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MITA KONE KUULEE?
Puheen ja aanten tunnistus vanhoista kotimaisista
elokuvista

Oletko joskus halunnut tutkia, kuinka paljon vanhoissa elokuvissa lauletaan tai soi-
tetaan musiikkia? Tai sitd, miten paljon kiroilua eri aikakauden elokuvissa esiintyy?
Ja sitten luovuttanut, koska tilastojen kerddminen kasin on liian tyoldsta ja aikaa
vievad? Puheentunnistus ja d@antenhavainnointi ovat tekodlyn osa-alueita, jotka
voisivat huomattavasti helpottaa téllaista elokuvahistorian tutkimusta. Kone siis
etsisi ja tunnistaisi elokuvissa esiintyvat puheen ja danet puolestasi.

Matkassa on kuitenkin yksi mutka. Koneoppimisalgoritmit toimivat parhaiten
aineistolla, joka muistuttaa niiden opetukseen kadytettyd aineistoa. Tekodlylle, joka
on tottunut tunnistamaan 2000-luvulla nauhoitettua puhetta ja dantd, vanhojen
elokuvien puhe ja ddnet ovat uutta ja outoa. Ajatellaan vaikkapa tdssa artikkelissa
esimerkkind toimivia 1950-luvun fiktioelokuvia: niiden daniraidat ovat huomattavan
erilaisia nykypdivaan verrattuna seka sisallollisesti ettd tekniselta laadultaan. Sisal-
16ssda muutoksia on tapahtunut niin puheessa kuin ymparilla kuuluvissa danissakin.
Esimerkiksi kielemme sanasto, puhetyylit ja murteiden kaytto ovat muuttuneet sitten
1950-luvun. Samoin esimerkiksi lankapuhelimet ovat vaihtuneet dlypuhelimiin ja
kirveet moottorisahoihin. Tekninen kehitys puolestaan on mahdollistanut monika-
navaisen danen ja korkeamman danenlaadun.

Tassa artikkelissa kdymme ldpi, mitd puheentunnistus ja dantenhavainnointi
ovat ja millaisin koneoppimismenetelmin niita mallinnetaan. Lisdksi kasittelemme
viimeaikaisia kehitysaskeleita molempien osalta. Sen jdlkeen esittelemme, kuinka
puheentunnistuksen ja d@d@ntenhavainnoinnin soveltaminen elokuvatutkimukseen
onnistui Movie Making Finland eli MoMaF-projektissa. Projektissa tutkimme sita,
miten Suomen modernisoituminen nakyy 1950-luvun naytelmaelokuvissa mittaa-
malla esimerkiksi kaupunkeihin ja maaseutuun liittyvien avainsanojen ja danten
madria puheentunnistus- ja ddntenhavainnointituloksissa.

MoMaF-projektissa saamamme tulokset osoittavat, ettd moderneilla tekoaly-
malleilla dantenhavainnointi ja puheentunnistus elokuvista onnistuu kohtalaisesti.
Mallit tekevat kuitenkin yha virheita edelld kuvatuista syista johtuen, joten lopuksi
pohdimme ratkaisuja virheiden vahentamiseksi.
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Miti ovat ddntenhavainnointi ja puheentunnistus?

Aéantenhavainnoinnissa (sound event detection, SED) on tehtavana havaita daniraidas-
sa esiintyvat ddanet, kuten puheensorina tai rummunparind, sekéd tunnistaa niiden
ajoitus ja kesto. Lisdhaastetta tulee siita, ettd eri danet voivat kuulua paallekkain ja
niiden kesto on erilainen, esimerkiksi sateenropina tai ukkosenjyrahdys. Puheen-
tunnistuksessa (automatic speech recognition, ASR) tehtavana on puolestaan muuttaa
aanisignaalin sisdltdma puhe sita vastaavaksi tekstiksi, ilman valimerkkeja. Esimer-
kiksi suomen kielen puheentunnistimen tuloste sisdltaa pelkkia pienia kirjaimia ja
valilyonteja. Kuva 1 havainnollistaa tehtavien eri tavoitteet.

Aéntenhavainnoinnille ja automaattiselle puheentunnistukselle on yhteista
syoOtteend toimiva aanisignaali, mutta muuten ne ovat koneoppimisongelmina
hyvin erityyppisid. Ensin mainitussa dantenhavainnointimalli ennustaa kullekin
tuntemalleen &daniluokalle, kuuluuko &dani silld hetkella signaalissa vai ei.
Puheentunnistin taas tuottaa tekstid eli kirjainten ja valilyontien muodostamia
merkkijonoja.

Eroista huolimatta molempia koneoppimisongelmia on mallinnettu samanlai-
silla menetelmilla. Ensin vallalla olivat tilastollisiin malleihin lukeutuvat Gaussin

Puheentunnistus
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Kuva 1. Aantenhavainnointi ja puheentunnistus ovat koneoppimisongelmina erilaisia.
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mikstuurimallit (Gaussian mixture models, GMM) ja Markovin piilomallit (hidden
Markov models, HMM), jotka sopivat hyvin puheentunnistuksen kaltaisen ongelman
mallintamiseen. Puheentunnistuksessa ndita malleja kdytetdan yhdessda — GMM
arvioi opetusaineistosta laskettujen tilastojen perusteella yksittdisten foneemien to-
dennékoisyyksid, kun taas HMM ennustaa saman aineiston pohjalta todennakdisia
foneemien yhdistelmia tai jonoja. Esimerkiksi foneemijono ”/s/ /s/ /a/” on huomatta-
vasti todennéakoisempi kuin vaikkapa ”/g/ /s/ /g/”. Puheentunnistuksen vanavedessa
naita tekniikoita sovellettiin my6s aantenhavainnointiin, mutta danten mahdollinen
paallekkaisyys teki soveltamisesta vaikeaa (Mesaros et al. 2021). Puheentunnistuk-
sessa ennustetaan kerrallaan vain yhta foneemia, joten samaa ongelmaa ei ollut.

Ihmisen aivojen hermosolujen eli neuronien verkottuneesta rakenteesta inspi-
roituneet neuroverkkotekniikat ovat sittemmin vallanneet alaa joustavuutensa ja
monipuolisuutensa avulla aluksi puheentunnistuksen puolella ja sen jalkeen myos
aantenhavainnoinnissa. Monipuolisuuden mahdollistaa se, etta erilaisia neuroneja
ja tapoja yhdistella niitd on paljon — niin paljon, ettd mille tahansa matemaattiselle
funktiolle on olemassa sitd approksimoiva neuroverkko.

Seuraavaksi kdymme ldpi sitd, mista osista tyypilliset aantenhavainnointi- ja
puheentunnistusmallit koostuvat. Lisaksi sivuamme viimeaikaisia kehityskulkuja
molempien alojen tutkimuksessa.

Aidntenhavainnointi

Aéntenhavainnoinnissa pyritién siis tunnistamaan, mitkd d&net ovat kuultavissa
millakin hetkelld. Vaikean tehtavastd tekee se, ettd mahdollisia aanilahteitd on
lukemattomia ja ne voidaan luokitella eri tarkkuuksilla, vaikkapa eldiimen aanena
tai hevosen hirnahduksena. Tasta ja yleisesti hyvaksytyn ontologian puutteesta
seuraa, ettd kdaytannon sovelluksissa kdyttokohde ja saatavilla oleva data rajaavat
havainnointimallin kykya tunnistaa erilaisia dania (Mesaros et al. 2021). Dataa on kui-
tenkin padsaantoisesti tarjolla vain vahan, mista on neuroverkkojen vakiinnutettua
asemansa ensisijaisena mallityyppina tullut ongelma — neuroverkot kun tarvitsevat
toimiakseen yleensa suuria madria aineistoa. Adntenhavainnoinnin tutkimus onkin
alkanut yhda enemman keskittyd menetelmiin, joilla uutta dataa voidaan kerata
tehokkaasti tai neuroverkkojen oppimista olemassa olevilla aineistoilla parantaa.
Kaydaan ensin kuitenkin lapi hieman sita, miten mallinnus neuroverkoilla kaytan-
nossa tapahtuu.

Itse dantenhavainnointijarjestelman voidaan nykyiselldan ajatella koostuvan
kolmesta osasta: esikasittelystd, neuroverkkomallista ja jalkikasittelysta. Esikasit-
telyssa on kyse piirreirroituksesta eli siita, kuinka danisignaalista saadaan poistettua
yliméaaraista informaatioita ja samalla tiivistettya sita pienempaéan tilaan. Tahan on
pitkaan kaytetty erilaisia signaalinkasittelyn menetelmid, joilla pyritdaan toisinta-
maan ihmiskorvan toimintaa. Ihmisen kuulo toimii tarkimmin 200-4 000 hertsin
taajuuksilla, joten piirreirroituksessa pyritaan vahvistamaan naita taajuuksia ja va-
hentamaan sita korkeampien taajuuksien vaikutuksia. Tiivistamista tarvitaan siksi,
etta koneoppimissovelluksissa kdytettavat aanisignaalit on tallennettu 16 000 hertsin
naytteenottotaajuudella, eli yhden sekunnin dénitiedosto tietokoneella muodostuu
16 000 perakkaisestd luvusta. Laskentakapasiteettia sadstyy, kun piirreirroituksella
signaali tiivistetddn vaikkapa kymmenesosaan alkuperdisesta. Olennaisen infor-
maation poimiminen valmiiksi helpottaa my0ds koneoppimismallin tehtavaa, koska
muuten mallin pitdisi oppia tunnistamaan olennainen informaatio itse.

Havainnointimalli koostuu nykyiselld neuroverkkojen aikakaudella yhdesta
neuroverkosta, jossa yhdistelldan erilaisia neuroverkkokerroksia. Viimeisessa ker-
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roksessa jokaiselle ennustettavalle luokalle on oma neuroninsa, joka antaa toden-
nakoisyyden sille, onko luokka juuri kyseisella hetkelld kuultavissa daniraidalla.
Jalkikasittelyssa mallin tuottamista ennusteista siivotaan vielad pois epatodennakdisia
tapahtumia, joita mallin epatarkkuus aiheuttaa. Asiantuntija voi maaritelld jokaiselle
mallin tunnistamalle danelle tunnuslukuja, kuten keskimaaraisen keston ja esiinty-
mistiheyden. Vaihtoehtoisesti nama voidaan laskea my0s suoraan opetusaineistosta.
Jalkikasittelyssa sitten tarkistetaan, poikkeavatko mallin havaitsemat danet naista
tunnusluvuista. Esimerkiksi sade ei yhtakkia taukoa 400 ms:n ajaksi, joten jalkika-
sittelyssa tauon erottamat sadedanet yhdistetaan yhdeksi pidemmaksi sadedéaneksi.

Uuden aineiston keraamiseen manuaalisesti ihmisvoimin on kaksi lahestymis-
tapaa. Asiantuntijatyona teetetyt tarkat merkinnat ovat hitaita ja kalliita tuottaa,
joten tama lahestymistapa mahdollistaa vain joidenkin kymmenien tuntien kokoi-
set aineistot. Toinen vaihtoehto on hyddyntaa joukkoistamista, mutta télla tavoin
tuotetun datan laatu vaihtelee paljon. Esimerkiksi suurimman tunnetun danten-
havainnointiaineiston AudioSetin (Gemmeke et al. 2017) on osoitettu sisdltavan
huomattavan maaran virheellisia merkintoja. AudioSet on Youtubesta kerattyjen
10 sekunnin videoklippien aineisto, jonka merkinnat on hankittu joukkoistamalla.
Aineisto sisaltaa yli 500 eri daniluokkaa ja noin 5 000 tuntia danta. Lisaksi AudioSe-
tissa on niin sanotusti “heikot” merkinnat (weak labels), eli kunkin aanitteen kohdalla
kerrotaan vain, mitd dania se sisiltaa aanien tarkkojen alku- ja loppuaikojen sijaan.
Neuroverkot pystyvit oppimaan kelvollisen mallin tallaisesta heikompilaatuises-
takin datasta, mutta tarkkuuskriittisissa sovelluksissa on parempi kdyttaa tarkkoja
merkintdja. Uuden datan kerdaamisen lisdksi aineistoaan voi kasvattaa luomalla
signaalinkasittelylla keinotekoista dataa jo olemassa olevasta aineistosta. Signaalinka-
sittelyn tekniikat mahdollistavat muun muassa néaytteiden keston nopeuttamisen ja
hidastamisen, aanen taajuuden muuttamisen, naytteiden yhdistelyn ja taustakohinan
lisaamisen. Nain mallia voidaan totuttaa tilanteisiin, joita alkuperaisessa aineistossa
ei ole. Aineistossa voi esimerkiksi olla erilliset ndytteet koiran haukusta ja sateesta
mutta ei haukusta ulkona sateessa. Puuttuva ndyte saadaan yhdistamalla sade- ja
haukkunaytteet. Toinen esimerkki: aineistossa on naytteita tavallisesta puheesta,
mutta nopeuttamalla tai hidastamalla néita ndytteita saadaan my06s nopeaa ja hi-
dasta puhetta.'

Toinen lahestymistapa datan rajallisuuden ongelmaan on tehostaa neuroverkkojen
oppimista. Opinsiirrossa (transfer learning) suuri malli oppii ensin harjoitusongelman
ja suuren aineiston avulla tunnistamaan sy6tteesta olennaisia piirteitd, minka jalkeen
malli opetetaan erikseen erikoistumaan pienemman aineiston tehtavaan (Cramer
et al. 2019). Esimerkiksi Cramer et al. (2019) opettavat mallin ensin tunnistamaan,
ovatko vai eivatko yksittdinen videoruutu ja sekunnin pétka aanta peraisin samasta
videoklipista. Vasta sitten, kun malli on oppinut timéan tehtavan, vaihdetaan teh-
tavaksi aantenhavainnoinnin oppiminen. Opettaja—oppilas-menetelmissa (student-
teacher methods) oppilasmallia opetetaan oikeiden merkintdjen sijaan opettajamallin
tuottamilla ennusteilla (Lin et al. 2020). Ajatuksena on opettaa oppilasmallille epa-
varmuutta. Sen sijaan, ettd mallille kerrotaan ”tdssa on halytyssireenin aani”, opet-
tajamalli kertoo, ettd “tdassa on 88 % todennédkoisyydella halytyssireenin 4ani”. Tama
mahdollistaa merkitsemattomien aineistojen kdyton oppilasmallin opetukseen, ja
epavarmuuden opettaminen vahentaa riskia mallin ylisovitukselle eli sille, etta malli
toimisi vain opetusaineistollaan. Aktiivisessa oppimisessa (active learning) malli pyy-
tad ihmista merkitsemaan mallin oppimista eniten auttavat naytteet, jolloin jo hyvin
pienelld maaralla merkittya aineistoa saadaan hyvia malleja (Shuyang et al. 2020).

1 Aanitteen nopeutta voi samalla tavalla sé&taa esimerkiksi podcast-sovelluksissa.
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Puheentunnistus

Puheentunnistuksessa ldhtokohtana on puhetta sisdltava danite. Mikali danitteelld
on pitkia taukoja ilman puhetta, kuten elokuvan daniraidalla tyypillisesti on, ne kan-
nattaa ensin leikata pois danitteestd. Puhedanen havainnointi (voice activity detection,
VAD) tarkoittaa puhetta sisédltavien kohtien erottamista danitteesta. Tdhan voidaan
hyodyntaa esimerkiksi edelld kuvattua tapaa poimia dadnitteestd vain kohdat, jotka
aantenhavainnointijarjestelma on luokitellut ‘puhe’-luokkaan.

Kuten dantenhavainnoinnissa edelld, myods puhedanen havainnoinnissa synty-
vistd puheenpatkistd pyritdan piirreirroituksella poistamaan epdolennainen tieto
ennen puheentunnistusjarjestelmaan syottamista. Puheentunnistusjarjestelma ottaa
parametrind puheesta irrotetut piirteet, joiden perusteella se tulostaa transkriptiot.
Perinteisesti puheentunnistusjarjestelma koostuu kolmesta erikseen opetetusta mal-
lista: 1) ddannemallista, joka muuntaa piirrejonot danteiksi, 2) dantamissanakirjasta,
joka kdantda aanteiden yhdistelmat sanoiksi, sekd 3) kielimallista, joka maarittaa,
kuinka todennakoisia eri sanajonot (esimerkiksi lauseet) ovat itsessaan.

Adnnemalli on tyypillisesti Markovin piilomallin (HMM) ja neuroverkon (deep
neural network, DNN) yhdistelma eli niin sanottu HMM-DNN-malli, joka opetetaan
késin litteroidulla puheaineistolla. Hinton et al. (2012) tarjoaa tarkemman katsauk-
sen tdhan menetelmdan. Malli saa syotteend puheesta erotetut piirteet ja oppii
muuntamaan ne danteiden jonoksi.

Aéntamissanakirjan avulla dannemallin tunnistamat dénteet muutetaan kirjaimiksi
ja sanoiksi. Adntamissanakirjan toteuttaminen suomen kielelle on suoraviivaista
verrattuna moniin muihin kieliin, kuten englantiin, koska suomessa yksi kirjain
vastaa tavallisesti yhtd dannettd. Siksi suomenkielisen sanakirjan voi toteuttaa
yksinkertaisesti muuttamalla jokaisen kirjaimen vastaavaksi danteeksi. Esimerkiksi
sana “danne” kdantyy aanneketjuksi ”/ee/ /ee/ /n/ /n/ /e/”. Toisaalta kaikkien mah-
dollisten suomen sanamuotojen luetteleminen da@ntamissanakirjaksi olisi hankalaa,
koska sanamuotojen madrd on taivutusten ja yhdyssanojen vuoksi valtava. Siksi
dannesanakirjaan listataan yleensa vain sanamuodot, jotka ovat kielimallin opetus-
aineistossa.

Kielimalli opetetaan laajoilla tekstiaineistoilla joko tilastollisesti tai neuroverk-
koalgoritmein (Bengio et al. 2000). Opetukseen kaytettavat tekstiaineistot voidaan
kerata esimerkiksi lukuisilta tekstid sisaltavilta verkkosivustoilta. Tavallisin tilas-
tollinen kielimallityyppi on n-gram-kielimalli, jossa “n-gram” tarkoittaa n:da pe-
rakkaista sanaa. Esimerkiksi 3-gram-kielimalli muodostetaan laskemalla, kuinka
usein mikdkin sana seuraa mitdkin kahta aiempaa sanaa, ja muuttamalla saadut
tilastot todenndkoisyyksiksi. Kdytettyjen sanaketjujen pituus vaihtelee tyypillisesti
kahdesta viiteen. Neuroverkkomenetelmissad puolestaan opetetaan neuroverkkoa
ennustamaan seuraava sana aiempien sanojen perusteella. Kun neuroverkko on
kaynyt lapi miljoonia tai miljardeja sanoja tekstid yrittden aina ennustaa seuraavan
sanan ja hioa arvauksia onnistumisten ja epaonnistumisten perusteella, se tuottaa
luotettavia todenndkoisyyksid eri lauseille. Puheentunnistuksessa kielimallin tuotta-
mat todenndkoisyydet auttavat karsimaan dannemallin sanayhdistelmistd ne vaihto-
ehdot, joita kielessa ei yleensa esiinny. Esimerkiksi vaihtoehdoista a) “kisa naukuu”
ja b) “kissa naukuu” kielimalli antaisi b:lle suuremman todennakdisyyden, koska
se on nahnyt taiman sanayhdistelman useammin opetustekstiaineistossa. Sanojen
sijasta lauseiden todenndkoisyydet voidaan yhtd hyvin laskea myos pilkkomalla
sanat ensin pienempiin osiin, mikd onkin jarkevda esimerkiksi suomessa erilaisten
sanamuotojen suuren maaran vuoksi. Esimerkiksi sana ”esimerkiksi” voidaan jakaa

LY/

osiin ”esi”, “merki” ja “ksi”. Koska ndita osia kdytetdan myos muissa sanoissa (esim.
7o

"esikuva”, "merkita”, ja ”puheeksi”), sanan osien kokonaismaara on pienempi kuin
kokonaisten sanojen maara.
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Télle perinteiselle kolmen mallin jarjestelmalle on erityisesti 2010-luvulla kehi-
tetty korvaavia menetelmia, joissa erilliset mallit korvataan yhdella neuroverkolla.
Verkko opetetaan tuottamaan tekstia suoraan piirteista eli danitteestd erotetusta
numeerisesta representaatiosta ilman vélivaiheita (esim. Graves et al. 2006; Graves
2012; Chorowski et al. 2014; Chan et al. 2016). Tallainen yhtendinen (end-to-end) malli
on yksinkertaisempi eika vaadi eri osien yhteensovittamista. Kaantopuolena tama
lahestymistapa vaatii huomattavasti enemman opetusaineistoa, koska mallin pitaa
oppia epasuorasti mallintamaan dénteita ja kielen rakenteita sen sijaan, ettad puheen-
tunnistus pilkottaisiin osatehtdviksi, joiden opettaminen erikseen on helpompaa.
Litteroitua puheaineistoa ei myoskaan laheskdan aina ole saatavilla tarpeeksi (eli
mieluiten vahintdan satoja tunteja) yhtenaismallin opettamiseksi.

Viimeisimmat edistysaskeleet puheentunnistuksessa ovat perustuneet itseohjau-
tuvaan oppimiseen (Schneider et al. 2019) eli samaan menetelmaan, jota on kdytetty
neuroverkkokielimallien opettamiseen. Samaan tapaan kuin kielimalli kady lapi
tekstia, itseohjautuva dannemalli kdy lapi puhedaniteaineistoa yrittden joka hetki
ennustaa, miten danite jatkuu. Taman menetelman etu on se, ettei puhetta tarvitse
litteroida. Kun malli on oppinut taitavaksi tassa tehtavassa, se jatko-opetetaan tun-
nistamaan puhetta litteroidulla puheaineistolla. Jatko-opetuksessa malli hy6dyntaa
aiemmassa itseohjautuvassa opetuksessa oppimiansa representaatioita puheesta.
Menetelman itseohjautuva vaihe vaatii viela enemmaén puheaineistoa kuin yhtenaiset
mallit. Ja vaikka aineistoa ei tarvitsekaan litteroida késin, niin yhden tallaisen mallin
opettaminen voi vaatia kymmenien tuhansien eurojen verran laskentaresursseja.
Itseohjautuvia malleja on kuitenkin julkisesti saatavilla, silla jotkin yritykset, kuten
Facebook (Baevski et al. 2020), ovat opettaneet ja julkaisseet omia mallejaan. Naita
malleja kuka tahansa voi jatko-opettaa omalla pienellakin litteroidulla aineistollaan
ja kayttaa puheentunnistukseen.

Data ja kdytetyt menetelmit

Kaikista 1950-luvulla ensi-iltaan tulleista 208 naytelmaelokuvasta meilla oli analyy-
siamme varten kaytossa 140 elokuvaa. Osa elokuvista (22) karsiutui pois tutkimuslu-
van puutteen takiaja osan (46) jatimme itse pois, koska elokuvat sijoittuivat tekoajan
sijaan selvasti menneisyyteen. Analysoimistamme elokuvista 44:lle oli olemassa my0os
tekstitykset, joita hyodynsimme mallien testauksessa. Taman lisdksi poimimme
50:sta satunnaisesti valitusta elokuvasta muutaman minuutin patkid, joihin mer-
kitsimme niissd kuultavat danet ja puheen. Aénten merkinnéssa kdytimme samoja
aaniluokkia kuin AudioSetissa. Yhteensa patkia oli noin sadan minuutin edesta.
Télla testiaineistolla pystyimme vertailemaan eri mallien toimivuutta 1950-luvun
naytelmaelokuviin.

Kuva 2 havainnollistaa prosessin, jolla kaikki 140 elokuvaa kasiteltiin. Ensin jokai-
sen elokuvan daniraita ajettiin dantenhavainnointimallin 1api, minka jalkeen puhetta
siséltdvit kohdat annettiin puheentunnistimelle. Adntenhavainnointimalliksi valit-
simme alustavien kokeiden jalkeen esiopetetun audioneuroverkon (pre-trained audio
neural network, PANN), joka on rakennettu 14 konvoluutiokerroksesta® (Kong et al.
2020). Malli on opetettu AudioSet-korpuksen (Gemmeke et al. 2017) avulla tunnis-
tamaan 527 eri aaniluokkaa. Valintaa puolsi tunnistettavien danien monipuolisuus

2 Konvoluutiokerros on yksi niistd neuroverkkokerrostyypeistd, joista neuroverkkoja rakennetaan.
Se pohjautuu nimensa mukaisesti matemaattiseen konvoluutio-operaatioon.
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Elokuva

Adaniraita
A | Aanton _Puhe AudioSetin
b e— nen- 1ol Musiikki | 527
havainnointi aaniluokkaa
R |8 X Puheluokka
! _‘ Puhemaski
1
r---'---* .
: Tekstitys : | Puheentunnistus II » Transkriptio
? .
e __Mahdollinenvertailu______________________ J

Kuva 2. Prosessi, jolla kasittelimme kaikki tutkimukseen valikoituneet elokuvat.
Lahde: Grosz et al. (2022).

ja hyvat testitulokset useilla eri testiaineistoilla.’ Lisaksi varmistimme vield omalla
testiaineistollamme, ettd malli selviytyy kohtuullisesti myo6s tutkimistamme elo-
kuvista.

Puheentunnistimeksi valitsimme tutkimusryhmamme itse kehittaman HMM-
DNN-dannemallin ja 4-gram-kielimallin. Kokeilimme my®s yhtendisid ja itseohjau-
tuvia puheentunnistusmalleja, mutta ne eivat tuottaneet aineistollamme yhta hyvia
tuloksia kuin HMM-DNN-malli. Kdyttamamme dannemalli oli opetettu noin 1600
tunnilla Lahjoita puhetta -kampanjassa* kerdttya suomenkielista puhetta (Moisio et
al. 2022). Kielimallin opetukseen kaytimme kolmea eri aineistoa: 1) edelld mainitun
puheaineiston transkriptioita, 2) internetista kerattya tekstiaineistoa (Enarvi 2018)
ja 3) OpenSubtitles-tekstitysaineistoa (Lison & Tiedemann 2016). Naistad viimeisin
auttaa mukauttamaan kielimallin lahemmaksi elokuvissa kaytettya kieltd, vaikka
taman aineiston elokuvien ja TV-sarjojen tyylilaji ei vastaakaan 1950-luvun eloku-
vien aineistoa.

Aintenhavainnoinnin ja puheentunnistuksen tarkkuudesta

Kuinka hyvin mallit sitten lopulta toimivat 1950-luvun elokuvilla? Kuvassa 3 on
annettu esimerkit mallien onnistumisista ja epaonnistumisista. Niistd nakee, ettad
tunnistus onnistuu vaihtelevasti. Vasemmalla puheentunnistus (punainen teksti)
on onnistunut virheettomasti, vaikka kyse on laulusta. Oikealla puheentunnistus
taas on epdonnistunut. Valkoinen teksti on alkuperdinen elokuvatekstitys ja vihrea
teksti kertoo, mita muita d4anid kone kuulee tassa kohdassa elokuvaa. Mutta kuinka
paljon mallien tarkkuus elokuva-aineistolla poikkeaa modernimmista aineistoista?
Entd miten onnistui urbaanien ja maaseudun sanojen ja danien tunnistus elokuvista?
Urbaaneihin daniin ja sanoihin lukeutuivat ajoneuvot ja laitteet (esim. juna, auto
ja puhelin), kun taas maaseudun puolelle kuuluivat kotieldimet ja veneet (esim.
hevonen, sika, soutuvene ja kajakki).

3 Testiaineistoina oli mm. AudioSetin oma testiaineisto ja vuosien 2018 ja 2019 DCASE-kilpailujen
testiaineistot (ks. https://dcase.community).

4 Lisatietoa kampanjasta: https://www.kielipankki.fi/lahjoita-puhetta/
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Myohastyit! Ehtiks joku'ennen?

Kuva 3. Kaksi esimerkkia dantenhavainnoinnin ja puheentunnistuksen tuloksista elokuvas-
ta Hei, rillumarei! (1954).

Adntenhavainnointi

Ensimmaiseen kysymykseen vastaamisen voimme aloittaa tarkastelemalla kuinka
hyvin valitsemamme malli toimii moderneilla aineistolla. Testeissdan Kong et al.
(2020) osoittavat, etta elokuvissa tyypillisille danille, kuten puheelle ja musiikille,
tunnistustarkkuus on 85 % tasolla. Muilla yleisilld danilld keskim&ardinen tarkkuus
(average precision, AP) vaihtelee 20 % ja 60 % vililla muutamia poikkeuksia lukuun
ottamatta. Tutkimuksemme kannalta tarkeiden luokkien ldhempi tarkastelu osoit-
taa, ettd junat havaitaan keskimaarin 70 %:ssa, ajoneuvot 50 %:ssa, autot 40 %:ssa ja
hevoset 50 %:ssa tapauksista.

Mallin toimivuutta 1950-luvun elokuvilla mittasimme kahdella tavalla: 1) ver-
taamalla puhehavaintojen kestoa ja ajoitusta tekstityksen vastaaviin aikoihin ja 2)
testaamalla kokoamallamme pienelld testiaineistolla.

Tekstitysvertailussa lahtokohtana oli, etta tekstitetyissa kohdissa on puhetta.
Otimme tekstitystiedostoista aikaleimat ja vertasimme niita dantenhavannointimallin
puhehavaintoihin. Nama kaksi olivat paallekkaisia keskimédarin 85 % ajasta. Ylei-
sesti ottaen havainnointimalli 16ysi kohdat, joissa on tekstitystd, mutta malli arvioi
puheen keston tekstitystd pidemmaksi. On kuitenkin tarkeda huomata, etta teksti-
tysten ajoitukset eivat ole taysin tarkkoja. Tekstitykset saattavat esimerkiksi nakya
ruudulla varsinaista keskustelua pidempdan. Vadria positiivisia puhehavaintoja
aiheutuu my®0s siitd, ettd havainnointimalli prosessoi yhden sekunnin mittaisia pala-
sia, kun taas tekstitykset on ajoitettu millisekuntien tarkkuudella. Kaiken kaikkiaan
85 % paallekkaisyys on erinomainen puheenhavainnointitulos vanhojen elokuvien
usein heikkolaatuiselle danelle. Myohemmassa kokeessa paransimme vield tulosta
soveltamalla opettaja—oppilas-menetelmaa (Dinkel et al. 2021). Tama ratkaisu nosti
puhehavaintojen ja tekstityksen paallekkaisyyden 90 prosenttiin.

Ihmisen tekemiin merkintoihin vertailtaessa keskityimme ddnihavaintojen osalta
kolmeen yldkategoriaan: musiikkiin, maaseudun daniin ja urbaaneihin daniin. Mu-
siikin, joka oli havaituista danista toiseksi yleisin ja olennainen osa elokuvia, malli
havaitsi hyvin, silld saanti (recall) oli tdydet 100 % ja tarkkuus (precision) noin 85 %.
Tama tarkoittaa, ettd malli 10ysi kaikki ndytteet, joissa oli musiikkia, ja tuotti vain
muutaman ylimaardisen musiikkihavainnon.

Seuraavaksi tutkimme maaseudun danid, jollaisiksi laskimme tutkimuksessa
ensisijaisesti maatilan eldinten danet. Ihmisen merkitsemista maatilan danistd malli
havaitsi laskujemme mukaan 62,5 % tapauksista. Osan luokista, kuten hevosen danet,
malli havaitsi taydelliselld 100 % tarkkuudella.
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Urbaanien ja modernien danten kohdalla vertailua vaikeutti datan vahaisyys.
Suurinta osaa urbaaneista daniluokista esiintyi vain yhdessa tai kahdessa naytteessa,
minka takia laskelmat tarkkuudesta olivat epaluotettavia. Vaihtelu tarkkuudessa
oli suurta eri luokkien valilla. Keskimaarin tarkkuus oli noin 50 %, mutta monille
luokille tarkkuus oli odottamaamme huonompaa. Esimerkiksi aseen laukaukset
havaittiin noin 50 % tarkkuudella, mutta usein ne luokiteltiin vaarin papattima-
toiksi.” Junan danien kohdalla tarkkuus oli vain 25 %, mika oli huomattava pudotus
AudioSet-aineiston alkuperaisestd 70 % tarkkuudesta. Vastaavasti veneiden aanien
havainnointitarkkuus oli matala, silld ne sekoittuivat monesti auton aaniin. Muihin
yleisiin mallin tekemiin virheisiin lukeutuivat muun muassa kellokortti- ja kassa-
koneen aanten sekoittaminen toisiinsa ja ajoneuvo-ylakategorian kaytto tarkemman
luokan, esimerkiksi moottoriveneen, junan tai auton tilalla.

Vertasimme maaseudun ja kaupungin danien suhteellista esiintyvyytta 1950-lu-
vun eri vuosina julkaistuissa elokuvissa. Vertailun tuloksia havainnollistaa kuva 4.
Kaupunkimaisten d@anien maarassa on havaittavissa loiva kasvu verrattaessa vuo-
sikymmenen alku- ja loppupuolta, kun taas maaseudun danien maara elokuvissa
pysyy suurin piirtein samana lapi 1950-luvun. Erotimme my0s historialliset elokuvat
1950-lukuun sijoittuvista elokuvista, mutta ndaiden valilla ei tassa vertailussa nakynyt
juurikaan eroa.

Y e
0.008 A /
0.007 -
s, 0.006 -
O
C
S
2 0.005
o
_g 0.004 A
©
& 0.003 -
0.002 A —— urban (all films)
urban (non-historical films)
0.001 A —— rural (all films)
— rural (non-historical films)
0.000

1950 1951 1952 1953 1954 1955 1956 1957 1958 1959
Year

Kuva 4. Havaittujen kaupunkiin ja maaseutuun viittaavien aanien suhteelliset maarat eri
vuosien elokuvissa. Lahde: Grosz et al. (2022).

5 On myo6s mahdollista, ettd aseenlaukausaania on tuotettu 1950-luvulla papattimattojen avulla,
silla tiedetaan, etta aitojen &anien sijasta on silloin talldin kaytetty vastaavia daniefekteja.
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Puheentunnistus

Puheentunnistukseen kayttimamme malli saavutti tuoreella Lahjoita puhetta
-aineiston testijoukolla sanavirheprosentin (word error rate, WER) 23,8 % ja merk-
kivirheprosentin (character error rate, CER) 9,5 %. Nama luvut lasketaan jakamalla
virheiden maara todellisessa transkriptiossa olevalla sanojen (WER) tai kirjainten
(CER) maaralla. Elokuva-aineistolla puolestaan pystyimme laskemaan karkean ar-
vion virheprosentista 44 elokuvan tekstityksista ja tdiman lisaksi tarkan arvion vain
pienesta 100 minuutin testiaineistostamme.

Tekstitysvertailussa sanavirheprosentti (WER) oli noin 62,3 % ja merkkivirhe-
prosentti (CER) 40,4 %, mika on huomattavasti huonompi kuin Lahjoita Puhetta
-testijoukon tulos. Merkittava suureen eroon vaikuttava tekija on se, etta tekstitykset
ovat harvoin tarkkoja transkriptioita: niissa tiivistetdan puhe niin, etta se mahtuu
rajalliseen tilaan, poistetaan epardinnit, korjaukset ja ei-sanalliset ilmaukset seka
joskus muunnetaan puhekielisid, epavirallisia sanamuotoja muodollisempaan tyyliin.
Taman vuoksi nama luvut ovat luultavasti paljonkin todellisia WER-ja CER-arvoja
korkeammat. Hypoteesia tukee myods se, ettd 100 minuutin tarkasti litteroidulla
testiaineistolla virheprosentit olivat odotetusti pienempia: 52,9 % ja 27,5 % WER:n
ja CER:n osalta. Lopuksi vertasimme viela testiaineiston transkriptioita tekstityksiin
saadaksemme kasityksen siitd, kuinka paljon ne erosivat toisistaan. WER oli tassa
tapauksessa 42,2 % ja CER 22,6 %, mika osoittaa tekstitysten poikkeavan selvasti
transkriptiosta. Koska on epatodennakoistd, etta puheentunnistustulos voisi paasta
lahemmas elokuvatekstitysta kuin ihmisen tekema transkriptio, jota se on opetettu
virhemaaralle, mitad taydellisesti onnistunut puheentunnistus voisi tuottaa, kun sita
verrataan tekstityksiin.

Analyysiamme varten etsimme elokuvien puheentunnistustuloksista maaseutu-ja
kaupunkiymparistoon viittaavia sanoja. Ndiden avainsanaryhmien perustana olivat
aantenhavainnoinnin luokat, mutta muokkasimme ja laajensimme néita sanalistoja
sisallyttadksemme niihin sanoja, jotka todennakdisemmin esiintyisivat keskustelussa.
Esimerkiksi “junan torvi” on hyva aantenhavainnoinnin luokka, mutta ei todenna-
koisesti esiinny keskustelussa sellaisenaan.

Aéntenhavainnoinnin luokista valitsimme noin 20 sanaa kumpaankin ryhmaéén,
mutta otoskoon kasvattamiseksi kerdsimme lisda sanoja Word2Vec-mallin avulla
(Mikolov et al. 2013). Word2Vec-mallit muuntavat sanat matemaattisiksi vektoreiksi
niin, etta samalla tavoin kdytettavat sanat sijaitsevat lahella toisiaan. Tata ominaisuut-
ta hyodyntden poimimme kumpaankin luokkaan noin 150 sanaa, jotka muistuttivat
merkitykseltaan eniten kahta alkuperiista listaa. Taydensimme alkuperaisia listoja
nailla sanoilla ja etsimme sitten kaikkia avainsanoja puheentunnistustuloksista.
Kuvassa 5 esitetddan kunkin vuoden elokuvissa havaittujen maaseutu- ja kaupun-
kiavainsanojen maara jaettuna kunkin vuoden elokuvien sanojen kokonaismaaralla,
jolloin saadaan suhteellinen frekvenssi. Kummassakaan luokassa ei ole havaittavissa
selkeda nousevaa tai laskevaa suuntausta. Historialliset elokuvat kuitenkin sisalsivat
odotetusti enemman maaseutumaisia ja vihemman kaupunkimaisia avainsanoja,
miké nakyy kaikkien elokuvien ja muiden kuin historiallisten elokuvien kayrien
valisissa eroissa.

Lopuksi laskimme avainsanojen havaitsemisen tarkkuuden vertaamalla sita
tekstityksiin. Oletamme, ettd avainsanojen osalta tekstitykset ovat luotettavia trans-
kriptioita, koska avainsanat ovat sisdltosanoja, joita ei yleensa jateta pois tekstia
tiivistettdessd. Lisdksi kdytimme sanoista niiden kantoja, esimerkiksi “hevonen”
typistettiin muotoon “hevo”, jotta kirjakielisten ja puhekielisten sanapaatteiden
ero ei vaikuttaisi tuloksiin (vrt. “hevosia” ja “hevosii”). Yhdistettynda nama kaksi
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Kuva 5. Elokuvadialogien puheentunnistustranskriptioissa havaittujen kaupunki- ja maa-
seutuavainsanojen suhteelliset maarat eri vuosien elokuvissa. Lahde: Grész et al. (2022).

avainsanaluetteloa sisdlsivat 350 sanaa, jotka esiintyivat tekstityksissd yhteensa 1804
kertaa. Puheentunnistin 10ysi ndistd esiintymista 62 %, ja kaikista sen 16ytamista
esiintymista oikeita oli 70 %.

Johtopditokset

Artikkelissa teimme katsauksen puheen ja taustadanten tunnistusmenetelmiin ja nii-
den kehitykseen ja kerroimme MoMaF-projektin tutkimustuloksista.® Tutkimuksessa
kokeilimme, miten nykyaineistoilla opetetut tunnistusmallit selvidvat 1950-luvun
kotimaisten elokuvien daniraidoista. Haasteina olivat sekd vanhojen dénitysten laatu
ettd ddnten ja varsinkin kielen erilaisuus nykyaineistoihin verrattuna. Tunnistus-
tulosten mittaamisen teki hankalaksi ja epatarkaksi lisdksi se, ettei elokuvia ollut
litteroitu eika niissd esiintyvia dania kuvailtu.

Elokuva-aineiston dantenhavainnoinnin ja puheentunnistuksen tulosten vertailu
referenssituloksiin osoitti, ettd moderneilla aineistoilla opetetut tunnistusmallit
tuntuivat toimivan kohtalaisesti aineiston ja tulosten mittaamisen haastavuudesta
huolimatta. Yhteenvetona dantenhavainnoinnin tuloksista voi todeta, ettd puhe,
musiikki ja eldinten danet havaittiin hyvin heikommasta ddanen laadusta huolimatta,
mutta ihmisen rakentamien teknisten koneiden ja laitteiden kohdalla havainnointi-
tarkkuus oli heikompaa. Toisaalta analyysimme kannalta heikkoa tarkkuutta kom-
pensoi jonkin verran se, ettd urbaanit danet menivat keskendaan sekaisin maaseudun
daniin sekoittumisen sijaan. Puheentunnistuksen tarkkuus oli selvasti heikompaa

6 Mallien tunnistustuloksia voi tarkastella myds itse osoitteessa http://momaf-data.utu.fi/momaf_
bboxtool/annotations.html.
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kuin monologeja ja vain vdhan taustadania sisaltavassa vertailuaineistossa, mutta
se vaikutti silti riittavalta useimpien avainsanojen tunnistamiseksi.

Tarkempien tunnistustulosten saavuttamiseksi tarvittaisiin vanhoja elokuvia
vastaavia danten ja puheen opetusaineistoja. Mutta vaikka vanhoja elokuvia onkin
tallella melko paljon, niita tarvittaisiin hyvien mallien opettamiseen tuhansia. Lisaksi
elokuvien sisdltiman puheen litterointi ja danien kuvailu opetusta ja testausta varten
on hidasta ja raskasta kasityota, mika on kaytannossa mahdotonta tassa mittakaa-
vassa. Yksi jatkotutkimuksen aihe olisikin lisiata opetusdataa muokkaamalla suuria
nykyaikaisia puhe- ja ddniaineistoja keinotekoisesti enemman vanhoihin elokuviin
sopivaksi. Merkityn kohdeaineiston puute hankaloittaa tita samalla tavalla kuin
valmiiden modernien mallien mukauttamista.
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