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TIIVISTELMA

Puheentunnistusta hyodyntiiviit sovellukset ovat viime vuosina yleistyneet
ihmisten arkielimissi. Tavallisesti puheentunnistus perustuu dinenpiirteiden
vertailuun. Piirteitdi ovat muun muassa &dinen taajuus- ja energiasisialto.
Kaytettiavien piirteiden valinnalla on merkittivi vaikutus puheentunnistuksen
laadussa, koska eri piirteet kuvaavat dinen eri ominaisuuksia. Téssd tyossi
keskitytian eri piirteiden Kkiyttokelpoisuuden vertailuun ihmisen &inen
tunnistuksessa. Aini tulee tunnistaa ihmisen puheeksi, ennen kuin kannattaa
kiyttia algoritmeja, jotka etsivit Alinestid esimerkiksi sanoja tai tunnetiloja.
Téidmén idean pohjalta toteutettiin binédirinen luokittelija, joka arvioi, onko #iini
ihmisen puhetta vai ei. Luokittelija toteutettiin kiyttien yleisimpid dédnen
analyysimenetelmii, kuten piirrevektoreita ja k-NN luokittelualgoritmia. Lisaksi
suoritettiin testit, joilla tutkittiin luokittelun tarkkuutta. Testien perusteella
MFCC oli testatuista piirteisti paras ihmisdsinen luokittelussa. Lisédksi
huomattiin, etti piirrevektorin sisilto vaikuttaa luokittelun tarkkuuteen
enemmsin kuin sen pituus.

Avainsanat: puheentunnistus, piirreirrotus, luokittelu, k-NN, MFCC
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ABSTRACT

Applications taking advantage of automatic speech recognition (ASR) have
become increasingly common in people's everyday lives. Usually speech
recognition is achieved by comparing the sound’s features. Some example
features include the spectral and energy content of the signal. The choice of
features impacts greatly the performance of a speech detection system, because
different sound features describe different sound properties. The goal of this
study is to compare different features and their suitability in detecting human
voice. Before proceeding with algorithms that try to find words or other meanings
from the sound, it should be confirmed that the sound is human voice. Following
this principle, a binary classifier is implemented that can evaluate whether or not
a sound is human voice. The classifier is implemented using some common
methods such as feature extraction and k-NN classification. In addition tests are
carried out to measure the accuracy of the classification. The tests showed that
MFCC performed the best in our feature set. Furthermore, it was observed that
the content of the feature vector matters more than its length.

Key words: speech recognition, feature extraction, classification, k-NN, MFCC



SISALLYSLUETTELO

TIIVISTELMA

ABSTRACT

SISALLYSLUETTELO

ALKULAUSE

LYHENTEIDEN JA MERKKIEN SELITYKSET

L. JOHDANTON ..ottt e et e e e enaneeas 7

2. AANIJA SEN ANALYSOINT ..ottt oottt e ees e eee e 8
2% DR 5 115 (<5 1 (0] 1) 1< JR SRR 10

2110 MFECC .. et 11

N B 110 ) < 11 1=] L) SRR RRRRRP 12

3. LUOKITTELIJAN TOTEUTUS ...t 16
3.1, ToImINNAILISUUS ...coveiiiiiiieeceeeeecteee e e e e e eenaaaaes 16

4. TULOKSET ...ttt eeae e e et e e eeaaae e e eeaaeeeeens 18
4.1, YKSIHAISE PHITEEL...c.uvieeririeeiiieeeiieeeiteeeiteeeieeeeveeesbeeeseveeesreeeseseeenaseeens 18
4.2, PIITEPATIE.c.eeeviieiiieiie ettt ete ettt ettt et e s teeteestaeesbeessaeenbeessaeenseensnas 19
4.3.  Kolmen piirteen ryhmat...........cccooouiriiiiiiiiiiiniieee e 20

5. POHDINTA . ...ttt e e eeeaaee e e e enas 22
5.1.  Kehitysmahdollisuudet.............cocceeiiiiiiiniiiiiccee e 22

6. PROJEKTIN KUVAUS ..ot 23

7. YHTEENVETO ..ottt 24

8. LAHTEET ..ot e e e e et e s e e s e s e e es e s e s e eeseseseseeseseeens 25



ALKULAUSE

Haluamme kiittdd kandidaatintydémme ohjaajia, prof. Juha Roningii ja Teemu
Tokolaa, perheitimme ja kurssitovereitamme arvokkaista neuvoista ja
kannustuksesta.

Oulu, toukokuu 21. 2015

Olli Korhonen
Lari-Matias Orjala
Eero Paavola



LYHENTEIDEN JA MERKKIEN SELITYKSET

ANN Artificial neural network (keinoneuroverkko)

BER Band energy ratio

DCT Discrete Cosine transform (diskreetti kosinimuunnos)
DFT Discrete Fourier transform (diskreetti Fourier-muunnos)
FFT Fast Fourier transform (nopea Fourier-muunnos)
k-NN k-Nearest Neighbour algoritmi

MFCC Mel-frequency cepstral coefficient

NB Naive Bayes algoritmi

SC Spectral centroid

SF Spectral flux

SRO Spectral roll off

STE Short term energy

SV Spectral variance

SVM Support vector machine (tukivektorikone)

WAV Waveform Audio File Format aka. WAVE

ZCR Zero crossing rate



1. JOHDANTO

Tietotekniikka on helpottanut ihmisten arkea jo monta vuosikymmentd eikd
kehitykselle ndy loppua. Nykyajan ihmiset ovat jo tottuneet kédyttdmaan erilaisia
laitteita ja sovelluksia, toinen toistaan kehittyneempid ja monimutkaisempia.
Teknologiasta on tullut niin merkittdvd osa ithmisten eldméaa, ettd uusia mullistavia
sovelluksia otetaan avoimesti vastaan. Tietotekniikan lisddntyessd ihmisten arjessa
kasvaa luonnollisesti myds vuorovaikutus eri laitteiden ja sovellusten kanssa. [hminen
hallitsee hyvin tietokoneen kiyton, mutta miten saada tietokone ymmirtdméain
ithmistd? Nykyéddn tutkimuksen ja kaupallisen tuotekehityksen keskipisteessd ovat
puheen- ja kuvantunnistukseen, sekd kosketukseen ja kdden liikkeisiin perustuvat
sovellukset.

Erityisesti jatkuvan puheen tunnistusta toteuttavat sovellukset ovat nousseet
suosioon 2010-luvun vaihteessa esimerkiksi Google Now, Apple Siri ja Microsoft
Cortana -mobiilipalveluiden my6td, joita voidaan kéyttdd apuna esimerkiksi
paikannuksessa, sddn tarkistuksessa ja muissa dlykkiissd hakusovelluksissa[l-3].
Sovellukset pystyvét lukuisiin tehtdviin, mutta niiden kéyttGkohteita pyritdén
kehittdmédn jatkuvasti lisdd ja laatua pyritddn nostamaan entisestddn. Useisiin
puheentunnistukseen liittyviin ongelmiin ei ole olemassa yhté oikeaa ratkaisua, joten
puheentunnistuksen tutkiminen ja kehittdminen on jatkuva prosessi.

Tavallisesti puheentunnistusjirjestelmén tavoitteet ovat tunnistaa kayttdjan puhe,
ymmairtdd puheen sisdllostd kayttdjdn valitsema tehtdvad sekd toteuttaa se. Kuten
ihminen kuunnellessaan toisen ihmisen puhetta, niin myos tietokoneen tiytyy pystya
erottamaan ihmisen 44ni ympériston muista dénisti. Tietokoneen analyysin kohteena
ovat ihmisen puheen olennaiset piirteet eli ominaisuudet, jotka erottavat ihmisen dénen
muista d4nistd kuten eldimisti, laitteista sekd yleisesté taustakohinasta.

Adnen tunnistus tapahtuu luokittelemalla havaittu #ni oikeaan kategoriaan #inen
piirteiden avulla. Téstd syystd kattavan vertailutietokannan ylldpitdminen on tirkeaa,
jotta @ani luokiteltaisiin oikein. Esimerkiksi lintujen &dnien erottelussa oikean
lintulajin tunnistuksen takaamiseksi tdytyy tietokannassa olla kyseisen lintulajin
aanindytteitd, mutta lisdksi my6s muiden vertailukelpoisten lintulajien danindytteita,
kuten Seppo Fagerlund viitoskirjassaan esittdd[4]. TyOssd tutustutaan ihmisen
adnentunnistukseen sekd tunnettuihin dénen piirteisiin ja niiden kéytettdvyyteen
ithmisen dénen tunnistusjirjestelmissa.



2. AANI JA SEN ANALYSOINTI

Adniaalloiksi kutsutaan ilmassa tai muussa viliaineessa tapahtuvaa pitkittdisti
mekaanista aaltoliikettd, jonka ihminen voi kuulla. Viliaineen molekyylit véardhtelevit
tasapainoasemansa ympdrilld tietylld taajuudella, joka mitataan hertseind (Hz).
Taajuuden liséksi déniaallon ominaisuuksia kuvaa amplitudi, joka kertoo ddniaallon
aiheuttaman poikkeaman suhteessa tasapainoasemaan. Koska dini on aaltoliikettd,
silld on aaltoliikkeen yleiset ominaisuudet, joita ovat muun muassa heijastuminen,
diffraktio, interferenssi ja sironta. Ainen amplitudi ilmenee ilmakehissi ilmanpaineen
muutoksina. Yleensd mielekkddmpi mittari &ddniaallon voimakkuudelle onkin
amplitudin sijaan #iinenpaine, jota ihmisen korvat voivat havainnoida. Adnenpainetta
kuvaava yksikkd on kaavassa 1 esitetty logaritminen desibeli [dB], jota kéytetddn
ilmaisemaan ddnenvoimakkuutta. Referenssi-ilmanpaine p;..; on normaalisti 20pPa.

dB = 201ogpfef (1)

Ihminen havainnoi &iniaaltoja pédasiassa kuuloaistin avulla, mutta tarpeeksi
voimakkaat tai matalat déniaallot voi havaita vérdhtelynd my0s tuntoaistin avulla.
Yleisesti mielletty ihmisen kuuloalue on 2020000 Hz[5], mutta vanhenemisen myota
kuuloalueen yliraja yleensd laskee. Ainen voimakkuutta ihminen aistii korviensa
avulla, jotka havaitsevat ilmanpaineen muutoksia eli ddnenpainetta.

Ihmisen kuuloaisti toimii logaritmisesti, minka takia desibeleja kadytetddn yksikkona
4dnid mitattaessa. Kuuloaistin logaritmisuus tarkoittaa, ettd dinenpaineen
kymmenkertaistuminen kuulostaa ihmiselle d&nenvoimakkuuden tuplaantumiselta.
Ihmisen kuulokynnykseksi on valittu 0 dB. Korva ei havaitse 44nid yhtd herkisti
kaikilla taajuuksilla. Herkimmilld4n kuuloaisti on taajuusalueella 2—5 kHz[6]. Tama
tarkoittaa sitd, ettd 44nenpaineen ollessa vakio ihminen kuulee &dnid herkemmin talla
alueella kuin muilla taajuuksilla. Ihmisen tuottamat ddnet ovat taajuusalueella 80—-10
000 Hz. Suurin osa puheen energiasta ja informaatiosta keskittyy alueen matalampaan
pédtyyn, sadoista hertseistd muutamaan kilohertsiin. Vokaalit sisdltdvit yleisesti
enemmadn matalia taajuuksia, konsonantit puolestaan korkeampia. Taulukossa 1 on
esitetty yleisesti tunnettujen ddnten intensiteettitasoja ja keskiméaaraisia taajuuksia.

Taulukko 1. Yleisesti tunnettuja ddnten intensiteettitasoja ja taajuuksia.

Aﬁnitapahtuma Intensiteettitaso (dB) | Keskimiériinen taajuus (Hz)
normaali keskustelu 40-60 300
koiran haukunta 80 500
moottorisaha 100 1000
suihkumoottori 120 4000

Mikrofonien avulla &dnisignaali voidaan muuttaa sdhkdiseksi signaaliksi.
Yksinkertaisen mikrofonin toiminta perustuu samaan periaatteeseen kuin korvan:
ilmanpaineen muutokset liikuttavat ohutta kalvoa, jonka liike vilittyy jdnnitteen
muutoksiksi. Téstd saadaan tietoon ddniaallon amplitudi ajan funktiona, mistd voidaan
puolestaan johtaa uusia suureita, kuten taajuus. Tietokone tallentaa mikrofonin
tuottamasta ddnidatasta ndytepisteitd vain tietyin vélein eli tietylld taajuudella. Tata
taajuutta kutsutaan néytteistystaajuudeksi. Esimerkiksi CD-levyilla yleisesti kidytossa



oleva niytteistystaajuus on 44,1 kHz. A#nen analysoinnissa riittivd taajuus on
huomattavasti pienempi, esimerkiksi 22 050 Hz tai 16 000 Hz.
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Kuva 1. 100 millisekunnin aaltomuoto musiikkikappaleesta

Kuvassa 1 nidkyvé aaltomuoto on dénisignaalin esitys aikatasossa. Tastd esitystavasta
voidaan analysoida tiettyjd danisignaalin ominaisuuksia, kuten misséd kohtaa signaalia
on hiljaista ja millainen on signaalin verhokdyra. Aikatason esitystavasta on kuitenkin
vaikeaa, saada hyodyllistd tietoa ddnestd, kuten mitd taajuuksia se siséltdd. Tdhdn
ongelmaan ratkaisuna on siirtyminen aikatason esityksesti taajuustason esitykseen.
Siind missé aikatason esitys kuvaa signaalin amplitudin ajan funktiona, taajuustason
esitys kertoo signaalin amplitudin taajuuden funktiona. A#nisignaalin tapauksessa
siirtyminen aikatasosta taajuustasoon tehddén Fourier’n muunnoksella. Digitaalisessa
signaalinkésittelyssd kiytetddn tavallisesti diskreettid Fourier'n muunnosta (DFT),
jonka avulla mikd tahansa jaksollinen signaali voidaan esittdd sinimuotoisten
signaalien sarjakehitelménd. Kaava 2 kuvaa niytepisteessd n laskettua DFT:a.
Tietokoneet laskevat DFT:n tehokkaasti kdyttden hyviksi FFT-algoritmia (engl. Fast
Fourier transform).

DFT:n tulokseen vaikuttavat merkittdvésti signaalin néytteistystaajuus ja
ndyteikkunan koko. DFT voi laskea taajuussisidllon vain Nyquistin taajuuteen asti,
mikd on puolet nidytteistystaajuudesta. DFT:n tulosten taajuuskorien resoluutioon
puolestaan vaikuttaa niytteiden méaéré ikkunassa.

X = YNZ3 x(n)e=2mnk/N | e 7. )

Koska DFT toimii vain jaksollisille ja jatkuville signaaleille, ei sitd voi sellaisenaan
kéayttdd adnisignaaliin. Avuksi otetaan ikkunoinniksi kutsuttu menetelmé, jonka avulla
signaalista késitellddn pieni osa kerrallaan. Tétd osaa kutsutaan kehykseksi.
Ikkunafunktio puolestaan on funktio, joka on nolla muualla paitsi halutulla alueella.
Kun kehyssignaali kerrotaan ikkunafunktiolla, menee signaalin arvo kehyksen alussa
ja lopussa nollaan. Tamé poistaa epdjatkuvuuskohdat, ja perdkkéin laitetut ikkunoidut
kehykset muodostavat jaksollisen signaalin. Koska ikkunointi heikentdd signaalia
kehyksen reunoilla, perdkkéiset kehykset valitaan yleensd siten, etti ne menevét
hieman pééllekkdin. Kuvassa 2 on esitetty ikkunoitu kehys dénisignaalista ja sen
pohjalta laskettu amplitudispektri.

Adnen  analysoinnissa  kehyksen koko riippuu  tehtdviisti, esimerkiksi
puheentunnistuksessa sopiva kehyskoko on n. 20-30 ms[7]. Kehyksen pituus tulee
valita tarkasti; liian pitkd kehys laskee ajallista resoluutiota, kun taas liian lyhyt kehys



10

huonontaa taajuusresoluutiota. Kehyksen pituuden ja néytteistystaajuuden valinta
tulee tehda siten, ettd seké aika- ettd taajuusresoluutio ovat tyydyttavalla tasolla.

Magnitudi

t(s)/f(Hz)

Kuva 2. 23 ms pituinen ikkunoitu kehys puhetta siséltidvista tiedostosta (musta
viiva), sekd FFT:n tuottama amplitudispektri (vihred).

2.1. Piirreirrotus

Suurin osa dintd analysoivista systeemeistd toimii samalla periaatteella:
adnisignaalista saatua ikkunoitua dataa kisitelldén erindisilld algoritmeilla aika- tai
taajuustasossa. Yksittdisen piirreirrotusalgoritmin tehtdvand on laskea ikkunan datan
pohjalta yksi tai useampi luku. Laskettuja ominaislukuja tai -vektoreita kutsutaan
piirteiksi (engl. feature). Piirteet pyrkivdt kuvaamaan mahdollisimman hyvin tiettyd
yksittdistd ddnen ominaisuutta, kuten energiasisdltod tai taajuusjakaumaa.
Adnentunnistuksessa on vakiintunut kiyttdon useita piirteitd, jotka on havaittu
hyddyllisiksi ihmisddanen kuvaamisessa (taulukko 2).

Piirreirrotus on hahmontunnistuksen vaihe, jossa data kuvataan piirreavaruuteen.
Siind alkuperdisestd datamadrdstd saadaan hyodyllistd informaatiota sisdltdva pieni
sarja piirteitd, jotka yhdessd muodostavat piirrevektorin (engl. feature vector). Oikein
valittu piirrevektori kuvastaa datan tidrkeimpid ominaisuuksia. Piirrevektoreiden
vertailu on yhdistava tekijd ldhes kaikille luokittelumetodeille.
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Taulukko 2. Léhteissé esiintyneité piirteitd ja niiden kuvaukset.[8, 9]

Piirre Taso Selitys

MFCC taajuus Kuvaa ihmiskuulolle tirkeiden
taajuuskaistojen energiasisiltod.

spektrin keskipiste taajuus Kehyksen keskiarvoinen taajuus.

(engl. spectral centroid)

spektrin hajonta taajuus Kehyksessé esiintyvien taajuuksien

(engl. spectral variance) varianssi.

spektrin vinous taajuus IImaisee taajuuden, jonka alapuolella

(engl. spectral roll off) 95 % kehyksen energiasta sijaitsee.

spektraalimuutos taajuus Mittaa perdkkiisten kehysten

(engl. spectral flux) amplitudispektrien eroa.

kaistaenergiasuhde taajuus Valitun (esimerkiksi ihmiséénen)

(engl. band energy ratio) taajuusalueen energia verrattuna
kehyksen kokonaisenergiaan.

lyhyen aikavilin energia aika Kehyksen kokonaisenergia.

(engl. short term energy)

nollanylitystaajuus aika Mairittdd kuinka monta kertaa

(engl. zero-crossing rate) signaalin etumerkki vaihtuu
kehyksessa.

2.1.1. MFCC

Nykyddn yksi kdytetyimmistd piirteistd d4nten analysoinnissa on nimeltddn MFC-
kertoimet (engl. MFCC, mel frequency cepstral coefficients), joita kdytetddn hyvéksi
niin puheen kuin ympéristddantenkin tunnistuksessa[10]. MFC-kertoimet kehitettiin
alun perin puheentunnistusta varten, mutta ne ovat osoittautuneet hyodyllisiksi myos
muissa ddnentunnistussovelluksissa.

Koska ihminen ei kuule sédvelkorkeuksia lineaarisesti, on kehitetty erilaisia
asteikkoja kuvaamaan ihmisen kuulemaa sédvelkorkeutta suhteessa taajuuteen.
Puheentunnistuksessa hyddylliseksi on osoittautunut Mel-asteikko[11]. Mel-asteikon
referenssipiste hertseihin on 1000 melid, joka vastaa 1000 Hz:n taajuista déntd. 2000
melid kuvaa d4ntd, jonka ddnenkorkeus on ihmisen mielestd kaksi kertaa niin korkea
kuin 1000 melid. Hertseissd 2000 melid on noin 3000 Hz. MFC-kertoimet kayttavit
hyviéksi mel-skaalaa. Muunnoskaavat Hz-asteikon ja mel-asteikon vélill4 on esitetty
kaavoissa 3 ja 4.

m=1127In1+-L 3)
700

f =700(e™1127 — 1) 4)
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Mel-suodatinpankki (12 kpl)

i

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Taajuus (Hz)

Kuva 3. Mel-asteikolla tasaisesti olevat suodattimet. Hz-asteikolla suodattimet ovat
painottuneet matalammille taajuuksille.

MFC-kerrointen laskemiseksi kdytettdvi algoritmi on pelkistettyné seuraavanlainen:
1. Jaetaan signaali ikkunoituihin kehyksiin
2. Lasketaan kehyksen tehospektri
3. Luodaan suodatinpankki Mel-asteikolla tasaisesti olevilla, kolmiomaisilla
kaistanpddstosuodattimilla (kuva 3). Yleensi suodattimia on 20-35.
4. Lasketaan kunkin suodattimen alle jaavi energia
5. Lasketaan logaritmi jokaisesta summavektorin termisté
6. Lasketaan summavektorille tyypin 2 kosinimuunnos

Algoritmin tuloksena saadaan yhtd monta MFC-kerrointa, kuin suodatinpankissa on
suodattimia. Nollas termi tavallisesti jatetddn huomiotta, koska sen erottelukyky on
huono. Loput termit muodostavat MFC-kertoimet. Tavallisesti kédytetddn 10-15
ensimmadistd kerrointa, eli vain noin puolta kaikista kertoimista. Kaikkia kertoimia ei
kiytetd, koska ylemmait kertoimet eli korkeammat taajuudet sisdltdvit niukasti
informaatiota. Saadut kertoimet voidaan ottaa osaksi laajempaa piirrevektoria tai olla
koko piirrevektori.

2.2. Luokittelu

Luokittelun tehtidvé on jakaa tuntemattomat niytteet oikeisiin luokkiin. Tdma tehddin
yleensd hankkimalla iso méédrd ndytteitd madritetyistd luokista. Niistd ndytteistd
lasketaan tarkkaan wvalitut piirteet, jotka kuvastavat luokkien vilistd eroa.
Tuntemattomasta néytteestd lasketaan ndméd samat piirteet ja tehddén pédtos jo
valmiiksi laskettujen piirteiden perusteella. Tunnettuja ja usein kéytettyja algoritmeja
luokitteluun ovat:
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e k:n ldhimmain naapurin -menetelma (k-Nearest Neighbour, k-NN)
e Naiivi Bayes (Naive Bayes, NB)

e Keinotekoinen neuroverkko (Artificial Neural Network, ANN)

e Tukivektorikone (Support Vector Machine, SVM)

Algoritmien saavuttamat tarkkuudet puhtailla niytteilld eivdt eroa huomattavasti
toisistaan, mutta SVM:1lld on saavutettu marginaalisesti parhaita tuloksia &inien
luokittelussa[ 12]. Tarkkuus riippuu myos olennaisesti mitattavista piirteista.

k:n lihimmin naapurin -menetelmé on erds yksinkertaisimmista luokittelijoista.
Algoritmi on laajasti kdytossd nykyéddnkin varsinkin tilanteissa joissa néytteiden
jakautumista ei tarkkaan tiedetd. Kuvasta 4 voidaan ndhdad esimerkki pelkistetysti
luokittelu tilanteesta. Toiminta perustuu karkeasti seuraaviin vaiheisiin:

e Tallenna opetusnéytteisti saadut piirrevektorit muistiin

e Laske opetusndytteiden etdisyydet luokiteltavasta piirrevektorista

e Ota k ldhintd nédytettd ja palauta se luokka mikéd esiintyy useimmin.

Tulos
3O=3 =2 = =

Kuva 4. k-NN algoritmin kuvaus

Parametri k kuvastaa kuinka monta ldhintd néytettd valitaan luokittelua varten.
Valinnalla on selvd vaikutus lajittelun tulokseen. Kasvattamalla k:n arvoa voidaan
vihentdd kohinan vaikutusta, mutta samalla luokkien vilinen ero sumentuu. Ison k:n
tuottamia ongelmia voidaan vdhentdd painottamalla naapurit etdisyyksien mukaan.
K:n valintaan on olemassa myos laskennallisia menetelmid, mutta optimaalinen
valinnan tekeminen on yleensd laskennallisesti epakéytidnndllistd. Useita heuristisia
menetelmid on kehitetty k:n arviointiin.

Merkittivimmat heikkoudet[13]:
e Muistillisesti raskas suorittaa, koska harjoitustapaukset on kaikki pidettdva
muistissa luokittelua varten
e Heikko kohinansieto.
e FEi luontevaa keinoa tydskennelld puuttuvien argumenttien tai nimellisarvojen
kanssa
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Naiivi Bayes perustuu oletukseen siitd, ettd ndytteen eri ominaisuuksilla ei ole
vaikutusta toisiinsa. Toimii hyvin epédolennaisten ominaisuuksienkin kanssa.
Luokkien koulutusndytteiden vaihdellessa huomattavasti NB suosii sitd josta on
enemman niytteitd. Mainittakoon my®0s, ettd itsendisyys oletus harvoin pitdé tiysin
paikkaansa[ 14]. Bayes alkuperdinen teoreema kaavassa 5 ja naiiviolettamus kaavassa
6.

P(E|H)P(H)

P(HIE) = "=

)

p(eylH)..r(ex| )P
P(E)

P(H|E) = (6)

Keinotekoinen neuroverkko simuloi ihmisen aivojen neuronien toimintaa
luokittelun ongelmaan. Toimii hyvin isojen ominaisuus maérien kanssa ja kun ne ovat
vahvasti toisiinsa yhteydessd. Isojen opetus joukkojen kanssa kohina aiheuttaa
vadristymid (overfitting)[15]. Kuvassa 5 nihtivissd yksinkertaistetun ANN
luokittelijan toiminnan kuvaus.

Pllossa

Sisaantulot

Kuva 5. ANN luokittelija.
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Tukivektorikone laskee optimaalisen hypertason kahden joukon vilille tasossa
maksimoiden niiden vdlisen marginaalin. Voi tuottaa hyvin tarkkoja luokittimia, mutta
ndmi ovat raskaita laskea[16]. SVM kestdd hyvin kohinan vaikutusta. Se on myds
luonteeltaan binddri luokittelija, eli luokittelu tehddéin aina kahdesta vaihtoehdosta. Jos
luokkia on useampia, ne on jaettava pareihin joka voi olla haastavaa[16]. Kuvassa 6
on SVM algoritmin kaksiulotteinen esimerkki.

AR

Tulos

Kuva 6. SVM luokittelija.
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3. LUOKITTELIJAN TOTEUTUS

Ty0ssa keskityttiin ihmisdénen tunnistamiseen sekalaisesta ddnimaailmasta, silld se on
ensimmdinen vaihe puheentunnistusjirjestelméssd. Kaytdnnossd toteutettiin
luokittelija, joka kertoo kehys kerrallaan, onko niytteessd ihmisen dintd vai ei.
Jarjestelma luokittelee &dnindytteen kehysten enemmiston perusteella joko
ithmisdineksi tai muuksi ddneksi.

Yleisesti kyseinen luokittelu tehdddn aluksi, jonka jilkeen voidaan keskittya
syvillisempéain puheen analysointiin ja sanojen tunnistukseen. Matalan tason tunnistus
on tarpeen, silld ensiluokittelun perusteella voidaan péételld, tarvitseeko tarkempia
puheentunnistusalgoritmeja ajaa.

3.1. Toiminnallisuus

Kéaytdnnossad jarjestelmi toteutettiin Raspberry Pi -pienoistietokoneelle kayttden
Python 2.7.x ohjelmointikieltd sekd SciPy[17] ja Numpy-kirjastoja[18].
Lahdedanitiedostojen tiedostomuoto oli yksikanavainen WAV 44,1 kHzn
niytteistystaajuudella. Kun ndyte ladattiin luokittelijaan, se desimoitiin 22 050 Hz:n
taajuuteen, ja ikkunoitiin 23,2 ms:n (512 néytettd) Hanning ikkunalla.

Ohjelman toiminnallisuus jakautuu kahteen osaan: opetusmoduuliin ja
analyysimoduuliin. Moduulit on esitetty kuvassa 7. Molemmille toteutettiin
yksinkertaisen graafinen kéyttoliittym4, mikd tekisi ohjelman testauksesta
huomattavasti selkedmpédd ja nopeampaa verrattuna komentorivilli kaytettdvain
ratkaisuun. Kayttoliittyma mahdollistaa my0s tulosten graafisen esityksen.

Koulutus

3.
Tallenna tulokset

2. i

piirrevektorit
4 5
Luckitiele tallennetiujen e s r
tulosten avulla Nayia Wicksst

Kuva 7. Moduulien toiminta

1.
Lue tiedosto

Opetusmoduulia kéytetddn nimensd mukaisesti aluksi luokittelijan opettamiseen.
Ennen kuin luokittelija voi liittdd d4nid kategorioihin, pitdd sille luoda pohjatiedot.
Opetusddnitiedostoista lasketaan ddnitiedostoille kehyskohtaiset piirrevektorit. Saadut
piirrevektorit yhdistetddn ldhdekansionsa perusteella oikeaan kategoriaan kuuluviksi.
Opetusndytteet tayttavét piirreavaruuden, johon testattavia danindytteitd verrataan.
Péddosan toiminnoista suorittaa analyysimoduuli, jolla voidaan analysoida
danitiedostojen  sisdltdd. Adnitiedostosta saatuja  piirrevektoreita  verrataan
tietokannassa oleviin vektoreihin k-NN luokittelualgoritmilla. Toteutettu k-NN
luokittelija etsii luokiteltavalle piirrevektorille viisi ldhintd vektoria ja pisteyttdd ne
etdisyyden mukaan. Luokittelija vertailee jokaista nidytteen kehystd ja palauttaa arvion
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siitd, onko kehyksen sisdltd ihmisen dintd vai ei. Lopuksi luokittelija palauttaa
thmiseksi ja muuksi ddneksi arvioitujen kehysten lukumaiirdt. Tuloksia voidaan
tarkastella graafisesti ja kehyskohtaisesti analyysin valmistuttua, mikd helpottaa
ongelmakohtien 16ytdmisessa.

Laskettaviksi ddnen piirteiksi valittiin  taulukossa 2 olevat kahdeksan
piirreirrotusalgoritmia, joista jokainen ottaa syOtteend joko raakadatakehyksen tai
kehyksestd lasketun FFT-datan (kuva 8). Piirteiden valintaperusteena olivat piirteen
yleisyys alan julkaisuissa seki niiden laskennallinen yksinkertaisuus, joka mahdollisti
suhteellisen nopeasti piirreirrotuksen Raspberry Pi:lla. Kaikkien algoritmien
toteutuksen  pohjana  oli  piirteen  matemaattinen = mééritelmd.  Joissain
piirreirrotusalgoritmeissa tehtiin pienid yksinkertaistuksia tai muutoksia, joiden
katsottiin parantavan tuloksia tai nopeuttavan niiden laskentaa. MFCC toteutettiin 25
suodattimella, joista kolmeatoista ensimmaistd kéytettiin.

Luokittelussa eri piirteiden saamat arvot vaihtelivat suuruusluokaltaan huomattavan
paljon, joten arvot normalisoitiin. Ilman normalisointia piirrevektorien vélisid
euklidisia etdisyyksid ei voida laskea suosimatta jotain piirteita.

Luokittelu

Fiirreirrotus : ‘ Fiirrevektori ‘

lietokanta

¥

FFT Taajuustason
ikkuna-algoritmit

| Piirrevektori }~ » Luokittelija-algoritmi

kkunoitu data

Aikatason
ikkuna-algoritmit

Tulokset

Kuva 8. Datan piirreirrotus ja luokittelu
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4. TULOKSET

Testien ldhtokohtana oli kysymys: mitké piirteet ovat hyvid ihmisen dénen erotteluun?
Ideaalinen erottelukyvyn resoluutio olisi sama kuin ihmiselld eli tavoitteena ithmisen
kaltainen erottelukyky. Testattavat déinen piirteet valittiin taulukon 2 mukaan ja
testiaineisto luokiteltiin kdyttden yhté tai useampaa algoritmia samanaikaisesti.

Testiaineisto koostui 117 dénindytteestd, joista jokainen oli dinitetty 44,1 kHz
ndytteistystaajuudella. Testiaineistossa oli kattavasti naisten ja miesten puhetta seki
suomeksi ettd muilla kielilld, lintujen ja eldinten 44nid, musiikkia, rdjadhdyksid, koneita
sekd useita muita eri kuuloisia ddnildhteitd.

Testit suoritettiin  valitsemalla kolme testisarjaa 4ddnindytteistd. Jokaiseen
testisarjaan kuului 20 muutamien sekuntien mittaista &énindytettd, joista 10 oli
ihmisdéntd ja 10 muita d4nid. Luokittelija opetettiin jiljelle jadneilld 97 niytteella.
Verrattain isolla opetustietokannalla pyrittiiln minimoimaan luokittelualgoritmin
vaikutusta, ja keskittymaan piirteisiin.

Aluksi testattiin MFCC erikseen, jonka jdlkeen muut piirteet testattiin yksin,
pareittain sekd kolmen piirteen ryhmissd. Lopuksi suoritettiin testi kdyttden kaikkia
piirteitd yhdessd MFCC:td lukuun ottamatta. MFCC tuottaa 12 termia piirrevektoriin,
joten se erotettiin muista piirteistd. Alustavien testien perusteella MFCC:n tarkkuus oli
luokittelussa niin hyvd, ettd muiden piirteiden vaikutus luokitteluun jdisi
minimaaliseksi. Tulokset testeistd on keritty taulukoihin 4, 5, 6 ja 7. Taulukoissa
kiytettdvit lyhenteet on lueteltu alla taulukossa 3:

Taulukko 3. Piirteiden lyhenteet.

Lyhenne: | Piirre:

SC Spectral centroid
SF Spectral flux
SRO Spectral roll off
SV Spectral variance
BER Band energy ratio
ZCR Zero crossing rate
STE Short term energy

4.1. Yksittiiset piirteet

Kuten taulukosta 4 nidkee, kontrollipiirre MFCC onnistuu erottelemaan &énet
parhaiten. Taulukosta voi myds huomata, ettd muilla piirteilld ei saavuteta kdytettavaa
tasoa. Erityisen heikosti parjasivit SRO ja ZCR, jotka eivit onnistuneet erottamaan
luokkia ollenkaan. Parhaiten MFCC:n jdlkeen suoriutuivat SF ja STE, vaikka
yksittéisten ikkunoiden luokittelussa olikin huomattavaa heilahtelua. Yleisesti voidaan
myds ndhdi oikein lajiteltujen ikkunoiden osuudesta, ettd MFCC:td lukuun ottamatta
néytteistd lasketuissa piirteissd esiintyy vahvaa limittymista.
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Taulukko 4. Testin tulokset (piirteet erikseen).

Piirre Niytteiti oikein Kehyksia
Thmisia Muita Yhteensa oikein
MFCC 30/30 27/30 57/60 81,90 %
SF 27/30 17/30 44/60 54,07 %
STE 28/30 15/30 43/60 53,53 %
BER 26/30 15/30 41/60 48,30 %
SV 24/30 15/30 39/60 54,28 %
SC 23/30 12/30 35/60 48,93 %
ZCR 30/30 0/30 30/60 38,10 %
SRO 30/30 0/30 30/60 37,99 %

4.2. Piirreparit

Kun piirteet yhdistettiin pareiksi, saavutettiin kautta linjan hieman paremmat
luokittelutulokset. Kehystasolla luokittelu parani keskiméérin 8,43 prosenttiyksikkoa,
ja ndytetasolla paras piirrepari luokitteli oikein 50/60 ndytettd. Tdma parannus johtui
enimmikseen parantuneesta kyvystd suodattaa pois muut kuin ihmisen &dnet.
Tuloksista huomataan my®ds, ettd ikkunakohtaisen luokittelutarkkuuden parantaminen
el valttimattd ndy suoraan niytekohtaisen tarkkuuden lisdéntymisena.

Taulukko 5. Testin tulokset (kaksi piirrettd).

Piirteet Niytteiti oikein Kehyksia
Thmisia Muita Yhteensa oikein
SRO, BER 30/30 20/30 50/60 60,84 %
SV, SRO 29/30 19/30 48/60 65,30 %
STE, SRO 29/30 18/30 47/60 62,86 %
ZCR, SRO 30/30 15/30 45/60 56,96 %
SRO, SF 29/30 15/30 44/60 60,53 %
SC, SRO 28/30 16/30 44/60 56,82 %
SC, STE 29/30 15/30 44/60 54,38 %
SC, SV 30/30 14/30 44/60 54,75 %
BER, SF 28/30 15/30 43/60 54,53 %
ZCR, STE 29/30 14/30 43/60 56,93 %
SV, STE 28/30 15/30 43/60 60,64 %
ZCR, BER 28/30 14/30 42/60 57,19 %
STE, SF 28/30 13/30 41/60 53,43 %
ZCR, SF 28/30 13/30 41/60 55,51 %
SC, SF 29/30 12/30 41/60 53,21 %
SC, ZCR 26/30 15/30 41/60 52,83 %
SV, BER 28/30 12/30 40/60 51,95 %
SV, ZCR 29/30 11/30 40/60 56,69 %
SC, BER 28/30 12/30 40/60 51,93 %
SV, SF 27/30 12/30 39/60 54,18 %
STE, BER 24/30 11/30 35/60 51,63 %
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4.3. Kolmen piirteen ryhmit

Parhaidenkaan yhdistelmien kanssa ei saavutettu 50/60 tarkempaa lajittelua johon
padstiin jo pelkédstddan SRO ja BER piirreparilla. Keskimadrin kehyskohtainen
luokittelu parani taas hieman. Piirteiden tyypilld vaikuttaa olevan luokittelun
tarkkuuteen suurempi vaikutus kuin piirteiden maaralla.

Taulukko 6. Testin tulokset (kolme piirrettd).

Piirteet Niytteiti oikein Kehyksia oikein
Ihmisii | Muita Yhteensi
ZCR, SRO, BER 30/30 20/30 50/60 65,72 %
SRO, BER, SF 30/30 18/30 48/60 66,13 %
STE, SRO, SF 30/30 18/30 48/60 63,61 %
SV, SRO, SF 30/30 18/30 48/60 64,14 %
SV, STE, SRO 29/30 19/30 48/60 66,36 %
SV, SRO, BER 30/30 17/30 47/60 67,15 %
SC, SRO, BER 30/30 17/30 47/30 62,61 %
STE, SRO, BER 30/30 16/30 46/60 66,92 %
ZCR, STE, SRO 30/30 16/30 46/60 64,00 %
SV, ZCR, SRO 30/30 16/30 46/60 63,76 %
SC, ZCR, SRO 30/30 16/30 46/60 59,95 %
SV, ZCR, BER 30/30 15/30 45/60 61,51 %
SC, STE, SF 30/30 15/30 45/60 55,75 %
SC, STE, SRO 30/30 15/30 45/60 62,53 %
SC, SV, SF 30/30 15/30 45/60 55,70 %
SC, SV, SRO 30/30 15/30 45/60 62,45 %
ZCR, SRO, SF 29/30 15/30 44/60 61,86 %
ZCR, STE, BER 30/30 14/30 44/60 61,18 %
SV, STE, SF 26/30 18/30 44/60 55,17 %
SC, ZCR, STE 30/30 14/30 44/60 56,88 %
SC, SV, ZCR 30/30 14/30 44/30 57,26 %
STE, BER, SF 28/30 15/30 43/60 54,73 %
ZCR, BER, SF 29/30 14/30 43/60 59,25 %
SV, BER, SF 28/30 15/30 43/60 55,00 %
SC, ZCR, BER 28/30 15/30 43/60 56,40 %
ZCR, STE, SF 30/30 12/30 42/60 56,59 %
SV, STE, BER 26/30 16/30 42/60 53,09 %
SV, ZCR, SF 30/30 12/30 42/60 56,81 %
SV, ZCR, STE 28/30 14/30 42/60 57,30 %
SC, SRO, SF 29/30 13/30 42/60 59,79 %
SC, SV, STE 28/30 14/30 42/60 54,41 %
SC, ZCR, SF 29/30 12/30 41/60 54,93 %
SC, STE, BER 29/30 11/30 40/60 57,67 %
SC, SV, BER 29/30 11/30 40/60 57,96 %
SC, BER, SF 29/30 10/30 39/60 54,90 %




21

Lopuksi ajettiin testisarjat kaikilla piirteilld lukuun ottamatta MFCC:td. Kuten
taulukosta 7 ndhdédédn, epdolennaisten piirteiden lisddminen ei vélttdméttd paranna
luokittelun tarkkuutta.

Taulukko 7. Testin tulokset (7 piirrettd).
Piirteet Niytteiti oikein Kehyksia
Thmisia Muita Yhteensa oikein

SC, SV, ZCR,
STE, SRO, 30/30 19/30 49/60 66,10 %
BER, SF
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5. POHDINTA

MFCC saavutti tarkimman luokitteluasteen. Erdissd ldhteissd mainitaan MFCC:n
erottelukyvyn  heikkenevdn  tietynlaisilla  danilli[19], mutta  kaytetylld
testausaineistolla se suoriutui yllattdvan hyvin. Oikein luokitelluista ihmisndytteissa
lahes jokainen ikkuna oli oikein. Oli myds yksittdisid tapauksia, joissa
ikkunakohtainen tarkkuus vaihteli enemméin, mutta lopputulos pysyi useimmiten
oikeana.

Vaikka SRO sai heikkoja tuloksia yksindén, se oli osana kaikkia parhaiten
suoriutuneita kolmikoita. Tamd tukee muissakin ldhteissd havaittua piirteiden
ominaisuutta: yksinddn epdolennaiselta vaikuttava piirre voi parantaa luokittelukykya
osana laajempaa piirrevektoria[20]. Yleensd ottaen kolmen piirteen piirrevektorit
tunnistivat ihmisen d4nté sisiltineet niytteet luotettavasti.

Testeissd kéytettiin enintdédn kolmesta piirteestd rakentuneita piirrevektoreita, jotta
laskenta-aika ja datan méaard ei kasvaisi liian suureksi. Neljén, viiden tai kuuden
piirteen yhdistelmilld olisi mahdollisesti voitu saada tuloksia, jotka ovat 1dhempani
MFCC:n suorituskykya. Taulukon 7 tulokset eivdt kuitenkaan tue téta spekulaatiota.
Yhdistelmistd saatujen tulosten perusteella huomataan, ettd pelkkd piirteiden méara
piirrevektorissa ei aina johda parempaan luokittelutulokseen.

Hieman yllittden yleisin virhetyyppi piirteestd riippumatta oli ihmisen puheeksi
tunnistettu muu 4édni (vaira positiivinen). Téllainen virhetyyppi on hyviksyttdvampaa
kuin ihmisddnen tunnistamatta jattiminen (vdird negatiivinen) jarjestelmissé, jonka
tehtdva on tunnistaa, milloin ihmisen 44ntd kuuluu.

Hyviélaatuiset ja monipuoliset opetusndytteet osoittautuivat ensiarvoisen tarkeiksi
toteutetun kaltaisessa luokittelijassa. Toteutusvaiheessa havaittiin, ettd sisallyttimalla
opetusndytteisiin nidytteitd, joissa on kattavasti eri foneemeja, saavutetaan parempia
tuloksia kuin sattumanvaraisesti valituilla puhendytteilla.

k-NN luokittelijan toteutus vaikuttaa myods marginaalisesti tulokseen. Heuristisesti
valituilla k:n arvoilla tai eri luokittelualgoritmeilla tulokset olisivat voineet olla
hieman erilaiset. K:n arvoa rajoitti toteutusalustan rajallinen suorituskyky.

Ty06ssd keskityttiin vain “puhtaiden” néytteiden luokitteluun, eli kaikki systeemiin
tulevat ndytteet sisdltdvat vain yhtd ddnildhdettd jolla on korkea signaali-kohinasuhde.
Taten tuloksemme eivit kuvaa tunnistuksen laatua meluisissa ympéristoissa.

5.1. Kehitysmahdollisuudet

Puheen tunnistusta voitaisiin jatkokehittdd wuusilla piirteilld ja mahdollisesti
yhdistimalld niitd MFCC:n kanssa. Mahdollisimman kattavan puheentunnistuksen
toteuttamiseksi, tulee luokittelijan pystyd optimoimaan luokitteluaan. Itseoppiva
jarjestelmd pystyisi vajaalla tai jopa olemattomalla tietokannalla analysoimaan
adnisignaaleja, kasvattamaan niytetietokantaa ja siten parantamaan puheen
tunnistusta.

Eri luokittelualgoritmit voivat parantaa puheen tunnistamista tai luokittelun
nopeutta. Tarkkuuden kehittdmisen lisdksi tulisi pyrkié jérjestelmén toimintanopeuden
parantamiseen, jolloin voitaisiin prosessoida naytteitd reaaliajassa.

Virheiden médrié voitaisiin vihentdd my0ds parantamalla signaalihdirididen sietoa.
Hairidn muotoja ovat muun muassa taustamelu, huono 1dhdemateriaalin laatu seké
adntd vadristavat ilmiot kuten kaiku.
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6. PROJEKTIN KUVAUS

Ajankayton seuranta
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Ty6tunnit

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Viikko

Olli Korhonen  e=m==|ari-Matias Orjala === Eero Paavola

Projektin tydmaard jaettiin tasaisesti. Jokainen osallistui aluksi taustatiedon ja
lahteiden keruuseen. Olli Korhonen toteutti k-NN luokittelijan ja testausympariston.
Lari-Matias Orjala toteutti ulkoasun, ddnitiedostojen kisittelyn ja ikkunoinnin. Eero
Paavola toteutti testiaineiston kerddamisen ja oikoluvun. Lisdksi jokainen toteutti
piirreirrotusalgoritmeja: Olli(SV, SF, BER), Lari-Matias(SRO, SC) ja Eero(ZCR,
STE, MFCC).
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7. YHTEENVETO

Ty0ssd toteutettiin binddrinen ihmisen &dnentunnistusjédrjestelmd, jonka toimintaa
testattiin useilla erityyppisilld d4nilld. Tavoitteena oli verrata yleisesti kdytettyjd 4anen
piirteitd ja tutkia, mitka niistd ovat kdyttokelpoisia ihmisddnen tunnistuksessa. Hyvin
valituilla piirteilld mahdollistetaan &énen luokittelun tarkkuus ilman yliméérdista
laskentaa ja siten koko jérjestelmén tehokkuus.

MFCC-algoritmi ja useita muita piirreirrotusalgoritmeja toteutettiin piirteiden
laskemista varten. Suoritettiin luokittelutestejd painotetun k-NN luokittelijan avulla.
Testiaineistona kéytettiin 117 ddnindytettd. Valittiin 20 ndytettd luokiteltavaksi ja
ylitsejdéneiden niytteilld opetettiin luokittelija.

Testeistd kévi ilmi, ettd MFCC on erityisesti ihmisen dénen erottamiseen toimiva ja
tehokas dénenpiirre. MFCC hy6tyna on sen ihmisen kuulolle tirkeiden taajuusalueiden
energiasisédllon esittdminen ja siksi se onkin yksi luotettavimmista valinnoista thmisen
adnen luokitteluun. Lisdksi huomattiin, etti luokitteluun kéytettyjen piirteiden maara
ei ole suoraan verrannollinen luokittelutarkkuuteen. Piirrevektorin pituutta
olennaisempaa on kéyttotarkoitukseen sopivat ja toisiaan tdydentivét piirteet.
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