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Digitaalinen aani, varsinkin pakattu tai peraisin vanhanaikaisista nauhoituksista,
karsii heikosta &é&nenlaadusta ja yksityiskohtien puutteesta. Taman tyon
tavoitteena oli kehittdd tekodlymalli (koneoppimismalli), joka kykeni
parantamaan téllaista huonolaatuista aanté. Erityisesti tydssa pyrittiin
palauttamaan &anenlaatu tilanteissa, joissa aani oli heikentynyt digitaalisen
prosessoinnin vUoKsi.

Tydssd hyodynnettiin - syvaoppimismenetelmia, erityisesti  Generatiivisia
Kilpailevia Verkkoja (GAN). Mallin kehittdmiseen ja opettamiseen kaytettiin
monipuolista &&nidataa erilaisista musiikin tyylilajeista, joiden &&nenlaatua
heikennettiin ohjelmallisesti.

Tyon tuloksena saatiin kehitettyd malli, joka kykeni havaittavasti parantamaan
heikentynytta dadnenlaatua testatuilla aineistoilla. Esimerkiksi heikkolaatuisessa
danessad havaittiin selkeyden lisaantymistd ja yksityiskohtien palautumista
verrattuna kasittelemattomaan huonolaatuiseen aaneen. Aaniraidassa havaittiin
selvia parannuksia, joita ei huonolaatuisessa danessa ole.

Tybn perusteella voidaan todeta, ettd syvaoppiminen ja erityisesti GAN-
arkkitehtuurit ovat tehokkaita menetelmia digitaalisesti heikentyneen
aanenlaadun parantamiseen. Kehitetty malli osoittautuu lupaavaksi
lahestymistavaksi &aanen restaurointiin. Jatkokehitysehdotuksina esitetaan
mallin suorituskyvyn laajempaa arviointia erityyppisilla aanimateriaaleilla seka
reaaliaikaisen suorituskyvyn parantamista.
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Digital audio, especially when compressed or originating from old recordings,
suffers from poor audio quality and a lack of detail. The goal of this work was to
develop an Al model (machine learning model) capable of enhancing such low-
quality audio. Specifically, the work aimed to restore audio quality in situations
where the audio had been degraded due to digital processing.

The work utilized deep learning methods, particularly Generative Adversarial
Networks (GANSs). Diverse audio data from various music genres was used to
develop and train the model, with the audio quality being programmatically de-
graded.

As a result of the work, a model was developed that was noticeably capable of
improving degraded audio quality on the tested datasets. For instance, in low-
quality audio, an increase in clarity and the restoration of details were observed
compared to the unprocessed low-quality audio. Clear improvements were ob-
served in the audio track that are not present in the low-quality audio.

Based on the work, it can be concluded that deep learning, and particularly
GAN architectures, are effective methods for improving digitally degraded audio
quality. The developed model proves to be a promising approach for audio
restoration. Suggestions for further development include a broader evaluation of
the model's performance with different types of audio material and improving
real-time performance.
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1 JOHDANTO

1.1 Aiheen esittely ja taustaa

Internetissa on valtava méaara aaniklippeja ja videoita, mutta valitettavasti niiden
adanenlaatu ei aina ole paras mahdollinen. Monissa tapauksissa taustamelu,
hairiét ja matala bittinopeus voivat heikentda kuuntelukokemusta merkittavasti.
Tama on erityisen ongelmallista, kun kyseessda on tallenteita monesta

erilaisesta mediasta, joissa aanen selkeys on ensiarvoisen tarkeaa.

Neuroverkot, erityisesti generatiiviset adversaariset verkot (GAN), ovat tuoneet
merkittavia edistysaskeleita kuvanlaadun parantamisessa. GAN-menetelmé
perustuu kahden neuroverkon yhteistyéhon: generatiivinen verkko tuottaa
parannettua siséltéd syotteen perusteella, kun taas diskriminatiivinen verkko
arvioi niiden laatua ja pyrkii erottamaan ne todellisesta datasta. Tama
vuorovaikutus johtaa jatkuvaan parannukseen, kun generatiivinen verkko oppii

tuottamaan yha realistisempaa ja laadukkaampaa danta. (Goodfellow ym. 2014)

Vaikka GAN-tekniikkaa on kaytetty laajalti kuvien laadun parantamiseen, sen
soveltaminen &&nen parantamiseen on myo6s lupaavaa. Esimerkiksi GAN-
menetelmalla voidaan vahentaa taustamelua ja korjata aanen vaaristymia, mika
tekee aanesta selkeampaa ja miellyttadvampaa kuunnella. Taméa menetelma voi
olla erityisen hyddyllinen vanhojen &aanitallenteiden restauroinnissa tai live-

l&hetysten laadun parantamisessa. (TecnoDigital 25.2.2024)

Neuroverkot tarjoavat tehokkaita tydkaluja aanenlaadun parantamiseen. GAN-
menetelman avulla voidaan saavuttaa merkittavia parannuksia, jotka tekevat
kuuntelukokemuksesta miellyttavampéaa ja informatiivisempaa. Tulevaisuudessa
naiden teknologioiden kehitys voi johtaa entistd parempiin ratkaisuihin ja

laajempiin sovelluksiin eri aloilla.



1.2 Tavoite

Taman projektin tavoite on kehittdd neuroverkko, joka kykenee parantamaan
sekunnin pituisia aaniklippeja alkuperaisen tasolle hyddyntden generatiivisia
kilpailevia verkkoja (GAN). Tama on erittdin haastava tehtava, silla lyhyet
aaniklipit sisaltavat usein paljon melua ja hairi6ita, jotka voivat heikentaa niiden

laatua merkittavasti.

1.3 Rajaus

Projektin resurssivaatimukset, erityisesti laskentateho ja tallennustila, ovat
merkittavasti rajoittaneet projektin laajuutta. Aanidatan pituuden rajoittaminen
yhteen sekuntiin mahdollistaa hopeamman koulutusprosessin, mika on kriittista
kaytettavissa olevien resurssien puitteissa samalla kun se nopeuttaa tulosten
saantia. Tulevaisuudessa, kun resursseja ja aikaa on enemman saatavilla,

voimme laajentaa projektia ja kasitella pidempié aaninaytteita.

1.4 Rakenne

Projektissa kaytettava aineisto koostuu hyvistd ja huonoista aaninaytteista.
Projekti sisaltad my6s generaattorin ja diskriminaattorin (mallit). A&ninaytteet
ovat sekunnin pituisia, ja hama naytteet kerataan erilaisista lahteista. Ne ovat

korkealaatuisia, mutta ne pitaa esikasitella.

Koulutusdatan esikasittelyyn kuuluu:
— Aaninaytteen naytteenottotaajuuden muuttaminen (alasnaytteistys).
— Tulevaisuudessa my0s kohinaa lisataan ja Plogue™ Chipcrusher DAC
(digital analog converter) emulaattoria kaytetdan tuomaan realistista

kohinaa.



Taman jalkeen naytteet syotetaan neuroverkolle koulutusdataksi. Koulutuksen
aikana diskriminaattori koulutetaan ensin naytteilla ja arvioidaan sen kyky
tunnistaa huonolaatuisia aaninaytteita. Sen jalkeen huonolaatuiset &aninaytteet
sybtetadn generaattorille, jotka yrittdvat syotteiden pohjalta luoda laadukkaalta
aaninaytteelta muistuttavia tulosteita muuttaen naytteiden
aanenvoimakkuustasoja, ha&maten  diskriminaattoria.  N&ain  molemmat
taydentavat toisiaan ja tulostukset generaattorilta paranevat jokaisella

sukupolvella.



2 KIRJALLISUUSKATSAUS

2.1 Ainenlaadun parantaminen yleisesti

Jotta aanenlaatua voidaan parantaa on ensin otettava selville mitd on

digitaalinen &&ni. Digitaalinen aani koostuu seuraavista elementeista:

Naytteenottotaajuudesta (englanniksi sample rate), joka maarittaa, kuinka
monta kertaa sekunnissa aani mitataan ja tallennetaan digitaaliseen muotoon.
Se ilmaistaan hertseind (Hz). Esimerkiksi CD-laatuisessa aanessa
naytteenottotaajuus on 44,1 kHz, mik& tarkoittaa, etta &ani mitataan 44 100
kertaa sekunnissa. (Federal Agencies Digitization Guidelines Initiative 2025)

Naytteiden tarkkuudesta (englanniksi bit depth), joka maarittaa, kuinka monta
bittia kaytetdan kunkin naytteen tallentamiseen. Se vaikuttaa aanen
dynaamiseen alueeseen ja tarkkuuteen. Esimerkiksi 16-bittinen &&ni voi esittda
65 536 erilaista aanenvoimakkuustasoa, kun taas 24-bittinen &ani voi esittaa yli
16 miljoonaa tasoa. (Toft, R. 2024)

Kanavista (englanniksi channels), jotka tuovat kuulijalle paremman
kuuntelukokemuksen. Monofoninen (yksi kanava), stereofoninen (kaksi
kanavaa) tai monikanavainen (useita kanavia). Stereofonisessa aanessa on
vasen ja oikea kanava, ja ne eridvét toisistaan. Monikanavaisessa &anessa,
kuten surround-aanessa, on viisi tai enemman kanavia, jotka ympéaroivat
kuuntelijan. (Wildlife Acoustics 2025)

Naytteista (englanniksi sample), jotka ovat yksittaisia mittauksia, jotka
tallennetaan naytteenottotaajuuden ja naytteen tarkkuuden mukaisesti. Naytteet
muodostavat digitaalisen aanisignaalin, joka voidaan toistaa ja kasitella. (Toft,
R. 2024)



Nama kaikki vaikuttavat &anenlaatuun. Tassd projektissa keskitytdan
nostamaan naytteenottotaajuutta 11 025 Hz:sta 44 100 Hz:iin. Tavoitteena on,

ettd aani kuulostaa selkeammalta ja yksityiskohtaisemmalta.

2.2 Neuroverkot aanenkasittelyssa

Neuroverkkojen soveltaminen &aanenkasittelyyn on tuonut merkittavia
edistysaskeleita. Naiden verkkojen avulla voidaan kéasitella ja analysoida
monimutkaisia &&nia tehokkaasti. Esimerkiksi niitd voidaan kayttdd moniin eri
tarkoituksiin, kuten taustamelun poistamiseen, &&nen parantamiseen ja
puheentunnistukseen. Yksi merkittdva esimerkki neuroverkkojen soveltamisesta

aanenkasittelyyn on RNNoise. (Xiph.Org 2017)

Ennen kuin neuroverkko voi kasitella aanta, raaka aanisignaali on muunnettava
muotoon, joka soveltuu paremmin verkon syotteeksi. Yleisempi lahestymistapa
on muuntaa aani spektrogrammiksi tai joksikin sen johdannaiseksi (kuten mel-
spektrogrammiksi). (Abdul & Al-Talabani 2022)

Spektrogrammi on visuaalinen esitys aanen taajuussisallon muutoksesta ajan
funktiona. Se lasketaan tyypillisesti jakamalla &anisignaali lyhyisiin,
paallekkaisiin aikakehyksiin ja laskemalla kullekin kehykselle Fourier-muunnos
(usein lyhytaikainen Fourier-muunnos, STFT). Tama muunnos paljastaa
kussakin aikaikkunassa esiintyvat taajuuskomponentit ja niiden voimakkuudet.
Mel-spektrogrammi on jatkojalostettu versio, jossa taajuusakseli on skaalattu
ihmisen kuulon epélineaarisen herkkyyden mukaisesti (mel-asteikko). Nama
spektrogrammit muistuttavat kuvadataa, mikd mahdollistaa kuvankasittelysta
tuttujen  neuroverkkoarkkitehtuurien,  kuten  konvoluutioneuroverkkojen,
hyodyntamisen. (Durak & Arikan 2003)
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2.3 Muita aiempia tutkimuksia ja niiden tulokset

Jyvaskylan yliopistossa tehty tutkimus kasitteli keinotekoisten neuroverkkojen
hyodyntamistd lintujen automaattisessa tunnistamisessa &aanen perusteella.
Tutkimuksessa havaittiin, ettd neuroverkot voivat tunnistaa lintulajeja
tehokkaammin kuin perinteiset menetelmat, mik& voi olla hyodyllista

luonnonsuojelussa ja lintuharrastuksessa. (Sintonen, L 2018)

Phonak on kayttanyt koneoppimista kuulokojeiden AutoSense OS -
kayttojarjestelman kouluttamiseen. TAma jarjestelma luokittelee aaniymparistoja
ja saataa kuulokojeen parametreja automaattisesti, parantaen kayttajan
kuuntelukokemusta. (Phonak 2025)
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3 MENETELMAT

3.1 Kaytetyt neuroverkkotyypit ja niiden perustelut

Neuroverkot ovat laskennallisia malleja, jotka jaljittelevat ihmisaivojen
rakennetta ja toimintaa. Ne koostuvat toisiinsa kytketyista "neuroneista”, jotka
ovat jarjestettyja kerroksiin, ja ne oppivat tunnistamaan monimutkaisia kuvioita
ja yhteyksia suuren tietomaaran perusteella erilaisten tehtavien suorittamiseksi,
kuten luokitteluun tai ennustamiseen. Konvolutiiviset neuroverkot (englanniksi
convolutional neural networks) ovat erityinen neuroverkkojen tyyppi, jotka ovat
osoittautuneet erittdin tehokkaiksi visuaalisen tiedon, kuten kuvien ja videoiden,
kasittelyssa. Niiden rakenne sisdltad erikoiskerroksia, jotka pystyvat
automaattisesti oppimaan ja tunnistamaan visuaalisia piirteita kuvista, kuten
reunoja, kulmia ja monimutkaisempia muotoja, mika tekee niista
standardiratkaisun esimerkiksi kuvantunnistuksen, objektien havaitsemisen ja
kuva-analyysin tehtavissa. Naméa piirteet esiintyvat myos aanisignaaleissa ja

projektissa pyrin hyddyntamaan niitd. (MIT News 2017)

Kaytan generatiivisia kilpailevia verkkoja (Generative Adversarial Networks,
GAN), joissa kaksi neuroverkkoa — generaattori (englanniksi generator) ja
diskriminaattori  (englanniksi  discriminator) —  kilpailevat keskenaan.
Aanenparannuksen kontekstissa generaattorin tavoitteena on muuntaa
heikkolaatuinen tai kohinainen &anisignaali korkealaatuiseksi &aneksi, kun taas
diskriminaattori  pyrkii erottamaan aidot korkealaatuiset &aninaytteet
generaattorin tuottamista naytteista. Projektissa olevat mallit hyddyntavat useita
edistyneitd neuroverkkokomponentteja tdman tehtdvdn suorittamiseksi
tehokkaasti. Tarkastellaan naiden komponenttien tyyppeja ja syitd niiden
kayttoon.
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Generaattori

Generaattorin paatavoite on oppia muuttamaan syotetty &&ni uskottavaksi ja
laadukkaaksi tavoiteddneksi. Se kasittelee danté erityisten suodattimien eli kon-
voluutiokerrosten avulla. Nama suodattimet tarkastelevat aanta pienina
palasina, joiden kokoa saadetdan ytimen koon avulla. Jotta malli pystyisi ym-
martdmaan aanen pidemman aikavalin rakenteita tehokkaasti, se hyddyntaa
dilataatiota, joka mahdollistaa laajempien alueiden tarkastelun harvemmilla
askelilla. Kasittelyn aikana aanen pituuden hallinta varmistetaan tayton avulla,

eli danisignaaliin lisataan naytteita jotta signaalin pituus on vakio.

Generaattorin vakauden parantamiseksi ja ei-toivottujen tyylivaihteluiden pois-
tamiseksi kaytetaan instanssinormalisointia, joka tasapaistaa piirteet kunkin yk-
sittaisen aaninaytteen sisalla. Konvoluutiokerrosten jalkeen aktivaatiofunktio,
kuten PRelLU, paattdd, mitkd loydetyt piirteet ovat merkityksellisia jatkossa.
Lisaksi generaattoriin kuuluu huomiomekanismi, joka oppii dynaamisesti pain-
ottamaan eri piirrekanavia niiden tarkeyden perusteella, auttaen mallia keskit-

tymaan olennaisimpaan aanen generoinnin aikana.

Generaattorin ytimen muodostavat Residual In Residual Block (RIRB) -lohkot.
Nama lohkot sisaltavat useita perussuodatinrakenteita ja huomio-osiota. Niiden
kriittisin osa on residuaalinen yhteys, jossa lohkon alkuperainen syéte lisataan
suoraan sen lopputulokseen. Nama yhteydet ovat tarkeita syvempien verkkojen
tehokkaan oppimisen kannalta, silla ne auttavat oppimissignaalin kulkua ja

mahdollistavat monimutkaisempien &anenmuutosten oppimisen.

Generaattorin erittain tarkea piirre on sen globaali residuaalinen yhteys, joka
ulottuu koko verkkoon. Tama tarkoittaa, ettd generaattori ei pyri tuottamaan
koko tavoitedaantad alusta loppuun, vaan sen sijaan oppii ainoastaan sen erotuk-
sen tai korjauksen, joka tarvitaan alkuperdisen &anen muuttamiseksi
tavoiteaaneksi. Generaattori siis keskittyy oppimaan, mitd alkuperdiseen sig-

naaliin pitaa lisata tai siitd poistaa. Tama "erotuksen oppimisen” strategia on
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usein merkittavasti vakaampi ja tehokkaampi erityisesti aanenlaadun paran-

tamiseen tahtdavissa tehtavissa.

Diskriminaattori

Diskriminaattori on erdanlainen "tuomari" tai "tarkastaja” GAN-pohjaisessa
tekodlyjarjestelmassa. Generaattori yrittdd luoda aidolta kuulostavaa aanta ja
Diskriminaattorin paatehtdva on oppia erottamaan Generaattorin luomat
vaarennokset aidoista, todellisista &aninaytteistd. Nama kaksi tekoalymallia
koulutetaan yhdessa: Generaattori yrittad tehdd yha laadukkaampia
aaninaytteita ja Diskriminaattori yrittdd tulla yhad paremmaksi paljastamaan

oikeat vaarasta.

Diskriminaattori kasittelee aanta kayttdmalla toistuvia rakennuspalikoita. Nama
palikat koostuvat yksiulotteisista konvoluutiokerroksista, vakauttajista kuten
spektrinormalisoinnista ja paatoksenteko-osista kuten LeakyRelLU. Palikat
analysoivat danta etsimalla siita tiettyja kuvioita ja piirteitda, vahan kuin tutkisivat
déaniraitaa pienissa osissa kerrallaan. Se tekee taman tehokkaasti hyppimalla
aanesséa eteenpadin, jotta tiedosta tulee tiivimpaa, ja samalla "venyttamalla kat-
settaan" tunnistaakseen kuvioita eri mittakaavoissa eli seka lyhyilla ettd pidem-
milla aanipatkilla. (Papers With Code 2025)

Tallaisten jarjestelmien kouluttaminen voi olla epavakaata, mutta tama Diskrim-
inaattori sisaltda erityisia tekniikoita vakauden parantamiseksi. Se kayttaa
menetelmid, kuten spektrinormalisointia, jotka toimivat laskennan "vakauttajina”
ja estavat lukuja kasvamasta lilan suuriksi, mika tekee harjoittelusta tasaisem-
paa. Lisdksi se hyoddyntaa tietynlaisia tapoja kasitella tietoa matkan varrella,

jotta prosessi pysyy hallinnassa.

Ennen lopullisen paatoksen tekemista Diskriminaattorilla on kyky keskittya niihin
aanesta loytyviin yksityiskohtiin, jotka parhaiten paljastavat onko aani aito vai
keinotekoinen (tdma on sen "tarkkaavaisuusmekanismi”). Lopuksi se tiivistaa

kaiken analysoimansa tiedon koko aanipatkasta yhteenvedoksi ja antaa sen
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perusteella lopullisen arvionsa siitd, kuinka todenn&koisesti syttetty &ani on

todellinen.

3.2 Aéinidatan esikasittely

Alkuperdisista danitiedostoista luodaan pareja: Alkuperéinen korkealaatuinen ja
prosessoitu heikennetty matalalaatuinen &&ni. Keskeisia esikasittelyvaiheita
ovat Aaanitiedostojen muuttaminen yksikanavaiseksi, naytteenottotaajuuden

alentaminen ja danitiedoston pituuden vakiointi.

Aéanitiedostot haetaan hakemistosta ja ne ladataan torchaudio.load-funktion
avulla. Tamé& palauttaa &anidatan tensorimuodossa ja alkuperéisen

naytteenottotaajuuden.

Jotta saataisiin luotua matalalaatuinen versio alkuperaisesta korkealaatuisesta
aanesta (jota kaytetaan mallin syotteend), korkealaatuinen aani kasitellaén
alentamalla sen  naytteenottotaajuutta. Tata  prosessia  nimitetdan

uudelleennaytteistykseksi.

Sen jalkeen, kun aanitensoreiden laatu on heikennetty, ne muunnetaan
monikanavaisesta muodosta yksikanavaiseksi monoaaneksi. Tama vaihe on
tarpeen mallin tehokkaan toiminnan vuoksi ja sybtteen yksinkertaistamiseksi,
koska mallin arkkitehtuuri on suunniteltu kasittelemaan yhta kanavaa. Aanen
muuntaminen monodaaneksi yksinkertaistaa syotettda merkittavasti ja auttaa
mallia keskittymaén &aanen sisaltdoon sen sijaan, etta sen tarvitsisi kasitella

useampaa samanaikaista kanavaa.

On tarkeda, ettd kaikki aanitensorit ovat samanpituisia. Aanidatan
maksimipituudeksi asetetaan 44100 néaytettd. Lyhyemmat &anitiedostot
taytetddn hiljaisuudella loppuun asti, kunnes ne saavuttavat tdman pituuden.
Pidemmista aanitiedostoista puolestaan otetaan vain alkuosa maksimipituuden
verran. Nailla toimenpiteilla varmistetaan yhtendinen pituus kaikille mallille

annettaville aanisignaaleille.
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Lopuksi seka korkealaatuinen ettd matalalaatuinen aanitensori siirretdan

maatritellylle laitteelle, kuten GPU:lle, laskennan nopeuttamiseksi.

Metodi palauttaa parin (englanniksi tuple), joka sisaltdé kaksi muuta paria: ensin
korkealaatuisen daanitensorin ja sen alkuperdisen naytteenottotaajuuden, ja
toisena matalalaatuisen &&anitensorin ja sen luonnissa kaytetyn alhaisemman

naytteenottotaajuuden.

torch.utils.data Dataset
torch.nn.functional B
torch
torchaudio
0s
random
torchaudio.transforms
AudioUtils

AudioDataset(Dataset):
audio_sample_rates = [
MAX_LENGTH =

__init_ (self, input_dir, device):

self.input_files = [o0s.path.join(root, f) root, _, files os.walk(input_dir)
files f.endswith( )]

self.device = device

__len__(self):
len(self.input_files)

__getitem__(self, idx):

high_quality_audio, original_sample_rate = torchaudio.load(self.input_files[idx], normal-

)

mangled_sample_rate = random.choice(self.audio_sample_rates)

resample_transform_low = torchaudio.transforms.Resample(original_sample_rate, mangled_sam-
ple_rate)

low_quality_audio = resample_transform_low(high_quality_audio)

resample_transform_high = torchaudio.transforms.Resample(mangled_sample_rate, original_sam-
ple_rate)
low_quality_audio = resample_transform_high(low_quality_audio)

high_quality_audio = AudioUtils.stereo_tensor_to_mono(high_quality_audio)
low_quality_audio = AudioUtils.stereo_tensor_to_mono(low_quality_audio)

high_quality_audio.shape[1] < self.MAX_LENGTH:

padding = self.MAX_LENGTH - high_quality_audio.shape[1]
high_quality_audio = F.pad(high_quality_audio, (@, padding))
high_quality_audio.shape[1] > self.MAX_LENGTH:
high_quality_audio = high_quality_audio[:, :self.MAX_LENGTH]

low_quality_audio.shape[1] < self.MAX_LENGTH:
padding = self.MAX_LENGTH - low_quality_audio.shape[1]
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low_quality_audio = F.pad(low_quality_audio, (@, padding))
low_quality_audio.shape[1] > self.MAX_LENGTH:
low_quality_audio = low_quality_audio[:, :self.MAX_LENGTH]

high_quality_audio = high_quality_audio.to(self.device)
low_quality_audio = low_quality_audio.to(self.device)

(high_quality_audio, original_sample_rate), (low_quality_audio, mangled_sample_rate)

KUVA 1. Koodi projektin datan esikdsittelystéa

3.3 Neuroverkon koulutusprosessi

Koulutusprosessi alkaa jakamalla koulutusdata sopiviin eriin, jotta saadaan
muistin kayttd optimoitua. Tama data annetaan diskriminaattorille ja generaat-

torille koulutusiteraation (englanniksi training iteration tai epoch) aikana.

Mallin oppimiseen vaikuttavat haviofunktiot. Koulutusskripti kayttda bindarista
ristiinentropiahaviota (englanniksi BCE with logits loss) seka generaattorin etta
diskriminaattorin haviéfunktiona. Tama on yleinen valinta GAN-verkkojen koulu-
tuksessa, silla se mahdollistaa diskriminaattorin antaman binaéarisen luokittelun

(aito/vaarennos) vertaamisen todelliseen.

Koulutuksessa kaytetadn Adam-nimista optimoijaa, joka on yleinen ja hyva tapa
saada neuroverkko oppimaan paremmin. Oppimiseen vaikuttaa myo6s op-
pimisnopeus. Tata sdadetdan automaattisesti pienemmaksi, jos malli ei enaa
kehity merkittdvasti. Nain malli oppii paremmin, valttaa ylikoulutuksen ja sen

sisaiset osat (painot) asettuvat oikein. (Kingma & Ba 2017)

Varsinainen koulutus tapahtuu iteratiivisessa silmukassa. Jokaisella iteraatiolla
(eli epokilla) kaydaan lapi koko koulutusdata. Yhden epokin aikana data jaetaan
eriin, ja jokainen era syotetddn ensin diskriminaattorille ja sitten generaattorille.
Diskriminaattorin koulutusvaiheessa sille syotetaan seka aitoja korkealaatuisia
aaninaytteita ettd generaattorin tuottamia vaarennoksia. Diskriminaattorin tavoit-

teena on oppia erottamaan ndméa kaksi toisistaan. Generaattorin koulutusvai-
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heessa sen tavoitteena on tuottaa niin vakuuttavia vaarennoksia, etta diskrim-

inaattori ei pysty niité erottamaan aidoista.

Koulutusskripti sisaltaa erilliset funktiot diskriminaattorin ja generaattorin koulu-
tusaskelille. Nama funktiot laskevat haviot, suorittavat backpropagationin ja
paivittdvat mallien painot optimoijien avulla, kuten Adam. Generaattorin koulu-
tuksessa hyodynnetddn myos L1-haviotd Mel-spektrogrammien valilla, mika
auttaa generaattoria tuottamaan aania, jotka ovat spektraalisesti lahempéna

aitoja naytteita.

Koulutusprosessin aikana malleista ja tuotetuista &aninaytteista otetaan saan-
nollisesti tallenteita. TAm& mahdollistaa koulutuksen edistymisen seuraamisen
ja parhaiden mallien sailyttamisen. Koulutusskripti tallentaa seka valiaikaisia
malleja ettd saanndllisin valiajoin tuotettuja daninaytteita eri vaiheista. Lisaksi

koulutuksen lopussa tallennetaan lopulliset mallit.

3.4 Kaytetyt mittarit d4dnenlaadun arviointiin

Erilaiset mittarit ovat tarkeitda &anenlaadun arvioinnissa, ja niita kaytetdan
monissa aanenkasittelyprojekteissa, erityisesti silloin, kun pyritdan parantamaan
puheen tai musiikin laatua. Tassa projektissa kaytetddn kahta yleisesti kaytettya
menetelmaa &aanenlaadun arvioinnissa: Mel-Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC) ja ihmisarviointi.

Mel-Frequency Cepstral Coefficients, eli MFCC on yksi suosituimmista piirre-
erottelumenetelmistd aanenkasittelyssa. Se perustuu mel-asteikkoon, joka
jaljittelee ihmisen kuulon havaintoja taajuuksista. MFCC:n avulla voidaan
tehokkaasti analysoida ja esittda aanen taajuuspiirteitd. Ne ovat erityisen
hyddyllisia puheentunnistuksessa, musiikin analyysissd ja &&nenlaadun
arvioimisessa. Ne tarjoavat yksityiskohtaisen esityksen &anen taajuuspiirteista,
mika tekee niista tehokkaita. (OpenGenus 1Q, 2023)
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Ihmisarviointi perustuu kuuntelijoiden subjektiivisiin havaintoihin ja arvioihin
aanen laadusta. lhmisarviointi on erityisen hyodyllinen, koska se ottaa
huomioon ihmisen kuulon ja kognitiiviset prosessit, joita objektiiviset
menetelmat eivat aina pysty taysin mallintamaan. Se on erityisen hyddyllinen
danenlaadun  subjektiivisten  piirteiden  arvioinnissa, kuten  &&nen
luonnollisuuden, selkeyden ja miellyttdvyyden arvioinnissa. Se on myds tarkea

osa aanihairididen diagnosointia ja hoidon tehokkuuden arviointia.

19



4 TOTEUTUS

4.1 Ohjelmointiymparisto ja tydkalut

Ohjelmistokehitys on moniulotteinen prosessi, joka vaatii paitsi ymmarrysta itse
koodista, myds asianmukaisen tydympariston ja tehokkaiden tyokalujen
hyodyntamista. Ohjelmointiymparistdé muodostaa sen kehyksen, jonka sisalla
kehitystyotd tehdaan, kun taas tyokalut ovat ne spesifiset sovellukset ja
kirjastot, jotka mahdollistavat koodin kirjoittamisen, testaamisen, suorittamisen
ja hallinnoinnin. Tama projekti kayttdd Python 3.13 ohjelmointikielta, Pythonin
sisdanrakennettua venv virtuaaliymparistdd seka PyTorch-kirjastoa (torch ja

torchaudio).

Python on noussut vuosien varrella yhdeksi maailman suosituimmista
ohjelmointikielistéa, eikd syyttd. Sen luettavuus, monipuolisuus ja laaja
kirjastovalikoima tekevat siitd erinomaisen valinnan hyvin monenlaisiin tehtéviin,

varsinkin koneoppimiseen.

Projekti sisaltaa erilaisia riippuvuuksia alla pyoérivaan jarjestelmaéan verrattuna,
joten tahén yleiseen ongelmaan ratkaisun tarjoaa virtuaaliymparistd. Pythonin
sisdanrakennettu venv-moduuli on kevyt ja tehokas tapa luoda eristettyja
Python-ymparistéja. Kun projekti on aktivoitu venv-ymparistéssaan, kaikki
asennetut kirjastot sijaitsevat vain kyseisessa ymparistossa, eivatké ne sotke tai
vaikuta  jarjestelman globaaliin Python-asennukseen tai muihin
virtuaaliymparistoihin. Tama eristys on ensiarvoisen tarke&& riippuvuuksien
hallinnassa, yhteensopivuusongelmien valttdmisessa ja projektin
toistettavuuden varmistamisessa. Kehittdja voi luottaa siihen, etta projektin
riippuvuudet pysyvat vakioina ja hallinnassa, riippumatta muista koneen

projekteista.

PyTorch on avoimen l|&hdekoodin koneoppimiskirjasto, joka tunnetaan
joustavuudestaan ja helppokayttoisyydestaan erityisesti syvaoppimismallien
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rakentamisessa ja koulutuksessa. PyTorchin ydin (torch) tarjoaa tehokkaan
tensorilaskennan ja automaattisen derivoinnin tuen, mikda on kriittista
neuroverkkojen optimoinnissa. Taméan lisdksi PyTorch-ekosysteemiin kuuluu
erikoistuneita kirjastoja, kuten torchaudio, joka on suunniteltu erityisesti
adanidatan kasittelyyn ja analysointiin, tarjoten tyOkaluja esimerkiksi
aanisignaalien esikasittelyyn ja syvaoppimismallien kehittamiseen aanitehtaviin.
PyTorchin vahva tuki GPU-kiihdytykselle tekee siitd myds erinomaisen valinnan

laskennallisesti raskaiden tehtavien suorittamiseen.

Yhdistamalla nama komponentit luodaan tehokas ja hallittu kehitysymparisto,
joka sopii loistavasti taman projektin tarpeisiin. Python 3.13 toimii alustana,
tarjoten modernin ja tehokkaan ohjelmointikielen. venv-virtuaaliymparisto
varmistaa, ettd PyTorch-kirjaston ja sen riippuvuuksien (kuten torch ja
torchaudio) asennus on eristetty ja projektispesifi. Nain voidaan varmistaa
toistettavuus myds muilla jarjestelmilla ja tarvittaessa my6s Docker-kontitus.
(Ouro 2022)

4.2 Neuroverkon arkkitehtuuri ja parametrit

Projektin Python-koodi sisaltaa kaksi padkomponenttia: generator.py ja discrim-

inator.py. Nama skriptit maarittelevat generaattorin ja diskriminaattorin.

Generaattori (SISUGenerator)

SISUGenerator on suunniteltu kasittelemaan yksiulotteista signaalia ja luomaan

korjaussignaalin heikkolaatuiselle signaalille.

Generaattorin paarakenne:
1.  Alkukonvoluutio (self.convl): Sisd&n tuleva monoaani konvoloidaan use-
ammaksi kanavaksi (channels). Tama alustuskerros kayttaa suhteellisen
suurta kernelia (koko 7) ja sopivaa paddingia ajallisen ulottuvuuden sai-

lyttamiseksi. Normalisointiin kaytetddn InstanceNormld ja aktivointifunk-
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tiona PReLU. Tama kerros poimii alustavia ominaisuuksia raa'asta aani-
aallosta.

Residual-in-Residual -lohkoketju (self.rir_blocks): TA&ma on generaattorin
ydin. Ketju koostuu useista ResidualinResidualBlock-lohkoista. Nama
lohkot sisaltavat useita perakkaisid conv_blockeja seka yhden Attention-
Blockin. Tarkeintd on residuaaliyhteys: lohkon ulostulo on sen sisaisen
prosessoinnin (konvoluutiot + attention) ja lohkon sisaéanmenon summa.
Tama rakenne helpottaa gradienttien kulkua ja auttaa verkkoa oppimaan
"korjauksia" tai "lisdyksi&a" signaaliin alkuperaisen signaalin sijaan.
Seuraavana on konvoluutiolohkot, jotka ovat suunniteltuja kasittelemaan
yksiulotteista aansignaalia. Ne suorittavat kolme vaihetta perakkain: en-
sin yksiulotteinen konvoluutio etsii signaalista piirteita tai kuvioita, sitten
normalisointi s&&tdd arvoja tasoittaakseen signaalin voimakkuusvai-
hteluita ja helpottaakseen oppimista, ja lopuksi aktivointi lisda epélin-
eaarisuutta, jotta verkko voi oppia monimutkaisempia riippuvuuksia.
Tarkeaa on, ettd taytdon (paddingin) (signaalin alkuun ja loppuun lisattyjen

arvojen) ansiosta tama koko prosessi ei muuta signaalin alkuperéista

pituutta.

AttentionBlock: Yksinkertainen kanavahuomiomekanismi. Se oppii pain-
ottamaan eri kanavia niiden tarkeyden perusteella, todennakdisesti aut-
taen verkkoa keskittyméaan informatiivisimpiin piirteisiin adnessa.
Loppuun liséattava residuaali (learned_residual): RIRB-lohkoketjun jal-
keen final_layer (1D-konvoluutio, joka palauttaa kanavamaaran takaisin
yhteen) laskee signaalin, jota kutsuin koodissa learned_residualiksi.
Generaattorin lopullinen ulostulo saadaan lisdamalla tama opittu residu-
aali alkuperéiseen syotteeseen (residual_input) skaalattuna parametrilla
alpha. Generaattori siis yrittdd oppia tuottamaan "korjaussignaalia.
Alpha-parametrilla voidaan saatéd, kuinka voimakkaasti opittu korjaus

vaikuttaa lopulliseen ulostuloon.
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SISUGenerator Model Architecture
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KUVA 2. SISUGenerator-generaattorin arkkitehtuuri

Diskriminaattori (SISUDiscriminator)

SISUDiskriminaattorin tehtava on erottaa todelliset, korkealaatuiset aanisig-

naalit generaattorin parannetuista signaaleista.

Diskriminaattorin paarakenne:

1.

Konvoluutioiden ja alaspainnaytteistyksen ketju (self.model): Diskrimi-
naattori koostuu perakkaisista discriminator_block-lohkoista.
Discriminator_block on diskriminaattorin perusrakennuspalikka, joka
kasittelee yksiulotteista signaalia monipuolisella konvoluutiolla, lisaa epa-
lineaarisuutta LeakyReLU:lla ja kayttdd normalisointeja (erityisesti spec-
tral normia) koulutuksen vakauttamiseksi, auttaen erottamaan aidon ja
vaarennetyn datan.

AttentionBlock: Myds diskriminaattori sisaltdd kanavahuomiomekanismin.
Tama auttaa diskriminaattoria keskittymdan niihin kanaviin, jotka
sisdltavat tarkeimpia piirteita erottelua varten.

Ensimmainen ja viimeinen discriminator_block eivat kayta InstanceNor-

m1ld -normalisointia. Viimeinen lohko ei mydskaan kayta spektraalinormi-
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tusta ja palauttaa ulos yhden kanavan, joka toimii "reaalisuus” -pisteytyk-
sen perustana.

5. Globaali keskiarvopoolaus: Konvoluutiokerrosten ketjun jalkeen
kaytetddn AdaptiveAvgPoolld-poolausta. Tama laskee kaikkien ajallisten
pisteiden keskiarvon kullekin kanavalle, tiivistden koko signaalin omi-
naisuudet yhteen vektoriin.

6. Mallin luoma vektori muunnetaan yhdeksi skalaariksi. Tama arvo edustaa
diskriminaattorin arviota siitd, kuinka "todellinen" tai "korkealaatuinen" an-

nettu aanisignaali on.

SISUDiscriminator Model Architecture
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KUVA 3. SISUDiscriminator-diskriminaattorin arkkitehtuuri

4.3 Aanidatan hankinta ja valmistelu

Datanjalostusprosessia toteutetaan projektin data.py-tiedoston AudioDataset-
luokassa. Tassa luokassa aanidata ladataan ja valmistellaan koulutusta varten.
Keskeinen osa valmistelua on luoda pareja korkealaatuisesta ja keinotekoisesti
heikennetysta aanesta.
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Datan lataaminen ja perusrakenne

AudioDataset-luokka on suunniteltu toimimaan Datal.oaderin kanssa, joka vas-
taa datan puolittamisesta ja rinnakkaisesta lataamisesta. Luokan konstruktori
(__init_) ottaa vastaan syodtekansion (input_dir) ja laitetiedon (device, esim.
‘cpu’ tai ‘cuda’). Konstruktori etsii rekursiivisesti kaikki .wav-paatteiset tiedostot
annetusta syotekansiosta ja tallentaa niiden polut listaan self.input_files. Tama
lista muodostaa perustan datasetille, ja luokan __len_ -metodi palauttaa taman

listan pituuden, eli datasetin sisaltdmien aanitiedostojen maaran.

Tarkein metodi on __getitem__ (idx), joka vastaa yhden yksittdisen aaninaytteen
kasittelystda. Se ottaa indeksin idx ja palauttaa parin, joka koostuu kasitellysta

korkealaatuisesta ja heikkolaatuisesta aanesta.

Aanen laadun heikentaminen

Yksi keskeisimmista vaiheista __ getitem__-metodissa on heikkolaatuisen aa-
nen luominen alkuperéisestd, korkealaatuisesta &anesta. Tama simuloi usein
erilaisia ddnenlaadun heikkenemisen syitda, kuten haviollistd pakkausta tai al-

haisella naytteenottotaajuudella tallentamista.

Prosessi alkaa lataamalla alkuperdinen &&anitiedosto torchaudio.load-funktiolla.
Talloin saadaan aanidata tensorina (high_quality_audio) ja sen alkuperainen
naytteenottotaajuus (original_sample_rate).

Seuraavaksi valitaan satunnaisesti yksi naytteenottotaajuus self.audio_sam-
ple_rates-listasta (mangled_sample_rate). Adni alasnaytteistetdan alkuperais-
esta naytteenottotaajuudesta tdhan valittuun "heikennettyyn" naytteenottotaa-

juuteen kayttaen torchaudio.transforms.Resample-transformaatiota.

Taman jalkeen heikennetty &ani ylossaytteistetaén takaisin alkuperaiseen nayt-

teenottotaajuuteen. Tama kaksivaiheinen prosessi (alasnaytteistys ja sitten
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ylossaytteistys) on tyypillinen tapa simuloida aanenlaadun heikkenemista.
Pelkka alasnaytteistys vahentaisi datan kokoa, mutta ylossaytteistys takaisin
alkuperaiseen taajuuteen varmistaa, ettd heikennetty ja alkuperdinen &ani
voidaan syottdd mallille samassa muodossa (samalla naytteenottotaajuudella),
mutta heikennetty versio sisdltaa alasnaytteistyksen aiheuttamia vaaristymia ja

informaation menetysta.

Lisakasittely ja standardointi

Aanenlaadun heikentamisen jalkeen molemmat aanitensorit (alkuperainen ko-
rkealaatuinen ja keinotekoisesti heikennetty) muunnetaan yksikanavaiseksi

monodaaneksi kayttaen erillista AudioUtils.stereo_tensor_to_mono-funktiota.

Tarked standardointivaine on &aninaytteiden pituuden normalisointi arvoon
self MAX_LENGTH. MAX LENGTH on asetettu arvoon 44100. Jos alkuperéai-
nen naytteenottotaajuus on 44100 Hz (yleinen CD-laatu), tama tarkoittaa yhden
sekunnin pituista &aninaytetta. Molemmat aanitensorit tarkistetaan:

1. Jos tensorin pituus on lyhyempi kuin MAX_LENGTH, se taytetaan nollilla
(tai ‘padataan’ epavirallisesti) loppuun MAX_LENGTH-pituiseksi kayttaen
torch.nn.functional.pad (lyhennetty F.pad).

2. Jos tensorin pituus on pidempi kuin MAX_LENGTH, se katkaistaan
MAX_LENGTH-pituiseksi alusta.

Tama paddingi/leikkaus suoritetaan seka korkealaatuiselle ettd heikkolaatuiselle
aanelle erikseen, mutta lopputuloksena molemmilla on sama standardoitu
pituus. Tama yhtendinen pituus on valttamaton edellytys, jotta aaninaytteet

voidaan koota eriin (batch) mallille sy6tettavaksi.

Lopuksi molemmat kasitellyt aanitensorit siirretaan maaritellylle laitteelle
(self.device), olipa se sitten CPU tai GPU, valmisteluna mallin syotteeksi.
__getitem__-metodi palauttaa sitten parin, joka siséltda korkealaatuisen aanen
tensorin ja alkuperaisen naytteenottotaajuuden seka heikkolaatuisen aanen ten-

sorin ja sen heikentdmiseen kaytetyn naytteenottotaajuuden.
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4.4 Koulutus- ja testausmenetelmat

Koulutusprosessi alkaa datan lataamisella ja valmistelulla. AudioDataset-lu-
okkaa, jonka toimintaa kuvattiin aiemmin, kaytetdaan lukemaan &aanitiedostot
maaritellysta syotekansiosta. TAmé luokka luo jokaisesta alkuperaisesta aani-
tiedostosta parin: alkuperéaisen (korkealaatuisen) ja keinotekoisesti heikennetyn
(heikkolaatuisen) version. Kuten aiemmin mainittiin, tietoaineistossa varmiste-
taan myo6s, ettd kaikki &anindytteet ovat samanpituisia (maaritelty

MAX_LENGTH-arvolla) ja etta ne ovat muutettu yksikanavaiseksi.

DatalLoader sitten kaarii taman datasetin ja vastaa datan lataamisesta erissa
(batch) ja niiden sekoittamisesta joka epookilla. Datan lataus tapahtuu taustalla,

mika tehostaa koulutusprosessia.

Mallien ja optimointimekanismien alustus

Koulutus-skripti alustaa kaksi paamallia: SISUGenerator ja SISUDiscriminator.
Namé ovat GAN-arkkitehtuurin kaksi osaa. Koodi mahdollistaa olemassa ole-
vien, aiemmin koulutettujen mallien lataamisen joko tiettyjen polkujen perus-
teella tai valiaikaisista tiedostoista (temp_generator.pt, temp_discriminator.pt)
koulutuksen jatkamiseksi. Mallit siirretdan valitulle laskentalaitteelle (device,

tyypillisesti GPU, jos saatavilla).

Koulutus vaatii haviéfunktiot ja optimoijat. Molemmille malleille (Generaattori ja
Diskriminaattori) kaytetaan nn.BCEWithLogitsLoss-havitfunktiota, joka on tyyp-
illinen valinta GAN-verkoissa, joissa ennustetaan binaarista luokittelua (aito vs.
vaarennds). Optimoijina toimivat optim.Adam-algoritmit. Lisaksi kaytdssa on
oppimisnopeuden ajastus (scheduler), ReduceLROnPlateau, joka laskee op-

pimisnopeutta, jos havidfunktio ei parane tietyn karsivallisyysjakson aikana.
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Koulutussiimukka

Itse koulutus tapahtuu start_training()-funktion sisélla. Koulutussilmukka koos-

tuu ulommasta silmukasta (epookit) ja sisemmasta silmukasta (eréat).

Jokaisen eran Kkasittelyssa tapahtuu tyypillinen GAN-koulutuskierto: ensin

koulutetaan Diskriminaattoria, sitten Generaattoria.

Diskriminaattorin koulutus:

1.
2.

Diskriminaattori asetetaan koulutustilaan (discriminator.train()).
Koulutusfunktiota kutsutaan, ja sille annetaan eréa aitoja (korkealaatuisia)
aaninaytteita ja vastaava eré heikkolaatuisia aaninaytteita.

Generaattoria kaytetdan tuottamaan parannettuja &aninaytteitd naista
heikkolaatuisista naytteista (tassa vaiheessa Generaattoria ei kouluteta,
vain sen tuotosta kaytetddn kouluttamiseen).

Diskriminaattori yrittda oppia erottamaan aidot korkealaatuiset aanet
(merkita&dn numerolla 1) generaattorin tuottamista parannetuista &anista
(merkitd&n numerolla 0).

Diskriminaattorin havio lasketaan ja sen painot paivitetaan optimizer_d:n

avulla.

Generaattorin koulutus:

1.
2.

Generaattori asetetaan koulutustilaan (generator.train()).
Koulutusfunktiota kutsutaan, ja sille annetaan erd heikkolaatuisia 4&n-
indytteitd, vastaava erd aitoja (korkealaatuisia) aaninaytteitd seka
mel_transform, stft_transform ja mfcc_transform mittaamaan tuotetun
aanen laatua.

Generaattori tuottaa parannetut &aninaytteet heikkolaatuisista aanista ja
ne syotetddn diskriminaattorille (tdss&d vaiheessa Diskriminaattoria ei
kouluteta, vain sen ennustusta kaytetaan).

Generaattoria koulutetaan siten, ettéa Diskriminaattori erehtyisi ja luokit-
telisi generaattorin tuotoksen aidoksi. Tam& on kilpaileva havio

(englanniksi adversarial l0ss).
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5. Koulutusfunktio laskee havidita, jotka perustuvat spektrogrammiin, Mel-
spektrogrammiin ja MFCC-piirteisiin. Nama ovat ns. "perceptual losses"
tai "content losses", jotka ohjaavat Generaattoria tuottamaan parannettua
aanta, joka ei ainoastaan huijaa Diskriminaattoria, vaan myos kuulostaa
tai nayttaa piirteidensa puolesta aidolta korkealaatuiselta aaneltd. Gener-
aattorin kokonaishaviéo on yhdistelma adversarial lossia ja naitd muita
havioita.

6. Generaattorin kokonaishavio lasketaan ja sen painot paivitetdan opti-

mizer_g:n avulla.

Kummankin mallin optimoijat ajastetaan (scheduler_d.step, scheduler_g.step)

kunkin koulutuseran jalkeen, perustuen havidihin.

Edistymisen seuranta ja tallennus

Malleja ja esimerkkidania tallennetaan sdanndllisesti. Jokaisen epookin jalkeen
(tai tietyin valein, projektissa joka 25. epookki) tallennetaan yksi esimerkki
heikkolaatuisesta, Generaattorin parantamasta ja alkuperaisesta korkealaatuis-
esta aaninaytteesta WAV-muotoon torchaudio.save-funktiolla. Tama mahdol-

listaa parannusprosessin kuuntelemisen ja laadun visuaalisen seurannan.

Malleista tallennetaan séanndllisesti véliaikaiset versiot (temp_discriminator.pt,
temp_generator.pt) ja nykyinen epookkinumero (epoch_data.json). Taméa on
tarkedd koulutuksen jatkamiseksi keskeytyksen jalkeen. Koulutuksen loputtua

(ma&aritellyn epookkimaaran jalkeen) tallennetaan lopulliset mallitiedostot.
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5 TULOKSET

5.1 Adinenlaadun parannuksen tulokset

Saavutetut tulokset tassa projektissa ovat hyvin lupaavia. Generaattorimallia on
koulutettu 1 440 sukupolven ajan yli 2 500 aaninaytteella ja malli onnistuu jo
tdsséa vaiheessa luomaan yksityiskohtia heikkolaatuiseen aaneen siten, etta se
muistuttaa alkuperaistd hyvalaatuista aanta. Mallin kyky "kuvitella" ja luoda
uskottavaa sisaltoa télle puuttuvalle alueelle on osoitus sen oppimiskyvysta ja
|lAhestymistavan potentiaalista. Suurin osa heikkolaatuisesta aanesta on

parantunut merkittavasti, mutta tuotetut aaninaytteet sisaltavat pientéa kohinaa.

Kuvassa nahdaan A&aniraidat tekoalyn parantamalle, alkuperaiselle ja
keinotekoisesti heikennetylle &énelle. Heikon aanen aaniraita on hyvin pehmea
verrattuna parannettuun ja alkuperdiseen. Kuvaajasta voidaan huomata, etta
alkuperdisessa ja tekodlyn parantamassa aaniraidassa on samankaltaista
rosoisuutta. Ta&ma rosoisuus kuuluu selvasti musiikissa; esimerkiksi trumpetit ja
muut vaskipuhaltimet kuulostavat eloisammalta, toisin kuin heikennetyssa
aanessa. Generaattori tuo kuitenkin aaneen ylimaaraista varahtelya, joka

havaitaan kohinana.

AI Generated

Time

g)riginal

Time

Low Quality

Time

KUVA 4. Tekodlyn parantaman, alkuperdisen ja huonolaatuisen édnen édéniraidat
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Spektogrammikuvassa nédhdaan korkeiden taajuuksien kohdalla selvid eroja.
Alkuperdisessd korkea aani on tarkempaa ja se havaitaan ylhaalla
vaakatasossa olevina piikkeind. Tekodlyn parantamassa aanessda on myo6s

nama piikit, mutta ne ovat sumeita. Heikkolaatuinen aani taas ei sisalla piikkeja.

Al Generated

KUVA 5. Adniraitojen spektogrammindkymd

5.2 Tulosten analyysi ja tulkinta

Aanen parantaminen 11025 Hz:std 44100 Hz:in on osoittautunut lupaavaksi,
silla merkittavd osa alkuperdisesta laadusta ja yksityiskohdista on pystytty
palauttamaan. Tutkimalla jokaisen aaninaytteen &aniraitaa huomasin, etta
heikennetyn ja alkuperdisen &éaniraidan valilla on vield puutteita, kuten tutkimus
tassad vaiheessa on osoittanut. Mallin tuottama &aaninayte on heikennetyn ja
alkuperaisen &aniraidan valimaastossa eli tekoadlyn tuottama &éani sisaltaa
molempien &aninaytteiden sisaltamia yksityiskohtia, mutta lisatylla kohinalla.
Tama kohina on peréisin generaattorista, jota pitdd vield opettaa laajemmalla

tietoaineistolla (englanniksi dataset) kauemmin.
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5.3 Mahdolliset ongelmat ja niiden ratkaisut

Jaljelle jaava kohinan poisto on kuitenkin selkea kehityskohde, ja sen vahen-
taminen vaatii mallin lisdkouluttamista ja jatkotutkimusta arkkitehtuurin
hienosaatamiseksi, haviofunktioiden painotuksen optimoimiseksi tai mahdollis-
esti erillisten kohinanvaimennustekniikoiden integroimiseksi parannusproses-
siin. Tulokset ovat kuitenkin vahva osoitus siitd, ettd GAN-pohjaiset syvaop-
pimismallit pystyvat tehokkaasti kasitteleméén ja parantamaan vakavasti

heikennettya aanidataa.
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6 POHDINTA

6.1 Tyon onnistuminen ja haasteet

Projektin onnistumisen kirkkain osoitus ovat kuvatut tulokset &&nenlaadun
parannuksessa 11025 Hz:sta 44100 Hz:iin. Ottaen huomioon, ettd 4anenlaadun
palauttaminen tallaisesta rajusta heikennyksesta on erittéin vaikeaa — puuttuva
korkeataajuinen informaatio taytyy kaytdnndssa syntetisoida uskottavasti. Malli
on kyennyt palauttamaan merkittavasti aanen selkeyttda, yksityiskohtia ja
dynamiikkaa. Se on onnistunut luomaan siséltdd taajuusalueille, jotka olivat

alkuperaisesta heikennetysta aanesta poissa.

Mallin kouluttaminen ja arkkitehtuurin suunnittelu on ollut haastavaa. Pieni
maara tasoja vaikuttaa suuresti tuotettuun &aneen ja liilan suuri maara tekee
koulutuksesta paljon raskaampaa. Suurin haaste on ollut sopivan arkkitehtuurin
loytdmisessa, konvoluutioverkon tasojen maaran laatimisessa ja tarvittavien

huomiomekanismien asettamisessa.

Kuitenkin tuotetut naytteet sisaltavat vahan kohinaa. Vaikka projekti on erittain
onnistunut perustehtdvassaéan, on viela varaa hienosaatbon ja parantamiseen.
Kohina on usein merkki siita, ettda malli ei pysty taydellisesti erottamaan
signaalia ja ei-toivottuja artefakteja synteesiprosessissa. Se voi johtua nykyisien
haviofunktioiden kyvystad rankaista taman tyyppisesta epapuhtaudesta. Tama

on selkea seuraava kehityskohde.

6.2 Tulosten yleistettavyys

Malli toimii hyvin opetusdatassa olevilla naytteilla, ja se kykenee myo6s
parantamaan laadukkaasti sellaista heikennettya aanta, jota se ei ole nahnyt
koulutusvaiheen aikana. Nama aaninaytteet ovat kuitenkin samasta lahteesta
kuin opetusdatan &&aninaytteet, joten uuden musiikkigenren &&ninaytteiden

parantaminen on viela este talle mallille.
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6.3 Jatkotutkimusideat

Nykyinen aanenlaadun parannusmalli on koulutettu kasittelem&an kiintean mit-
taisia, suhteellisen pitki&a aaninaytteitad. Monet potentiaaliset ja kiinnostavat kayt-
tokohteet, kuten reaaliaikainen viestintd (videoneuvottelut, puhelut), suora-
toistopalvelut tai live-déniefektit, vaativat kuitenkin kasittelya reaaliajassa —
toisin sanoen, aanta on kasiteltava sita mukaa kuin sita saapuu, mahdollisim-
man pienella viiveella (latenssilla). Tamén vuoksi mallin muuttaminen reaali-

aikaiseksi on luonnollinen ja arvokas jatkotutkimussuunta.

Keskeisin ero normaalin ja realiaikaisen valilla on tarve kéasitellda jatkuvaa
aanivirtaa pienissa, perakkaisissa paloissa hyvin lyhyella latenssilla. Malli, joka
on koulutettu yhden sekunnin patkiin, ei valttamattd toimi sellaisenaan es-
imerkiksi vain 64 millisekunnin (noin 2822 naytetta 44.1 kHz:l1a) mittaisilla syo6t-

teilla.

Puskurointi on valttamatonta, jotta jatkuvasta sisdéntulevasta aanivirrasta
saadaan kerattya riittavan pitka patka kerrallaan mallille syotettavaksi. Aani saa-
puu jarjestelméan tyypillisesti pienind paloina, ja puskuri keraa naitd paloja,
kunnes se on riittdvan tdynnd muodostamaan yhden kasiteltavan patkan (esim.
64 ms). Tama puskuri tyhjennetaan tai sen sisaltéa siirretddn kasiteltavaksi

sopivin valigjoin, ja samalla uutta 4anta keratdan puskurin loppuun.
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7 YHTEENVETO

7.1 Tyon paatulokset ja niiden merkitys

Projektin paatulos on merkittavan aanenlaadun parannuksen saavuttaminen
erittdin heikosta lahtékohdasta. Se validoi kdytetyn metodologian tehokkuuden
monimutkaisessa signaalirestaurointitentédvassa, avaa potentiaalia kaytannon
sovelluksiin  ja tarjoaa vankan pohjan tulevalle tutkimukselle mallin
suorituskyvyn ja kaytettavyyden parantamiseksi. Vaikka taydellisyyteen ei viela
ole paasty, saavutettu parannuksen aste on selvd osoitus projektin
onnistuneisuudesta ja sen potentiaalista vaikuttaa positiivisesti aanidatan

kasittelyyn ja sen laatuun tulevaisuudessa.

7.2 Tyon vaikutus ddnenlaadun parantamisen alalla

Projekti vahvistaa entisestddn syvaoppimisen asemaa ja potentiaalia aa-
nenkasittelyn alalla. Vain muutama vuosi sitten tallaisen monimutkaisten sig-
naalimuunnosten, erityisesti informaation synteesin ja laadun palautuksen, to-
teuttaminen neuroverkoilla oli haastavaa. Taméa ty6 osoittaa konkreettisesti, etta
nykyaikaiset syvaoppimismallit, kuten tdssa kaytetty GAN, kykenevat oppimaan

erittdin monimutkaisia, epalineaarisia kuvauksia aanisignaalien valilla.

Tyo tekee merkittdvan panoksen erityisesti vakavasti heikentyneen danen kasit-
telyn ja kaistanlaajennuksen alalohkoon. Monet &&nenparannusmenetelmat
keskittyvat tyypillisesti lievan kohinan poistoon, kaikujen vaimennukseen tai ko-
htuullisen kompression aiheuttamien artefaktien lieventdmiseen. Sen sijaan aa-
nen palauttaminen tilanteessa, jossa merkittdva osa taajuusspektrista (esim.
kaikki yli 5.5 kHz:n taajuudet 11 kHz -> 44 kHz tapauksessa) on kadonnut, on
paljon radikaalimpi ja teknisesti vaikeampi ongelma. Projektin saavuttamat
tulokset osoittavat, ettd syvaoppiminen voi tarjota tehokkaan ratkaisun juuri
tahan aarimmaisen vaativaan tehtavaan, jota perinteisilla menetelmilla on ollut

vaikea saavuttaa uskottavasti.
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Projekti toimii konkreettisena validointina tietynlaisille metodologisille valinnoille.
GAN-arkkitehtuurin kayttd yhdessa todennakoisesti kaytettyjen spektriin tai aa-
nen piirteisiin perustuvien "perceptual losses" -havidfunktioiden kanssa osoit-
tautuu tehokkaaksi yhdistelméksi taménkaltaisessa synteesia ja laadun paran-
nusta yhdistavassa tehtavassa. Projektin onnistuminen taman lahestymistavan
avulla antaa muille alan tutkijoille vahvoja perusteita harkita ja edelleen kehittaa
vastaavia mallirakenteita ja haviéfunktioiden yhdistelmid my6s muihin

samankaltaisiin &&nenkasittelyn ongelmiin.

Samalla kun ty6 osoittaa merkittavia saavutuksia, se myds kirkastaa ja maarit-
telee alan jaljella olevia haasteita. Maininta jaljelle jaavasta kohinasta ja tarve
varmistaa tulosten yleistettavyys opetusdatan ulkopuolelle ovat tarkeitd havain-
toja. Ne osoittavat muille tutkijoille, mitk& ovat tamankaltaisten mallien nykyiset
rajoitukset ja minne kehitysresursseja tulisi seuraavaksi suunnata — esimerkiksi
tehokkaampien kohinanvaimennusmekanismien integrointiin tai parempien

yleistettdvyyden varmistavien koulutusstrategioiden kehittdmiseen.

Projektin osoittama kyky palauttaa merkittavasti laatua erittéin heikosta dénesta
voi inspiroida uusia kaytannon sovelluksia. Monet historialliset &anitykset, mata-
lan bittivirran viestinta tai 4&ni haastavissa ymparistdissa karsivat vakavasta
laadun heikkenemisesta. Tamén tyon kaltaisten mallien potentiaali tehda tallais-
esta &adnestd ymmarrettavampaa tai miellyttivampaa voi johtaa uusien
ohjelmistojen, laitteiden tai palveluiden kehittdmiseen arkistoinnissa, viestin-

tatekniikassa tai 8&nen analyysissa.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd tama projekti on tarkea lisd &anenlaadun
parantamisen alalle. Se vahvistaa syvaoppimisen roolia monimutkaisissa
signaalitehtavissa, edistaa erityisesti vakavasti heikentyneen &énen kasittelya,
validoi tehokkaita metodologisia lahestymistapoja, ohjaa tulevaa tutkimusta
tunnistamalla keskeisia haasteita ja inspiroi potentiaalisia uusia sovelluksia.
Tulokset osoittavat, ettd merkittavienkin laadunmenetysten palauttaminen

syvaoppimisen avulla on realistinen tavoite.
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