joten naisten dénien tunnista-
miseksi kohinaa voisi lisdtd esimerkiksi eduskunnan puheaineiston tallenteisiin jélkika-
sittelylld ja ndin auttaa verkkoa tunnistamaan myos harvoin aineistossa esiintyvid niyt-
teitd. Téta ei kuitenkaan ehditty tutkia tdssd tyossa.

Olisi my0s hyodyllistd, jos késin litterointia tekevan henkilon apuna olisi sovellus,
joka tunnistaisi eri puhujat ja oppisi muuntamaan puheen tekstiksi litteroitujen niytteiden
madrdn kasvaessa yhd paremmin. Lopulta sovellus osaisi ehdottaa ldhes tdydellista teks-
titystd ja henkilon tehtévéksi jdisi vain hienosditdd kohdalleen. Tallaisen sovelluksen luo-
minen esimerkiksi hyddyntden Googlen tai Microsoftin palvelujen rajapintoja voisi olla
mahdollista.

Tyo oli opettavainen ja tutkittavaa varmasti riittdd kohinaisen puhesignaalin litteroi-
miseksi tekstiksi. Haasteena suuresta tietoaineistosta tehtdviin malleihin on kuitenkin
paitsi opetusmateriaalin tuottaminen, niin myds oikeasti vaikuttavien parannusten toden-

taminen, koska suurten neuroverkkomallien koulutukseen kuluu usein paljon aikaa.
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Liite 1: Matlab-koodiesimerkki yksinkertaisen neuroverkon lasken-
nasta

%% Skripti neuroverkon laskutoimituksien havainnollistamiseksi
% Iiro Sundberg

% 16.1.2022

clear

o°

% Alustetaan neuroverkko ja koulutetaan se syotteilla
Syotteet 3 kpl (sarakkeet), 4 kpl opetusaineistoa (rivit)
= [0 0 0;
100
010
110

o

b
|

’

1"

o°

Odotettu tulosvektori (vaste tail padatelmat)
= [1;

0;

0;

117

=

o

Piilokerroksen painokertoimet
Wl = [0.1 0.2 0.9

0.2 0.4 0.9;
0.9 0.5 0.71;
bl = [0;
0;
01;
% Syotekerroksen painokertoimet
W2 = [0.6;
0.1;
0.2]1;
b2 = [0];

9909000000000000000000000900000000000000000000000

z2 = W2'*al+b2;
y pred = sig(z2)';
disp('Verkon ennustamat arvot eri sydtteille:');
for i = l:length(y pred)
disp ("y pred"+num2str (i)+": "+num2str(y pred(i)))
end

%% Virhefunktio

% Eteenpdin sydttavan algoritmin suorituksen jalkeen ratkaistaan vir-
hefunktio

% eli paljonko saatu tulos poikkeaa tunnetusta odotetusta arvosta.
ero = y-y pred;

virhe = sum(ero.”"2);
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o

% Taaksepdin sydttava algoritmi
% Taman jélkeen lasketaan taaksepdin syodottavadlla algoritmilla uudet

painokertoimet
lr = 1; % oppimisnopeuden skaalauskerroin, learning rate

dL per dy pred = (y pred-y); 5 [4x1]

dy pred per dz2 = y pred.*(l-y pred); % [4x1]
dz2 per dwW2 = y pred; % [4x]1]

dz2 per b2 = 1; % [1x1]

% Osittaisderivaatat W2 ja b2 suhteen

dL per dW2 = dL per dy pred.*dy pred per dz2.*dz2 per dWZ2; %
[4x1][4x1][4x1]

dL per b2 = dL per dy pred.*dy pred per dz2.*dz2 per b2; %
[4x1][4x1][4x1]

% Paivitetaan W2- ja b2-arvot:
W2 = W2-lr*sum(dL per dW2);

b2 = b2-1r*sum(dL per b2);

% Osittaisderivaatat Wl ja bl suhteen
dz2 per dal = al.*(l-al);

dal per zl = W2;

dzl per Wl = x;

dzl per bl 1;

dL per dwl
dL per dy pred.*dy pred per dz2.*dz2 per dal'.*dal per zl'.*dzl per W1
T .

dL per dbl =
dL per dy pred.*dy pred per dz2.*dz2 per dal'.*dal per zl'.*dzl per bl

% Paivitetaan Wl ja bl-arvot:

Wl = Wl-lr*sum(dL per dWwl);
b2 = b2-lr*sum(dL per dbl);

% Apufunktio

function u = sig(z)
u=1./(l+exp(-z));

end
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Liite 2: Python-koodi tallenteiden tekemiseen USB-dinikortilta

# Iiro Sundberg 2021
import sounddevice as sd
from scipy.io.wavfile import write

fs = 16000
recSecs = 60
i = 20021 # maddritetddn juokseva numerointi tallenteelle
while 1:
rec = sd.rec(int(recSecs*fs), samplerate = fs, channels = 1,
dtype="intl6")
sd.wait ()
fileName = 'Rec '+str(i)+'.wav'
write (fileName, fs,rec)
i +=1

print('Tallennettiin '+fileName)
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Liite 3: Python-koodi tallenteiden litteroimiseksi Google Speech Recog-
nition -kirjastolla

# Iiro Sundberg 2021
import numpy as np
import glob

import speech recognition as sr
from os import path

def logger(s): # luodaan teksti litterointitiedostoon

# {"audio filepath": "/path/to/audio.wav", "text": "puheen lit-
terointi", "duration": 60.000}

f = open('audioComp.json', 'a+', encoding='utf-8")

json str = "\"{audio filepath\":" 4" \""+ fileName +"\""+ ",
\"text\":" #"\""+ s +"\""+ ", " 4 "\"duration:\" " + str(60) + "}\n"

f.write(json_str)

f.write ("\x0A™)

f.close()

r = sr.Recognizer()
# Rec_20021.wav

for x in range(20021,20037): # maaritetadan halutut tallenteet
fileName = "Rec "+str(x)+".wav"
AUDIO FILE = path.join(path.dirname(path.realpath(_ file 1)), file-
Name)
with sr.AudioFile (AUDIO_FILE) as source: # luetaan 0...30 sekuntia

audiol = r.record(source, offset = 0, duration = 30)
with sr.AudioFile (AUDIO FILE) as source: # luetaan 30...60 sekuntia
audio?2 = r.record(source, offset = 30, duration = 30)

# tunnistetaan ensimmaisten 30 sekunnin puhe Google Speech Recognition
avulla

try:
resultl = r.recognize google(audiol, language = "fi-FI")
except sr.UnknownValueError:
resultl = "WHITE NOISE in first 30s?" # Jjos puhetta ei loytynyt

except sr.RequestError as e:
print("Google Speech Recognition -palvelu ei palauttanut tuloksia;
{0}".format(e))

# tunnistetaan jalkimmdisten 30 sekunnin puhe Google Speech Recogni-
tion avulla

try:

result2 = r.recognize google(audio2, language = "fi-FI")
except sr.UnknownValueError:

result2 = "WHITE NOISE in latter 30s?"

except sr.RequestError as e:
print ("Google Speech Recognition -palvelu ei palauttanut tuloksia;
{0}".format (e))

logger (resultl + " " + result?2)
print(fileName + " litteroitu.'")



