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Ty0Ossi tutkitaan datamédérin vaikutusta neuroverkon yleistymiskykyyn puhesignaalin rekon-
struktiotehtdvissd. Aihe on ajankohtainen, silld ddnisignaalin késittelyd hyddynnetdédn laa-
jasti esimerkiksi puheentunnistuksessa ja viestinnissa.

Tyon tavoitteena on analysoida dataméérédn vaikutusta mallin suorituskykyyn tarkastelemalla
tavoitefunktion arvoja ja mallin tuottamien rekonstruoitujen puhesignaalien signaalikohina-
suhteita. Aineistona kdytetddn LibriSpeech ja MUSAN-tietokantoja, joista muodostetut dini-
signaalit muunnetaan mel-spektrogrammeiksi ennen mallille syottimistd. Mallina kdytetdin
konvoluutioverkkoa, jonka suorituskykyé arvioidaan keskineliovirheen (MSE) ja signaali-
kohinasuhteen (SNR) avulla.

Tulokset osoittivat, ettd datan mééralld on merkittiva vaikutus mallin yleistymiskykyyn. Suu-
remmilla aineistoilla oppiminen on vakaampaa ja suorituskyky parempi, mika nikyy pienem-
pind virheind, oppimiskidyrien virhearvojen vakautumisena ja korkeampina SNR-arvoina.
Vaikutus korostuu syvemmissd neuroverkoissa, mutta on havaittavissa myos yksinkertaisim-
milla malleilla.
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Kuvaluettelo

Ohjattu oppiminen harjoitusdatalla.

2 Yksinkertainen tiysin kytketty neuroverkko (Fully Connected Neural Network),
Joka koostuu syéte (input), piilo (hidden) ja output (tuloste) -kerroksista. Mu-
kailen Goodfellow et al. (2016, kuva 7.6).

3 Mel-spektrogrammi PyTorchin librispeech-aineiston puheniytteesta.

4 Piirrekartat Max pooling ja average pooling muunnoksen jidlkeen (Goodfel-
low et al. 2016).

5 Konvoluutio-operaation eteneminen (mukaillen Goodfellow et al. 2016, kuva
9.1).

6  Nelikerroksisen konvoluutioverkon oppimiskéyrit kymmenelld oppimissyklil-
14 eri dataméérilld. Pystyakseli kuvaa keskinelidvirheen arvoa.

7  Nelikerroksisen konvoluutioverkon oppimiskiyrit 20 oppimissyklilli eri da-
tamaadrilla.

8 12-kerroksisen verkon oppimiskiyrit 20 oppimissyklilli eri dataméirilla.
Mel-spektrogrammi erdin niytteen kohdesignaalista (LibriSpeech-aineisto).
Vaaka-akseli kuvaa aikaa, pystyakseli taajuutta ja viri energiaa.

10 Nelikerroksisen konvoluutioverkon muodostama rekonstruoitu puhesignaali
mel-spektrogrammina.

11 Mel-spektrogrammi erdin nédytteen kohdesignaalista (LibriSpeech-aineisto).

12 Nelikerroksisen konvoluutioverkon muodostama rekonstruoitu puhesignaali

mel-spektrogrammina.

Taulukkoluettelo

1 Kymmenen oppimissyklin lopputulokset nelikerroksisella konvoluutioverkol-
la
2 20 oppimissyklin lopputulokset nelikerroksisella konvoluutioverkolla

3 20 oppimissyklin lopputulokset 12-kerroksisella konvoluutioverkolla



SYMBOLI- JA LYHENNELUETTELO

Roomalaiset
x  syOtesignaali (meluinen puhe)
y kohdesignaali (puhdas puhe)
vy mallin rekonstruoima puheisignaali
0 mallin parametrit
L tavoitefunktio
m naytteiden lukuméaara
f mallifunktio
Kreikkalaiset

N oppimisnopeus

o keskihajonta

€ pieni vakio

Lyhenteet
CNN  konvoluutioneuroverkko (Convolutional Neural Network)
MSE keskineliovirhe (Mean Squared Error)
FFT nopea Fourier-muunnos (Fast Fourier Transform)
STFT lyhyen ajan Fourier-muunnos (Short-Time Fourier Transform)
ReLU Rectified Linear Unit
SNR signaalikohinasuhde (Organic Rankine Cycle)
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1 Johdanto

Puheen erottaminen meluisasta dinisignaalista on ajankohtainen ongelma, silld nykyéédn -
ni kulkee useiden laitteiden ja ohjelmistojen ldpi ennen kuin se saavuttaa kuulijan. Tausta-
melu, erilaiset héiriddidnet ja puheen heikko laatu heikentdvit kuuntelukokemusta. Puheen
laadun parantaminen onkin tdrkedd sekd ammattikdytossi ja korkealaatuisissa dénilaitteissa,
ettd arkipdiviisissd sovelluksissa, kuten sosiaalisen median videoissa ja puheluissa julkisissa

tiloissa. Esimerkiksi kuulokkeiden valmistajat kilpailevat yhd enemmin dénenlaadulla.

Varhaisissa tutkimuksissa puheen erottamista pyrittiin ratkaisemaan perinteisillda signaalin-
kisittelymenetelmilld, kuten spektrin vihentamiselld (Boll, 1979), miké osoittaa ongelman
pitkdaikaisen merkityksen. Viime vuosina neuroverkkojen hyddyntdminen on tuonut uusia
ratkaisuja, ja niiden on osoitettu soveltuvan tehokkaasti puheen parantamiseen meluisesta
syotteestd (Xu et al. 2015). Lisiksi konvoluutioneuroverkkoja on kiytetty spektrogrammien
kisittelyyn erityisesti puheentunnistuksessa, jossa ne ovat osoittautuneet tehokkaiksi (Abdel-
Hamid et al. 2014).

Aiemmat tutkimukset ovat keskittyneet pddasiassa neuroverkkojen arkkitehtuuriin ja suori-
tuskykyyn, mutta datamiirin vaikutusta mallin yleistymiskykyyn (generalization) ja yliso-
vittamiseen (overfitting) ei ole tarkasteltu systemaattisesti. Lisiksi monet tutkimukset pai-
nottuvat luokittelutehtiiviin, kun taas tdssi tydssi tarkastellaan regressio-ongelmaa, jossa ta-

voitteena on puhesignaalin rekonstruointi meluisasta syotteesta.

Koneoppimisen teoriassa datan méirélld on keskeinen rooli mallin suorituskyvyn kannal-
ta. Goodfellow et al. (2016) mukaan mallin yleistymiskyky heikkenee, jos koulutusdataa
on liian vidhidn, mikd johtaa helposti ylisovittamiseen: tdlloin malli ei kykene yleistdimiin
uusiin esimerkkeihin. Tdssd tyOssd titd teoreettista havaintoa tarkastellaan kdytdnnon ko-
keiden avulla analysoimalla, miten koulutusdatan miird vaikuttaa konvoluutioneuroverkon

oppimiseen ja suorituskykyyn puhesignaalin rekonstruointitehtivissi.

Téamin tyon tavoitteena on tutkia konvoluutioneuroverkkojen kykyi oppia puhesignaalin ra-
kenteita meluisesta syotteestd sekd analysoida koulutusdatan ja oppimissyklien méiréin vai-

kutusta mallin suorituskykyyn ja yleistymiskykyyn.
Tutkimuksen padkysymys on:
Miten koulutusdatan mddrd vaikuttaa mallin suorituskykyyn?

Lisdksi tarkastellaan seuraavia sivukysymyksii:



Miten datamddrd vaikuttaa yleistymiskykyyn ja ylisovittamiseen?
Miten oppimissyklien mddird vaikuttaa mallin toimintaan?

Tyossa kdytettavit neuroverkot mallintavat kuvausta, joka muuntaa kohinaisen puhesignaa-
lin mahdollisimman ldhelle alkuperiistd puhdasta puhesignaalia. Neuroverkon tehtdvind on
oppia tunnistamaan puhesignaalille tyypilliset osat kohinaisesta déinisignaalista, jotta neuro-

verkko voi erottaa puhesignaalin my6s aiemmin ndkeméattomistd ddnisignaaleista.

Puhesignaali muunnetaan mel-spektrogrammiksi. Mel-spektrogrammi on visuaalinen esitys
ddnen taajuuden muutoksista ajan funktiona, jossa taajuusasteikko on sovitettu 1ihemmis
ithmisen kuulon toimintaa. Téllainen esitysmuoto helpottaa neuroverkkoa keskittyméén pu-
heentunnistuksen kannalta olennaisiin rakenteisiin ja on laajasti kdytetty puheenkésittelyteh-

tavissa.

Tutkimuksessa keskitytdédn tarkastelemaan mallien kédyttdytymistd eri koulutusdataméaérilla.
Tavoitteena on selvittdd, kuinka paljon koulutusdataa tarvitaan suorituskyvyn vakiintumiseen

ja miten datan lisddminen vaikuttaa oppimiseen.

Tyossd hyodynnetdin LibriSpeech- ja MUSAN-aineistoja. LibriSpeech siséltdd suuren mii-
rin puheaineistoa ja toimii puhesignaalien 1dhteend, kun taas MUSAN siséltéd erilaisia kohina-,
musiikki- ja hdiriddanid. Ndiden yhdistaminen mahdollistaa kohinaisten puhesignaalien muo-
dostamisen, jolloin mallia voidaan kouluttaa tilanteisiin, jotka muistuttavat paremmin todel-

lisia kdyttoympéristoja.

Mallien suorituskykyi arvioidaan tavoitefunktion liséksi signaali-kohinasuhteella (SNR), jo-
ka kuvaa, kuinka tehokkaasti malli pystyy vihentdmiin kohinaa samalla siilyttden alkupe-

rdisen puhesignaalin.



2 Teoriatausta

Tédssd luvussa kisitellddin neuroverkon kiyttdytymisen kannalta olennaista teoriaa. Esitetty
teoria perustuu pddosin Goodfellow et al. (2016), ellei toisin mainita. Luvun keskeisid késit-

teitd ovat koneoppiminen, ohjattu oppiminen ja neuroverkot.

2.1 Koneoppiminen osana tekodlyd

Tekodly ei ole erityisen tuore aihe, silld ajattelevista koneista on haaveiltu jo antiikin Krei-
kasta asti. 1800-luvulla Ada Lovelace pohti, voisivatko koneet olla dlykkiitd, mutta ensim-
miisten toimivien elektronisten tietokoneiden rakentaminen onnistui yli sadan vuoden ku-
luttua tietokoneiden keksimisestd. Koneoppimismenetelmit eivét jiljittele aivojen toimintaa

suoraan, mutta ovat saaneet inspiraatiota aivojen toiminnasta.

Tieteen termipankin mukaan tekoédly on “ihmisen teknisilli menetelmilld valmistama dlyk-
kddseen toimintaan kykenevid olio” (Tieteen termipankki, 2026). Tekoilyt ratkaisivat alku-
vaiheillaan ihmisille haastavia, mutta koneille selkeitd ongelmia. Tekoilyille selkeiti tehtidvid
ovat esimerkiksi shakkipelit, jossa pelisdannot ovat mééritelty tarkkaan. Ominaisuudeltaan
koneet ovat tehokkaita noudattamaan niille tarkalleen médriteltyjd perdkkaisid kaskyja. Te-
kodlyjen suureksi haasteeksi osoittautuivat ihmiselle luontevat tehtivét, joihin ihmisen on
haastavaa madritelld sddntojd. Téllaisia tehtdvid ovat esimerkiksi sanojen tunnistaminen pu-
heesta ja kasvojen tunnistaminen kuvasta. Sdintdjen méadrittelyn haastavuus ratkaistiin suun-
nittelemalla tekoédly oppimaan itse datan piirteitd ja sddnnollisyyksid. Koneoppimisessa te-
kodly ratkaisee tehtdvid datan perusteella, niin kuin ihminen ratkaisee tehtividin kokemuk-

sensa perusteella.

Goodfellow et al. (2016) mukaan koneoppimisalgoritmi kehittdd suorituskykyiin hyddyn-
tamalld dataa ja siitd opittuja sddnnonmukaisuuksia. Goodfellow vetoaa Mitchell (1997)
esittiméin madritelméédn: “tietokoneohjelma suorittaa tehtdvid T (Tasks) kokemuksella E
(Experience) tietylld suorituskykymittarilla P (Performance measure), ja oppii kun tietoko-
neohjelman suorituskyky tehtivissd T paranee kokemuksella E suorituskykymittariin P néh-
den.” Yksinkertaisesti selitettynd oppiminen tarkoittaa suorituskyvyn paranemista kokemuk-

sen myotd jonkin mittarin mukaan.

Koneoppimisalgoritmeille on kaksi padkategoriaa: ohjattu (supervised) ja ohjaamaton (un-
supervised) oppiminen. Ohjatussa oppimisessa kehitettiville mallille on syéte ja oikea vas-
taus, kun taas ohjaamattomassa oppimisessa keskitytdin vain syotteen rakenteisiin ja sdédn-
nonmukaisuuksiin. Tdssd tyOossd ddnen tunnistukseen kehitetddn malli kdyttimalld ohjattua

oppimista, josta on vield erillinen luku tisséd osiossa.
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2.2 Ohjattu oppiminen

Ohjatussa oppimisessa algoritmit saavat oikeat vastaukset (label tai target) jokaiselle har-
joitusdatan (training data) esimerkille. Algoritmi vertailee mallin tuottamaa vastausta oi-
keaan vastaukseen virheen laskemiseksi, minkéd avulla neuroverkon parametreja sdddetddn
(Kuva 1).

Malli |:,|> Paivitetty malli

Virheen
laskenta

Kuva 1: Ohjattu oppiminen harjoitusdatalla.

Piivitettyjen parametrien avulla pyritiin pienentiméiin virhettd. Koulutetun mallin tavoittee-
na on kyeti rekonstruoimaan ja tuottamaan vastauksia uusille syotteille, joille ei ole valmiita

oikeita vastauksia.

2.2.1 Tavoitefunktio

Téssd tydssid oppimisdatan syote on ajasta t riippuva dénisignaali

x(t) = y(t) +mft), (D

jossa y on ihmisen puhe, m on muu &ini ja X on ndiden yhdistelmi. Rakennettu malli oppii

funktion

y=f(x:0), )

jossa y on rekonstruoitu puhesignaali ja 0 kuvaa neuroverkon opetuksessa optimoitavia pa-
rametreja. Rekonstruoitava muuttuja on jatkuva dédnisignaali, joten kyseessd on regressio-
ongelma. Mallin tavoitteena on rekonstruoida puhdas puhesignaali y(7) puheen ja kohinan
yhdistelmésignaalista x(¢) siten, ettd rekonstruoitu puhesignaali y(¢) on mahdollisimman 13-
helld alkuperdistd signaalia. Mallin suorituskykyéd mitataan keskinelibvirheen (Mean Squa-

red Error) avulla:
2

L(6) = %é“y“)—f(x(i);(?)H 3)

(Goodfellow et al. 2016, kaava 5.96). Keskineliovirhe on yleisesti kiytetty tavoitefunktio

regressio-ongelmissa, ja se voidaan johtaa maksimiuskottavuuden estimoinnista oletuksella,
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ettd havaintovirhe on normaalijakautunut. Parametreja 6 optimoidaan minimoimalla tavoite-
funktio. Koulutuksessa syote x annetaan mallille f(x; ), jolloin saadaan rekonstruoitu puhe-
signaali y, jota verrataan todelliseen arvoon y. Parametreja péivitetddn iteratiivisesti, kunnes

virhe pienenee riittivésti.

2.2.2  Mallin arviointi

Mallin arviointi perustuu datan jakamiseen kolmeen osaan: harjoitusdataan (training set),
validointidataan (validation set) ja testidataan (test set). Vain harjoitusdatassa mallille anne-
taan myos oikeat vastaukset. Harjoitusdatan avulla malli koulutetaan, validointidatan avulla

optimoidaan hyperparametrit ja testidatan perusteella arvioidaan mallin suorituskyky.

Mallille annettavat yksittdiset ndytteet eivit ole keskenéén identtisid, eikid sama niyte esiin-
ny useassa datajoukossa. Tdssd tyossi kaikki datajoukot koostuvat ihmisidinen ja melun se-
koituksesta, eikd mikddn mallille annettava dédnitiedosto ole identtinen toisen kanssa. Néin

varmistetaan arviointiprosessin ja virhemittareiden luotettavuus.

Yleistymisvirhe tarkoittaa mallin odotettua virhettd uusilla esimerkeilld, jotka on otettu sa-
masta jakaumasta kuin koulutusdata. Koska todellista jakaumaa ei tunneta, yleistymisvirhet-

td arvioidaan testidatan avulla.

Mallin toimintaa arvioidaan seuraamalla harjoitus-, validointi- ja testivirhettd. Harjoitus-
virhe kuvaa mallin suorituskykyi harjoitusdatalla. Validointivirhettd kdytetdin mallin va-
lintaan ja hyperparametrien sditdmiseen. Testivirhe kuvaa mallin lopullista suorituskykyé ja

toimii arviona mallin yleistymiskyvysti.

Hyperparametrit ovat ennen koulutusta méériteltdavid mallin asetuksia, kuten neuroverkon
kerrosten ja solmujen médrd, oppimisnopeus, regularisointiparametri sekid erdkoko (batch
size). Neuroverkon rakennetta kisitellddn tarkemmin luvussa 2.4 ja optimointiin liittyvia

hyperparametreja luvussa 2.3.

Mallin arvioinnissa voidaan havaita alisovittamista (underfitting) tai ylisovittamista. Aliso-
vittamisessa malli ei kykene oppimaan datan rakennetta, jolloin seké harjoitus- ettd testivirhe
ovat suuria. Ylisovittamisessa malli sovittaa harjoitusdatan liian tarkasti, jolloin harjoitusvir-
he on pieni mutta testivirhe suuri. Alisovittaminen liittyy korkeaan biasiin ja ylisovittaminen

korkeaan varianssiin, mikd muodostaa niin kutsutun bias—variance-kompromissin.

Ylisovittamista voidaan ehkdistd kdyttdmaélld early stopping -menetelmii, jossa mallin kou-
lutus keskeytetddn, kun validointivirhe alkaa kasvaa harjoitusvirheen pienentymisesti huoli-

matta. Télloin mallin parametrit palautetaan siihen pisteeseen, jossa validointivirhe oli pie-
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nimmilldan.

2.3 Optimointi mini-batch-menetelmalla

Optimointi perustuu vastavirta-algoritmi (backpropagation) ja gradienttipohjaisiin menetel-
miin. Takaisinlevityksessi lasketaan tavoitefunktion gradientti mallin parametrien 0 suhteen,

minki jdlkeen parametreja péivitetdin negatiivisen gradientin suuntaan.

Tavoitefunktion gradientti osoittaa funktion nopeimman kasvun suunnan parametriavaruu-
dessa. Vastaavasti negatiivinen gradientti osoittaa nopeimman pienenemisen suunnan. Yk-

sinkertaisessa gradienttilaskeutumisessa parametreja @ voidaan pdivittdd seuraavasti:
0+ 60 —nVyL(0), 4)

missd VgL (6) on Tavoitefunktion gradientti parametrien 6 suhteen ja 17 on oppimisnopeus
(esitelty myos alaluvussa 2.2.2.). Parametreja 6 sdéddetéin niin, etti tavoitefunktio L(60) mini-
moituu. Gradienttipohjaiset menetelmit ovat laskennallisesti tehokkaita ja skaalautuvat hy-
vin, vaikka neuroverkkojen optimointiongelmat eivit yleensd ole konvekseja ja siséltdvét

esimerkiksi satulapisteiti.

Tédssd tyossd parametrien pdivitykseen kdytetddn Adam-optimoijaa (Adaptive Moment Es-
timation), joka on adaptiivinen gradienttimenetelmi. Adam huomioi aikaisempien gradient-
tien suunnat sekd sditdd oppimisnopeuden erikseen jokaiselle parametrille ja ylldpitdd eks-
ponentiaalisesti painotettuja keskiarvoja gradienteista ja gradientin neliostd, joiden avulla
parametrien péivitykset skaalataan automaattisesti. Tdma tekee oppimisesta kidytdnnossi va-

kaampaa ja usein myods nopeampaa erityisesti syvissd neuroverkoissa (Kingma ja Ba, 2017).

Adam péivittdd parametrit seuraavasti:

my = Bim—1+ (1 —PBy)gr,
v = Bovi1 + (1= Ba)g?, (5)

0 6—1—=—.

Vii+e
missd g; on tavoitefunktion gradientti parametrien 0 suhteen hetkelld 7, m; on gradientin
ensimmaiisen momentin estimaatti, v; on gradientin toisen momentin nelion keskiarvon es-
timaatti, m, ja v, bias korjatut estimaatit, i ja B, ovat eksponentiaalisen keskiarvon paino-
kertoimia ja pieni vakio €, joka estdd nollalla jakamisen (Kingma ja Ba, 2017). Gradientti
g vastaa tavoitefunktion L(f(x;0),y) derivaattaa parametrien 6 suhteen, ja sitd kidytetdin

Adam-optimoijan pdivityssadnnossi.
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Optimointiprosessi etenee seuraavasti: syote x annetaan mallille f(x; 6), joka tuottaa rekon-
struoidun puhesignaalin y. Rekonstruoitua puhesignaalia verrataan tavoitearvoon y tavoite-
funktion L(f(x;0),y) avulla. Tdmin jdlkeen lasketaan tavoitefunktion gradientti ja piivite-

tddn parametrit 6.

Oppimisnopeus 1) on yksi tirkeimmistd hyperparametreista, koska se mééridi askelpituuden
gradientin suuntaan. Liian suuri 1 arvo voi johtaa minimikohdan ohittamiseen ja optimoin-

nin divergenssiin, kun taas liian pieni arvo hidastaa oppimista merkittavisti.

Neuroverkkojen optimointi toteutetaan usein mini-batch-menetelméllid, jossa gradientti las-
ketaan pienelle osajoukolle kerrallaan. Menetelmé on tehokas seké laskennallisen nopeuden

ettd optimoinnin vakauden kannalta.

Suuret erot syotedatan arvoissa voivat vaikeuttaa gradienttipohjaista optimointia ja hidastaa
oppimista. Tdmén vuoksi usein data normalisoidaan sopivaan mittakaavaan ennen mallille

syottdmistd. Normalisointi parantaa oppimisen vakautta ja nopeuttaa konvergenssia.

Optimointia jatketaan iteratiivisesti, kunnes tavoitefunktio saavuttaa riittdvidn pienen arvon
tai mallissa havaitaan ylisovittamista. Tdlloin voidaan hyodyntédd early stopping -menetelmaa,
jossa koulutus keskeytetdin validointivirheen kasvaessa. Iteratiivisen optimoinnin seurauk-
sena malli oppii pienentdmaiin rekonstruktiovirhettd ja siten erottelemaan puheidinen muusta

kohinasta.

2.4 Neuroverkkojen yleinen rakenne ja toiminta

Neuroverkko voidaan esittdd parametrisoituna funktiona f(x;0) jossa 0 siséltdd kaikki ver-
kon painot W ja bias-parametrit b. Syvi eteenpiin syottdavd neuroverkko (deep feedforward
network) koostuu useista perikkdisistd kerroksista, jolloin funktio voidaan kirjoittaa muo-

toon
y=f@0) = O D)), 6)

jossa f) on kerroksen / funktio. Kerrosten méiristi / kutsutaan neuroverkkojen yhteydessi
syvyydeksi. Jokainen kerros suorittaa lineaarisen muunnoksen, jonka jdlkeen tulos syotetdin

epdlineaariseen aktivointifunktioon.
Kerroksen [ tuloste on
n — f(l)(h(lfl)) — g(l)(z(l)) — g(l)(W(l)h(l*I) 4_[9(1))7 (7

jossa h") on kerroksen tuloste, g!) on aktivointifunktio ja 20 = wOp=1 1 p0) on ker-
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roksen lineaarinen osa. Syotekerroksessa pétee h©) = x. Painomatriisi W sisiltid solmujen
vilisten yhteyksien painot w;;, jotka médrittdvit kuinka voimakkaasti yhden solmun arvo
vaikuttaa seuraavan kerroksen solmuun. Bias-termi mahdollistaa lineaarisen muunnoksen

siirtdmisen.
Lineaaristen muunnosten jédlkeen epilineaarinen aktivointifunktio
K — g(l) (Z(l)) (8)

tekee verkosta epilineaarisen. Ilman aktivointifunktioita g(l) useiden kerrosten yhdistelmé
supistuisi yhdeksi lineaariseksi muunnokseksi, jolloin verkko ei kykenisi mallintamaan mo-

nimutkaisia riippuvuuksia datassa.
Tissd tyossa kdytetddn ReL.U-aktivointifunktiota (Rectified Linear Unit):

8(z) = ReLU(z) = max(0,z) &)
(Jurafsky ja Martin, 2026).

Kuvassa 2 esitetyssi tdysin kytketyssd neuroverkossa syotteiden x,, ja solmujen 4, vilisille
yhteyksille annetaan painot wy,,, joiden avulla voidaan sditidd yhteyksien merkitystd (Kuva
2). Niin esimerkiksi joidenkin piirteiden vaikutus voidaan tehdd suuremmaksi kuin toisten.
Painomatriisi W muodostetaan kaikista wy,,-arvoista, ja kerroksen lineaarinen osa saadaan
muodossa z = Wx + b, jossa b on bias-termi. Bias siirtdd aktivointifunktion toimintaa ja

mahdollistaa joustavamman mallinnuksen.
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Syotekerros Piilokerros Tulostekerros
solmut " "

solmut

Kuva 2: Yksinkertainen tdysin kytketty neuroverkko (Fully Connected Neural Network), jo-
ka koostuu syote (input), piilo (hidden) ja output (tuloste) -kerroksista. Mukailen Goodfellow
et al. (2016, kuva 7.6).

Solmujen (node) tulosteet 7 madrdytyvit lineaarisen osan z ja epdlineaarisen aktivointifunk-
tion g perusteella. Mallin tuottamaa rekonstruoitua puhesignaalia § verrataan my6hemmin

odotettuun arvoon y.

Neuroverkon parametrit opitaan minimoimalla tavoitefunktio gradienttipohjaisella optimoin-
nilla, ja timad iteratiivinen prosessi jatkuu, kunnes tavoitefunktio saavuttaa riittivin pienen
arvon tai koulutus keskeytetdan. Kerrosten tuoma syvyys mahdollistaa monimutkaisten funk-
tioiden tehokkaan approksimoinnin. Gradientti lasketaan takaisinlevityksen avulla, ja para-

metreja pdivitetddn gradienttipohjaisilla menetelmilli.

Goodfellow’n mukaan tietokone voi oppia monimutkaisia kokonaisuuksia yhdistelemilld
yksinkertaisempia piirteitd. Esimerkiksi kasvojen tunnistuksessa alemmat kerrokset havait-
sevat reunoja, kun taas ylemmit kerrokset muodostavat ndistid kokonaisuuksia. Téllaista mo-
nitasoista oppimista kutsutaan syvdoppimiseksi (deep learning). Syvdoppimisessa malli op-
pii alemmissa kerroksissa yksinkertaisia rakenteita ja ylemmissd kerroksissa yhi abstraktim-

pia esityksid.
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2.5 Raakadatan késittely ja spektrogrammi

Jotta neuroverkko pystyy kisittelemdédn dataa, syotettdvi raakadata on muunnettava numee-
riseen muotoon. Datan esitystavalla on merkittdvi vaikutus mallin suorituskykyyn ja lasken-
nalliseen tehokkuuteen, mink& vuoksi on tdrkedd ymmartiad kidytettdvian raakadatan rakenne.

Esimerkiksi kuvat voidaan esittdi pikselimatriiseina ja tekstit sanavektoreina.

Adinidata on aikajonoinen signaali, joka koostuu diskreeteisti niytteisti. Digitaalisessa dini-
signaalissa jokainen ndyte kuvaa signaalin amplitudia tietylld ajanhetkelld. Esimerkiksi nédyt-
teenottotaajuuden ollessa 16 kHz yksi sekunti dédnté sisdltdd 16 000 amplitudiarvoa. Pitkit
ddnindytteet voivat siten kasvattaa datan madrdd merkittdvisti ja lisdtd laskennallista kuor-
maa (Jurafsky ja Martin, 2026).

Yksiulotteisen digitaalisignaalin esitys voidaan kirjoittaa funktiona x(t), missd t kuvaa aikaa.
Adnisignaali voidaan muuntaa aika-alueesta taajuusalueelle Fourier-muunnoksen avulla, jol-

loin signaali esitetdiin yksinkertaisten taajuuksien yhdistelména:

x(1) = X(f), (10)

missd X (f) kuvaa dénisignaalin taajuuskomponentteja. Diskreetissd tapauksessa Fourier-
muunnos lasketaan yleensd nopealla Fourier-muunnoksella (Fast Fourier Transform, FFT),

joka on tehokas algoritmi taajuuskomponenttien laskemiseen (Oppenheim ja Schafer, 2010).

Puhesignaalille lasketaan Fourier-muunnos lyhyille aikaikkunoille kerrallaan, jotta ajan myo-
td muuttuvia ddnisignaaleja voidaan kuvata. Téssd lyhyen aikavélin Fourier-muunnoksessa
(Short-Time Fourier Transform, STFT) jokaiselle aikaikkunalle lasketaan FFT, ja tulokset

asetetaan perdkkdin, jolloin muodostuu spektrogrammi

S, 1), (1)

missd ¢ on aika ja f on taajuus. Spektrogrammi voidaan esittdd virillisend kaksiulotteise-
na kuvana, jossa viri kuvaa signaalin energiaa aika-taajuus koordinaatistossa. (Jurafsky ja
Martin, 2026).

Alla on erddn tyossd kéytettdvdn puhenidytteen mel-spektrogrammi (Kuva 3). Pystyakseli
(mel bins) kuvaa ddnen taajuutta ihmiskorvan kuuloaistimusta vastaavalla mel-asteikolla, ja
vaaka-akseli edustaa aikaa. Viriskaala oikealla osoittaa signaalin voimakkuutta eli energiaa:
mitd vaaleampi ja kirkkaampi viri on, sitd korkeampi on kyseisen taajuuden energiataso eli
amplitudi. Kuvasta voidaan erottaa puheelle tyypilliset taajuusrakenteet, sekd puhetta rytmit-

tavit hiljaiset vilit.
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Kuva 3: Mel-spektrogrammi PyTorchin librispeech-aineiston puhendytteesta.

Koneoppimismalleissa datan esitystapa vaikuttaa merkittidvésti mallin tehokkuuteen. Neuro-
verkot kisittelevit dataa numeerisessa muodossa, joten raakadata muunnetaan usein piirre-
esitykseksi (feature representation), joka sisdltdd vain mallin kannalta olennaisen informaa-

tion. Esimerkiksi kuvat esitetddn pikselimatriiseina ja tekstit sanavektoreina.

Spektrogrammi kuvaa signaalin taajuussisiltod ajan funktiona aika—taajuusmatriisina. Pu-
heentunnistuksessa spektrogrammi muunnetaan usein edelleen mel-asteikolle. Ihmisen kuu-
lo ei havaitse taajuuksia lineaarisesti, vaan matalien taajuuksien erot havaitaan tarkemmin
kuin korkeiden. T@min vuoksi spektrogrammin taajuudet kuljetetaan useista kolmiomaisis-
ta suotimista koostuvan mel-suodinpankin 14dpi, jossa kukin suodin mittaa signaalin energian

tietylld mel-taajuusalueella (Jurafsky ja Martin, 2026; Rabiner ja Juang, 1993).

Mel-suodinpankki tiivistdd spektrogrammin taajuusinformaation pienempiin mééradn kais-

toja. Viimeisessd vaiheessa mittaukset muunnetaan logaritmiselle asteikolle:

Smet =10g(Emet), (12)

miki vastaa paremmin ihmisen kuulon voimakkuushavaintoa. Lopputuloksena saadaan mel-
spektrogrammi, joka tiivistdd olennaisen taajuusinformaation ja helpottaa koneoppimismal-

lien oppimisprosessia (Jurafsky ja Martin, 2026).

Mel-spektrogrammi muodostaa kaksiulotteisen aika—taajuusesityksen, joka muistuttaa ra-
kenteeltaan kuvaa. Tdmén vuoksi sitd voidaan kisitelld tehokkaasti konvoluutioneurover-
koilla, jotka on suunniteltu analysoimaan ruudukkomaista dataa (Goodfellow et al., 2016;
Jurafsky ja Martin, 2026).
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2.6  Konvoluutioneuroverkot

Konvoluutioneuroverkot (convolutional neural networks, CNN) on suunniteltu kisittelemaan
ruudukkomaista dataa, kuten kuvia ja aikasignaaleja. Niiden toiminta perustuu konvoluutio-
operaatioon, joka vihentdd mallin tarvitsemien parametrien miérdd ja parantaa yleistymis-

kykya.

Konvoluutiokerroksessa syotteen x yli liikutetaan pientd painomatriisia eli konvoluutiosuo-

datinta (convolution kernel). Esimerkiksi 2 x 2-suodatin voidaan esittid muodossa

W— [Wn W12] . (13)

war w22

Suodattimen painolla W kerrotaan aina pieni osa syotteestd x kerrallaan, minka jédlkeen tu-

lokset summataan: .
z=Y wix;, (14)
i=1

missd x; ovat syotteen arvot ja w; suodattimen painot. Suodatin liukuu koko syétteen yli
muodostaen uuden matriisin, jota kutsutaan piirrekartaksi (feature map). Piirrekartassa suu-
ret arvot korostavat niitd kohtia, joissa havaitaan merkittdvid piirteitd, kuten puhesignaalin

rakenteita.

Piirrekartta muunnetaan epilineaariseksi esitykseksi aktivointifunktion avulla. Konvoluutio-
kerroksiin liitetddin usein my0s pooling-kerros, joka pienentdi piirrekartan kokoa sdilyttden

sen olennaiset piirteet, esimerkiksi valitsemalla yhden arvon jokaiselta 2 x 2-alueelta.

pooling

Max 9 7
>

Average
pooling :> 55

1
4
3
1

N [ H~|]|O O
~N NN Oy N
Q|- N | D®

2,5/4,5

Kuva 4: Piirrekartat Max pooling ja average pooling muunnoksen jilkeen (Goodfellow et al.
2016).

Max pooling sdilyttdd alueen merkittivimmaén piirteen (suurimman arvon), jolloin tirkeim-

mit signaalin piirteet korostuvat. Average pooling puolestaan tasoittaa alueen arvot keskiar-
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voksi, jolloin alueen yleinen aktiivisuus sdilyy, mutta yksittdiset huiput eivit korostu. Kuvas-

sa 3 on havainnollistettu molempien menetelmien vaikutus esimerkkipiirrekarttaan (Kuva 4).

Konvoluutioneuroverkoilla on parempi yleistymiskyky kuin tdysin kytketyilld verkoilla, kos-
ka optimoitavia parametreja on huomattavasti vahemmén. Tdmi vdhentdd ylisovittamisen
riskid. Esimerkiksi 100 x 100 pikselin kuva vaatisi tdysin kytketyssd verkossa 10 000 pai-
noa, kun taas konvoluutioneuroverkossa yksi 3 x 3-suodatin sisiltdd vain yhdeksin painoa.
Parametrien jakaminen (parameter sharing), jossa samaa suodatinta kiytetidin koko syotteen
alueella, mahdollistaa toistuvien piirteiden tehokkaan tunnistamisen pienelld parametrim&é-

ralla.

Konvoluutioneuroverkkoja kiytetdén erityisesti tilanteissa, joissa data muodostaa kaksi- tai
kolmiulotteisen ruudukon. Kuvantunnistuksessa syote on pikseleistid koostuva matriisi, ja pu-
heentunnistuksessa esimerkiksi mel-spektrogrammi muodostaa aika—taajuus matriisin. Tal-
laisissa esityksissd konvoluutiokerrokset oppivat tunnistamaan paikallisia rakenteita, kuten

reunoja kuvissa tai taajuuskuvioita puhesignaalissa.

Konvoluutio-operaation toimintaa havainnollistetaan kuvassa 5. Konvoluutio-operaatiossa
pieni konvoluutio suodatin (kernel) liukuu syétteen yli. Jokaisessa kohdassa lasketaan syot-
teen ja suodattimen vilinen painotettu summa, jonka tuloksena saadaan yksi arvo piirrekart-
taan (Kuva 5).

Konvoluutio suodattimen liukuminen syoétteen yli

Q
(ox

alblilc/ |a|lb/c|lalblc
die||f |[d|e filllldle|f
glhiil|g/h illlg/h i||gl|h| i

Q
®
*

Konvoluutio
Syote Suodatin Tuloste
a b C kl k2 aky + bk, Hbk; + ck; +
dk_g + Ek4 91{3 + fk4
d| e |.f k3 | kg
dk] + Ekz + ekl + ﬂ.(z +
g h i gk_g + hk4 hk3 + ”.(4

Kuva 5: Konvoluutio-operaation eteneminen (mukaillen Goodfellow et al. 2016, kuva 9.1).

Kuvassa 5 suodatin siirtyy systemaattisesti syotteen eri kohtiin ja muodostaa jokaisessa si-
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jainnissa uuden arvon tulosmatriisiin. Ndin muodostuva piirrekartta kuvaa, missi kohtaa syo-
tettd tietty piirre esiintyy voimakkaimmin. Sama suodatin tunnistaa saman piirteen syotteen

eri kohdissa, miki perustuu parametrien jakamiseen. Tamai vahentda tarvittavien parametrien
madrii ja parantaa mallin yleistymiskykya.
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3 Tutkimusympirist ja menetelmit

Téssd luvussa kuvataan tyon toteutuksessa kdytetty aineisto, esikdsittelymenetelmit, neuro-
verkon rakenne sekid koulutusprosessi. Lisiksi esitellddn kédytetyt ohjelmistotyokalut ja ke-

hitysymparisto.

3.1 Aineisto ja esikisittely

Ty0ssd kiytetty puheaineisto perustuu LibriSpeech-tietokantaan (Panayotov et al. 2015), jo-
ka sisdltdd selkedd englanninkielistd puhetta. Meluaineistona kédytetddan MUS AN-datapakettia
(Snyder et al. 2015), joka sisdltdd laajan ja realistisen valikoiman erilaisia taustadédnid, ku-
ten musiikkia, puhetta ja ympéristokohinaa. Aineiston monipuolisuus mahdollistaa erilaisten

melutilanteiden mallintamisen ja parantaa mallin kykyd yleistyé todellisiin kdyttotilanteisiin.

Syotedata muodostetaan yhdistamailla satunnaisesti valittu yhden sekunnin mittainen puhe-
ndyte ja kohinandyte. Kaikki d4nisignaalit ovat nédytteistetty 16kHz taajuudella, jolloin yksi
sekunti siséltdd 16000 datapistettd. Jokaiselle puhendytteelle generoidaan vastaava kohinal-
linen versio lisdémalld siithen satunnaisesti valittua melua. Lisidksi melun voimakkuutta vaih-
dellaan eri nédytteiden vililld, jotta aineisto sisiltdd erilaisia signaali—kohinasuhteita. Tdmi

lisdd mallin kykyé toimia luotettavasti vaihtelevissa meluolosuhteissa.

Adnisignaali muunnetaan mel-spektrogrammiksi ennen neuroverkolle sySttimisti, kuten lu-
vussa 2.5 on esitetty. Muunnos mahdollistaa ddnen esittamisen aika—taajuusavaruudessa ja

korostaa dédnelle olennaisia piirteita.

Syotedata normalisoidaan ennen neuroverkolle syottdmisti, jotta eri piirteet ovat samassa
mittakaavassa. Tassi tyossd kdytetddan maksimiabsoluuttista normalisointia, jossa arvot skaa-
lataan vilille [—1, 1]. Normalisointi parantaa oppimisprosessin vakautta ja nopeuttaa konver-

genssia, koska suurten arvojen vaihtelu voi vaikeuttaa gradienttipohjaista optimointia.

3.2 Malli ja koulutusprosessi

Kéaytossa on kaksi konvoluutioverkkoa, nelikerroksinen ja 12-kerroksinen malli. Molemmat
mallit koostuvat useista perdkkiisistd konvoluutiokerroksista, joita seuraavat batch-normalisointi
ja ReLU-aktivointifunktio (luku 2.4) Jokaisessa konvoluutiokerroksessa kiytetddn 3 x 3 ko-
koisia suodattimia. Syotteen ympdrille lisédtdédn nollia (padding), jotta esityksen koko siilyy

koko verkon lépi.

Viimeinen kerros koostuu pelkistd konvoluutiokerroksesta ilman aktivointifunktiota, ja sen

tehtdvind on palauttaa esitys takaisin yksikanavaiseksi rekonstruoiduksi puhesignaaliksi .
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Pooling-kerrosta ei tissd tyossd kiytetd, jotta olennaista informaatiota sisiltdva aika—taajuusrakenne

sdilyy.

Esimerkiksi nelikerroksisessa mallissa ensimmiinen kerros muuntaa yksikanavaisen syot-
teen x kuudeksitoista piirrekanavaksi, minké jilkeen verkko kasvattaa piirrekanavien mééran
32:een ja tiivistdd sen takaisin kuuteentoista kanavaan. Lopuksi verkko palauttaa esityksen

yhteen kanavaan, joka vastaa rekonstruoitua signaalia §.

Mallia opetetaan kdyttimilld mini-batch-menetelmii, jossa erdkoko on 16. Yksi oppimis-
sykli (epoch) sisdltdd kaikki koulutusnéytteet. Optimointimenetelménd kiytetdéin Adam-optimoijaa
(luku 2.3), ja tavoitefunktiona toimii keskinelidvirhe, joka mittaa rekonstruoidun puhesig-
naalin ¥ ja kohdesignaalin y vélistéd eroa (luku 2.2.1). Koulutusta suoritetaan useilla oppimis-

sykleilld ja tarkastellaan koulutuksen keston vaikutusta mallin suorituskykyyn.

Tyossd tarkastellaan datamiirin ja oppimissyklien méérdn vaikutusta mallin yleistymisky-
kyyn. Kokeissa kédytetdan 500, 1000, 3000 ja 10000 nidytteen aineistoja, ja nelikerroksisessa
konvoluutioverkossa verrataan kymmenen ja 20 oppimissyklin tuloksia. Mallin yleistymis-
kykyd ja rekonstruoidun puhesignaalin dénenlaatua arvioidaan vertaamalla koulutus- ja vali-

dointivirheitd seki signaalikohinasuhdetta.

Neuroverkko toteutetaan Python-ohjelmointikielelld (versio 3.12) kdyttden PyTorch-kirjastoa
(Paszke et al. 2019), seké torchaudio-kirjastoa ddnenkésittelyyn. Paketinhallintaan kéytetdin
pip-ohjelmaa (versio 25.3). Malliarkkitehtuuri ja koulutusprosessi on toteutettu téssa tyossi

itse.
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4 Tulokset ja niiden arviointi

Tissd luvussa tarkastellaan ja arvioidaan neuroverkon suorituskykyi signaalikohinasuhteen
(Signal-to-Noise Ratio, SNR), oppimiskdyrien sekd mel-spektrogrammien avulla. Tulokset

esitetddn eri dataméadrilld ja kahdella verkkoarkkitehtuurilla.

4.1 Oppimiskiyrit (CNN, neljd kerrosta)

Kuvassa 6 esitetddn nelikerroksisen konvoluutioneuroverkon oppimiskdyrit 500, 1000, 3000
ja 10000 datan naytteelld. Vaaka-akseli kuvaa oppimissyklien (epoch) mééraa ja pystyakseli
virhettd (loss). Koulutusdata on esitetty yhtendiselld viivalla ja validointidata katkoviivalla.

Datamaairit on eroteltu vireilla.

Tuloksista havaitaan koulutusvirheen pienenevin kaikilla dataméérilld oppimissyklien ede-

tessd, mikd viittaa mallin kykyyn oppia datasta.

18 - — 500-train
- == 500-val
— 1000-train
16 ——- 1000-val
— 3000-train
14 4 —== 3000-val
10000-train
10000-val
12 -
10 -
E -
6 .

Kuva 6: Nelikerroksisen konvoluutioverkon oppimiskdyridt kymmenelld oppimissyklilld eri
datamddrilld. Pystyakseli kuvaa keskineliovirheen arvoa.

Taulukossa 1 esitetdan kymmenen oppimissyklin jidlkeen saavutetut keskiméardiset virheet
sekd SNR. SNR on keskeinen mittari d44nen laadun arvioinnissa. Stokastisessa signaaliana-
lyysissd SNR médritelldin signaalin ja kohinan keskiméériisten tehojen suhteena. Koska da-

nisignaalit oletetaan yleisesti nollakeskiarvoisiksi, tehon mittana voidaan kéyttad signaalien
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tilastollisia variansseja. Télloin SNR saa muodon

o2 i
signaali
SNR = 222 (15)
Okohina
Missd Oy, ON puhtaan signaalin varianssi ja O, . on kohinan varianssi. Diskreetin sig-

naalin teho médritelldéin yleisesti signaalin nelion aikakeskiarvona, ja se lasketaan ddrelliselle

signaalille muodossa
1 N
o’ ==Y k. (16)
N n=1

missd N on #dnisignaalin niytteiden lukumiiri, x[n| dénisignaalin n:s ndyte ja n nidytein-
deksi (Oppenheim ja Schafer 2010). Téssé tydssd nédytteiden méiird tarkoittaa datapisteiden
madrad, joten N = 16000.

Taulukko 1: Kymmenen oppimissyklin lopputulokset nelikerroksisella konvoluutioverkolla

Néytteiden médrd | Harjoitusvirhe (ka.) | Validointivirhe (ka.) | SNR [dB]
500 7,720 6,119 5,88
1000 6,162 5,588 5,76
3000 5,883 5,532 6,40
10000 5,058 5,055 6,89

Pienimmilla dataméaralld (500 néytettd) validointivirhe vaihtelee selvisti ja kasvaa paikoin,
miki viittaa ylisovittamiseen (luku 2.2.2). Télléin malli oppii koulutusdatan piirteet liian
tarkasti, eikd yleisty uuteen dataan. Vastaavaa epidvakautta havaitaan myos osittain 3000
ndytteen tapauksessa (Kuva 6, punainen katkoviiva seitsemédnnen oppimissyklin kohdalla).
Suuremmilla dataméérilld (10 000 niytettd) koulutus- ja validointivirheet ldhestyvit toisiaan
ja pysyvit tasaisempina koko oppimisprosessin ajan, miki viittaa parempaan yleistymisky-

kyyn.

Lopullisissa tuloksissa havaitaan, ettd virhe pienenee datamiiridn kasvaessa (taulukko 1).
Signaalikohinasuhde suurenee pddosin datamiirin kasvaessa, miké osoittaa mallin suoritus-
kyvyn kehittymistd. 500 ja 1000 ndytteen vélilld ero on pieni, mikéd viittaa siithen, ettd néin
pienilld dataméérilld mallin oppiminen on vield epidvakaata eiké lisddata tuo merkittavai pa-

rannusta.

Kuvassa 7 esitetdin vastaavan konvoluutioverkon oppimiskéyrit 20 oppimissyklilld ja taulu-
kossa 2 lopputulokset.

Vaikka validointivirhe on pienin 500 nédytteen tapauksessa, SNR-arvo jdid heikommaksi suu-
rempiin datamé&ériin verrattuna. Tdma viittaa siihen, ettd pelkké tavoitefunktio ei vilttimatta

korreloi havaittuun ddnenlaatuun, vaan tarvitaan mittari (tdssd tyossda SNR) ddnen laadun ar-
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— 500-train
20.0 1 -—- 500-val
—— 1000-train
17.5 4 === 1000-val
— 3000-train
15.0 4 ——- 3000-val .
—— 10000-train
=== 10000-val
12.5 4
10.0 4
7.5 -
5.0

Kuva 7: Nelikerroksisen konvoluutioverkon oppimiskdyrit 20 oppimissyklilld eri datamii-
rill4.

vioimiseen. 1000 nédytteen tapauksessa validointikdyrédssd havaitaan selked piikki noin seit-
semidnnen oppimissyklin kohdalla. Tdma voi johtua validointijoukon pienestd koosta, mini-

batch-satunnaisuudesta tai optimoinnin epavakaudesta alkuvaiheessa.

Taulukko 2: 20 oppimissyklin lopputulokset nelikerroksisella konvoluutioverkolla

Niytteiden médrd | Harjoitusvirhe (ka.) | Validointivirhe (ka.) | SNR [dB]
500 6,738 3,577 5,77
1000 5,772 5,534 6,11
3000 5,599 5,451 5,81
10000 4,996 4,733 7,16

Datamaéérin kasvaessa (nédytteet 3000 ja 10 000) oppiminen muuttuu tasaisemmaksi. Parhaat
tulokset saavutetaan suurimmalla aineistolla (10 000), jossa koulutus- ja validointivirheet
ovat tasapainossa ja SNR on korkein. Tdma viittaa sithen, ettd suurempi datamiird parantaa

mallin yleistymiskykyaé.

Taulukko 2 perusteella havaitaan, ettei oppimissyklien méarin kaksinkertaistaminen paran-
na nelikerroksisen konvoluutioverkon yleistymiskykyé merkittavisti. Sama ilmi6 on havait-
tavissa my0Os oppimiskiyristd, silld virhe ei endd pienene merkittidvésti (Kuva 7). Lisdksi suu-
rempi méddrd oppimissyklejd lisdd mallin taipumusta ylisovittamiseen. Havainnot viittaavat

sithen, ettd datan méérad on keskeisempi tekijd mallin suorituskyvyn kannalta.
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Syvemmin, 12-kerroksisen konvoluutioneuroverkon oppimiskdyrit esitetdin kuvassa 8 ja
lopputulokset taulukossa 3. Tuloksista havaitaan suorituskyvyn selvd paraneminen datamaa-

rin kasvaessa. Suurimmalla datamaérilld (10 000 néytettd) saavutetaan pienin validointivir-

he (3,195) ja korkein SNR (8,67 dB), mika viittaa hyvién yleistymiskykyyn.

} —— 500-train
16 I -=—=- 500-val
| |I'E_ —— 1000-train
; X --- 1000-
1 val
14 "I | ,
1 I 1; —— 3000-train
d P --- 3000-val
127 1 Lo —— 10000-train
ll A -== 10000-val
10 + |
1
a_
6_
4_
T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 1.5 10.0 12.5 15.0 17.5

Kuva 8: 12-kerroksisen verkon oppimiskédyrit 20 oppimissyklilld eri dataméérilla.

Pienilld datamiirillda (500 ja 1000) validointikdyrissd esiintyy selvid piikkejd, mika viittaa
ylisovittamiseen ja oppimisen epidvakauteen. Suuremmilla dataméiérilld oppiminen on tasai-
sempaa ja koulutus- seki validointivirheiden vilinen ero pienenee.

Taulukko 3: 20 oppimissyklin lopputulokset 12-kerroksisella konvoluutioverkolla

Niytteiden médrd | Harjoitusvirhe (ka.) | Validointivirhe (ka.) | SNR [dB]
500 6,517 4,302 5,94
1000 4,882 4,805 7,06
3000 4,307 3,687 8,28
10000 3,422 3,195 8,67

Tulokset osoittavat, ettd pienilld aineistoilla monikerroksinen malli ylisovittaa herkésti, mikéd
nédkyy validointikdyrien piikkeind. Suuremmilla dataméirilld validointivirhe pienenee, SNR

kasvaa ja oppimisprosessi muuttuu vakaammaksi. Syvdn mallin kapasiteetti mahdollistaa
monimutkaisempien piirteiden oppimisen.

Kaikissa kuvissa validointidatan oppimiskiyridt ovat piddosin koulutusdatan kédyrid mata-
lampia. Tdma johtuu siité, ettd koulutusvaiheessa batch-normalisaatio kdyttdd mini-batch-

kohtaisia tilastoja ja optimointi tapahtuu pienissd erissd, mika lisdd kohinaa rekonstruoituihin
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ddnisignaaleihin ja tekee oppimisprosessista epavakaamman. Validointivaiheessa kidytetdin
batch-normalisaation koulutuksen aikana kertyneitd liukuvia keskiarvo- ja varianssiarvioi-
ta, eikd mallin parametreja piivitetd, jolloin rekonstruoidut puhesignaalit ovat vakaampia ja

virhe pienempi.

4.2 Esimerkkeji d4ni niytteistd

Mel-spektrogrammi kuvaa dédnen energian jakautumista ajan ja taajuuden suhteen. Vaaka-
akseli esittdd aikaa, pystyakseli mel-taajuuskaistoja ja véri signaalin energiaa (luku 2.5).
Spektrogrammissa kirkkaat alueet vastaavat suurta energiasisaltdd, kun taas tummat alueet
kuvaavat matalaa energiaa. Vaakasuorat rakenteet viittaavat pysyviin taajuuskomponenttei-
hin, kuten vokaaleihin, ja pystysuuntaiset muutokset nopeisiin dénen aloituksiin, kuten kon-
sonantteihin (Jurafsky ja Martin, 2026).

Kuvassa 9 esitetddn kohdesignaalin mel-spektrogrammi. Spektrogrammissa havaitaan sel-

keitd puheelle tyypillisid jatkuvia vaakasuuntaisia komponentteja matalilla taajuusalueilla.

0 10 20 30 40 50 B0

Kuva 9: Mel-spektrogrammi erdén nédytteen kohdesignaalista (LibriSpeech-aineisto). Vaaka-
akseli kuvaa aikaa, pystyakseli taajuutta ja viri energiaa.

Kuvassa 10 esitetddn 500 nédytteelld koulutetun mallin tuottama rekonstruoitu puhesignaa-
li. Spektrogrammi rekonstruoidusta puhesignaalista vastaa paipiirteiltddn kohdesignaalin ra-

kennetta.

Rekonstruoidun puhesignaalin mel-spektrogrammi vastaa péépiirteittdin kohdespektrogram-
min rakennetta, mutta on sumeampi ja sisdltdd vihemmin yksityiskohtia. Erityisesti kor-
keammilla taajuusalueilla rakenteet eivit toistu yhté tarkasti. Matalien taajuuksien rakenteet
sisdltdvit puheentunnistuksen kannalta keskeistd informaatiota, joten niiden tarkka mallinta-
minen on merkittavdd. Malli tunnistaa keskeiset energiapuraukset ja niiden ajallisen sijain-

nin, mutta ei tdysin toista kaikkia taajuuskomponentteja.

Kuvassa 11 esitetdiin toinen kohdesignaalin mel-spektrogrammi. Tédsséd esimerkissd dénisig-
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Kuva 10: Nelikerroksisen konvoluutioverkon muodostama rekonstruoitu puhesignaali mel-

spektrogrammina.

naali sisédltdid vihemmin kohinaa, ja energiakeskittymid esiintyy myos korkeilla taajuuksilla.
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Kuva 11: Mel-spektrogrammi erédén niytteen kohdesignaalista (LibriSpeech-aineisto).
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Kuva 12: Nelikerroksisen konvoluutioverkon muodostama rekonstruoitu puhesignaali mel-

spektrogrammina.

Téssd tapauksessa rekonstruoitu puhesignaali vastaa kohdesignaalia tarkemmin kuin edelli-

sessd esimerkissd (Kuva 12). Erityisesti matalien taajuuksien komponentit toistuvat selkeisti,

mikd on merkittdvid, koska ne siséltivit keskeistd informaatiota puhesignaalin rakenteesta.

Kuitenkin korkeammilla taajuuksilla esiintyy edelleen epitarkkuuksia, eikd kaikkia yksityis-

kohtia kyetd rekonstruoimaan.
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Esimerkkien perusteella voidaan todeta, ettd malli kykenee oppimaan puhesignaalin keskei-
set rakenteet, erityisesti matalilla taajuusalueilla. Rekonstruoidut puhesignaalit jddvit kui-
tenkin kohdesignaaleja epdtarkemmiksi, miki nédkyy erityisesti korkeiden taajuuksien puut-
teellisena toistona. Tulokset viittaavat siihen, ettd malli on oppinut yleiset piirteet, mutta ei

vield kykene tdysin rekonstruoimaan signaalin hienorakennetta.
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5 Johtopiditokset

Tyon tavoitteena oli tutkia konvoluutioverkkojen kykyi oppia puhesignaalin rakenteita me-
luisesta syotteestd ja analysoida koulutusdatan méérin vaikutusta mallin suorituskykyyn ja
yleistymiskykyyn. Tulosten perusteella tavoitteet saavutettiin hyvin, ja keskeiseksi havain-
noksi nousi koulutusdatan méarin merkitys: pienilld aineistoilla mallit kédrsivét ylisovittami-
sesta, kun taas suuremmilla aineistoilla oppiminen oli vakaampaa ja SNR-arvot paranivat.

Vaikutus korostui syvemmaéssd neuroverkossa.

Datamddrd parantaa yleistymiskykyid ja vidhentdd ylisovittamista, koska suurempi aineisto
vakauttaa oppimisen ja pienentidi validointivirheen vaihtelua. Oppimissyklien mééri vaikut-
taa ensisijaisesti optimointiin: aluksi virhe pienenee, mutta my6hemmin vaikutus tasaantuu
ja liian pitkd koulutus voi lisitd ylisovittamista tai satunnaista vaihtelua ilman selkeédi paran-

nusta mallin yleistymiseen.

Tulokset ovat linjassa aiempien tutkimusten kanssa. Varhaisessa tyossid (Boll, 1979) pyrittiin
poistamaan kohinaa signaalinkisittelymenetelmilld, kun taas myShemmissi tutkimuksissa,
kuten Xu et al. (2015), hyodynnettiin neuroverkkoja puheen rekonstruoimiseen meluisas-
ta syotteestd. Lisdksi konvoluutioneuroverkkojen soveltuvuus puhesignaalien késittelyyn on
osoitettu esimerkiksi Abdel-Hamid et al. (2014) tutkimuksessa. Tdssd tyOssd nditd 1dhesty-
mistapoja tdydennettiin tarkastelemalla erityisesti dataméérdn vaikutusta, mikéd tukee myos
koneoppimisen teoreettisia havaintoja yleistymisestd ja ylisovittamisesta (Goodfellow et al.
2016).

Tutkimuksen rajoitteita ovat SNR-mittarin rajallisuus puheen laadun arvioinnissa sekd tar-
kastelun rajautuminen tiettyihin verkkoarkkitehtuureihin ja aineistokokoihin. Jatkotutkimuk-
sessa olisi hyodyllistda hyodyntdd tarkempia mittareita, kuten log-spektraalietdisyyttd, PESQ
(Perceptual Evaluation of Speech Quality) ja STOI (Short-Time Objective Intelligibility)-
mittareita, sekd tarkastella laajempia malleja ja suurempia aineistoja. Myods muiden tavoite-

funktioiden kuin keskinelivirheen kéytt6 voisi parantaa mallin suorituskykya.

Kokonaisuutena voidaan todeta yksinkertaisten mallien kykenevdn oppimaan puhesignaa-
lin keskeisid piirteitd, mutta suorituskyky riippuu kiytdssd olevan datan méardsti. Tulok-
set korostavat datan keskeistd roolia koneoppimisessa ja tarjoavat suuntaa tulevalle kehi-

tystyolle puheenkésittelyn sovelluksissa.
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