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Voorkeele aktsendi tuvastamine ja lokaliseerimine konest

Annotatsioon

Magistritoo eesmirgiks on treenida nirvivorgumudel, mis suudab eesti keelsetest kone-
ndidetest tuvastada voorkeele aktsenti. Mudelist leitakse tunnused, mida nédrvivork Oppis
aktsendi klassifitseerimiseks. T60s lokaliseeritakse konendidetest hiilikud, mille juures
tunnused esinevad ja proovitakse leida tunnustele keelelist seletust. Tunnuste saamiseks
voetakse mudeli konvolutsioonilise kihi véljundiks olevad tunnuskaardid ning kombinee-

ritakse need nirvivorgu kaaludega.

To0s ndidatakse dra, et sellise meetodi abil on voimalik nérvivorku interpreteerida. Tuvas-
tatakse iile 20 tunnuse, millele pakutakse vilja keeleline interpretatsioon. Samuti tuuakse
vilja eri aktsendiklasside jaoks tunnused, mida nédrvivork pidas aktsendi tuvastamisel koi-

ge olulistemaks.

Loputoo on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 37 lehekiiljel, 6 peatiikki, 11 joo-

nist, 3 tabelit.



Identification and Localization of Foreign Accent in Speech

Abstract

The growing success of neural networks has resulted in huge development in building
accent and speech identification systems. As a result of this, the systems have become
more difficult to understand. In a way, neural networks are comparable to black boxes.
Although using neural networks leads to excellent results, there is little known about the
process of neural network in finding the result. Because of that, the interest in interpreting
neural networks has grown considerably in recent years. Doing that would help to better
understand the features that neural network is learning and therefore make them even
more efficient. Hence, the current thesis is trying to interpret a neural network trained
for accent identification, and to figure out the features that the neural network uses for

identification.

The purpose of the master’s thesis is to train a neural network model, which is able to iden-
tify foreign accent from estonian speech. Secondly, the model is used to extract features
that neural network used to identify accent. Also, it is attempted to localize the phonemes

of each feature and to identify the features that are most relevant for each accent group.

The data from Estonian Foreign Accent Corpus is used for training and testing the neural
network model. The accent corpus contains estonian speech examples of speakers with
different native languages. The trained models are used to extract the phonemes or com-
binations of phonemes that were used for identification of accent. To achieve this, the
feature maps extracted from the last convolutional layer of the neural network are com-
bined with the weights of neural network. The resulting regions of speech are aligned
with the specific phonemes and the speech examples are analysed to determine, which

linguistic features neural network uses for identifying the accent.

In the thesis, it is demonatrated that this method is able to successfully interpret neural
network. More than 20 different features are identified and for each feature linguistic in-
terpretation is proposed. Furthermore, for each accent the features, that the neural network

considered most important for identifying the accent, were found.



This thesis is written in Estonian and is 37 pages long, including 6 chapters, 11 figures

and 3 tables.
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Peatiikk 1

Sissejuhatus

Aktsendituvastus seisneb voorkeele riikija emakeele tuvastamises tema kone pohjal. Au-
tomaatne aktsendituvastus on probleem, mida tdnaseks on kiillaltki pShjalikult uuritud ja
selle jaoks on kasutatud mitmeid andmepohiseid meetodeid nagu i-vektorid [8], rekur-
rentsed ndrvivorgud ja konvolutsioonilised nédrvivorgud [9]. Nende meetodite puuduseks

on, et nad ei tagasta konkreetseid omadusi, mille jirgi aktsenti klassifitseeritakse.

Kiesolevas t60s proovitakse seda tithimikku tdita ja luuakse mudel aktsendituvastuseks,
mis suudaks lisaks aktsendituvastamisele tagastada omadused, mille jirgi mudel aktsenti

tuvastab, ehk leida hiilikukombinatsioonid, mille jirgi aktsenti klassifitseeritakse.

1.1 Probleemipiistitus

Nérvivorkude esiletdus on toonud kaasa suure arengu nii aktsendi- ja kOnetuvastuse kui
ka muude siisteemide arendamisel. Probleemiks on, et selle arengu tulemusena on need
stisteemid muutunud vdhem arusaadavamaks. Narvivorgud on justkui mustad kastid, nen-
de abil on vOimalik saavutada viga hdid tulemusi, aga keegi ei tea tépselt, kuidas nad
selliste tulemusteni jouavad. Seetdttu on viimasel ajal kasvanud huvi nédrvivorkude in-
terpreteerimise vastu, mis voimaldaks paremini mdista tunnuseid, mida nirvivork opib,
ja seeldbi muuta neid veelgi efektiivsemaks. Selles td0s proovitakse interpreteerida akt-
sendituvastuse jaoks treenitud nédrvivorku ja aru saada, milliste tunnuste pohjal nirvivork

aktsenti tuvastab.
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Magistritoo eesmérgiks on:

e luua siisteem, mis suudab tuvastada koneleja aktsenti ja mida saab kasutada lokali-

seerimiseks,
e leida tunnused, mida narvivork kasutab aktsendituvastuseks

e lokaliseerida hidlikukombinatsioonid, mille vastu kindla aktsendiga konelejad ek-

sivad.

To6 tulemuseks on programm, mis suudab helifailide pdhjal automaatselt tuvastada ko-
neleja aktsenti. Klassifitseerimise tdpsus ei ole niivord oluline, aga programm peab loka-
liseerima konest konkreetsed kohad, kus aktsent esineb. Teiseks saadakse to0 tulemusena
nimekiri tunnustest, mida nirvivork dppinud on. Saadud tunnused sisaldavad hiilikut,
millele tunnus vastab ja keelelist seletust. Lisaks leitakse olulisemad tunnused erinevate

aktsendiklasside jaoks.

Piistitatud eesmérkide saavutamiseks luuakse nirvivorgu mudel, mis tuvastab kdne poh-
jal rddkija aktsendi. Mudeli loomisel katsetatakse erinevaid vorgu arhitektuure ja para-
meetreid, eesmirgiga konstrueerida mudel, mis suudaks voimalikult tipselt aktsenti klas-

sifitseerida.

Mudeli treenimiseks ja testimiseks kasutatakse Eesti aktsendikorpuse andmeid. Aktsendi-
korpus sisaldab erinevate keeletaustadega inimeste eesti keelseid koneniiteid. Treenitud
mudeleid kasutatakse, et leida hédlikud voi koneregioonid, mille jérgi mudel aktsendi tu-
vastab. Selleks eraldatakse mudeli konvolutsioonilise kihi viljundist saadud tunnuskaar-
did ja kasutatakse nirvivorgu kaale, et tuvastada piirkonnad, mida nirvivork peab klas-
sifitseerimise jaoks oluliseks. Leitud piirkonnad viiakse kokku konkreetsete hiilikutega
ja analiiiisitakse konenditeid, et tuvastada, milliseid keelelisi ndhtuseid nérvivork kasutab

aktsendi tuvastamiseks.

1.2 Taust

Ténapéeval on kiillaltki laialt levinud rakendused, mis kasutavad automaatset kdnetuvas-
tust. Need rakendused on tihti disainitud iihe keele jaoks ja teise emakeelega kasutajate

jaoks toimib kOnetuvastus mérgatavalt halvemini. Seetdttu on konetuvastuse valdkonnas
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pooratud palju tihelepanu automaatse aktsendituvastuse arendamisele, mis aitaks kone-
tuvastuse siisteeme tdpsemaks muuta. Samuti voimaldab aktsendituvastus luua koneleja

profiili, sealhulgas leida tema péritolu, mida kasutatakse néiteks suunatud turundamiseks.

Automaatset aksendituvastust on proovitud implementeerida erinevate meetoditega. Suu-
res osas on proovitud taaskasutada tehnikaid, mida on juba kasutatud kdnetuvastuse jaoks.
Uhe lihenemisena on kasutatud erinevaid statistilisi ja masindppe meetodeid. Niiteks
Deshpande et al. kasutavad oma t66s [10], kus nad iiritavad eristada Ameerika ja India
inglise keelt, Format’ sagedustunnustel pohinevat Gaussi segumudelit. Ghesquiere et al.
[11] kasutasid samuti Format’ sagedustunnuseid Flaami aktsentide tuvastamiseks. Tang ja
Ghorbini [12] kasutasid Markovi peitmudelit ja tugivektormasinat ning vordlesid nende

sooritust aktsendi klassifitseerimisel.

Viimasel ajal on aktsendituvastuseks kasutatud rohkem i-vektori pohiseid meetodeid [13]
[14] [15] [8]. I-vektorite puhul on tegu kdnetunnuste esitusega [16], mida saab kasutada
klassifitseerimiseks ja identifitseerimiseks [8]. Najafian et al. klassifitseerisid konelejad
14 erinevasse Briti saartelt leitud aktsendiklassi. I-vektori pdhise siisteemi abil saavutati

tdpsuseks 76,76%.

Automaatseks aktsendituvastuseks on kasutatud ka tehisnirvivorke. Parimaid tulemusi on
saavutatud siigavate nirvivorkudega [17] [18] ja rekurrentsete ndrvivorkudega [19]. [20]
[21] Jiao et al. [22] pakkusid vilja siisteemi, mis kombineerib siigavaid nirvivorke ja

rekurrentseid narvivorke.

Eraldi probleem on lokaliseerimine, mida aktsendituvastuse kontekstis on kiillaltki vi-
he uuritud. Uheks niiteks on Brown [6], kes uurib, kuidas erinevad hailikud mojutavad
tekstipohiste siisteemide aktsendi klassifitseerimise edukust. Kui eelnevalt viljatoodud
stisteemid olid tekstist sdltumatud, mis tihendab, et nad ei vaja klassifitseerimiseks ko-
ne transkriptsiooni, siis Brown kasutab oma t60s tekstipShist aktsendituvastust. Ta leidis,
et hidlikud kiill mojutavad klassifitseerimise edukust, aga samas ei leidnud ta, et oleks

konkreetseid héilikuid, mis jirjepidevalt aitaks aktsenti klassifitseerida.

Nirvivorkude kasutamiset lokaliseerimiseks on katsetatud ka pildituvastuse valdkonnas.
Zhou et al. [7] kasutasid piltide klassifitseerimiseks moeldud konvolutsioonilisi nérvi-
vorke ja genereerisid konvolutsioonilistest kihtidest saadud tunnuskaartide pohjal klassi-

de aktivatsioonikaardid, mis vdimaldas tuvastada olulised piirkonnad piltide peal. Kies-
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olevas magistritoos kasutatakse sarnast meetodit oluliste piirkondade lokaliseerimiseks

konest.

1.3 Ulevaade toost

To6 teises peatiikis antakse iilevaade to0 teoreetilisest taustast, sealhulgas néarvivorkudest
ja sellega seonduvatest detailidest, aktsendi olemusest ja tunnustest ning kdone spektraal-
setest tunnustest. Kolmandas peatiikis kirjeldatakse lihemalt kahte olemasolevat tehtud
t60d, mis on kiesoleva tooga seotud. Neljas peatiikk sisaldab meetodi implementatsiooni
kirjeldust. Seal kirjeldatakse ldhemalt t66s kasutatud andmeid, nirvivorgu mudeli arhi-
tektuuri ja treenimist ning tunnuste leidmist. Viiendas peatiikis tuuakse vilja ning analiiii-

sitakse t60 tulemusi.
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Peatiikk 2

Teoreetiline taust

2.1 Tehisnarvivork

Tehisnérvivorgud on arvutussiisteemid, mille tegemisel on inspiratsiooni voetud bioloogi-
lisest ndrvivorgust. Nirvivork koosneb hulgast neuronitest, mis on omavahel ithendatud.
Iga neuron saab sisse sisendviddrtuse, mis korrutatakse neuroni kaaluga ja nii saadakse
viljundvéirtus. Selleks, et nirvivork Opiks lastakse andmeid mitu korda nérvivorgust lad-
bi. Uhte sellist tsiiklit nimetatakse epohhiks. Iga epohhi kiigus uuendatakse neuronite

kaale, nii et need sobituks paremini andmetega. See voimaldabki nirvivorgul oppida.

Nirvivork koosneb kihtidest, kus igas kihis on teatud hulk neuroneid. Esimene kiht on
sisendkiht, viimane on véljundkiht ja nende vahel vdib olla veel hulk kihte, mida kut-
sutakse peidetud kihtideks. Iga kiht saab sisendi eelmiselt kihilt ja annab viljundi edasi

jargmisele kihile sisendiks.

Neuronite puhul on tegemist to6tlemisiiksustega, millel on kolm olulist komponenti: kaalud,
vabaliikmed ja aktivatsioonifunktsioon. Neuroni sees toimuvat arvutust voib viljendada

valemiga 2.1.

z=f(b+xw) = f(b+ Zn:xiwl% 2.1
i—1

1=
Neuron saab sisse sisendviirtuse, ta korrutab selle kaaluga ja liidab vabalitkme viirtu-

se. Saadud tulemusele rakendatakse aktivatsioonifunktsiooni ning funktsiooni tulemus on
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Input layer

Hidden layer

Joonis 2.1: Narvivorgu struktuur [1]

neuroni viljundiks. Nirvivorgu treenimisel antakse treeningandmed nérvivorgu sisendki-
hile. Neuronid rakendavad eelnevalt mainitud protsessi andmetele ja tulemuseks saadavad
andmed liiguvad mooda vorku edasi, kuni 18puks joutakse viljundkihini. Seejérel arvutab
kahjufunktsioon vahe oodatud ja tegeliku viljundi vahel. Optimiseerija muudab kaalude

ja vabaliikmete vdirtusi, eesmirgiga minimiseerida seda vahet.

Selleks, et leida sobivad kaalude ja vabaliitkmete védrtust tuleb ndrvivorku treenida mi-
tu epohbhi. Uldiselt treenitakse nii kaua, kuni treeningkulu enam ei muutu. Tulemusena

saadakse narvivork, mida saab kasutada uutest andmetest véljundi leidmiseks.

2.2 Aktivatsioonifunktsioon

Nirvivorgu neuronites kasutatakse aktivatsioonifunktsiooni, mis arvutab sisendite pohjal
neuroni véljundi. Aktivatsioonifunktsioon tagab, et viljund jddks soovitud vahemikku,
niiteks 0 ja 1 voi -1 ja 1 vahele. Uldjuhul kasutatakse aktivatsioonifunktsioonidena mit-

telineaarset funktsiooni, mis voimaldab mudelil dppida mittelineaarseid seoseid.

Uks aktivatsiooonifunktsioon, mida kasutatakse kiillaltki palju, on sigmoidfunktsioon.

1

= 2.2
I+e* 2:2)

f(x)

Nagu jooniselt 2.2 niiha, jadb sigmoidfunktsiooni véljund O ja 1 vahele, mis on eriti sobiv,
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kui eesmirgiks on ennustada millegi tdendosust. Funktsioon on ka diferentseeruv ehk iga
funktsiooni punkti vahel on kalle. See on oluline gradiendi leidmiseks tagasilevi kdigus.
Sigmoidfunktsiooni puuduseks on haihtuva gradiendi probleem. See tuleneb sellest, et
sigmoidfunktsiooni tuletis on véike. Tagasilevi kdigus korrutatakse tuletist mitu korda ja
kui ndrvivorgul on palju kihte, siis jadb gradient esimeste kihtideni joudes viga viikeseks.
See omakorda tdhendab, et esimeste kihtide parameetrite uuendamine on ebaefektiivne ja

mudel muutub ebatédpseks.

L
s
v
8.5
¥
s
-4 -3-72 - 1 2 3 4y
1 1 11 1

Joonis 2.2: Sigmoidfunktsioon

Haihtuva gradiendi probleemi aitab lahendada mittenegatiivne lineaarfunktsioon (ReLU,
Rectified linear unit). ReLLU viljastab sisendi védrtuse, kui neuroni sisend on positiivne,

vastasel juhul on ReLLU viljund O.

f(x) = max(x,0) (2.3)

Kuigi ReLU on mittelineaarne, siis kéitub ta suures osas samamoodi nagu lineaarne funkt-
sioon, tdnu millele ei teki haihtuva gradiendi probleemi. Teine ReLLU positiivne omadus
on, et ta on hore. Sigmoidfunktsiooni puhul aktiveeruvad k&ik neuronid, aga ReLU puhul
on paljude neuronite viljund 0. See tihendab, et osa neuroneid voib véljundi arvutamisest
vilja jédtta, mis muudab arvutuse efektiivsemaks. ReLU negatiivne kiilg on, et viljundite
0-ks muutumise tottu, ei vasta need neuronid enam muutustele. Selle tagajérjel muutub
suur osa narvivorgust passiivseks. Selle lahendamiseks on loodud variatsioone RelU-st,

nagu lekkiv ReLLU, kus negatiivsete sisendite korral on véljundiks 0,01x.

17



- -6 -4 =2 S2 4 i 8 =
l l l ] b l l
I I I ] I I

Joonis 2.3: ReLLU funktsioon

2.3 Kahjufunktsioon

Selleks, et iseloomustada kui hiisti nidrvivorgu mudel t66tab etteantud andmete pohjal, ka-
sutatakse kahjufunktsiooni. Mida rohkem mudeli ennustused erinevad soovitud tulemus-
test, seda suurem on kahjufunktsiooni véartus. Optimeerimisalgoritmid kasutavad kahju-

funktsiooni mudeli parandamiseks, proovides vihendada kahjufunktsiooni viirtust.

Kahjufunktsiooni valik sdltub sellest, millist probleemi lahendatakse. Uldjoontes jagatak-
se kahjufunktsioonid kahte kategooriasse, soltuvalt sellest, kas tegemist on regressiooni
voi klassifitseerimise iilesandega. Regressiooni iilesannete puhul proovitakse ennustada
pideva viirtusega numbrit. Klassifikatsiooni tilesannete puhul tahetakse leida sobivat vél-

jundit I6pliku hulga kategooriliste viirtuste hulgast.

Uheks regressiooniprobleemi jaoks sobiva kahjufunktsiooni niiteks on ruutkeskmine viga
(MSE), mis leiab ennustatuste ja tegelike viirtuste vahe ruudu ja arvutab nene keskmise

kogu andmestiku kohta.

1 & N
MSE ==Y (Y,—Y1,)? 2.4
N;(l ) (2.4)

Klassifitseerimise iilesannete jaoks on iiks sobivamaid kahjufunktsioone ristentroopiakah-

ju.

L=—=) (rlog(})) (2.5)

2| -
(agE

—_



Liihidalt 6eldes voetakse ristentroopia valemi jirgi digele klassile vastavate ennustuste
logaritm ja liidetakse need kokku. Mida suurem on &ige klassi ennustuse tdendosus, seda

viiksem on funktsiooni kahju.

2.4 Tagasilevi ja gradientlaskumine

Info litkumist méoda nirvivorku edasi nimetatakse parileviks. Tagasilevi on meetod, mis
vOimaldab edasilevi tulemusena saadud kuluviirtusest liikkuda tagasi ja leida nirvivorgu
jaoks sobivad kaalud. Teiste sonadega arvutatakse kahjufunktsiooni gradient [23]. Gra-
dient iseloomustab, kui palju muutub kahjufunktsiooni véartus parameetri muutuse suh-

tes.

Tagasilevi peamine eelis on, et ta teeb vahekihtides asuvate neuronite kaalude leidmise
oluliselt lihtsamaks. Kuna peidetud kihtide soovitav véljund ei ole teada, siis ei saa pet-
s0lmede jaoks defineerida kahjufunktsiooni. See soltub sdlmele eelneva ja jirgneva kihi

parameetritest.

Gradientlaskumine on optimeerimisalgoritm, mis muudab nédrvivorgu parameetreid, nii et
kahjufunktsioon oleks minimaalne. Parameetrite viirtuste muutmiseks kasutab algoritm
tagasilevi kaudu arvutatud gradienti. Igal treeningiteratsioonil arvutatakse uued parameet-

rite viidrtused jargneva valemi alusel:

JE
t+1 t
0 =0 — oc—a (2.6)

kus 6’ tihistab parameetrite viirtusi iteratsioonis t, g—g on kahjufunktsiooni osatuletis

parameetrite suhtes ja & on Opisamm.

Opisamm on suurus, mis mérab, kui suurte sammudega algoritm liigub kahjufunktsiooni
miinimumi suunas. Oluline on valida dpisamm, mis poleks liiga suur ega liiga viike. Kui
Opisamm on liiga suur, siis on oht, et parameetreid muudetakse korraga liiga palju ja
minnakse miinimumist mooda. Teisest kiiljest, kui opisamm on liiga viike, siis votab
miinimumini jdudmine kaua aega ja ndrvivork opib aeglaselt. Kui kahjufunktsioon enam

el muutu, siis deldakse, et algoritm on konvergeerunud.
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Gradientlaskumise algoritmist on erinevaid variante soltuvalt sellest, kui palju andmeid

kasutatakse iihes treeningtsiiklis.

Tavaline gradientlaskumine leiab kahju iga andmestikus oleva treeningndite kohta, aga
uuendab mudeli parameetreid alles pérast kdigi treeningnédidete hindamist. Kuna mudelit
uuendatakse harva, siis on algoritm arvutuslikult efektiivne ja gradient on stabiilne. Selle

puuduseks on, et stabiilse gradiendi tottu voib algoritm liiga vara konvergeeruda.

Stohhastiline gradientlaskumine uuendab mudelit iga treeningndite jirel. Selle meetodi
eeliseks on mudeli pidev uuendamine, mis voib teatud probleemide korral viia kiirema
Oppimiseni. Teisest kiiljest on pidev uuendamine arvutuslikult ressursse ndudev. Samuti
voivad mudeli parameetrid selle tottu palju varieeruda ja algoritmil on raske leida miini-

mumi.

Kolmas variant on miniplokk-gradientlaskumine, mis kombineerib eelnevate meetodite
pOhimotted. See jagab treeningandmestiku plokkideks ja uuendab mudelit iga ploki jaoks.
Kuna see meetod pakub tasakaalu kahe eelneva meetodi vahel, olles iihelt poolt piisavalt
efektiivne ja tesisest kiiljest piisavalt stabiilne, siis on see kdige enam kasutatav gradient-

laskumise implementatsioon.

2.5 Konvolutsioonilised narvivorgud

Konvolutsioonilised nirvivorgud on siivanirvivorgud, mida kasutatakse peamiselt piltide
analiiiisimiseks. Konvolutsioonilise nirvivorgu eeliseks on, et ta suudab tuvastada klassi-

dele iseloomulikke tunnuseid ilma inimese poolse juhendamiseta.

Konvolutsioonilise nédrvivorgu arhitektuur nideb vilja umbes nii nagu kujutatud joonisel
2.4. Sisendile rakendatakse mitmeid konvolutsioonilisi ja ahenduskihte, millele jirgneb

taissidusad kihid.

Konvolutsioonilise narvivorgu kdige tdhtsam element on konvolutsiooniline kiht. Konvo-
lutsioon on matemaatiline operatsioon, mis seab kahele hulgale informatsioonile vasta-
vusse kolmanda. Konvolutsiooniliste ndrvivorkude puhul saadakse sisendandmetele kon-

volutsiooni filtrit rakendades tunnuste kaart.

Oletame, et meie sisendandmed suurusega 3 x 3 ja filter suurusega 2 x 2. Konvolutsioo-
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Joonis 2.4: Konvolutsioonilise néarvivorgu arhitektuur [2]

ni kdigus liigutatakse filtrit iile sisendi. Igas asukohas korrutatakse kummagi maatriksi
vastavad elemendid omavahel ja liidetakse tulemused. Saadud arv on tulemuseks saadava

tunnuskaarti iiheks elemendiks. Tunnuskaarti suurus on sama, mis filtri suurus.

Sisendile rakendatakse mitu konvolutsiooni, millest iga iiks kasutab erinevat filtrit. See-
ga saadakse iga konvolutsiooni tulemusena erinev tunnuskaart. Konvolutsioonikihi 16plik

viljund saadakse koikide tunnuskaartide kokku panemisel.

Uldjuhul sisaldab nirvivork ka mittelineaarsust. Konvolutsiooni tulemustele rakendatakse
mittelineaarset aktivatsioonifunktsiooni ja tunnuskaardid koosnevad aktsivatsioonifunkt-

siooni viljunditest.

Lisaks filtrite suurusele ja arvule on konvolutsioonil sellised parameetrid nagu samm ja
adris. Samm maddiratleb, mitme koha vorra filtrit igal sammul liigutatakse. Viikse sammu
puhul on kattuvus viljade vahel suur. See-eest kui samm on suurem kui 1, siis jdetakse
osa sisendi vilju vahele ja tulemuseks saadav tunnuskaart on viiksem kui konvolutsiooni

suurus.

Mbnikord on kasulik hoida viljund sama suurena kui sisend. Selleks saab muuta &érise
parameetrit, mis tdpsustab, mitu rida nulle lisatakse sisendi ddrde. Nullide asemel voib

lisada ka sisendi ddrmiste viljade véirtusi.

Konvolutsioonilisele kihile jirgneb tavaliselt ahenduskiht, mis vihendab sisendi dimen-

sionaalsust, muutes iga tunnuskaarti suuruse viiksemaks. Selle tulemusena viheneb para-
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meetrite hulk, mis vidhendab treeningu aega ja aitab viltida iilesobitust. Kdige enamlevi-
nud ahendusmeetod on max pooling, mis jagab sisendi osadeks ja viljastab iga osa jaoks
maksimaalse viirtuse. Ahenduse idee seisneb selles, et tunnuse tipne asukoht ei ole nii

oluline kui selle asukoht teiste tunnuste suhtes.

Pérast konvolutsioonilisi ja ahenduskihte jargneb tdissidus kiht, mis toimib samamoodi
nagu mitmekihiline pertseptron. Téissidusale kihile antakse sisendiks ithedimensiooniline

vektor.

2.6 Regularisatsioon

Treenides nédrvivorku, mille eesmirgiks on iildistada ehk toimida edukalt tundmatute and-
mete korral, on oht iile sobitada. Ulesobitamine tihendab, et nirvivork Opib tundma tun-
nuseid, mis annavad hea tulemuse treeningandmete klassifitseerimiseks, aga seda ainult
1dbi juhuse. Teisisonu need tunnused on omased ainult treeningandmetele ja ei kandu iile

teistsugustele andmetele.

Ulesobitamise viltimiseks kasutatakse regularisatsiooni, mis normaliseerib mudelit ja
vildib liiga keeruliste seoste dppimist. Uks populaarsemaid regularisatsiooni tehnikaid on
dropout-meetod. Selle meetodi puhul jdetakse igas treeningfaasis juhuslikult osad neuro-
nid vilja, kaasaarvatud nendesse neuronitesse viivad ja neist véljuvad iihendused. Selle
tulemusena jdib jarele vihendatud nérvivork. Igas treeningfaasis on iga neuroni viljajia-
mise tdendosus 1 - p ja tdendosus, et neuron hoitakse alles on p. Selles faasis kasutatakse
treenimiseks ainult vihendatud nédrvivorku ning seejérel sisestatakse viljajdaetud neuronid

vorku tagasi ilma nende kaalusid uuendamata.

2.7 Aktsent

Aktsent on keele normist erinev hiildusviis. Inimese aktsent soltub sellest, millises kesk-
konnas ta on iiles kasvanud. Tavaliselt esineb aktsent voorkeele rddkimisel. Vahel tekib
aktsent ka juhul, kui inimene viibib pikemat aega keskkonnas, kus ei konelda tema ema-

keelt.
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Eristatakse kahte tiilipi aktsenti: voorkeele aktsent ja regionaalne aktsent. Voorkeele akt-
sent tekib selle tottu, et kdneleja emakeeles on hddldusreeglid teistsugused kui koneldavas
keeles. Kui niiteks réadgitavas keeles ei ole samu héilikuid, mis kOneleja emakeeles, siis
asendab ta need héilikutega, mis on tema emakeeles olemas. Regionaalne aktsent esineb
ihe keele 10ikes ja soltub sellest, kus inimene elab ja tema millisesse sotsiaalsesse grup-
pi ta kuulub. Inimesed, kes elavad ldhestikku hakkavad ajapikku ithtemoodi hddldama ja

nende hiildus erineb mujal elavate inimeste hidldusest [24].

Kui inimene siinnib, siis on ta vdimeline dppima igale keelele omaseid hédéldusi. Imikueas
Opib laps tundma hééldusi, mis on omased tema emakeelele ja 6pib eirama hddlduserisu-
si, mis ei ole tema keele jaoks olulised. Mida vanemaks inimene saab, seda raskem on
vOoraid hidldusi doppida.

Lisaks eristatakse fonoloogilist ja foneetilist aktsenti. Fonoloogilise aktsendi pdhjuseks on
erinevused koneleja emakeele ja voorkeele fonoloogilises siisteemis. Niiteks jaapanlastel
on raske eristada inglise keele foneeme 1 ja r, kuna jaapani keeles kuuluvad need foneemid
samasse fonoloogilisse kategooriasse, inglise keeles aga erinevatesse kategooriatesse. Kui
tegemist on foneetilise aktsendiga, siis on inimene omandanud korrektsed fonoloogilised

kategooriad, kuid ei suuda produtseerida vastavat foneetilist véljundit [25].

Seda, kui suure aktsendiga inimene vodrkeelt kdneleb, mdjutab suuresti, kui vanalt dppis
inimene keelt. Kriitilise perioodi hiipotees vdidab, et inimene peab teatud kindlal aja-
perioodil keelega kokku puutuma, selleks et oppida keelt ilma aktsendita rddkima. Kui
inimene puutub keelega pérast kriitilist perioodi kokku, siis ei ole voimalik dppida ilma

aktsendita konelema [3].

Aktsendivaba kone omandamise jaoks on oluline vallata keele fonoloogiat ja selle kolme
komponenti: individuaalsed hiilikud, hédélikute kombinatsioonid, mis moodustavad sil-
bid, ja prosoodia, mille alla kuuluvad rohk, riitm, toon, intonatsioon. Kui kdneleja ei ole

tihte neist komponentidest tdielikult selgeks oppinud, siis esineb tema kones aktsent [3].

Hadlikute all on moeldud iiksikuid helisid, niiteks inglise keele sdnas two on hiilikud
t ja u. Erinevates keeltes on hiélikutel erinevad omadused. Inglise keele t hidldatakse
tthtemoodi, pannes keel iilemiste hammaste taha, aga niiteks prantsuse ja itaalia keele
konelejad ei pane t-d héddldades keelt vastu hambaid. Samuti on olulised allofoonilised

reeglid, kuidas héilik muutub olenevalt kontekstist. Nditeks inglise keele sdnas two on t
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aspireeritud, aga sOnas stew on t aspireerimata [3].

Haédlikust tihe vorra korgem {iihik on silp. Niiteks voime hadldada silpe, mis algavad kol-
me konsonandiga (e.g. strong), ja silpe, millel on neljane kooda, nagu sénas worlds. Silbi
moistet on raske kodikide keelte jaoks liheselt médrata, sest see sOltub suuresti keelest. His-
paania keele sdnal adios on hispaanlaste jaoks kaks silpi, aga inglise keele koneleja jaoks
kolm silpi. Uhe levinuma vaatepunkti jirgi koosneb silp kerinevatest alamiihikutest nagu
on ndidatud joonisel 2.5. Onset ehk algus koosneb konsonandist voi siirdehddlikust, néi-
teks t ja y sdnade two ja you ees. See-eest sdnas off ei ole niinimetatud algust. Ulejiinud
silp on riim, mis koosneb omakorda tuumast ja koodast, mis on jille kas konsonant voi
siirdehdélik. SOna fop koosneb algusest t, tuumast a ja koodast p. Teatud keeltes ei esine
tildse silpe, kus ei ole algust, vdi ei esine silpe, kus on kooda. Voorkeele dppijad kipuvad
muutma sibistruktuuri, et sobitada seda oma emakeele silbistruktuuriga. Niiteks jaapani

silbid peavad 10ppema tdishiilikuga [3].

Syllable

Onset Rhyme

MNucleus Coda

Joonis 2.5: Silbi struktuur [3]

Maiste prosoodia alla kuuluvad rohk, pikkus, toon, riitm ja ajastus. ROhk tihendab migi
silbi tajutavat esiletdusu. Osades keeltes on rohk iihtlane, osades keeltes on rohk viimasel
silbil, niditeks prantsuse keeles. Teistes keeltes, nditeks tSehhi ja ungari, on rohk jillegi
esimesel silbil. Rohumustrite erinevused kanduvad iile voorkeelde ja nii vOib prantsuse

emakeelega inimene inglise keelt koneldes ekslikult panna rohu viimasele silbile [3].

Pikkus kirjeldab hidliku kvantiteeti. Hadlikud on kas lithikesed voi pikad, iiksikutes keel-
tes on ka kolmas kategooria [26]. Niiteks eesti keeles voivad nii téis- kui kaashéilikud

olla kas liihikesed, pikad voi iilipikad [3].
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Tooni all mdeldakse hiile korgust ja intonatsiooni all héddle kdrguse erinevusi. Toon esi-
neb silbi tasemel, intonatsioon vdib esineda silbi tasemest kuni kogu lauseni. Tooni eri-
nevused silbi tasemel vdivad kaasa tuua kogu sona tdhenduse muutumise. Intonatsioon
viitab hddle korguse muutusele kones, millega antakse edasi siintaktilisi voi semantilisi
erinevusi. Intonatsiooni amdjul saab kdnest vilja lugeda niiteks, kas tegu on kiisimuse voi
kisklusega voi vOi erinevaid emotsioone nagu iillatus voi ebakindlus. Kasutades keelele

mitteomast tooni vOi intonatsiooni, vOib tekkida erinevaid kommunikatsiooniprobleeme

[3].

Riitm ja ajastus on iihed olulisemad tunnused, mis aitavad erinevaid keeli tuvastada, isegi
siis, kui ei ole voimalik sonu eristada. Riitm ja ajastus on rohu ja pikkuse korduvad must-
rid. Keeled jagunevad kolme erinevasse riitmi klassi: silbiajastuskeeled, rohuajastuskeeled
ja mooraajastuskeeled. Silbiajastuskeeltel paikneb rohk mingil kindlal silbil ja silbid on
enam-vihem sama pikkusega [26]. Silbiajastuskeeled on niiteks prantuses ja hispaania

keel [3].

Rohuajastuskeeltes, nditeks inglise keeles, on riitm seotud rohuga. Rohulised silbid on

pikad ja rohutud silbid on lithikesed ning silbid esinevad iihtlaste intervallide tagant [3].

Mooraajastuskeeltes toimub ajastamine silbipikkusithiku moora jirgi. Moorad on vord-
se pikkusega, seega silp pikkusega 2 moorat on kaks korda pikem kui silp pikkusega 1
moora. Mooraajastuskeele heaks néiteks on jaapani keel. Selle tottu on inglise keelt oppi-
vatel jaapanlastel tihti raskusi pikemate silpide digesti hiddldamisel, sest nad kipuvad neid

venitama palju pikemaks kui vaja [3].

Uldist muljet, kas koneleja riiigib vodrkeelt, nimetatakse globaalseks vooraktsendiks.
Voorkeele aktsenti on seda kergem tuvastada mida pikem ja mitteformaalsem on kone.
Sedas seepdrast, et ainult liksikuid sonu deldes on konelejal voimalik viltida erinevaid

fonoloogilisi néhtusi (néiteks hailikud, rohk, intonatsioon) [3].

2.8 Spektraalsed tunnused

Selleks, et kdneandmeid saaks aktsendituvastuseks kasutada on vaja kdnesignaalist kétte

saada tunnused, mis iseloomustavad kone sisu. Spektraalsete tunnuste saamiseks on eri-
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nevaid meetoteid. Meetodid sisaldavad tavaliselt kdnesignaali jagamist teatud pikkustega

kaadriteks ning spektraalanaliiiisi teostamist.

Tunnuste eraldamise kdigus muudetakse kone lainekuju parameetriliseks esituseks, vi-
hendades seejuures andmete hulka, nii et edasine analiiiis oleks lihtsam, aga olulised kone
tunnused ei ldheks kaotsi. Eraldamise jaoks on erinevaid ldhenemisi ja nende tulemuseks

on tavaliselt igale kOnesignaalile vastav multidimensionaalne tunnusvektor.

Enne, kui saab eraldada tunnused, tuleb ldbi viia moned eeltootluse sammud. Esimene eel-
tootluse samm on eel-rohutus (pre-emphasis). Selleks lastakse signaal 1édbi 10pliku siirde-
ga filtri (FIR-filter). Sellele jirgneb kaadri blokeerimine (frame blocking), mis on meetod
konesignaali kaadriteks jagamiseks. Seejdrel kaadritega konesignaal akendatakse. Selle
eesmirgiks on minimiseerida lahknevusi kaadri alguses ja 16pus. Uks kdige sagedamini

kasutatav aknafunktsioone on Hamming-aken [4].

2.8.1 Mel-sageduse kepstri kordajad (MFCC)

Mel-sageduse kepstri kordajate (MFCC, Mel frequency cepstral coefficients) arvutamisel
piiiitakse jédljendada inimese korva toopohimdtet. Konesignaal sisaldab erineva sagedu-
sega toone, iga toon tegeliku sagedusega ja subjektiivse helikdrgusega arvutatakse Mel
skaalal. Mel-sageduse skaalal on vahed alla 1000 Hz lineaarsed ja iile 1000 Hz on vahed

logaritmilised. See tuleneb sellest, kuidas inimkorv tajub erinevaid helisagedusi.

Esimene samm MFCC arvutamisel on kdnesignaali akendamine, et jagada signaal kaad-
riteks. Pirast seda rakendatakse Fourier’ kiirteisendust, et leida iga kaadri voimsuse spek-
ter. Jargnevalt viiakse lébi filter-bank t66tlus voimsuse spektri peal kasutades Mel skaalat.

Konesignaali peal rakendatakse diskreetset koosinusteisendust.

Mel-sageduse kepstri kordajad arvutatakse jdrgneva valemiga:
k
I
(logSy)cos[n(k — =)= 2.7
; 0gSk)cos(n 2) 2] (2.7)

kus k on Mel-sageduse kepstri kordajate arv, Sk on filterbank viljund ja Cn on 16plikud

Mel-sageduse kepstri kordajad.

Eelpool kirjeldatud MFCC meetodi sammud on toodud vélja joonisel 2.6.
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Joonis 2.6: MFCC meetodi protseduur [4]

Jargnevalt on kirjeldatud tdpsemalt igat sammu MFCC arvutamisel.

Eeltootluse kiigus lastakse signaal 1dbi filtri, mis rohutab kdrgemaid sagedusi. See prot-
sess suurendab signaali energiat korgematel sagedustel. Filter rakendatakse signaalile x

jargmise valemiga, kus kordaja a on tavaliselt 0,95 ja 0,99 vahel.

y(n) =x(n) —ax(t—1) (2.8)

Teine samm on konesignaali kaadriteks jagamine. Voib eeldada, et signaali sagedus ei
muutu véga lithikese ajaperioodi jooksul ja pole motet teha Fourier’ teisendust terve sig-
naali peal. Tehes Fourier’ teisenduse lithikeste kaadrite peal, saadakse ligikaudne sage-
duse kontuur, liites kokku jirjestikused kaadrid. Tiiiipiline kaadri pikkus konetootluses

on 20 kuni 40 ms ja jérjestikused kaadrid kattuvad umbes 50 % ulatuses.
Pirast signaali jagamist kaadriteks rakendatakse kaadritele aknafunktsiooni. Uks akna-
funktsiooni ndidetest on Hamming’i aken, mille kuju on jérgnev:

27n
N-—-1

w(n) = 0,54 —0,46cos( ), (2.9)

kus 0 <n < N —1 ja N on akna pikkus. Aknafunktsiooni rakendamine signaalile on vél-

jendatud valemis
y(n) =x(n)w(n), (2.10)

kus x(n) on sisendsignaal, y(n) on viljundsignaal ja w(n) on Hamming’i aken

Jargmise sammuna rakendatakse Fourier’ kiirteisendust, et teisendada iga kaader aja do-
meenist sageduse domeeni. Sellele jargneb filter-bank t66tlus. Selleks kasutatakse kolm-
nurkseid filtreid Mel-skaalal, mille abil eraldatakse sagedusribad. Iga filtri véiljundsagedus
on 1 filtri keskel ja viheneb lineaarselt 0 suunas. Mel-skaala eesmirk on imiteerida ini-

mese mittelineaarset kuulmistaju. Sageduse teisendamine Hertz’idest Mel skaalale kiib
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Joonis 2.7: Filter bank Mel skaalal [5]

Diskreetse koosinusteisendusega teisendatakse Mel-spekter aja domeeni. Saadud tulemu-

sed on Mel-sageduse kepstri kordajad.

MFCC on iiks enimkasutatud tunnuseid kone- ja audiotuvastuse rakendustes. Seda pea-
miselt MFCC tookindluse ja suhteliselt madala keerukuse tottu [S5]. MFCC eelisteks on

veel [5]:

e MFCC kvantifitseerib spektri terviklikku kuju, mis on vdga oluline néiteks tdishda-
likute tuvastamisel. Samal ajal eemaldab see peenema spektraalse struktuuri, mis ei

ole tihti nii oluline. Seega keskendub see signaali kdige olulisemale osale.
e MFCC arvutamine on lihtne ja sirgjooneline ning arvutuslikult kiillaltki efektiivne.
e MFCC suutlikus on pohjalikult 14bi testitud.
Teisest kiiljest on MFCC-I ka puuduseid. Osad nendest on [5]:
e Tajutav skaala ei ole véga hésti dra pohjendatud.
e MFCC ei ole miira suhtes robustne.

e Kolmnurksete filtrite valik ei ole samuti vdga hésti dra pohjendatud. Samas pole

vilja pakutud alternatiivid polulaarsust leidnud.
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Peatiikk 3

Seotud tood

Aktsendituvastuse kohta on tehtud mitmeid t6id, aga tdid, mis iiritavad lokaliseerida tun-
nuseid, mida nédrvivork tuvastamiseks kasutab, on vihe. Selles peatiikis kirjeldatakse 14-

hemalt paari t66d, mis on tehtud lokaliseerimisest.

3.1 Segmentaalse sisu moju automaatsele aktsendituvas-

tusele

Georgina Brown uurib oma t66s [6], kuidas tundmatute konendidete hidlikud mojutavad
automaatse aktsendituvastuse siisteemi edukust aktsentide klassifitseerimisel. Uurimiseks
kasutas ta aktsendituvastussiisteemi Y-ACCDIST [27] [28] ja andmetena kasutas ta pohja-
Inglise aktsentide korpust. T66 tulemusena leidis ta, millised hdidlikud mojutavad rohkem

ning millised hiddlikud mojutavad vihem klassifitseerimise edukust.

Toos kasutatud andmed sisaldasid spontaanseid konenditeid inimestelt, kes olid périt kol-
mest eri linnast: Manchester, Newcastle ja York. Igas aktsendigrupis oli 15 inimest ja iga
inimese kohta oli kasutada 10 minutit transkribeeritud kdnesalvestusi. Eksperimentide

jaoks eraldati neist 30 sekundilised 16igud.

Y-ACCDIST siisteem kasutab klassifitseerimiseks tugivektor-masinat (TVM). TVM si-
sendiks on koneleja-pdhised maatriksid, mis leiti jargmiselt. Kdneniidete ja trankriptsioo-

nide joondamise tulemusena saadi iga hééliku jaoks MFCC vektor, millest leiti keskmine
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MFCC viirtus. Seda kasutati, et koostada maatriks, mis esitab eukleidilist kaugust eri

foneemide vahel. Siisteemi t60d kujutatakse diagrammil 3.1.
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Joonis 3.1: Y-ACCDIST siisteemi to60 kiik [6]

Toos tehtud eksperimentides kasutati koiki 900 kdnendidet testimiseks. Iga niite klassi-
fitseerimisel kasutati iilejdinud konelejate néiteid treenimiseks. Klassifitseerimise tdpsus
oli 53,3 %. Iga konendite kohta leiti koikide hédlikute esinemissagedused ja mirgiti éra,
kas ndide klassifitseeriti digesti. Saadud tulemustele teostati logistilise regressiooni ana-
liitisi, et hinnata kas digesti klassifitseeritud konenédidete seas on teatud hailikuid oluliselt

rohkem.

Analiitisi tulemusena leiti kolm foneemi: €, u ja 9. Need tulemused saadi kasutades 30
sekundili konenditeid. Autor katsetas ka erinevate konendidete pikkusega ja sai teatud
médral erinevad tulemused. Nditeks 20 sekundiliste nédidetega tuli esile ainult 3 hiilik,
aga 40 sekundiliste ndidete puhul €, 3 ja €9. Autor leiab, et tulemused kinnitasid hiipoteesi,
et foneemid mdjutavad aktsendituvastuse edukust, aga samas ei ole spetsiifilisi foneeme,

mis tagaksid dige klassifitseerimise.
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3.2 Siigavate tunnuste leidmine lokaliseerimiseks

Bolei Zhou, Aditya Khosla, Agata Lapedriza, Aude Oliva ja Antonio Torralba tutvusta-
vad oma t60s [7] meetodit, mis voimaldab piltidelt lokaliseerida olulised objektid, mille
jargi pilti klassifitseeritakse. Selleks kasutavad nad konvolutsioonilist narvivorku, mis on

treenitud piltide klassifitseerimiseks.

Kasutatav nédrvivork koosneb konvolutsioonilistest kihtidest, millele jargneb viirtusi kesk-
mistav ahenduskiht (GAP, global average pooling), mis leiab igast konvolutsioonidest
saadud tunnuskaardist keskmise vidrtuse. Need vidrtused on sisendiks tdissidusale kihi-
le, mis genereerib soovitud viljundi. T60s genereeritakse klasside aktivatsioonikaardid.
Selleks voetakse konvolutsioonilise kihi véljundist saadud tunnuskaardid ja arvutatakse

nende kaalutud summa. Kirjeldatud protsess on illustreeritud joonisel 3.2.
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Joonis 3.2: Klassi aktivatsioonide leidmine [7]

Saadud klassi aktivatsioonikaarte saab visualiseerida pildi peal ja nii on véimalik néidata,

milliseid piirkondi nérvivork tuvastas mingi klassi kohta.

Toos hinnatakse viljapakutud meetodi sobivust norgalt juhendatud objekti lokaliseeri-
miseks. Selleks kasutati ILSVRC 2014 andmestikku ja testiti meetodit jargmiste konvo-
lutsiooniliste ndrvivorkude peal: AlexNet [29], VGGnet [30] ja GoogleNet [31]. Nirvi-
vorkudest voeti vilja tdissidus kiht ja asendati see GAP ning sellele jirgneva tdissidusa
softmax-kihiga. Samuti asendati osa konvolutsioonilisi kihte, et saada sobiva suurusega

viljundid.
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Eksperimentide tulemusena leiti, et klassifitseerimise tidpsus langes enamikel juhtudel 1
- 2% vorra, mis tulenes kihtide mudelist eemaldamisest. Samas niidati, et selle meetodi
abil lokaliseerimine saavutas palju tdpsemaid tulemusi kui vordlusaluseks valitud Back-
Prop [32] meetod. Tépsust hinnati viie kdige enam ennustatud klassi puhul. Kui Google-
Net peal oli BackProp meetodi eksimisprotsent 50,6 %, siis GAP meetodit kasutades oli
eksimisprotsent 43,0%, mis oli koikidest mudelitest kdige parem tulemus. Autorid leia-
vad, et tulemus on mirkimisvédrne arvestades, et nirvivork ei olnud treenitud spetsiaalselt

lokaliseerimiseks.
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Peatiikk 4

Implementatsioon

Siin peatiikis kirjeldatakse tdpsemalt, kuidas on voorkeele aktsendi tuvastamiseks loodud

programm implementeeritud.

4.1 Tehnilised valikud

To6 jaoks loodud programmide implementeerimiseks kasutati Pythoni programmeerimis-
keelt. Peamine pohjus programeerimiskeele valikul oli Pythoni intuitiivne siintaks ja fakt,

et Pythonil on masindppe jaoks palju olemasolevaid teeke.

Peamine teek, mida t66 jaoks kasutati, oli PyTorch. Pytorch on avatud ldhtekoodiga ma-

sindppe teek, mida kasutatakse siigavate nirvivorkude arendamiseks ja treenimiseks.

Olulisemad teegid, mida lisaks PyTorchile kasutati, olid NumPy ja Matplotlib. Numpyt
kasutati teaduslike arvutuste tegemiseks, Matplotlib’i abil oli voimalik koostada jooniseid

eksperimentide tulemustest.

4.2 Andmed

Selleks, et treenida nérvivorku tuvastama voorkeele aktsenti, on vaja kdnenditeid, mille
abil nédrvivorku treenida. Selles t60s kasutati mudeli arendamiseks Eesti aktsendikorpuses

olevaid helifaile.
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4.2.1 Eesti aktsendikorpus

Eesti aktsendikorpus on Tallinna Tehnikaiilikooli Kiiberneetika Instituudis loodav aktsen-
dikorpus, mis sisaldab eesti keelt voorkeelena konelevate inimeste hddldusniiteid aktsendi
akustilis-foneetiliseks uurimiseks. Korpuse peamiseks eesmirgiks on pakkuda uurimis-
materjali eesti keele kui voorkeele hddlduse eksperimentaalfoneetiliseks uurimiseks, kuid
silmas on peetud ka vdoimalikke keeletehnoloogilisi rakendusi, nagu niiteks kdnetuvastuse
treenimine aktsendiga kone tuvastamiseks, kOneleja emakeele automaatne tuvastamine,

eesti keele hddldustreeningu programmi loomine jm. [33]

Konendidete salvestamisel kasutatav tekstikorpus sisaldab 140 erinevat lauset voi teks-
tiloiku. Kuna konelejate eesti keele oskus on erinev, sisaldab see peamiselt lihtlauseid,

samas on koik eesti vokaalid ja konsonandid esindatud. [33]

4.2.2 Andmete statistika

Toos on kokku kasutusel 28629 koneniidet, mis on jagatud treening- ja testandmestiku
vahel. Treeningandmestikus on 23070 konenéidet ja testandmestikus 5559. Andmestikud
sisaldavad niditeid 18 erineva emakeelega konelejatelt. Tabelis 4.1 on esitatud statistika
to0s kasutusel olevate andmete ja aktsentide kohta. Kuna teatud aktsentide jaoks on and-
meid kullaltki vahe, siis klassifitseeritakse kOneniiteid ainult 8-sse enam esindatud akt-

senti ja iilejadinud néited klassifitseeritakse klassi "teised".

4.2.3 Andmete esitus

Selleks, et kasutada andmeid aktsendituvastuseks tuleb need kdigepealt teisendada sobi-
vale kujule. Selles t60s kasutatakse pudelikaela tunnuseid. Pudelikaela tunnused on tun-
nused, mis on treenitud mitmekihilise nédrvivorgu poolt, kus iihe peidetud kihi neuronite
arv on oluliselt vidiksem kui teistel kihtidel. See tekitab kitsenduse, mis koondab klassi-
fitseerimise jaoks asjakohase informatsiooni madala dimensionaalsusega kujule [34]. Pu-
delikaela nérvivork peaks muutma andmed vihem tundlikumaks miira ja iilesobitamise

suhtes [35].
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Aktsent Treeningandmeid | Testandmeid | Kokku
Vene 6672 278 6950
Soome 3334 834 4168
Eesti 2221 694 2915
Saksa 1946 417 2363
Prantsuse 1666 139 1805
Lati 1529 1390 2919
Leedu 1251 417 1251
Rootsi 973 0 1390
Jaapani 695 278 973
Itaalia 556 278 834
Inglise 417 278 695
Hispaania 417 278 695
Hindi 417 0 417
Slovaki 281 0 281
Poola 278 0 278
AserbaidZaani 139 0 139
Taani 139 139 278
Holland 139 139 278

Tabel 4.1: Andmete statistika

To0s kasutati tunnuste leidmiseks eesti keelse kone pohjal treenitud pudelikaela tunnus-
te eraldajat. Tegemist on aja viite pohise nédrvivorguga, mille treenimiseks kasutati Kal-
di konetuvastuse komplekti. Narvivorgu sisendiks on Mel-sageduse kepstri koefitsiendid
(MFCC), mis on eraldatud iga 10 ms tagant. Iga kaadri klassifitseerimiseks kasutatakse
seda kaadrit ennnast ja tema iimber olevaid kaadreid. Mudel sisaldab viite konvolutsiooni-
list kihti suurusega 650, millele jargneb pudelikaela kiht suurusega 40, millele omakorda
jargneb 650-dimensionaalne tdissidus kiht. Klassifitseerimiseks kasutab mudel softmax-

kihti. Pudelikaela tunnused eraldatakse 40-dimensionaalsest pudelikaela kihist.
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4.3 Narvivorgu mudel

Nérvivorgu mudeli disainimisel oli eesmérgiks leida mudel, mis identifitseeriks aktsente
voimalikult suure tdpsusega ja millest oleks voimalik lokaliseerida aktsendile omaseid

tunnuseid.

Nérvivorgu sisendiks on eelnevalt kirjeldatud pudelikaela tunnused koos neile vastava
hidliku vektoriga. Sisendile rakendatakse kdigepealt ploki normaliseerimist. Sellele jéarg-
neb 1-dimensiooniline konvolutsioon. Konvolutsiooni viljundkanalite arv on 32, kerneli
suurus on 3, sammu suurus on 1 ja ddrise védrtus on 1, mis tdhendab, et sisendi mdle-
masse ddrde lisatakse iiks null. Konvolutsioonilisele kihile jidrgneb viértuseid keskmistav
ahenduskiht, mille akna suuruseks on 2 ja sammu suuruseks samuti 2. Sellele jargneb tei-
ne konvolutsiooniline kiht, mille vdljundkanalite arv on 64. Konvolutsiooni parameetrid
on samad, mis esimesel konvolutsioonil. Mdlemale konvolutsiooni viljundile rakendatak-
se mittenegatiivset lineaarfunktsiooni (ReLLU). Saadud véljund on sisendiks tdissidusale

kihile.

Regulatsiooni meetodina rakendatakse dropout-meetodit. Elemendi véljajitmise tdendo-

sus igas treeningtsiiklis on 0,2. Narvivorgu mudeli struktuur on kujutatud joonisel 4.1.

4.4 'Treenimine

Nérvivorgu treenimisel kasutatati miniplokktreeningu pohimotet, mis tdhendab, et tree-
ningandmed jagati plokkideks ja mudeli parameetreid uuendatakse pérast koigi plokis
olevate andmete ldbitootamist. Selle eeliseks on suurem arvutuslik efektiivsus vorreldes
stohhastilise gradientlaskumisega, kus uuendatakse mudelit pérast iga treeningnéite ana-
liitisimist. Teisest kiiljest virskendatakse mudelit tthedamini kui ainult pérast kogu tree-
ningandmestiku 1dbi kdimist. See peaks viltima nédrvivorgu liiga varast konvergeerumist.
Nérvivorku treeniti plokkidega, mille suurus oli 32, mis andis hea tasakaalu kiire konver-

geerumise ja tipsete veahinnangute vahel.

Treenimiseks on vajalik, et plokis olevad andmed oleksid maatriksi kujul, mille mddtme-

teks on ploki suurus korda konendite tunnusvektorite arv. Probleemiks on, et kdneniited
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Joonis 4.1: Narvivorgu mudeli struktuur

on erineva suurusega. Selle lahendamiseks lisatakse plokis lithemate nédidete 16ppu nullid,
nii et koik niited oleks sama pikad, kui ploki kdige pikem niide. Selleks, et vihenda-
da nullide lisamist sorteeritakse andmed ja jagatakse need plokkideks nii, et iihes plokis

oleks voimalikult sarnase suurusega andmed.

Nérvivorgu parameetrite uuendamiseks kasutatakse stohhastilise gradientlaskumise algo-

ritmi. Pytorch’is on algoritm implementeeritud jirgmise valemi jérgi:

Vv=p*xv+gp=p—Irxv 4.1)

Valemis tdhistab p parameetreid, g gradienti, v kiirust ja p inertsitegurit.

Optimeerimisalgoritmi parameetrid on valitud jdrgnevalt: inertsitegur on 0,5, algne Opi-
samm on 0,01. Opisammu vihendatakse diinaamiliselt treeningu kiigus. Kui kahju pole

kahe epohhi jooksul paranenud, siis vihendatakse dpisammu poole vorra.

Treenimise kdigus mudeli hindamiseks kasutatakse kahjufunktsioonina ristentroopiakah-

ju. Selle funktsiooni puhul kahju kasvab, kui mudel ennustab suure tdendoususega klassi,

37



mis erineb tegelikust klassist.

Mudelit treeniti 20 epohhi. Loplikuks mudeli hindamiseks leiti protsentuaalselt, kui palju
niidetest suutis mudel digesti klassifitseerida. Treenitud nérvivorgu mudeli tipsus tree-
ningandmete peal oli 81,1 %. Andes sisendiks testandmed oli tdpsus mdistagi madalam -

51,6 % .

4.5 Tunnuste leidmine

Nérvivorgu teise konvolutsioonilise kihi viljundiks on tunnuskaardid. Tunnuskaardi pu-
hul on tegu maatriksiga, kus on igale tunnusele vastavad vektorid. Tunnuste arv on vordne
konvolutsioonis kasutatud filtrite arvuga, seega leiti kokku 64 tunnust. Iga filter analiiiisis
erinevat tunnust ja selle tulemusena saadi igale tunnusele vastav vektor. Vektori pikkus
vastab konefaili pikkusele, tdpsemalt on vektori suurus faili kaadrite arv jagatud kahega.
Seega on iga vektori element teatud skalaar, mis iseloomustab tunnuse esinemist kahe

kaadri 10ikes.

Too6 kidigus leiti tunnuskaardid kdikide testandmetes olevate konefailide kohta. Samuti
leiti nédrvivorgust aktsendi klassidele vastavad tunnuste kaalud. Selle abil oli voimalik
tuvastada, millised on iga keele jaoks olulisemad tunnused, mille pohjal nérvivork klas-
sifitseerimise otsust teeb. Mida suurem on teatud tunnuse kaal aktsendi klassi jaoks, seda
suuremat rolli omistab narvivork sellele tunnusele, otsustades, kas ta kuulub sellesse klas-
Sl.

Teades iga aktsendi olulisemaid tunnuseid ja olles leidnud konefailide jaoks tunnuskaar-
did, sai lokaliseerida tunnuste asukohad konenédidetes. Tunnuste analiitisimiseks leiti iga
tunnuse jaoks koneniited, kus tunnuse viirtus oli kdige suurem. Samuti kirjutati prog-
rammijupp, mille abil on vdimalik kujutada graafikut, mis niitab tunnuse véadrtust igas
konendite kaadris, ja samal ajal koneniite audiot esitada. Graafiku pohjal on hea analiiii-

sida, millise hdiliku juures tunnus esineb. Joonis 4.2 on ndide programmi véljundist.
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Peatukk 5

Tulemused

5.1 Leitud tunnused

Selleks, et tuvastada, milliseid tunnuseid narvivork leiab, kuulati 14bi koikide tunnuste
jaoks vastavad konendited ja analiiiisiti neid. Siinkohal oli abiks foneetik Einar Meister,
kelle abiga Onnestus tunnustele tipsem nimetus panna. Tabelis 5.1 on vélja toodud tun-
nused, millele leidus keeleline seletus. Palju oli selliseid tunnuseid, millele ei andnud

keelelist seletust leida. Niiteks olid paljud tunnused seotud salvestuste eripdradega.

Tabelis on vilja toodud ainult need tunnused, mida dnnestus keeleliselt tdlgendada. Nii
toimides jdi 64-st tunnusest alles 22. Tabelis on iga tunnuse kohta mirgitud hailik voi
hiilikud, mille juures tunnus esineb, samuti on vilja toodud aktsendid, mille puhul tuleb
vastav tunnus koige tugevamini esile. Osa tunnuseid olid véga selgelt omased peamiselt
ithele konkreetsele aktsendile, samas oli ka selliseid tunnuseid, kus ei saanud iihte voi
kahte konkreetset aktsenti vélja tuua. Nende puhul on tabelisse kirjutatud kolm keelt, kus

tunnuse véirtus oli kdige suurem, aga tunnus esines ka teistes aktsentides.

Kolmandaks on tabelis vilja toodud tunnusele vastava keelelise nidhtuse nimetus. Tuleb
arvestada, et nihtuste tdlgendused on subjektiivsed ja ei ole voimalik kindlalt viita, et
ndrvivork just selliseid keelelisi ndhtuseid tunnustena ndeb. Mone tunnuse puhul oli suh-
teliselt selgesti eristatav aktsendile iseloomulik tunnus, aga mone puhul on tegu pigem

oletusega.

Tabelist 5.2 on ndha, et kdige sagedamini esinev tunnus on palatalisatsioon. Palatalisat-
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Hailik

Nihtuse nimetus

Aktsendid, kus esineb

li
i
k/p/t

le

s/t

ta

palatalisatsioon
eelmise hiiliku palatalisatsioon
aspiratsioon
rohutu vokaali redutseerumine
rohk vales kohas
rohk vales kohas
palatalisatsioon
palatalisatsioon
rohutu vokaali redutseerumine
hilve palataliseerimata s-st
1 spektri kvaliteet
palatalisatsioon
klusiili sulufaasi kestus
rohutu vokaali redutseerumine
rohutu vokaali redutseerumine
palatalisatsioon
palatalisatsioon
rohutu vokaali redutseerumine
s kvaliteet
J spektri kvaliteet
palatalisatsioon

palatalisatsioon

soome
vene
saksa
soome, hispaania
saksa
prantsuse, liti
lati, leedu
soome
taani, soome, lati
itaalia, saksa, inglise
itaalia, saksa, vene
itaalia, jaapan, saksa
soome
vene
léti, jaapan
soome
saksa, inglise, prantsuse
vene
lati, leedu
lati, leedu
soome

leedu

siooni ehk hadliku peenendamise all mdistetakse iililithikest i-d, mis kostab palataliseeri-
tava konsonandi jirel. Eesti keeles palataliseeruvad hiilikud nagu Ln,s ja t. Aktsendiga
konelejad hidldavad neid tihti palataliseerimata. Nérvivork tuvastas peamiselt palatali-
seerimata I-i soome aktsendi puhul, aga palatalisatsiooni vigu esineb ka niiteks liti, leedu
ja vene aktsendi puhul. Samuti on kaks tunnust, kus palatalisatsiooni viga esineb s voi
t juures. Nendel puhkudel on konendidetes hilve eesti keele palataliseerimata hiilikute

suhtes. Osade tunnuste asukoht pole palataliseerimata hiiliku juures, vaid on sellele eel-

Tabel 5.1: Tunnused
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neva voi jargneva hiiliku koha peal. See tuleneb tdenéoliselt sellest, et hilve iihe hiiliku
hidldamisel mdjutab kdrvalasuvate hidlikute hddldamist ja nidrvivork tuvastab hilvet teise

hiiliku koha peal.

Lisaks palatalisatsioonile oli palju tunnuseid, kus esines vokaali redutseerumine. Selle
all moeldakse muutust vokaali kvaliteedis, mis voib seisneda vokaali kestvuses vO1 ro-
hus ja mille puhul hiildatakse vokaali liihemalt voi nOrgemini. Nérvivork leidis vokaali
kvaliteedi redutseerumisega seotud tunnuseid mitmete tdishdélikute kohta ja seda esines

erinevate aktsentide puhul.

Muudest tunnustest Onnestus tuvastada nditeks aspiratsioon. Eesti keeles hddldatakse k, p
ja t aspireerimata, aga osad aktsendiga konelejad hiédldavad neid aspireeritult ehk lisavad

h héiliku sinna juurde. Aspiratsiooni esines peamiselt saksa keele aktsendi korral.

Osasi tunnuseid tolgendati rohu vigadena, st konelejad panid hddldamisel rohu valesse
kohta. Uht tunnust tdlgendati klusiili sulufaasi kestuse veana. Tunnus esines peamiselt

soome aktsendiga konelejate puhul hédlikuiihendi "ta"juures.

5.2 Tunnused aktsentide loikes

Too kiigus leiti ka kodige olulisemad tunnused erinevate aktsentide 10ikes. Tabelis 5.2
on esitatud viis olulisemat tunnust soome, vene, saksa, prantsuse, léti ja leedu aktsentide
jaoks. Iga aktsendi jaoks leiti olulisemad tunnused selle jirgi, milliste tunnuste kaal oli
selle aktsendiklassi jaoks kodige suurem. Sarnaselt tabelile 5.1 on iga tunnuse kohta vilja
toodud sellele vastav hiilik ja voimaluse korral ka keelelise nidhtuse nimetus. Tabelis
on ka tunnused, mille kohta ei dnnestunud kuulates mingit keelelist seletust anda, aga
mille puhul tuli selgelt vilja hidlik, mille juures vastav tunnus esineb. Seetdttu on néihtuse

nimetus jdetud mitmes kohas mirkimata.

5.3 Tulemuste analiitis

Saadud tulemustest on néha, et toos kasutatud 1dhenemine oli viga edukas osade tunnuste

leidmisel, aga samas oli 1ihenemisel ka puudusi.
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Soome aktsent Vene aktsent
Haalik Néhtuse nimetus Hadlik Néhtuse nimetus
1 palatalisatsioon at/ot -
aj j spektri kvaliteet u -
le vokaali redutseerumine 1 -
1 palatalisatsioon e vokaali redutseerumine
a - S -
Saksa aktsent Prantsuse aktsent
Hadlik Niéhtuse nimetus Hadlik Néhtuse nimetus
a rohk vales kohas t rohk vales kohas
00 - e -
k/t aspiratsioon u -
u - a vokaali redutseerumine
i palatalisatsioon i vokaali redutseerumine
Liti aktsent Leedu aktsent
Haalik Néhtuse nimetus Haalik Néihtuse nimetus
a - S s kvaliteet
| palatalisatsioon 1 palatalisatsioon
S s kvaliteet li palatalisatsioon
1 palatalisatsioon i -
S -

Tabel 5.2: Tunnused aktsentide 16ikes

Meetodi abil tuli viga hasti vilja 1 palatalisatsioon. L-i hddldamine palataliseerimata on
viga omane soome keele konelejatele ja seega oli ootuspérane, et see tunnus just soome
keele puhul esile kerkis. Samuti tuli leitud tunnuste seast hésti vélja k ja t aspiratsioon

saksa keele puhul.

Koik aktsendi tunnused siiski kasutatud lihenemisega nii edukalt vilja ei tulnud. Niiteks
0 ja U héiliku hidldamine valmistab muu emakeelega inimeste jaoks tihti raskusi, aga
to0s ei tulnud vélja, et nirvivork seda tunnust tuvastaks. Selle pdhjuseks voib olla, et

treeningandmetes esineb vihe nditeid, kus need hiilikud esinevad, ja selle tottu ei ole
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nirvivork oppinud seda tuvastama.

Tulemustest tuleb ka vilja, et paljude tunnuste kohta ei dnnestunud keelelist seletust lei-
da. See tihendab, et oli tunnuseid, mida narvivork kasutas aktsendi identifitseerimiseks
ja mis omasid klassifitseerimisel ka suurt kaalu, aga mille puhul ei ole tegemist keelelis-
te tunnustega. Toendoliselt oli paljude selliste ndidete puhul tegemist kdne kvaliteediga
seotud nihtustega. Samuti vois nirvivork leida keelelisi tunnuseid, mis on inimese jaoks

raskesti tajutavad.

Tulemuste pdhjal voib tunnuste lokaliseerimise lugeda dnnestunuks. Kdikide leitud tun-
nuste kohta leidus tunnusele vastav hédlik. Enamikel juhtudel vastas tunnusele teatud
spetsiifiline hailik, aga teatud juhtudel mitu héélikut, nditeks aspiratsioon helitute sulg-
hidlikute k, p, t puhul. Rohkem oli siiski selliseid niiteid, kus iihele tunnusele vastas

mingi kindel hiilik ja iihe keelelise ndhtuse kohta oli mitu tunnust.

5.4 Ettepanekud tulevaseks tooks

Kiesolevas to0s kasutatud meetodi abil Onnestus leida mitmeid tunnuseid, mida niarvivork
kasutab aktsendi tuvastamiseks. Vib viita, et selline 1ihenemine on nérvivorgu interpre-
teerimisel asjakohane, samas ei ole t60s kasutatud meetod maksimaalselt vilja arendatud
ning sellel on palju ruumi tdiendusteks. Jirgnevalt on vilja toodud moned ideed, kuidas

saaks antud t66d parandada ja edasi arendada.

Nérvivorgu siisteemide edukus sdltub suuresti andmetest, mida néirvivork kasutab treeni-
miseks. Valminud t66s kasutati kdnenditeid umbes 200 erinevalt inimeselt, aga kdnenéi-
dete arv erinevate keelte 10ikes varieerus oluliselt. Kui vene emakeelega konelejaid oli 50
ja konenditeid vene aktsendi jaoks 6950, siis nditeks leedu keele kohta oli kasutada ainult
9 erineva inimese andmed ja 1250 konendidet. Selle tottu on néarvivorgul raske teha iildis-
tusi aktsentide kohta, mille jaoks on vihe andmeid ja tulemused nende aktsendigruppide
kohta voivad olla ebatdpsed. Suurendades treenimiseks kasutatud kdonendidete arvu, eriti
aktsentide jaoks, mille kohta on hetkel vihe andmeid, oleks véimalik muuta nirvivorku

tdpsemaks ning leida rohkem tunnuseid.

Lisaks andmete hulga suurendamisele aitaks néarvivorgu tdpsust parandada mudeli edasi
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arendamine. Kéesolevas to0s ei keskendutud spetsiaalselt viga korge mudeli tdpsuse saa-

vutamisele, mis véljendub ka mudeli testimisel saadud tépsusest, milleks oli 51,6 %.

Antud t60s kasutatud ldhenemist saab kasutada ka muude andmete jaoks. Niiteks voib
sama meetodit kasutada mone teise keele kui eesti keele kohta ja uurida, millised tunnu-
sed tulevad vilja selle keele erinevate aktsentide kohta. Lisaks voorkeelte aktsentidele on

voimalus ka tuvastada regionaalseid aktsente.
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Peatiikk 6

Kokkuvote

Loputod eesmirk oli luua nédrvivorkude abil siisteem voorkeele aktsentide tuvastamiseks,
mille abil oleks vdimalik lokaliseerida tunnuseid, mida nirvivork kasutab. TO0s iirita-
ti interpreteerida néarvivorgu toimimist ja leida héilikud ning keelelised tunnused, mida

nirvivork Oppis ning mille alusel ta klassifitseerimise otsuseid tegi.

Eesmirkide tditmiseks disainiti ndrvivorgu mudel. Mudel koosnes kahest konvolutsioo-
nilisest kihist, mille vahel oli véartusi keskmistav ahenduskiht. Néarvivorgu treenimiseks
kasutati Eesti aktsendikorpuses olevaid erineva keeletaustaga inimeste eesti keelseid ko-
nenditeid. Kokku oli t66s kasutusel iile 28000 kdneniite, mis pirinesid 18 erineva ema-

keelega konelejalt.

Konvolutsiooniliste kihtide véljundist saadi koneniidete tunnuskaardid. Lisaks leiti nirvi-
vorgust erinevatele aktsendiklassidele vastavad tunnuste kaalud. Uhendades tunnuskaar-
did ja tunnuste kaalud dnnestus lokaliseerida tunnuste asukohad kdneniidetes. Seejdrel
analiiiisiti erinevaid saadud tunnuseid, leiti igale tunnusele vastav hiilik ja iiritati leida

tunnustele keeleline seletus.

To60 tulemusena saadi 22 tunnust, mille jaoks pakuti vilja keeleline ndhtus, mida nérvi-
vork vois tuvastada. Peamiste tunnustena kerkisid esile palatalisatsioon, vokaali redutsee-
rimine ja rOhu hiildamine vales kohas. Kdige selgemini eristuvad tunnused olid seotud
I-1 hddldamisega palataliseerimata, mis esines sagedasti soome keele aktsendis. Samas oli
palju tunnuseid, mida ei dnnestunud keeleliselt seletada. T60s leiti ka erinevate aktsenti-

de 1oikes kodige olulisemad tunnused ja toodi vilja, millistel hiilikutel on eri aktsentide
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klassifitseerimisel kdige suurem roll.

Toost saadud tulemustest voib jareldada, et kasutatud meetodi abil on voimalik nérvivor-

gu poolt leitud tunnuseid interpreteerida.
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