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Automaattinen puheentunnistus on merkittava tilastollisten ja oppivien
hahmontunnistusmenetelmien sovellus, joka on erityisasemassa myos
lukuisten tavallisillekin ihmisille laheisten sovellustensa vuoksi. Vaikka
puheentunnistus on ihmiselle helppoa, on se kuitenkin erittain haastava
ongelma &anisignaalin ja kielen rikkauden ja monimuotoisuuden vuoksi.
Téssa artikkelissa esitellaan lyhyesti nykyaikaisen puheentunnistimien
toimintaperiaatetta, ratkaisujen matemaattista perustaa seka tunnistinten
suorituskykya. Lisaksi luodaan lyhyt katsaus puheentunnistuksen

tutkimukseen Suomessa.

Avainsanat: Puheentunnistus.

JOHDANTO

Puhetta ymmirtavai konetta on pidetty tir-
keini askeleena ihmisen arkielimaa helpot-
tamaan kehitetyn teknologian kehityksessa.
Sen avulla monet muut tekniikan saavutuk-
set saadaan kayttoon ilman kisin tai muuten
tapahtuvaa yksityiskohtaista ohjausta, ikdin
kuin inhimillisen palvelijan avulla, joka
viisaasti tayttaa herransa toiveet. Monessa
tapauksessa on kuitenkin osoittautunut ki-
tevammaksi ohjata koneiden toimintaa ki-
sin, useimmiten niin ettd ihminen opettelee
jonkin uuden taidon kuten autolla ajon tai
tictokoneen ohjelmoinnin. T4std huolimatta
puheella ohjattavaa konetta pidetdin tekno-
Iogian saavutuksena aivan erityisessa arvossa.
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Usein tallainen kone kuvitellaan jollain taval-
la tavallista dlykkdimmaksi ja pystyvaimmaksi
suorittamaan vaativia tehtivid; joita kdyttdjin
ei tarvitse tai hin ei osaa yksityiskohtaisesti
mairitella.

Suuri merkitys puheella ohjattavalla ko-
neella on my6s vammautuneiden tai muiden
sellaisten ihmisten kdytossi, joilla on vaike-
uksia selvitd joistakin tavallisista nykyelimén
tehtavistd. Juuri timd ajatus ihmisen ja koneen
vilisen vuorovaikutuksen mahdollisesta hel-
pottumisesta selittad automaattisen puheen-
tunnistuksen saavuttamaa erityisasemaa
teknologian kehittimisessd. Lisiksi asemaa
korostaa se, ettei puheentunnistusongelmaan
ole toistaiseksi saavutettu tyydyttivaa ratkai-
sua, mittavista yrityksista huolimatta.

PUHEENTUNNISTUKSEN
VAIKEUDET

Mika sitten tekee puheesta niin vaikeaa au-
tomaattisesti tunnistettavaksi ja herkkii eri-
laisille hairiéille ja puheen ja olosuhteiden
muutoksille? Ensinnikin puhesignaali on
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luonteeltaan jatkuvaa, eiki ole itsestddn selvid,
miten siitd erotellaan yksittdiset sanat, lauseet
ja puheenvuorot. Aina ei ole automaattisesti
helppoa erottaa puhetta edes musiikista ja
muista aanistd, vaikkeivit ne olisikaan signaa-
lissa paallekkdin. Luonnollinen puhe sisaltaa
my0s runsaasti erilaisia muita tuotettuja 4ania
kuten eparointejd, korjauksia, yskintii, joita
ei tunnistuksessa ole tarvetta muuttaa tekstik-
si, mutta niiden automaattinen erottaminen
puheesta tuottaa vaikeuksia. Eri puhujien pu-
heessa esiintyy lisiksi paljon vaihtelevuutta
puhenopeuden ja ddntimisen suhteen ja sa-
mallakin puhujalla usein eri sanoissa ja kon-
teksteissa. Kielessd ongelmia tuottavat sellai-
set sanat, jotka kuulostavat lihes samoilta tai
jopa tismilleen samoilta, sekd tunnistimelle
opetetun sanaston ulkopuoliset sanat, kuten
erisnimet, vieraskieliset sanat ja sanojen har-
vinaiset taivutusmuodot. Akustisissa olosuh-
teissa automaattiseen tunnistukseen vaikut-
tavat melun lisiksi tallennuslaitteiston, kuten
mikrofonin ja vilityskanavien ominaisuudet
ja huoneen tai ulkotilan akustiikka. Yhteen-
vetona niisti kaikista ongelmista voi todeta,
ettd ihmiskorva ja aivojen kuuloalue ja infor-
maation kisittely ovat ilmeisesti aina olleet
ihmisen selviimiselle niin tirkeiti, ettd niiden
toiminta on kehittynyt erittdin robustiksi eri
olosuhteisiin. Siksi myos automaattiselle tun-
nistukselle asetetaan helposti erittiin korkeita
toimintavaatimuksia verrattuna muihin tek-
nisiin apuvilineisiin.

PUHEENTUNNISTUSONGELMAN
MATEMAATTINEN MALLINNUS

Automaattisessa puheentunnistuksessa ny-
kyisin kaytetty lihestymistapa on tyypillinen
tilastolliselle hahmontunnistusongelmalle.
Aiemmin tallennetuista signaalindytteistd es-
timoidaan oppivilla ja tilastollisilla menetel-
milld malleja, joihin uutta mitattua signaalia
verrataan. Tunnistustulokseksi valitaan sitten
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teksti, joka vastaa sitd puhuttua viestid, jonka
signaalia vastaavat mallit olisivat suurimmalla
todennikoisyydelld tuottaneet. Matemaatti-

sesti tehtdvad kuvataan usein Bayesin kaavan
(1) avulla:

Pr(X|W, M) Pr(W|M)
Pr(X|M)

Kaavassa /7 symboloi puheen avulla vili-

Pr(WX, M) =

tettyd viestid, X mitattua signaalia ja M esti-
moitujen mallien joukkoa. Tunnistustulok-
scksi valitaan siis maksimitodennikoisyyted
vastaava teksti /7%

Kaavassa 1 todennikoéisyys Pr(X |17, M)
lasketaan sovittamalla mittaussignaalia mal-
leihin ja vaihtochtoisiin viestihypoteeseihin.
Todennikdisyys Pr(/|M) sen sijaan sisaltad
viestihypoteesin apriori todennikéisyyden ns.
kielimallin avulla - siis riippumatta mitatusta
puhesignaalista. Kielimalli on opetusaineis-
tosta tilastollisesti tai sovelluksen perusteella
madritty lauseiden yleinen todennikoisyys-
jakauma. Mittaussignaalin kokonaistoden-
nikoisyyden Pr(X|M) laskemista, eli summaa
yli kaikkien mahdollisten lauseiden, ei valeta-
mittd tarvita haettaessa vain lausetta 177 joka
maksimoi todennikoisyyden Pr(W|X, M), eli

on todennikéisin tunnistustulos.
Ongelman hievarkkinen osittaminen

Puheentunnistuksen vaikeus tulee esiin raken-
nettaessa kaavaan (1) sopivia matemaattisia
malleja (M). Adneni havaittavien fysikaalis-
ten paineaaltojen jasiind valittyvan kielellisen
viestin yhteyttd on toistaiseksi mahdotonta
formuloida matemaattisesti, silla kaikkia sii-
ni olevia riippuvuuksia ja sithen vaikuttavia
ilmioita ei tarkoin tunneta. Yleisesti kaytossa
oleva hierarkkinen ajattelutapa jakaa viestin
sanoiksi, sanat edelleen foneemeiksi ja fonee-
mit esimerkiksi prosesseiksi, joilla ihmisen
ddntovayld niitd tuottaa. Tarkempi tutkimus

- (1)
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on kuitenkin osoittanut ettd nima vilivaiheet
ovat vain ilmi6iden karkeita yksinkertaistuk-
sia, cikd talld tavoin irrallisista osista raken-
netuilla malleilla voida saavuttaa tiydellista
tunnistustulosta.

Puheentunnistuksen tekee erityisen mie-
lenkiintoiseksi se, ettd on kuitenkin olemassa
biologinen systeemi, joka kykenee tunnista-
maan puhetta erittdin hyvin monenlaisista
hiiriotekijoistd huolimatta. Automaattisten
puheentunnistusmenectelmien kehityksessa
timd malli on otettu jo varhain huomioon
ja pyritty etsimdin laskentamalleja, jotka
kayteaisivit hyvikseen joitakin samoja pe-
riaatteita, mitd ihmisaivotkin noudattavat
tietojenkdsittelyssaan. Niinpd puheentun-
nistus on pitkain ollut erilaisten uusimpien
alykkiiden laskentamenetelmien, kuten ne-
uraalilaskennan algoritmien, testipenkkini,
ja nditd onkin menestykselld kiytetty monis-
sa eri puheentunnistusprosessin osavaiheissa,
joissa tavanomaiset matemaattiset laskenta- ja
mallinnusmenetelmit ovat osoittautuneet te-
hottomiksi.

Vaikka on tunnettua, ettei puheen hierark-
kinen jako sanojen ja foneemien malleiksi
tuotakaan tarkasti ottaen parasta mahdol-
lista lopputulosta, timi tehtivin ja mallien
pilkkominen osiinsa on kuitenkin hyviksytty
lahtokohdaksi automaattiselle puheentun-
nistukselle. Syy on yksinkertaisesti s, ettd ta-
minkaltaiselle rakenteelle on loydettavissa te-
hokkaita matemaattisia ratkaisumenetelmii,
jotka mallin likimairdisyydestd huolimatta
voivat joissakin tapauksissa tuottaa tyydytta-
van tunnistustuloksen.

N-gram-malli

Yksinkertainen matemaattinen malli puhe-
viestin vilityksessa kaytetylle kielelle on niin
sanottu sana-z-gram, jossa jokaisella sanayh-
distelmalld on tietty todennikoisyys. Tamén
mallin avulla kunkin sanasekvenssissd esiinty-
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vin sanan wk todennakoisyys on laskettavissa
riippuen 7 — 1 edellisestd sanasta wk—1, . ..,
wk—n+1:

Pr(w| w, , w, 5 ....w)) =

Pr(w ]| w,_ ,...w, . ).

Koko sanasekvenssin W = w ,w,, . .. ,uw, to-
dennikéisyys muodostuu sitten esimerkiksi
puheentunnistuksessa tavallisen 3-grammin
(trigrammin) avulla

Pr(W) = Pr(w,) Pr(w,|w)
T

I1 Pr(w|w, ,w,,).
k=3

Luonnollisesti kaikille harvinaisille sana-
n-grammeille ei voida, eiki ole jarkevaikiin,
estimoida omia todennikoisyyksidan, vaan
niiden kohdalla sovelletaan todennikoisyyk-
sid z — 1, ja tarvittaessa z — 2 jne. Kdytannos-
si n-grammitodennikoisyydet on muuten-
kin jirkevaa tasoittaa vastaavien 1, 2,...,z — 1
-grammien painotetulla summalla, jossa
painot estimoidaan mallin opetusaineiston
kattavuuden perusteella (Jelinek & Mercer,
1980). Rajoittavana oletuksena tissi ma-
temaattisessa mallissa on, ettei 7:44 sanaa
kauemmas kantavia riippuvuuksia huomioi-
da ja ettd sanasckvenssien todennikoisyydet
madrdytyvit kielessd yksikasitteisesti eli eivit
riipu muun muassa puheenaiheesta ja puhe-
tilanteesta.

Gaussian mixture- ja kitketty
Markov-malli

Yksinkertaisin tapa mallintaa sanojen 4in-
tymistd, on kuvata sanat foneemijonoina,
joissa sanan akustinen todennikdisyys tietyl-
le signaalille saadaan suoraan foneemijonon
todennikoisyydesti. Foneemit esiintyvit d4n-
teing, joiden akustisille havainnoille kiytetty
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matemaattinen malli on ns. kitketty Markov-
malli (Hidden Markov Model, HMM). Siini
ddnteitd tuottavan systeemin oletetaan koos-
tuvan tiloista, joissa syntyy tilastollisilta omi-
naisuuksiltaan tiettyd stationdiristd todenni-
koisyysjakaumaa noudattavaa signaalia.

Siis kunkin foneemin malli koostuu pe-
rakkaisista tiloista ja yhden tilan tuottama
adnisignaali on piirteiltaan tietynlaista. To-
dennikaisyys, jolla tila 7 tuottaa signaalia ku-
vaavan piirrevektorin x, saadaan esimerkiksi
ns. Gaussian mixture -mallista (GMM):

J
b(x) = Z cl.jbl.j(x),
j=1
jossa mikstuurin painot tiyttivit echdot:

. J
c;20ja Zj:] c, =1

Mikstuurikomponentit ovat tavallisesti
moniulotteisia normaalijakaumia 4 (x) ~
NG, .3,).

HMM-systeemin tilojen vaihtumista siite-
lee toinen stokastinen prosessi, jossa kaikille
mahdollisille tilasiirtymille on estimoitu oma
siirtymatodennikoisyytensd. Yksittaisista
siirtymistd voidaan niin laskea kokonaisten
tilaketjujen todennikéisyydet ja vertailla niitd
toisiinsa. Tilojen vaihtumista saitelevi pro-
sessi on kuitenkin “kétketty” ulkopuolisilta
havaitsijoilta, silli tilasiirtymia ei voi suoraan
havaita, vaan ne nikyvit ulospiin ainoastaan
tuotetun signaalin tilastollisten ominaisuuk-
sien muutoksina. Karkeasti ottaen tillaista
tilaa voidaan verrata esimerkiksi ihmisen
dantovayldn tiettyyn asentoon, joka ei ole
ulospiin nikyvissd, mutta joka kuullaan tie-
tynlaisena tuotettuna ddnend. Niistd perak-
kiisisti ddnteisti koostuvat sitten foneemit
ja perakkaisista foneemeista sanoja vastaavat
foneemijonot. Yhteistodennikoisyys, jolla
s qja

,x},on

malli M tuottaa tilajonon Q = Gy - - -
silld havaintosekvenssin X = x, . ..
laskettavissa kaavasta
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Pr(X,q|M)=m (x).

a
qt-1lqt gt
t=1

q

Koska havainnot generoiva tilajono on tun-
tematon, havaintosekvenssin todennikoisyys
mallille M on summa kaikkien mahdollisten
tilajonojen yli

(x,) .

q0
t

T
a b
qt-1lqt gt

=1

Pr(X|M) =) =
q

Kiytinnossi (6) lasketaan ns. forward-
backward —~menetelmilld (Baum, 1972), jossa
dynaamisen ohjelmoinnin avulla tehokkaasti
haarukoidaan kunkin tilajonon todennikoi-
syys samanaikaisesti. Rajoittavina oletuksina
tissd matemaattisessa mallissa ovat, ettd sys-
teemi voi olla vain yhdessi tilassa kerrallaan
ja ettd siirtymistodennikéisyys seuraavaan
tilaan riippuu vain edellisesti tilasta. Lisak-
si sanojen koostuminen foneemijonoista ja
foneemien tilajonoista on voitava maaritelld
yksikasitteisesti.

HAHMONTUNNISTUSONGELMA
JA SEN RATKAISU

Mallin rakenne

Tyypillinen nykyaikainen puheentunnistus-
jarjestelma koostuu seuraavista yhteen nivou-
tuvista malleista:

1. Kielimalli antaa todennikéisyydet sanoil-
le ja sanayhdistelmille. Kielimalli perus-
tuu yleensi suureen kieliaineistoon, jossa
tehtiviin liittyvi sanasto ja sanontatavat
esiintyvit oikeissa tilastollisissa suhteissa.
Joissakin suppean sanaston erityissovel-
luksissa nima todennikoisyydet voidaan
olettaa my0s tehtivin yhteydessa kisin
maaritetyiksi. Laajan sanaston tunnistuk-
sessa tavallisesti kiytetty malli on edella
mainittu z-gram (kaava 3), jossa periaat-

(5)

(6)
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teessa kullekin 7:n sanan yhdistelmalle
on estimoitu oma esiintymistodenna-
koisyytensa. Riittavin opetusaineiston
jarjestiminen mallin parametriarvojen
tarkkaan estimoimiseen on yleensi kiy-
tinnossd mahdotonta, joten ilykkaiden
oppimismenetelmien kiytté hyvien ja
yleistimiskykyisten mallien tuottami-
seksi on valttaimatonta.

Sanastomalli (leksikko) kertoo miti sa-
noja on olemassa ja mistd foneemeista
ne koostuvat. Joillakin sanoilla voi myds
olla useita mahdollisia adntamistapoja,
jolloin niille on estimoitava esiintymis-
todennikoisyydet. Suomen kielessd sanat
voidaan muuttaa foneemijonoiksi melko
yksikisitteisten sddntojen avulla, mutta
esimerkiksi englannissa ja suomen vie-
rasperdisten sanojen kohdalla dantimis-
tavat on yleensd maaritettava kasin. Kie-
lissé joissa sanat taipuvat voimakkaasti ja
esiintyvit yleisesti erilaisten paitteiden
ja etuliitteiden kanssa ja yhdyssanoina,
kidytetain sanojen sijasta usein lyhyem-
pid kielen yksikkoja kuten morfeemeja.
Kielimalli voidaan opettaa morfeemeille
samaan tapaan kuin sanoillekin.

Foneemimallin avulla voidaan laskea to-
dennikoisyydet, joilla puheesta erotetut
signaalisegmentit ovat peraisin tietyista
foneemeista. Yhden foneemin malli koos-
tuu yleensi perakkaisista tiloista, joissa
tuotetun signaalin spektristd lasketut
piirteet oletetaan stationaarisiksi, ja naille
(akustisille) piirteille voidaan estimoida
tiheysfunktiomallit. Tyypillinen tillainen
malli, jossa sek piirteiden tiheysfunktiot
systeemin eri tiloissa ettd tilojen vélisten
siirtymien todennikéisyydet on mallin-
nettu erikseen, on edelli mainittu HMM
(kaava 6). Koska foneemit usein kuulos-
tavat erilaisilta eri sanayhteyksissa, fonee-
mimallit maaritelldin yleensi trifonimal-
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leina, jolloin mallin parametrit riippuvat
lisidksi sanassa edeltavistd ja seuraavasta
foneemista.

Tyypillisen tunnistusprosessin vaibeet

Puheentunnistus automaattisen jirjestelmin
avulla etence yleensi seuraavien vaiheiden
kautta:

1. Esikasittely. Mikrofonilla tallennettu
signaali digitoidaan ja jactaan lyhyisiin,
noin kymmenen millisekunnin pituisiin
ikkunoihin, minki jilkeen kullekin sig-
naali-ikkunalle tehdain erikseen speke-
rianalyysi taajuustason informaation ha-
vaitsemiseksi. Piirteiden laskentaan on
erilaisia hyviksi havaittuja algoritmeja,
joille on yhteista tiettyjen taajuuskaisto-
jen tehojen mittaus ja tehopiikkien jak-
sollisuus. Tavallisin menetelmi on laskea
tehospekeristd diskreetti kosinimuunnos
ja kdyttaa ihmiskorvan taajuusherkkyy-
destid johdettua MEL-asteikkoa tunnis-
tuksen kannalta mielenkiintoisimpien
kaistojen valintaan.

2. Havaintojen kuvaaminen piirrevektoril-
la. Foneemimallien syotteeksi valitaan
kutakin aikajaksoa kohti piirrevektori
(x, kaavassa 4), joka spektrianalyysistd
johdettujen kertoimien lisdksi sisaltad
jonkin verran tietoa naapuri-ikkunoista,
esimerkiksi kertoimien muutosta ku-
vaavia tunnuslukuja. Naistd kertoimista
ja tunnusluvuista kootun piirrevektorin
dimensio on tyypillisesti 20 — 100.

3. Todenndikaisyyksien laskeminen. Vertaa-
malla foneemimalleihin liittyvid piirtei-
den tiheysfunktiomalleja havaittuihin
piirrevektorisekvensseihin, lasketaan kul-
lekin foneemille (itse asiassa sen tiloille )
todennikoisyyssekvenssi, joka kuvaa to-
dennikéisyytta (b (x), kaavassa 4) kulla-
kin ajanhetkelli.
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4. Pubeen dekoodaus. Haetaan todennikoi-
sin puheen sisalto4 vastaava sanasekvenssi
dekooderin avulla yhdistimalld havaitut
foneemitodennikoisyydet seka kielimal-
lin antamat sanojen ja sanasekvenssien
todennikoisyydet. Tuloksen kayttotar-
koituksesta riippuen dekooderilla voi-
daan yhden tuloksen lisiksi laskea myos
jarjestetty lista muista todennikoisista
tulosvaihtoehdoista.

NYKYISTEN
PUHEENTUNNISTIMIEN
SUORITUSKYKY

Evaluointitebtivien luokittelu

Puheentunnistustehtavien laajasta vaihtelusta
johtuen tunnistimen suorituskykya vertailta-
essa on tirkedd korostaa tehtavin laatua ja sen
rajoituksia. Tehtivit jactaan usein puhujien
madrin, puhetavan eli sanojen vilisen tauo-
tuksen ja puheen luonnollisuuden suhteen
erilaisiin luokkiin. Kaytettavissa olevia kielen
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vaikeuden luokitusperusteita ovat sanaston
koko ja kielen syntaksin rajoittavuus. Esi-
merkiksi jonkin yksinkertaisen kodinkoneen
ohjaamiseen riittdd hyvin pieni sanasto ja ra-
jallinen kielioppi kun taas toisessa ddripadssi
on rajoittamattoman sanaston jatkuva puhe.
Tehtivit jactaan luokkiin my6s akustisten
ominaisuuksien, kuten kohinan, hiirididen
ja olosuhteiden stabiilisuuden mukaan.

Laajan sanaston tunnistimien
suorituskyvysti

Parhaiden nykyisten (englanninkielisten) pu-
heentunnistimien tunnistustarkkuudeksi on
mitattu esimerkiksi tavallisille radion ja tele-
vision uutislahetyksille keskimairin jopa alle
10 % sanavirheiti (NIST, 1999). Sanavirheet
tarkoittavat koko puheldhetyksen tunnistus-
tuloksen sovitusta todelliseen tekstiin niin,
ettd virheiksi lasketaan havinneet, ylimaarai-
setjavaihtuneet sanat. Virheprosentti on siten
havaittujen virheiden maira suhteessa todelli-
sen tekstin sanamairiin. Tunnistustulokselle

Akustinen prosessointi

Puhe
Mel-kepstrin Piirrevektorin Akustiset foneemi-
laskeminen muodostaminen todennakoisyydet
Y
Aantamis-

 —

e

sanakirja T

Kielimalli /

Dekooderi

Tunnistettu

teksti

Kuva 1. Puheentunnistusjarjestelman toimintakaavio.
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on tyypillistd, ettd monet puheosuudet ovat
lahes tdysin virheettomid, kun taas joissakin
hankalissa kohdissa tunnistusvirheiden mairi
on suuri. Tunnistustulos on kayttokelpoinen
esimerkiksi puhelihetysten indeksoinnissa,
jonka avulla lahetyksistd voidaan etsid sisal-
16n perusteella kiinnostavia osia tai kiyttaa
iiniaineistoa tiedonhaussa tekstiaineiston
tapaan. Tamantyyppisia sovelluksia kiyte-
tiin usein muun muassa silloin kun haetaan
tietoa uutisaineistoista, annotoidaan audio-
ja videotallenteita ja indeksoidaan suuria au-
dioaineistoja. Tiéysin vapaassa sanelussa, jossa
kaikki tunnistusvirheet on erikseen jalkika-
teen korjattava, virhemairi voi sen sijaan olla
liian suuri. Tosin, jos jarjestelmdn annetaan
adaptoitua tietylle puhujalle ja tietyntyyppi-
sille teksteille, tulos on verrattavissa tottumat-
tomaan konekirjoittajaan; esimerkiksi 20-40
sanaa minuutissa sisaltden virheiden korjauk-
set (PC Magazine, 1999). Suomenkiclisessi
tunnistuksessa TKK:lla kehitetty jatkuvan
puheen tunnistin saavuttaa esimerkiksi radio-
uutisissa noin 20 % sanavirheen tarkkuuden.
Koska suomen kielessa yksi sana saattaa koos-
tua useasta morfeemista ja vastata useampaa
englanninkielistd sanaa, esimerkiksi "kahvi-
n-juoja-lle-kin = also for a coffee drinker”,
saavutettu tunnistustarkkuus ei ole kaukana
parhaista englanninkielisist4 jarjestelmista.

Suppean sanaston tunnistimien
suorituskyvysti

Rajoitetuissa erikoistehtivissd, kuten puhe-
limen dinivalinnassa tai jonkun laitteen 4i-
niohjauksessa tiettyjen komentojen avulla,
puheentunnistimien tarkkuus on yleensa
huomattavasti parempi. Kun tehtavi rajoit-
taa tilannekohtaisten sanavaihtoehtojen jou-
kon pieneksi, vaihtoehtojen akustiset erot
ovat usein selkeit, ja tunnistin toimii lahes
virheettomisti. T4lloin tunnistin voi suoriu-
tua tehtdvistaan riittavan hyvin jopa lievisti
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hiirivalttiissa olosuhteissa ja suurelle joukolle
eri puhujia. Niitd ominaisuuksia on menes-
tyksellisesti hyodynnetty useissa sovelluksissa,
joissa yksinkertaisia puhelinpalveluita, kuten,
esimerkiksi aikatauluneuvontaa, paikallisia
saatiedotuksia, urheilutulosten valitysti ja
puhelinluettelopalveluita on automatisoitu.
Avainasemassa on tilloin alykas kayteoliicey-
mi, joka sopivalla tavalla ohjaa kiyttajai ku-
vaamaan tietotarpeensa puheella niin, ettd yk-
sittdiset puheentunnistustehtavit, esimerkik-
si pdivimadran tai paikannimen lausuminen,
jaavit helpoiksi palvelun ollessa silti riittavin
joustavaa ja techokasta. Muita vastaavia tehti-
vid, jotka joissakin tapauksissa sopivat hyvin
puheen avulla ohjattaviksi, ovat muun muassa
erilaiset vammaisten apuvilineet, handsfree-
puhelimet ja erilaiset pienet vaatteissa kan-
nettavat laitteet, kuten audio- (ja video-)
tallentimet ja soittimet sekd mittalaitteet.
Ongelmia tunnistukselle aiheuttavat melui-
sat kdyttotilanteet, epaselvisti tai poikkeavasti
puhuvat kiytedjit sekd ei-didinkielinen puhe
ja vieraskieliset nimet. Manuaalinen kaytto
sopiikin puheentunnistusta paremmin erityi-
sesti kriittisiin sovelluksiin, kuten pankkipal-
veluihin tai lentokoneen ohjausjirjestelmiin,
joissa edellytetdin sataprosenttista toiminta-
varmuutta kaikissa tilanteissa.

ALAN TUTKIMUS SUOMESSA

Poimintoja tutkimuksen historiasta ja
nykytilanteesta

TKK:n Informaatiotekniikan laboratoriossa
1970-luvun lopussa rakennettu automaattinen
puheentunnistusjirjestelma, joka kasitti muu-
tamia tuhansia sanoja, lienee ensimmaiinen
suomenkielinen puheentunnistin. Tunnistin
perustui oppivaan aliavaruusmenetelmiin ja
redundanttiin hash-osoitukseen. Taman jal-
keen puheentunnistus on ollut laboratorion
(nykydin nimeltdin tietojenkasittelyticteen
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laitos, jossa toimii adaptiivisen informatiikan
tutkimusyksikko) eris tirkeimmisti uusien
hahmontunnistusalgoritmien testipenkeis-
t4, joilla algoritmien soveltuvuutta hankalan
mittausdatan analyysissd on voitu mitata ja
verrata state-of-the-art-menetelmiin. Samalla
saavutetut hyvit tulokset ovat jopa maailman-
laajuisesti vaikuttaneet sekd puheentunnis-
tuksen ettd itse algoritmien kehityssuuntiin.
Tunnetuimpia puheentunnistukseen vaikut-
taneita TKK:lla kehitettyja algoritmeja ovat
itseorganisoiva kartta (Kohonen, 1981) ja
oppiva vektorikvantisaatio (Kohonen, 1986),
jotka kehitettiin akateemikko Teuvo Koho-
sen johdolla. Puheentunnistuksen merkki-
paaluja ovat puolestaan olleet muun muassa
foneettinen kirjoituskone (Kohonen, 1988)
ja diskreetteihin kitkettyihin Markov-mallei-
hin (HMM) perustuva rajattoman sanaston
tunnistin (Torkkola ym., 1991).

Nykydin puheentunnistustutkimus on tér-
keilla sijalla sekd itsendisend tutkimusalana
etti monen muun puheen-jakielentutkimuk-
sen alan tarvitsemana tyokaluna (Toivanen
& Miettinen, 2001). Tisti esimerkkeini ovat
muun muassa kielentutkimuksen, puhekaan-
noksen seka tiedonhakututkimuksen kaytta-
mien puhetallenteiden muuntaminen teks-
tiksi ja puheanalyysin ja -synteesin tarvitsema
puheen segmentointi foneemeiksi. Lisaksi
puheentunnistus merkittavini hahmontun-
nistusongelmana on noussut maailmanlaajui-
sesti tirkedksi hahmontunnistusalgoritmien
benchmark-testausvilineeksi, jolla monien
uusien algoritmien suorituskykyd voidaan
evaluoida suhteessa nykyaikaisiin szate-of-the-
art-menetelmiin.,

Pubeen signaalinkisittely

Piirteiden irrotus puhesignaalista on kaikis-
sa state-of-the-art-puheentunnistusjirjestel-
missi melko samanlainen. Kuitenkin kun
tillaista lyhyesta aikaikkunasta laskettuihin
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spektrogrammeihin pohjautuvaa menetelmaa
verrataan esimerkiksi ihmisen puheentunnis-
tusmekanismin kykyyn [6ytaa invariantteja
piirteitd eri ihmisten puheesta erilaisissa olo-
suhteissa, on selvad, ettd parantamisen varaa
on huomattavasti. Uudenlaisia piirreirrotus-
menetelmid puheentunnistukseen tutkitaan
tilld hetkelld aktiivisesti TKK:n adaptiivisen
informatiikan tutkimusyksikon lisaksi TKK:
n akustiikan laboratoriossa.

Kohinansieto ja monikielisyys

Automaattisten menetelmien soveltuvuus
kiytinnén puhetilanteisiin, joissa esiintyy
monenlaisia akustisia hiiri6ita ja kohinaa,
on viimeaikoina herittinyt yhi enemmin
huomiota puheentunnistustutkimuksessa.
Erityisesti Nokian tutkimuskeskuksessa on
kehitetty robustia puheteknologiaa, jolla pu-
hutut komennot voidaan tunnistaa ja ymmir-
tdd oikein. Tamantyyppiset puheentunnistus-
tehtavit ovat suhteellisen kieliriippumatto-
mia, jopa niin, ettd voidaan kehittdd myos
monikielisid tunnistusjirjestelmia. TTY:n
signaalinkisittelyn laitoksella tutkitaan muun
muassa puheen ja ddnten separointia taustasta
ja TKK:n adaptiivisen informatiikan tutki-
musyksikossa puheentunnistusta kohinaises-
$a ymparistossa.

Pubekéyttoliittymiit

Puhtaasti puheen avulla toimiva kiyteoliit-
tymi on eris puheteknologian mielenkiin-
toisimmista haasteista. Vuorovaikutus pu-
heen avulla poikkeaa kuitenkin niin paljon
perinteisisti kojetauluista, siatimista ja nip-
piimistoistd, ettd jirjestelmien kiytettavyys-
tutkimus muodostaa aivan oman tieteenalan-
sa. Puhekiyteoliittymia tutkitaan erityisesti
Tampereen yliopiston TAUCHI-tutkimus
ryhmissa.
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Kielimallit

Puheentunnistuksen laajempi kaytto tiedon-
valityksessa edellyttdd yksittaisia sanoja tai
komentolauseita laajempien kokonaisuuksi-
en tunnistamista. Niissi tunnistustehtivissi
korostuu kielen mallinnus eli morfologisten,
syntaktisten ja semanttisten riippuvuuksien
huomiointi, koska sanat usein esiintyvit eri
muodoissaan ja ovat riippuvaisia kontekstista
(ks. esim. Hirsimiki ym., 2006). Lisiksi osia
puheesta joudutaan usein arvailemaan, silla
epaselvisti lausutut kohdat ovat automaat-
tiselle tunnistimelle vaikeimpia. Kielimallit
jaljittelevit osittain inhimillistd tapaa rat-
kaista tima ongelma, eli kontekstin mallin
perusteella voidaan puheen sisillosta esictaa
todennikdisimpid hypoteeseja, joita sitten
verrataan mitattuun puhesignaaliin. TKK:
n adaptiivisen informatiikan tutkimusyksi-
kossi laskennallisesti tehokkaiden ja suuria
opetusaineistoja hyodyntavien, adaptiivisten
kielimallien kehitys liittyy liheisesti laajan
sanaston jatkuvan puheentunnistuksen tut-
kimukseen. Tutkimusaiheisiin kuuluu my6s
niiden kielimallien avulla tapahtuva puheen-
aiheen karakrerisointi ja timin tiedon kiytt6
puheeseen sisdltyvin viestin ymmartamiseen

puhedialogeissa.
Pubeen mallien generointi ja adaptointi

Foneemien ja foneemisekvenssien tilastolli-
sena mallina nykydin laajalti kdytossa oleva
HMM-malli on monessakin mielessi varsin
epasopiva niin vaativaan tehtivain. Malli on
kuitenkin matemaattisesti erittdin kitevi ja
sopivien laajennusten avulla se on saatu toi-
mimaan kohtuullisen hyvin ja riittdvan tehok-
kaasti monessa puheentunnistussovellukses-
sa. Siksi HMM:n laajennukset, tehostukset
ja nopea adaptaatio oppivien laskentamene-
telmien sovelluksena, on tutkimuskohteena
TKK:n adaptiivisen informatiikan tutkimus-
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yksikossd. Nykydian tutkimuskohteena ovat
myos yleisemmit dynaamiset tilamallit aika-
sarjoille, joiden avulla HMM:n rajoituksista
voidaan pddsti eroon.

Multimodaalinen pubeentunnistus

Puhe on myos multimodaalinen ilmid, ja ih-
misen kyky integroida kuultu ja nihty puhe
sekd muut havainnot puhujasta liittyy pu-
heentunnistustutkimukseen. Multimodaa-
linen puheentunnistus korostuu erityisesti
tilanteissa, joissa esiintyy voimakkaita akus-
tisia hdirioita tai kuuloaistimus on muuten
viallinen. TKK:n laskennallisen tekniikan
laboratoriossa tutkitaan visuaalisen puheen
havaitsemista ja kisittelya ja TKK:n adaptii-
visen informatiikan tutkimusyksikossa mul-
timodaalista puheentunnistusta, jossa dnen
lisaksi tutkitaan puhujan katseen suuntaa ja

kohdetta.
Kaupalliset pubeentunnistustuotteet

Puheentunnistusteknologiaa on jo Suomes-
sakin tuotu kaupallisten sovellusten avulla
osaksi tavallisten ihmisten arkipdivad. Tastd
ovat esimerkkeini muun muassa Nokian mat-
kapuhelimien d4nivalinnat, Philipsin puheen-
tunnistusohjelma PC:lle ja Soneran ja Elisan
kehittimit automaattiset puhelinpalvelu,
kuten numerotiedustelu ja paikallissad. Myos
pienet teknologiayritykset ovat panostamassa
voimakkaasti suomenkielisten puheentunnis-
tustuotteiden kehittimiseen kuten puhelin-
luettelo- ja aikataulupalvelut seki erityisalo-
jen sanelu- ja kddnnostehtavit.

Pubeen indeksointi ja haku

Laajojen puheaineistojen tunnistustuloksia
voidaan kiyttada menestyksellisesti myos ai-
neistojen indeksointiin ja sithen perustuvaan
tiedonhakuun. Téstd ovat hyvina esimerkkei-
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ni amerikkalaiset SpeechBot- ja SpeechFind-
jarjestelmat, joilla internetin vilitykselld voi-
daan hakea kiinnostava puheiinite valtavista
arkistoista, jotka sisltavit jopa kymmenid
tuhansia tunteja materiaalia, kuten esimer-
kiksi useampien vuosien radio-ohjelmat tai
nauhoitetut julkiset puheet sadan vuoden
ajalta. Tiedonhaku puheentunnistustulosten
perusteella on kiyttokelpoinen tapa my6s au-
diovisuaalisen signaalin (esimerkiksi videon)
kisittelyssa. Suomessa puheentunnistuksen
avulla tapahtuva suurten aineistojen indek-
sointi on kiinnostuksen kohteena mm. Oulun
yliopiston MediaTeamissa ja TKK:n adaptii-
visen informatiikan tutkimusyksikossi.

LOPUKSI

Tissa artikkelissa luotiin Iyhyt katsaus auto-
maattisen puheentunnistuksen ongelmiin ja
esiteltiin nykyaikaisten puheentunnistimien
toimintaperiaatetta, matemaattista taustaa ja
suorituskykya sekd alan tutkimusta Suomes-
sa. Puheentunnistustutkimus on tilld hetkelld
suuren kiinnostuksen kohteena seki Suomes-
sa ettd maailmalla ja menetelmid kehitelldin
jatkuvasti yhd uusien kielien ja haastavampien
tunnistustehtivien ratkaisemiseksi. Erityisen
kiinnostuksen kohteena ovat nykyisin suur-
ten puheaineistojen, kuten radio- ja televi-
sio-ohjelmien, videoiden ja kokoustallentei-
den tehokas kasittely seki toisaalta pienten
kannettavien laitteiden puhekayteoliitcymat.
Yleistd kieliriippumatonta ratkaisua sanas-
toltaan rajoittamattoman ja vapaan puheen
tunnistamiseen tuskin on lihivuosina tulos-
sa, mutta yhi kiyteokelpoisempia ratkaisuja
edelld mainittuihin nykysovelluksiin on kui-
tenkin odotettavissa.

Mikko Kurimo
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AUTOMATIC SPEECH RECOGNITION
Mikko Kurimo, Adaptive Informatics Research Centre, Department of Information and
Computer Science, Helsinki University of Technology

Automatic speech recognition is a significant application of statistical and learning
pattern recognition methods. It has a special position as well, because of the amount
of applications that are close to even ordinary people. Even though speech recogni-
tion is easy for human, the richness and complexity of voice signals makes the task
very difficult. In this article the operation, mathematical foundations and practical
performance of modern speech recognition systems are briefly presented. Additio-
nally, there is a brief overview of speech recognition research in Finland.

Keywords: Speech recognition.





