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Tassa opinndytetydssé kaydaan lapi tavanomaisen Markovin piilomalleihin pohjautuvan
automaattisen puheentunnistusjarjestelman toimintaperiaate. Tyon tarkoituksena on
antaa lukijalle yksinkertaistettu kuva nykyisten kéytdssa olevien tunnistimien toimin-
nasta ja tulevaisuuden kehityksen suunnasta.

Automaattinen puheentunnistus tai lyhyesti ASR on merkittava tilastollisten ja hahmon-
tunnistus menetelmien sovellus, joka mahdollistaa luonnollisen kielen kdyton ihmisen ja
koneen vilisessa vuorovaikutuksessa. Puheentunnistusjérjestelmien ydin koostuu tilas-
tollisilla menetelmill& estimoiduista malleista, jotka edustavat tunnistettavan puhekielen
eri rakenneosia eli déanteitd, joita tunnistuksessa verrataan puhesignaalista laskettujen
adnteiden ominaispiirteisiin. Markovin piilomallit tarjoavat yksinkertaisen ja tehokkaan
tavan kasittelemaan puheen ajallista vaihtelevuutta, jonka seurauksena lahes kaikki ny-
kypdivan automaattisen jatkuvan puheentunnistusjérjestelmien tilastolliset &&nnemallit
perustuvat Markovin piilomalleihin.

Tassa tyossd tehdddn aluksi lyhyt katsaus automaattisen puheentunnistuksen historian
paavaiheisiin ja nykytilaan, jonka jélkeen tytssa esitellddn Markovin piilomalleihin
(HMM) pohjautuvan automaattisten puheentunnistusjarjestelman yleinen rakenne ja
toiminta.
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This thesis presents the architecture of conventional automatic speech recognition sys-
tem based on the Hidden Markov Models. The aim of this work is to give the reader a
simplified picture of modern recognizers and brief overview of future direction of de-
velopment.

Automatic speech recognition is a significant application of statistical and learning pat-
tern recognition methods, which allows the use of natural language between man and
machine interaction. The core of speech recognition systems consists of a set of statisti-
cal models, which represents the various sounds of the recognizable language that dur-
ing recognition are compared to the computed characteristics of sounds of the speech
signal. Hidden Markov models provide a simple and effective way to deal with the tem-
poral variability of the speech, as a consequence, almost all present day automatic con-
tinuous speech recognition systems statistical models are based on hidden Markov mod-
els.

In this work we will first take a brief overview of the main stages of the history and
practical performance of modern speech recognition systems, and then the general ar-
chitecture and operation of HMM-based speech recognition systems are presented.

Keywords: Speech recognition, hidden Markov models
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1 JOHDANTO

Automaattinen jatkuva puheentunnistus on ollut kehityksen alla jo vuosikymmenid, joh-
tuen sen monista potentiaalisista mahdollisuuksista. Nykyisin puheentunnistustekniik-
kaa kaytetddn yleisesti sanelusovelluksissa, jossa puhe taltioidaan tekstimuotoon ja eri-
laisissa mobiililaitteissa, joissa kayttdja voi puhekomentojen avulla soittaa, sanella ja
ldhettdd sahkdposti- ja tekstiviestejd, tai etsia tietoa internetistd. Puheentunnistusteknii-
kan kehityksen tavoitteena on luoda &lykkéitad koneita, jotka kykenevat kuulemaan ja
ymmartamaan puhuttua informaatiota, riippumatta luonnollisen kielen epéselvyydesté ja
monimutkaisuudesta. Nykyisin, jos jarjestelma on koulutettu oppimaan yksittaisen hen-
kilon puhesignaalin ominaisuudet, niin laajan sanaston omaavan tunnistimen sanatark-
kuus voi saavuttaa hyvissé akustisissa olosuhteissa jopa lahes virheettoman lopputulok-

sen.

Useimmat nyKkyisistd tunnistusjérjestelmista perustuvat tyypillisesti tilastollisiin mallei-
hin, jotka edustavat tunnistettavan kielen eri &&nteitd. Lahes kaikkien nykyisten puheen-
tunnistusjarjestelmien tilastolliset &&nnemallit pohjautuvat Markovin piilomalleihin
(HMM). Téssa tyossa tarkastellaan néaihin tilastollisiin @dnnemalleihin perustuvan ta-
vanomaisen HMM-pohjaisen puheentunnistusjarjestelman toimintaperiaatetta kirjalli-

suuden pohjalta.

Ensimmaisessa osiossa kaydaan lyhyesti lapi mitd puheentunnistus on ja puheentunnis-
tuksen historian padvaiheet seka tarkastellaan hieman nykyisten tunnistimien tarkkuutta.
Seuraavassa osiossa kaydaan lapi puheentunnistuksen péévaiheet ja perehdytdén puheen
piirteidenirrotukseen eli prosessiin, jossa puhesignaalista lasketaan aanteitd kuvaavat
ominaispiirteet tunnistusta varten. Taméan jalkeen tydssa kuvataan aanteiden tilastolli-
sessa mallinnuksessa kéytettyjen Markovin piilomallien (HMMs) toimintaperiaate seka
tutustutaan akustisessa mallinnuksessa kaytettyihin erilaisiin &annemalleihin. Tasta jat-
ketaan kdymaélla l&pi kielen mallintaminen, jossa lasketaan todennakdisyydet sanoille ja
sanayhdistelmille tilastollisten kielimallien avulla. Lopuksi tutustutaan puheen dekoo-
daukseen, eli prosessiin jolla puhe muunnetaan tekstiksi &&nne- ja kielimallien perus-

teella.



2 PUHEENTUNNISTUKSEN YLEISKUVAUS JANYKYTILA

Automaattinen jatkuva puheentunnistus (engl. ACSR eli Automatic Continuous Speech
Recognition) voidaan mééritella itsendisend, tietokone ohjatulla transkriptiona puhutulle
kielelle reaaliajassa. Pahkinankuoressa ACSR on jarjestelmé, joka maarittaa ja tulostaa
sanan tai tekstin, jonka koulutetut tilastolliset &dnnemallit parhaiten vastaavat &anitetys-

t& puhesignaalista laskettuja puheen déanteitd kuvaavia ominaispiirteita.

Puheentunnistus on yksi tekodlytutkimuksen merkittavista osa-alueista, jonka historian
voidaan olettaa alkaneen vuonna 1950, kun Alan Turing julkaisi tekoalytutkimuksen
virstanpylvaana pidetyn artikkelin Computing machinery and intelligence, jossa Turing
madritteli kaytannonlaheisen kokeen, jolla voisi mitata tietokoneen ihmismaisyytta.
Kaksi vuotta my6hemmin yhdysvaltalainen Bell Labs niminen tutkimusorganisaatio
kehitti ensimmaéisen puheentunnistusjarjestelman, nimeltd Audrey (Automatic Digit
Recognizer), joka kykeni tunnistamaan ainoastaan yksittdisen henkilon lausumia nume-
roita 1 ja 9 valilla. Vasta kymmenen vuotta myéhemmin IBM esitteli 1962 maailman-
nayttelyssé sen kehittdméan “Shoebox” tunnistimen, joka kykeni ymmartdmaan huimat
16 puhuttua sanaa, johon lukeutui numerot nollasta yhdekséan ja aritmeettisten lasku-
toimituksien &&nikomennot. 1970-luvulla puheentunnistuksen kehitys otti merkittavia
edistysaskelia, kun Yhdysvaltain asevoimien tutkimusorganisaatio DARPA aloitti viisi
vuotta kestaneen puheentunnistuksen tutkimuksen rahoittamisen. DARPA:n kiinnostuk-
sen ja rahoituksen seurauksena syntyi Carnegie Mellon—yliopiston kehittama Harpy
niminen puheentunnistusjarjestelma, joka kykeni tunnistamaan yli 1000 sanaa ja saman
sanan eri aantamisen variaatioita. Harpy jarjestelméa oli merkittavéa edistysaskel, silla sen
kehityksen seurauksena syntyi tehokas heuristinen hakualgoritmi tekniikka, nimelta
beam search. Modernin HMM-—pohjaisen jatkuvan puheentunnistusjérjestelmén perusta
luotiin 1980—luvulla tilastollisten Markovin piilomallien (HMMs) kayttdénoton johdos-
ta, jotka sanamallien kayton ja niista yhtalaisyyksien etsimisen sijaan tarkastelevat to-
dennadkdisyyksid, joilla tuntemattomat aannahdykset voisivat olla sanoja. Vuonna 1985,
Kurzweil Applied Intelligence julkaisi ensimmaisen speech-to-text ohjelmiston, joka
ymmarsi 1000 puhuttua sanaa, ja josta kaksi vuotta myohemmin julkaistiin paivitetty
versio, jonka sanasto kasvoi jopa 20 000 sanaan. Puheentunnistus tekniikka kokonai-
suudessaan oli kuitenkin vield riippuvainen diskreettisesta lausahdus jarjestelmastd, joka

teki lyhyen tauon pitdmisen sanojen vélilla tarpeelliseksi. 1990—luvulla useat eri yrityk-
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set alkoivat julkaista kaupallisia puheentunnistus ohjelmistoja, joista Dragon Systems
julkaisi vuonna 1997 ensimmédisen jatkuvan puheentunnistus ohjelmiston ”Naturally
Speaking”, joka kykeni tunnistamaan normaalia jatkuva-aikaista puhetta. (Sadewo, B.
2012)

Nykyisten englanninkielisten laajan sanaston jatkuvan puheentunnistusjarjestelmien
tunnistustarkkuudeksi on mitattu muun muassa tavallisille radion ja television uutisléahe-
tyksille keskimaarin 20 % sanavirhetta. Sanavirheilld tarkoitetaan koko l&hetyksen tun-
nistustuloksen vertausta varsinaiseen tekstiin siten, etta virheelliseksi tunnistustuloksek-

si lasketaan havinneet, yliméaaréiset ja vaihtuneet sanat. (Kurimo, M. 2008)

Suppean sanaston puheentunnistimissa, jossa tunnistus on rajoitettu tilannekohtaiseen
puheeseen, voidaan saavuttaa jopa l&dhes virheeton tunnistustulos, silld rajoitetussa sa-
nastossa samalta kuulostavien sanojen méaara jaa usein hyvin pieneksi, jolloin sanavaih-
toehtojen akustiset erot ovat usein selkeitd ja ndin ollen helpommin tunnistettavissa.
Taman tyyppiset tunnistimet voivat suoriutua tehtdvastaan tarpeeksi hyvin jopa hieman
hairidalttiissa olosuhteissa ja usean erityyppisen puhujan ymmaértamisesta. (Kurimo, M.
2008)

Kaupallisesti saatavilla olevat ASR jarjestelmat vaativat yleensd lyhyen ajan kayttajan
puheddnen koulutuksen, jolloin normaalitahtisen jatkuva-aikaisen puheen kaappaus,
laajalla sanavarastolla on mahdollista hyvin suurella tarkkuudella. State-of-art puheen-
tunnistusjarjestelma, jolle on koulutettu yksittdisen henkilon puhesignaali, voi optimaa-
lisissa olosuhteissa saavuttaa jopa 99 % tarkkuuden. Optimaalisilla olosuhteilla tarkoite-
taan vahéista taustamelu ympéristod ja ettd kayttdjan puheominaisuudet (esim. aksentti)

vastaavat jarjestelmalle opetetun sanavaraston puhetallenteiden tietoja.

Vaikka ASR-teknologia ei ole vield siind vaiheessa, jossa koneet ymmartaisivét kaik-
kea, kenen tahansa henkilon puhetta, tai missé tahansa &aniymparistossa, niin sita kayte-
td44n useassa eri sovelluksessa ja palvelussa. Automaattisen puheentunnistuksen tutki-
muksen perimmaéinen tavoite on mahdollistaa tietokoneen tunnistaa reaaliajassa, 100 %
tarkkuudella kaikki sanat, jota kuka tahansa henkilé on puhunut, riippumatta taustame-
lusta ja puhujan puhetavasta tai aksentista.



3 HMM-POHJAISEN TUNNISTIMEN RAKENNE

Markovin piilomalleja (HMMs) pidetdan parhaimpana menettelytapana nopean ja tar-
kan puheentunnistusjarjestelman toteuttamisessa. Useimmat moderneista automaattisis-
ta jatkuvan puheentunnistusjarjestelmista kayttavat jatkuvatiheyksisia Markovin piilo-
malleja (CDHMM) kaésittelemaan puheen ajallista vaihtelevuutta. HMM—pohjaiset laa-
jan sanaston jatkuvan puheentunnistusjarjestelmat (LVCSR) perustuvat ennalta estimoi-
tuihin &anteiden akustisiin malleihin, jotka koostuvat tyypillisesti tuhansista paramet-
reista. Taman liséksi ne kayttavat apunaan suuria leksikkoja (ns. ddntamissanakirjoja) ja
kielimalleja mallintamaan tunnistettavan kielen rakennetta. Monimutkaiset akustiset
mallit vaativat kuitenkin mittavaa aannemallien koulutusta, jotka on estimoitava tunnis-
timen opetusvaiheessa. Esimerkiksi Englannin sanakirjassa olevat aantamisen symbolit
jokaisen sanan vieressé edustaa foneemeja, jossa kukin foneemi on erillinen rakenneosa
englanninkielen puheessa. Nama symbolit kertovat, miten jokainen sana tulisi lausua.
Tietokoneilla ei ole tatd luontaista tietoa sanojen aantamisestd, joten tunnistusjarjestel-
mille on ensin opetettava milta kukin foneemi kuulostaa. Opettamalla tunnistimelle eng-
lanninkielen jokaisen foneemin, niin kone voi péatelld miltd jokainen sana leksikossa
kuulostaa. (Gales, M. & Young, S. 2008; Gmoore 2005)

Aluksi jarjestelmélle on annettava joukko puhenauhoituksia seka niiden oikein tulkinto-
ja, ja maarittdd puhesignaalista mika kukin foneemi on maarittamalla tarkalleen milloin
se alkaa ja loppuu. Puheentunnistin voi tdman jalkeen aloittaa opettelu prosessin erilais-
ten algoritmien avulla, kdymalla Iapi puhetallenteita ja rakentaa foneemi esimerkkien
tietokantaa. Foneemit voidaan maaritella eridvista energia tasoista eri taajuusalueilla.
Analysoimalla foneemien akustisia esimerkkeja, jarjestelma voi selvittad mika jokaisen
foneemin keskimé&é&rdinen taajuusrakenne on. T&std voidaan johtaa tilastollisen malli
foneemille, joka ei ainoastaan ilmaise jokaisen foneemin keskiarvoa, mutta myds sen
mahdollista variaatiota. Koska ndmé keskiarvot johdetaan koulutuksen aikana, eri kou-
luttajan aksentti vaikuttaa, miten malli edustaa kutakin foneemia. Toisin sanoen, pu-
heentunnistin, joka on koulutettu amerikanenglannin kielell&, voi olla ongelmia ymmar-
taa vahvalla Lontoon aksentilla puhuttua englanninkieltd. (Gales, M. & Young, S. 2008;
Gmoore 2005)
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Puheentunnistusjérjestelméat voidaan aannemallien koulutuksen aikana suunnitella joko
puhujasta riippumattomaksi tai puhujasta riippuvaiseksi. Puhujasta riippuvaiset jarjes-
telmat on suunniteltu tunnistamaan suurella sanatarkkuudella yksittaisen henkilon pu-
hetta, kun taas puhujasta riippumattomat jarjestelmat on kehitetty tunnistamaan tietyn
tyyppista puhetta (esim. Amerikan Englanti). Puhujasta riippumattomien jarjestelmien
tilastolliset &&nnemallit koulutetaan usean eri henkilén (vanhusten, nuorten, miesten,
naisten jne.) puheesta, jolloin tdmén tyyppiset jarjestelmat saavuttavat paremman jous-

tavuuden, mutta ei yhta suurta sanatarkkuutta kuin puhujasta riippuvaiset jarjestelmat.

HMM-pohjaisen automaattisen jatkuvan puheentunnistusjarjestelmén (ACSR) toiminta
perustuu siihen, ettd puhesignaalista lasketaan puheen eri &énteité eli foneemeja kuvaa-
vat ominaispiirteet, jonka jalkeen piirteitd verrataan edella kuvattuihin isosta puheai-
neistosta opetettujen foneemien tilastollisiin malleihin. Taman liséksi tunnistin kayttaa
kielenmallintamisen apuna suuresta tekstiaineistosta opetettuja tilastollisia sanasto- ja
kielimalleja valitakseen vahvoista vaihtoehdoista sellaisia sanoja, joita kielessa kaikkein
todennakdisimmin esiintyy ja jotka ovat yhteensopivia puhutun viestin kontekstin kans-
sa. Automaattisen puheentunnistusjérjestelméan tyypillinen rakenne voidaan jakaa yleen-

s& seuraavasti eteneviin prosesseihin:

e Piirrevektorien muodostaminen: naytteistetty puhesignaali paloitellaan lyhyisiin
kehyksiin, joista poimitaan puheen eri &anteita parhaiten kuvaavat piirteet.

e Akustinen mallintaminen: kehysten piirteista lasketaan todennakoisyys aanteille
eli foneemeille; lasketaan foneemisekvenssin sopivuus annetulle puhesignaalille.

e Kielimallinnus: mééritetddn todennakoisyys sanoille- ja sanayhdistelmille; estimoi-
daan seuraavan sanan todennakdisyys edeltavien sanojen perusteella.

e Puheen dekoodaus: haetaan todennakdisin puheen siséltod vastaava sanajono akus-

tisten- ja kielimallien todennékoisyyksien perusteella. (Kurimo, M. 2008)

Puheentunnistuksessa ensimmadinen tehtdvd on mikrofonilla tallennetun analogisen pu-
hesignaalin muokkaaminen digitaaliseen muotoon. Tallennuksen ongelmana on, ettei
tallennusta voi rajata mikrofonilla pelkastaan haluttuun puheeseen, muuten kuin asetta-
malla mikrofoni mahdollisimman l&helle puhujaa. Tdman vuoksi tunnistuksen haasteena
on erottaa analysoitava puhe ympériston muista aanisté, kuten liikenteen melusta, liik-
kumisesta syntyvista &énista ja etenkin taustalla kuuluvista muiden ihmisten puheesta.
(Kurimo, M. 2009)



”Puheen eri ddnteiden ominaispiirteiden laskemisessa mikrofonilla talletettu ja digitoitu
puhe jaetaan tarkempaa analysointia varten ensin hyvin lyhyiksi osittain limittaisiksi
paloiksi, joiden pituus on tyypillisesti vain kymmenkunta millisekuntia. Sitten jokaises-
ta palasta eli ikkunasta lasketaan taajuusspektri. Tarkoitus on, ettd ikkuna on toisaalta
niin lyhyt, ettd sen aikana puheen taajuussiséltd ei ehdi muuttua, mutta toisaalta niin
pitka, ettd spektri voidaan silti luotettavasti laskea. Tarkemmassa analyysissé tutkitaan
sitten spektrin tunnistuksen kannalta tarkeimpid osia eli niitd tehospektrin huippuja,
jotka sattuvat puheen kannalta oleellisimmille taajuuskaistoille. Tavoitteena on poimia
kustakin ikkunasta puheen eri danteita (foneemeja) parhaiten kuvaavat piirteet niin, etta
kaikki tunnistuksen kannalta ylimaardinen informaatio, kuten puhujan &anenkorkeus,
painotukset ja ympaériston &anet, karsiutuu pois.” (Kurimo, M. 2009, 337) Jokaisesta
ikkunoidusta signaalin patkésta saatujen &&nteiden ominaispiirteistd muodostetaan yksi
piirrevektori, joka sisaltdd 39 ominaispiirrettd, jotka kuvaavat kyseisen signaalisegmen-

tin spektrin sisallon, energian ja spektrin muutokset.

Akustisessa mallinnuksessa tai d&nteiden tunnistamisen vaiheessa lasketaan todennakai-
syydet, joilla puheesta irrotettu signaalisegmentti olisi perdisin tietysta foneemista. Jo-
kaiselle HMM tilalle, joka vastaa foneemia tai sen rakenneosaa, lasketaan todennakai-
syys, jolla tila tuottaa signaalia kuvaavan piirrevektorin. Yksinkertaistettu hahmotustapa
tdman vaiheen ulostulolle on todennakdisyys vektorien sekvenssi, yksi jokaiselle ai-
kaikkunalle, jokainen vektori kussakin aikaikkunassa siséltdd todennédkoisyydet joilla
jokainen foneemi tai foneemin rakenneosa olisi tuottanut signaalia kuvaavan piirrevek-
torin kyseisella hetkelld. Tastad saadut foneemitodennédkdisyydet syotetddn hakualgorit-
mille (tyypillisesti Viterbi—algoritmi), joka etsii kaikkein todennakdisimman viestihypo-
teesin yhdistamalla foneemitodennakdisyydet seka kielimallin antamien sanojen ja sa-
najonojen todennakdisyydet. (Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008) Tyypillisen ASR—
jarjestelman yksinkertaistettu rakenne on esitetty kuviossa 1. Seuraavissa kappaleissa

késitelladn yksityiskohtaisemmin tunnistusprosessin eri vaiheita.
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KUVIO 1. ASR—jarjestelman rakenne. (Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008)

3.1 Puhesignaalin kuvaaminen ja mallintaminen piirrevektorina

Taman osion tavoitteena on kuvata kuinka mitattu akustinen signaali muunnetaan piir-
revektorisekvenssiksi laskemalla signaalista &&nteitd kuvaavat ominaispiirteet, jossa
kukin vektori esittad informaation signaalin lyhyesta aikaikkunasta. Piirteiden lasken-
taan on useita erilaisia hyvaksi havaittuja tapoja, joista kaikkein yleisin vaihtoehto piir-
teiden ominaisuuksiksi on MEL-taajuuskepstrikertoimet (engl. Mel-Frequency Cepstral
Coefficients, MFCCs), jotka lasketaan kayttamélla ikkunafunktiota (yleensd Hamming),
Fourier- muunnosta, psykoakustisia suodatinpankkeja (MEL suodinpankit), logaritmista

tiivistdmista ja diskreettia kosinimuunnosta (DCT, kuvio 2).

Puhe -
Esikasittely Kehystys ja DFT
: ikkunoint
1 energia piirre )
Energia
'-3 v 12 MFCC kerrointa v
2 MEL-
Deltat A, AA DCT LOG ) . .
suodatinpankit

KUVIO 2. 39-ulotteisen MFCC piirrevektorin muodostamisen lohkokaavio. (Gales, M.
& Young, S. 2008; Kevin, M. 2008)



3.1.1 Puhesignaalin esikasittely

Ensimmaéinen vaihe puheen esikasittelyssa on muuntaa analoginen puhesignaali digitaa-
liseen muotoon. Taman analogia-digitaali-muunnoksen prosessissa on kaksi vaihetta:
naytteenotto ja kvantisointi. Signaali naytteistetdén ottamalla amplitudiarvo tietyn aika-
valein; naytteenottotaajuus on otettujen ndytteiden maara sekunnissa. Jotta naytteistyk-
sessd analoginen signaali saataisiin mitattua tarkasti, on syyta ottaa véhintaan kaksi nay-
tettd jaksoa kohti; mittaamalla aallon positiivinen osa ja aallon negatiivinen osa. Enem-
man kuin kaksi naytetta per jakso lisdd amplitudi tarkkuutta, mutta véhemmaén kuin kak-
si néytetté aiheuttaa laskostumista. Tdten ndytteenottoon vaadittava naytteenottotaajuus
on oltava vahintdan kaksi kertaa niin suuri kuin signaalin siséltdma suurin taajuuskom-
ponentti (Nyquistin naytteenottoteoreema). Suurin osa ihmisen puheen siséltdma tieto
on < 8000 Hz taajuusalueella, nain ollen 16000 Hz naytteenottotaajuus olisi tarpeellinen
vaaditun tarkkuuden saavuttamiseksi. (Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008)

Puhesignaalin naytteistyksen ja kvantisoinnin jalkeen tehostetaan korkeataajuisten
komponenttien tehoa suodattamalla signaali. Tarkastelemalla danteen /aa/ spektri otetta
(kuvio 3) huomataan kuinka &anteen alemmilla taajuuksilla on enemman energiaa kuin
korkeammilla taajuuksilla. Tehostamalla korkeamman taajuusalueen tehoa, saadaan
naiden korkeampien formanttien informaatio paremmin saataville akustiseen mallinnuk-
seen, joka parantaa foneemien havaitsemisen tarkkuutta. Digitalisoidun puhesignaalin

suodatus tehddan ensimmaisen kertaluvun ylipadstosuodattimella:

y[n] = x[n] — ax[n - 1], 1)

jossa x[n] on diskreettiaikaisen digitaalisen signaalin nayte ja 0.9 <a < 1.0. Kuviossa

(3) on esitettynd esimerkki dénteen /aa/ spektristd ennen ja jalkeen suodatusta. (Jurafs-
ky, D. & Martin, J.H. 2008; Ursin, M. 2002)
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KUVIO 3. Ote &&anteen /aa/ spektristd ennen (a) ja jalkeen (b) suodatusta. (Jurafsky, D.
& Martin, J.H. 2008)

3.1.2 Ikkunointi ja Fourier-muunnos

Ensimmaéinen vaihe MFCC piirrevektorin muodostamisessa on mikrofonilla tallennetun
ja digitalisoidun signaalin jako lyhyisiin vain kymmenkunta millisekunnin (yleens& 25
ms) kehyksiin, jotka sisaltdvat N méarén naytteitd. Jokaista naista puheesta otettua ke-
hysta kasitellaan itsendisiné signaaleinaan. Jotta valtyttéisiin olennaisten tietojen puut-
tumiselta, perakkéiset kehykset on sijoitettu osittain paallekkéin siten, ettd ensimmainen
nayte kussakin kehyksessd on tyypillisesti asetettu 10 millisekunnin vélein, M nayte
maaran verran (kuvio 4). (Gales, M. & Young, S. 2008; Kevin, M. 2008)

Puhesignaalin paloittelusta saaduille jokaiselle yksittéiselle kehykselle suoritetaan ikku-
nafunktio, jolla tasoitetaan kehyksen reunat, jotka muutoin aiheuttaisivat suurtaajuisia
komponentteja esiintyméén spektrissd. Tastd syystd yleisemmin kaytetty ikkunafunktio
MFCC piirreirrotuksessa on Hamming ikkunafunktio, joka vaimentaa kehyksen signaa-
lin alun ja lopun amplitudiarvot lahelle nollaa, jotta spektriin ei tule séréa epéjatkuvuu-
desta johtuen. (Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008)
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s[n]

a)

b)

KUVIO 4. Piirrevektorin muodostamisen kaksi ensimmaéista vaihetta. a) néytteistetyn
signaalin jako kehyksiin. b) jokaisen yksittdisen kehyksen ikkunointi Hamming—

funktiolla. (Giampiero, S)

Seuraavassa kaésittelyvaiheessa poimitaan spektraalinen informaatio ikkunoidusta sig-
naalista, josta saadaan selville kuinka paljon energiaa signaali siséltaa eri taajuusalueil-
la. Jokaisesta lyhyestd kehyksesté eli aikaikkunasta lasketaan taajuusjakauma kayttéaen
Diskreettid Fourier-muunnosta (DFT), joka muuntaa kunkin kehyksen esityksen aika-
tasosta taajuustasolle. Diskereettiaikaisen jaksollisen signaalin x[n] (jakso N) Fourier—

muunnos maaritellaan kaavalla:

N-1
LT
X[k] = Z x[nle 8", k=0,.,N-1 (2)
n

=0

Yleisesti kéytetty algoritmi DFT:n laskemiseen on FFT (Fast Fourier Transform) eli
nopea Fourier'n muunnos, joka on laskennallisesti nopeampi toteutus. (Jurafsky, D. &
Martin, J.H. 2008)
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3.1.3 MEL-suodatinpankit ja logaritmisointi

Taajuustason ikkunoille kéytetddn matemaattisia operaatioita vahentdmaan signaalin
tarpeetonta dataa. Signaalin dataa voidaan véhentdd merkittavasti kayttamalla MEL—
asteikon suodatinpankkeja (kuvio 5), jotka pyrkivdat mallintamaan ihmiskorvan taa-
juusherkkyyttd. Tavoitteena on poimia jokaisesta ikkunasta puheen &&nteitd kuvaavat
piirteet siten, ettd tunnistuksen kannalta kaikki ylimaaréinen tieto, kuten ympariston
aanet ja puhujan aanenkorkeus karsiutuu pois. Ihmisen kuulo ei ole yhta herkka kaikilla
taajuusalueilla, vaan se on véhemmaén herkké& korkeammilla taajuuksilla, suunnilleen yli
1000 Hz taajuuksilla. Mallintamalla t&ta ithmisen kuulo ominaisuutta piirreirrotuksessa,
saadaan parannettua puheen tunnistusta. MEL-asteikon ensimmaéiset 10 suodatinta on
asetettu erilleen toisistaan lineaarisesti 1000 Hz alapuolelle, ja loput suodattimet levitet-
ty logaritmisesti 1000 Hz ylapuolelle. (Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008)
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KUVIO 5. Ihmisen kuulojérjestelma& simuloivien kolmiosuodatinten sijoitus taajuusas-
teikolle MEL-asteikon mukaisesti. Jokainen kolmiosuodin kerda energian annetulta
taajuusalueelta. (Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008)

MEL-suodatinpankki on yksinkertaisesti joukko limittaisid kolmiovasteisia kaistan-
péésto suodattimia taajuustasolla. Ensimmainen suodatin on hyvin kapea ja antaa viittei-
t4 siitd, kuinka paljon energiaa esiintyy 0 Hz:n lahettyvilla. Taajuuden kasvaessa suo-
dattimien vasteet kasvavat. MEL—suodatinpankin jokainen kolmiosuodin keré&a energian
annetulta taajuusalueelta. Suodinpankin energioiden laskemisessa jokaista kaistaa kohti
lasketaan yksi arvo, joka saadaan painotettuna keskiarvona kaistan sisaltamista energi-

oista. Painofunktiona kéytetddn edelld kuvattuja kolmio suodattimia (kéytetdén yleensa
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noin 20:ntd suodinta). Suodinpankin ulostulona saadaan 20 numeroarvoa/kehys, joista
yleensa taltioidaan vain ensimméiset 12 kepstri arvoa. Té&std saadut MEL-
tehospektrikertoimet m, logaritmisoidaan (logm,; ) kertoimiksi S, , koska yleisesti
ottaen ihmisen kuuloherkkyys signaalintasoon on logaritminen; ihmiset ovat vdhemman
herkempia pieniin amplitudieroihin suurilla amplitudeilla kuin matalilla amplitudeilla.
Taman lisaksi logaritmisointi tekee piirteiden arvioinnin vahemman alttiimmaksi puhu-
jan adnen tason vaihteluille, joka voi johtua esimerkiksi puhujan liikkumisesta lahem-
maéksi tai kauemmaksi mikrofonista. (Gales, M. & Young, S. 2008; Jurafsky, D. & Mar-
tin, J.H. 2008)

3.1.4 Diskreetti kosinimuunnos

Vaikka pelkéstaan logaritmisia MEL—spektrikertoimia olisi mahdollista kéyttaa itsenaén
piirteiden esityksend foneemien tunnistuksessa, on kepstrikertoimilla useita hyodyllisia
prosessointi etuja ja ne my6s parantavat huomattavasti foneemien tunnistusta. MEL—
kepstrikertoimet (MFCCs) voidaan maarittdd laskemalla diskreetti kosinimuunnos

(DCT) suodatinten ulostulojen logaritmeista S, kdyttden seuraavaa yhtaloa:

K W\ 7w
Cn=kZ;Skcos[n(k—§>E], n=012,..,N, 3)

jossa n on kepstraalikertoimen indeksiarvo, N on haluttu kepstraalisten kerrointen lu-
kumaaré, jonka arvo on tyypillisesti 12 ja S, k = 1, 2, ..., K on K—kanavaisen suodatin-
pankin logaritmoitu ulostulo indeksilld k. Lopputuloksena tastd on 12 kepstrikerrointa
kutakin kehysta kohti. (Gales, M. & Young, S. 2008; Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008)

3.1.5 Kehyksen energia ja deltat

Kepstrikertoimien erotus edellisessa osiossa diskreetin kosinimuunnoksen avulla tuottaa
12 kepstrikerrointa jokaista kehysta kohden. Kepstrikertoimien laskemisen jalkeen, lisa-
tdan kehyksen MFCC vektoriin kolmastoista piirre: kehyksen energia. Kehyksen ener-
gia korreloi foneemin identiteetin kanssa, ja on siten hyddyllinen indikaattori foneemin

tunnistamiseen. Kehyksen energia on kehyksen néytteiden tehojen summa:
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tk

E() =) f el @)

t=t1

jossa x¢[t] on kehystetyn signaalin t:nnen naytteen arvo kehyksessa f, ja t; on kehyk-
sen ensimmainen nayte ja t;, on naytteiden lukumaaré kehyksessa. (Jurafsky, D. & Mar-
tin, J.H. 2008)

Toinen tarkeéd seikka puhesignaalissa on, ettd se ei ole vakio kehyksestd kehykseen.
Taman vuoksi on tarvetta lisatd vektoriin my0s piirteitd, jotka kuvaavat kepstraalisten
piirteiden muutosta kehysten vélilla. N&ita piirteitd kutsutaan delta (nopeus piirre) ja
delta—delta (kiihtyvyys piirre) kertoimiksi. Jokaista kehyksen 13:a piirrettd kohden (12
kepstrikerrointa + kehyksen energia) lisataan delta ja delta—delta piirre. Jokainen 13:sta
delta piirteestd edustaa kehysten valistd muutosta vastaavissa kepstri / energia piirteissa,
kun taas jokainen 13:sta delta—delta piirteestd edustaa kehysten valistd muutosta vastaa-
vissa delta piirteissa. Naméa ensimmaisen ja toisen kertaluvun delta-kertoimet kuvaavat
puhesignaalin dynaamisia ominaisuuksia, jotka ovat olennaisia mallintamaan foneemin
siirtymisté toiseen. Ensimmaéisen kertaluvun deltat saadaan laskettua kehyksen kepstri-

kertoimista C seuraavasti:

Y i(Cryi — Cey)

AC, =
‘ 2yl 2

, ()

jossa AC; on kepstrikertoimesta C, laskettu delta kerroin hetkelld t ja parametri J on
ikkunan leveys jolle delta-kertoimet lasketaan, tyypillisesti J =2. Toisen kertaluvun (del-
ta—delta) kertoimet A2C, lasketaan ensimmaisen kertaluvun deltoista kdyttaen yhtaloa
(5) samassa muodossa, mutta korvaamalla kepstrit C, deltoilla AC;. Kehyksen energian
delta ja delta—delta kertoimet voidaan maéarittdd samalla menetelmalld kuin kepstrien
deltat. (Gales, M. & Young, S. 2008; Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008; Ursin, M. 2002)
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3.1.6 Piirrevektorin rakenne

Kehyksen energian ja sitten delta ja delta—delta piirteiden lisddminen 12:een kepstri
piirteeseen tuottaa kutakin kehysta kohden 39 MFCC piirretta:

e 12 kepstrikerrointa

e 12 delta kepstrikerrointa

e 12 delta—delta kepstrikerrointa
e 1 energia kerroin

e 1 delta energia kerroin

e 1 delta—delta energia kerroin

Né&itd piirteitd kaytetddn akustisessa mallinnuksessa, joka on kuvattuna osiossa 3.2,
maadrittdmaan puhesignaalissa esiintyvien foneemien todennakdisyydet. Puheen piirtei-
den mallintamisen lopputuloksena muodostetaan jokaisesta analysoidusta puheen lyhy-
esta osasta eli ikkunoidusta signaalin kehyksesté yksi piirrevektori (kuvio 6). Piirrevek-
tori sisaltaa edella esitetyt 39 lukuarvoa, jotka on valittu kuvaamaan kehyksessé esiinty-
va puheentunnistuksen kannalta merkittava sisalté mahdollisimman kompaktissa muo-
dossa. (Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008; Kurimo, M. 2009)

KUVIO 6. Ikkunoitujen signaalikehysten piirrevektorit. (Giampiero, S)

3.2 Aanteiden tilastollinen mallintaminen

Puheen akustinen mallintaminen viittaa prosessiin, jonka avulla voidaan laskea toden-

nakoisyydet, joilla puhesignaalista erotettu piirrevektori olisi perdisin tietystd foneemis-



15

ta. Akustisessa mallinnuksessa kaytetaan erilaisia tilastollisia hahmontunnistustekniikoi-
ta apuvélineind, joista nykypéaivana kaytetyin tilastollinen mallinnus perustuu Markovin
piilomalliin (engl. HMM eli hidden Markov model).

Akustinen malli siséltda tilastolliset esitykset jokaisesta erillisesta dénteesta eli fonee-
mista, jotka muodostavat tunnistettavan kielen sanaston. Esimerkiksi englanninkielessé
on noin 40 erillistd dannettd, jotka ovat hyodyllisid puheentunnistuksessa. Akustinen
malli luodaan ottamalla suuri tietokanta puhetta (puhekorpus) ja kéyttamalla tiettyja
koulutus algoritmeja muodostamaan tilastolliset mallit jokaiselle kielen foneemille. Nai-
té4 tilastollisia malleja kutsutaan Markovin piilomalleiksi (HMM), jotka ovat todenné-
koisyyteen perustuvia tilakoneita, ja joiden koulutetut parametrit koostuvat todenna-
koisyysjakaumista b;() ja siirtymatodennéakaisyyksista a;;. Markovin piilomallin nimi
kuvaa sitd, ettd tilan vaihtuminen ei ole suoraan havaittavissa vaan sen on niin sanotusti
katketty ja namé piilossa olevat siirtymétodennakdisyydet pyritdan paatteleméaan tiloista
havaittujen lopputulemien perusteella. Mygs tilan ominaisuudet eli jakaumamalli ja kes-
to oletetaan riippumattomiksi edellisista ja seuraavista tiloista. ”Ainteiden tilastollisten
mallien muodostamisessa kullekin &inteelle méaaritetty todennékodisyysjakauma kuvaa
piirrevektorien esiintymistd dannettd vastaavassa tallenteen osassa. Tavallisesti jakauma
mallinnetaan moniulotteisella normaalijakaumalla (GMM), jossa jokaiselle piirrevekto-
rin alkiolle on suuren puheaineiston perusteella estimoitu keskiarvo ja keskihajonta.”
(Kurimo, M. 2009) Todennakdisyysjakauman avulla pystytddn Mel—kepstri-piirteista
laskemaan todennékdisyys, jolla puheesta erotettu signaalikehys olisi perdisin tietysta
foneemista. Jokaisella foneemilla on oma HMM. (Gales, M. & Young, S. 2008; Kuri-
mo, M. 2009)

Markovin piilomalleja (HMMSs) voidaan kayttad puheen mallintamisessa usein eri ta-
voin. Hyvin yksinkertaisiin tunnistus jarjestelmiin, kuten numeroiden tunnistaminen tai
kyll&-ei sanojen tunnistukseen, voidaan rakentaa HMM jonka tilat vastaavat kokonaisia
sanoja. Suuremmissa tunnistus jarjestelmissd HMM tilat vastaavat foneemi yksikoita ja
sanat muodostuvat néiden foneemien sekvensseistd. Kuviossa (7) on kuvattuna tyypilli-
nen puheentunnistuksessa kaytetty vasemmalta oikealle (left-to-right) HMM ketju sa-
nalle ”bat”, jossa erikseen mallinnetaan piirteiden tiheysfunktiot systeemin eri tiloissa ja
tilojen valisten siirtymien todennakdisyydet. ~Siirtymd todenndkoisyys a;; =
P(S; =j| S;—1 = i), jossa S; on tila indeksi ajalla t, on todenné&kdisyys siirtyé tilasta i

tilaan j huomioiden edellisen tilan i, tai siirtyd takaisin samaan tilaan (self-loop), joka
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mahdollistaa yksittdisen foneemin toiston. Silmukoiden avulla voidaan mallintaa fo-
neemien vaihtelevia kestoja; pidemmat &&nteet vaativat enemmaén luuppeja. Kaikille

mahdollisille tila siirtymille a;; on estimoitu oma siirtyma todennakdisyytensa, jotka

ovat madritetty ns. siirtyméatodennakdisyys matriisissa A = [ag;a92003 - Apq - App] -
N&ma siirtyma todennékoisyydet sekd todennakdisyysjakaumat saadaan hyvin estimoi-
tua puhekorpuksen aanteiden koulutus aineistosta, joka koostuu tunnistimelle annettujen
lausahduksien aanisignaaleista ja niiden oikein tulkinnoista. Tilojen véliset siirtymato-
dennédkoisyydet ja HMM tilat muodostavat yhdessé &antdmissanakirjan; HMM tilakaa-
vio rakenne jokaiselle sanalle, jonka tunnistin kykenee tunnistamaan. (Deng, L. &

Huang, X. 2009; Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008)

Piirreveldtori
selovenssi Y = Vi ¥z Y3 ¥a

10 111

KUVIO 7. Yksinkertainen foneemi-tilainen HMM Kketju sanalle "bat", jossa jokainen

HMM tila vastaa yksittéistd foneemia. (Gales, M. & Young, S. 2008)

Vertaamalla eri danteiden tilamalleja uudesta puhendytekehyksesta laskettujen piirre-
vektoreiden sekvenssiin, voidaan jokaista tilaa kohti laskea todennakdisyysjakauma,
joka madrittad miten todennékoisesti malli voisi generoida tdman néytteen. Todennakai-
syys, jolla tila j tuottaa signaalia kuvaavan piirrevektorin y, saadaan yleensd usean
muuttujan Gaussin mikstuurimallista (GMM), joka on usean muuttujan normaalija-

kauman painotettu summa:
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M
bj(y) = p(y | Sj) = 2 ijN(}’; ujmfzjm)' (6)

jossa mikstuurin painot tayttavat ehdot: cj,, = 0 ja Y.1i-; Cjm = 1. Gaussin moniulottei-

nen normaalijakauma N (y; Wjm, Zjm ) Mééritetaan kaavalla:

1 L Vgt
N(y, ujmlzjm) e — e_j(y_ujm) er}z(y U]m)’

.
(2P |Zjm| )

jossa pj, 0n m:n gaussisen komponentin keskimaarainen vektori dimensiolla D ja X},
on kovarianssimatriisi. Kuten 3.1 osiossa kaytiin l&pi, tyypillinen MFCC piirrevektorin
dimensio (D) LVCSR jérjestelméssa on 39. (Deng, L. & Huang, X. 2009; Kurimo, M.
2008)

Yksinkertaisiin puheentunnistus tehtaviin, yksittdisen HMM tilan kayttd foneemin esit-
tdmiseen on riittdva. Yleisesti laajan sanaston jatkuvan puheentunnistuksen tehtaviin
tarvitaan kuitenkin hienojakoisempi foneemimalli, koska yksittdisen mallinnettavan
foneemin vastaavan tallennetun puhesignaalin osan piirteet ovat usein erilaisia foneemin
alussa, keskivaiheilla ja lopussa, joka on otettava huomioon foneemeille rakennettavas-
sa piirteiden tilastollisessa mallissa. Yksittdiset foneemit voivat kestad jopa yli yhden
sekunnin eli yli 100 kehystd, mutta ndméa kehykset eivat ole akustisesti identtisid. Fo-
neemin spektriominaisuudet ja energia méara vaihtelevat huomattavasti foneemin eri
osissa. Taméan vuoksi foneemimalli rakennetaan useasta perdkkéisesta tilasta (yleensa
kolmesta), joilla jokaisella on oma jakauma- ja kestomallinsa. Yleisesti laajan sanava-
raston jatkuvan puheentunnistusjarjestelméan (LVCSR) yksittaisen foneemin rakenteena
kaytetdan kolmea HMM tilaa: alkuosa, keskiosa ja loppuosa (jotka vastaavat foneemiin
siirtymistd, vakaata tilaa ja pois siirtymistd). Jokainen foneemi téten koostuu kolmesta
emittoivasta HMM tilasta (plus kahdesta ei-emittoivasta tilasta kummassakin paassa,
start ja end) yhden sijaan (kuvio 8). (Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008)
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KUVIO 8. Tyypillinen viiden tilan HMM malli foneemille, joka koostuu kolmesta emit-
toivasta tilasta ja kahdesta ei-emittoivasta tilasta. (Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008)

Tunnistuksen aikana jokaiselle annetulle sanalle wy,, vastaava HMM rakenne syntetisoi-
daan ketjuttamalla foneemimalleja yhteen muodostamaan kokonaisia sanoja, jossa kun-
kin sanan w, HMM rakenne saadaan leksikossa olevien sanojen aantdmismallista.
Kéyttden edelld kuvattua 3—tilan foneemi mallia, jossa yksittdisen foneemin rakenteena
kaytetdan kolmea HMM tilaa: alkuosa, keskiosa ja loppuosa, voidaan kokonaisen sanan
HMM Kketjun rakentaminen yksinkertaisesti toteuttaa korvaamalla ei-emittoivat start ja
end tilat foneemimallilla josta on suora yhteys edellisen ja seuraavan danteen emittoi-
viin tiloihin, jattden vain kaksi ei-emittoivaa tilaa koko sanalle. Jokaiselle sanalle muo-
dostuva HMM rakenne on yksinkertaisesti foneemimallien ketju, jossa jokainen fonee-
mi koostuu kolmesta tilasta (Kuvio 9). (Gales, M. & Young, S. 2008; Jurafsky, D. &
Martin, J.H. 2008)

KUVIO 9. Yhdistetty ddntdmismalli sanalle two” [t uw], joka on muodostettu yhdista-
méll& kaksi foneemimallia, joissa molemmissa on kolme emittoivaa tilaa. (Jurafsky, D.
& Martin, J.H. 2008)

3.2.1 Kontekstisidonnaiset akustiset mallit

Ongelmana edelld kuvatuissa kontekstista riippumattomissa akustisissa malleissa (jossa

yksittédisen foneemin rakenteena kdytetdadn kolmea emittoivaa HMM tilaa) on, etté fo-
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neemien akustiset piirteet vaihtelevat edellisen ja seuraavan foneemin perusteella. Jotta
voidaan mallintaa vaihtelu, joita foneemissa esiintyy eri konteksteissa, useimmat
LVCSR jarjestelmét korvaavat konteksti riippumattomat (Cl) adnnemallit konteks-
tisidonnaisilla (CD) foneemimalleilla. Kaikista yleisin kontekstisidonnainen malli on
trifoni HMM, joka esittdd foneemin sen vasemmassa ja oikeassa kontekstissa. Esimer-
kiksi trifoni [b — ae + t] tarkoittaa foneemin [ae] yhteydessé puhuttua edellista foneemia
[b] ja seuraavaa foneemia [t]. Nimestadn huolimatta, trifoni on yksinkertaisesti yksittai-
sen foneemin malli joka on esitettyna sen l&hinaapurien kontekstissa. Tilanteissa joissa
trifonilla ei ole tayttd kontekstia, kaytetddn bifoni mallia, joka mallintaa foneemin sen
vasemmassa (edellisessd) tai oikeassa (seuraavassa) kontekstissa. Esimerkiksi bifoni [a—
b] tarkoittaa ettd foneemia [b] edeltd4 [a] ja [b+c] tarkoittaa ettd foneemia [b] seuraa [c].
Kontekstisidonnaiset foneemit kaappaavat tarkean osan foneemien variaatiosta ja ne
ovat olennainen osa modernia ASR jarjestelmaa. (Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008;
Ursin, M. 2002)

sil —/t/ + law/ It/ — aw/ + sil

KUVIO 10. Kaksi yhdistettyd trifoni HMM mallia sanalle ”two” [t uw]. ’Sil’ tarkoittaa

hiljaisuutta sanan alussa ja lopussa, joka on myo6s mallinnettu *foneemina’.

Aannemallinnuksessa jokaiselle trifonille opetetaan kolmitilainen Markovin piilomalli—
ketju emissiotodennékdisyysjakaumineen ja siirtymétodennakdisyyksineen. Trifoneihin
perustuvan akustisen mallinnuksen ongelmaksi muodostuu puolestaan riittdméton ope-
tusaineisto, silla puhutunkielen koostuessa N madrasta foneemeja, on loogisesti puoles-
taan olemassa N3 potentiaalista trifonia. N&in ollen on epatodennakdista, ettd monelle
trifoni mallille olisi riittdvédd koulutusmateriaalia luotettavien parametrien estimointiin.
Taman liséksi hyvin suuren trifoni joukon koulutus johtaisi hyvin monimutkaiseen tun-
nistimeen, ja tunnistusprosessin hidastumiseen. Kaytdnnossa jokainen kolmen foneemin
sekvenssi ei kuitenkaan ole mahdollinen tai ne ovat hyvin harvinaisia, ja koartikulaati-

osta huolimatta jotkin trifonit ovat melko samankaltaisia, jolloin ne on parempi mallin-
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taa samalla mallilla. Yleisin ratkaisu koulutettavien trifoni parametrien vahentamiseen
on jakamalla joidenkin mallien parametrit sitomalla tilojen todenndkdisyysjakaumat
muiden samankaltaisten tilojen kanssa. Sitomalla kaksi tilaa toisiinsa tarkoittaa, etta ne
jakavat saman jakauman. Esimerkki trifonien tilojen Klusteroinnista on esitettyna kuvi-
ossa 11, jossa Gaussin jakaumat on jaettu useiden eri trifoni HMM tilojen kesken. (Ju-
rafsky, D. & Martin, J.H. 2008; Ursin, M. 2002)

t-ih+n t-ih+ng f-th+l s-ih+l

AW NN WA NN

1 Samankaltaisten

tilojen sidonta

t-ih+n t-ih+ng f-ih+l s-ih+l

.

NN A N W A

KUVIO 11. Esimerkki foneemin /ih/ eri trifoni tilojen klusteroinnista. (Gales & Young,
2008, s. 207)

3.3 Leksikko ja kielen mallintaminen

Yleisesti ottaen puheentunnistusjarjestelmén akustinen vaihe tuottaa joukon foneettisia
todennadkdisyyksid, joita tunnistuksen aikana sovitetaan leksikossa olevien sanojen aan-
tdmismalleihin, muodostaen optimaalisimman tilajonon. Tamén vaiheen aikana on tar-
peellista ottaa kayttoon sdéntoja, jotka voivat kuvata kielellisia rajoituksia joita luonnol-
lisessa kieless esiintyy ja joilla voidaan ratkaisevasti rajoittaa lapikéytévien vaihtoehto-

jen maaréé seka erotella toisistaan samalta kuulostavat sanat (homonyymit).
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Teoriassa pelkkien adnnemallienkin avulla voitaisiin tunnistaa puhetta muuttamalla pu-
hesignaalista saadut &&nteet sanoiksi. Tdma on kuitenkin kaytdnndssa osoittautunut vir-
he herkaksi toteutustavaksi, koska kielessé on usein sanoja, joiden &&nnejono on lahes
tai tdsmélleen sama, vaikka niiden Kirjoitusasu onkin erilainen. Esimerkkina tésta on
englanninkielessd sanat ”I” ja “eye”, joiden ddnnejono on tasmélleen sama. Téllaisten

sanojen tunnistus on mahdollista vain viereisten sanojen eli kontekstin perusteella.

Kehittyneimmille puheentunnistusjarjestelmille onkin opetettu sanasto ja kielen tilastol-
linen rakenne, jotta ne tietdvat minkalaiset lauseet ovat jarkevid. Esimerkiksi, jos kéaytta-
ja sanoo "thank™ ja seuraavaksi sanan, joka kuulostaa sanalta "dew", niin tunnistin voi
tehdd tilastollisen johtop&&toksen, ettd puhuja tarkoitti todennakdisimmin sanaa ’you”.
Tatd prosessia, joka antaa todennakoisyydet sanoille ja sanayhdistelmille, kutsutaan

puheentunnistuksessa kielimalliksi.

Tilastollisen kielimallin rakennus aloitetaan laatimalla sanasto eli leksikko ja maaritta-
malla jokaisen sanan esiintymistodenndkdisyys ja todennakdisin aantamismalli edelli-
sessd osiossa kuvattujen tilamallien (foneemimallien) jonona. Joillakin sanoilla voi
my0s olla adntdmistavan useita eri variaatioita, jolloin niiden yhteyteen on myds méaari-
tettava kunkin dantdmistavan esiintymistodennakdisyys. Koska leksikon koko lisad kui-
tenkin virheellisten tunnistusten maarad, on parasta karsia pois kaikista harvinaisimmat
aantamistavat, etenkin jos aantamistavat ovat lahes samanlaisia. Useissa kielissé, kuten
suomenkielessd, puheentunnistusjarjestelman sanasto voi kuitenkin kasvaa erittdin suu-
reksi, koska on huomioitava myos sanojen kaikki mahdolliset taivutusmuodot. Aanta-
missanakirjan eli leksikon avulla voidaan méaérittda mitd sanoja on olemassa ja mitka

foneemi yhdistelmat antavat tunnistuksessa kelvollisia sanoja. (Kurimo, M. 2009)

Leksikon sisaltamien foneemi yhdistelmien organisointi toteutetaan laajan sanaston pu-
heentunnistuksessa yleensa usean erillisen &&ntamismallin sijasta foneemi verkostolla,
jossa verkoston eri polut ilmaisevat tunnistettavia sanoja. Useat reaaliaikaisten tunnis-
timien nopeista hakualgoritmeista perustuvat puutietorakenteisen leksikon kéayttéon,
jossa sanojen aantdmistavat on organisoitu siten, ettd foneemit voidaan jakaa samankal-
taisilla foneemi sekvenssillad alkavien sanojen kesken. Kuviossa 12 on esitettyna esi-
merkkiote puurakenteisesta leksikosta, jossa jokainen lehti/polku vastaa leksikossa ole-
vaa sanaa. (Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008)
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AWEN) |-» N(AWD) |+ DDN# | apouND

AW(B.TD) | TD(AW.#) | ABOUT

B(AXAH) [ AHEV [ V(AH#) | ABOVE

EINEY #) BAKE

EY(B.KD)

KD(EY, ID)}—{ TD(ED#) | BAKED

KEYIX) » XENG) [ NGIX# | BAKING

AXR(K#) BAKER
K(EY AXR)
AXR(KIV) |-»f [T(AXR.#)| BAKERY

KUVIO 12. Esimerkki puutietorakenteisesta leksikosta, jossa jokainen solmu edustaa

kolmetilaista trifonia ja foneemi verkoston eri polut edustavat sanakirjan eri sanoja. (Ju-
rafsky, D. & Martin, J.H. 2008)

Kielimallin sisaltavien sanayhdistelmien todennakdisyydet perustuvat yleensa suureen
tekstiaineistoon eli korpukseen (koostuu yleensd miljoonista sanoista), jonka aineisto
voi olla perdisin esimerkiksi sanomalehdistd, TV—ohjelmien tekstityksistd, kirjoista,
Wikipedia artikkeleista, jne. Kielimallin tehtdvdna on ennustaa sanojen esiintymisto-
denndkoisyys toinen toisensa jélkeen tietyll& kielelld, kun N edellistd sanaa tunnetaan.
Kéayttamalla kielimallin eri sanajonoille antamia prioritodennakdisyyksia, voidaan tun-
nistuksen aikana ratkaisevasti rajoittaa lapikéytdvien mahdollisten sanayhdistelmien
madrad seké erotella toisistaan homonyymit. Yksinkertainen laajan sanaston tunnistuk-
sessa kaytetty matemaattinen malli puhutulle kielelle on n—gram, jossa jokaisella sa-
nayhdistelmalla on tietty todennakdisyys. N—gram mallin avulla jokaisen sanasekvens-
sissa W = wy, wy, ..., Wy esiintyvan sanan w;, todenndkoisyys on laskettavissa, riippuen

n — 1 edellisestd sanasta wy_4, ..., Wx_n41:
P(wi|wi—1, Wiz, s w1) = P(Wi|Wi_y, oo, Wi_ny1) 8)

Koko sanasekvenssin W = wy, w,, ..., wi todennédkoéisyydeksi muodostuu puheentun-

nistuksessa yleisesti kdytetyn 3—grammin (trigram) avulla:

P(W) = Pw)Pwalwy) | | Pl wi), ©
k=3
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jossa seuraavan sanan todennékoisyys riippuu kahdesta edellisestd sanasta. Trigrammi
on erityisen tehokas, koska useimmilla sanoilla on vahva riippuvuus kahdesta edellises-
t4 sanasta. Kaytannossa kaikille harvinaisille sanayhdistelmille eli n—grammeille ei ole
mahdollista, tai edes hyddyllista estimoida omia trigrammi todennékoéisyyksid, vaan
naiden sanojen kohdalla sovelletaan n — 1 (unigram) tai n — 2 (bigram) todennakai-
syyksié. (Deng, L. & Huang, X. 2009; Kurimo, M. 2008)

3.4 Puheen dekoodaus

Puheentunnistimen dekoodausprosessin tehtdvd on matemaattisesti mééritettyna 10ytaa
todennakdisin sanajono, jonka vastaavat akustiset mallit parhaiten tdsmaavéat puhesig-
naalista irrotettua piirrevektori sekvenssia Y = y;,y,, ..., yr, ja joiden sanayhdistelmien
todennakdisyydet tdsmadvat kielimallin antamien sanojen priori todennakdisyyksié.
Tastd on edelleen johdettavissa todennékoisimpien HMM tilamallien hakutehtdva, joka
hakee parhaan mahdollisen tilajonon leksikon dantamismallien lapi. Tilajonoa vastaavan
sanan prioritodenndkoisyys voidaan ottaa haussa huomioon yksinkertaisemman Kieli-
mallin, kuten bigrammin avulla. Koulutettuja akustisia- ja kielimalleja sisaltdvaa de-
koodausprosessia kutsutaankin taten usein hakuprosessiksi. Kaytannossa laajan sanas-
ton jatkuvan puheentunnistuksessa todenndkoisimpien tilajonojen haussa ei harkita
kaikkia leksikon sanoja mahdollisena viestihypoteesina. Sen sijaan kaikki matala toden-
nakoisyyksiset polut karsitaan pois mahdollisimman aikaisessa vaiheessa, valttden nain
tehokkaasti turhaa laskentaa. Néiden epatodennédkdéisimpien polkujen karsinta toteute-
taan yleensé Viterbi-beam hakualgoritmilla, joka laskee jokaisella ajanhetkell& kaikkein
todenndkdisimman polun/tilan, jonka jalkeen kaikki tietyn kynnysarvon alle jaavét tilat
karsitaan pois. Tasta saadun parhaan tunnistushypoteesin lisaksi tuotetaan usein myos
lista seuraavaksi parhaista lausahdus hypoteeseista (N—best list) tai sanakaavio (word
lattice), jossa kullakin hypoteesilla on oma akustinen todennakaoisyys ja kielimallin big-
rammin priori todenndkdéisyys. Ndiden parhaimpien lausahdus hypoteesien todennakdi-
syydet voidaan nyt pisteyttdd uudelleen monimutkaisempien kielimallien, kuten trig-
rammin avulla. Tdma&n monimutkaisemman kielimallin tuottamilla priori todennakai-
syyksilld korvataan jokaisen hypoteettisen lausahduksen aiemmat bigrammi todenné-
koisyydet uusilla trigram todennakdisyyksilla. Tastd saatujen uudelleen pisteytettyjen

hypoteettisten lausahduksien lopputulemana valitaan se lausahdus, jonka akustinen ja
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kielimallin todennékdisyys on kaikkein suurin. (Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008; Ku-
rimo, M. 2009)

Yhteenvetona esitettynd, todenndkdisin puheen siséltdd vastaava sanajono W =
Wi, Wy, ..., W, Saadaan yhdistamalla dekooderin avulla jokaisen lausahduksen akustinen
todenndkdisyys seka sanojen ja sanajonojen priori todennakdisyydet, ja valitsemalla
potentiaalisista vaihtoehdoista kaikkein todennékéisin lausahdus. Matemaattisesti tehta-
vaé kuvataan usein Bayesin sd&dnnon avulla, jonka lopputuloksena paras mahdollinen
sanajono on se, joka maksimoi kielimallin priori ja akustisen mallin akustisen todenné-

koisyyden:

W =arg mM?X[P(YIW)P(W)], (10)

jossa akustinen todennékdisyys P(Y|W) lasketaan akustisessa mallissa sovittamalla
puhesignaalia &annemalleihin ja vaihtoehtoisiin sanahypoteeseihin, kun taas sanahypo-
teesin priori todennakoisyys P(W) saadaan kielimallista edelld mainitun n—grammin
avulla. Akustisessa mallissa laskettu ehdollinen todennékoéisyys P(Y|W), ilmaisee to-
dennékoisyyden jolla sanajono W tuottaa piirrevektoreista Y havaittujen foneemien tila-
jonon ja kielimallissa laskettu todennédkdisyys P(W) ilmaisee sanojen priori todennéa-
koisyyden riippuen edellisistd sanoista, siis riippumatta mitatusta signaalista. (Jurafsky,
D. & Martin, J.H. 2008; Kurimo, M. 2008)

Mahdolliset foneemiyhdistelmat on listattuna tunnistimen leksikossa, jossa on kaikki
sanat, jotka tunnistin tuntee ja niihin liittyvat d4antdmistavat, jokainen aantamistapa on
esitettynd foneemijonona. Jokaista sanaa voidaan taten ajatella HMM ketjuna, jossa
foneemit (tai sen rakenneosat) ovat HMM tiloja, ja Gaussin todennakdisyys estimaatto-
rit antaa jokaisen HMM tilan ulostulon todennakdisyyden. Kuviossa 13 on esitettyna
HMM-—pohjaisen jatkuvan puheentunnistusjarjestelmén rakenne ja toiminta, jossa de-
kooderi yhdistad akustisessa mallissa Mel-kepstri-piirteista havaitut foneemi todenna-
koisyydet, ja kielimallin antamien sanojen/sanajonojen todenndkdisyydet, josta saadaan

ulostulona kaikkein todennékéisin sanajono.
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KUVIO 13. HMM-pohjaisen laajan sanaston jatkuvan puheentunnistusjarjestelman

(LVCSR) toimi

ntakaavio. (Jurafsky, D. & Martin, J.H. 2008)
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4 YHTEENVETO JA TULEVAISUUDEN SUUNTA

Puheentunnistuksella on ollut pitka kehityksen historia, mutta vasta tilastollisten lahes-
tymistavan myota tutkimusala on ollut vakaassa kehityksessa ja avannut useita kéytan-
non sovellusalueita. Erityisesti mobiililaitteiden yleistymisen myota puheella ohjattavi-
en kayttoliittymien kehitys on noussut merkittavasti ja siten nostanut puheteknologian
merkittavaksi tutkimusalaksi. Tama on lisannyt puheentunnistustutkimuksen kaytdssa
olevia resursseja ja potentiaalista taloudellista merkitysta viime vuosikymmenen aikana
huomattavasti. Etenkin tulevaisuudessa alykk&an robotiikan astuessa mukaan tydela-
maan, kayttajaystavallinen puheentunnistus tulee kasvamaan yhteiskunnallisesti merkit-

tavaksi teknologiaksi.

Useimmat nyKkyisistd puheentunnistusjarjestelmistd kéyttavat Markovin piilomalleja
(HMM) Kasittelem&an puheen ajallista vaihtelevuutta ja Gaussin mikstuurimalleja
(GMM) madrittdamaan kuinka hyvin jokaisen Markovin piilomallin tila sopii puheke-
hyksen kertoimiin. Viime vuosina nopea kehitys koneoppimisen algoritmeissa ja konei-
den laskentatehossa on johtanut vaihtoehtoiseen tapaan mééarittdméaan tilojen sopivuutta
kayttdmalla monipiilokerroksisia syvia neuroverkkoja (DNN), jotka ottavat sisaantulona
useita piirrekehyksig, ja tuottavat piilokerrosten lapi posteriori todennakdisyydet HMM
tiloille ulostulona. Syvien neuroverkkojen ja Markovin piilomallien DNN-HMM hybri-
di malli on viime vuosina osoittanut, ettd syvat neuroverkot voivat suoriutua Gaussin
mikstuurimalleja paremmin akustisessa mallinnuksessa useissa eri puheentunnistuksen

suorituskykytestissa.

Talla hetkella suurin haittapuoli syvissa neuroverkoissa verrattuna Gaussin mikstuurei-
hin on, ettd niiden koulutus massiivisesta aineistosta on paljon haastavampaa. T&t4 on-
gelmaa kompensoi hieman se, ettd neuroverkot kayttavat aineistoa paljon tehokkaam-
min hyodyksi, jolloin ne eivét vaadi yhtd paljon koulutus aineistoa saavuttaakseen sa-
man suorituskyvyn. Ratkaisemalla koulutukseen liittyvat ongelmat, syvat neuroverkot
uusilla oppimisalgoritmeilla tulevat l&hitulevaisuudessa antamaan huomattavasti pa-

remman puhujasta riippumattoman puheentunnistuksen.
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