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1 Johdanto

Liikenne pintavedessa ja sen tuottama melu kasvavat globaalisti. Merialuiden liiken-
ne kattaa rahtialukset, matkustajaristeilijat, henkilokohtaiset vesiajoneuvot, sotila-
salukset sekd miehittamattomat alukset. Pinta-alusten konetekniikka tuottaa laa-
jakaistaista kohinaa, joka kantautuu vedessd pitkien etédisyyksien padhéan. Vedena-
laisten kohteiden tunnistus on haastava ja pitkdan tutkittu aihe. Ihmisoperaattorin
koulutus tunnistamistehtévaan on tyolasta, tunnistustyo vaatii keskittymista ja ope-
raattori on erehtyvéinen tyossédan. Koneellinen signaalintunnistus on kehittynyt yh-
dessé koneoppimismetetelmien ja suurien dataldhteiden kanssa. Veden fysikaalisista
ominaisuuksista johtuen déniaallot kantautuvat vesipatsaassa kymmenien kilomet-
rien padhin. Matalassa vedesséd vedenpinnan ja pohjan rajapintavuorovaikutukset
ovat voimakkaita, miké tekee signaalien luokittelusta haastavaa perinteisin menetel-
min. Reunalaskenta on tekoélyteknologiassa yleistyva trendi, jossa tekodlymallien
paattely tapahtuu lahelld antureita. Tekodlymallit koulutetaan isommassa pilviym-
paristossa, josta koulutetut mallit siirretdan reunalaitteille, jossa luokitus tapahtuu
suljetusti. Suuret tekodlymallit ovat suuruusluokaltaan 45GB. Mallit vaativat paljon
muistia ja laskentatehoa toimiakseen reaktiivisesti nykyhetkessa. Erilaisilla teknii-
koilla, kuten kvantisoinnilla ja karsinnalla olemassa olevien mallien kokoaa supis-
tetaan vihentden mallin tarkkuutta vain nimellisesti. Supistetut mallit mahtuvat
pienempéan jarjestelmépiirin muistilaitteelle, jossa muistikapasiteetti on satojen ki-

lotavujen suuruusluokassa.
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Reunalaitteilla tarvitaan pienempid ja erikoistuneita malleja, jotka soveltuvat
parhaiten dénten luokitteluun ympéaristossé, jossa resurssit ovat vihéiset, ja jossa
jarjestelmaé ei voi ulkoistaa luokittelutehtavaéd isommalle palvelimelle. Autonomiset
vedenalaiset miehittamattomat alukset sekd autonomiset laivat kykenevit haasta-
vampiin tunnistutehtaviin syvamallien tuella. Potentiaalinen kiyttokohde olisi aly-
kés meri, jossa vuorovaikutteiset laitteet muodostavat kokonaistilannekuvaa meria-

lueista reaaliajassa.

1.1 Ongelma ja tavoitteet

Tassé tutkielmassa valikoidaan ja koulutetaan luokitinmalli, joka erottaa aluskohtai-
sia ominaisuuksia vedenalaisesta konemelusta. Seuraavat tutkimuskysymykset valit-

tiin tarkasteluun:

e Kuinka hyvin olemassa olevat tekodlymallit soveltuvat vedenalaisten kohteiden

tunnistukseen?

e Miki on erikoistuneen mallin ja suuren mallin ! suorituskyvyn ero?

Jotta kysymyksiin voidaan vastata, tarkasteluun otetaan aiemmin tutkittuja aa-
niluokittelumalleja ja verrataan niiden suorituskykyé isolla datalla koulutettuun
malliin. Tarkastellaan akustisen mittausdatan johdannaispiirteitd ja niiden sovel-
tamista luokitustehtavadan. Tavoitteena on tutkia, mitka tekijat audiodatassa joh-
tavat kohdeluokkien separoitumiseen. Tapaustutkimukseen valitaan kaksi erikositu-
nutta luokitinmallia ja googlen kehittdmé audioluokitin YAMNet. Tarkastelussa on
erityisesti, miten yksiulotteisten konvoluutio-operaatioiden kiytté vaikuttaa luoki-
tustuloksiin. Menetelméa on saanut inspiraatiota kuuloaistin ominaisuuksista ja mal-
linnuksesta. Mallien suorituskykyé arviodaan luokitustarkkuuden perusteella. Tut-

kimuskysymyksiin pyritdédn tuomaan vastauksia datakeskeisilla menetelmilla. Luo-

! (erikoistunut malli: <1°000°000 parametria, suuri malli: >1'000’000 parametria)
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kittelun kannalta keskeisid ilmiota tarkastellaan data-aineston tuella. Aineisto on
kokoelma vedenalaisia audiomittauksia. Ongelmaa ldhtestytddan tutustumalla akus-
tisen signaalin ominaisuuksiin, datajoukkojen rakenteisiin ja piirteiden irroitukseen.
Tapaustutkimuksessa yhdistellaén aineistoja ja menetelmié, joita ei ole aiemmin so-

vellettu yhdessa tutkimuksessa.

1.2 Tyon rakenne

Kappaleessa 2 hahmotellaan luokitusympéristoa. Tarkastelussa on kohteen ja mitta-
laitteiden asetelma seké siihen liittyvit haasteet, audiosignaalin esitysmuodot seké
alusten eri dénenlahteista.

Kappaleessa 3 esitetdén luokittimen teoreettisia kasitteitd. Aiheina ovat vede-
nalainen akustiikka, psykoakustikan ilmitt, koneoppiminen, syvaoppiminen, mallien
rakenteet ja arvointimetriikat.

Kappaleessa 4 kuvataan mallin koulutusprosessi. Esitelldan kiaytetyt data-aineistot
ja data-ainesiton jakaminen mallin koulutusta varten.

Kappaleessa 5 arvioidaan luokittimen tuloksia ja suorituskykyé, tulosten luotet-
tavuutta ja mallien sovellettavuutta.

Kappaleessa 6 kootaan tulokset ja yleiset havainnot.



2 Ongelman kuvaus

2.1 Asetelma

Pinta-lausta havainnoidaan yhdella mittalaitteella. Kuvassa 2.1 on esitetty tilanne,

jossa kohde pyritdan tunnistamaan.

D. Santos-Dominguez et al./Applied Acoustics 113 (2016) 64-69

o) |

H1

i
"
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a

H3

Kuva 2.1: Mittaustilanteen havainnollistus [1]

Mittalaite on sijoitettu véliveteen, ja ddnenpaineen aiheuttamat erot tallenne-
taan hydrofonilla. Havainnointi tehdaén yhdelld hydrofonilla. Pinta-alus kulkee mit-

talaitteen ohitse oletetusti suoraa pitkin. Tarkkaa etédisyyttd kohteeseen ei tunne-
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ta. Signaalin muoto vastaanottimella on riippuvainen siitd, missa pisteessa ja milla
korkeudella havainto tehddan. Havaintopiste on kiinnitetty mittauksen ajan. En-
nen ja jilkeen kohteen ldsnéoloa havaintopisteessd koetaan ympériston sekoittunut
taustamelu. Signaali intensiteetti kasvaa kohteen lahestyessa havaintopistetta. Tama
asettaa tunnistamisen ensimméisen haasteen. Vedessd korkeat taajuudet vaimene-
vat matalia taajuuksia enemmaén. Téstd syystd konemelun taajuusvaste muuttuu
myo0s etéisyyden funktiona. Toisin sanoen mité kauempana kohde on, sitd enemmén
signaaliin vaikuttaa ympéariston melu. Tésta syystd mallin opetuksessa koko mit-
tausta ei voida pitdd samanarvoisena. Luokitin-algoritmi vastaanottaa digitalsoidun

signaalin ja antaa luokituksen tuloksen.

Oletetaan, ettd mittausympaéristossé seké mittalaittessa esiintyy eriliaset siirto-
funktiot. Luokittimen tulisi kyetd oppimaan syotteesté yleisia piirteitd, eiké tausta-
prosessien yksityiskohtia ja kohinaa. Koska konemelun tuottama signaali ei sisdlla
samalla tavalla tonaalisia rakenteita, kuten ihmisen puhe, sovelletaan tunnistukseen
syvaoppimismallia, joka kykenee tunnistamaan datasta komplekseja epélineaarisia
suhteita. Huomioitavaa on, etté jotkin koneperaiset déanet tuottavat harmoonisia ra-

kenteita.

Eri koneoppimisen menetelmissé kohteiden tunnistamisessa on eroja. Konenéke-
misessa kuvassa olevat kohteet peittavéat toisensa, kun konekuulemisessa danilahteet
laskostuvat toistensa péalle. Kun kaksi eri d&dnenldhdettd ovat lasné signaalissa sa-
manaikasesti, niiden tunnistaminen on siis haasteellisempaa verrattuna tilanteeseen,
jossa adnenldhteet ovat lasné eriaikaisesti. Mittausymparisto ja -jarjestelma itses-
sddn tuovat satunnaisuutta mittauksiin. Audiokuva paljastaa aika-taajuustasossa
tapahtuvia hetkellisid sekd hitaita muutoksia. Audiokuvalla tarkoitetaan jollakin

menetelmalld luotua kaksiuloitteista signaaliesitysta yksiulotteisesta audiosignaalis-
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ta (vrt. FFT, CQT, MFCC). Audiokuva valitaan néin sovelluskohteen mukaisesti.
Optimoinnin kannalta tavoitellaan sellaista audiokuvaa, joka on pienin mahdollinen
tavoiteltavan tarkkuuden aikaansaamiseksi. Kuvantunnistuksessa kohteeen ldsnéolo
tunnistetaan, sijaitsi kohde kuvassa missa tahansa. Audiokuvassa tunnistettava koh-
de on riippuvainen sen sijainnista taajuusakselilla. Jottei luokitin sitoisi kohteita
tiukasti johonkin taajuuskaistaan, opetusdataa taajuusmoduloidaan, eli dataa aug-

mentoidaan. Audiokuvan augmentoinnilla tuetaan mallin yleistymista.

Datamalli

Perustellaan datakeskeisen mallin valitsemista. Vedenalaisten kohteiden tunnista-
miseen liittyy useita ilmidita. Laajakaistainen konemelu syntyy kohteen mekaani-
sen rakenteen vuorovaikutuksista. Signaalilla on monimutkaisia spektrotemporaali-
sia ominaisuuksia, kuten polttomoottorin sytytysrytmin ja voimansiirron resonointi.
Signaalitiessd osa vardahteylysta resonoi kohteen rungossa ja johtuu muita taajuuksia
voimakkaammin véliaineeseen. Signaalin vastaanottajalla havaitaan monitieheijas-
tuksia seka signaalin kanavoitumista eri vesikerroksien vaikutusesta. Vastaanottimen
johtimet ovat alttiina héiridille, kuten ylikuulumiselle ja virtaldhteen héiriolle. Sen
sijaan, ettd ilmion prosessit pyritdan mallintamaan tarkasti, tarkastellaan prosessin
ulostuloa, ja yritetddn 10ytaéa sopivia relaatiota havaintojen ja signaalin vélille. Pu-

hutaan datakeskeisesta tarkastelusta.

Datakeskeisté tarkastelua haastaa kattavien avoimen data-aineistojen puute. Useas-
sa samankaltaista tunnistustehtavaa tutkivassa lahteessa kaytetty data-aineisto on
ollut suljettu. Lahteissa sovelluskohteina ovat olleet koneoppimismenetelmien kehi-
tys ja arviointi, seké vedenalainen valvonta. Avoimet data-aineistot auttavat tulosten

vertailussa keskendén. Alalla on julkaistu kaksi avointa pinta-alusten akustisista mit-
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tauksista: ShipsEar [1] (2016) ja DeepShip [2] (2021). Naité aineistoja on sovellettu

useisiin tekodlyn menetelmien tutkimuksiin [3|-[5].
2.2 Audio ja luokittelu

Tassé luvussa tarkastellaan audiosignaalin taltioinnin ja eri esitysmuotojen suhtetta.

2.2.1 Digitaalinen signaali

Analogiset signaalit muunnetaan AD-muuntimella ja taltioidaan muistilaitteelle di-
gitaalisessa vektorimuodossa x, = [z1, X9, ... x,], jossa n on vektorin pituus. Digi-
talisoitu signaali voidaan esittda kokonaislukuina tai liukulukuina. Kokonaislukuja
késitteleva arkkitehtuuri on yksinkertaisempi ja halvempi. Liukulukujen aritmetiik-
ka vaatii oman laskentayksikon, mutta tarjoaa enemmaén tarkkuutta ja suuremman
vaihteluvalin ennen kuin signaali saturoituu. Kokonaislukujen artimetiikassa on li-
séksi otettava huomioon mahdolliset yli- ja alivuodot seké pyoristysvirheet [6]. Sig-
naalin muuntamisessa keskeisié parametreja ovat bittisyvyys ja naytteenottotaajuus.
Suurella bittisyvyydelld voidaan taltioida pienié signaalin amplitudin muutoksia.
Ikkunoinnilla signaali x[n] pilkotaan n pituisiksi vektroreiksi. Ikkunoidut signaalit
Fourier-muunnetaan, jolloin signaalista saadaan spektrogrammiesitys. Naitd kahta
esitysmuotoa sovelletaan luokitukseen.

Asnenpaineen vaihteluerot ovat suuret. Ihmiskorvan kuuloaistin alin kynnys on
20 pPa (0dB SPL) ja kipukynnys yli 20 Pa (120dB SPL). Keskustelun (60dB SPL)
ja katuporan (110dB SPL) vilinen dinenpaineen ero on 1 : 1 x 10° [6]. Suuri dynaa-

minen vaihtelu puristetaan logaritmimuunnoksella:

P
0
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Amplitudieroista johtuvat erot halutaan jattaa luokituksessa huomiotta. Téasta
syysté sigaali normeerataan. Signaalin vaihteluala voidaan toteuttaa jollekin raja-

tulle vilille. Toinen tapa on normalisoida kdyttden keskiarvoa ja keskihajontaa:
aln] — (2.1)

Aika-taajuustaso

Audioanalyysissa tarkastellaan signaalia aika- ja taajuustasossa. Diskreetti signaali

muunnetaan aikatasosta taajuustasoon saadaan kaavalla:

X[k =Y z[n] e’ (2.2)

Perattaisia FFT-muunnoksia pinotaan, jolloin saadaan matriisi A, «,,, jossa pys-
tyvektorit ovat taajuuskomponentteja ja vaakavektorit ajanhetkid. Muunnosta kut-
sutaan lyhytkestoiseksi Fourier-muunnokseksi (engl. STFT). Matriisi A typistetdin
pienemmaéksi, jolloin saadaan Mel-log-spektrogrammi (myéh. mel-log). Mel-log on
yleisesti kdytetty dénipiirre. Muunnos tehddéan joukolla kolmionmuotoisia kaistan-
padstosuotimia (kts. suodipankit). Muunnokselle valitaan lohkon pituus, ikkunoin-
tifuktio, sekéa lohkojen lomitus. Lomitus ilmaistaa prosentteina, jossa 50% vastaa
puolittaista lomitusta. Lohkot muunnetaan Fourier-muunnoksella, ja spektri suoda-
tetaan mel-suodinpankilla. Talla tavalla saatuja pinta-alusten spektrogrammeja on

esitetty kuvassa 2.2.

Konemelu koostuu usein laajakaistaisista kohina-alueista. Pinta-aluksen déanek-
kidimmét osat ovat: voimansiirto ja moottoritekniikka, potkuri ja kavitaatio. N&-
mé &dadnildhteet havaitaan eri taajuuskaistoilla. Moottori resonoi kidydessad run-
gon valitykselld veteen, mikd havaitaan matalissa taajuuksissa (<100Hz). Nopeas-

ti pyoriessa potkuri tuottaa fundamentaalitaajuuden ja useita harmoonisia danek-
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Kuva 2.2: Usean alustyypin spektrogrammi

sid (100-1000Hz). Kavitaatio havaitaan korkeissa taajuuksissa (>4kHz) |5]. Fourier-
muunnoksen tarkkuus on lineaarinen kaikille taajuusalueille. Pinta-alusten yksilolli-
set piirteet, eli rungon koko, potkurin koko ja kulmanopeus seké voimansiirto havai-
taan keskimatalilla taajuuksilla. Lineaarinen muunnos tuottaa tasaisen resoluution,
miké ei ole tdysin perusteltua alusten luokitteluun, silla korkeilla taajuuskaistolla
havaitaan kohinaa ja alustyyppeihin liittyméttomié epdolennaisia piirteita. Epéline-
aarinen resoluutio saavutetaan eri muunnoksilla, kuten suodinpankeilla, tai aalloke-

muunnoksella.

2.2.2 Audiodatan annotoinnista

Ennen kuin malli voidaan kouluttaan, data-aineisto annotoidaan sellaiseen muotoon,
ettd malli voi eritelld kohteet toisistaan syGtteeseen perustuen. Syvaoppimismallien
ohjatussa opetuksessa tarvitaan suuret maariat annotoitua dataa. Kohteet audioda-

tassa jaetaan usein segmentteihin, joilla tarkoitetaan isompia alueita, joissa &anitoi-



2.2 AUDIO JA LUOKITTELU 12

mintaa esiintyy. A#nitapahtumien hetkittiiset padllekkiisyydet jadvit tialloin huo-
miotta. Audion annotoinnilla onkin maéritelty eri tarkkuustasoja, jotka on kuvattu

kaaviossa 2.3.

Audio signal

| e -

Annotation with segment-level temporal information

[ birds ] 1 birds ]
| cars |

segment - I people ]

Annotation with full temporal information

0O O CcDo o oo
[ car passing by |

0O O OO [ people walking ) N

time"

Kuva 2.3: Annotoinnin tarkkuudet |7]

Audioluokitukseen koneoppimismenetelmilld on kidytetty kolmea erilaista jéarjes-
telmad: adnimaiseman tunnistus, danitunnistus ja dadnen lokalisointi. Jarjestelméat
on esitetty kuvassa 2.4. Adnimaiseman tunnistuksessa isompi déningyte kategorioi-
daan isompaan luokkaan, kuten "koti", "bussi", tai "kaupunki". A&nimaisema on
sekoitettu joukko lyhyempié ja pidempis &éniéi, jotka tapahtuvat eriaikaisesti. Aé-
nitunnistuksessa yksittéisia kohteita havaitaan syotteestd, kuten "koira"tai "auto".
Kasitteistostd voidaan muodostaa taksonomia, joka kuvaa késitteiden valisid suh-
teita (vrt. koira, eldin). Lokalisoinnissa #énildhde tunnistetaan sekd havaitaan ja
paikannetaan ajassa ja taajuustasossa. Kuuluvuus luokkaan esitetddn todennéakoi-

syytend. Bindérinen kuuluvuuus maaritelladn kynnysarvolla.
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EH-H-»-| [~tpotee | frrveser H-H-h—l [-ﬂ-——] I”"”’I MWM
' + ! v | ' |
[ Sound Scene Classification ] [ Audio Tagging I [ Sound Event Detection ]
] C ) C (e C ] C— ) [ Footsieps ] (.
SC O C O C 0 G ) ) (oo (]
e[ ] [Cofiee ] ] 1 | I | (B sing ] I I
] ] Home ) ] [Ceca ] Car
@ ) | O O e Bioyele
Kuva 2.4: Aédnimaisema, ddnitunnitus ja dénen lokalisointi
Audio signal
Acoustic features (mel-band energies)
Class presence probabilities
baby crying [~ THIN ] I
bird simging — s
cat meowing
crowd applause ]
dog barking J I | I I I
gun shot
mixer
motorcycle
ram
thunder
Estimated class activities
baby crying | | |
bird singing IIIIhII I-IIII*I |”
cat meowing
crowd applause 1
dog barking J I | I I |
gun shot | ]
molorrg::rjé.lzer
thunr::znrl
2 ‘ ] 8 10 12 1 16 ' i

18
time (secs)

Kuva 2.5: Luokitustuloksia eri aliluokille
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2.2.3 Datan augmentointi

Mallin koulutukseen kiytettéavian datajoukon méaraa voidaan kasvattaa datan aug-
mentoinnilla. Augmentoinnin tarkoitus on tuoda datajoukkoon sellaisia muutoksia,
joilla parannetaan luokittimen kykya oppia yleisia piirteita. Vektorisyotteille ja mat-
riisisyotteille sovelletaan eri augmentointitekniikoita. Audiodatan augmentoinnissa
spektrogrammin augmentointi [8] ja sekoitus|9], [10] -tekniikat ovat parantaneet ylei-
sesti erilaisten luokittimien suorituskykyé. Spektrogrammin augmentointitekniikoita
ovat: surtiminen, supistaminen ja venyttdminen sekd kohinan lisaédminen. Siirtami-
sessa spektrogrammia liikutetaan aikatasossa. Supistaminen ja venyttdminen véiaris-
taa tapahtuu aikatasossa. Yksiulotteisessa signaalissa kiytetadan sekoitus-tekniikkaa,

atkavenytystd sekd kohinan lisdysté.

Kuva 2.6: Spektrogrammin augmentointitekniikoita [§]

Kohinaksi voidaan valita mielivaltaista hairiota: varitettyd kohinaa tai yksittai-
sié piikkeja. Spektrokrammeihin voidaan soveltaa katveiden lisddmistd. Erikokoisia
katveita voidaan lisdté joko taajuustasossa tai aikatasossa. Sopivan augmentointitek-
niikan valinta riippuu vahvasti sovelluskohteesta. A#nimaiseman luokittelussa sdvel-
korkeuden muuttaminen osoittautui yksittaiseksi parhaaksi tekniikaksi [11]. Saman
tekniikan soveltaminen alusten konemelun luokittelemiseen on osoittaunut taas va-

hentdvén luokitustarkkuutta [12]. Samassa lahteessé on esitetty alusten konemelun
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agumentointiin sovellettu tekniikka IPS, jossa aikatason signaalin ndytteenottotaa-
juutta varioidaan. Tekniikalla luokitustuloksen F1-arvo parani kaikkien alustyyppien

tunnistuksessa.



3 Taustateoria

Téssa kappaleessa kasitelladn teoreettinen pohjustus ja késitteistod, joita sovelletaan

myochemmin tapaustutkimuksessa.

3.1 Vedenalainen akustiikka

Vedenalaisella akustiikalla viitataan matalien vesistdjen akustiikkaan, mikd eroaa
olennaisesti valtameriympariston akustisista piirteistd. Valtameressa rajapintavuo-
rovaikutukset ovat mitattomia, ja &aniaaltojen etenemisen mallinnukseen sovelletaan
eri menetelmilld kuin matalissa vesissa [13].

Aéniaallot etenevit isotermisessé vesikerroksessa vakionopeudella. Téllaiset olo-
suhteet vallitsevat lahinnéd kokeellisissa asetelmissa. Todellisuudessa lampotilassa
esiintyy eroja, jolloin limpétilan muutosta kuvataan limpotilagradientilla. Aénen-
nopeus vedessa vaihtelee hydrostaattisen paineen, lampotilan, ja suolapitoisuuden
mukaan. Valtamerissé, joissa vesipatsaan korkeus nousee ylitse kilometrin, paineen
vaikutus on suurempi kuin murtovesissé, joissa vesipatsaan korkeus on alle sata met-
rid. Itdmeren alueella 4dnen nopeuteen vaikuttavat pintakerrosten lampomuutokset
eri vuodenaikoina seké suolaisen veden virtaukset Pohjamerelté [14]. Yhtélailla joki-
valunnat, sadanta, haihdunta seké jaiden sulaminen vaikuttavat meriveden suolapi-

toisuuteen. Lampotilan 7' ja suolapitoisuuden S erot synnyttavéit rajapintoja, joita
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sanotaan harppauskerroksiksi. Lapotilan harppauskerros on termokliini ja suolapi-
toisuuden halokliini. Harppauskerrokset estévit eri syvyyksilla olevien vesikerrosten
sekoittumisen. Aniaallot taipuvat néissé rajapinnoissa kohti negatiivista gradient-
tia. Valtamerissé esiintyy niin kutsuttu syvé akustinen kanava [15|. Téssé kanavassa
voimakkaat dénipulssi on havaittu yli 3000km etdisyydeltd. Samankaltainen kana-
voitumisilmio voi hetkellisesti syntyéd matalassa vedesséa, kun lapotilaerot ja suolapi-
toisuus aiheuttavat lokaalin minimin &dnen nopeuden gradientissa. [lmiostéa seuraa
my6s, ettd kun ddniaallot taittuvat kohti akustista kanavaa, sen ulkopuolelle syn-
tyy katvealue, jossa dénté ei havaita. Aluetta kutsutaan akustiseksi varjoksi. Nailla
alueilla vastaanotin ei havaitse varjon ulkopuolisia &dniaaltoja. Vedenpinnan suun-
taista gradienttia sanotaan horisontaaliseksi gradientiksi ja tétéa kohtisuoraan olevaa
gradienttia vertikaaliseksi. Horisontaalisen gradientin vaikutus dénen taittumiseen

on kidytannossa mitaton.

120

100 f—--ri-

80

60 . .

Transmission loss (dB)

1072 107! 10° 10!
Range (km)

Kuva 3.1: Aéinen vaimeneminen vedessi, A: 1kHz, B: 10kHz, C: 50kHz [15]

Rajapintavuorovaikutuksista johtuen pinta-alusten ja vedenalaisten kohteiden
erottaminen toisistaan on osoittautunut haastavaksi [16]. Matalissa vesissé (<25m)
rajapintaheijastumiset ovat yleisid. Paineaaltorintamien propagaatiota on mallin-
nettu jakamalla viliaine lohkoihin (engl. ray tracing) ja aallon normaalimoodeilla

[17]. Korkeat taajuudet vaimenevat merivedessd voimakkaammin kuin matalat taa-
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juudet (kuva 3.1). Téstd johtuen matalissa vesistoissd matalat taajuudet (<50Hz)
ilmenevat pitkikestoisina tasaisina aaltoina, jotka etenevit vedenpinnan suuntaises-
ti. Vesikerroksissa 5°C muutos veden limpotilakerroksissa aiheuttaa 16ms~! eron
danennopeudessa. A#niaaltojen eteneviit aina kohti lampétilan laskua, eli negatii-
vista lampdotilagradienttia kohti. Horisontaalinen gradientti ei vaikuta kaytdnnossé
juurikaan &anen etenemiseen. Matalissa vesistOissd vesikerrokset voivat sekoittua
virtausten vaikutuksesta. T&ll6in ainoastaan paine vaikuttaa danennopeuteen, jol-
loin &4nennopeus on hitaimmillaan ldhelld vedenpintaa. Toisin sanoen &aniaallot
taittuvat kohti pintaa, ja heijastuvat pinnasta takaisin pohjan suuntaan. A#niaallot
etenevat talloin pinnan ldheisyydessd, ja syvemmélle muodostuu akustinen varjo.
Tilanne kumoutuu auringonséteilyn vaikutuksesta, ja pinnalle muodostuu negatii-
vinen gradientti. Ilmi6téa kutstuaan iltapdivivaikutteeksi. [15]

Useat rajapintaheijasteet etenevat eriaikaisesti useiden propagaatioteiden kaut-
ta lahettimen ja vastaanottimen valilla. Téméa synnyttdd kaikuja sekd voimistavaa
ja vaimentavaa interferenssid. Edetessédédn #déniaallot heijastuvat vedenpinnasta ja
merenpohjasta. Vastaanottimen kokemat pohjaheijastumat ovat heikompia lahella
veden pintaa. Mikéli danildhde liikkuu suhteessa vastaanottimeen, syntyy rajapin-
tavuorovaikutuksista ajassa muuttuva interferenessikuvio. A&ni kulkee vesi-ilma -
rajapinnan lavitse toispuoleisesti tarkoittaen, ettd vedestd ei juurikaan kulje danta
rajapinnan yli, mutta ilmasta tuleva ddni kantautuu rajapinnan ylitse.

Koska &daniaallot kulkeutuvat vedessa kauas ja rajapintavuorokaikutukset ovat
voimakkaita, esiintyy veden alla useista kohinalaatuja. Akustista kohinaa merive-
dessé aiheuttavat merenkdynti, merenkulun liikenne, seké sadanne ja tuuli. Naméa
kohinanléhteet esiintyvat eri taajuuskaistolla. Eri kohinojen kaista-alueet on kuvat-
tu kaavassa 3.2. Merenkulun kohina ilmenee matalilla taajuuksilla. Suuntaavalla
vastaanottimella huomataan, ettd merenkulun kantautuu horisontaalisesti vesipat-

saassa ja rajapintaheijastumiset vertikaalisesti [15]. A#nennopeuden vaihtelun on
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havaittu vaikuttavan havaitun kohinan taajuusspektriin [13]. Matalissa vesissd ko-
hina voidaan havaita erilaisena riippuen, miten harppauskerrokset ovat milloinkin

sijoittuneet.
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Kuva 3.2: Yleiset kohinanldhteet [15]

Kohteiden akustiseen havainnointiin kiytetdadn kaikuluotausta. Kaikuluotauk-
seen kiytetddn aktiivista ja passiivista havainnointia. Aktiivisessa kaikukuotaukses-
sa kohteesta saadaan tietoa lahettamaélla luotauspulssi. Hydrofoni voidaan rinnastaa
passiiviseksi kaikuluotaimeksi. Passiiviseen kaikuluotaukseen vaikuttavat parametrit

on kuvattu kaavassa 3.1

SL—TL> NL— DI + DTy (3.1)

, jossa S L on danenvoimakkuus kohteen luona, 7L on siirtohévio, N L ympéariston

kohinan taso, DI suuntauskerroin ja DTy havainnon kynnysarvo.

3.2 Psykoakustiikka

Thmisen kuuloaistin mallintaminen on suuri motivaattori konekuulemisen tekniikois-

sa. IThmiskorvan kyetessd erottelemaan toisistaan eri dénenldhteitd on selvad, miksi
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kuuloelimen tutkiminen on keskeistd konekuulemisessa. Tastéd esimerkkiné on cock-
tailkutsuilmio, jossa kuuntelija erottaa yksittdisen puhujan muiden puhujien ja taus-
takohinan seasta. Koulutettu ihmisoperaattori kykenee tunnistamaan eri danenlah-
teitd toisistaa, ja kouluttamaton kykenee havaitsemaan eroja konemelussa. Mitéa
paremmin olemassa olevan biologisen jarjestelmén toiminta ymmaérretdén ja mal-
lintamiseen, sitd paremmin niitd voidaan soveltaa tekodlymalleissa. Kuuloelimen
komponentit ovat korvakaytavé, tarykalvo, alasin, vasara sekd sisdkorvan simpuk-
ka. Simpukan sisélla olevat simpukkatiehyt suodattavat taajuuskaistoja aéniaallois-
ta. Simpukan on todettu regoivan #éinenpaineenvaihtelua epilineaarisesti [18]. A#-
nenvoimakkuuden kaksinkertaistuminen vastaa dédnenpaineen kymmenkertaistumis-
ta. Lisdksi taajuuskorkeuksien vélinen etdisyys havaitaan epélineaarisesti. matalien
taajuuden etaisyydet toisistaan havaitaan suurempana kuin korkeiden taajuuksien.
Perinteinen spekstrogrammi on puolestaan resoluutioltaan tasainen, minka vuoksi

se ei ole toiminnaltaan kuuloelimen kaltainen [19].

Asnildhteiden luokitukseen on sovellettuu useita tekniikoita. Ongelmaa ollaan
lahestytty joko jarjestelmékeskeisesti tai datakeskeisesti. Kuuloaisti on esimerkki
olemassa olevasta jarjestelmaésté, joka tiedetysti suoriutuu danenlahteiden erittelys-
td onnistuneesti. Korvasimpukan toimintaa on mallinnettu gammatoonisuotimilla,
kepstrimuunnoksella esitetddn harmonisia rakenteita, erityisesti puheentunnistuk-
sessa. Luokituksen yleistymistd on paranneltu koneoppimismenetelmill ja sopivilla
piirreavaruuksilla, joilla kompleksit audiosignaalit esitetdéan harvennetussa muodos-
sa. Datakeskeisesséa ratkaisussa keskitytdan sopivan kuvauksen loytamiseen. Toisesta
nakokulmasta menetelmét perustetaan kuuloaistiin. Puhutaan auditoorisesta jdrjes-
telmdstd. Gammatoonisuodin mallintaa auditoorisen jérjestelmén osan sisékorvan
toimintaa. Kuten [20] osoitti, erikoituneet gammatoonisuotimet suoriutuvat tehté-

vassa paremmin kuin satunnaisilla parameterilla alustettu malli.
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Kuuloaisin ensimméiset olemassa olevat mallit keskittyvéit kuuloelimen raken-
teiden selittdmiseen, eikd niinkédén luokitustehtévddn. Kun piirteet voidaan oppia
osana mallin opetusta, olemassa olevia malleja voidaan kehittda erikoistuneeseen
tunnistukseen. Sainath et al. kiyttivat Mel-suodinpankkia erikoistuneiden suodin-
ten pohajana [21]. Samalla datajoukolla koulutettu sanantunnistusmalli saavutti 5%
paremman luokitustuloksen. Gammatoonipankin erikostamisesta Sheng et al. tut-
kivat kolmea eri GKS-kerroksen muotoa. Ensimmaéisessa kiytettiin kiintedd gam-
matoonisuodinpankkia, toisessa satunnaisesti alustettua opetettavaa yksiulotteista
konvoluutiokerrosta ja kolmantena opetettavaa gammatooninsuotimilla alustettua
kerrosta. Naistd viimeinen saavutti parhaan luokitustuloksen. Esitellyn mallin suo-
timet olivat erikoistuneet tunnistustehtévidn. [20] Uusi neuroverkkoarkkitehtuuri tu-
lee kouluttaa alusta, eiké olemassa olevaa mallia voida hyodyntaa siirto-oppimisen

avulla.

3.2.1 Suodinpankit

Gammatoonisuotimeksi kutsutaan lineaarista suodinta, joka saadaan gamma-jakauman
ja sinikomponentin summasta. Suodinta on kiytetty mallintamaan tapaa, jolla si-
sakorvan simpukka reagoi danen varahetelyihin. Yksittdinen gammatoonin impuls-

sivaste saadaan kaavasta:

g(t) = at" e ™ cos(2m ft + 1) (3.2)

, jossa ¢(t) on impulssivaste ajanhetkelld ¢, a on suotimen amplitudi, b on suoti-
men aste, f suotimen keskitaajuus ja 1 suotimen vaihe.
ERB-asteikko mallintaa ihmiskorvan tarkkuutta erottaa yksittainen taajuuskom-

ponentti peitedanen seasta. Tata tunnistuskyké on tutkittu empiiriseilld mittauksil-
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la, jossa soiva dénes erotetaan kohinasta. [18]. Tuloksena on saatu kriittiset kaistat,
jotka ilmaistaan ERB-asteikolla kaavassa 3.3. Gammasuodinpankin keskitaajuudet
ovat aseteltu ERB-asteikon mukaisesti. Kirjallisuudessa suodpinpankkia on kiytetty
syvaoppimismallin piirrekerroksissa. Gammatoonipankkiin perustuvan konvoluutio-
neuroverkon tason, gammatoonikonvoluutiosuodin (myoh. GKS). Mallin koulutuk-
sessa suotimia sdddetéddn takaisin-ajolla. Tuloksena on saatu erikoistunut suodin-

pankKi.

ERB(f) =6.23- f>+93.39 - f + 28.52 (3.3)

, josta on myos lineaarinen approksimaatio

ERB(f) =24.7 x (427 x f +1) (3.4)

Kaavoilla 3.4 ja 3.2 saadaan suodinpankki B,,«,, jossa m on suodinten mé&a-
rd ja n yhden suotimen pituus. Kuvassa 3.3 ndhddéan usean gammatoonisuotimen
taajuusvasteet jaettu ERB-asteikolle. Suodinten kaistanleveydet kasvavat korkeilla
taajuuksilla. Tama perustuu kuuloaistin kykyyn erotella puhtaita d&neksia kohinan
seasta. Suodatus aikatasossa esitetddn kovoluutiolla. Tapaustutkimuksessa sovelle-

taan aikatason esitystd syvaoppimismallin rakenteeseen.
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Kuva 3.3: Gammasuodinpankki jaettuna ERB-asteikolle
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3.3 Tekoaly ja luokittelu

Tekodlysta puhuttaessa tarkoitetaan téssd ihmisen padttelykykya jéljentévid toi-
mintoja. Luokittelu kuuluu tekoélyn ja koneoppimisen piiriin (Kuva 3.4). Luokit-
telussa tekodlymalli kuvaa syotteen yhteen ennalta méaaréatyisté joukoista. Luokitin
on algoritmi, joka opetetaan tunnistamaan syotteesta haluttuja yleisia ominaisuuk-
sia. Yksinkertaisin malli on binaddarinen luokittelija, joka luokittelee syotteet yhteen
kahtesta maaritellystd alaluokasta. Edistyneemmaét syvaoppimismallit oppivat epé-

lineaarisia piirteitd datajoukosta, ja luokittelevat kohteet niiden perusteella.

Koneoppiminen

Syvaoppiminen

Kuva 3.4: Tekoalyn alaluokat

3.3.1 Luokittimien teoriaa

Luokittelijamallin toiminta koostuu kolmesta osasta: datan prosessointi, piirteiden
muodostus ja luokitus piirteiden mukaan. Luokitin esittdd kuulumisen luokkaan c;
todennékoisyytend P(c;|xy, ..., T, ), jossa z, on havaintojen joukko. Yksittdista ha-
vaintoa kutsutaan piirteeksi. Luokitustavat ilmaistaan eri luokitusjarjestelmilla. Yk-
sikertaisimmillaan kohteiden joukos K yksi kohde z; luokitellaan kuuluvaksi yhteen
luokkaan C; € {c1, 2}, kuten "on koira"/"ei ole koira". Puhutaan binddrisestd luo-

kittimesta. Luokituksen sanotaan olevan talloin suljettu. Luokituspaatos H, Z — ¢;
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tehdédan jonkin havaitun kuvion Z perusteella. Kuuluminen luokkaan ilmaistaan to-
dennékoisyydella p;, ja luokituspaiatos tehdéddn asettamalla kynnysarvo k, jolloin
H(z; — ¢1), mikéli p; > k tai H(z; — ¢2), mikéli p; < k. Luokituksen sanotaan
olevan poissulkevaa, silla kahteen luokkaan kuuluminen samanaikaisesti ei ole mah-
dollista. Kun luokkia on useita, puhutaan [uokkaluokittimesta. Luokkaluokitin on
luonteeltaan myds poissulkeva. Kun useaan luokkaan kuuluminen on mahdollista,
puhutaan ominaisuusluokittimesta. Edellda mainitut luokitusjarjestelmét on esitetty

kuvassa 3.5.

Binary Classification Multiclass Classification Multilabel Classification

) [ (55) % : i i ¢
Dog [ Cat ‘ Bus Plant Dog Plant
L 05 | 0.09 0.01 0.4 0.8 0.2 0.04 0.7

Kuva 3.5: Luokittimet. Vasemmalta: bindarinen luokitin, luokkaluokitin, ominai-
suusluokitin [22]

Kynnysarvo k méaarittelee ominaisuusluokittimessa kohteen kuulumisen yhteen
luokkaan. Huomataan, ettd Xp; = 1. Useampi luokitin voidaan yhdistaa luokitinjou-
koksi LK € {Ly, Lo, ..., L, — 1, L,,}. Luokitinjoukon luokituspadtoksen méérittelee
yhteinen sdanto. Néita ovat esimerkiksi mediaanisaénto ja enemmistodanestyssaanto

[23].

Luokittimen arvointimetriikoita

Mallin evaluoinnissa kiytetyt metriikat valitaan tapauskohtaisesti. Kuvauksia ldh-
tojoukosta maalijoukkoon on &déreton maéré, jolloin haasteena on valita sellainen

funktio, joka on niistd kuvauksista paras. Paras kuvaus etsitddn hdvidfunktiolla.
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Luokittimien suorituskykyé arviodaan kdyttden arviointimetriikoita [24]. Kaytetys-
ta mallista riippumatta luokituksen tavoitteena on separoida kohdeluokat siten, etta
luokitus onnistuu tarkasti. Tarkkuus tarkoittaa todellisten positiivisten ja todellis-
ten negatiivisten maaraa suhteessa kaikkiin tehtyihin luokituksiin. Jotta luokituksen
laatua voidaan kuvailla tarkemmin, kiytetaan tasmdllisyytta ja varmuus. Useamman
luokan luokittelussa sovelletaan kehittyneempia menetelmia. [24]. Sekaannusmatrii-
silla ilmaistaan kaikki tehdyt oikeat ja vaarat luokitukset. Bindarisessé luokittelussa
ROC- ja AUC-metriikalla ilmenee, miten kynnysarvon sdatdminen vaikutta mallin

suorituskykyyn. Yleiset metriikat on esitetty kuvassa 3.6.

Prediction
= s
I=] True Positive Rate
o Seg:}:i\rity
° Re
21| TP FN
5 ; . R I
true positives false negatives = TP+FN
False Positive Rate
PR — _FP
0| FP N B
Specificity
false positives true negatives Bt — _ TN
Specificity = iy
Precision Accuracy
TF 1 TP4+TN
= W )‘\1(‘( —~ TPITN+FPIFN TN+ FPFFN

Kuva 3.6: Yleisid luokituksen metriikoita [7]

3.3.2 Koneoppiminen

Koneoppimisella tarkoitetaan algoritmien ja tilastollisten mallien yhdistdmistd on-
gelmanratkaisussa. Oletetaan, ettd on olemassa kuvaus laht6joukosta maalijoukkoon
x — y, jota voidaan approksimoida tarpeeksi suurella tarkkuudella. Oletukseen pe-

rustuen tavoitteena on loytaad yleistyva kuvaus datajoukon ja kuvattavan luokan
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valille. Toisin kuin algoritmin kehityksessa talloin ohjelmoija ei eksplitiisesti maarit-

tele luokituksen késkysarjaa.

Koneoppimismenetemét jakautuvat ohjattuihin ja ohjaamattomiin menetelmiin.
Ohjatuissa menetelmissd malli opetetaan annotoidulla datalla, joka on usein ihmisen
annotoima. Annotoidussa datassa kuvioon sidotaan ominaisuus. Kohteesta tehdaéan
havaintoja x;, joista tunnistetaan kuvio Z, ja piirteet syotetddn koneoppimismal-
leille. Kuvaus voi olla kategorinen tai numeerinen. Ohjaamattomassa opetuksessa ei
kiytetd ominaisuuksia. Ohjaamatonta opetusta sovelletaan enemméan klusteriana-

lyysissa.

Toisin kuin syvdaoppimismallit useat luokitukseen kéaytetyt koneoppimismallit
ovat luonteeltaan avoimia. Toisin sanoen niiden oppimasta rakenteesta voidaan péaa-
telld luokituksen logiikka (vrt. pdatospuut). Joidenkin mallien rakenne vaatii, etta
opetusdata sailytetddn muistissa. Joissain luokittelijoissa on valttaméatonta siilyt-
tdd muistiavaruudessa ne datajoukot, joilla malli opetettiin. Téllainen luokittelija
on mm. KNN-luokitin, jossa lahimmét datapisteet méaarittelevat uuden datapisteen
luokan.

Audionluokittlusta kdytetdan ajoittain termid konekuuleminen. Konekuulemi-
sessa on nelja osaa: kuunteleva laite, audiokuvan muodostus, piirteiden luonti seké
luokittelija. Ensimmaiset kaksi vaihetta jaljittelevat kuuloaistin tehtavaa: kuvastaa,
milta eri ddnet kuulostavat. Nama vaiheet muuntava kuulemista koskevan tehtavin
enemman nakemistd koskevaksi tehtavéiksi. Talloin voidaan hyodyntéda konendkemi-
sen menetelmid. Audiokuvan muodostaminen télla tavalla kiinnittéé piirteet, jolloin
uusien piirteiden oppiminen ei ole mahdollista. Yksiulotteisen datan luokitukseen
on tésta syysta kehitetty spektrimuunnoksia, jotka perustuvat yksiulotteisen datan

késittelyyn suotimilla.
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3.3.3 Syvaoppiminen

Syvaoppimisesta puhuttaessa tarkoitetaan sellaisia neuroverkkoja, joissa sisddantulo-
jen ja ulostulojen valissé on useita piilotettuja kerroksia. Perinteisissa koneoppimis-
metelmissé piirteiden irroitus ja luokitin suunnitelmaan erilldédn toisistaan. Toisin
sanoen piirteiden valitseminen on suunnittelijan vastuulla. Syvaoppimismenetelmis-
sé neuroverkomalli oppii tunnistamaan luokituksen kannalta olennaisia piirteita itse-
néisesti. Toisaalta syvaoppiminen tutustuttaa uusia haasteita mallin koulutukseen,
kuten gradientin hdiveneminen ja ylisovittaminen, kun dataa on rajatusti saatavilla.
Koneoppimismenetelmét soveltuvat yleisesti paremmin pienempiin, ja syvaoppimis-

menetelmat suurempiin opetusdatajoukkouihin.

Mallin koulutus ja siirto-oppiminen

Syvéaoppimismallia koulutetaan takaisinajo-algoritmilla [25]. Opetusprosessissa vir-
he toivotun ulostulon ja mallin ulostulon valilld minimoidaan iteratiisesti mahdol-
lisimman pieneksi. Kyseessad on siis pohjimmillaan optimointiongelma. Optimoin-
tia varten tarvitaan héviofunktio, joka méaérittelee mallin ulostulossa esiintyvin
virheen. Takaisinajo-algoritmilla ulostulon virheestd lasketaan mallin parametrien
muutoksien vaikutukset virheeseen. Virheen derivaatat ratkaistaan ketjusdannolla,
jolloin saadaan vihreiden graidentti, ja parametreja paivitetdén virhetta pienenté-
madn suuntaan. Parametrien siirron suuruus méaritetdan oppimiskertoimella. Gra-
dientin rakaisuun on kehitetty useita eri algoritmeja. Yleisid mallin optomointial-
goritmeja ovat SGD (engl. stochastic gradient descent) seki Adam engl. adaptive

moment estimation. Optimoijat ratkaisevat laskevan gradientin

wtD = w® — V. J(w®) (3.5)

, jossa 1 on oppimikerroin, w® mallin koulutettavat parametrit iteraatiolla t ja
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VJ(w®) hivisfunktion gradientti.

Malli koostuu isosta parametrijoukosta. Kun koko mallia koulutetaan yhtaaikai-
sesti, kaikkia mallin parametreja sdadetdan samalla takaisinajosyklilld. Osa paramet-
rijoukosta voidaan jaadyttad, jolloin niita ei sdddetéa opetussyklissa. Koko mallin pa-
rametrijoukko voidaan jakaa osajoukkouhin, joihin sovelletaan eri oppimiskerrointa.
Aiemmin koulutettu malli voidaan erikoistaa uuteen tehtavadn kayttamalla siirto-
oppimimista. Uuden syvianeuroverkkomallin opetus vaatii runsaasti laskentetehoa ja
suuret maarit opetusdataa. Opetus tapahtuu yleisimmin pilviympéristosséa palveli-
milla, joissa laskentaresurssit ovat suuret. Mallin ylimmét kerrokset korvataan uusil-
la kerroksilla ja koulutetaan uuteen tehtéavaan. Alemmat kerrokset voidaan joko jaé-
dyttdd tai niitd voidaan hienosaédtad pienelld oppimiskertoimella. Siirto-oppimisen
rinnastetaan ihmisen kykyyn soveltaa aiempaa tietoa uuden taidon opettelemisessa.

Voi olla, ettd kouluttaessa mallia validointijoukon luokittelutarkkuus paranee,
mutta testijoukon luokitus on huomattavasti alhaisempi. T&ll6in tapahtuu mallin
ylisovittamista. Malli oppii téalloin datajoukon yksilollisia piirteité, eika yleisiéd piir-
teitd. Mallin ylisovittamista pyritdan vélttaméan eri tekniikoilla, kuten regulario-
sinnilla, harvenuksella tai opetuserien normeerauksella. Joillain opetusparametreilla
mallin validointijoukon luokitustarkkuus ei parane koulutuksen aikana, jolloin puhu-
taan alisovittamisesta. Sopiva opetusparametrijoukko, jolla véltetadn edelld mainitut
haasteet, 16ytyy usein vain kokeilujen kautta. Hyperparametrit ovat ennen opetuspro-
sessia valittuja kiinnitettyja parametreja. Hypermarametreja ei voi muuttaa mallin
koulutuksen aikana. Ne voivat kuitenkin vaikuttaa mallin suorituskykyyn. Sopivim-
mat hyperparametrit valitaan eri hakumenetelmilla. Mallien opetus tapahtuu hévio-
funktion numeerisella optimoinnilla. Yleisesti kiytetty menetelma on gradienttilasku
pienissa opetuserissd, ja parametrit paivitetaén kiyttedn kdadnteisajo-algoritmia.

Mallin koulutus kuvataan seuraavaksi. Opetusdata jaetaan kolmeen joukkoon:

opetusjoukko, testijoukko ja validointijoukko. Opetusjoukolla paivitetdan mallin pa-
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rametereja. Validointijoukkoa kiytetdadn todentamaan, ettd mallin tarkkuus paranee.
Testijoukolla todetaan mallin tarkkuus, kun opetus pysaytetaén. Opetusdata syo-
tetddn mallille pienerissi. Joka pienerén jidlkeen parametreja péivitetddn kaénteis-
ajolla. Kokonaishévio lasketaan viimeiselld kerroksella, ja virheen gradientti saadaan
osittaisderivaattoilla joka neuronille. Opetusnopeus méérittelee, kuinka suuresti neu-
roneissa muutetaan parametreja suhteeessa virheeseen. Epokiksi kutsutaan sité, kun
koko opetusdata on kerran kiytetty opetukseen. Koska opetusdataa on usein paljon,
eikd kaikkea saa tallennettua opetusympariston muistiin, data jaetaan eriin. Yh-
den erén kokonaisvirhe lasketaan kumulatiivisesti, ja kddnteisajo suoritetaan, kun
kaikki erén sisélto on lédpiajettu. Sopiva epokkien madra ja erdkoko valitaan usein
kokeilemalla.

Moniluokkaluokituksessa haviéfunktiona kiytetdan kategorista ristientropiaa:

N C
CCE == ") yi;log(i;) (3.6)

i=1 j=1

, jossa N on syotteiden maérd, C' luokkien méaré, ja y todellinen luokka ja
ennustettu luokka. Sopivilla opetusparametreilla pyritddn valttdamaan mallin yli-
ja alisovittamista, jolloin malli epdonnistuu yleisten piirteiden oppimisessa. Yliso-
vittamisessa mallin voidaan ajatella oppivan opetusdatan liian yksityiskohtaisesti.
Uutta dataa vertaillaan talloin liian tarkasti opittuihin ominaisuuksiin. Konvoluutio-
tasojen kanavien koko redusoidaan sekoitustasoilla. Viimeiset kerrokset ovat tiheésti
yvhdistettyja kerroksia.

Syvamallit tarvitsevat koneoppimismalleihin verrattuna isomman méaran dataa
ja opetusmenetelma vaatii paljon laskentaresursseja. Mallien opetukseen kaytetaan
optimoitua laitteistoa, joka kykenee rinnakkaisprosessointiin. Audion luokittelussa
on kiytetty YAMNet- ja VGGish-malleja [26], jotka kdyttéavit syotteend kaksiulot-
teista signaalia. Tehtdvdan on kehitetty myos erikoistuneita neuroverkkoarkkihteh-

tuureja.
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3.3.4 Neuroverkot
Neuroni

Neuroverkon pienin yksikko, neuroni, on saanut inspiraation hermoverkoista, joissa
hermosolu aktivoituu sisddntulosignaalien vaikutuksesta. Merkitdan x,, sisddntulo-

vektorina ja y; neuronin ulostulona. Yksittaisen neuronin ulostulo saadaan kaavasta:

Y = Z Ty - Wy + by, (3.7)
k=1

, jossa y; on kerroksen neuronin j ulostulo, n on sisaantulojen maara, w; on ker-
roin yhdelle syotteelle ja b; on neuronin siirtovakio. Tihedsti kytketyssd kerroksessa
neuronit ovat kaikki yhteydessa aiemman tason kaikkiin neuroneihin. Merkitééan ker-
roksen indeksi j:114 ja neuronin indeksi ¢:114. Talloin useakerroksinen neuroniverkko

ilmaistaan:

Yji = Z Yj—1,i - W + by (3.8)
k=1

Téllaisenaan yhtalo tulkitaan perdkkéiising lineaarisina yhtélojoukkoina ja neu-
ronin ulostulo voi télloin saada mielivaisen suuren tai pienen arvon. Jotta joukolla
neuroneja voidaan approksimoida mielivaltaisia funktioita [27], kaavaan 3.8 lisétéén

epélineaarinen aktivaatiofuktio.

f(yj,i) = J(Z Yj—1,i * Wn + bn) (39)
k=1

Aktivaatiofunktio kuvaa ulostulon rajatulle vélille (0..1). Yleisia aktivaatiofunk-

tioita ovat sigmafunktio, tanh ja ReLU.

o(z) = (3.10)
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tanh(x) = € (3.11)

et +e %

ReLU(x) = max(0, x) (3.12)

Naistd kolmesta RelL U-funktiolla eliminoidaan katoavan ja paisuvan gridientin
ongelma [28].

Monikerrosperseptronimallissa syGtetason sisdantulo z; kulkee néin kaikkien ta-
sojen lapi. Sisdantulo- ja ulostulotason vélisié kerroksia kutsutaan piilotetuiksi ker-
roksiksi. Kun ajatellaan piilotettujen kerrosten toimintaa, voidaan esittda, etta ker-
rosten neuronit aktivoituvat aiempien kerrosten neuronien summana. Toisin sanoen
neuronit oppivat komplekseja kuvaksia aiempien tasojen piirteista. Malli, jossa on
yhteensé kolme tasoa voidaan siis ilmaista f&) (f®(fM(z,))), jossa f™ on kerros ja
n kerroksen indeksi. Useat tiehisti kytketyt kerrokset kasvattavat muisti- ja lasken-
tavaativuutta suuresti. Jokainen neuroni kytekytyy seuraavan kerroksen neuroniin,
siis kytkentdjs on n?, jossa n on neuronien lukuméiiri. Yleisesti ensimmaiisessi ta-

sossa f(M) kilytetddn vihemmén neuroneja sybtteen kokon nihden.

Regularisointi

Mallin oppimiin parametreihin voidaan vaikuttaa eri regularisointitekniikolla. L1 ja
L2 regularisointi kehitettiin alunperin lineaariselle mallille, ja sitd on mydhemmin
sovellettu koneoppimis- ja syviaoppimimalleihin. L1 ohjaa parametrien asettumista

lisddmaélla haviofunktioon L(z) termin:

Lz) + AZ 1551 (3.13)

, joka pakottaa osan parametreista nollaksi, miké luo yksinkertaisemman ja hel-

pommin tulkittavan mallin. Regulaisoinnin voimakkuuden méaaéaré opetusparamteri
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A. L2 toimii L1 tavoin, mutta kasvattaa héviofunktiota nelicllisesti parametriin

nahden:

L(z) + A Ep: B33 (3.14)

L1 ja L2 regularisoinnit vaikuttavat lopullisiin mallin parametreihin. Syvaop-
pimismalleissa kdytetadn lisaksi poiskytkentdd tasojen vélissd. Kun mallia koulu-
tetaan, poiskytkennalld osa neuroneista saa ulostulon arvoksi 0. T&ll6in neuronin
parametreja ei sdddetd opetuskierroksella. Poiskyntentétaso ilmaistaan valilla [0, 1],

joka kuvastaa todennédkéisyytta, jolla yksittdinen neuroni kytketdan pois.

3.3.5 Konvoluutiokerrokset

Konvoluutioneuroverkot ovat yleistyneet kuvantunnistustehtévissa, silla tiheésti kyt-
ketyt tasot eivat kdytdnnossa sovellu kuvantunnistukseen. Kuvantunnistukseen so-
velletaan kaksiulotteista konvoluutio-operaatiota:

kp—1ky—1

y(m,n) => " a(m+in+j)-wli,j)+b (3.15)

=0 j=0

Yksi suodin z(i, j) muodostaa neuroverkon kanavan, joka kuvastaa yhta piirretté.
Kanavia, eli suotimia, valitaan mallin suunnitelussa haluttu méaérd. Konventionaali-
sesti konvoluutiotasoa seuraa piirteiden normeeraustaso ja tdmén jalkeen aktivaatio-
funktio [29]. Mallien rakenteeseen sovelletaan usein myos valikointitasoja [29], jotka
kutistavat kavavien dimensioita. Tama tapahtuu juoksuttamalla ikkunaa syotteen
yli, ja ottamalla ikkunan maksimiarvon tai keskiarvon. Konvoluutiokerros kiyttaa
huomattavasti tiheitd kerroksia vihemmén parametreja. Viimeisten konvoluutioker-
rosten kavavien ulostulot tasataan, ja ne sytetaén tiheisiin kerroksiin. Koko mal-
lin ulostulon aktivaatiofuktiona kiytetddn usein softmaz-funktiota, joka on yleistys

sigmoid-funktiosta usealle sisddntulolle:
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o(z) = T’

=1¢7

~.

=1,2,....n (3.16)

Kuvassa 3.7 on kuvattu danimaisemanluokitukseen erikoistunut malli.

F
24 Conv2d
BatchNorm

ReLu
48 CONV

BatchNorm

Relu
43 CONV

BatchNorm
Lu

Eg

Dropout

Relu
Dropout

Softmax

Kuva 3.7: 2D-konvoluutiomalli, SB-CNN [11]

Useita perdkkéisid konvoluutio- ja normeeraustasoja kiytetddn ResNet- [30] ja
MobileNet-rakenteissa [26]. Samaa operaatiota on sovellettu yksiulotteisille singaa-

leille. Sy6tevektorille konvoluutio-operaatio ilmaistaan:

k—1
Yi = Zﬂﬁiﬂ‘ “wj +b (3.17)
=0

Kuvassa 3.8 on kuvattu yksiulotteisen signaalin luokitinmalli (1IDCNN). Malli
rakennetaan samalla tavalla normeeraustasoita ja aktivaatioista. Kuvasta nahdaén,
miten ensimmaisten konvoluutiotasojen suotimet ovat kooltaa suurempia kuin pii-
lotettujen tasojen suotimet. Voidaan ajatella, ettd ensimmaiset kerrokset havaitse-
vat temporaalisia piirteitd. Piilotetut kerrokset oppivat ensimmésen tason piirteiden
kombinaatioita koko syotteestd. Konvoluutioiden vilissd nahdaan wvalikointitasoja,
joiden juoksutusarvo on 8, ja viimeisessa juoksutusarvo on 16.

Mallin alimmissa kerroksissa on tiheasti kytketyt tasot, joissa on 128, 64, ja 10
neuronia. Kuvattua mallia on sovellettu &dnimaisemien tunnistuksessa. Satunnaisilla

arvoilla alustetut yksiulotteiset konvoluutiokerrokset olivat tarkempia luokittelussa,
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16,000 16@7969 16@996 32@483 32@60 64@23 126@8 128 64 10
64
16 8
Input  Conv. POOLING Conv, POOLING Conv. Conv. FC FC FC
Vector layer layer layer layer layer layer Layer  Layer Layer

Kuva 3.8: Malli, jossa on kiytetty yksiulotteista konvoluutiota [31]

kuin perinteiset piirteet [31]. Luokitustulosta saatiin parannettua 2% alustamalla
syotekerroksen suotimet gammatoonisuotimilla, jolloin IDCNN-malli saavutti oli

89% tarkkuuden. Mallilla parametrien méaara oli 431'988.

3.3.6 Tekoalysovellukset ja reunalaitteet

GPT:n kaltaiset suuret kielimallit koostuvat miljardeista parametreista [32], ja si-
saltdvat monimutkaisempia rakenteita verrattuna aiemmin késiteltyihin tiheésti kyt-
kettyihin kerroksiin ja konvoluutiokerroksiin. Mallien suuresta kokoluokasta johtuen
ne ovat kiytossa pilviymparistossa. Sovellukset, jotka haluavat kdyttaé tekoalymal-
lia, ldhettavat syotteen pilviympéristoon, ja palvelin lahettdd tuloksen asiakaslait-
teelle. Suunnittelemalla uusia arkkitehtuureja on voitu pienentdd tekodlysovellus-
ten parametrimadrad siten, ettd malleja on mahdollista kiyttda paikallisesti mobii-
lilaitteella [26]. Reunalaskennalla tarkoitetaan keinoélysovelluksia, jotka on toteu-
tettu pieniin itsenéisiin jarjestelmiin kuten &lylaitteelle tai sulautettuun jarjestel-
méaan. Jarjestelméapiirilla on rajatusti flash-muistia (500-2000kB) ja RAM-muistia
(50-250kB). Yksi kirjasto, jolla mikrokontrollerille soveltuvia malleja koulutetaan,
on tensorflow lite. Neuroverkkomallien parametrit taltioidaan sulatuten jarjes-

telman flash-muistiin.
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On havaittu, ettd mikrokontrollerilla spektrogrammin laskeminen vei suhteessa
enemmén aikaa (60ms) péaittelyyn verrattuna (31-81ms) [33]. Spektrogrammin las-
keminen on osa datan esikésittelyd. Sopivan mallin valintaa reunalaitteellee rajaa
vahéiset kiytettavissd olevat resurssit. Mallin kokonaispadttelyaika koostuu datan
esikasittelysta ja paattelysta. Matriisikertolaskuihin ja konvoluutio-operaatioon eri-

koistuneet laitekiihdyttimet nopeuttavat mallin toimintaa.

3.4 Pirteiden valinnasta

Yleisia danentunnistuspiirteitd on kuvattu taulukossa 3.1. N&itd menetelmia kiyte-
téin kattavasti koneoppimismenetelmissi. Adnisignaalin esikésittelylle ja piirteiden
irrotukselle on olemassa monta tutkittua menetelméé. Adnisignaali jactaan ikkunoi-
hin, ja ikkunoille tehddén fourier-muunnos kaavalla 3.18. Signaali esitetdan matrii-

sina Sp,xn, jossa n on ikkunoiden maéaré ja m taajuuskomponenttien méara.

Menetelman nimi | Toiminta
Massakeskipiste
Spectral rolloff
Spektrin kaista

Spektrin kontrasti
Spektrin tasaus
Polynomisovite

MFCC
GTCC
cQT
Nollanylitystaajuus
Mel-spektri

w1 ZRRZ| | n v xn

Taulukko 3.1: Olemassa olevia piirteitd ja menetelmii. (S = taajuustaso, T = aika-
taso, K = kepstri, M = muu)
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3.4.1 Yleiset piirteet

Prosessoimattomasta datasta on sellaisenaan vaikea tunnistaa kohteita. Téasta syys-
ta datasta irroitetaan piirteité, joiden oletetaan olevan parempia mittareita kohtei-
den tunnistamisessa. Piirteiden irrotuksen voidaan ajatella olevan erdéanlainen datan
héviollinen pakkaus. Irrotetuista piirteista voidaan vield laskea useamman kertaluo-
kan piirteitd. Ei ole itsestddn selvad, mitkd piirteet ovat hyvid ja mitkd huonoja
tunnistuksen kannalta. Siksi piirteiden eri yhdistelmia pitda kokeilla luokituksessa.
Laskentavaatimuksen vahentdmiseksi on syyté jattda pois sellaiset piirteet, joiden
perusteella aliluokitusta ei voida tehdé tehokkaasti, tai jotka eivét ole riippumatto-
mia suhteessa muihin piirteisiin.

Aikadatasta irrotettavat piirteet jakautuvat aika- ja taajuusavaruuden ominai-
suuksiin. Aika- ja taajuusavaruuden piirteet on esitelty taulukossa 3.1. Kuvaillaan

seuraavaksi kirjallisuudessa yleisia piirteité.:

Lyhytkestoinen Fourier-muunnos (STFT)
STFT on usean menetelman ensimmainen vaihe.

X(m,w) = Z z(n)-w(n —m)-e 7" (3.18)

n=-—oo

Mel-spektogrammi

Mel-asteikko mallintaa kuuloaistin sidvelkoekeuksien epélineaarista etaisyyttéa. Kaa-
van 3.19 mukaan fysikaalinen taajuus kuvataan sellaiseksi, ettd kuuloaisti kokee

aanesten vilisen etéisyyden lineaariseksi.

f

= 25951 1+ —=—
m OglO( + 700

) (3.19)

Mel-suodinpankki koostuu kolmioinmuotoisista suotimista, jotka on luotu mel-
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asteikon mukaan jollekin taajuuskaistalle. Mel-spketogrammi saadaan, kun suodin-
pankkia juoksutetaan audiosignaalin yli. Menetelmla alindytteistda taajuusavaruu-
den dataa poistaen raakadasta redundanttia korkeataajuuksista dataa, joka on usein
kohinaa. Yksi suodinpankki on esitetty kuvassa 3.9. Ladottua mel-spketrokrammia

kiytetadn sellaisenaan syGtteena.

Mel Matrix
0 1000 2000 3000 4000

Kuva 3.9: Mel-suodinpankki, jossa kuusi suodinta

Kepstri

Kepstri [34] perustuu mel-spektrin logaritmin taajuusmuunnokseen. Kepstri ilmas-

taan;

C.= FT 'logP(w)] (3.20)

C, = Re{FT '[logP(w)]} (3.21)

Kepstripiirteitd on sovellettu puheentunnistuksen tekoaalysovelluksiin. Puheen-
tunnistuksessa on huomattu kepstrin ottaminen mel-asteikosta parantavan luokituk-

sen tarkkuuta. Kaavalla melkepstri ilmaistaaan:
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1L X[k = j:x[n]e—ﬁ”m
2. Slm) = N XKl
3. log Sim] = log Cz_; |X[k]|2Hm[k]>
R i: log S[m] cos {”"(227; 1)}

, jossa X [k] on spektri, H,, on mel-suodatettu signaali ja ¢, MFCC-kertoimet.
Kepstristéa voidaan siis olettaa olevan hyotya, mikali danenldhde tuottaa harmoonisia

sarjoja.

Gammasuodinpankin kepstrikertoimet (GTCC)

GTCC:n on vaitetty olevan MFCC:ta yleistyvampi muissa kuin puheentunnistusteh-
tavissd. Padkomponenttien ollessa yhden kilohertsin yldpuolella tunnistustekniikat

suoriutuvat yhtéléisesti [35].

0 if f< fn
Hu(f) = (f/fm)(”‘*“F'e(zl))(—ﬁ(f/fm)) if o < f < Frnsn (3.22)
0 lf f Z fm+1

3.5 Ailemmat tutkimukset

Téssa kappaleessa tarkastellaan kirjallisuudessa kaytettyja malleja ja arviodaan ta-

paustutkimukseen valikoituvat mallit. Valikointikriteeteind ovat mallin soveltuvuus
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alusten luokitukseen sekd mallin koko.

Julkisten vedenalaisten mittausaineistojen méaarat ovat suhteessa pienia. Ver-
rataan tilannetta dadnimaisemaluokituksen tutkimuksen historiaan. Fonseca et al.
[36] luokittelevat kattavasti vuoden 2014 jélkeen julkaistut data-aineistot. Urban-
Sound8K oli ensimméinen julkinen tietokanta, josta on tullut standardi verailuai-
neisto algoritmikehityksessid. AudioSet on ollut opetusaineistona suurille luokitin-
malleille kahdeksalla mijoonalla &anitteellddn, jotka on lajiteltu 521 eri luokkaan.
AudioSet on kokoelma valmiiksi prosessoituja piirteitd, eikéd alkuperdistd mittaus-
dataa ole julkisesti saatavilla [36]. Nama4 tietokannat ovat mikrofonilla nauhotettuja.
AudioSet-tietokanta sisaltdd 527 luokkaa. USS8K-tietokannalla koulutettu SB-CNN-
mallia on kiytetty mikrokontrollerilla luokittelemaan danimaisemia [33].

Luokitukseen on kdytetty STFT:n pohjautuvaa logaritmista spektrogrammia.
Taajuusasteikkoon on sovellettu mel-asteikkoa, ERB-asteikkoa tai gammatoonisuo-
timia, jotka kaikki jaljentavét auditoorista jarjestelméd. Spektrogrammien viereiset
kaistat sisdltévat kuitenkin paljon keskenédén korreloiviva kanavia, mika lisda redun-
datin datan méaaraéd. Tahan ratkaisuksi on kehitetty lisdksi kepstrimenetelmia, mikéa
pienentédd luokittimen syotteiden madra merkittavisti. Kepstri saadaan spektrista
diskreetilld kosiinimuunnodksella. Sovelluspiirre on johonkin nimenomaiseen kaytto-
kohteeseen luotu piirre. Moni audioluokittelun sovelluspiirre kuvastaa augiosignaalin
korkeamman tason piirteitd. Audioluokitukseen on kiytetty verhokayraé, kokonaise-
nergiaa, nollanylitystaajuutta ja spektripiirteitd, kuten MFCC, spektrijohdannaisia
ja ndiden delta sekd delta-delta -muunnoksia. GTCC-piirteet ovat suorituneet ge-
neeristen danten luokitukseen MFCC-piirteitd paremmin, ja GTCC:ta on sovellettu
vedenalaiseen tunnistukseen|1]. Ndiden kiyttaminen kuitenkin suodattaa opetusda-
tasta piilevia piirteitd, joita on késin tehdyssé piirteenvalinnassa vaikea nahda, ja

siten valita.
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Kuvantunnistuksessa suositut konvoluutiokerrokset ovat osoittautuneet toimi-
viksi spektrogrammien luokituksessa|37|[38]. Konvoluutiokerrokset oppivat joukon
kaksiulotteisia suotimia, jotka ovat erikoistuneita eri kohteiden tunnistamiseen. Avoi-
mesti saatavilla olevat isot konvoluutioneuroverkkomallit on koulutettu suurella méa-
ralla dataa. Usein malli on koulutettu erottamaan kymmenia tai satoja eri kohteita
kuvasta. Kuvaluokituksesta eriytetyt audioluokitusmallit ovat kooltaan pienempia
ja suoriutuvat tehtavésta paremmin [37]. Muita erikoistuneita kerroksia on luotu eri
datatyypeille. Yksiulotteista konvoluutiota on sovellettu aikasarjadatan luokituk-
seen. 1D-konvoluutiokerros sisaltaéd joukon suotimia, jotka voivat olla keskenéén eri
pituisia. Satunnaisilla parametreilla alustettu 1D-konvoluutiokerron on suoriutunut
paremmin danenluokittelusta verrattuna kaksiulotteisiin konvoluutioihin [31]. Audi-
toorisen jarjestelmén suotimia kiyttamélla parani edelleen. CRNN-malli tehtiin li-
saamaélla LSTM-kerroksia konvoluutiotason ja MLP-tason véliin. Liu et al.[39] kéyt-
tivat syotteend viiden sekunnin augmentointuja mittauksia ShipsEar-tietokannasta.
Mittaukset pakattiin (128,216, 3) kokoisekeksi syotteeksi, jossa ikkunoilla oli 75%

paallekkéisyys. CRNN-malli suoriutui CNN-mallia huomattavasti paremmin.

Alusten konemelun luokituksen on kehitetty erikoistunut malli SNANet [40]
(2023), joka kdyttdd tunnistuksesa yhdistettyja piirteita. Malli keskittyy kolmen
eri danilahteen kuuntelemiseen: mekaanisten dénien, potkuridéniin ja kavitaation
aaniin. Havaittiin, ettd sovellukseen erikoistunut malli saavutti 78.25% tarkkuuden
CQT-piirteilld ja 74.13% tarkkuuden mel-piirteilla. SNANet on tarkastelluista mal-
leista erikoitunein kiyttotarkoitukseen. Malli jatettiin kuitenkin pois tarkastelusta

kompleksin rakenteen ja suuren parametrijoukon vuoksi (>1’000’000).

Kaksiulotteisia konvoluutiokerroksia on sovellettu kuvantunnistukseen, ja ne ovat

myohemmin saaneet suosiota audiontunnistuksessa. Kuvantunnistuksessa kiaytettyja
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arkkitehtuureja on opetettu suurilla audiotietokannoilla. Tunnetuimpia malleja ovat
MobileNet-pohjainen YAMNet ja VGG-pohjainen VGGish. Adnenluokitukseen on
kehitetty raataloityja arkkitehtuureja: PiczakCNN[41] ja SB-CNN [11], jotka luokit-
televat kohteita mellog-spekstrokrammista. eGRU[42| kéyttad samanlaista arkkihte-
tuuria lisden LTSM-rakenteen. EnvNet[43| ja EnvNet2[9] laskevat piirteitd suoraan
mittausdatasta yksiulotteisella konvoluutiolla. Takaisinkytektyt rakenteet (eGRU)
on jatetty pois niiden vaatiman parametrijoukon suuruuden vuoksi. Yksiulotteisista
rakenteista IDCNN-mallia on aiemmin sovellettu alusten luokitteluun [31]. EnvNet
sekéd EvnNet2 suoriutuivat 1IDCNN-malliin ndhden heikommin ddnimaiseman tun-

nistuksessa.

Tapaustutkimukseen valitaan seuraavat mallit: SBCNN, IDCNN ja YAMNet.



4 Tapaustutkimus

Téassa kappaleessa tarkastellaan mallien suoritumista alustyyppien luokitukses-
sa. Koulutettavia malleja on yhteensé kolme: SB-CNN, 1D-CNN ja YAMNet, ja
jokainen néistd koulutetaan molemmilla aineistoilla. Mallit luodaan tensorflow -
kirjastolla, ja kaikki mallit ovat moniluokkaluokittimia. Luokkia valitaan koulutuk-
seen tasainen edustus, joka méaraytyy vahiten edustetun luokan mukaan. Taulukos-
sa 4.1 ndhdadn mittausten méara ja kesto luokittain, ja taulukossa 4.2 koulutus-
datan jaot. YKsi ikkuna koulutusdatassa kestaé ajassa yhden sekunnin. Ikkunoiden

paallekiisyys valitaan siten, ettéd ikkunoida tulee vahintaan 1000 yhta luokkaa kohti.

Taulukko 4.1: Aineistojen luokat ja kokonaiskestot

Aineisto Luokka | Lukumiird Kokonaiskesto (s)
DeepShip
Konttialus 13 2324
Risteilijaalus 21 1146
Tankkeri 29 1660
Hinaaja 4 293
ShipsEar
A (suurin) 17 1875
B 19 1560
C 30 4270
D (pienin) 12 2455

Mallin yleistyvyytta arvioidaan rinnakkaisaineistolla. Tahén valitaan rinnakkai-

saineistosta saman alustyypin kohde. Tarkastellaan, kuinka yksimielinen mallin tuot-
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Taulukko 4.2: Data-aineiston jako

Aineisto | Malli | Opetusdata Validointi Testijoukko Overlap
DeepShip
SBCNN 4800 1600 1600 80.0%
1DCNN 4590 2250 2250 80.0%
YAMNet 2880 960 960 40.0%
ShipsEar
SBCNN 4800 1600 1600 20.0%
1DCNN 4590 2250 2250 20.0%
YAMNet 2880 960 960 40.0%

tama luokitustulos on yhdelle mittaukselle. Yleistymista arviodaan edelleen luokit-

telemalla toisen aineiston mittauksia suppeasti.

Valikoituneet mallit

YAMNet-mallin rakenne perustuu MobileNetV1-malliin [26], joka koostuu useista
erilaisista konvoluutioketjuista. Mallista on toteutettu erikokoisia arkkitehtuureja,
joista yleisin on 4.2 miljoonaa parametria. Sy6te muunnetaan 16kHz néaytteistys-
tajuudelle, josta lasketaan 25ms ikkunoita, joiden paallekkiisyys on 40%. Audio
muunnetaan mel-spektrogrammeiksi kaistavilille 125-7500Hz. Mel-kanavia on 64.
Yhden analyysi-ikkunan pituus on 0.96 sekuntia. Malli on koulutettu AudioSet-
tietokannalla tunnistamaan 521 eri luokkaa. Kun malli opetetaan tunnistamaan
uusia kohteita, piirrekerrokset jaddytetadn ja tiheasti kytketyt kerrokset koulute-
taan uudella datalla. Mallin on valikoitu mukaan, jotta erikoistuneiden mallien tu-

loksia voidaan suhteuttaa.

SB-CNN [11] kiyttaa syotteend mel-spektrogrammia, jonka taajuuskaista on ih-
misen kuuloalue (0 — 22’050 Hz), ja jonka sy6tekoko on (128 x 128). Yhden syotten
pituus ajassa mitattuna on noin kolme sekuntia. Alkuperaiset tekijat kayttivit esi-

kisittelyssd ESSENTIA-kirjastoa. Témén sijasta téssa kiytetddan 1ibrosa-kirjastoa.
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Mallin toteutus tensorflow-kirjastolle on toteutettu [33] mukaisesti. Malli on alus-

tettu satunnaisilla parametreilla.

1D-CNN [31] luokittelee kohteen vektorisyotteesté. Sybtteen koko on (1x16'000).
Mallin rakenne on esitetty aiemmin kuvassa 3.8. Rakenteessa konvoluutiotasojen
vélissd on dimensioita véhentévia valikointitasoja. Alimissa kerroksissa on kolme
tihedsti kytkettyéd kerrosta. Mallin ensimméiseen kerrokseen on upotettu kaavojen
3.2 ja 3.4 mukaan luotu suodinpankki taajuuskaistalle 20-8000Hz. Kerroksen koko
W on (512 x 64).

Taulukko 4.3: Valikoituneet mallit

Malli ‘ Menetelméa ‘ Parametrien maara ‘ Syo6tteen koko
SB-CNNJ11] [33] | mel-spektri 4317988 (128, 128)
1D-CNN]|31] raw 714’596 (16’000, 1)
YAMNet[26] mel-spektri 4,2M (96, 64)

4.1 Data-aineistosta

Aineistossa jokaista havaittua kohdetta on yksi mittaustiedosto. Ikkunajako perus-
tuu ikkunoiden paillekkéisyyteen, joka ilmoitetaan prosentteina. Luokkien kokonais-
kesto aineistossa on epétasainen. Téasta syysta aineistoille on valittu omat paallek-
kiisyydet siten, ettd kaikkien luokkien edustus on viahintdén tuhat ikkunaa. Valitut
alueet annotoidaan kuuluvaksi vain yhteen luokkaan. Né&in rajatuista alajoukoista
valitaan omat koulutus-, validointi- ja testidatajoukot. Kun mallit on koulutettu, ne

arviodaan toisen aineiston verrattavissa olevilla luokilla.

ShipsEar -tietokanta [1] on nauhoitettu Espanjan luoteisrannikolla ldhelld Vigon

satamaa vuosina 2012-2013. Kanava on enimmilldén 10km leved ja 45 metrid sy-
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va. Aineistossa on dataa kalastusaluksista, lautoista, rahtialuksista, roro-aluksista,
jahdeista ja pienemmistéd purjeveneistd. Kokonaiskestoa aineistolla on nelja tuntia.
Parhaat luokitustulokset olivat moottoriveneilla ja matkustajaaluksilla. Piirteina
kiytettiin mel-spektrogrammia ja luokittimena GMM-mallia. Alukset luokiteltiin
neljaan luokkaan alusten koon perusteella pienistd isoihin. Meren taustakohina li-
sattiin viidenneksi luokaksi. Koulutukseen sovelletaan samoja luokituksia [1] mukai-
sesti, jossa mittaukset on kategorioitu luokkiin A-D aluksen kokoluokkien mukaan

pienimmista aluksista suurimpiin.

DeepShip -tietokanta [2] sisdltdd vedenalaista akustista dataa 265 eri alukses-
ta. Se on kerdtty vuosina 2016-2018 Georgian salmella, jossa nopeusrajoitus on 1-3
solmua. Kohteiden etdisyys on noin mittauspisteestd 20-2000 metrid. Nauhoituk-
sissa esiintyy taustakohinaa ympéaroivasté teollisuustoiminnasta ja biologisista pro-
sesseista. Tietokannan kokonaiskesto on 47 tuntia ja 4 minuuttia. Datajoukolla on
saavutettu perinteisilld koneoppimismenetelmilld keskimaérin 72% luokitutarkkuus
neljén eri alustypin tunnistamiseen. Alukset luokiteltiin neljaéan luokkaan: hinaajat,
matkustaja-alukset, rahtilaivat ja sailicalukset. Téassa tutkimuksessa sovelletaan ai-
neiston suppeaa versiota, joka on kestoltaan kaksi tuntia. Koulutukseen sovelletaan

aineiston alustyyppeja: konttialukset, séilidalukset, risteilijat ja hinaajat.

Kuvassa 4.1 on kestoltaan sekunnin mittaisia ikkunoita eri alustyypeista.
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Kuva 4.1: Ikkunoituja audiokuvia

4.2 Mallin koulutus

Kaikille malleille kiytetyt opetusparametrit on kuvattu kaaviossa 4.4. Ikkunat poi-

mitaan datajoukosta ja kaikkia luokkia valitaan koulutukseen tasaisesti. Konvoluu-

tiokerroksiin ja tiheisiin kerroksiin sovelletaan 12-regularisointia ja pois kytkentaa

ylisovittamisen véalttdmiseksi. Ikkunat normeerataan kiyttéden kaavaa 2.1. Normee-

raus tehdaan yksi- ja kaksiuloteisille signaaleille.

Taulukko 4.4: Koulutusparametrit

Parametri 1DCNN | SBCNN | YAMNet
Optimoija Adam Adam Adam
Opetuskerroin 6e — 6 3e —4 3e—4
Erdkoko 90 90 90
Epokit 50 50 60
Poiskytkenta 0.3 0.3 0.3
Aktivaatiofunktio | ReLU ReLLU ReLLU
12-arvo 0.01 0.01 0.01
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Tarkkuuden ja haviofunktion muutos on esitetty kuvissa 4.2 ja IDCNN-mallin

piirretason separoituvuus kuvaajassa 4.3.
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Kuva 4.2: Mallin opetusprosessi, IDCNN, SE
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5 Tulokset ja pohdintaa

5.1 Mallin suorituskyvysta

Taulukko 5.1: Mallien tarkkuudet

Malli | Tarkkuus (DS) (%) | Tarkkuus (SE) (%)
1DCNN 91.0% 77.9%
SBCNN 99.7% 97.3%
YAMNet 84.0% 83.1%

Mallien tarkkuudet taulukossa 5.1. Tuloksista huomataan, etta erikoistuneet mal-
lirakenteet suorituivat keskiméarin paremmin konemelun luokituksesta verrattuna
MobileNetV1 perustuvaan malliin. Kaikki mallit luokittelivat DS-aineiston tarkem-
min kuin SE-aineistoa. SBCNN-malli luokitteli testijoukon suurimmalla tarkkuu-
della. Lahtoainesitolla tehty luokitus on esitetty kuvassa 5.1. Luokitin ei kuitenkaan
saavuta yksimielistd luokitusta toisen aineiston mittauksesta (kuva 5.2), vaan tuot-
taa muuttuvia luokitustuloksia samasta kohteesta. Voidaan siis péételld, ettd malli
on ylisovitettu alkuperéiseen datajoukkoo, eiké yleisty toiseen datajuokkoon. Mal-
lien korkeamman luokitustarkkuuden DS-aineistossa (80%) voi selittdd ikkunoiden
suurempi pééllekkaisyys verrattuna SE-aineistoon (20%). Mallin voi olettaa nikevéin
samaa dataa useammin, mitd suurempi on paallekkiisyys. Toisaalta sekéd kiytetyis-

sd mittausjérjestelmissa ettd olosuhteissa on ollut aineistojen vélilla eroja. Mallien
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arvioinnissa ei ole sovellettu ristivalidointia tai datajoukkojen lohkoamista. Téalla
saavutettavan virhearvion ei oleteta tuovan merkittéavaéd vaikutusta, silla kiytetyt
aineistot ovat itsessdédn suppeita. YAMNet-mallin pééllekdisyyden arvo oli molem-
missa datajoukoissa 40%, miké voi selittaa mallin keskiméaaraisen heikomman loki-
tustarkkuuden. Toisaalta mallin alkuperéisessa 521 luokan joukossa ei ole edustusta
vedenalaisista mittauksista tai kohteista. Kaikkien mallien piirteiden separaatiot on

esitetty liitteessd A.
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Kuva 5.1: SBCNN, koulutettu DS, mittauksessa risteilija (SE)
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Kuva 5.2: SBCNN-malli, koulutettu: DS, mittauksessa riesteilija (SE)

IDCNN-malli oppi kirjallisuudessa selvésti erkoistuneita suotimia [31]. DS-aineistosta
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opitut suotimet nakyvéat kuvassa 5.3. Suodinten taajuuskaistojen muodosta nikee,
ettd malli ei erikoistanut merkittévasti gammatoonisuotimia. Oppimiskerroin oli mo-
lemmissa kokeissa samaa suuruusluokkaa, joten erilaisten tulsoten syy ei ole ilmei-
nen. Vahéinen suodinten muutos voi johtua gradientin hévidmisesta tai painotetuis-
ta oppimiskertoimista. Pienestd opestusdatan méarasta johtuen havainnosta ei voi

tehda ratkaisevia paatelmia.

Opittujen suodinten taajuusvasteet

107!
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Kuva 5.3: 1IDCNN sy6tekerroksen oppimat suotimet
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5.2 Jatkokehitys

Esitetty malli ei ota huomioon aiemmin tapahtuneita luokitustuloksia tai piirteiden
arvoja. Konemelun luokituksessa tamé voi osoittautua toivotuksi ominaisuudeksi.
Yksi ratkaisu on kayttaa luokituksessa takaisinkytkettyja neuroverkkoja. Neuroverk-
komallit kiyttavat konvention mukaisesti liukulukuaritmetiikkaa matriiseille. Kerto-
laskuoperaatioiden liséksi on tutkittu, miten muut operaatiot soveltuvat neuroverk-
kojen pohjaksi. XORNet-malli [44] toimii binaérisella XOR-operaatorilla. Suuria
neuroverkkomalleja voidaan supistaa kvantisoinnilla tai karsinnalla|45].
Data-ainestoja on kerétty yksittaisitd sijainneista laheltd valtameria. Mallilta
ei voida odottaa yhtéldista suorituskykyd useissa eri ympristoissd kuten matalil-
la murtovesialueilla. Kattavanmpien data-aineistojen keraédminen on valttamaéatonta

luotettavampien tuloksien saamiseksi.



6 Yhteenveto

Téssa tutkielmassa hahmoteltiin kohteiden tunnistukseen liittyvia vedenalaisen akus-
tiikan ilmi6td, niiden tuomia haasteita ja datakeskeisid ratkaisuehdotuksia ongel-
maan. Siirto-oppimisella suurempi syvaoppimismalli voidaan opettaa kohteiden tun-
nistukseen, mutta erikoistuneet mallirakenteet osoittautuvat vakuuttavammaksi rat-
kaisuksi. Pienempi malli on sovellettavissa pilviympériston ulkopuolelle. Puhutaan
sumu- ja reunalaskennan alueesta. Lopulta vedenalainen akustiikka luo haasteelli-
sen ympariston kohteiden luokittelulle. Pinta-alusten tunnistutehtavadan koulutet-
tiin kolme eri neuroverkkomallia kiyttden valtamerirannikon ympéristossa kerattya
data-aineistoa. Malleina olivat kuuloaistin inspiroima 1DCNN-malli (84.5%), 44-
nimaisemien luokituksessa kiytetty SBCNN-malli (98.5%) sekd YAMNet (83.5%).
Mallit kiyttavit syotteend hydrofonilla mitattua dataa (1IDCNN), mellog spekt-
rid (SBCNN) datan johdannaispiirteitd (YAMNet). Mallit saavuttivat 77.9 - 91.0%
tarkkuuden, mutta suppeasta koulutusdatan méaarésta johtuen todellista luokitus-
tarkkuutta on haastavaa arvioda. Mallien vertailu kahden aineiston valilla paljastaa,
ettd mallit eivit tunnista yksimielisesti samaa alustyyppié kahdella eri jarjestelméalla

mitattuna.
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Liite A Mallien koulutustulokset

Téssé liittessa on esitetty koulutettujen mallien t-sne -visualisaatiot.
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