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Téassd tutkielmassa esitellddn keinotekoisten neuroverkkojen hyddyntdmista
automaattisessa lintujen tunnistamisessa &ddnen perusteella. Keskeisend
motiivina ovat sekd neuroverkkoihin tutustuminen ettd lintujen automaattisen
tunnistamisen = mahdollisuudet luonnon monimuotoisuuden  suojelun,
lintuharrastajien ja opetuksen ndkokulmasta. Linnut reagoivat ympaériston
muutoksiin suhteellisen nopeasti, minkad takia niitd tarkkailemalla voidaan
saada tdrkedd tietoa luonnonsuojelun ndkokulmasta. Lintujen tarkkailu on
myds suosittu harrastus, joten my0s harrastajat voisivat hyotya
neuroverkkoavusteisesta lintujen tunnistamisesta. Lisdksi Opetushallituksen
tavoitteisiin ~ kuuluu, ettd peruskoulussa opittaisiin = muun muassa
lajintuntemusta sekd tuntemaan kasvien ja eldinten eldmé&nvaiheita.
Neuroverkkoja voisi olla mahdollista hyddyntdd myds opetuksessa.
Tutkielmassa luodaan ensin yleinen kuva neuroverkoista, minkd jdlkeen
kasitellddn neuroverkkojen hyodyntadmistd lintujen tunnistamisessa &ddnen
perusteella. Tutkielmassa kasitellddn myos konvoluutioneuroverkkoja, silld ne
ovat olleet viime aikoina keskeisessd asemassa niin &dinen- kuin
kuvantunnistuksessakin ja niitd sovelletaan myo6s lintujen tunnistamiseen.
Tutkielma toteutetaan kirjallisuuskatsauksena, ja ldhteind kdytetddn padasiassa
neuroverkkojen teoriataustaan liittyvid artikkeleita sekd ldhteitd, joissa
neuroverkkoja on hyoddynnetty automaattisen lintujen ddnten tunnistamisen
kilpailuissa. Lintujen tunnistaminen neuroverkkojen avulla toimii paremmin
kuin muut olemassa olevat teknologiat, mutta niiden kdytannon hyodyt ovat
rajalliset esimerkiksi suhteellisen raskaan laskennan vuoksi.
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This thesis covers artificial neural networks and how they are utilized in
automatic recognition of bird species based on the sounds they produce. The
main motives are both to learn about neural networks and the potential of
automatic bird recognition in nature conservation. Birds react rapidly to
changes in the environment and observing birds using neural networks could
produce useful information for nature conservation. Birdwatching is popular as
a hobby and also birdwatchers could benefit from automatic recognition of bird
species. In addition, the Finnish National Agency for Education aims to teach
children to identify species and to learn about plants and animals in general.
Neural networks could be utilized also in teaching. First, neural networks are
presented in general, after which the utilization of neural networks in bird
recognition is examined. The thesis also covers convolutional neural networks
since they have played a key role in image recognition as well as sound
recognition and they are also applied in bird recognition. The thesis is
conducted as a literature review and the source material is mainly formed of
articles about the theoretical background of neural networks, and reports in
which neural networks are utilized in competitions of automatic bird
recognition by sound. Recognizing birds using neural networks has been more
successful than using other technologies but the practical benefits are limited
for instance because of relatively intensive needs for computing power.
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1 JOHDANTO

Tekodly on ollut viime aikoina paljon keskusteltu aihe. Online-sanakirja
Merriam-Webster (2018) maéarittelee tekodlyn tietotekniikan tieteenhaaraksi,
jossa simuloidaan tietokoneiden &dlykéastd toimintaa. Toisen Merriam-Websterin
madritelmdn mukaan tekodlylld tarkoitetaan koneen kykyd imitoida ihmista.
Tieteen termipankin (2018) mukaan tekodly on "ihmisen teknisilld menetelmilla
valmistama dlykkddseen toimintaan kykenevd olio". Ottamatta kantaa
dlykkyyden madaritelméddn kyse on siis jonkinlaisesta koneen &lykkadsta
toiminnasta. Tunnettuja koneiden &lykkddn toiminnan esimerkkejd ovat
esimerkiksi itseajavat autot, kuvan- ja puheentunnistus sekd suurten
dataméddrien analysointi eri tarkoituksia varten (LeCun, Bengio & Hinton,
2015). Tassda tutkielmassa késitellddn tekodlyn osalta keinotekoisia
neuroverkkoja, joita tullaan késittelemddn pelkdlld neuroverkko-sanalla.

Neuroverkkojen tutkimuksella on takanaan pitkd historia. Esimerkiksi
Schmidhuber (2015) nékee, ettd neuroverkkojen matemaattinen historia ulottuu
vahintddn Leibnizin (1684) aikakaudelle 1600-luvun loppuun. Goodfellow,
Bengio ja Courville (2016) kirjoittavat, ettd syvdoppiminen, jossa neuroverkkoja
usein hyddynnetddn, on tutkimuksessa esiintynyt ajan mittaan my6s muilla
nimilld ja sen historia ulottuu ainakin 1940-luvulle. He puhuvat kolmesta
syvdoppimisen  kehityksen aallosta: kybernetiikka = 1940-1960-luvulla,
konnektionismi 1980-1990-luvulla sekd nykyinen syvdoppiminen alkaen
vuodesta 2006 (Goodfellow ym., 2016). Nykyddn neuroverkot on saatu
toimimaan paremmin kadytdnnossd ja niitd sovelletaan yhdessd muiden
teknologioiden kanssa monenlaisiin tehtdviin esimerkiksi
puheentunnistuksessa (Ting, Yong & Mirhassani, 2013), liikennemerkkien
tunnistamisessa (Zhu, Zhang & Lu, 2006), go-lautapelin mullistaneessa
AlphaZero-tekodlyssd (Silver ym., 2017) ja automattisessa lintujen &dnten
tunnistamisessa (Sevilla & Glotin, 2017).
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Haykinin (2005) mukaan keinotekoinen neuroverkko on biologisten
hermoverkkojen inspiroima laskennallinen malli, joka koostuu keinotekoisista,
toisiinsa verkottuneista neuroneista. Neuronit ovat siis perusyksikoitd, jotka
esimerkiksi laskevat sisddntulevien arvojen perusteella yhden koko verkkoa
edustavan ulostuloarvon. Laskettua ulostuloarvoa verrataan ennalta
maédriteltyyn raja-arvoon, ja raja-arvon ylittyessd tapahtuu jokin vaste.
Vastaavasti jos ulostuloarvo on raja-arvoa pienempi, vaste jaa tapahtumatta
(Haykin, 2005).

Neuroverkoille on mahdollista opettaa datan tulkintaa syote-tavoite-
pareilla niin, ettd ne oppivat tunnistamaan esimerkiksi niille syotettyd puhetta
(Ting ym., 2013). Toisin sanoen neuroverkko oppii vertaamalla 16ytdmidan
tuloksia ennalta maéériteltyyn tavoitteeseen ja tamédn vertailun perusteella
neuroverkko voi oppia parantamaan suoritustaan.

Neuroverkkoja voidaan soveltaa puheen lisdksi myds esimerkiksi lintujen
danten tunnistamiseen, silld lintujen danet ja ihmisen puhe ovat tietokoneelle
vain samanarvoista ddntd. Esimerkiksi Sprengel, Jaggi, Kilcher ja Hofmann
(2016), Martinsson (2017) sekd Sevilla ja Glotin (2017) ovat hyddyntdneet
neuroverkkoja  lintujen  tunnistamisessa  puheentunnistuksen  keinoin.
Seuraavaksi perustellaan miksi lintujen tunnistaminen ylipdatdan voi olla
tarkedd, ja ettd miksi lintujen tehokkaalle tunnistamiselle on kysyntaa.

Maailmalla on meneillddn globaali biodiversiteettikriisi (Thomas ym.,
2004). Tama tarkoittaa sitd, ettd maailmasta katoaa elidlajeja entistd nopeammin
ja ihmistoiminnan vuoksi sukupuuttovauhti on kolminkertaistunut viimeisen
sadan vuoden aikana (Ricketts ym., 2005). My6s ihmiset ovat riippuvaisia
ympdroivastd luonnosta ja sen tarjoamista ekosysteemipalveluista, millad
tarkoitetaan Sodhin ja Ehrlichin (2011) mukaan esimerkiksi luonnossa
ilmaiseksi saatavilla olevia "palveluita" kuten makeaa vettd, puuta seka
polttoainetta. MyoOs he toteavat, ettd meneillddn olevan kuudennen
massasukupuuton syyt, kuten ilmastonmuutos, elinymparistdjen hdavidminen ja
pirstoutuminen tapahtuvat suurelta osin ihmistoiminnan vaikutuksesta
(Ehrlich, 2011).

Biodiversiteetin eri tasoja suojeltaessa yksi ldhestymistapa on tarkkailla
indikaattorilajeja, ja monet lintulajit ovat sellaisia (IUCN, 2018).
Indikaattorilajilla tarkoitetaan elidlajia "joka on erityisen herkkd jollekin
ympdristotekijélle, jolloin lajin esiintyminen osoittaa kyseisen tekijan" (Tirri
ym., 2006). Neuroverkkoavusteinen lintujen tunnistaminen &dnen perusteella
voisi toimia apuna indikaattorilajien tunnistamisessa ja seuraamisessa ja néin
silld olisi osuutensa myos biodiversiteetin suojelussa.

Luonnonsuojelullisten tavoitteiden lisdksi lintuja voi olla paikallaan tuntea
paremmin myo6s muista syistd. Opetushallituksen (2014) tavoitteisiin on kirjattu
se, ettd peruskoulussa opittaisiin muun muassa lajintuntemusta sekd tuntemaan
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kasvien ja eldinten eldimdnvaiheita. Tdim&n ohella tavoitteena on myds opettaa
lapsille ja nuorille elottoman ja elollisen luonnon peruspiirteet. Kuitenkin
Relanderin  (2013) mukaan sekd suomalaisten alakoululaisten ettd
luokanopettajaopiskelijoiden lajintuntemustaidot ovat tyydyttavalla tai heikolla
tasolla. Neuroverkkoavusteista lintujen ddnid tunnistavaa sovellusta voisi olla
mahdollista hyddyntéda niin lintulajien opiskelussa kuin opettamisessakin.

Edelld mainittujen seikkojen lisdksi maailman linnusto mahdollistaa
varsin suositun harrastusmahdollisuuden lukemattomille ihmisille, jotka
haluavat oppia tunnistamaan lintuja. Esimerkiksi 30 lintuyhdistyksen
muodostamassa BirdLife Suomessa on yli 13 000 jdsentd (BirdLife Suomi ry,
2018a). Tastd luvusta jadvat tilastojen ulkopuolelle kaikki ne harrastajat, jotka
eivit ole rekisterdityneet mihinkdan jasenyhdistykseen. Rekisterditymattomia
lintuharrastajia  lienee Suomessa moninkertaisesti  BirdLife =~ Suomen
jdsenmddrddn verrattuna. Lintuharrastus on suosittua myods muualla
maailmassa. Vuonna 2016 Yhdysvalloissa oli Statistan (2016) mukaan noin 11,5
miljoonaa lintuharrastajaa eli noin 3,5 prosenttia koko Yhdysvaltain vdestosta.
Nain ollen myds tdmén takia neuroverkkoavusteiselle lintujen tunnistamiselle
lienee paljonkin kysyntéd, silld neuroverkot voisivat mahdollisesti tukea niin
tutkimusta, luonnonsuojelua kuin lintuharrastustakin. Lisdksi lintujen &énet
toimivat esimerkkitapauksena ddnentunnistuksen tutkimuksessa ylipadtaan.

Tutkielman tutkimusongelma on: miten neuroverkkoja voidaan hyodyntiii
lintujen dinten tunnistamisessa? Tutkielman aiheen késittely jakautuu kahteen
osaan. Ensimmadinen osa tutkielmasta rajautuu keinotekoisiin neuroverkkoihin,
jotka sijoittuvat hierarkiassa tekodlyn alle koneoppimisen osa-alueelle (Nielsen,
2015). Siind pohjustetaan tutkielman kannalta relevantti neuroverkkoja koskeva
teoreettinen viitekehys, joka luonnollisesti on neuroverkkoavusteisen lintujen
ddnten tunnistamisen taustalla. Toisessa osassa tutustutaan esimerkkien avulla
siihen, miten neuroverkkoja voidaan hyddyntdd lintujen ddnten
tunnistamisessa.

Tutkielma toteutetaan kirjallisuuskatsauksena. Ladhteiti on haettu
pddasiassa Jyvidskyldn yliopiston JYKDOK-finna-hakupalvelusta, Google
Scholarista sekd Web of Sciencesta. Aineistoa kerdtessd on pyritty valitsemaan
sellaisia ldhteitd, joilla on luokitus Tieteellisten seurain valtuuskunnan
Julkaisufoorumissa (Julkaisufoorumi, 2017). Neuroverkkojen osalta késitelldan
pddasiassa koneoppimiseen, syvdoppimiseen ja neuroverkkoihin liittyvaa
aineistoa. Koska osa neuroverkkoihin liittyvistd késitteistd on luonteeltaan
matemaattisia, kidytetddn myos ldhteitd, joiden avulla kyseiset kisitteet voidaan
madritelld. Neuroverkkoihin liittyvia lahteitd on haettu péddasiassa hakusanoilla
"deep learning” (engl. syvdoppiminen), "machine learning" (engl.
koneoppiminen) ja ‘“artificial neural networks" (engl. keinotekoiset
neuroverkot).
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Konvoluutioneuroverkkojen osalta aineistona kdytetddn osittain samoja
lahteitd kuin neuroverkkojen yleisessd esittelyssd, mutta myos spesifejd,
konvoluutioneuroverkkoihin liittyvid ldhteitdi. Konvoluutioneuroverkkojen
lisdaineistoksi etsittiin ldhteitd hakusanalla "convolutional neural network"
(engl. konvoluutioneuroverkko).

Toisessa osassa kdytetyt ldhteet ovat perdisin automaattisen lintujen
danten tunnistamisen kilpailuista nimeltd BirdCLEF (Goéau, Glotin, Vellinga,
Planqué, Rauber & Joly, 2015; Goéau, Glotin, Vellinga, Planqué, Rauber & Joly,
2014; Goéau, Glotin, Vellinga, Planqué & Joly, 2016; Goéau, Glotin, Vellinga,
Planqué & Joly, 2017). Niissd kilpaillaan siitd, kenen automaattinen ratkaisu
onnistuu tunnistamaan parhaiten eri lintulajeja niiden &anten perusteella.
Kilpailuista késitellddn viime vuosien parhaiten pérjanneitd ratkaisuja, ja niissa
kaikissa on hyodynnetty neuroverkkoja lintujen &ddnten tunnistamisessa.
Aineistoon kuuluu vertailun vuoksi my6s muita kuin neuroverkkopohjaisia
automaattiseen  lintujen  ddnten  tunnistukseen  liittyvid  ldhteita.
Lintujentunnistusta koskevia lahteitd on etsitty niin ikddn padasiassa JYKDOK-
tinna-hakupalvelusta, Google Scholarista sekd Web of Sciencesta. Hyvaksi
lahdemateriaaliksi osoittautui myds Seppo Fagerlundin (2014) automaattista
lintujen tunnistusta koskeva vaitoskirja, jonka kautta 16ytyi kattavasti aiheeseen
liittyvaa kirjallisuutta.

Tutkielma koostuu johdannosta, kahdesta sisdltoluvusta seka
yhteenvedosta. Ensimmadisessd sisdltoluvussa tarkastellaan neuroverkkoja. Sen
alaluvuissa kisitelldadn neuroverkkoja sen rakenteeseen ja toimintaan liittyvien
késitteiden avulla. Ensimmadisessd alaluvussa esitellddn neuroni ja perseptroni
sekd paino, vakiotermi ja neuronin tulos. Lisdksi esitellddn neuroverkon
kerrokset.  Toisessa alaluvussa  késitellddn neuroverkon neuronien
aktivointifunktioita. Kolmannessa alaluvussa tarkastellaan neuroverkkojen
opettamista ja sen alaluvuissa esitellddn siihen liittyvat kasitteet. Naitad kasitteitd
ovat virhefunktio, gradienttimenetelmd ja vastavirta-algoritmi. Kolmannen
alaluvun lopussa kisitellddn lyhyesti joitakin neuroverkon opettamiseen
liittyvid ongelmia, joita ovat ali- ja ylisovittaminen sekd neuroverkkojen
laskennalliseen raskauteen liittyvit ongelmat. Neljannessa alaluvussa esitelldaan
lintujen 4ddnten tunnistamisen kannalta olennainen neuroverkkotyyppi,
konvoluutioneuroverkot. Siihen liittyvistd kaésitteistd kasitellddn omissa
alaluvuissaan konvoluutio (engl. convolution) sekd yhdistiminen (engl.
pooling).

Toisessa sisdltoluvussa kasitellddn sitd, miten neuroverkkoja on
hyddynnetty automaattisessa lintujen ddnten tunnistamisessa kdytannossad. Sen
ensimmadisessd alaluvussa esitellddn johdatuksena automaattisen lintujen
danten tunnistamisen kannalta relevantteja ddnentunnistuksen haasteita.
Toisessa alaluvussa tarkastellaan esimerkkien avulla sitd, miten neuroverkkoja
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on hyoddynnetty lintujen &ddnten tunnistamisessa. Esimerkkien aineistona
kdytetddn parhaiten menestyneiden osallistujien raportteja automaattisen
lintujen dédnten tunnistamisen Bird CLEF-nimisista kilpailuista. Toisen alaluvun
alaluvuissa esitelldan tarkasteltavien raporttien osalta audiosignaalin késittelyd,
datan kasvattamismenetelmid, neuroverkko, metadatan hyoddyntdmistd seka
lintujentunnistuskilpailujen tuloksia. Kolmannessa alaluvussa kaisitellddn
luvussa syntyneitd johtopaatoksia.

Viimeisessd luvussa, yhteenvedossa, koostetaan yhteen tutkielmassa
késiteltyjd asioita ja kerrataan aiempien lukujen johtopddtoksid. Yhteenvedon
lopussa esitetddn joitakin jatkotutkimustarpeita.



11

2 KEINOTEKOISET NEUROVERKOT

Téassd luvussa kisitellddn neuroverkkoja ja esitellddn olennaisimmat niihin
liittyvat kasitteet kuten neuroni ja perseptroni sekd paino, vakiotermi ja
neuronin tulos. Tamédn jdlkeen esitelldidn neuroverkon kerrokset. Lisédksi
késitelladan aktivointifunktioita ja neuroverkon opettamista, joista jalkimmaisen
yhteydessa avataan laheisid késitteitd kuten virhefunktioita,
gradienttimenetelmédd sekd vastavirta-algoritmia. Sitten esitellddn keskeisiad
koneoppimiseen liittyvid ongelmia. Esiteltdvid ongelmia ovat neuroverkkojen
opettamiseen liittyvdt ongelmat: ali- ja ylisovittaminen, sekd neuroverkkojen
laskennallisen raskauden tuomat ongelmat, jotka rajoittavat kdytannon
hyodyntamista esimerkiksi dlypuhelimissa. Lopuksi esitellddn automaattisen
lintujen 4ddnten tunnistamisen kannalta olennainen neuroverkkotyyppi,
konvoluutioneuroverkot.

Téamén luvun aineistona kdytetddn pddasiassa neuroverkkoihin liittyvaa
aineistoa. Koska osa neuroverkkoihin liittyvistd kasitteistdi on luonteeltaan
matemaattisia, kdytetddn tarpeen mukaan myos ldhteitd, joiden avulla kyseiset
késitteet voidaan késitelldi. Konvoluutioneuroverkkojen osalta aineistona
kdytetddn osittain samoja ldhteitd kuin neuroverkkojen yleisessd esittelyssd,
mutta my0s spesifejd, konvoluutioneuroverkkoihin keskittyvia lahteita.

Tdssd luvussa rajataan ja esitellddn tdssd tutkielmassa kaytetty
neuroverkkoja koskeva teoreettinen viitekehys. Esitellyt asiat luovat pohjan
kolmannelle luvulle, jossa esitellddan neuroverkkojen hyddyntdmista
automaattisessa lintujen ddnten tunnistamisessa sekd tarkastellaan aihetta
esimerkkien avulla. Koska tdssd luvussa kisitellyt asiat eivit liity ainoastaan
lintujen tunnistamiseen vaan yleisesti neuroverkkoihin, niitd ei tdssd luvussa
liitetd erikseen lintujen &dnten tunnistamiseen, vaan huomio keskittyy
neuroverkkoihin. Kaikki tdssd luvussa esitellyt asiat taustoittavat kolmatta
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lukua, jossa kasitelldan neuroverkkojen hyddyntamistd automaattisessa lintujen
danten tunnistamisessa.

2.1 Neuroni ja perseptroni

Yleinen késitys neuroverkoista voidaan luoda niin, ettd kuvaillaan ensiksi niitd
yksinkertaisia osia, joista neuroverkko koostuu: neuroneita ja perseptroneita.
Keinotekoiset neuroverkot kehittyivdt ennen varsinaista toteutusta aivojen
toiminnan inspiroimaksi malliksi. Aluksi muun muassa McCulloch ja Pitts
(1943) mallinsivat propositio- eli lauselogiikan funktioita kadyttden neuronin
kasitettd, jota sekd Goodfellow ym. (2016) ettd Haykin (2005) kutsuvat
McCullogh-Pitts-neuroniksi. = Heiddn  ndkemyksensd oli, ettd jos
hermoimpulssien katsotaan toimivan bindariselld joko tai -logiikalla, aivoja
voisi  mallintaa  totta—valetta-ajatuksella  toimivan  propositiologiikan
ndkokulmasta.

Kehitellessddn mallia siitd, miten aivot varastoivat ja jarjestelevat
informaatiota aivoissa, Rosenblatt (1958) sovelsi aiempaa ajatusta neuronista ja
esitteli perseptronin eli sellaisen neuronin, joka esittdd yleistavésti hypoteettista
hermostoa tai jdrjestelmdd yrittiméattd mallintaa minkddn tietyn elidlajin
hermostoa.  Ajatuksen mukaan perseptroniin  tulevien drsykkeiden
vaikutuksesta aktivoituu jokin vaste samaan tapaan kuin elidlajien
hermosoluissa. Perseptronin ja McCullogh-Pitts-neuronin ero on se, ettd
Rosenblatt kaytti perseptronissa painon késitettd. Hanen mukaansa
perseptronin impulsseja eli sisddntuloja voidaan painottaa niin, ettd toisilla
sisddntuloilla on toisia enemmién vaikutusta vasteeseen eli ulostuloon.
Sisddntulojen yhteenlaskettuja painoja eli painotettua summaa verrataan
perseptronille annettuun vakiotermiin eli raja-arvoon, joka méaarittdd sen, miten
kevyesti vaste aktivoituu perseptronissa (Rosenblatt, 1958). Nielsen (2015)
kuvaa perseptronia yksinkertaisella mallilla, jossa kolmesta sisddntulosta
aktivoituu yksi ulostulo (kuvio 1).

I

Ty output

Iy
KUVIO 1 Perseptroni, jossa on kolme
syotettd ja yksi ulostulo (Nielsen, 2015)
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Nielsen (2015) kayttda esimerkkind yksinkertaista neuroverkkoa, joka koostuu
kolmesta kerroksesta: 1) syotekerros, 2) piilokerros, jossa voi olla monta
kerrosta ja 3) ulostulokerros. Kukin kerros koostuu perseptroneista, joita voi
olla monta rinnakkain tai vain yksi. Kukin perseptroni ottaa vastaan dataa ja
voi antaa kyseistd dataa vastaavaksi ulostuloksi esimerkiksi 0 tai 1. Kaikki
edellisen kerroksen perseptronien bindédriset ulostulot ovat seuraavan
kerroksen jokaisen perseptronin sisddntuloja, joten aiemmin verkossa sijaitsevat
perseptronit  vaikuttavat kaikkiin myo6hemmin verkossa = sijaitseviin
perseptroneihin. Lopulta ulostulokerrokseen — tdssd esimerkissd yhteen
perseptroniin — sisddntulevien bindéristen signaalien perusteella muodostuu
koko neuroverkkoa edustava binddrinen ulostulo eli tulos 1 tai 0. Siihen, miten
koko neuroverkon lopullinen ulostulo méaardytyy, vaikuttavat sisdantulojen
painotus ja perseptronien vakiotermi eli raja-arvo. Kullekin sisddntulolle
madritetddn paino, eli luku, joka madrittdd sisdd@ntulon painoarvon eli sen,
kuinka suuri vaikutus silld on perseptronin ulostuloon. Suurempi painoarvo
vastaa suurempaa vaikutusta ulostuloon. Perseptroneille méaaritetdidan myos
raja-arvo, eli luku, joka antaa ulostuloksi 1, jos sisddntulojen yhteenlasketut
painot eli painotettu summa on suurempi kuin kyseinen raja-arvo. Mitd
pienempi luku raja-arvo on, sitd todenndkdisemmin neuroverkon ulostuloksi
muodostuu 1. Esimerkiksi jos kolmen sisddntulon painoarvot ovat 1, 2 ja 3,
painotettu summa on 1+2+3 eli 6. Raja-arvo voi olla esimerkiksi 5, jolloin
painotettu summa 6 on sitd suurempi, ja neuroverkon ulostulo on tdten 1. Jos
raja-arvoksi on asetettu 7, painotettu summa on raja-arvoa pienempi, minka
seurauksena neuroverkko antaa wulostuloksi 0 (Nielsen, 2015). Nielsen
havainnollistaa késitystd neuroverkosta yksinkertaisella kolmen kerroksen
neuroverkolla (kuvio 2):

mputs output

KUVIO 2 Kolmikerroksinen neuroverkko, jossa on vasemmalla syotekerros, keskelld
piilokerros ja oikealla ulostulokerros (Nielsen, 2015)
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2.2 Aktivointifunktiot

Edellisissd alaluvuissa on todettu, ettd neuroverkon neuronit laskevat
sisddntuloarvojen perusteella ulostuloarvon. Tdhdn mennessd tutkielmassa on
esitetty, ettd neuroverkon laskema ulostuloarvo voi olla bindédrinen 0 tai 1. On
myos mahdollista, ettd laskettava arvo on jotakin muuta. Se, minkélainen
neuronin laskema ulostuloarvo on, méardytyy neuronin aktivointifunktion
perusteella.

Haykinin (2005) mukaan aktivointifunktion avulla saadaan rajattua
ulostulon arvojoukko tietylle vilille ja se lasketaan ennen neuronin
ulostuloarvon lahettdmistd seuraavalle neuronille. Haykin esittelee esimerkkina
kolme aktivointifunktiota, joita voidaan hyoddyntdd tapauskohtaisesti
tavoitteesta riippuen. Esimerkiksi jos neuronin ulostulo on bindérinen,
aktivointifunktiona on porrasfunktio, jossa mahdolliset ulostuloarvot ovat joko
0 tai 1 (kuvio 3). Aktivointifunktiona voidaan kayttdd myos jonkinlaista
paloittain maéériteltyd funktiota, jolla voidaan laskea ulostuloarvoiksi mita
tahansa reaalilukuja valilta [-0.5, 0.5] (kuvio 4). Haykin esittelee vield
neuroverkoissa ehkd yleisimmin kdytetyn sigmoid-funktion (kuvio 5), jolla
lasketaan ulostuloarvoksi mika tahansa reaaliluku valilta [0, 1] (Haykin, 2005).
Nielsen (2015) lisd4, ettd neuronia, jonka aktivointifunktiona kédytetdan sigmoid-
funktiota, kutsutaan yleisesti sigmoid-neuroniksi. Lisdksi hdn huomauttaa, ettad
sigmoid-funktiossa arvojoukon puolivilin tienoilla vaihtelua on eniten ja ldhelld
rajoja 0 ja 1 vaihtelu on vidhdisempadd. Tdstd ominaisuudesta on hyotya
verkkojen opettamisessa, jota kasitellddn seuraavassa alaluvussa.

1.2
Ir @)
0.8
0.6
0.4
0.2

I
i

1 1 i

0 : 1 1
-2 -=L5 -1 -05 0 0.5 1 1.5 2
KUVIO 3 Porrasfunktio, jossa on ulostulona on joko 0 tai 1 (Haykin, 2005)
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KUVIO 4 Paloittain madritelty funktio, jossa on ulostulona on mitd tahansa lukuja
valilta [-0.5, 0.5] (Haykin, 2005)
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KUVIO 5 Sigmoid-funktio, jossa on ulostulona mitd tahansa lukuja valilta [0, 1].
Vaihtelu on vdhiisintd ldhelld rajoja 0 ja 1 (Haykin, 2005)

2.3 Neuroverkon opettaminen

Jotta neuroverkko saadaan toteuttamaan sille annettua tehtivaa
mahdollisimman hyvin, sen tulee pystyd parantamaan tulostaan (Haykin,
2005). Téaméa voidaan saavuttaa opettamalla neuroverkkoa. Opettaminen on
kdytdnndssd neuroverkon neuronien painoarvojen ja raja-arvojen sddtamista
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niin, ettd koko neuroverkon tulos paranee (Goodfellow ym., 2016). Kun
neuroverkkoa opetetaan, se voi oppia esimerkiksi tunnistamaan paremmin sille
syotettyd puhetta (Ting, Yong & Mirhassani, 2013) tai lintujen danid (Sevilla &
Glotin, 2017; Sprengel ym., 2016).

Goodfellow ym. (2016) jakavat koneoppimisen opetusalgoritmit karkeasti
kahteen osaan, ohjaamattomaan oppimiseen ja ohjattuun oppimiseen. Heiddn
mukaansa ohjaamattomassa oppimisessa koneelle syotetddn dataa, josta se
pyrkii ilman erillisid ohjeita ryhmitteleméddn syotteitda samankaltaisuuksien
perusteella. Esimerkiksi kone voi pystyd luokittelemaan dataa sosiaalisista
verkostoista niin, ettd verkoston hierarkiat tai suhteet saadaan selville
huomattavasti tehokkaammin kuin mihin ihminen pystyisi (Newman &
Girvan, 2004). Taméan tutkielman kannalta tdrkedmpi ja myos lintujen dadnia
tunnistavissa neuroverkoissa kédytetty koneoppimisen opetusalgoritmien
kategoria on ohjattu oppiminen. Ohjatussa oppimisessa koneelle annetaan
syotetyn opetusdatan lisdksi tavoite, johon neuroverkon tulosta verrataan.
Nielsen (2015) kdyttaa esimerkkind sitd, miten neuroverkko oppii tunnistamaan
kasinkirjoitettuja numeroita. Kun neuroverkolle syotetddn esimerkiksi kuva
numerosta 0, mukana annetaan my®s tieto siitd, ettd kyseessda on numero 0. Kun
koko opetusdatan mukana on syotetty riittivin monta kuva-tavoite-paria,
neuroverkko oppii lopulta tunnistamaan kéasinkirjoitettuja numeroita itse ilman,
ettd sille tarvitsee endd syottdd kuvan mukana tietoa siitd, mikd numero
milloinkin on kyseessd. Koneen oppimisprosessi ohjatussa oppimisessa
perustuu Haykinin (2005) mukaan esimerkiksi virheen minimoimiseen, ja han
kutsuu kyseistd prosessia virheenkorjausoppimiseksi.

2.3.1 Virhefunktio

Haykin (2005) kirjoittaa, ettd neuroverkon opettamisessa tarvitaan tietoa siitd,
kuinka suuri neuroverkon virhe on. Hén jatkaa, ettd virheluku voidaan laskea
vertaamalla neuroverkon tulosta ennalta annettuun tavoitteeseen. Kun
virheluku on laskettu, pyritddn selvittdimaan, miten neuroverkon painoja ja raja-
arvoja tulee vdhdn kerrassaan sddtdd niin, ettd virheluku pienenisi. Tahdn
pyritddn, silld mitd pienempi virhe on, sitd paremmin neuroverkko suoriutuu
tehtavastaan. Haykin huomauttaa, ettd virheenkorjausoppiminen ei ole ainoa
tapa opettaa konetta ohjatusti, mutta virheen korjaamiseen perustuva
oppiminen on tdiman tutkielman kannalta oleellinen opetustapa (Haykin, 2005).

Neuroverkon virheluku voidaan laskea jollakin virhefunktiolla, jossa
otetaan huomioon kaikki neuroverkon painot ja raja-arvot. Sekda Goodfellow
ym. (2016), Schmidhuber (2015), Haykin (2005) ettd Nielsen (2015) kayttavat
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esimerkkivirhefunktiona keskineliosummaa, jonka kaava on Nielsenin
kirjoittamana:

1
(w,b)== |y ()l

Nielsen avaa, ettd kaavassa kirjain w vastaa kaikkia neuroverkon painoja, b
kaikkia neuroverkon raja-arvoja, n opetusdatan sisédnmenojen yhteenlaskettua
madrdd ja a kaikkien wulostulojen eli aktivointifunktion tuottamien
aktivaatioiden vektoria kun sisddanmeno on x. Sigma-kirjain (), jonka alla on x,
vastaa kaikkien sisddnmenojen summaa. Funktio y(x) vastaa neuroverkolle
annettua tavoitetta, josta tulosvektori a vdhennetdan. Kullakin neuroverkon
neuronilla on oma virhelukunsa ja koko neuroverkon virhe koostuu kaikkien
neuroneiden yhteenlasketuista virheistd. Jotta neuroverkon tulos paranisi,
tavoitteena on saada muutettua painoja ja raja-arvoja niin, ettd virhefunktio
saataisiin mahdollisimman pieneksi, eli C(w,b) = 0. Yksi virhefunktion
minimoimisen keino on gradienttimenetelmd, jota kasitellddn seuraavassa
alaluvussa.

2.3.2 Gradienttimenetelma

Goodfellow ym. (2016) toteavat, ettd useimpiin syvdoppimisalgoritmeihin
sisdltyy haluttujen tavoitteiden saavuttamiseksi jonkinlaista optimointia. Hanen
mukaansa optimoinnissa joko minimoidaan tai maksimoidaan jokin funktio f(x)
muuttamalla sen parametreja x. Han jatkaa, ettd neuroverkkojen minimoinnin
tapauksessa funktiota voidaan ldhteestd riippuen kutsua joko tappiofunktioksi
(engl. loss function), maksufunktioksi (engl. cost function) tai virhefunktioksi
(engl. error function) (Goodfellow ym., 2016). Tédssd tutkielmassa kdytetdan
edelld mainituista kéasitteista viimeistd, virhefunktiota.

Gradienttimenetelmdstd (engl. gradient descent) puhuttaessa on tarpeen
avata itse gradientin kisitettd. Pitkdranta (2015) pitdd gradienttia monen
muuttujan "yleistettynd derivaattana". Han tarkentaa, ettd derivaatta voidaan
tulkita ~ esimerkiksi  fysiikan  sovelluksissa  funktion  hetkelliseksi
muutosnopeudeksi. Toisin sanoen esimerkiksi yhden muuttujan funktion
tapauksessa derivaatta on funktion tangentin kulmakerroin, eli sen avulla
saadaan selville paljonko funktion f(x) arvo muuttuu, kun x:n arvoa muutetaan.
Siind missd yhden muuttujan tapauksessa kdytetddn derivaattaa, gradienttia
kdytetdan kun muuttujia on monta. Gradientin yhteydessa kédytetddn tavallisen
derivaatan sijaan muuttujien osittaisderivaattoja, eli funktion derivaattoja
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kunkin muuttujan suhteen muiden muuttujien pysyessa vakioina (Pitkdranta,
2015).

Pitkaranta (2015) jatkaa, ettd gradientin avulla voidaan laskea, miten
funktion arvot muuttuvat kun pisteestd x siirrytddn jonkin yksikkovektorin
osoittamaan suuntaan. Samalla gradientti osoittaa myo6s, miten funktion
minimoiminen on mahdollista. Pitkdranta nimittdin tiivistdd, ettd "Funktio
kasvaa voimakkaimmin gradientin suuntaan, vidhenee voimakkaimmin
negatiivisen gradientin suuntaan --" (Pitkdranta, 2015, s. 775). Gradientin
vastavektori osoittaa siis suunnan, jossa funktio vdhenee voimakkaimmin.
Neuroverkkoja opetettaessa minimoitava funktio on virhefunktio ja sen
minimoimiseksi kdytetddn usein gradienttimenetelmédd, jossa hyodynnetdan
tietoa siitd, ettd funktio vdhenee gradientin vastavektorin suuntaan
(Goodfellow ym., 2016).

Edelld esiteltyd gradientin kuvailua selkeyttdd Nielsenin (2015) esittelema
analogia, jossa minimoitava funktio kuvitellaan laaksoksi. Laakson reunalle
kuvitellaan pallo, joka valuu vdhdn kerrassaan pitkin laakson seindmdd ja
pddtyy lopulta laakson pohjalle. Laakson pohjalla on funktion globaali minimi,
eli piste, jossa funktio on minimoitu. Oheisessa kuvassa on esimerkki
tilanteesta, jossa pallo on laskeutunut virhefunktion pohjalle globaaliin
minimiin (kuvio 6).

Minimum

KUVIO 6 Funktion globaali
minimi  (Goodfellow ym.,,
2016)

Edelld esitetyssd analogiassa laakso vastaa neuroverkon virhefunktiota. Haykin
(2005) kirjoittaa, ettd neuroverkkoja opetettaessa pyritddn selvittdimdan, miten
kaikkia neuroverkon painoja ja raja-arvoja tulisi muuttaa neuroverkon
virhefunktion minimoimiseksi. Kun painoihin ja raja-arvoihin tarvittavat
muutokset ovat selvilli, on Nielsenin (2015) laaksovertauksessa selvitetty
suunta, johon pallon tulisi valua. Taméan jdlkeen palloa siirretddn laaksossa
pieni askel alamikeen, mikd tarkoittaa neuroverkkoa minimoitaessa uuden
pisteen laskemista gradientin vastavektorin suuntaan, eli sithen suuntaan, jossa
virhefunktio vdhenee eniten. Laaksovertauksen askel vastaa virhefunktion
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uutta pistettd laskiessa oppimisnopeutta, eli sopivan kokoista vakiota, joka
madrittdd uuden pisteen etdisyyden suhteessa vanhaan. Uusia pisteitd lasketaan
iteratiivisesti, kunnes virhefunktio on minimoitu (Haykin, 2005).

Gradientin esittelyn yhteydessd mainittiin, ettd gradientissa tarvitaan
muuttujien osittaisderivaattoja, eli funktion derivaattoja kunkin muuttujan
suhteen muiden muuttujien pysyessd vakioina (Pitkdranta, 2015). Nielsenin
(2015) mukaan neuroverkon tapauksessa osittaisderivaatat selvitetddn kaikkien
neuronien vélisten painojen ja raja-arvojen suhteen. Kun osittaisderivaatat on
selvitetty, voidaan niiden avulla kdyttdd gradienttimenetelmés ja laskea uusia
pisteitd gradientin vastavektorin eli neuroverkon virhefunktion nopeimman
vahenemisen suuntaan, kunnes virhefunktio on minimioitu (Nielsen, 2015).

Funktiota minimoitaessa on mahdollista, ettd optimointialgoritmi paatyy
kylld minimiin, mutta ei globaaliin minimiin. Goodfellow ym. (2016)
kirjoittavat, ettd funktiossa voi olla globaalin minimin lisdksi muitakin sellaisia
pisteitd, jotka ovat naapuripisteitidn = matalampia. = Luonnollisesti
gradienttimenetelmdlld ei ndissd tapauksissa l0ydetd pienempdd arvoa, silld
Nielsenin (2015) esitteleméssd laaksovertauksessa jouduttaisiin siirtymaan
ylamékeen. Tallaista pistettd kutsutaan lokaaliksi minimiksi ja virhefunktion
arvo voi tdlloin olla kaukana globaalista minimistd. Goodfellow ym. (2016)
jatkavat, ettd mitd enemman muuttujia on, sitd vaikeammaksi optimointi voi
monien mahdollisten lokaalien minimien takia osoittautua. Kuviossa 7 on
esimerkki kuvaajasta, jossa ndkyvit sekd globaali minimi ettd kaksi lokaalia
minimid, joista toisen arvo on melkein yhtd pieni kuin globaalin minimin arvo
(kuvio 7). Toinen lokaali minimi taas on kaukana globaalista ja optimoinnissa
sitd tulee valttdd. Goodfellow ym. (2016) lisdavit, ettd globaalin ja lokaalin
minimin lisdksi optimoinnissa voidaan péddtyd myos pisteeseen, jonka
naapuripisteet eivdt ole pienempid eivdtkd suurempia kuin piste johon
verrataan, ja sitd kutsutaan satulapisteeksi. Kuviossa 8 on esimerkkikuvaaja
satulapisteestd (kuvio 8).
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A

KUVIO 8 A: optimaalinen globaali minimi. = KUVIO 7 Satulapiste, jonka
B: lokaali minimi, joka on ldhelld optimia. C:  naapuripisteet ~ ovat  yhtd  suuret
lokaali minimi, joka on kaukana optimista  (Goodfellow ym., 2016)

(Goodfellow ym., 2016 mukaan)

Goodfellow ym. (2016) kirjoittavat, ettd jos opetusdataa on paljon, voi olla
jokseenkin hidasta kdyttda jokaisessa gradienttimenetelméan iteraatiossa koko
opetusdataa gradientin laskemiseen. Tdstd syystd kdytetddn usein stokastista
gradienttimenetelmdd, jota he viittdvat Nielsenin (2015) ohella ehkd kaikkein
kdytetyimmaksi opetusalgoritmiksi koneoppimisen parissa ja etenkin
syvdoppimisessa. Siind neuroverkko koulutetaan koko opetusdatan sijaan
opetusdatasta satunnaisesti koostettujen pienien otosten avulla. Virhefunktion
gradientti lasketaan jokaisessa gradienttimenetelmén iteraatiossa ndiden
otosten perusteella. Satunnaisuuden vuoksi gradientin suunta ei ole valttamatta
nopeimman védhenemisen suunta, mutta se on kuitenkin laskennallisesti
tehokas arvio suunnasta. Lisdksi satunnaisuus auttaa lokaalien minimien ja
satulapisteiden vilttdimisessd (Goodfellow, 2016). Nielsen (2015) selventad
stokastista gradienttimenetelmé&d luvuilla. Jos otoskoko on esimerkiksi n = 60
000 ja siitd satunnaistettujen pienten otosten koko on m = 10, gradientin
estimointi nopeutuu 6000-kertaisesti. Han tdhdentdd myos, ettd stokastisessa
gradienttimenetelmédssd on tilastollista vaihtelua, mutta pienten otoskokojen
avulla laskettu gradientti osoittaa yleisesti ottaen oikeaan suuntaan. Nielsen
jatkaa, ettd arvio gradientista on neuroverkon opettamisen tapauksessa riittdava,
eikd gradienttia tarvitse aina laskea koko aineiston datalla (Nielsen, 2015).
Edelld esitetyn perusteella gradienttimenetelmdd voidaan hyodyntaa
neuroverkon opettamisessa. Sen avulla on mahdollista minimoida neuroverkon
virhefunktio, mika tarkoittaa kdytdnnossda neuroverkon painojen ja raja-arvojen
muuttamista niin, ettd virhefunktio pienenee. Neuroverkon neuronien viliset
painot ja raja-arvot eividt kuitenkaan ole toisistaan riippumattomia. Koska
neuroverkon neuronien ulostulot vaikuttavat mydhemmin verkossa sijaitseviin
neuroneihin, ei ole itsestddn selvdd, miten kutakin paino- ja raja-arvoa tulisi



21

muuttaa. Tdmédn ongelman ratkaisemiseksi tarvitaan vield vastavirta-
algoritmia, jota kéasitellddn seuraavassa alaluvussa.

2.3.3 Vastavirta-algoritmi

Edellisessda alaluvussa esitettiin, ettd neuroverkkoa voidaan opettaa
hyddyntamalld gradienttimenetelméa niin, ettd lasketaan sekd neuroverkon etta
kaikkien neuronien virhefunktioiden gradientit. Gradienttien avulla saadaan
selville tieto siitd, miten neuroverkon neuroneiden paino- ja raja-arvoja tulee
muuttaa, jotta neuroverkon virhefunktio vidhenisi. Koska neuroverkon
neuronien tulokset vaikuttavat jdljempdnd neuroverkossa  sijaitseviin
neuroneihin, gradienttien laskemiseen tarvitaan gradienttimenetelmén lisdksi
vield toinen algoritmi, jossa otetaan huomioon neuronien vaikutus toisiinsa.
Yksi sellainen algoritmi on vastavirta-algoritmi.

Vastavirta-algoritmi on neuroverkkojen opettamisessa keskeinen
algoritmi, silld sen avulla neuronien virhefunktioiden gradienttien laskeminen
on laskennallisesti tehokasta (Goodfellow ym., 2016). Vastavirta-algoritmin
nimi viittaa siihen, ettd jotakin tapahtuu vastavirtaan. LeCun ym. (2015)
kirjoittavat, ettd gradienttimenetelm&dd varten tarvittavat gradientit lasketaan
vastavirtaan niin, ettd algoritmissa kdyddan jdrjestyksessa lapi kaikki kerrokset
ulostulokerroksesta syotekerroseen. He jatkavat, ettd vastavirta-algoritmissa
neuroverkkojen yhteydessd ei ole kysymys muusta kuin derivoinnin
ketjusddannon kaytannollisestd soveltamisesta (LeCun ym., 2015).

Derivoinnin ketjusddnnossd on taustalla ajatus siitd, ettd jos muuttujan
derivaattaa toisen muuttujan suhteen ei voida suoraan laskea, se voi olla
mahdollista laskea toisten, "vélissd" olevien muuttujien kautta (Olah, 2015).
Olah selkeyttdd ajatusta graafilla, jossa kdytetddn muuttujia a, b, ¢, d ja e (kuvio
9). Oletetaan, ettd pyritddn selvittimddn, miten graafissa olevan muuttujan a
muutos vaikuttaa muuttujaan e. Koska muuttujat a ja e eivdt ole suorassa
yhteydessd toisiinsa, muuttujan a vaikutusta muuttujaan e ei voida laskea
suoraan. Laskeminen on kuitenkin mahdollista derivoinnin ketjusdannolla, eli
kaavalla, jossa ensin lasketaan muuttujan ¢ derivaatta muuttujan a suhteen ja
kerrotaan se muuttujan e derivaatalla muuttujan c suhteen (Olah, 2015):
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KUVIO 9 e:n derivaatta a:n suhteen voidaan laskea vilimuuttuja c:n avulla
(Olah, 2015)

Vastavirta-algoritmissa neuronien virhefunktioiden gradientteja lasketaan siis
derivoinnin ketjusdadannolla (Nielsen, 2015; Goodfellow ym., 2016; Olah, 2015).
Nielsen jatkaa, ettd koska neuroverkon aiempana sijaitsevat neuronit
aktivaatioineen ja painotettuine summineen vaikuttavat koko neuroverkon
ulostuloon, kdytetddn derivoinnin ketjusddntdd, jossa otetaan huomioon se,
miten muutos kussakin muuttujassa vaikuttaa kunkin neuronin virhefunktioon.
Virhefunktioihin vaikuttavia muuttujia ovat neuroverkon neuronien paino- ja
raja-arvot sekd painotettu summa, joka on neuronin painon, raja-arvon seka
edellisen kerroksen aktivaation summa (Nielsen, 2015).

Nielsenin (2015) mukaan vastavirta-algoritmissa lasketaan ensiksi
neuroneiden painotetut summat sekd aktivaatiot, joita tarvitaan virhelukujen
laskemiseen. Hén jatkaa, ettd painotetut summat ja aktivaatiot lasketaan
neuroverkon  syOtekerroksesta  ulostulokerrokseen, ‘"eteenpdin”, silld
luonnollisesti silld tavoin alkuperdisten syotekerrokseen annettujen syotteiden
vaikutus kulkeutuu neuroverkossa neuronista toiseen. Tamidn jdlkeen
selvitetddn koko neuroverkon virheluku, eli ulostulokerroksen virheluku
edellisen kerroksen aktivaatioiden ja painotettujen summien arvojen perusteella
(Nielsen, 2015). Edellisen kerroksen aktivaatiot ja painotetut summat riittavat
ulostulokerroksen virheluvun laskemiseen, koska aiemmin neuroverkossa
sijaitsevien neuroneiden vaikutus kulkeutuu neuroverkossa lopulta
ulostulokerrokseen. Nielsen havainnollistaa ulostulokerroksen virheluvun
laskemista kuvalla (kuvio 10).
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cost C = C(a")

KUVIO 10 Ulostulokerroksen virhe (engl. cost) C aktivaatioiden a funktiona (Nielsen, 2015)

Kun koko neuroverkon virheluku eli ulostulokerroksen virheluku on selvitetty,
vastavirta-algoritmissa selvitetddn muiden kerrosten virheluvut jarjestyksessa
niin, ettd ulostulokerroksesta pdddytddn kerros kerrokselta aina
syotekerrokseen asti (Nielsen, 2015). Nielsen jatkaa, ettd tdssd vaiheessa
selvitetidn ensin ulostulokerrosta edeltivian kerroksen virheluku niin, ettd
laskussa otetaan huomioon aiemmin laskettu ulostulokerroksen virheluku.
Samalla tavoin lasketaan myos muiden kerroksien virheluvut jarjestyksessa
niin, ettd ulostulokerroksesta pdddytddan kerros kerrokselta aina
syotekerrokseen asti. Laskuissa otetaan siis huomioon aina yhtd edempédna
olevan kerroksen virheluku, minkd ansiosta yhteys koko neuroverkon
virhelukuun sdilyy koko vastavirta-algoritmin ajan (Nielsen, 2015).

Tdssda  vaiheessa  vastavirta-algoritmissa  on  laskettu  kaikki
gradienttimenetelm&ad varten tarvittavat virheluvut. Nielsenin (2015) mukaan
nditad virhelukuja voidaan hyodyntaa aiemmin esitellyssa
gradienttimenetelméssd. Hdn jatkaa, ettd virhelukujen perusteella voidaan
laskea gradienttimenetelmdssd tarvittavat osittaisderivaatat neuroverkon
neuronien painojen ja raja-arvojen suhteen. Kun osittaisderivaatat on laskettu,
voidaan painot ja raja-arvot pdivittdd niin ettd koko neuroverkon virheluku
pienenee. Nielsenin mukaan neuroverkkoa opetettaessa edelld esiteltyd
proseduuria toistetaan, kunnes neuroverkon virheluku on nolla tai riittdvan
lahelld nollaa (Nielsen, 2015).
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2.3.4 Opettamisen ongelmia koneoppimisessa

Tassda alaluvussa kisitellddn joitakin opettamiseen liittyvid ongelmia
koneoppimisessa, joita ovat ali- ja ylisovittaminen sekd neuroverkkojen
kdaytannon hyodyntamistd vaikeuttava laskennallinen raskaus.

Goodfellow ym. (2016) kirjoittavat, ettd koneoppimisen ja niin myos
neuroverkkojen keskeinen haaste on se, ettd opetusdatan lisdksi
oppimisalgoritmin tdytyy toimia hyvin algoritmille ennenndkemaétontd dataa
kaytettdessd. He esittdvat, ettd koneoppimisessa huomioidaan yleisesti kaksi
erilaista virhettd: opetusvirhe (engl. training error) seka testivirhe (engl. test
error). Opetusvirhe liittyy virheluvun minimoimiseen opetusdatan suhteen ja
testivirhe taas kertoo, miten algoritmi suoriutuu ennenndkeméttomastd datasta.
Algoritmin kykyad toimia hyvin ennenndkemattomaéllda datalla kutsutaan
yleistamiseksi (Goodfellow ym., 2016).

Edelld mainittiin, ettd kaksi tekijdd, opetusvirhe ja testivirhe, méaarittavat
sen, miten hyvin oppimisalgoritmi suoriutuu. Goodfellow ym. (2016)
kirjoittavat, ettd opettamisessa on tavoitteena minimoida opetusvirhe seka
saada opetus- ja testivirheen véali mahdollisimman pieneksi. Heiddn mukaansa
ndin voidaan vastata koneoppimisessa kahteen keskeiseen ongelmaan, jotka
ovat alisovittaminen ja ylisovittaminen. He jatkavat, ettd alisovittaminen
ilmenee, kun algoritmi ei onnistu saamaan testivirhettd riittdivan pieneksi.
Ylisovittaminen taas ilmenee silloin, kun opetus- ja testivirheen véli on liian
suuri (Goodfellow ym., 2016). Nielsen (2015) mainitsee ylisovittamisen
neuroverkkojen suureksi haasteeksi, mutta ei késittele alisovittamista lainkaan.
My6s muissa tutkimuksissa alisovittamista ei valttdmattd mainita ollenkaan tai
sitd kdsitellddn paljon vahemman kuin ylisovittamista, mistd voitaneen paatelld,
ettd ylisovittaminen ndhdéan tutkimuksessa suurempana ongelmana.

Dougherty (2013) selventdd, ettd ylisovittamisen voi ajatella niin, ettd
algoritmi oppii opetusdatan niin hyvin, ettd se ei toimi yleistavisti testidatan
kanssa. Toisin sanoen algoritmi tulkitsee opetusdataa liian tarkasti ja oppii siitad
sellaisia irrelevantteja piirteitd, joita on vain opetusdatassa (Bramer, 2013).
Testidatasta néditd opetusdatan yksityiskohtaisia piirteitd ei valttamattd 16ydy,
jolloin yleistdiminen ei toimi (Dougherty, 2013).

Goodfellow ym. (2016) kirjoittavat, ettd kun algoritmi ei saa testivirhetta
riittdvdn pieneksi, ilmenee alisovittamista. Van der Aalst ym. (2008)
selventdvit, ettd alisovittava algoritmi yleistdd dataa liikaa niin, ettd virhettd
syntyy sen takia. Alisovittamista voi tapahtua esimerkiksi silloin, jos
opetusdataa on liilan vdhdn (Dougherty, 2013). Goodfellow ym. (2016)
havainnollistavat ali- ja ylisovittamista kolmella kuvaajalla (kuvio 11).
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KUVIO 11 Vasemmalla alisovittaminen, jossa dataa yleistetddan liikaa. Keskelld hyvin
yleistava funktio. Oikealla ylisovittaminen, jossa tulkitaan turhaan syvé, laaksomainen
kuvaaja (Goodfellow ym., 2016)

Tutkimuksissa keskitytddn ali- ja ylisovittamisen kohdalla pddasiassa siihen,
miten ylisovittamista voidaan valttda. Joitakin keinoja tdhdn ovat esimerkiksi
opetusdatan lisidminen (Nielsen, 2015), neuronien viliaikainen poistaminen
verkosta (Srivastava ym., 2014) ja opettamisen lopettaminen riittdvan aikaisin
(Wan ym., 2013).

Neuroverkkojen kayttomahdollisuuksia voisi parantaa esimerkiksi
mahdollisuus hyddyntdd dlypuhelimella toimivaa, lintujen &dnid tunnistavaa
sovellusta. Kuitenkin, vaikka neuroverkkoja voidaan optimoida laskennallisesti
suhteellisen tehokkaiksi, suurten datamddrien kasittely asettaa rajoitteita
neuroverkkojen hyoddyntdmiselle kdytannon tasolla (Goodfellow ym., 2016).
Neuroverkkojen opettamisessa kdytetddn nykyddn usein tietokoneella
tehokkaita  grafiikkasuorittimia,  joiden = muisti  riittdd  perinteisid
mikroprosessoreja paremmin neuroverkkojen algoritmeissa kaytettyjad
laskutoimituksia varten (Goodfellow ym., 2016). Alypuhelimissa on
huomattavasti rajallisemmat resurssit kuin tietokoneissa. Despois (2018)
kirjoittaa, ettd vaikka d&lypuhelimista tehdddn tehokkaampia, niiden
laskennallinen teho, akunkesto ja tallennustila eivét riitd neuroverkkojen
kayttoon yhtd hyvin kuin tietokoneiden tehokkaat grafiikkasuorittimet. Han
jatkaa, ettd on olemassa tekniikoita, joiden avulla neuroverkkoja voidaan jollain
tasolla hyodyntda dlypuhelimissa, mutta jos opetusdataa on todella paljon,
dlypuhelinten teho ei riitd neuroverkkojen opettamiseen (Despois, 2018).
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2.4 Konvoluutioneuroverkot

Téassa alaluvussa kasitellddn automaattisen lintujen &ddnten tunnistamisen
kannalta olennaista neuroverkkotyyppid, konvoluutioneuroverkkoja. LeCun
ym. (2015) kirjoittavat, ettd konvoluutioneuroverkot ovat neuroverkkotyyppi,
jota on 2000-luvun alusta asti hyodynnetty menestyksekkddsti erilaisten
objektien ja alueiden havaitsemisessa, osittamisessa sekd tunnistamisessa
kuvista. He listaavat konvoluutioneuroverkkojen eri kayttokohteiksi
esimerkiksi liikennemerkkien tunnistamisen (Ciresan, Meier, Masci &
Schmidhuber, 2012) ja biologisten kuvien segmentoinnin (Ning ym., 2005).
LeCun ym. jatkavat listaa vield ihmisten havaitsemiseen kuvista (Sermanet,
Kavukcuoglu, Chintala, & LeCun, 2013) ja etenkin kasvojentunnistusta he
pitdvdt suurena viimeaikaisena kehitysaskeleena (Taigman, Yang, Ranzato &
Wolf, 2014) (LeCun ym., 2015).

LeCunin ym. (2015) mukaan konvoluutioneuroverkkojen avulla voidaan
prosessoida kuvien lisdksi mitd tahansa monen matriisin muodossa olevaa
dataa, minkd takia ne soveltuvat myos lintujen ddnten tunnistamiseen (Sevilla
& Glotin, 2017). Esimerkkeind LeCun ym. (2015) mainitsevat 1-ulotteiset
taulukot signaaleja ja sekvenssejd varten, 2-ulotteiset taulukot kuvien tai
kuviksi muutettuja ddnié eli spektrogrammeja (Abdel-Hamid ym., 2014) varten
ja 3-ulotteiset talukot esimerkiksi videoita varten. Heiddn mukaansa
konvoluutioverkkojen ~mahdollisuudet ovat saaneet useimmat suuret
teknologiayritykset kuten Googlen, Facebookin, Microsoftin, IBM:n, Yahoo!:n,
Twitterin, ja Adoben tutkimaan ja kehittdmdan konvoluutioneuroverkkoihin
liittyvid projekteja ja tuotteita (LeCun ym., 2015).

My0s lintujen danten tunnistuksessa hyddynnetédan
konvoluutioneuroverkkoja, silld lintujen &dnid sisdltdavat &dadnitteet voidaan
muuttaa kuviksi, spektrogrammeiksi, minka jdlkeen niitd voidaan luokitella
kuvantunnistuksen keinoin konvoluutioneuroverkoilla (esim. Sevilla & Glotin,
2017; Sprengel ym., 2016 ja Martinsson, 2017). Tdssa alaluvussa késitellddn
konvoluutioneuroverkkoja kuvantunnistuksen niakokulmasta, mutta koska dani
voidaan muuttaa kuvaksi, kisiteltyjd asioita voidaan soveltaa myos lintujen
danten tunnistamiseen.

Seuraavaksi kuvaillaan miten konvoluutioneuroverkot toimivat, ja mitka
ovat keskeiset konvoluutioneuroverkkoihin liittyvat késitteet. Tarkeimpia
konvoluutioneuroverkkoihin  liittyvid kaisitteitd ovat konvoluutio- ja
yhdistdmiskerros sekd suodatin ja piirrekartta.
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2.4.1 Konvoluutio

Tassd alaluvussa kuvaillaan konvoluutioneuroverkkojen konvoluutio-
operaatiota. Konvoluutioneuroverkkoa voidaan kayttdd kuvantunnistuksessa
esimerkiksi niin, ettd kuvasta pyritddn tunnistamaan kasinkirjoitettuja
numeroita etsimdlld piirteitd, joiden perusteella numerot voidaan tunnistaa
(LeCun, Bottou, Bengio & Haffner, 1998).

Konvoluutioneuroverkon sisddntulona voidaan kédyttdd kuvaa, joka
voidaan ndhdéa kaksiulotteisena pikseleistd koostuvana matriisina (LeCun ym.,
2015). Matriisissa kukin pikseli vastaa yhtd neuronia, mutta toisin kuin tdssa
tutkielmassa aiemmin esiteltiin, konvoluutioneuroverkon tapauksessa kaikki
neuronit eivdt ole yhteydessd toisiinsa (Nielsen, 2015). Nielsen kutsuu
sisddntulona kaytettyd matriisia kerrokseksi ja jatkaa, ettd konvoluutio-
operaatiossa kaikkien neuronien kytkemisen sijaan luodaan toinen,
sisddntulokerrosta pienempi kerros, jossa kukin neuroni on muodostettu
sisddntulokerroksessa toisiaan ldhelld olevien neuronien perusteella. Tatd
pienempéad kerrosta kutsutaan piirrekartaksi (engl. feature map) (Goodfellow
ym, 2016).

Piirrekartta muodostetaan tarkastelemalla alkuperdistdd kuvaa osa
kerrallaan. Goodfellow ym. (2016) kirjoittavat, ettd kuvassa voi olla tuhansia tai
miljoonia pikseleitd, mutta siitd voidaan etsid pienid merkityksellisid piirteitd,
kuten &ériviivoja, suodattimen (engl. kernel) avulla. Abdel-Hamid ym. (2014)
vertaavat suodatinta ikkunaan, jonka ldpi alkuperdistd kuvaa tarkastellaan osa
kerrallaan pienin harppauksin. He jatkavat, ettd harppauksen pituutta
kutsutaan askelpituudeksi (engl. stride length). Olah (2014) selventad
piirrekartan muodostumista kuvalla, jossa X-kirjaimista muodostettu kerros
vastaa sisddntulokerrosta, A-kirjaimista muodostunut kerros piirrekarttoja ja F-
kirjaimella merkattu kerros ulostulokerrosta (kuvio 12).
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KUVIO 12 Piirrekarttojen muodostuminen konvoluutiossa. X-kerros vastaa syotekerrosta ja
A-kerros piirrekarttoja. F vastaa ulostulokerrosta (Olah, 2014)

LeCun ym. (2015) kirjoittavat, ettd kuvissa toisiaan ldhelld sijaitsevat pikselit
korreloivat usein vahvasti, joten ne voivat muodostaa aihioita (engl. motif), joita
on helppo havaita. He jatkavat, ettd jos aihio 10ytyy jostakin kuvan osasta, se
voi 16ytyd myOs muualta kuvasta. Suodattimen ansiosta kukin piirrekartan
neuroni muodostetaan toisiaan lahelld olevien sisddntulokerroksen neuronien
perusteella, ja siksi kullakin suodattimen ldpi muodostetulla piirrekartan
neuronilla on samat paino- ja raja-arvot (Bishop, 2006).

Suodatin maarittdd sen, millaista piirrettd kuvasta milloinkin etsitdan
(Goodfellow ym., 2016). Tama johtaa siihen, ettd kaikki saman suodattimen lapi
luodut piirrekartan neuronit etsivat kuvasta samaa piirrettd. Guo ym. (2016)
kirjoittavat, ettd tdmédn ansiosta etsityn piirteen sijainnilla ei ole vailid, silld
suodatin kdy askel askeleelta ldpi koko kuvan. Kdytdnnossad tdmé tarkoittaa
sitd, ettd jos kuvasta pyritddn etsimddn esimerkiksi kasvoja, ne voivat olla
kuvassa missd tahansa ja konvoluutioneuroverkko 10ytdd ne sijainnista
huolimatta (Goodfellow ym., 2016).

LeCun ym. (2015) kirjoittavat, ettd piirrekartoista muodostuu lopulta
konvoluutiokerros, joka on madréltdan arkkitehtuurista riippuva joukko
piirrekarttoja, joissa kukin vastaa tietoa suodattimen avulla etsitysta piirteesta.
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He tarkentavat, ettd konvoluutiokerroksen rooli on havaita yhteyksia edellisen
kerroksen ldhekkéin olevien neuronien valilta.

2.4.2 Yhdistiminen

Yhdistaminen (engl. pooling) on vaihe, joka tapahtuu yleenséa heti konvoluution
jilkeen (Nielsen, 2015). LeCun ym. (2015) kirjoittavat, ettd siind missa
konvoluutiokerroksessa havaitaan yhteyksid edellisen kerroksen ldhekkdin
olevien neuronien vililtd, yhdistamiskerroksessa yhdistetddn semanttisesti

samankaltaiset piirteet yhteen jollakin yhdistamismenetelmalla.
Yhdistdimismenetelmid on useita (Liu ym., 2017), mutta useimmissa aineiston
tutkimuksissa kaytetdan yhdistdmisoperaation esimerkkind

maksimiyhdistdmistd (engl. max pooling).

LeCunin ym. (2015) mukaan maksimiyhdistdmisessd lasketaan yhteen
piirrekartassa  ldhekkdin olevien neuroneiden maksimiarvot, minkad
seurauksena yhdistdmiskerrokseen tiivistyy tieto samankaltaisista piirteista.
Abdel-Hamid  ym.  (2014) selventdvdt, ettd  tiivistdmisen takia
yhdistamiskerroksen  piirrekartat  pienenevdt  edellisen  kerroksen
piirrekarttoihin ndhden, ja ettd yhdistdmiskerrokseen muodostuu yhtd monta
piirrekarttaa kuin edelliseen kerrokseen.

Nielsen (2015) kirjoittaa, ettd yhdistdmiskerroksessa yksinkertaistetaan
konvoluutiokerroksen informaatiota. Han jatkaa, ettd yhdistamiskerroksen
piirrekartaksi muodostuu konvoluutiokerroksesta tiivistetty piirrekartta. Koska
konvoluutiokerroksessa on Nielsenin mukaan yleensd useita piirrekarttoja,
maksimiyhdistdmistd tai muuta yhdistimismenetelmédd sovelletaan jokaiseen
konvoluutiokerroksen  piirrekarttaan  erikseen niin, ettd tiivistettyja
piirrekarttoja muodostuu yhdistamiskerrokseen konvoluutiokerrosta vastaava
madrd. Olah (2014) havainnollistaa yhdistamiskerrosta kuvalla (kuvio 13).
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KUVIO 13 Konvoluutioverkko, jossa X-kerros vastaa syotekerrosta, A-kerros
piirrekerrosta, B-kerros yhdistdmiskerrosta ja F-kerros ulostulokerrosta (Olah, 2014)

LeCun ym. (2015) kirjoittavat, ettd samassa konvoluutioneuroverkossa voi olla
useita perakkaisia konvoluutio- ja yhdistdmiskerroksia.
Konvoluutioneuroverkon lopullinen ulostulo maéérittyy neuroverkon
kayttotarkoituksen =~ mukaan.  Nielsen  (2015)  kayttdd  esimerkkina
yksinkertaistettua ~ konvoluutioneuroverkkoa, jossa sisddntulokerroksesta
muodostetaan kolme piirrekarttaa sisdltdavd konvoluutiokerros, josta taas
muodostetaan kolme pienempdd piirrekarttaa yhdistdmiskerrokseen. Koska
Nielsenin esimerkissd pyritddn tunnistamaan késinkirjoitettuja numeroita,
neuroverkon viimeisend kerroksena on kymmenen neuronia sisdltdva
ulostulokerros, josta voidaan ndhdd neuroverkon antama arvio siitd, mika
numero syOtteend annetussa kuvassa on (kuvio 14).
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KUVIO 14 Vasemmalta oikealle: 28x28 pikselin kokoinen syote, konvoluutiokerros ja
yhdistamiskerros (Nielsen, 2015)
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3 NEUROVERKOT LINTUJEN AANTEN
TUNNISTUKSESSA

Edellisessd luvussa on esitelty neuroverkkoja ja niihin liittyvid lahikésitteitd,
joista kaikki ndkyvéat neuroverkkoavusteisessa lintujen ddnten tunnistamisessa.
Esimerkiksi konvoluutioneuroverkkoja voidaan kayttdd lintujen &anten
tunnistamisessa (Sprengel ym., 2016) ja niiden opettamisessa kadytetddn usein
vastavirta-algoritmia ja  gradienttimenetelmdda (LeCun ym.,  2015).
Automaattisissa lintujen ddnid tunnistavissa neuroverkoissa kédytetddn
aktivointifunktioita esimerkiksi korjatussa lineaarisessa funktiossa eli ReLU-
funktiossa (engl. lyh. rectified linear unit) (Sprengel ym., 2016) ja softmax-
funktiossa (Kahl ym., 2017). Kaikissa tdssd tutkielmassa kasitellyissa
automaattiseen lintujen &ddnten tunnistamiseen liittyvissd raporteissa
ylisovittamisen ongelmaan pyritddn vastaamaan kayttamalla erilaisia datan
kasvattamismenetelmid (Sprengel ym. 2016; Kahl ym., 2017; Martinsson, 2017;
Fazekas ym., 2017; Sevilla & Glotin, 2017).

Téassd luvussa késitellddn sitd, miten neuroverkkoja voidaan hyoddyntda
automaattisessa lintujen ddnten tunnistuksessa. Aluksi esitellddn johdatuksena
automaattiseen ddnentunnistukseen liittyvid haasteita, jotka liittyvéat erityisesti
lintujen ddnten tunnistamiseen. Haasteet on kerdtty automaattista lintujen
ddnten tunnistusta késittelevistd ldhteista.

Haasteiden jdlkeen kisitellddn sitd, miten neuroverkkoja on kdytannossa
hyddynnetty lintujen danten tunnistamisessa. Alaluvun alussa listataan joitakin
sellaisia automaattisessa lintujen ddnten tunnistuksessa kaytettyja menetelmid,
jotka eivdt perustu neuroverkkoihin. Aiemmin kéytettyjen menetelmien
listaamisen jdlkeen tarkastellaan esimerkkejd, joissa neuroverkkoja on
kdytannossd hyodynnetty automaattisessa lintujen &ddnten tunnistamisessa.
Esimerkkien aineistona kidytetddn parhaiten menestyneiden osallistujien
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raportteja automaattisen lintujen &ddnten tunnistamisen Bird CLEF-nimisista
kilpailuista (Goéau ym., 2016; Goéau ym., 2017). Tarkasteltaviksi on valittu
raportit vuosilta 2016 ja 2017, koska niiden voittajat ovat saavuttaneet edellisia
vuosia paremmat tulokset, ja koska niissd on hyoddynnetty neuroverkkoja.
Neuroverkkopohjaiset ratkaisut ovat myos sijoittuneet kyseisissd kilpailuissa
parhaille sijoille. Toisin sanoen neuroverkkopohjaiset ratkaisut ovat péarjanneet
parhaiten Bird CLEF-kilpailuissa vuosina 2016 ja 2017 (Goéau ym., 2016, Goéau
ym., 2017). Edelld mainittujen raporttien lisdksi tdssd luvussa tarkasteltavaan
aineistoon kuuluu yksi pro gradu -tutkielma, joka kdyttdd samaa aineistoa kuin
yksi edelld mainituista raporteista (Martinsson, 2017).

Johtopdatoksind pohditaan, miten tutkielmassa ilmi kdyneet asiat
vastaavat tutkimusongelmaan "miten neuroverkkoja voidaan hyodyntii lintujen
diinten tunnistamisessa?" ja verrataan niitd johdannossa esiteltyihin motiiveihin.
Johdannossa motiiveiksi luetellaan tavoitteita sekd luonnonsuojelun, opetuksen
ettd lintuharrastuksen ndakokulmasta.

Fagerlund (2014) ndkee ongelmalliseksi sen, ettd niin monessa
tutkimuksessa keskitytddn ennalta madrdttyyn spesifiin  ongelmaan ja
tutkimusta varten keradtty data on kerdtty kyseistd tutkimusta varten. Lisdksi
hédn kirjoittaa, ettd kerdtty data ei valttamaéttd ole yleisesti saatavilla, ja ettd
lintujen dédnistd ei ole olemassa kunnollista julkista tietokantaa. Han arvioi, ettd
niin kauan kun lintujen ddnid sisdltavaa julkista tietokantaa ei ole, erilaisten
metodien vertailu tulee olemaan vaikeaa (Fagerlund, 2014).

Nykyé&an julkinen lintujen &dnid sisdltava tietokanta on olemassa. Goéau
ym., (2015) kirjoittavat, ettd on olemassa eri puolilta maailmaa kerétty julkinen
aineisto lintujen &énistd, jota kdytetddn BirdCLEF-kilpailujen aineistona.
Aineisto on perdisin xeno-canto.org-sivustolta (Xeno-canto Foundation, 2018),
ja sithen kuului vuonna 2015 yli 240 000 lintujen d4nid sisdltdvaa aanitettd, joista
noin 33 000:aa kaytettiin BirdCLEF 2015 -kilpailussa (Goéau ym., 2015).
Nykyéddn Xeno-cantoon on lisdtty on jo yli 400 000 dédnitettd (Xeno-canto
Foundation, 2018). Vaikka Xeno-cantoon on lisdtty ndenndisesti paljon
ddnitteitd, Sprengel ym. (2016) kirjoittavat, ettd neuroverkkojen kunnollista
opettamista varten tarvittaisiin vield enemmaén dataa.

Bird CLEF-kilpailut ovat osoittautuneet varsin suosituksi kilpailuksi, silld
vuosittain kilpailuun on osallistunut yli 75 osanottajaa. Vuonna 2014 Bird CLEF-
kilpailuun osallistui 87 joukkuetta ja vuoden 2015 osallistujamddra oli 137
(Goéau ym., 2014; Goéau ym., 2015) . Vuosina 2016 osanottajia oli 84, ja vuonna
2017 osallistui 78 joukkuetta (Goéau ym., 2016; Goéau ym., 2017). Goéau ym.
(2015) selittavat runsasta osallistujamddraa silld, ettd luonnonaaniin keskittyvat
bioakustiikkaa tutkivat yhteisot ovat kiinnostuneita testaamaan teknologioitaan
kilpailun tarjoamalla datalla. Lintujentunnistusta voidaan siis kadyttaa
ddanentunnistuksen esimerkkind bioakustiikan alueella.
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Bird CLEF-kilpailujen lisdksi on ollut myds muita muita samankaltaisia
lintujentunnistuskilpailuja., kuten lintuaiheisen haasteen antanut MLSP 2013
(engl. lyh. machine learning and signal processing) (Briggs ym., 2012) seka
lintuaiheisen haasteen antanut NIPS4B 2013 (engl. lyh. neural information
processing scaled for bioacoustics) (Lasseck, 2013). Tédssd tutkielmassa
tarkastellaan kuitenkin vain Bird CLEF-kilpailuja, silld niitd on jérjestetty viime
vuosina ja niissd kilpailevat ratkaisut ovat nykyaikaisemmalla tasolla.

3.1 Ainentunnistuksen haasteita

Tassa alaluvussa kasitellddn lintujen automaattiseen ddnten tunnistamiseen
liittyvid haasteita. Haasteet liittyvit niin lintujen méaardan danitysymparistossa
kuin itse lintujen &ddntelyn moninaisuuteen. Myds se, millaista tietoa
linnunlaulusta pyritddn kerddmddn, aiheuttaa tiettyjd rajoitteita. Kun lintujen
danten automaattista tunnistusta aletaan tehdd, on olennaista madaarittaa
tehtdvadn sopivat rajaukset sekd kysya oikeita kysymyksia (Martinsson, 2017).

Martinssonin (2017) mukaan luokitteluun voi liittyd monia kysymyksia.
Esimerkiksi voidaan olla kiinnostuneita siitd, onko &danitteessa lintu vai ei,
jolloin lintujen luokittelu on binddristd. Toinen kiinnostuksen kohde voi olla
olla lintuyksildiden mé&adrd &anitteessd. Toisaalta voi olla tarpeen erottaa
ddnitteestd lintulajeja, tai voidaan olla kiinnostuneita lintujen &éntelyn
ajoituksesta (Martinsson (2017).

Luokittelun  rajauksen lisdksi lintujen  ddnten  automaattiseen
tunnistamiseen liittyy myos muita haasteita. Sprengel ym. (2016) listaavat
seuraavat haasteet:

e Taustahidly

® Monen linnun samanaikainen dédntely
¢ Lintujen laulu- ja kutsudédnien erot

¢ Lajien vilinen vaihtelu

e Aénitteiden pituuksien vaihtelu

¢ Lintujen runsas lajiméaara

Mcllraith ja Card (1995) lisddvét haasteisiin vield lintujen yksilolliset erot ja
niiden laulujen dialektit eli murteet. Dialektilla tarkoitetaan sitd, ettd saman
lajin  lintujen &édntelyssd voi olla samaan aikaan sekd riittdvasti
samankaltaisuutta ettd erilaisuutta (Lemon, 1975). Ajatus on tuttu, silld dialekti
ilmenee myos ihmisten keskuudessa. Eri puolilla Suomea asuvat ihmiset
puhuvat samaa kieltd, mutta kayttdvdat eri murteita. Murteista huolimatta
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ihmiset silti ymmartdvit toisiaan. Lintujen dialektista Lemon (1975) kayttaa
esimerkkind Yhdysvalloissa eldvid punakardinaaleja (Cardinalis cardinalis), joista
saman lajin yksilot saattavat sijainnista riippuen laulaa hyvinkin eri tavoin.

3.2 Vuosien 2016 ja 2017 BirdCLEF-kilpailujen raporttien
vertailua

Tassd alaluvussa esitellidn, miten neuroverkkoja on hyodynnetty
automaattisessa lintujen ddnten tunnistamisessa. Neuroverkkojen osalta siind
on sovellettu ldhinnd konvoluutioneuroverkkoja niiden toimivuuden takia.
Lintujen danten tunnistamisessa on kdytetty ennen konvoluutioneuroverkkoja
myds muita teknologioita, joita ei neuroverkkoihin rajatun aiheen vuoksi
késitelld tdssd tutkielmassa. Esimerkkejd muista lintujen ddnten tunnistamisessa
hyodynnetyistad teknologioista ovat:

® Markovin piilomalli (engl. hidden markov model) (Jancovic & Munevver,
2015; Kogan & Margoliash, 1998; Trawicki, Johnson & Osiejuk, 2005;
Tyagi, Hedge, Murthy & Prabhakar, 2006),

®  Gaussin sekoitemalli (engl. Gaussian mixture model) (Kwan ym., 2006;
Lee, Hsu, Shih & Chou, 2013; Jancovic, Kokuer, Zakeri & Russell, 2013),

e [tseorganisoituvat kartat (Selin, Turunen & Tanttu, 2006; Somervuo &
Harma, 2003),

e Koneoppimisen MIML-viitekehys (engllyh. multi-instance multi-label
framework) (Briggs ym., 2012)

® Kaksiulotteiset  cepstral-kertoimet  (engl. two-dimensional cepstral
coefficients) (Lee, Han & Chuang, 2008).

Konvoluutioneuroverkkoja on hyddynnetty auomaattisessa lintujen &ddnten
tunnistuksessa esimerkiksi BirdCLEF 2017 -kilpailun voittaneessa ratkaisussa
(Sevilla & Glotin, 2017).

Tassd alaluvussa tarkasteltavia asioita automaattiseen lintujen ddnten
tunnistamiseen liittyen ovat automaattista lintujen ddnten tunnistamista
késittelevissda raporteissa kadytetyt tavat kasitelld audiosignaalia, datan
kasvattamismenetelmat, neuroverkkoarkkitehtuurit seka metadatan
hyodyntaminen.

Tarkastelun alla on automaattisen lintujen ddnten tunnistamisen osalta
vuosien 2016 ja 2017 BirdClef-kilpailujen neljd parhaiten menestynyttd
raporttia. Lisdksi aineistoon kuuluu vield yksi ldhde, joka ei perustu
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lintujentunnistuskilpailuun (Martinsson, 2017). Se on pro gradu -tutkielma,
jossa kdytetddn ldhto- ja vertailukohtana BirdCLEF 2016 -kilpailun voittaneen
Sprengelin ym. (2016) tyotd. Martinssonin (2017) kdyttama aineisto on sama
kuin BirdCLEF 2016 -kilpailussa kdytetty aineisto. Koska Martinsson kdyttaa
samaa aineistoa sekd samoja mittalukuja tulosten esittelyssd kuin Bird CLEF
2016 -kilpailun osanottajat, hdnen tydonsd on vertailukelpoinen muiden
artikkelien kanssa.

3.2.1 Audiosignaalin kasittely

Martinsson (2017) kirjoittaa, ettd puhdas audiodata ei sovi neuroverkon
syoOtteeksi, joten audiosignaali tdytyy muuntaa oikeanlaiseen muotoon,
spektrogrammeiksi. Spektrogrammit ovat kuviksi muutettuja dénitiedostoja
(Abdel-Hamid ym., 2014). Toisin sanoen, koska audiosignaali muutetaan
spektrogrammiksi, danentunnistuksesta tuleekin kuvantunnistusta.
Konvoluutioneuroverkot soveltuvat kuvantunnistukseen hyvin, ja siksi
danentunnistuksessa kdytetddn usein niitd (LeCun ym., 1998). Muunnos
spektrogrammiksi voi tapahtua eri tavoin, mutta signaalinkasittelyn keinoja ei
késitelld tdssa tutkielmassa. Esimerkiksi Sprengel ym. (2016) ja Martinsson
(2017) kayttavat lyhyen aikavalin Fourier'n muunnosta (engl. short time Fourier
transform) (Kraniauskas, 1994).

Sprengel ym. (2016), Martinsson (2017), Fazekas ym. (2017) ja Kahl ym.
(2017) erottelevat audiosignaalin kahteen eri osaan, signaaliosaan ja héilyosaan.
Sprengel ym. (2016) kirjoittavat, ettd signaaliosat vastaavat lintujen danid tai
lauluja ja halyosat sisdltavat hdlyd tai hiljaisuutta. Signaali/hédly-jaon jdlkeen
sekd signaali- ettd halyosat muutetaan spektrogrammeiksi eli kuviksi.
Signaaliosia voidaan hyodyntad neuroverkon opettamisessa ja myos hélyosalla
on osuutensa esimerkiksi seuraavassa alaluvussa kisiteltdavissd datan
kasvattamismenetelmissa.

3.2.2 Datan kasvattamismenetelmat

Adnitiedostoiksi tallennettua dataa lintujen &anistdi on parhaimmillaankin
rajallinen madrd. Sprengel ym. (2016) kayttivit opetusjoukkona 24607
danitiedostoa, mutta raportoivat, ettd neuroverkkojen kunnollista opettamista
varten tarvitaan enemmdn dataa. Tdstd syystd kaikissa tdssd luvussa
kasitellyissd automaattista lintujen ddnten tunnistamista koskevissa raporteissa
kaytettiin datan kasvattamismenetelmid. Martinsson (2017) kirjoittaa, ettd datan
kasvattaminen on tapa lisdtd kdytettdvissa olevien otosten méardad aineistossa
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tekemdlld muunneltuja versioita olemassa olevista otoksista. Seuraavaksi
esitellddn artikkeleissa kdytettyjd datan kasvattamismenetelmia.

Hilyn lisddminen on kaikissa tdssd luvussa késiteltdvissd raporteissa
kdytetty datan kasvattamismenetelmd. Tassd vaiheessa hyddynnetdan
audiosignaalin késittelyn aikana luotuja hélyd sisdltdvid spektrogrammeja.
Sprengel ym. (2016) selittdvit, ettd kdytdnnossd haly-spektrogrammi lisdtddn
opetusndytteen pdille niin, ettd signaali-spektrogrammiin kuuluu nyt myos
satunnainen haly-spektrogrammi tai monta sellaista. Ndin halyn avulla dataan
saadaan muuntelua (Sprengel ym., 2016). Fazekas ym. (2017) kayttavat halya
satunnaisesti niin, ettd osaan ndytteistd ei tule hdlya ollenkaan. Kahl ym. (2017)
kayttavat sekd synteettistd hdlya ettd danitteistd irrotettua luonnollista halya.
Heiddn mukaansa useimmat mallit oppivat jattdim&ddn synteettisen hélyn
huomiotta, mikd vahvistaa niitd myos realistisemman hélyn sietdmisessa.

Yksi datankasvatusmenetelmd on siirtiminen ajassa. Sekd Sprengel ym.
(2016) etta Martinsson (2017) ettd Fazekas ym. (2017) kasvattavat dataa
siirtdmédlld spektrogrammia ajassa satunnaisesti. Sprengel ym. (2016)
kirjoittavat, ettd kdytdnnodssd tdméd tarkoittaa sitd, ettd spektrogrammi
katkaistaan satunnaisesta kohdasta kahteen osaan, vaihdetaan osien paikkaa ja
liimataan ne taas yhdeksi spektrogrammiksi. He jatkavat, ettd ndin
neuroverkko opetetaan siihen, ettd lintujen d4nid voi kuulua lajista riippumatta
koska tahansa. Toinen hydty on se, ettd neuroverkko pakotetaan sietdimdan
epasaannollisyyttd, jolloin siitd tulee robustimpi (Sprengel ym., 2016).

Dataa  voidaan  kasvattaa  my6s  muuttamalla  dianenkorkeutta
spektrogrammissa. Sekd Sprengel ym. (2016), Martinsson (2017), Kahl ym.
(2017) ettd Fazekas ym. (2017) muuttavat spektrogrammin &ddnenkorkeutta.
Esimerkiksi Fazekas ym. (2017) muuttavat ddnenkorkeutta satunnaisesti
viidelld prosentilla. Kahl ym. (2017) pitavdt danenkorkeuden muuttamista
tarkeimpdnd kayttaméanddn datan kasvattamismenetelmana.

Datan kasvattamisessa voidaan kadyttdd myos saman luokan dinitteiden
yhdistamisti yhdeksi &anitteeksi. Fazekas ym. (2017) liittdvat 70 prosentin
todenndkoisyydelld yhteen &anitteet, joissa on samaan luokkaan kuuluvien
lintujen ddnid. Myos Martinsson (2017) tekee vastaavaa yhdistdmistd ja selittdd,
ettd yhdistaminen hyodyttaa siten, ettd verkolle voidaan nédin sy6ttdd enemmaén
relevanttia dataa kerralla. Myos Sprengel ym. (2016) ja Kahl ym. (2017)
yhdistdavat saman luokan dédnitteita.

Edelld esiteltyjen datan kasvattamismenetelmien lisdksi kahdessa
artikkelissa kaytettiin myos muita datan kasvattamismenetelmid. Fazekas ym.
(2017) yhdistivat yhteen spektrogrammiin lihialueen lintujen ddnid sisiltividi
spektrogrammeja. MyO0s diinitteen diinenvoimakkuuden muuttaminen satunnaisesti
viidelld prosentilla oli yksi heiddn kdyttiméansa datan kasvatusmenetelma.
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BirdCLEF 2017 -kilpailun voittaneet Sevilla ja Glotin (2017) kayttavat
muihin ndhden osittain samoja, mutta pddosin erilaisia tapoja kasvattaa dataa.
Tamad johtuu osin siitd, ettd he kayttdvat Googlen Inception-v4-
konvoluutioneuroverkkoa, jossa on valmiina erilaisia tapoja prosessoida kuvia.
Sevilla ja Glotin jatkavat, ettd dataan saadaan muuntelua esimerkiksi
muuttamalla satunnaisesti virisdvyi, kontrastia ja kirkkautta. Heiddn mukaansa
Inception-v4 on suunniteltu niin, ettd syotteend voidaan kdyttda varikkaita
spektrogrammeja, mikd lisdd muuntelua huomattavasti mustavalkokuviin
verrattuna (Sevilla & Glotin, 2017).

3.2.3 Neuroverkkoarkkitehtuurit

Tassa alaluvussa tarkastellaan sitd, millaisia neuroverkkoarkkitehtuureja
automaattista lintujen ddnten tunnistamista koskevissa artikkeleissa on kuvattu.
Osassa ratkaisuista on suhteellisen yksinkertainen ja matala arkkitehtuuri,
mutta osassa hyvinkin syvd. Esimerkiksi Fazekas ym. (2017) kdyttdvéat neljaa
konvoluutiokerrosta, Martinsson (2017) 18 kerrosta syvda neuroverkkoa ja
Sevillan ja Glotinin (2017) arkkitehtuurissa on satoja kerroksia.

Sprengel ym. (2016) kdyttdvdt konvoluutioneuroverkkoa, jossa on viisi
konvoluutiokerrosta, joista jokaista seuraa maksimiyhdistimiskerros. He
kuvaavat, ettd kun syotteend annettu spektrogrammi on kulkeutunut lédpi
konvoluutiokerroksista, seuraa vield yksi tdysin kytketty kerros (engl. dense
layer tai fully connected layer) ja sen jdlkeen softmax-kerros. Softmax-funktio
on Nielsenin (2015) mukaan funktio, joka saa neuronien ulostulot vaikuttamaan
toisiinsa niin, ettd kun yhden neuronin arvo nousee, muiden neuronien arvot
laskevat vastaavasti. Nielsen jatkaa, ettd softmax-kerroksen neuronien
ulostulojen yhteenlaskettu summa on aina 1, joten ne voi ajatella
todennédkoisyysjakaumana (Nielsen, 2015). Myo6s Sprengel ym. (2017)
selventdvat, ettd softmax-kerroksen tarkoitus on generoida todennikoisyydet
jokaiselle luokalle eli esimerkiksi lintulajeille.

Fazekas ym. (2017) ldhestyvat automaattista lintujen ddnten tunnistamista
4-kerroksisella konvoluutioneuroverkolla, joista jokaista seuraa
maksimiyhdistamiskerros kuten Sprengelin ym. (2016) ratkaisussakin. Tédssa
toteutuksessa on kuitenkin erona se, ettd Fazekas ym. (2017) kayttavat kahta
sisddntulokerrosta, joista toiseen annetaan syOtteend spektrogrammi ja toiseen
tunnistusapuna kdytettdva metadata.

Myos Kahl ym. (2017) kayttavat konvoluutioneuroverkkoa. He kayttavat
eri malleja, joissa kussakin on viidestd kuuteen konvoluutiokerrosta, joita
kutakin seuraa maksimiyhdistimiskerros. Heiddn ratkaisussaan on
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neuroverkon ulostulona kolme tdysin kytkettyd kerrosta ja aivan viimeisend
softmax-kerros (Kahl ym., 2017).

Martinssonin  (2017) ratkaisu eroaa edellisistd niin, ettd se on
arkkitehtuuriltaan huomattavasti syvempi. Han kayttdd kahdeksaatoista
kerrosta syvdd konvoluutioneuroverkon sovellusta, residuaalineuroverkkoa.
Residuaalineuroverkossa kdytetddn niin kutsuttuja oikotieyhteyksid (engl.
shortcut connections) vastauksena neuroverkon syvyydestd johtuvaan katoavan
gradientin ongelmaan (engl. vanishing gradients) (He, Zhang, Ren & Sun,
2016). Martinsson (2017) kirjoittaa, ettd oikotieyhteyksien ansiosta neuroverkko
on helpompi opettaa. Vaikka Martinssonin arkkitehtuuri on syvd, se on
perusteiltaan samankaltainen kuin ne ratkaisut, joita Sprengel ym. (2017),
Fazekas ym. (2017) ja Kahl ym. (2017) kayttavat. Martinsson (2017) kirjoittaa,
ettd hdanen ratkaisunsa oli tehty Sprengelin ym. (2016) tyon innoittamana, eika
se ollut innoittajaansa parempi. Verkon monimutkaisuus ei siis tédssd
tapauksessa parantanut tuloksia.

Arkkitehtuurin monimutkaisuudesta voi kuitenkin olla hyotya. Kaikista
monimutkaisin arkkitehtuuri oli nimittdin BirdCLEF 2017 -kilpailun voittajan
ratkaisussa. Sevilla ja Glotin (2017) kayttivdt ratkaisussaan Googlen Inception-
v4-neuroverkkoa. Siind on satoja kerroksia, mutta verkon muodostavat
perusyksikot ovat kuitenkin padpiirteissddn sellaisia, joita on késitelty tassdkin
tutkielmassa. Sevilla ja Glotin (2017) Kkirjoittavat, ettd Inception-v4-
neuroverkossa on valtava mé&drd konvoluutiokerroksia, joskaan signaali ei
kulkeudu verkon ldpi tdysin lineaarisesti. Inception-v4:n toiminnan lapikdynti
on kuitenkin tdmédn tutkielman rajauksen ulkopuolella, joten sitd ei késitelld
enempaa.

3.2.4 Metadatan hyodyntaminen

Sekd Martinsson (2017), Fazekas ym. (2017) ettd Kahl ym. (2017) kirjoittavat,
ettd useimmissa aineiston ddnitteissd on mukana metadataa. Fazekas ym. (2017)
selventdvit, ettd metadata sisdltda tietoa esimerkiksi sijainnista, ajankohdasta ja
maanpinnan korkeudesta ddnityspaikassa. He jatkavat, ettd metadatan kaytto ei
kuitenkaan ole tdysin ongelmatonta. Heiddn mukaansa epédolennaisten tai
tyhjien arvojen vuoksi metadataa on esikisiteltdvd ennen sen hyodyntamista.
Esimerkiksi puuttuvien arvojen kentdt he tdyttivdat saman lajin toisten
yksildiden tiedoilla (Fazekas ym., 2017).

Kahl ym. (2017) mainitsevat kylld metadatan olemassaolon aineistossa,
mutta paattavat olla kayttamatta sitd lintujen luokittelussa. Syyta he eivét kerro,
mutta se liittyy todenndkoisesti siihen, ettd ratkaisusta saa huomattavasti
yksinkertaisemman, kun metadataa ei tarvitse ottaa huomioon.
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Sekd Martinsson (2017) ettd Fazekas ym. (2017) hyddyntdviat metadataa
neuroverkoissaan. Fazekas ym. (2017) kayttdvat neuroverkkoarkkitehtuuria,
jossa on kaksi sisddntuloa, joista toinen on varattu syotteend kiytetylle
spektrogrammille ja toinen metadatalle. Fazekas ym. (2017) kayttavét jokaisessa
kokeilussaan metadataa, eivédtkd esittele vertailua, josta ndkisi metadatan
vaikutuksen verrattuna tilanteeseen, jossa metadataa ei hyddynnetd. Heiddn
ratkaisunsa oli kuitenkin BirdCLEF 2017 -kilpailun toiseksi paras, joten
voitaneen olettaa, ettd metadatan vaikutus ndkyy tuloksissa (Fazekas ym.,
2017). Martinsson (2017) kdyttdd yhtd sisddntuloa ja raportoi, ettd metadatan
kdyttd paransi tuloksia verrattuna tilanteeseen, jossa metadataa ei hyddynnetty.

Martinsson (2017) nostaa esille aineistossa olevan metadatan ongelmia.
Hanen mukaansa esimerkiksi jonkin lintulajin kaikki &&nitteet voivat olla
perdisin samalta seudulta saman henkilon dédnittdimid. Han jatkaa, ettd tdman
takia yksipuolisen metadatan perusteella tehdyt johtopddtokset voivat olla
vinoutuneita, mika taytyy tarvittaessa ottaa huomioon (Martinsson, 2017).

3.2.5 Lintujentunnistuskilpailujen raporttien tuloksia

Téassd alaluvussa vertaillaan tdssd luvussa esiteltyjen automaattista lintujen
danten tunnistamista koskevien artikkeleiden tuloksia. Kaikissa artikkeleissa
kdytettiin tulosten esittelyssd keskitarkkuuksien keskiarvoa, jota Manning,
Raghavan ja Schiitze (2009) pitavét yleisend tarkkuuden mittarina. He jatkavat,
ettd keskitarkkuus on jonkin joukon k parhaimpien tarkkuuksien
tarkkuusarvojen keskiarvo. Taman tutkielman kontekstissa keskitarkkuuksien
keskiarvo tarkoittaa kdytdnnossa sitd, ettd menetelmdssa lasketaan vilille [0, 1]
normalisoitu arvo, joka vastaa todennékoisyyksien keskiarvoa sille, laulaako
jokin tietty lintu &é&nitteessd vai ei (Goéau ym., 2016). Tyypillisesti
keskitarkkuuksien keskiarvot yksittdisessa jarjestelméssa vaihtelevat vélilld [0.1,
0.7] Manning ym., 2009). Luvut voidaan siis tulkita todenndkoisyyksind ja
Martinsson (2017) kayttaakin keskitarkkuuksien keskiarvoista
prosenttimuotoista merkintédtapaa.

Goéau ym. (2016) kirjoittavat, ettd vuonna 2016 oli ensimmdinen
Bird CLEF-kilpailu, jossa konvoluutioneuroverkko saavutti muita ratkaisuja
paremmat tulokset. He jatkavat, ettad kilpailun voitti konvoluutioneuroverkkoa
kdayttanyt ratkaisu, silld Sprengelin ym. (2016) konvoluutioneuroverkko
saavutti yksittdisid linnunlauluja tunnistettaessa keskitarkkuuksien keskiarvon
0,69, mikd oli huomattava parannus BirdCLEF 2015 -kilpailun parhaimpiin
tuloksiin ndhden. Bird CLEF 2015 -kilpailun kaksi parasta tulosta olivat 0,45 ja
0,58 (Goéau ym., 2016). Kun huomioon otettiin myos taustalla laulavat linnut,
keskitarkkuuksien keskiarvo oli Sprengelin ym. (2016) ratkaisussa 0,55, siina



41

missd BirdCLEF 2015 -kilpailussa vastaava luku oli parhaassa ratkaisussa 0,414
(Goéau, Glotin, Vellinga, Planqué, Rauber & Joly, 2015).

Goéau ym. (2016) nidkevdt, ettd Sprengelin ym. (2016)
konvoluutioneuroverkon suoritus oli merkittava siind mielessa, ettd toisin kuin
useimmissa konendkohaasteissa, sitd ei hienosdddetty lainkaan ennen
suoritusta. He kirjoittavat my®0s, ettd kilpailussa oli mukana myos sellaisia
konvoluutioneuroverkkoja, jotka eivdt pdérjanneet erityisen  hyvin.
Konvoluutioneuroverkkojakin tdytyy siis kayttdd oikein, ettd ne toimivat
mahdollisimman hyvin (Goéau ym., 2016).

Vuonna 2017 konvoluutioneuroverkkojen tulokset BirdCLEF 2017
-kilpailussa parantuivat vuoteen 2016 verrattuna. Kilpailun voittajat, Sevilla ja
Glotin (2017), saivat yksittdisid linnunlauluja tunnistettaessa keskitarkkuuksien
keskiarvoksi 0,714, mika oli edellisen vuoden voittajan, Sprengelin ym. (2016),
arvoa 0,69 suurempi. Kun taustalla laulavat linnut otettiin huomioon, Sevillan
ja Glotinin (2017) tulos oli 0,616 ja edellisend vuonna Sprengelin ym. (2016)
tulos 0,55. Myo6s BirdCLEF 2017 -kilpailussa toiseksi tulleet Kahl ym. (2017)
saivat paremmat tulokset kuin Sprengel ym. (2016). Heiddn tuloksensa olivat
yksittdisten lintujen osalta 0,678 ja taustalla laulavien lintujen kanssa 0,605.
BirdCLEF 2017 -kilpailulla kolmanneksi jddneet Fazekas ym. (2017) eivit
pérjanneet edellisen vuoden voittajalle, vaan he saivat keskitarkkuuksien
keskiarvoiksi 0,579 ja 0,511. Myds Martinssonin (2017) tulokset olivat
Sprengelin ym. (2016) tuloksia matalammat: 0,679 ja 0,538. Alla olevassa
taulukossa voidaan ndhda edelld esitetyt BirdCLEF 2017 -kilpailun tulokset
selkeammin tarkasteltavassa muodossa (taulukko 1).

TAULUKKO 1 Automaattisen lintujen ddnten tunnistuksen keskitarkkuuksien keskiarvot

Vain yksittdiset Mukana taustalla laulavat
linnunlaulut linnut

Sevilla ja Glotin (2017) 0,714 0,616

Kahl ym. (2017) 0,678 0,605

Sprengel ym. (2016) 0,690 0,550

Martinsson (2017) 0,679 0,538

Fazekas ym. (2017) 0,579 0,511

Goéau ym. (2017) ndkevat BirdCLEF 2017 -kilpailun merkittdvimpana
lopputuloksena sen, ettd parhaiten toimiva jdrjestelmd perustui puhtaasti
kuvantunnistukseen = pohjautuvaan  konvoluutioneuroverkkoon nimelta
Inception-v4. He nékevit ilmidssd yleisen trendin, eli konvergenssin, jossa
samat metodit voivat toimia parhaiten sovellusalueesta riippumatta. He
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jatkavat, ettd vaikka automaattisen lintujen tunnistamisen jarjestelmaét toimivat
vuonna 2017 edellistd vuotta paremmin, ovat ne silti globaaliin tasoon
verrattuna vaatimattomia. Nimittdin esilld olevien sovellusten mahdollisuudet
lintujen tunnistuksessa kadytinnon tasolla ovat heiddn mukaansa vield
rajoitettuja. Suurena syynd tdhdn lienee se, ettd vaikka neuroverkot ovat
tehokkaita, ne vaativat silti suhteellisen paljon laskutehoa (Goodfellow ym.,
2016), ja ettd mobiililaitteiden laskennallinen teho, akunkesto ja tallennustila
eivat riitd neuroverkkojen kayttoon yhtda hyvin kuin tietokoneiden tehokkaat
grafiikkasuorittimet (Despois, 2018). Kuitenkin Goéau ym. (2017) nakevit
potentiaalia neuroverkoissa ja etenkin metadatan hyddyntdmisessd niin, ettd
sovellukset voisivat tulevaisuudessa osoittautua kayttokelpoisiksi my0s
kaytannossa.

3.3 Johtopaitokset

Téassa alaluvussa esitellddn tutkielman aikana syntyneitd johtop&datoksia.
Alaluvussa pohditaan sitd, miten tutkielmassa ilmi kdyneet asiat vastaavat
tutkimusongelmaan "miten neuroverkkoja wvoidaan hyodyntiid lintujen dinten
tunnistamisessa?" Lisdksi tutkielmassa ilmenneitd asioita verrataan johdannossa
esiteltyihin motiiveihin, joita ovat tavoitteet luonnonsuojelun, opetuksen sekéa
lintuharrastuksen ndkokulmasta. Toisin sanoen alaluvussa tarkastellaan, etta
voiko neuroverkoista olla hyotyd kdytannossd, ja ettd mitkd asiat vaikuttavat
neuroverkkojen soveltamiseen lintujen danten tunnistamisessa.

Neuroverkkoja voidaan hyodyntdd automaattisessa lintujen &dnten
tunnistuksessa, silla Bird CLEF-kilpailujen tulosten perusteella
konvoluutioneuroverkot ~ toimivat  automaattisessa  lintujen  ddnten
tunnistamisessa muita kdytettyja teknologioita paremmin (Goéau ym., 2016;
Goéau ym., 2017). Vaikka kilpailujen ansiosta eri teknologioita on helpompi
vertailla, kilpailujen tuloksista ei kuitenkaan kédy ilmi selvédsti se, miten hyvin
neuroverkkoavusteinen lintujen tunnistaminen kdytdnnossd toimii. Eri
teknologioiden vilisen vertailun lisdksi voisi olla paikallaan tehdd vertailua
lintuasiantuntijoiden ja neuroverkkojen vililld. Voi nimittdin olla, ettd vaikka
neuroverkot toimivat olemassa olevista teknologioista parhaiten, ne ovat vielad
asiantuntijoita selvasti jdljessd. Neuroverkoista voi olla silti hyotya lintulajien
tunnistamisessa ja luonnonsuojelun kannalta tdrkedn datan kerddmisessd,
mutta neuroverkon suorittamien linnuntunnistusten tasoon ei véalttamatta voi
luottaa. Esimerkiksi Martinssonin (2017) esille tuoma huoli aineiston
yksipuolisuudesta voi vaikuttaa siithen, milld tasolla neuroverkko oppii
tunnistamaan lintuja. Martinssonin huomio liittyy &ddnitteiden metadataan:
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Xeno-canton (2018) aineistossa jonkin lintulajin kaikki d&dnitteet saattavat olla
perdisin samalta seudulta ja saman henkilon &éanittdmid. Neuroverkon
suorittamien linnuntunnistusten paikkaansapitdavyyteen ei siis voi valttamatta
luottaa.

Neuroverkkojen kdytdnndén hyoddyntdminen automaattisessa lintujen
danten tunnistamisessa riippuu osin kéytettdvissd olevista resursseista.
Esimerkiksi &lypuhelimissa on huomattavasti rajallisemmat resurssit kuin
tietokoneissa. Alypuhelimien laskennallinen teho, akunkesto ja tallennustila
eivat riitd neuroverkkojen kdyttoon yhtda hyvin kuin tietokoneiden tehokkaat
grafiikkasuorittimet (Despois, 2018). Tamd asettaa rajoitteita esimerkiksi
harrastus- ja opetuskdyton ndkokulmasta. Toisaalta tehokkaat tietokoneet eivit
ole nykyddn harvinaisia kotikdytossd, joten lintujen ddnten tunnistaminen
neuroverkkojen avulla lienee kuitenkin realistinen mahdollisuus myos
harrastus- ja opetuskdytdssa. Esimerkiksi dlypuhelimella dédnitettyja ddnitteita
voisi myohemmin tunnistaa neuroverkkoavusteisesti tietokoneella.

Luonnonsuojelullisesta ndkokulmasta ajatellen kdytettavyysrajoitteet eivit
véalttdmattd ole niin suuri ongelma. Esimerkiksi voisi olla mahdollista asettaa
rannikolle jdrjestelmd, joka tunnistaisi lintujen kevdtmuuton yhteydessd yli
lentdvid lintuja &ddnen perusteella ja tallentaisi havainnot tietokantaan.
Automaattinen jarjestelmd voisi kerdtd dataa ympéri vuorokauden, joten ndin
saisi paljon tdrkedd dataa. Tdlld hetkelld lintudataa kerdtddn harrastajien
toimesta (BirdLife Suomi ry, 2018b). Téllaisessa jdrjestelmésséd lienee haasteena
sen reaaliaikaisuus ja ddnityksen laatu. Reaaliaikainen tunnistaminen voi olla
huomattavasti erilaista kuin esimerkiksi lintujen tunnistaminen 4&&nitteistd
Bird CLEF-kilpailujen tapaan. Voi olla esimerkiksi mahdollista, ettd
reaaliaikainen jarjestelmd tulkitsee linnuiksi ddnid, jotka eivdt ole lintujen
luomia. Jos tdstd tai muusta syystd virheellisid tunnistuksia syntyy
systemaattisesti ympéri vuorokauden ja pitkélld aikavalilld, kerdttyyn dataan ei
voisi luottaa ja se olisi kdyttokelvotonta.

Tutkielmassa tarkastellun aineiston pohjalta ei selvinnyt se, ettd olisiko
neuroverkkoavusteista lintujen &danten tunnistamista mahdollista kayttda
esimerkiksi dlypuhelimella niin, ettd neuroverkko on koulutettu etukdteen
tietokoneella ja siirretty sen jdlkeen dlypuhelimeen. Jos neuroverkon tehokas
toiminta perustuu oikeiden painojen ja raja-arvojen loytdmiseen, miksei nditd
arvoja voisi laskea etukéteen tietokoneella? Kun opetusta varten tarvittavaa
dataa ei tarvitsisi tallentaa puhelimeen, ja kun laskentaa ei tarvitsisi toteuttaa
dlypuhelimella, tilankdyton ja laskennallisen raskauden rajoitteet eivit
valttamattd olisikaan rajoitteita. Lisdksi jos opettamista ei voi tehdd etukiteen,
opettamiseen liittyva laskenta voisi olla mahdollista toteuttaa pilvilaskennan
keinoilla.



44

Tulevaisuudessa voisi olla kiinnostavaa tietdd, miten hyvin neuroverkot
kdytdnnossd tunnistavat lintuja. Tdmédn voisi saada selville kilpailuttamalla
ihmisid ja neuroverkkoja keskenddn. Tutkielmassa tarkastellun aineiston
perusteella automaattinen lintujen &ddnten tunnistus ei tdlld hetkelld ole
realistista dlypuhelimilla, silld niiden laskennallinen teho, akunkesto ja
tallennustila ovat rajalliset neuroverkkojen opettamista ajatellen. Goéau ym.
(2017) ndkevit, ettd tulevaisuudessa laskennan raskauden ongelmaan voisi olla
mahdollista vastata esimerkiksi tiedon tislaamisella (engl. knowledge
distillation) (Hinton, Vinyals & Dean, 2015). Toinen heiddn ehdottama tapa on
tehokkaampien  neuroverkkoarkkitehtuurien sekd  opetusproseduurien
suunnittelu. Lisdksi neuroverkkojen opettaminen voisi olla mahdollista joko
toteuttaa etukdteen tietokoneella tai opettaa neuroverkkoa pilvilaskennan
keinoin, jolloin dlypuhelimen tallennustila ja laskennalliset rajoitteet eivit olisi
ainakaan niin suuri rajoite.
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4 YHTEENVETO

Tassd kandidaatintutkielmassa on tutkittu keinotekoisten neuroverkkojen
hyodyntamistd automaattisessa lintujen danten tunnistamisessa. Tavoitteena on
ollut esitelld neuroverkkoja yleiselld tasolla ja tarkastella esimerkkien kautta
miten neuroverkkoja voidaan hyddyntdd lintujen ddnten tunnistamisessa, seka
vastata tutkimuskysymykseen: miten neuroverkkoja voidaan hyédyntii lintujen
diinten tunnistamisessa?

Johdannon jidlkeen ensimmadisessa sisdltdluvussa on esitelty neuroverkkoja
ja niihin liittyvid késitteitd, kuten neuronia ja perseptronia sekd painoa,
vakiotermid ja neuronin tulosta. Lisdksi on késitelty aktivointifunktioita seka
neuroverkkojen opettamista, minkd yhteydessd on avattu neuroverkkojen
opettamiseen liittyvid kdsitteitd, virhefunktioita, gradienttimenetelmdd seka
vastavirta-algoritmia. Lopuksi ensimmadisessd sisédltoluvussa on esitelty
koneoppimiseen liittyvid ongelmia, joita ovat ali- ja ylisovittaminen seka
neuroverkkojen laskennalliseen raskauteen liittyvit ongelmat.

Toisessa sisdltoluvussa on kasitelty esimerkkien avulla sitd, miten
neuroverkkoja on hyddynnetty lintujen ddnten tunnistamisessa. Esimerkkien
aineistona on kaytetty raportteja lintujen tunnistamisen kilpailuista. Ensiksi on
kdsitelty = automaattiseen  lintujen  ddnten  tunnistamiseen  liittyvia

danentunnistuksen haasteita, minka jalkeen on vertailtu
lintujentunnistuskilpailujen ~ raportteja. Vertailussa on tarkasteltu
audiosignaalin kasittelyd, datan kasvattamismenetelmid,
neuroverkkoarkkitehtuureja, metadatan hyodyntamista ja

lintujentunnistuskilpailujen raporttien tuloksia. Toisen sisdltdluvun lopussa on
késitelty luvun aikana syntyneitéd johtopaatoksia.

Tutkielmassa on tullut esille, ettd neuroverkkojen avulla voidaan
hyddyntdd suuria datamddrid ja niitd sovelletaan monella eri tieteenalalla
(LeCun ym. 2015). Neuroverkkoja sovelletaan esimerkiksi
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puheentunnistuksessa (Ting, Yong & Mirhassani, 2013), liikennemerkkien
tunnistamisessa (Zhu, Zhang & Lu, 2006), go-lautapelin mullistaneessa
AlphaZero-tekodlyssd (Silver ym., 2017). Viime vuosina on osoitettu, ettd
neuroverkot voivat toimia puheentunnistuksen lisdksi my0s lintujen &ddnten
tunnistuksessa (Goéau ym., 2016; Goéau ym., 2017). Olemassa olevista
teknologioista  parhaiten  toimivat automaattisessa lintujen  &dédnten
tunnistamisessa konvoluutioneuroverkot (Goéau ym., 2016; Goéau ym., 2017).

Neuroverkkojen soveltamisen tehokkuus ja tarkkuus automaattisessa
lintujen ddnten tunnistamisessa on kdytdnnon tasolla vield rajallista ja monella
muulla alalla ollaan kehityksessd automaattista lintujen tunnistusta edelld
(Goéau ym., 2017; Goodfellow ym., 2016). Tama johtuu ainakin kahdesta syysta.
Ensimmdinen syy on se, ettd vaikka neuroverkot ovat tehokkaita, niiden
opettaminen vaatii silti suhteellisen paljon laskutehoa (Goodfellow ym., 2016).
Toinen mahdollinen syy on se, ettd neuroverkkoja on hyddynnetty lintujen
danten tunnistuksessa vasta vahan aikaa. Bird CLEF-kilpailuista ensimmaisena
kaytettiin neuroverkkoja vuonna 2015, mutta neuroverkot eividt ndkyneet silloin
vield parhaimmissa tuloksissa (Goéau ym., 2015). Seuraavana vuonna
Bird CLEF 2016 -kilpailun voitti Sprengelin ym. (2016)
konvoluutioneuroverkkopohjainen ratkaisu. Goéau ym. (2016) raportoivat, etta
parannus vuoden 2015 tuloksista seuraavan vuoden tuloksiin oli heidan
tietoonsa ensimmadinen yhtd suuri parannus laajamittaisen bioakustisen
luokittelun alueella.

Vaikka suuret dataméarit ja laskentatehon raskaus asettavatkin rajoitteita
neuroverkkojen opettamiselle esimerkiksi &lypuhelimen avulla, tutkielman
aineistosta ei selvinnyt, voisiko neuroverkkoja joko opettaa etukédteen tai
suorittaa  opettamista koskeva laskenta pilvilaskennan avulla. Jos
neuroverkkojen opettamisen tarve voitaisiin ulkoistaa, tilankdyton ja
laskennallisen raskauden rajoitteet eivit valttamatta olisikaan rajoitteita.

Tutkielmassa on esitetty, ettd neuroverkkojen ilmaantuminen
automaattisen lintujen tunnistamisen pariin on ollut suuri kehitysaskel lintujen
danten tunnistamisessa ja ehkd my6s muunlaisessa luonnon &inten
luokittelussa. Vaikka neuroverkkojen hyodyntdmisessd kdytdnnon tasolla on
parantamisen varaa, niiden mahdollisuudet lintujen &ddnten tunnistuksessa
vaikuttavat silti lupaavilta. Mikéli neuroverkkojen hyddyntdminen lintujen
tunnistuksessa osoittautuu myo6hemmin kaytannolliseksi ja tehokkaaksi
esimerkiksi niin, ettd neuroverkkoja voidaan soveltaa dlypuhelimissa, lienee
odotettavissa parannuksia esimerkiksi luonnonsuojelun kannalta ja harrastajien
ndkokulmasta. Neuroverkkoavusteiset kokeilut lintujen dédnten tunnistamisessa
tuovat mahdollisesti my06s yleisesti tdrkedd tietoa ddnentunnistukseen. Néain
ollen neuroverkkojen hyddyntdminen automaattisessa lintujen tunnistuksessa
ddnen perusteella voi hyddyttdd myods muita tieteenaloja tai sovelluskohteita.
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Neuroverkkoavusteisen lintujen danten tunnistamisen
jatkotutkimuskohteita =~ ovat ainakin = tehokkaampien  arkkitehtuurien
kehittdminen, jotta neuroverkkojen opettaminen olisi tehokkaampaa (Goéau
ym., 2017). Liséksi voisi olla kiinnostavaa kilpailuttaa ihmisid ja neuroverkkoja
lintujen tunnistamisessa, jotta saataisiin selville se, miten neuroverkot
suhteutuvat lintujen tunnistuksessa ihmisiin. Jotta neuroverkkoja voitaisiin
kayttdd esimerkiksi é&lypuhelimella, voisi olla hyoddyllistda selvittaa
pilvilaskennan mahdollisuuksia neuroverkkojen opettamisessa niin, ettd
opettamista ei tarvitsisi toteuttaa dlypuhelimella.
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