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Tiivistelma: Tidssd tutkimuksessa etsittiin puhekomennontunnistusmallia, joka voitaisiin kou-
luttaa pienelld maardlld ddnitteitd tunnistamaan muutamia ennalta miirittyjd tietyn henki-
16n komentoja. Kolmea puhujariippuvaisella datalla koulutettua neuroverkkomallia vertail-
tiin muun muassa tunnistustarkkuuden ja tunnistusnopeuden suhteen. Tutkimuksessa parhai-
tenkin suoriutunut malli todettiin liian epéluotettavaksi kdytannon kiyttoon. Mahdollisiksi
tavoiksi parantaa mallia esitettiin muuksi kuin komennoiksi luokiteltavan déinidatan ottami-

nen osaksi koulutusta ja data-augmentaatio.
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Abstract: In this study a speech command recognition model that could be trained with
small amount of data to recognize a few predefined commands spoken by a specific person
was sought. Three neural network models trained with speaker-dependent data were com-
pared by their recognition accuracy and inference speed among other metrics. Even the best
performing model of the study was deemed to be unsuitable for practical application. In-
tegrating non-command speech data into the training process and data-augmentation were

brought up as possible ways to improve the model’s performance.
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Konvoluutioneuroverkko (convolutional neural network) on
konvoluutio-operaatioita sisiltdvi neuroverkko.

Globaalien keskiarvojen yhtymé (global average pooling) on
operaatio, jossa lasketaan sen syotteen tietyn ulottuvuuden mu-
kaiset keskiarvot.

Markovin piilomalli (hidden Markov model) on tilastollinen
malli, jossa pyritddn padttelemiin piilotilojen arvot havaittujen
arvojen perusteella.

Mel-spektrogrammi on kuvaus Mel-taajuuteen muunnetusta 44-
nisignaalista.

Mel-taajuusasteikko on ihmisen kuuloon perustuva asteikko
ddnitaajuuksille.

Mel-taajuuden cepstral-kertoimet (Mel-frequency cepstral coef-
ficients) on epdkorreloitu kuvaus Mel-spektrogrammista.
Monikerroksinen perseptroniverkko (multilayer perceptron) on
kolmesta tai useammasta neuronikerroksesta koostuva neuro-
verkko.

Neuroverkko (neural network) on pienistd laskentayksikoistéd
(neuroneista) rakentuva matemaattinen malli.

Maksimien yhtymé (max pooling) on operaatio, jossa syotteen
suorakulmaisilta alueilta poimitaan suurimmat arvot.
Rectified linear unit on aktivaatiofunktio, joka nollaa negatii-
viset syotteet ja sdilyttdd nollaa suuremmat syotteet ennallaan.
Softmax on aktivaatiofunktio, joka skaalaa syotevektorinsa ar-

vot vilille [0, 1], niin ettd alkioiden summa on 1.
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1 Johdanto

Suomalainen yritys pyrkii vihentdméén hoitajien kotikdyntejd vanhusten ja kuntoutettavien
koteihin kehittdamilld robotin, joka hoitaisi osan hoitajien suorittamista toimenpiteistd. Ro-
botti voisi muun muassa muistuttaa vanhusta lddkkeiden otosta, peseytymisestd ja syomises-
td sekd vaaratilanteiden, kuten kaatumisten, sattuessa se voisi hilyttdd apua. Robotti myds
helpottaisi vanhusten yhteydenpitoa hoitajiin ja omaisiin tarjoamalla mahdollisuuden video-

puheluiden soittamiseen.

Robotin kidyttdmisesti halutaan tehdd mahdollisimman luontevaa myos vahemmén teknolo-
giaa tunteville ihmisille, miké aiotaan osaltaan saavuttaa tekemilléd robotista puheohjattava.
Yleispitevididn puheentunnistukseen vaadittavan dataméérdn kerdiminen on tyoldstd ja kal-
lista, joten olisi toivottavaa 10ytdd puheentunnistusmalli, joka olisi koulutettavissa pienelld
datamiirdlld, jonka yksittdinen henkild saisi pienelld vaivalla kerittyd, tunnistamaan muu-
tamia datan luoneen henkilon suomenkielisid komentoja. Robotti toimii akkuvirralla ja las-
kentatehoa on saatavilla rajallisesti, joten puheentunnistusratkaisun ajamisen tulisi kuluttaa
mahdollisimman vihién resursseja. Kyky tunnistaa kidheédn kurkun, tunnetilan, unisuuden tai
muun vastaavan seurauksena muuttunut puhediini on toivottua. Sopivaa ratkaisua olisi mah-
dollista hyodyntdd muissakin sovelluskohteissa, joissa yhden henkilon olisi hyodyllistéd pys-
tyd ohjaamaan tietoteknisté laitetta muutamia puhekomentoja kéyttdaen. Tédssd tutkimuksessa
etsittiin edelld kuvatut kriteerit mahdollisimman hyvin tdyttavdd puheentunnistumallia. Kir-
jallisuushaun perusteella paadyttiin keskittymiin neuroverkkopohjaisiin ratkaisuihin. Sopi-
vaa mallia etsittiin vertailemalla kirjallisuudesta poimittuja malleja seuraavien kysymysten

osalta:

» Kuinka tarkasti mallit tunnistavat puheen?

* Kuinka nopeasti mallit tunnistavat puheen?
» Kuinka laskennallisesti vaativia mallit ovat?
* Paljonko muistia mallit vaativat?

 Paljonko koulutusdataa mallit vaativat?



Luvussa [2] on esitelty aihealueen aiempaa tutkimusta. Luvussa [3] on esitelty neuroverkko-
jen toimintaperiaatteet ja puhekomentojen tunnistuksessa tarpeelliset piirteenirrotusmetodit.
Kolme kirjallisuushaun pohjalta vertailtaviksi valittua neuroverkkoa ja muut tutkimusasetel-
man yksityiskohdat on esitetty luvussa[d] Vertailusta saadut tulokset on esitelty luvussa [3]ja

tulosten pohjalta tehdyt paitelmit ja pohdinnat on esitetty luvussa 6]



2 Aiempi tutkimus

Automaattisessa puheentunnistuksessa pyritdin tunnistamaan jatkuvaa puhetta luokittele-
malla sanoja ja niiden eri muotoja tai sanojen osia, joista tunnistettavat sanat rakentuvat.
Automaattisen puheentunnistuksen mallit rakentuvat usein erillisistid ddnne- ja kielimalleista.
Ainnemalli tulkitsee sille syotetyn dinidatan sarjaksi kirjaimia ja sanojen vileji, jotka kie-
limalli pyrkii muuttamaan kielellisesti oikeellisempaan muotoon. (Anusuya ja Katti 2010,
182.) Nykyédn yleistyvit myos neuroverkkoihin perustuvat ratkaisut, joissa ei ole erillisid
ddnne- ja kielimalleja (Nassif ym. 2019, 19158). Automaattisen puheentunnistuksen mallit
vaativat paljon laskentatehoa ja siten niiden ajaminen paikallisesti vihévirtaisissa laitteissa
ei ole kdytannollistd. Vaihtoehtona on rajoittaa tunnistus muutamiin ennalta miéréttyihin ko-
mentoihin, jolloin malleista voidaan tehdéd yksinkertaisempia ja siten myos vihentdd niiden
laskennallista vaativuutta. (Sgrensen, Epp ja May 2020, 1.) Tastd kédytetddan nimityksid pu-
hekomentojentunnistus (speech command recognition) tai puhuttujen avainsanojen tunnistus
(spoken keyword spotting/recognition) (Majumdar ja Ginsburg 2020; Sgrensen, Epp ja May
2020).

Puheentunnistus voidaan edelleen jakaa puhujariippuvaiseen ja puhujariippumattomaan tun-
nistukseen (Anusuya ja Katti|[2010, 183). Téssd tutkimuksessa puhujariippuvaisella komen-
nontunnistuksella tarkoitetaan yhden henkilon puheeseen mukautettua puhekomentojentun-
nistusta. Muiden puhujien puheen tunnistumiseen samalla mallilla ei oteta kantaa. Osassa
muuta kirjallisuutta puhujariippuvaisella tunnistuksella saatetaan tarkoittaa tietyn puhujan
tunnistusta samalla, kun tunnistetaan puhetta (Zhao ja Zhu 2017). Puhuja riippumattomal-
la tunnistuksella tarkoitetaan yleistd komentojen tunnistusta, jonka tavoitteena on tunnistaa
kenen tahansa lausumat komennot. Puhujariippumattomassa tunnistuksessa pyritiin tunnis-
tamaan myos sellaisten henkildiden puhe, joiden puhendytteiti ei esiinny koulutusdatassa.
Yleisid puheentunnistukseen kiytettidvid mallinnustapoja ovat neuroverkot (neural network,
NN), Markovin piilomallit (hidden Markov model, HMM), tukivektorikoneet (support vector
machine, SVM) ja dynamic time warping (DTW) (Anusuya ja Katti|[2010, 184-187).

Puhekomennontunnistuksen kirjallisuutta haettiin ACM Digital Librarystd, IEEE Xplores-

ta, SpringerLinkistd ja ScienceDirectistd hakulausekkeella "keyword spot*" OR "keyword



recog*" OR "isolated word recog*" OR "speech command" keskittyen vuoden 2019 ja uu-
dempiin julkaisuihin. ScienceDirectin hausta jétettiin *-merkit pois, silld niitd ei tuettu. Tu-
loksista valikoitiin sellaisia tutkimuksia, jotka keskittyivdt puhuttujen avainsanojen tunnis-
tukseen esimerkiksi esittelemalld mallin, jolla avainsanoja voidaan tunnistaa. Mallit, jot-
ka kiyttivdt automaattista puheentunnistusta osanaan, jétettiin vihemmalle huomiolle nii-
den suurempien suorituskykyvaatimusten takia. Lisdksi puhujariippuvaiseen komennontun-
nistukseen keskittyvid kirjallisuutta haettiin Google Scholarista yhdistelemilld hakusanoja
speaker dependent, single speaker, speech recognition, keyword spot*, keyword recog* ja
speech command. Lihteiti etsittiin my0s 10ydettyjen julkaisujen ldhdeluetteloiden avulla ja

hakemalla tutkimuksia, joissa viitataan 10ydettyihin ldhteisiin.

2.1 Puhujariippuvainen puhekomentojentunnistus

Myers, Rabiner ja Rosenberg (1980), Fontaine ja Bourlard (1997) sekid Lopez-Meyer ym. (2015)
tutkivat DTW-pohjaisia ratkaisuja puhujariippuvaisessa tapauksessa. Lisiksi Fontaine ja Bour-
lard (1997) sekd Lopez-Meyer ym. (2015) vertasivat DTW-ratkaisujaan neuroverkkoihin
pohjautuviin malleihin. Lopez-Meyer ym. (2015)) kdyttivit neuroverkkorakenteenaan moni-
kerroksista perseptroniverkkoa (multilayer perceptron, MLP), jollaista tutkivat myos Medhi

ja Talukdar (2015). Toisin kuin Lopez-Meyer ym. (2015), joiden data oli englanninkielisti,
Medhi ja Talukdar (2015) kayttivit assaminkielistd dataa.

Myers, Rabiner ja Rosenberg (1980) kiyttivit kahden puhujan puhujariippuvaista dataa, joka
koostui 39 eri sanasta, joista jokaisesta oli seitsemén niytettd. Jokaista yksittdisen puhujan
sanaa kohden kiytettiin kahta niytettd DTW:n koulutukseen ja viittd testaukseen. Lisdksi
malli opetettiin tunnistamaan 54 eri teknologia-aiheista sanaa, joiden koulutusndytteet saa-
tiin klusterointianalyysin avulla 100 puhujan aineistosta, jossa jokainen puhuja oli toistanut
jokaisen sanan kerran. Kaikki opetetut sanat olivat englanninkielisid. Koulutukseen kéytettiin
kaksi ndytettd jokaista sanaa kohden. Sanoja testattiin neljan puhujan toistamilla vastaavilla
sanoilla. Parhaimmillaan tutkimuksessa paadyttiin keskiméérin n. 95 % tunnistustarkkuuteen

kaikkien sanojen osalta.

Fontainen ja Bourlardin (1997) tutkimuksen kohdealueena oli puhelinnumeron valinta pu-



hekomennon avulla. Tutkimuksen malleissa ideana oli, ettd tunnistettavat opetuskomennot
muunnetaan yleisid dédnteitd luokittelevalla mallilla sarjoiksi dédnteitd kuvaavia luokkatun-
nuksia, jotka tallennetaan. Kun malliin syotetddn ddnidataa, josta komentoja halutaan etsii,
dini muunnetaan sarjoiksi luokkatunnuksia opetusdatan tavoin, jonka jilkeen saatua luokka-
tunnussarjaa verrataan tallennettuihin sarjoihin, joista ldhin vastaava palautetaan tunnistuk-
sen tuloksena. Toteutustapa teki uusien komentojen opettamisesta helppoa. DTW-mallissa
ddnteet luokiteltiin k:n keskiarvon klusterointimenetelmélld ja luokkasarjoja vertailtiin
DTW:ti kiyttien. HMM-NN-mallissa dinteet luokiteltiin neuroverkon avulla ja luokkasar-
joja vertailtiin euklidista etdisyyttd kdyttden. Luokittelumallit koulutettiin kdyttden TIMIT-
tietoaineistoa, joka sisdltdd englanninkielistd puhedataa useilta puhujilta, ja tunnistettavat
komennot opetettiin BDSONS-tietoaineistoa kadyttien. BDSONS-tietoaineisto sisidltdd rans-
kankieliset numerot nollasta yhdekséén 23 eri puhujan lausumana. Jokaiselta puhujalta oli 40
ndytettd jokaista numeroa kohden. Opetukseen kiytettiin jokaista puhujaa kohden jokaisesta
numerosta kaksi ndytettd. Loppuja niytteitd kdytettiin testaukseen. DTW-mallit saavuttivat
97,3-98,1 % tunnistustarkkuuden riippuen mallindytteiden pakkauksen tasosta yhden puhu-
jan tapauksessa. Vastaavasti HMM-NN-mallit saavuttivat 98,6-99,2 % tarkkuuden.

Lopez-Meyer ym. (2015) kayttivédt data-aineistoa, joka koostui 1210 &dénitteestd, jotka ja-
kautuivat tasaisesti 11 eri avainsanan vilille. Puhujia oli 11, joista jokainen lausui kunkin
avainsanan 10 kertaa. Niytteitd kéytettiin sellaisenaan ja niistd luotiin melullisia variantte-
ja lisddmilld nithin autossa, puistossa tai pubissa dédnitettyd ddntd 15 dB hiljaisempana kuin
meluttoman dénitteen melutaso. Sekd NN:std etti DTW:std toteutettiin puhujariippuvainen
ja riippumaton versio. Puhujariippuvaisen DTW-mallin koulutukseen kéytettiin kolmea yh-
den puhujan niytettd jokaista avainsanaa kohden ja NN-mallin koulutukseen kéytettiin seit-
semid yhden puhujan niytettd jokaista avainsanaa kohden. Loppuja ndytteitd kiytettiin tes-
taukseen. Melusta huolimatta NN-mallit suoriutuivat hyvin tarjoten yli 95 % tarkkuuden joka
tilanteessa. Puhuja riippuvainen DTW-malli tarjosi yli 96 % tarkkuuden pubimelua lukuun
ottamatta, jolloin se saavutti vain 88 % tarkkuuden, mutta puhujariippumaton DTW-malli
suoriutui merkittdvisti huonommin tunnistaen parhaimmillaankin ilman melua vain noin 68

% testidatasta oikein.

Medhi ja Talukdar (2015) kayttivdt 40 000 nédytteestd koostuvaa data-aineistoa, joka sisilsi



20:n eri henkilon lausumana 100 eri sanaa, joista jokainen oli lausuttu 20 kertaa henkilod
kohden. Ratkaisu saavutti noin 99 % tunnistustarkkuuden puhujariippuvaisessa tapauksessa,
kun MLP oli koulutettu yksittdisen puhujan datalla tunnistamaan viisi eri komentoa. Kou-
lutukseen kiytettiin 12 ndytettd ja testaukseen kéytettiin 8 ndytettd jokaista sanaa kohden.
Puhujariippumattomassa tapauksessa malli opetettiin tunnistamaan viisi sanaa kdyttden kou-
lutukseen 10 puhujan kaikkia néytteitd kyseisten sanojen osalta. Testaukseen kdytettiin lop-
pujen 10 puhujan kaikkia nédytteitd samojen sanojen osalta. Puhujarippumattomassa tapauk-

sessa tunnistustarkkuudeksi saatiin noin 93 %.

2.2 Puhujariippumaton puhekomentojentunnistus

Puhekomentojentunnistuksen tutkimus on viime vuosina keskittynyt puhujariippumattomaan
tunnistukseen. Kiytettyjd neuroverkkomalleja ovat muun muassa konvoluutioneuroverkot
(convolutional neural network, CNN), takaisinkytkeytyvit neuroverkot (recurrent neural network,
RNN) ja aikaviiveneuroverkot (time delay neural network, TDNN). Malleista on pyritty te-
kemdién vihin laskentatehoa vaativia, silld puhekomennontunnistimia halutaan kéyttdaa paa-

telaitteissa, joissa ei ole paljon laskentatehoa tai jotka toimivat akkuvirralla.

Syvyyskohtaisesti eroteltavia konvoluutioita (depthwise separable convolution, DSC) kiyt-
tivit Gu ym. (2020), Lu, Shan ja Xu (2019), Majumdar ja Ginsburg (2020), Mittermaier
ym. (2020), Anh ym. (2021) sekéd Sgrensen, Epp ja May (2020). Tavallisia konvoluutioita
kédyttivit Chen ym. (2019). Yang ym. (2020) ja Wei ym. (2020) tutkivat CNN-RNN hybri-
dimalleja. TDNN-RNN hybridimallia kehittivdt Chai ym. (2019). Pervaiz ym. (2020) vertai-
livat RNN, DNN ja CNN mallien suorituskykyéd melulla augmentoidun datan tapauksessa.
Malleista pyrittiin tekeméén laskennallisesti kevyitd kdyttdmélld viahidparametrisia rakentei-
ta (Majumdar ja Ginsburg 2020; Mittermaier ym. 2020) tai korvaamalla osa neuroverkon
laskutoimituksista laskennallisesti kevyemmilld approksimaatioilla (Lu, Shan ja Xu 2019;
Sgrensen, Epp ja May 2020). Mallien melusietoisuutta pyrittiin parantamaan lisddmallad kou-
lutusdataan melua (Majumdar ja Ginsburg 2020; Sgrensen, Epp ja May [2020) tai lisddmalla
malliin ddnen esiprosessointiin tarkoitettuja koulutettavia kerroksia (Gu ym. 2020; Mitter-
maier ym. [2020; Chen ym. 2019). Kaikki paitsi Chai ym. (2019) kéyttivit Google Speech

Commands -data-aineistoa neuroverkkojensa kouluttamiseen.



Konvoluutiot ovat laskennallisesti tehokas tapa kisitelld ruudukkomaista dataa, joten ne so-
veltuvat hyvin lyhyiden dédnten luokitteluun (Goodfellow, Bengio ja Courville 2016, 326).
Syvyyskohtaisesti eroteltavat konvoluutiot vaativat perinteisid konvoluutioita vihemmin las-
kutoimituksia, kuitenkin tarjoten ldhes vastaavia tuloksia kuin tavalliset konvoluutiot puhe-
komentojentunnistuksessa, miki tekee niistd suosittuja rakennuspalikoita laskennallisesti te-
hokkaita malleja toteutettaessa (Sgrensen, Epp ja May [2020, 1-2). RNN ja sen variaatiot
ovat laskennallisesti vaativampia kuin konvoluutiot, mutta pystyvét huomioimaan paremmin
ajalliset piirteet datassa (Yang ym. 2020, 81469). Kiytetyistd neuroverkkorakenteista huoli-
matta parhaat mallit saavuttivat noin 96-98 % tunnistustarkkuuden puhujariippumattomassa
tunnistuksessa meluttomalla datalla. Meluisan datan tapauksessa tunnistustarkkuus voi olla

useita prosenttiyksikkojd heikompi riippuen kiytetystd melusta.

Jos sopivaa koulutusdataa ei ole paljon saatavilla, on mahdollista hyodyntda muulla datal-
la koulutettua neuroverkkoa kdyttdmailld osaa sen koulutetuista kerroksista. Valmiiksi kou-
lutettu neuroverkko on oppinut erottelemaan datasta joitain piirteitd, jotka voidaan syot-
tdd toiseen neuroverkkoon, joka koulutetaan uuden kdyttokohteen datalla. Vaihtoehtoisesti
valmiiksi koulutetusta neuroverkosta voidaan jaadyttdd uudelleenkéytettivit kerrokset, jon-
ka jilkeen loput kerrokset uudelleenkoulutetaan uuden kohteen datalla. Téllaista oppimisen
siirtoa (transfer learning) puhekomentojentunnistukseen sovelsivat Karunanayake, Thayasi-
vam ja Ranathunga (2019) kiyttiméilld englantia tunnistavaa mallia pohjana sinhalan- ja ta-
milinkielisten puhekomentojen tunnistusta varten. Uudelleenkdytettdvin mallin ei tarvitse
olla koulutettu juuri puheentunnistukseen, kuten McMahan ja Rao (2017) osoittivat hyo-
dyntdmalld ympériston ddnid tunnistavan mallin piirteitd Google Speech Commands -data-

aineiston tunnistustarkkuuden parantamiseksi.

Neuroverkot ovat kehittyneet nopeasti viime vuosina, mutta puhekomentojentunnistuksen
tutkimus on keskittynyt puhujariippumattomaan tunnistukseen, joten tdssi tutkimuksessa tar-
kastellaan viimeaikaisten neuroverkkorakenteiden soveltuvuutta puhujariippuvaiseen tunnis-
tukseen. Vertailtaviksi malleiksi valittiin Majumdarin ja Ginsburgin (2020) kehittdma Match-
boxNet sekd Anhin ym. (2021) kehittdma LIS-Net niiden Google Speech Commands -data-
aineistolla useidenkin komentojen tapauksessa saavuttamien korkeiden tunnistustarkkuuk-

sien takia. Vertailuun otettiin mukaan myos Lopezin ym. (2015) kdyttdmi neuroverkko tut-



kimusaiheen vastaavuuden perusteella. Mallien valinta tehtiin Google Speech Commands
-data-aineistolla saatujen tulosten perusteella, silld sitd oli kdytetty monissa viimeaikaisissa

puhekomentojentunnistusmalleja kisittelevissd tutkimuksissa.



3 Puhekomentojentunnistus neuroverkoilla

Téssd luvussa esitelldén neuroverkkojen teoriaa yleisesti keskittyen vertailtaviksi valittujen
neuroverkkorakenteiden kannalta keskeisiin periaatteisiin. Liséksi esitellddn tutkimuksessa

kiytetyt piirteenirrotusmetodit.

3.1 Neuroverkko

Neuroverkkojen ajatuksena on vastata kysymykseen pilkkomalla kysymys joukoksi pienem-
pid kysymyksid, joiden vastaukset yhdistdmilld saadaan vastaus alkuperdiseen kysymyk-
seen. Neuroneista koostuvat ihmisten aivot toimivat saman tapaisesti, mistd neuroverkot
saavatkin nimensi. Yksinkertaistettuna neuroverkot koostuvat toisiinsa yhdistetyistd lasken-
tayksikoistd, neuroneista, jotka ottavat vastaan syotteitd ja antavat niiden pohjalta jonkin
ulostulon, joka voidaan vilittdi toisille neuroneille. Neuroneita voidaan kasata kerroksiin,
jolloin yksittdinen kerros saa syotteensd alemmalta kerrokselta ja vélittdd ulostulonsa ylem-
mille kerrokselle. (Nielsen [2015, luku 1.) Tyypillinen neuroni k kerroksella /, jolla on N

syotettd, on muotoa

N
4 = L wital " +n). 3.1)

jossa a,(cl) on kerroksen / neuronin k ulostulo, f on aktivaatiofunktio, w,((l]) on paino syotteelle

a&l_l) ja b,(f) on harha (bias) (Nielsen 2015, luku 2). Neuroni laskee yhteen saamansa syétteet
painottaen kutakin syotettd neuronille médritettyjen painojen mukaan, lisdd summaan harhan
ja syottdd sen aktivaatiofunktiolle, jonka tulos on neuronin ulostulo. Neuronin toimintaa voi-

daan mukauttaa muuttamalla painoja, harhaa ja aktivaatiofunktiota.

Neuroverkkojen painoille ja harhoille voidaan etsiid optimaaliset arvot tietyn ongelman rat-
kaisemiseksi madrittimailld kustannusfunktio, joka suhteuttaa neuroverkon ulostulon koulu-
tusdatan oikeisiin arvoihin, ja optimoimalla se pienin askelin piivittden askelten vilissd neu-
roverkon painojen ja harhojen arvot. Optimointiin voidaan kiyttdd esimerkiksi gradienttime-
netelmii (gradient descent), jonka periaatteena on liikkua pieni askel optimoitavan funktion

negatiivisen gradientin suuntaan, jolloin funktion arvo laskee. Muita gradienttipohjaisia op-



timointialgoritmeja ovat muun muassa Adam ja NovoGrad (Kingma ja Ba 2017} Ginsburg
ym. 2020). Gradienttimenetelma ja muut vastaavat menetelmit vaativat gradientin laskemis-

ta ja neuroverkkojen tapauksessa se tapahtuu tehokkaasti vastavirta-algoritmia kayttden.

Vastavirta-algoritmissa kédytetddn yhtéloita

s — VaC(Df/(Z(L)) : (3.2)

80 = (WY 5D & p1(2D), (3.3)
9C 50, (3.4)
bl
a—cza,(f‘”af”, I=12,..L—1 ja (3.5)
8W(.Q !

J
20 = wDgl=D) 4 p(0 (3.6)

joissa & (?) on kerroksen [ virhe, L on Kerrosten lukumiirid, V,C on kustannusfunktion C
gradientti neuroverkon viimeisten ulostulojen suhteen ja ® on alkiokohtainen tulo (Nielsen
20135, luku 2). Muut merkinnét vastaavat yhtdlon (3.1 merkintdjd. Yhtalo [3.6/kuvaa kerroksen
[ neuroneiden painotettua ja harhautettua syotettd. Vastavirta-algoritmin suoritus alkaa syot-
tamilld koulutusnédyte neuroverkon ldpi. Samalla lasketaan kunkin kerroksen painotettu ja
harhautettu syote [3.6] sekd ulostulo a. Seuraavaksi neuroverkko kéyddin ldpi vastakkaiseen
suuntaan liikkuen laskemalla aluksi viimeisen kerroksen virhe kdyttien yhtdlod[3.2] Kun vii-
meisen kerroksen virhe on tiedossa, voidaan siirtyéd yksi kerros neuroverkon alkuun péin ja
laskea saavutetun kerroksen virhe yhtélon [3.3] avulla. Titd toistetaan, kunnes kaikkien ker-
rosten virheet on laskettu. Lopuksi kustannusfunktion gradientit harhojen ja painojen suh-
teen saadaan yhtildiden [3.4] ja [3.5] mukaisesti. Laskettuja gradientteja voidaan kdyttdd gra-
dienttipohjaisissa optimointimenetelmissd neuroverkon painojen ja harhojen piivittimiseen.

Tiivistetysti vastavirta-algoritmi on seuraavanlainen:

1. Aseta syotekerroksen ulostulon a'!) arvoksi neuroverkon syéte.

2. Laske kunkin kerroksen / = 2,3, ..., L painotettu ja harhautettu syote |3.6| seki ulostulo
al),

3. Laske viimeisen ulostulon virhe

4. Laske aiempien kerrosten / =L —1,L—2,...,2 virheet[3.3]

5. Laske harhojen [3.4]ja painojen [3.5] gradientit.
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3.1.1 Aktivaatiofunktio

Aktivaatiofunktion ulostulo kuvaa neuronin aktiivisuuden tasoa. Ulostulon voidaan my0s
ajatella kuvaavan kyseisen neuronin kuvaaman piirteen voimakkuutta. Kayttamailld epili-
neaarisia aktivaatiofunktioita, voidaan neuroverkoilla mallintaa epélineaarisiakin ilmigita
(Goodfellow, Bengio ja Courville 2016, 165). Yleisesti kiytettyjd aktivaatiofunktioita ovat
muun muassa sigmoid, hyperbolinen tangentti (tanh), rectified linear unit (ReLLU) ja softmax.

Niistd tarkemmin esitelldédn ReLU ja softmax, jotka esiintyvit tutkimuksen neuroverkoissa.

ReLU-funktion méairitelméa on

f(x) = max(0,x). 3.7)

ReLU on epilineaarinen funktio, joka palauttaa syotteensd sellaisenaan, jos sydte on po-
sitiivinen. Muussa tapauksessa se palauttaa nollan. Sigmoid- ja tanh-aktivaatiofunktioihin
verrattuna ReLLU on laskennallisesti halvempi ja se auttaa vilttdimiin katoavan gradientin.
ReLU:n heikkouksia ovat sen rajattomuus, joka voi johtaa numeerisiin ongelmiin, sekd mah-
dollisuus skaalata painoja ja harhoja muuttamatta neuroverkon toimintaa. (Glorot, Bordes ja

Bengio 2011, 318-319.)

Softmax-funktion méiritelma on

eti
o(x)i= — (3.8)
W=

jossa x on Ny:n alkion mittainen vektori. Softmax skaalaa sydtteend saamansa vektorin al-
kiot vilille [0, 1] niin, ettd alkioiden summa on 1. Softmax-funktiolla kuvataan syétteen to-
dennikoisyysjakauma N:n luokan osalta. (Goodfellow, Bengio ja Courville 2016, 180-181.)
Jokaisessa tamin tutkimuksen neuroverkossa viimeisend aktivaatiofunktiona on softmax to-

dennikoisimmén puhekomennon luokan selvittamiseksi.

3.1.2 Kustannusfunktio

Kustannusfunktio kuvaa, kuinka hyvin neuroverkko arvioi syoétteensd oikein. Tdmén tutki-

muksen neuroverkoissa kdytetdin ristientropia-kustannusfunktiota (cross-entropy). Ristientropia-
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funktion maaritelma on

c——i%%,[ logal™ +(1—y))log(1—a")] (39)
N in:lj:ly] £4; Yj) 108 A '

jossa N, on koulutusnéytteiden mééréd, N; on ulostuloneuroneiden méiréd, y on toivottu ulos-
tulo ja log on luonnollinen logaritmi (Nielsen [2015} luku 3). Ristientropia palauttaa nol-
lan, kun y; = aE.L) kaikilla j = 1,...,N;, eli neuroverkon arvioidessa kaikki koulutusnéytteet
oikein on kustannus pienin mahdollinen. Muuten ristientropia palauttaa positiivisia lukuja,

jotka ovat sitd suurempia mitd kauempana syotteet ovat toivotusta arvosta.

3.1.3 Katoava gradientti

Katoavalla gradientilla tarkoitetaan tilannetta, jossa kustannusfunktion osittaisderivaatat 14-
hestyvit nollaa (Pascanu, Mikolov ja Bengio [2013} 2). Ongelma korostuu syvissd neuro-
verkoissa, silld vastavirta-algoritmin mukaisesti syvemmin kerroksen gradientti lasketaan
edellisen kerroksen gradienttien perusteella, jolloin pienentyminen on eksponentiaalista gra-
dientin arvojen ollessa alle yhden. Neroverkko ei opi kdytinnosséd lainkaan, jos gradientti

muuttuu liian pieneksi.

Katoavan gradientin ongelmaa voidaan yrittda valttdd kayttiméalld ReLU aktivaatiofunktio-
ta[3.7] jaannosoikoteiti (residual shortcut) tai erdnormalisointia (batch normalization). Jaén-
nosoikotielld ohitetaan muutama neuroverkon kerros summaamalla aiempi syo6te ohitettavien
kerrosten ulostuloon (He ym. 2015, 2). Oikotien avulla kustannusfunktion derivaatta ei paédse
kutistumaan yhtd nopeasti kuin ilman oikotietd. Erdnormalisointikerros pyrkii muuntamaan
syOtteensi niin, ettd kerroksen ulostulojen keskiarvo on 0 ja keskihajonta 1 (Ioffe ja Szege-
dy 2015} 3). Erdnormalisointikerrokset sisdltdvit datasta riippuvia parametreja, joten ne tu-
lee kouluttaa osana muuta neuroverkkoa. Erdnormalisointi heikentdd gradientin riippuvuutta
neuroverkon parametreisti ja niiden alkuarvoista, miki auttaa gradienttia kantautumaan neu-

roverkon ldpi (Ioffe ja Szegedy [2015), 2).

3.1.4 Monikerroksinen perseptroniverkko

Monikerroksinen perseptroniverkko (multiplayer perceptron) koostuu kolmesta tai useam-

masta kerroksesta, jotka rakentuvat aiemmin kuvatun mukaisista neuroneista @ Ensim-
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maiistd kerrosta kutsutaan syotekerrokseksi, viimeistd kerrosta ulostulokerrokseksi ja viliin
jaavid kerroksi kutsutaan piilokerroksiksi (hidden layer). Monikerroksisissa perseptroniver-
koissa esiintyvistd kerroksista, joissa jokainen neuroni on yhdistetty jokaiseen edeltdvin tai
seuraavan tason neuroniin, kdytetidin nimityksii tihed kerros (dense layer) ja tdysin yhdistet-

ty kerros (fully connected layer).

3.1.5 Konvoluutioneuroverkko

Konvoluutioneuroverkot kiyttivit konvoluutioita vidhintddn yhdelld kerroksellaan. Konvo-
luutio on kahdelle funktiolle suoritettava lineaarinen operaatio, joka kuvaa, miten toinen
funktio muokkaa toista. Konvoluutiot ovat hyodyllisid késiteltdessd ruudukkomaista dataa,
kuten kaksiulotteisia kuvia tai aikasarjadataa, jonka voidaan ajatella koostuvan tasaisin vi-
liajoin otetuista yksiulotteisista ndytteistd. (Goodfellow, Bengio ja Courville 2016, 326-327.)

Puhe voidaan kuvata edelld mainitun kaltaisena aikasarjadatana.

Tietokoneella kisiteltdvd data on yleensd epdjitkuvaa tai se on jirkevdd muuntaa epdjat-
kuvaksi laskennallisista syistéd, joten konvoluutio esitelldin epdjatkuvien tilanteiden niko-
kulmasta. Epdjatkuvan konvoluution, joka ottaa vastaan yksiulotteisen syotteen / ja kdyttdd
yksiulotteista ydintd K, médritelmi on:

N

S(i) = (I=K)(i) =Y I(m)K(i—m). (3.10)

m=1
Jos syote [ ja ydin K ovat kaksiulotteisia, voidaan konvoluution médritelma esittdd yhti pa-

tevasti kahdella eri tavalla:

]\]l'll N n

S, j)=UxK)(i,j)=Y, Y I(mn)K(i—m,j—n), (3.11)

m=1n=1

N Ny

S, j) = (K«D)(i,j) =Y, Y I1(i—m,j—n)K(m,n), (3.12)

m=1n=1

joissa N, ja N,, ovat vakioita, jotka madrittavit ytimen koon. (Goodfellow, Bengio ja Cour-
ville 2016, 328.) Edeltivissa yhtéloissd konvoluution tulos lasketaan yhdelle pisteelle, mutta
kdytannossd konvoluutio halutaan usein laskea kaikkien syotteen, esimerkiksi kuvan, pistei-
den suhteen, jolloin / on vain se osa kuvasta, jota kulloinkin ytimelld K késitelldédn. Konvo-

luutio esitellddn tarkemmin kaksiulotteisesta nikokulmasta, mutta samat periaatteet pitevéit
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my0s yksiulotteisissa tapauksissa. Konvoluutiossa tarkastellaan vain osaa syotteestd kerral-
laan, mikd mahdollistaa pienien ominaisuuksien 16ytimisen tehokkaasti. Kuitenkin suoritet-
taessa useita konvoluutioita peridkkidin ydintd suurempi joukko alkuperdisen syodtteen data-
pisteistd vaikuttaa epdsuorasti yksittdiseen myohemmain konvoluution datapisteeseen olet-
taen, ettd kdytettavd ydin on alkuperdistd syotettd pienempi. Epdsuora vaikutus myohem-
piin konvoluutioihin mahdollistaa monimutkaisempienkin yhteisvaikutusten mallintamisen.

(Goodfellow, Bengio ja Courville 2016, 330-332.)

Konvoluutio voidaan suorittaa jokaisen syotteen pisteen suhteen tai jittdd osa pisteistd vilis-
td laskennan helpottamiseksi (Goodfellow, Bengio ja Courville 2016, 343). Askeleella (stri-
de) médritetddn, kuinka monta syotteen pistettd jid niiden pisteiden, joiden suhteen kon-
voluutiot lasketaan, vilille. Askelpituudet voidaan maérittdd ulottuvuuskohtaisesti. Esimer-
kiksi olkoot pisteet (i, ), i € 1,2,...,N; ja j € 1,2,...,N;, kuvan P pisteitd, joiden suhteen
voidaan P:std poimia alue /, jonka oikean alanurkan piste vastaa P:n pistettd, jonka suh-
teen / poimittiin. Muuten /:n mitat ovat samat kuin konvoluution S ytimen K. Suoritettaessa
konvoluutio § kuvan P alueille askelpituuden ollessa a € N kummankin ulottuvuu-
den suhteen lasketaan konvoluutio S vain P:n pisteiden (iy, j,), i € 1,14+a,1+2a,...,N; ja
Ja€1,1+a,1+2a,...,N; suhteen pomituille alueille. Kéytettiessd suurempia askelia piene-
nee askellettavaa ulottuvuutta vastaava ulottuvuus ulostulossa suhteessa kdytettyyn askelpi-
tuuteen, koska muunnokset lasketaan vain osalle syotteen pisteistd. Askelpituuden vaikutusta

on havainnollistettu kuviossa 1l

Konvoluutiossa dilaatiolla médritetdén ytimen tarkastelemien pisteiden etdisyys toisistaan
(Yu ja Koltun 2016, 2-3). Otettaessa dilaatio d € N huomioon yhtélo voidaan kirjoittaa

muotoon

Ny Ny
S, j) = (1xK) (i, j) = Z] ;[ (3.13)

I+ ((m—=1)d), 1+ ((n—=1)d)K(i =1 = ((m—1)d)),j— 1= ((n—1)d))].

Dilaatiota on havainnollistettu kuviossa

Syétteen reunoja voidaan tdydentdd (padding) nollilla, jotta ulostulon koko ei kutistuisi syot-
teeseen nidhden (Goodfellow, Bengio ja Courville 2016, 343). Ilman nollatdydennystd ydin

kdy ldpi sellaiset kohdat, joissa kaikki ytimen pisteet peittdvit jonkin syotteen pisteen, jol-

14



X ki +x,k+ .+ xgkg=y,

X3k + X Kyt X5k o=y,

(a) Kaksiulotteinen konvoluutio (b) Kaksiulotteinen konvoluutio askelpituudella 2

XoKy+ X3kt ..+ X, ko=,

Kuvio 1: Tapauksessa |1a kaksiulotteinen konvoluutio suoritetaan 5 x 5 x 1 syétteelle kiyt-
tden 3 x 3 x 1 ydintd. Tuloksena on 3 x 3 x 1 ulostulo. Sydtteen arvot on merkitty muuttujalla
X, ytimen arvot muuttujalla & ja ulostulon arvot muuttujalla y. Askelpituus ja dilaatio ovat 1.

Tapaus |E| on kuten Eil, mutta askelpituutena on 2, jolloin ulostulon mitat ovat 2 x 2 x 1.
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ky | x| ks | Xi4| K Y1

Kuvio 2: Tapaus on vastaava kuin kuviossa mutta dilaationa on 2, jolloin ulostulon mitat

ovat 1 x 1 x 1.

loin ulostulon ydinti vastaavat ulottuvuudet kutistuvat N, — 1 verran, jossa N, on ytimen
syotteen ulottuvuutta x vastaavan ytimen ulottuvuuden pituus. Yleensd nollia lisdtidin sen
verran, ettd ydintd vastaavat ulottuvuudet sydtteen ja ulostulon osalta pysyvét yhtéd suurina.

Nollatdydennysti on havainnollistettu kuviossa

Yksittdiselld neuroverkon konvoluutiokerroksella voi olla useampi ydin, jolloin kaikkien yti-
mien tulokset vilitetidin seuraavalle kerrokselle. Lisiksi kaksiulotteiselle konvoluutiolle voi-
daan syottdd useampiulotteista dataa, mutta tdlldin konvoluution ytimet tulee laajentaa kat-
tamaan yliméédriiset ulottuvuudet. Esimerkiksi syotettidessd 3 x 3 x 3 kuva kaksiulotteiselle
konvoluutiolle, joka sisdltdd neljd 2 x 2 x 3 ydintd ja tdyttdd syodtteen reunat nollilla, niin
ettd ulostulon ensimmdiset kaksi ulottuvuutta ovat samat kuin syotteen, on lopputuloksena
3 x 3 x 4 kuva. Kaksiulotteisen konvoluution tapauksessa ydin liikkuu vain kahden ulottu-
vuuden mukaan, mutta on mahdollista toteuttaa myods korkeamman ulottuvuuden konvoluu-

tioita. Tdmin tutkimuksen neuroverkoissa esiintyy yksi- ja kaksiulotteisia konvoluutioita.

Konvoluution erikoistapauksia ovat syvyyskohtainen konvoluutio (depthwise convolution) ja
pistekohtainen konvoluutio (pointwise convolution). Syvyyskohtaisessa konvoluutiossa kdy-
tetddn eri ydintd jokaista syotteen kanavaa kohden. Esimerkiksi edellisen esimerkin tapauk-
sessa, jos kiytossi olisikin syvyyskohtainen konvoluutio, olisi 2 X 2 X 1 muotoisia ytimid
kolme, joista kukin kdy 3 x 3 x 1 kuvan lépi, ja lopputuloksena olisi 3 x 3 x 3 kuva. Edelld

esitetty tapaus on kuvattu kuviossa 4] Pistekohtaisesta konvoluutiosta puhutaan, kun syot-
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Kuvio 3: Tapaus on vastaava kuin kuviossa mutta syotteen reunoja on tiydennetty nollilla,

niin ettd ulostulo sidilyttdd tdydentdméttomén sydtteen mitat.
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teessd on yksi ulottuvuus enemmin kuin konvoluutiossa ja kdytossd on ydin, jonka konvo-
luution kattamien ulottuvuuksien pituus on 1 ja muuten vastaavat kuin syotteessid. Edellisen
esimerkin syotteen tapauksessa ydin olisi muodoltaan 1 x 1 x 3 pistekohtaista konvoluutiota

kiytettdessd. Pistekohtaista konvoluutiota on havainnollistettu kuviossa[5}

Kuvio 4: Syvyyskohtainen konvoluutio, Kuvio 5: Pistekohtainen konvoluutio, jos-
jossa kolme erillistd 2 x 2 x 1 ydintd ku- sa 1 x 1 x 3 ydin kiy ldpi 3 x 3 x 3 syot-
kin kdy ldpi yhden kanavan 3 x 3 x 3 syot- teen muodostaen 3 x 3 x 1 ulostulon
teestd, jolloin lopputuloksenaon 2 x 2 x 3

ulostulo

3.1.6 Yhtymi

Yhtymélld (pool) tarkoitetaan operaatiota, jossa syotettd yksinkertaistetaan jakamalla syote
pistejoukkoihin ja korvaamalla muodostetut joukot niistd lasketuilla tilastollisilla tunnuslu-
vuilla. Yhtymén ulostulossa on siis vihemmin pisteitd kuin syétteessd, joten yhtymid voi-

daan kéyttdd laskennan helpottamiseksi niitd seuraavilla kerroksilla. Yhtymilld voidaan my0s
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tehdd neuroverkosta riippumaton pienistd syétteen muunnoksista, jolloin neuroverkko yleis-
tyy paremmin muulle datalle. (Goodfellow, Bengio ja Courville 2016} 335-339.) Tdmén tut-
kimuksen neuroverkoissa kiytetdin globaalien keskiarvojen yhtyméi (global average poo-

ling, GAP) ja maksimien yhtymii (max pooling, MP).

Globaalien keskiarvojen yhtymi on suunniteltu korvaamaan konvoluutioneuroverkon vii-
meinen tihed kerros. Globaalien keskiarvojen yhtymissd ulostulo muodostuu syétteen jo-
kaisesta kanavasta otetusta keskiarvosta. Jos kanavia on yhtd monta kuin tunnistettavia luok-
kia, voidaan globaalien keskiarvojen yhtymii kayttdd tihedn kerroksen korvikkeena. (Lin,
Chen ja Yan 2014, 4.) Maksimien yhtymissi ulostulo muodostuu syétteen suorakulmaisilta

alueilta poimituista suurimmista arvoista (Goodfellow, Bengio ja Courville 2016, 335).

3.1.7 Pudotus

Pudotuksessa (dropout) satunnainen osa neuroverkon kerroksen neuroneita jéatetdéin huomioi-
matta. Pudotettavat neuronit arvotaan uudelleen kunkin koulutusnéytteen kohdalla. Vain pu-
dottamattomien neuroneiden koulutettavat parametrit pdivitetddn osana vastavirta-algoritmia.
Pudotuksen tavoitteena on parantaa neuroverkon yleistyvyyttd vilttimalld ylioppiminen.

(Srivastava ym. 2014}, 1930-1931.)

3.2 Piirteenirrotus

Piirteenirrotuksella (feature extraction) pyritddn tutkittava data muuntamaan muotoon, jo-
ka sisdltdd vain datan kéyttotarkoituksen kannalta olennaiset piirteet datasta. Tarkoitukse-
na on luoda yksinkertaistettu kuvaus datasta, joka siilyttdd datan ilmaisuvoiman ollen sa-
malla laskennallisesti helpommin késiteltdvissd. Puheentunnistuksessa yleisimmin kiytetty
piirteenirrotusmenetelmi on mel-taajuuden cepstral-kertoimien laskeminen (mel-frequency
cepstral coefficients, MFCC) syotedinisignaalista. Muita tapoja ovat muun muassa lineaa-
rinen erotteluanalyysi (linear discriminant analysis), linear predictive coding ja perceptual
linear predictive. (Nassif ym. 2019, 19155.) Téssé tutkimuksessa kédytetddn neuroverkko-
jen syotteind MFCC-piirteitd ja mel-spektrogrammeja, joiden laskeminen on osa MFCC-

muunnosprosessia.
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Analoginen ddni muunnetaan digitaaliseksi mittaamalla analogisen signaalin amplitudi sidin-
nollisin viliajoin ja tallentamalla havaittu amplitudi kokonaislukuna. Tietyn taajuuksinen
signaali voidaan muuntaa hdviottomasti digitaaliseksi kdyttiméalld analogisen signaalin taa-
juuteen verrattuna kaksinkertaista ndytteenottotaajuutta, misti kiytetddn nimitystd Nyquistin
teoreema (Jurafsky ja Martin 2020, 552). Ndytteenottotaajuus tulee valita niin, ettd ddnisig-
naalista saadaan talteen kdyttotarkoituksen kannalta tirkeét taajuudet. Puheentunnistuksen
tapauksessa liian suuri ndytteenottotaajuus lisdéd laskennallista vaativuutta tunnistustarkkuu-
den pysyessd ennallaan. Vastaavasti liian pieni ndytteenottotaajuus ei kata kaikkia puheen
kannalta oleellisia taajuuksia, jolloin tunnistustarkkuus kérsii. [hmisten puheen taajuus on
yleensi alle 10 000 Hz, joten puheentunnistuksessa kiytetdédn yleisesti 16 000 Hz néytteenot-
totaajuutta, silld se kattaa tarpeeksi hyvin puheen merkittdvimmat piirteet (Jurafsky ja Mar-
tin 2020, 552). Amplitudi kuvataan yleensi 16 bittisten kokonaislukujen avulla. Kéaytetty-
jen kokonaislukujen skaala médrii sen, kuinka pienid amplitudieroja pystytddn kuvaamaan

(Jurafsky ja Martin 2020, 552).

Adinen esittimiseksi ihmisen kannalta merkityksellisemmissid muodossa kiytetizin mel-skaalaa,
joka kuvaa dédnitaajuudet ihmisten havaitsemien taajuuserojen suhteen. MFCC-piirteet ovat
epdkorreloitu kuvaus mel-skaalaan sovitetusta dénisignaalista. (Backstrom ym. [2019] luku

2.f.) MFCC-piirteiden laskeminen dénisignaalista sisédltdd seuraavat vaiheet:

1. Signaalin jakaminen lyhyihin ikkunoihin.

2. Ikkunoiden magnitudispektrien laskeminen diskreetilld Fourier-muunnoksella (discre-
te Fourier transform, DFT).

3. Mel-spektrogrammien muodostus muuntamalla magnitudispektrit mel-skaalaan.

4. Mel-taajuuksisten spektrien muuntaminen logaritmiskaalaan.

5. Mel-taajuuksisten spektrien cepstral-kertoimien laskeminen diskreetilld kosinimuun-

noksella (discrete cosine transform, DCT).

Ensimmiiisessi vaiheessa ddnisignaali jaetaan limittdisiin ikkunoihin. Ikkunan tulee olla tar-
peeksi pitkd, jotta sen rajaamasta signaalin osasta laskettava magnitudispektri on tarkka, ja
samalla riittdvin lyhyt ajallisten ominaisuuksien havaitsemiseksi. (Rao ja K.E. 2017, 85.)
Puheentunnistuksessa kiytetddn tyypillisesti 20-30 millisekunnin mittaisia ikkunoita ja 10-

15 millisekunnin siirtymid ikkunoiden vililld. Limittdisyydelld tavoitellaan sitd, ettd kukin
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ddnisignaalin puhedinne olisi jonkin ikkunan keskelld (Rao ja K.E. 2017, 85-86). Jokais-
ta ikkunan arvoa painotetaan sopivaa ikkunafunktiota kiyttden, milld pyritddn vihentdméaan
epdjatkuvuuksia peridkkiisten ikkunoiden vililla (Jurafsky ja Martin 2020, 553). Yleisesti
kiytettyjd ikkunafunktioita ovat Hamming- ja Hann-funktiot. Tdssi tutkimuksessa kédytetdan
Hamming-funktiota, jolloin L:n nédytteen pituisen ikkunan yksittdinen arvo x ajanhetkelld n

lasketaan yhtéloilla
Xn = w(n)sy, (3.14)

0.54 —0.46c0s(2M), 0<n<L—1
w(n) = (3.15)
0, muulloin,

joissa w on Hamming-funktio ja s,, on signaalin arvo ajanhetkelld n (Jurafsky ja Martin 2020,

553).

Toisessa vaiheessa selvitetdédn, kuinka paljon energiaa ddnisignaali sisdltdéd kullakin taajuu-

della. Tdhén kédytetddn DFT:té, jonka miiritelmi on
N—1 o
X(k)=) x(n)e /¥ 0<k<N-1, (3.16)
n=0

jossa j on imaginaariyksikko. DFT:114 lasketaan kunkin N:n nédytteen pituisen ikkunan jokai-
selle ndytteelle kompleksiluku X (k), joka kuvaa ikkunan niytteen x; magnitudia ja vaihetta

alkuperiisessd signaalissa. (Jurafsky ja Martin 2020, 554.)

Kolmannessa vaiheessa DFT:114 saadut magnitudispektrit muunnetaan ithmisten havaitsemia
ddnitaajuuseroja kuvaavaan mel-skaalaan. Tuloksena saadaan mel-spektrogrammiesitykset
alkuperiisistd ddnisignaaleista. Ihmiset havaitsevat matalien dédnitaajuuksien muutokset kor-
keita ddnitaajuuksia paremmin, joten mel-skaala harventuu taajuuksien kasvaessa (Jurafsky
ja Martin 2020, 554). DFT:std saatu magnitudispektri muunnetaan mel-skaalaan kiyttien
kolmiomaisia suodattimia, jotka kerdédvit niiden esittdmid mel-taajuuksia vastaavien taajuk-
sien energiat yhteen. Mel-muunnoksen s(m) méiritelmi on

som) = T (XWPHLE)  0<m<M—1, G3.17)
k=0

jossa M on mel-suodattimien miérd. (Rao ja K.E.[2017, 86-87.) Painokerroin H,, (k) méérit-

td4 sen, kuinka suuri vaikutus magnitudilla X (k) on mel-taajuuskaistaan m ja sen méiritelma
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on
0 k< fim—1)

2t L)L fm—1) <k < f(m)
+

2

f (3.18)
P fm) <k < f(m+1)

0

, k> f(m+1),
jossa f on M -+ 2 mittainen lista tasaisesti poimittuja mel-taajuuksia vastaavia fyysisié taa-

juuksia. Taajuuslista f lasketaan seuraavan yhtdlon mukaisesti:

fmel(fh) _fmel<fl)
M+1

N

f(m) = (E)f,;ll(fmez(fz) +m(

) (3.19)

jossa Fg on alkuperdisen signaalin ndytteenottotaajuus, f; on alin huomioitava taajuus ja fj
ylin huomioitava taajuus. (Huang ym. 2001, 314-315.) Fyysinen hertseini kuvattu taajuus y

skaalataan mel-asteikolle ja takaisin seuraavien yhtédloiden mukaisesti:

y
Jmet(y) =1 =25951og (1 + m) , (3.20)

fid(1) =y =700(1075 ") (3.21)

el
(Rao ja K.E. 2017, 86).

Neljiannessé vaiheessa jokaisesta edellisen vaiheen ulostulosta otetaan luonnollinen logarit-
mi, silld ihmisen kuulon herkkyys dédnisignaalin magnitudiin on logaritminen, kuten se on
taajuudenkin tapauksessa. Logaritmi tekee piirteistd vihemman riippuvaisia pienistd muu-

toksista syotesignaalissa. (Jurafsky ja Martin 2020, 555.)

Viimeisessi vaiheessa log-mel-spektrien korrelaatiota toisiinsa ndhden viahennetddan DCT:114.
T#dmin operaation tuloksena saadaan MFCC-piirteet. DCT c¢(n) suoritetaan log-mel-magnitudille

s(m) seuraavasti:

M1 B
cn)=Y 1og10(s(m))cos(W), n=0,1,2,...C—1, (3.22)
m=0

jossa C on laskettavien MFCC:iden lukuméérd. Ensimméinen MFCC, n = 0, jitetdin yleensi
pois, silld se kuvaa signaalin keskimiirdistd logaritmista energiaa, joka sisdltdd vain vihidn

puhujakohtaista tietoa. (Rao ja K.E. 2017, 87.)
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MEFCC-piirteiden ajallisia muutoksia voidaan kuvata tarkemmin laskemalla MFCC:iden en-
simmdinen ja toinen derivaatta. Ensimmadiselld derivaatalla kuvataan puheen tahtia ja toisel-
la derivaatalla kuvataan puheen tahdin muutosnopeutta (Rao ja K.E. 2017, 88). Derivaatta
d;(m) lasketaan m:nnelle MFCC:lle ¢;(m) ikkunassa ¢ seuraavan yhtdlon mukaisesti:

251\121 ”(Ct+n (m) —Ct—n (m))

dt(m) = ZZN 1”2
n=

m=1,2,3,..,C. (3.23)

Derivaatat lasketaan tyypillisesti ajallisesti kahden edeltidvén ja kahden seuraavan MFCC-
piirteen perusteella, jolloin N on 2. (Lyons 2013|) Toiset derivaatat saadaan saman yhtdlén

mukaisesti, kun syotteend kiytetdin ensimmaiisid derivaattoja.

Piirteisiin voidaan lisdtd my0s ikkunoiden kokonaisenergioita kuvaava vektori (Lopez-Meyer

ym. 2015, 275). Ikkunan ¢ kokonaisenergia E lasketaan seuraavan yhtdlon mukaisesti:

N
E=Y x(n)?, (3.24)
n=1

jossa x;(n) on ikkunan 7 n:s ndyte (Muda, Begam ja Elamvazuthi 2010, 140). Kokonaisener-

gia lasketaan ennen MFCC-piirreirrotuksen toista vaihetta.
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4 Tutkimusasetelma

Kolme neuroverkkoihin perustuvaa puheentunnistusmallia valittiin vertailtavaksi tunnistus-
tarkkuuden, tunnistusnopeuden, koulutusajan seki parametrien ja liukulukulaskuoperaatioi-
den méérédn suhteen. Puheentunnistusmalleille muodostettiin useita eri konfiguraatioita vaih-
telemalla mallien rakennetta hallinnoivia parametreja. Koulutukseen kiytettiin kolmelta eri
puhujalta kerittyjd dénindytteitd. Piirteenirrotusmetodeina kiytettiin mel-spektrogrammeja

ja MFCC:itd.

4.1 Tutkittavat neuroverkot

Vertailtavat kolme neuroverkkoa toteutettiin Lopezin ym. (2015)), Majumdarin ja Ginsburgin
(2020) sekd Anhin ym. (2021)) esittelemien neuroverkkorakenteiden perusteella. Neurover-

kot koodattiin TensorFlow 2.4.1 -ohjelmointikirjaston Python rajapintaa kéiytt'aenﬂ

Lopezin ym. (2015) tutkimukseen perustuva neuroverkko on kolmikerroksinen MLP. MLP:n
syote muutetaan yksiulotteiseksi vektoriksi, jonka pituus midrdda MLP:n syotekerroksen Ny
neuroneiden miirin. Ulostulokerros N3 sisdltdd yhtd monta neuronia kuin on dinikomento-
luokkia ja sen aktivaatiofunktiona kiytetddn softmaxia. MLP:n rakennetta sdddeltiin muut-

tamalla piilokerroksen N, neuronimidrdd. MLP:n rakenne on kuvattu kuviossa [6]

Toinen tutkittava neuroverkko vastaa rakenteeltaan Majumdarin ja Ginsburgin (2020) tutki-
maa MatchboxNetiksi nimettyd neuroverkkoa. Neurvoverkko koostuu B perikkiisesti pali-
kasta, jotka rakentuvat R alipalikasta. Yksittdinen alipalikka suorittaa yksiulotteisen syvyyse-
roteltavan konvoluution, erdnormalisoinnin, ReLU-aktivoinnin ja pudotuksen. Jokainen pa-
likka sisiltdd jadnnosoikotien, jossa palikan syotteelle suoritetaan pistekohtainen konvoluu-
tio ja erdnormalisointi, minki tulos lisdtdédn palikan viimeisen ReLLU-aktivaation syotteeseen.
MatchboxNetissd on yksi alipalikka ennen palikoita ja kaksi niiden jidlkeen. Viimeisind ker-
roksina on pistekohtainen konvoluutio, yksiulotteinen GAP ja softmax-aktivaatio. Match-
boxNetin rakennetta on havainnollistettu kuviossa [Zl MatchboxNetin rakennetta sdddeltiin

muuntelemalla palikoiden miirdéd B, niiden sisédltimien alipalikoiden madrdd R ja konvoluu-

1. Koodit ovat saatavilla osoitteessa: https://github.com/pappnu/sd-scr.
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RelLU RelLU Softmax

Kuvio 6: Monikerroksisen perseptroniverkon rakenne

tioiden ulostulojen kanavien mééraa C, joka vaikuttaa konvoluutioiden ydinten méaaraan.

Kolmas tutkittava neuroverkko toteutettiin Anhin ym. (2021) tutkimuksen pohjalta. LIS-
Netiksi nimetty neuroverkko rakentuu LIS-palikoista, jotka koostuvat LIS-ytimistd. LIS-
ytimessid syotteelle suoritetaan pistekohtainen konvoluutio ja kahdesti perdkkdin 3 x 3 yti-
minen konvoluutio. Konvoluutioiden tulokset ketjutetaan ja kokoelmalle suoritetaan piste-
kohtainen konvoluutio, jonka ulostulo ketjutetaan LIS-ytimen syotteeseen, mistd muodos-
tuu jaannosoikotie. Jokaisen konvoluution jédlkeen suoritetaan erdnormalisointi ja ReLU-
aktivaatio. LIS-palikoiden vililld kdytetddn maksimien yhtymad laskutoimitusten vdhentd-
miseksi. Viimeisend kerroksena on tdysin yhdistetty softmax-aktivaatiokerros, jota edeltdd
globaalien keskiarvojen yhtymai. Kaikki LIS-Netin konvoluutiot ja yhtymit ovat kaksiulot-
teisia. LIS-Netin rakennetta sdddeltiin muuntelemalla LIS-palikoiden mééridi R, niiden si-
sdisten LIS-ytimien méédrdd LC ja konvoluutioiden ulostulojen kanavien méddraa Ng. LIS-

verkon rakenne on esitetty kuviossa

4.2 Data-aineisto

Datana kéytettiin kolmen nuoren miehen lausumia dédnitteitd sanoista apua, ei, kello, kylla,

ladkkeet, muistutus, ohjelma, soita, sddtiedote ja viesti. Komennoiksi valittiin sanoja, joille
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voisi olla kdyttod vanhustenhoitoon suunnatussa robotissa. Mukaan otettiin lyhyiti ja pitkid
sanoja, jotta nihtdisiin, aiheuttaako komentojen pituuden vaihtelu ongelmia puheentunnis-
tukselle. Kustakin sanasta on kutakin henkil6d kohden 30 noin sekunnin mittaista niytetta.
Lisédksi jokaista henkilod kohden on noin viiden minuutin edestd muuta sekalaista puhet-
ta ja taustahédlyda. Kukin puhuja dinitti ndytteet kotonaan valitsemiaan laitteita kiyttden ja
pyrki lausumaan sanat monin eri tavoin, esimerkiksi muuttamalla puhenopeutta ja ddnen-
voimakkuutta, milld pyrittiin simuloimaan vaihtelevia tilanteita, joissa puheentunnistuksen
tulisi toimia. A#nitteet muunnettiin vastaavaan muotoon kuin Lopezin ym. (2015, 275) tutki-
muksessa ja Googlen Speech Commands -data-aineistossa (Warden 2018, 6), jota kdytettiin
MatchboxNetin ja LIS-Netin tutkimusjulkaisuissa, eli yksikanavaisiksi 16 000 Hz néytteen-
ottotaajuutta ja 16 bittid ndytettd kohden kiyttdviksi WAVE-tiedostoiksi (Waveform audio
file format). Ainitteisti leikattiin sanaa edeltéivi hiljaisuus, jotta yli sekunnin mittaisista ko-
mennoista menetettdisiin mahdollisimman pieni osuus piirteenirrotusvaiheessa. Sekalainen

puhe ja taustahily pilkottiin sekunnin mittaisiksi pétkiksi.

Piirteenirrotusvaiheessa kaikki yli sekunnin mittaiset niytteet leikattiin sekunnin mittaisiksi
ja alle sekunnin mittaiset nédytteet tdydennettiin nollilla, toisin sanoen dinettomyydelld, se-
kunnin mittaisiksi. Kunkin tutkittavan neuroverkon kohdalla kiytettiin vastaavassa tutkimus-
julkaisussa esiteltyjd piirteenirrotusparametreja. Lopez-Meyer ym. (2015) sekd Majumdar ja
Ginsburg (2020) eivit maininneet mel-taajuuksien laskemiseen kidyttdmiddn taajuusvileji,
joten kyseisten neuroverkkojen kohdalla kéytettiin ihmiselle tyypillisesti kuultavissa olevia

taajuuksia.

MLP:n syétteind kiytettiin MFCC-piirteitd, niiden ensimmadisid ja toisia derivaattoja seki
ikkunoiden kokonaisenergioita (Lopez-Meyer ym. 2015, 275). Muodostetuissa piirteissd oli
12 ensimmaistd MFCC-piirrettd, niille 12 derivaattaa ja 12 toisen asteen derivaattaa seki
ikkunoiden kokonaisenergiat, jolloin muodostui 50 x 37 matriiseja. MatchboxNetin syottei-
ni kaytettiin MFCC-piirteitd (Majumdar ja Ginsburg [2020, 2). Piirteiden ensimmaéisté ulot-
tuvuutta, eli aikaulottuvuutta, tiydennettiin symmetrisesti nollilla, niin ettd lopputulokse-
na saatiin 128 x 64 matriiseja. LIS-verkon syétteind kiytettiin mel-spektrogrammeja (Anh
ym. 2021, 7). Muodostettujen mel-spektrogrammien mitat olivat 125 x 80. Piirteiden laske-

miseen kiytetyt parametrit on esitetty kunkin mallin osalta taulukossa I}
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Malli Ikkunan | Ikkunan | Pienin Suurin Mel- Poimitut
pituus askel taajuus | taajuus | taajuudet| mel-
(ms) (ms) (Hz) (Hz) taajuudet
MLP 20 (320) 20 (320) 20 8000 40 12
ensimmaisti
Matchbox- | 25 (400) 10 (160) 20 8000 64 Kaikki (64)
Net
LIS-Net 64 (1024) | 8 (128) 40 8000 80 Kaikki (80)

Taulukko 1: Piirteenirrotuksessa kédytetyt parametrit. Ikkunan pituuksien ja askeleiden koh-

dalla on ilmoitettu suluissa, montako taajuusniytetti kyseiseen aikaikkunaan mahtuu.

4.3 Metriikat

Neuroverkoista mitattiin niiden tunnistustarkkuus testidatan osalta, testierdn tunnistukseen
kulunut aika, koulutukseen kulunut aika, parametrien eli painojen méiérd ja liukulukulas-
kuoperaatioiden méadré (floating point operations, FLOs), joka kertoo kuinka monta liuku-
lukulaskuoperaatiota tidytyy suorittaa neuroverkon ldpikdymiseksi kerran. Tunnistustarkkuus

ACC, eli oikein tunnistettujen dédnitteiden osuus kaikista testindytteistéd, laskettiin kaavalla

ACC = ]ﬁ, 4.1
N

jossa Nj on oikein tunnistettujen testiddnitteiden miird ja N, kaikkien testiddnitteiden mii-
rd. Yhden 32 testindytteen eridn (batch) tunnistukseen kuluva aika mitattiin mallikohtaisesti
ajoittamalla Pythonin timeit-moduulin timeit-metodilla TensorFlowin tf.keras.model.predict-
metodin suorittamiseen kuluva aika kahden eri testindyte-erdn osalta 20 toiston verran. Kou-
lutusaika mitattiin ajoittamalla Pythonin time-moduulin perf_counter-metodilla TensorFlowin
tf.keras.Model.fit-metodin mukaisen koulutuksen alusta viimeisen epochin loppuun kulu-
nut aika. Parametrien méira laskettiin TensorFlowin tf.keras.backend.count_params-metodia

kayttden. Liukulukulaskuoperaatioiden méirin laskemiseen kiytettiin keras-flops-paketin

versiota 0.1.2 (Tokusumi 2020).

Mallien kykyéd tunnistaa vain opetettuja sanoja tutkittiin asettamalla softmax-arvoille raja-

arvo, jota varmempi mallin tuli olla ennusteesta, jotta se hyvéksyttiin. Seki hylittyjen oikei-
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den ennusteiden osuus kaikista oikeista ennusteista ettd véirien hilytysten, eli vddrin komen-
noiksi tunnistettujen dénitteiden, jotka eivét sisélld koulutettuja komentoja, osuus kaikista ei
komennoiksi luokitelluista dénitteistd mitattiin. Osuudet laskettiin samalla periaatteella kuin

tunnistustarkkuus .11

4.4 Koulutuksen hyperparametrit

Kutakin mallia koulutettiin 190 epochin verran, jonka jilkeen aktivoitiin esilopetusehto, joka
edellytti, ettd validaatiotappion tulisi laskea aiemmin silld koulutuskerralla havaittua alinta
validaatiotappiota pienemmaéksi 20 epochin aikana tai muuten koulutusta ei jatkettaisi. Jos
uusi validaatiotappiominimi saavutettiin 20 epochin aikana, annettiin koulutukselle taas 20
epochia aikaa saavuttaa uusi minimi. Tétd jatkettiin kunnes uutta minimid ei enidd saavu-
tettu 20 epochin sisdlld tai yhteensd 270 epochia tuli tdyteen mukaan lukien esilopetusehtoa
edeltidneet 190 epochia. Esilopetusehdolla pyrittiin vélttymééin turhalta kouluttamiselta, jossa
malli ylioppii koulutusdatansa. Koulutuksen lopuksi mallien painot palautettiin niiksi, joil-
la kukin malli saavutti validaatiominiminsd. Koulutusnéytteet syotettiin koulutusalgoritmille
32 niytteen erissd. Validaatio- ja testiddnitteitd oli kumpiakin aina viisi jokaista komentoa
kohden. Koulutusniytteiden mééraa vaihdeltiin, joten se on mainittu erikseen tulosten yh-

teydessa.

Lopez-Meyer ym. (2015) eivit maininneet, mitd optimointialgoritmia he kiyttivit, joten
MLP:n optimointiin valittiin yleisesti kdytetty Adam. Adamia kéytettiin my0s LIS-Netin
koulutuksessa. Adamin oppimistahdiksi (learning rate) asetettiin 0.001 ja litkemé&éréksi (mo-
mentum) 0.9. (Anh ym. 2021, 7.) MatchboxNet-mallien kanssa kéytettiin NovoGrad-algoritmia,
jossa oppimistahti oli 0.001, B; oli 0.95, B, oli 0.5 ja painojen kuluma (weigth decay) oli
0.001 (Majumdar ja Ginsburg 2020). MatchboxNet-mallien pudotuskerrosten pudotustoden-
nédkoisyydeksi asetettiin 20 %.
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5 Tulokset

MLP:n, MatchboxNetin ja LIS-Netin eri rakenteita vertailtiin aluksi puhujan 1 datan poh-
jalta. Koulutukseen kiytettiin 20 néytettd sekd validointiin ja testaukseen viisi nédytettd jo-
kaista komentoa kohden. Kolme MLP-mallia, 27 MatchboxNet-mallia ja 27 LIS-Net-mallia
koulutettiin kdyttden samoja ndytteitd kunkin eri mallin koulutukseen ja testaukseen. Vertai-
luun valittiin enemmin yksinkertaisia rakenteita, silli Lopez-Meyer ym. (2015)), Ginsburg
ym. (2020) sekd Anh ym. (2021)) kertoivat tutkimuksissaan, ettd mallien kasvattaminen ei
johtanut merkittdvisti parempiin tunnistustarkkuuksiin. Tutkimuksissa ei testattu yhtd mo-
nipuolisesti yksinkertaisempia rakenteita. Yksinkertaisempien rakenteiden etuna on vihii-
sempi laskentatehon, muistin ja siten my0s energian tarve, jolloin ne soveltuvat paremmin

akkukdayttoisiin laitteisiin. MLP-, MatchboxNet- ja LIS-Net-mallien testitulokset on esitetty
taulukoissa [2] [3]ja {4

Kaikki MLP-mallit suoriutuivat huonosti sekd validaatio ettd testidatan osalta jiiden enim-
mikseen alle 60 % tunnistustarkkuuden, mikd on merkki koulutusdatan ylioppimisesta. Tu-
los poikkeaa huomattavasti Lopezin ym. (2015) saavuttamista korkeista tunnistustarkkuuk-
sista. Lopezin ym. kerddmd data saattoi sisdltdd vihemmaén vaihtelua yksittdisten komentojen
nidytteiden vililla, mutta data ei ole vapaasti saatavilla, joten asiaa ei voitu varmistaa. Lopezin
ym. kdyttima tallennuslaitteisto oli tarkempi ja dédnitystila oli hdiriottomampi kuin téssa tut-
kimuksessa kiytetyt laitteistot ja ddnitystilat. MLP-mallien heikon tunnistustarkkuuden ja

MatchboxNettiin verrattuna suuren parametriméérin vuoksi niité ei tutkittu tarkemmin.

MatchboxNetit saavuttivat parhaimmillaan 86 % tunnistustarkkuuden testidatan osalta. Validaatio-
ja testitarkkuudet olivat enimmékseen noin 80 % paikkeilla kaikkien paitsi kolme palikkaa
sisdltdvien mallien osalta. Kolme palikkaa sisiltdvit mallit suoriutuivat kaikista yksinkertai-
sintakin mallia huonommin jddden paikoin alle 70 % tarkkuuden. Heikommat tulokset eivét
johdu suoraan parametrien madaristd, silld malli, jossa on enemmén parametrejd kuin joissain

kolme palikkaa sisdltdvissd malleissa, saavutti yli 80 % tunnistustarkkuuden.

Eniten ja kolmanneksi eniten parametreja sisiltdavit LIS-Net-mallit saavuttivat 96 % tunnis-

tustarkkuuden, joka on korkein kaikkien mallien osalta saavutettu tarkkuus. Toiseksi eniten
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parametreja sisdltavd LIS-Net malli saavutti merkittdvisti pienemmédn 84 % tunnistustark-
kuuden. Kaikki muut LIS-Net-mallit jdivit alle 80 % tunnistustarkkuuden ja erityisesti vdahin

parametreja sisiltineet mallit suoriutuivat heikosti tunnistaen vain noin 20-45 % testidatasta

oikein.
N, | FLOs Parametrit Validaatio- Testitarkkuus
(miljoonina) | (tuhansina) tarkkuus (%) (%)
40 | 17,76 3882,9 54,0 18,0
50 |78 3902,51 60,0 26,0
60 | 7,84 3922,12 48,0 32,0

Taulukko 2: Piilotason neuroniméérian N, vaikutus MLP:n tunnistustarkkuuteen

Sekd MatchboxNettien ettd LIS-Nettien joukosta valittiin tarkempaan tarkasteluun kolme
suurimman testitunnistustarkkuuden saavuttanutta mallia. Valittuihin malleihin viitataan jat-
kossa lyhenteilld Mbox MatchboxNettien osalta ja LIS LIS-Nettien osalta. Mallit numeroitiin
kasvavasti niiden ylhéiltd alas jirjestyksen mukaan taulukoissa [3] ja [} Tarkempaan tarkas-
teluun valitut MatchboxNet- ja LIS-Net-mallit koulutettiin erikseen kunkin puhujan datoilla
sekd kayttdaen 5, 10, 15 ja 20 koulutusndytettd kutakin komentoa kohden. Kukin tapaus ajet-
tiin viidesti kdyttden uudelleen arvottua koulutus-, validaatio- ja testindytejakoa. Jokaisen

tapauksen tulokset on esitetty taulukossa [5]eri toistojen keskiarvoina.

Puhujan 1 testidatan tunnisti tarkimmin 90,4 % tarkkuudella LIS 2 -malli koulutettuna 20
koulutusniytteelld kutakin komentoa kohden. Puhujan 2 datan tunnisti tarkimmin 75,6 %
tarkkuudella MBox 3 -malli kéytettdessd 20 koulutusniytettd. Puhujan 3 testidatan tunnisti
tarkimmin MBox 1 -malli 96 % tarkkuudella kéytettdessd 15 koulutusnéytettd. Keskimii-
rin kaikkien puhujien testindytteet tunnisti parhaiten MBox 2 -malli 85,6 % tarkkuudella
15 koulutusniytettd kidytettdessd. MatchboxNet-malleihin verrattuna LIS-Net-mallit parja-
sivdt hyvin vain puhujan 1 tapauksessa ja siindkin tapauksessa huomattavasti huonommin
kuin taulukon [ tulokset antoivat ymmartid. MatchboxNettien kohdalla 15 koulutusndytteen
kiyttiminen antoi keskimiirin parhaat tulokset. Ldhelle 15 niytteen tasoa pédstiin kym-
menellidkin koulutusnéytteelld, jota seurasi 20 niytteen tapaukset. LIS-Nettien tapauksessa

15 néytettd antoi keskiméérin parhaat ja 20 néytettd toiseksi parhaat tulokset. Kymmenen
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ndytteen kiyttdminen johti jopa puolet huonompaan tunnistustarkkuuteen. Viiden nédytteen
kdyttiminen johti huonompiin tuloksiin kaikkien mallien osalta, mutta LIS-Net-mallit kér-
siviat enemmin pudoten 10 % tunnistustarkkuuteen. Eri puhujien vililld tunnistustarkkuudet
vaihtelivat huomattavasti. MatchboxNetit saavuttivat yli 90 % tunnistustarkkuuden puhujan
3 testindytteiden osalta, noin 85 % tarkkuuden puhujan 1 kohdalla ja vain noin 70 % tark-

kuuden puhujan 2 tapauksessa.

LIS-Nettien MatchboxNetteihin verrattuna 50-100 kertainen parametrimééri ja 300-700 ker-
tainen liukulukulaskuoperaatioiden miird nékyi pidempini koulutus- ja testiaikoina. Yhden
LIS-Net mallin koulutukseen kului noin 10-15 minuuttia kdytettdessd 15 koulutusniytetti
komentoa kohden, kun vastaava aika MatchboxNeteilld oli noin minuutti. Testindyte-erien
luokittelu LIS-Net-malleilla vei noin 3,2-3,5 sekuntia ja MatchboxNet-malleilla noin 1-1,3
sekuntia. Testiajoissa ei ollut suuria eroja mallityyppien eri rakenteiden vililld, vaikka esi-
merkiksi LIS 3 -mallissa on noin kaksinkertainen mééra parametreja ja noin 30 % enemmin

liukulukulaskuoperaatiota LIS 1 -malliin verrattuna.

MBox 2 ja LIS 3 -malleja 15 koulutusniytteelld koulutettuna tarkasteltiin komentokohtais-
ten luokitteluvirheiden ja viadrien hilytysten nikokulmasta. Kuviosta [0 ndhddin, ettd luo-
kitteluvirheitd oli MBox 2 -mallin sekd puhujien 1 ja 2 osalta erityisesti apua- ja viesti-
komentojen kohdalla. Puhujan 2 kohdalla monet muutkin komennot tunnistuivat véérin, ku-
ten taulukon [5] tuloksista saattoi olettaa. Kuvion [I0] perusteella LIS 3 -malli tunnisti soita-
komennon huonosti kaikkien puhujien osalta. Apua-komentojakaan LIS 3 -malli ei tunnista-
nut tdysin oikein yhdenk&én puhujan tapauksessa. Puhujan 2 kohdalla apua-komennot luokit-
tuivat enemmin kello- ja ohjelma-komennoiksi kuin apua-komennoiksi. Saman sanan osalta
eri puhujien tulokset saattoivat kaikki poiketa toisistaan. Esimerkiksi MBox 2 -mallin koh-
dalla ohjelma-&énitteet tunnistuivat tdysin oikein puhujan 3 tapauksessa, eiké yksikddn muu
ddnite tunnistunut ohjelma-komennoksi, mutta puhujan 1 tapauksessa joillain koulutusker-
roilla osa ohjelma-ddnitteistd tunnistui véirin ja jotkin kello-dénitteet tunnistuivat ohjelma-
komennoiksi. Puhujan 2 tapauksessa keskimédrin alle puolet ohjelma-dénitteistd tunnistui

oikein.

Viirien hilytysten ja hylittyjen oikeiden ennusteiden osuudet mitattiin MBox 2 -mallin ta-

pauksessa raja-arvoilla 0,9999; 0,9995; 0,995; 0,99; 0,98; 0,97; 0,96; 0,95; 0,94 ja 0,93 sekid
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LIS 3 -mallin tapauksessa raja-arvoilla 0,99; 0,95; 0,9; 0,85; 0,8; 0,75; 0,7; 0,65; 0,6; 0,55;
0,5; 0,45; ja 0,4 kunkin puhujan osalta. Testaukseen kiytettiin kunkin puhujan omaa seka-
laista puhetta ja taustamelua. Tulokset on esitetty kuviossa [IT} Kunkin puhujan ja mallin
kohdalla joudutaan tinkimiin huomattavasti oikeiden tunnistusten miirésti, jos vidrit ha-
lytykset halutaan minimoida. Esimerkiksi oikeista avainsanoista noin puolet tai enemmin
jdisi havaitsematta, jos véirit hélytykset haluttaisiin alle 3 %:in. LIS 3 -mallin softmax-
ulostulojen arvot olivat jakautuneet tasaisemmin eri luokkien vilille kuin MBox 2 -mallissa,
jossa yksittdinen luokka saavutti yleensd selkedsti suurimman painoarvon, joten vastaavan
védrien hilytysten suhteen hyldttyihin oikeisiin ennusteisiin saavuttamiseksi mallien vililld
tuli LIS 3 -mallin tapauksessa kayttdd pienempid raja-arvoja. Kiytettdessid samaa raja-arvoa
eri puhujien vililld puhujan 1 viirien hélytysten osuus oli pienin, puhujan 2 osuus oli toisiksi

pienin ja puhujan 3 osuus oli suurin.
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B R C FLOs Parametrit | Validaatio- Testitarkkuus
(miljoonina) | (tuhansina) | tarkkuus (%) | (%)
1 1 48 | 4,38 35,13 80,0 84,0
1 1 64 | 7,12 56,84 86,0 86,0
1 1 80 10,51 83,67 76,0 82,0
1 2 48 | 4,76 38,25 84,0 78,0
1 2 64 | 7,76 62,03 78,0 78,0
1 2 80 11,48 91,43 86,0 84,0
1 3 48 | 5,15 41,37 80,0 80,0
1 3 64 | 841 67,21 78,0 82,0
1 3 80 12,45 99,19 86,0 86,0
2 1 48 | 5,08 40,84 78,0 76,0
2 1 64 | 832 66,51 76,0 76,0
2 1 80 12,34 98,31 82,0 86,0
2 2 48 | 5,86 47,18 84,0 70,0
2 2 64 | 9,62 77,0 80,0 84,0
2 2 80 14,3 113,99 80,0 78,0
2 3 48 | 6,64 53,51 84,0 76,0
2 3 64 10,93 87,5 88,0 74,0
2 3 80 16,26 129,67 82,0 84,0
3 1 48 |58 46,65 80,0 74,0
3 1 64 |9,54 76,3 68,0 76,0
3 1 80 14,19 113,11 84,0 78,0
3 2 48 | 6,99 56,3 78,0 60,0
3 2 64 11,52 92,23 74,0 64,0
3 2 80 17,16 136,87 82,0 72,0
3 3 48 8,18 65,95 58,0 60,0
3 3 64 13,5 108,17 68,0 62,0
3 3 80 | 20,12 160,63 82,0 66,0

Taulukko 3: Palikoiden B, alipalikoiden R ja konvoluutioiden ulostulokanavien miérin C

vaikutus MatchboxNetin tunnistustarkkuuteen
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LC Np FLOs Parametrit | Validaatio- Testitarkkuus
(miljoonina) | (tuhansina) | tarkkuus (%) | (%)
[1, 2] [32, 64] 547,96 85,58 36,0 28,0
[1, 1] [32, 64] 373,13 50,25 36,0 26,0
[2, 2] [32, 64] 731,0 95,05 34,0 16,0
[1, 2] [48, 96] 1200,76 186,73 30,0 10,0
[1, 1] [48, 96] 814,66 109,16 34,0 16,0
[2, 2] [48, 96] 1598,2 207,08 26,0 22,0
[1,2] [64, 128] 2106,13 326,8 24,0 18,0
[1, 1] [64, 128] 1426,17 190,6 50,0 24,0
[2, 2] [64, 128] 2799,89 362,12 30,0 22,0
[1, 2, 3] [32, 64, 128] 1097,93 522,06 32,0 22,0
[1, 1, 1] [32, 64, 128] 556,59 197,84 50,0 28,0
(2,2, 2] [32, 64, 128] 1087,15 378,83 34,0 16,0
[1, 2, 3] [48, 96, 192] 2426,56 1156,33 38,0 24,0
[1, 1, 1] [48, 96, 192] 1223,29 436,52 36,0 26,0
[2, 2, 2] [48, 96, 192] 2391,7 837,03 30,0 24,0
[1, 2, 3] [64, 128, 256] 427497 2039,43 50,0 46,0
[1, 1, 1] [64, 128, 256] 2148,95 768,39 40,0 36,0
[2, 2, 2] [64, 128, 256] 4203,59 147444 40,0 28,0
[1,2,3,4] | [32,64,128,256] | 18527 2896,72 84,0 76,0
[1, 1,1, 1] | [32,64, 128,256] | 737,49 771,53 62,0 34,0
[2,2,2,2] | [32,64,128,256] | 1438,29 1487,05 76,0 62,0
[1,2,3,4] | [48,96,192,384] | 4116,99 6466,28 94,0 84,0
[1, 1,1, 1] | [48,96,192,384] | 1628,25 1717,93 54,0 440
[2,2,2,2] | [48,96,192,384] | 317784 3313,45 74,0 70,0
[1,2,3,4] | [64,128,256,512] | 7273,23 11450,0 96,0 96,0
[1,1,1,1] | [64,128,256,512] | 2867,01 3038,09 86,0 66,0
[2,2,2,2] | [64,128,256,512] | 5597,67 5861,77 94,0 96,0

Taulukko 4: LIS-palikoiden ja LIS-ytimien LC seki konvoluutioiden ulostulokanavien méa-

ran N vaikutus LIS-Netin tunnistustarkkuuteen
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Malli Koulu- | Koulu- | Testi- | Puhujan 1 | Puhujan 2 | Puhujan 3 | Keskiarvo
tus- tusaika | aika | testitarkkuus | testitarkkuus | testitarkkuus | testitarkkuus
niyt- | (m) (s) (%) (%) (%) (%)
teet

MBox 1 | 5 0,81 1,07 | 74,4 (5,95) | 54,4 (4,53) 82,8 (2,33) | 70,53 (4,0)

MBox 1 | 10 0,89 1,06 | 78,8 (4,32) | 53,2 (5,46) |95,6 (1,72) | 75,87 (5,16)

MBox 1 | 15 0,93 1,05 | 85,6 (2,48) | 62,8 (4,27) |96,0 (0,63) | 81,47 (4,01)

MBox 1 | 20 1,08 1,06 |80,8 (3,38) | 70,8 (3,98) |92,4 (1,72) | 81,33 (2,91)

MBox 2 | 5 0,91 1,15 | 75,2 (3,98) |39,6 (7,76) | 72,4 (14,82) | 62,4 (6,84)

MBox 2 | 10 1,03 1,14 | 82,0 (3,16) | 70,0 (1,67) |93,2 (2,24) | 81,73 (2,85)

MBox 2 | 15 1,14 1,16 | 89,6 (1,17) | 72,0 (2,28) | 95,2 (1,36) | 85,6 (2,79)

MBox 2 | 20 1,29 1,15 | 73,6 (3,97) | 70,8 (2,58) | 90,0 (2,0) 78,13 (2,76)

MBox 3 | 5 0,91 1,14 | 77,6 (2,23) | 50,4 (9,7) 83,6 (2,64) | 70,53 (5,0)

MBox 3 | 10 0,99 L13 | 79,2 (2,42) | 60,8 (2,73) | 94,8 (1,02) | 78,27 (3,89)

MBox 3 | 15 1,09 1,13 | 84,0 (2,83) | 68,8 (5,08) |94,8 (2,33) | 82,53 (3,44)

MBox 3 | 20 1,29 1,13 | 72,8 (1,36) | 75,6 (4,17) | 88,4 (3,37) | 78,93 (2,49)

LIS 1 5 3,46 3,22 | 10,0 (0,0) 10,0 (0,0) 10,0 (0,0) 10,0 (0,0)

LIS 1 10 7,09 3,21 | 35,6 (6,94) 13,2 (2,06) | 44,0 (2,19) | 30,93 (4,19)

LIS 1 15 10,38 | 3,19 | 75,2 (2,06) | 56,0 (3,63) 80,0 (4,05) | 70,4 (3,3)

LIS 1 20 12,17 | 3,2 80,4 (1,94) | 53,6 (3,66) | 76,0 (4,69) | 70,0 (3,68)

LIS 2 5 4,14 3,58 | 10,0 (0,0) 10,0 (0,0) 10,0 (0,0) 10,0 (0,0)

LIS 2 10 8,5 3,58 | 56,0 (4,86) 10,0 (0,0) 57,2 (2,24) | 41,07 (6,1)

LIS 2 15 12,87 | 3,55 |82,0 (3,74) | 51,6 (3,37) 85,6 (2,64) | 73,07 (4,44)

LIS 2 20 15,04 | 3,54 |90,4 (1,83) | 50,4 (10,72) | 79,6 (1,17) | 73,47 (5,64)

LIS 3 5 4,8 3,38 | 10,0 (0,0) 10,0 (0,0) 10,0 (0,0) 10,0 (0,0)

LIS 3 10 10,15 | 3,36 | 36,8 (3,83) 10,0 (0,0) 59,2 (6,18) | 35,33 (5,82)

LIS 3 15 15,66 | 3,42 | 80,4 (2,56) | 59,6 (4,62) 86,4 (1,6) 75,47 (3,51)

LIS 3 20 18,24 | 3,36 | 82,4 (2,04) | 48,0 (6,99) | 78,0 (4,77) | 69,47 (4,89)

Taulukko 5: MatchboxNet- ja LIS-Net-mallien testitulokset eri puhujien ja koulutusnéyte-

maédrien osalta. Tulokset ovat viiden eri koulutuksen pohjalta laskettuja keskiarvoja. Testi-

tarkkuuksille on ilmoitettu keskivirheet suluissa.
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MBox 2, puhuja 1 MBox 2, puhuja 2

apua 0.00 1.80 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20 0.00 0.00 apua 12.20 0.00 2.40 0.00 0.00 0.00 0.40 0.00 0.00 0.00
ei 0.00 0.00 0.60 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 i 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
kello - 0.00 0.00 0.00 0.40 0.00 0.00 0.00 kello 0.20 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00
kylla 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 kylla {0.20 0.00 0.00 0.60 0.00 0.00 0.00 0.60 0.00
% laskkeet 40.00 0.20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20 0.00 g Iaakkeet 10.20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.40 0.20 0.00
g muistutus 40.20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 g muistutus 40.00 0.40 0.00 0.40 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
ohjelma 10.40 0.00 0.20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 ohjelma 40.20 0.40 1.00 0.20 0.00 0.00 2.40 0.00 0.80 0.00
soita 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 soita 40.40 0.20 0.20 0.00 0.00 0.80 0.00 .0.20 0.00
saatiedote 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 ; saatiedote 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20 0.00 0.00 0.00
viesti 10.00 0.80 0.00 0.20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 viesti 40.002.40/0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.60
%o@ & 4@//0 %-{90‘44 o)%( 0’5/@ y &%:@é;;é ’é% %s & 'fe/,o %, é&;& ”7%( °%/ % %‘% b/@%
S % % % S % % K
ennuste ennuste
(a) (b)
MBox 2, puhuja 3 5
apua 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
ei 10. 0.00 0.60 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
kello 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 !
kylla 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
% |aakkeet 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 ’
% muistutus 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
ohjelma 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2
soita 10.60 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
saatiedote 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 '
viesti 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20 0.00

%, ¢ fs, 4,5

S5, 2, %, S0,.% e
% > % @4’:(_& %\Q/ % %, % s% -
& %y %(&
ennuste
(c)

Kuvio 9: Sekaannusmatriisit MBox 2 -mallin puhujakohtaisista ennusteista 15 komentokoh-
taisen niytteen tapauksessa viiden koulutuksen keskiarvoina. Testindytteitd oli 5 kutakin ko-

mentoa kohden.
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LIS 3, puhuja 1 LIS 3, puhuja 2
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20 0.00 0.00 0.80 apua 40.80 0.00 1.20 0.00 0.00 0.00 [2.40 0.00 0.00 0.60

apua

ei 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.40 ei 10.00 0.20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.80

kello 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 kello 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20 0.00 0.00 0.20

kylléd 40.20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20 0.00 0.00 0.40 kylld 40.20 0.20 0.20 0.20 0.00 0.00 0.00 1.20 0.00

o °
E la&kkeet {0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.40 0.00 % ladkkeet 10.00 0.00 0.20 0.40/2.40 0.00 0.00 0.60 0.60 0.80
© ©
g muistutus 10.80 0.00 0.00 0.00 0.00.0.00 0.00 0.00 0.60 E_E‘ muistutus 10.00 0.00 0.00 0.40 0.00.0.00 0.00 0.60 0.80
(5} o

ohjelma 40.60 0.00 1.20 0.00 0.00 0.00.0.00 0.00 0.00 ohjelma 40.00 0.20 1.60 0.40 0.20 0.00 1.00 0.00 1.20 0.40

soita {1.20 0.00 0.20 0.00 0.00 0.80 0.00 2.60 0.00 0.20 soita 10.40 0.00 0.60 0.40 0.00 0.00 0.00/2.40 0.00 1.20

saatiedote 10.20 0.00 0.20 0.00 0.40 0.00 0.00 0.00 0.00 saatiedote 10.00 0.00 0.00 1.00 0.20 0.00 0.00 0.00 0.20

viesti 10.00 0.60 0.00 0.20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 viesti 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20 0.00 0.00 0.00
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Kuvio 10: Sekaannusmatriisit LIS 3 -mallin puhujakohtaisista ennusteista 15 komentokoh-
taisen niytteen tapauksessa viiden koulutuksen keskiarvoina. Testindytteitd oli 5 kutakin ko-

mentoa kohden.
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Kuvio 11: Viirien hélytysten osuus kaikista ei komennoiksi luokitelluista dédnitteistd ja hy-
ldttyjen oikeiden ennusteiden osuus kaikista oikeista ennusteista eri raja-arvoilla viiden eri
koulutuskerran keskiarvoina MBox 2 ja LIS 3 -mallien osalta. Arvot kuvaajien pisteiden vie-

ressi kertovat kidytetyn raja-arvon.
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6 Johtopaatokset

Téssi tutkimuksessa vertailtiin MLP:n, MatchboxNetin ja LIS-Netin eri konfiguraatioita pu-
hujariippuvaisen puhekomentojentunnistuksen tapauksessa. Koulutus- ja testidatana kdytet-
tiin kolmelta eri henkiloltd kerittyjd ddnindytteitd. Kaikki muodostetut konfiguraatiot koulu-
tettiin aluksi yhden puhujan datalla, minki jidlkeen ensimmadisten testien perusteella lupaa-

vimmat mallit koulutettiin kaikkien puhujien datoilla.

Tutkimuksen tutkimuskysymyksilld haettiin eroja vertailtujen mallien tunnistustarkkuudes-
sa, tunnistusnopeudessa, laskennallisessa vaativuudessa, muistinkdytdsséd ja koulutusdatan
kiytossd. Tunnistustarkkuus mitattiin oikein tunnistettujen testinidytteiden osuutena, tunnis-
tusnopeus mitattiin testierdn tunnistukseen kuluvana aikana ja laskennallinen vaativuus mi-
tattiin mallin suoritukseen tarvittavien liukulukulaskuoperaatioiden médrani. Muistinkéyt-
t0 yhdistettiin mallien parametrimééariin. Koulutusdatavaatimuksia arvioitiin kouluttamalla
mallit eri komentokohtaisilla ddnitemédrilléd ja tarkastelemalla niilld saavutettuja tunnistus-
tarkkuuksia. Tunnistustarkkuuksissa suurempi oli parempi ja muiden metriikoiden mittaus-

tavoissa pienempi oli parempi.

Osa MatchboxNet-malleista saavutti yli 90 % tunnistustarkkuuden puhujan 3 tapauksessa,
mitéd voidaan pitdd kiyttokelpoisena toimintavarmuutena. Muiden puhujien kohdalla tunnis-
tustarkkuudet jdivit kuitenkin alle 90 %. Erityisesti puhuja 2 erottuu joukosta noin 70 % tai
alle tunnistustarkkuuksineen. Erot puhujien vililld voivat johtua dénitystyylien vaihtelusta.
Henkiloiti oli ohjeistettu lausumaan komentoja monin eri tavoin, mutta kukin paitti itse mis-
sd médrin vaihteli puhetyylidédn. Jotkut ovat voineet dinittid enemmén monotonisia toistoja
toisten puhuessa monipuolisesti eri ddnenkorkeuksilla ja nopeuksilla. Kdytetyt ddnityslaitteet
saattavat selittdd osan havaitusta vaihtelusta. Huonompia mikrofoneja kiytettiessd signaaliin

jaa enemmaén kohinaa, jolloin komentojen yksityiskohdat saattavat peittya.

Apua-komento tunnistui huonosti useiden eri malli- ja puhujayhdistelmien kohdalla, mut-
ta muuten mikddn komento ei ollut selkeisti ongelmallinen kaikkien puhujien kohdalla. Eri
komennot pirjdsivit eri tavoin puhujasta riippuen, mikéd voi olla seurausta avoimesta oh-

jeistuksesta, jolloin puhujat ovat saattaneet panostaa joidenkin komentojen monipuoliseen
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lausumiseen enemmén kuin toisten, mikd on johtanut niiden pienempiin tunnistustarkkuu-
teen. Ei-komento tunnistui hyvin kaikkien puhujien kohdalla, miki voi selittyi silld, ettd se
on selkeisti lyhyin komento, jolloin se erottuu helposti muista. Asiaa auttaa, ettd muut ko-

mennot eivit sisilléd ei-sanan kirjaimia vastaavassa jirjestyksessa.

Koulutetut puheentunnistusmallit luokittelevat minki tahansa dénitteen joksikin komennok-
si, silld niille ei muuta opetettu. Jotta malleja voitaisiin kdyttdd kdytdnnossd, vadrit hily-
tykset pyrittiin estiméédn hyviksymailld vain sellaiset ennusteet, joiden softmax-aktivoidun
ulostulon suurin arvo ylittdd tietyn raja-arvon. Véirien hélytysten minimointi on vilttamai-
tontd jatkuvasti esimerkiksi kotioloissa kuuntelevan puheentunnistusjérjestelmén tapaukses-
sa. Muuten satunnainen ihmisten vilinen keskustelu, television dinet, radio tai muut vastaa-
vat voisivat aktivoida komentoja, vaikka toivottua avainsanaa ei sanottaisi sellaisenaan. Tes-
tien perusteella vdidrien hélytysten laskeminen muutaman prosentin tasolle tarkoittaisi, ettd
mallit hylkiisivit puhujasta riippuen ldhes tai yli 50 % kaikista komennoista, jotka muuten
olisivat tunnistuneet oikein. Puhujien vilisten erojen takia ei voida valita yleistd raja-arvoa,

vaan sopiva raja tulisi hakea yksilollisesti kullekin puhujalle.

Vertailluista malleista MLP suoriutui heikoiten tunnistustarkkuuksien osalta, joten se hyl:t-
tiin jo ensimmadisten testien perusteella. Tuloksesta tekee ylléttivén sen poikkeavuus Lopezin
ym. (2015) sekd Medhin ja Taulukdarin (2015) MLP:114 saavuttamista hyvistd tunnistustark-
kuuksista. Kyseisten tutkimusten data ei ole vapaasti saatavilla, joten syitd erolle ei voitu
tutkia tarkemmin. MLP ei ollut suuren parametriméérinsikiin takia houkutteleva vaihtoeh-
to varsinkin, kun MatchboxNet osoitti hyvin tunnistustarkkuuden olevan saavutettavissa pa-
rametrimédralld, joka on alle kymmenesosa MLP:n lukemasta. LIS-Netin parhaiten tunnis-
tukseen soveltuneet rakenteet olivat parametrimiiriltdin vield MLP:tdkin suurempia, mutta
jaivat silti tunnistustarkkuudessa MatchboxNetin taakse. Suuri parametriméédrd mahdollisesti
edesauttoi ylioppimista, kun koulutusdataa oli vain vihdn. MatchboxNet saavutti keskimaa-
rin parhaat tunnistustarkkuudet. Se sisilsi vihiten parametreja, joten sen muistinkulutus on
vihdisinti, ja se vaati LIS-Nettid vahemman liukulukulaskuoperaatiota, joten se on lasken-
nallisesti vihemmin vaativa kuin LIS-Net. Lisédksi sen koulutus- ja tunnistusajat olivat LIS-
Nettid lyhyemmat. Sekd LIS-Net- ettda MatchboxNet-mallit saavuttivat keskiméérin parhaat

tulokset kdytettdessd 15 koulutusndytettd jokaista komentoa kohden, mutta LIS-Netin tulok-
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set olivat huonommat pienemmilld koulutusndytemaiirilld, joten MatchboxNettien voidaan

katsoa vaativan vihemmain koulutusdataa.

Kaiken kaikkiaan MatchboxNet -mallit vastasivat parhaiten esitettyihin kriteereihin, mut-
ta nekddn eivit saavuttaneet tuloksia, joiden perusteella ne soveltuisivat hyvin jatkuvaan
komentojen kuunteluun. Merkittivimmaét ongelmakohdat olivat tunnistustarkkuuksien suuri
vaihtelu puhujien vililld ja véérien hilytysten vilttdiminen heikentdmaittd merkittidvisti ko-
mentojen tunnistuskykyd. Puhujien vilistd vaihtelua voitaisiin vidhentdid ohjeistamalla puhu-
jat muuntelemaan puhetyylidin mahdollisimman véhin dédnitteitd tehdessd. Tidlloin tietylla
tapaa lausutut komennot voisivat tunnistua varmemmin, mutta kdéntopuolena on, ettd hie-
mankin eri tavalla sanotut komennot eivit vilttamittd tunnistu, mikd voi tuottaa ongelmia
esimerkiksi puhuttaessa etdélld mikrofonista tai kdhedn kurkun kanssa. Mikrofonin tallen-
nustarkkuuden vaikutus tunnistustarkkuuteen tulee myos selvittdd. Véarien hilytysten vilt-
tamiseksi koulutukseen voitaisiin lisédtd uusi luokka kaikkia komentoihin kuulumattomia -
nid varten. Kyseinen ratkaisu vaatii paljon dataa, silld komentoihin kuulumattomia d4nid on
paljon enemmin kuin komentoja. Komentoihin kuulumattomien dénien koulutusdataa voi
siis olla moninkertainen méédrd muihin luokkiin verrattuna, jolloin koulutusta tulee tasapai-
nottaa, jottei malli opi tunnistamaan vain komentoihin kuulumattomia #@énitteitd. Mahdolli-
sia ldhestymistapoja ovat muun muassa satunnaisten ndytteiden monistaminen pienemmissa
luokissa, niin ettd kaikista luokista tulee saman kokoisia, tai kouluttaessa dinitteiden kustan-
nusten painottaminen silld perusteella paljonko néytteitd kunkin dédnitteen edustamaan luok-
kaan kuuluu (Cui ym. 2019, 1-2). Vihemmin edustetuille luokille annetaan suurempi paino

esimerkiksi kertomalla kunkin dédnitteen kustannus dénitteen luokan koon kianteisluvulla.

Mallien yleistyvyyttd voidaan yrittdéd parantaa data-augmentoinnin avulla (Majumdar ja Gins-
burg|2020, 2). Esimerkiksi SpecAugment-augmentoinnilla mallin kykyi tunnistaa komennot
pienistd aikamuutoksista, taajuuspuutteista ja komennon osien puuttumisesta huolimatta py-
ritddn edistiméin tekemailld koulutusdataan pienid védristymid ajan suhteen seki peittimalld
satunnaisia taajuuksia ja aikajaksoja (Park ym. 2019, 1-2). Piirteenirrotusmetodillakin on
vaikutus mallin suorituskykyyn, joten vertailu eri metodien ja parametrien suhteen, miti ei
tdassd tutkimuksessa tehty eri yhdistelmien koulutukseen vaadittavan ajan takia, on mahdol-

linen kehityskohde. Tutkittavaksi voidaan ottaa muitakin neuroverkkorakenteita, kuin tdssi
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tutkimuksessa vertaillut, kuten Wein ym. 2020 tutkima neuroverkko, jossa on kiytetty piir-
teenirrotuksessakin erilaista kédsittelyi kuin tdssd tutkimuksessa. Pienen datamiirin takia op-
pimisen siirrostakin voisi olla hyotyd. Esimerkiksi MatchboxNet voitaisiin kouluttaa aluksi
Google Speech Commands -data-aineistoa kiyttiden, jonka jilkeen MatchboxNetin palikat
ja niitd edeltdvit kerrokset voitaisiin jaadyttdd, mikd mahdollistaisi viimeisten kerrosten uu-
delleenkoulutuksen kohdealueen datalla. Mikili puhekomennontunnistusmalli saadaan kiy-
tannolliselle tasolle, tarvitaan hoivarobottiin my9s helppo tapa luoda henkilokohtaiset dénit-
teet, joilla malli koulutetaan kullekin henkil6lle sopivaksi. Robotissa voisi olla esimerkiksi
graafinen kayttoliittymi, joka ohjaa komentojen valinnassa ja niytteiden dénityksessd seki

automatisoi mallin koulutuksen ja kidyttoonoton.
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