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Insindoritydssa tutustuttiin puheentunnistusjarjestelmien toimintaperiaatteisiin. Tavoitteena
oli testata kolmannen osapuolen tarjoaman puheentunnistuspalvelun kayttéa Pepper-robo-
tissa. Palvelun tulisi pystya vapaaseen puheentunnistukseen suomen kielella. Tarkoitus ol
my0s arvioida, kannattaako palvelua ottaa kayttdon robotin ensisijaiseksi puheentunnistus-
jarjestelmaksi.

Tydssa testattiin Google Cloudin tarjoamia puheentunnistuspalveluita. Kokonaisen aanitie-
doston lahettdminen palveluun osoittautui liilan hitaaksi vaihtoehdoksi Pepperin keskustelu-
sovelluksessa. Taman takia tarkempaan testaukseen valittin Googlen puheentunnistuksen
nopeampi versio, jossa lahetetdan aanivirtaa palvelulle.

Palvelua testattaessa havaittiin, etta robotin paassa sijaitsevat tuulettimet synnyttavat pu-
heentunnistuksen kannalta haitallista hairi6aanta. Ongelmaa lahdettiin korjaamaan vahen-
tamalla haitallisen hairiddanen maaraa aanisignaalissa. Hairidaanta yritettiin vahentaa
kayttamalla kaistanpaastdsuodatinta ja Fourier-analyysiin perustuvaa hairibnpoistoalgo-
ritmia.

Alkuperaisen ja kasitellyn puheen puheentunnistuksesta saatuja vastauksia vertailtiin kayt-
taen niiden WER-sanavirhetuloksia. Tuloksista selvisi, ettd kokonaisen aanitiedoston [dhet-
tdminen palveluun on tarkempaa kuin puheen lahettdminen &anivirtana. Havaittiin myds,
ettd kaistanpaastdsuodattimella ei ollut merkittadvaa vaikutusta puheentunnistustarkkuu-
teen. Hairionpoistoalgoritmin kayttdo paransi tarkkuutta aanivirtaa lahetettaessa mutta ei sil-
loin, kun palvelulle ahetettiin kokonainen danitiedosto.

Tehtyjen testien perusteella arvioitiin, ettd Googlen tarjoamaa ulkoista puheentunnistusta
ei kannata ottaa robotin ensisijaiseen kayttéon. Tydsta saatuja tuloksia voidaan hyédyntaa
Pepper-robotin ulkoisen puheentunnistamisen parannuksissa.

Avainsanat Pepper, puheentunnistus, DSP, WER

metropolia.fi ///Metropolia



Abstract

Author Ville Seeste

Title Speech recognition on the Pepper robot
Number of Pages 33 pages

Date 10 May 2019

Degree Bachelor of Engineering

Degree Programme Information Technology

Professional Major Smart Systems

Instructors Peter Hjort, Senior Lecturer

The purpose of this thesis was to get familiar with basic operating principles of the speech
recognition systems. The main goal was to test a third party speech recognition system for
the Pepper robot and evaluate if it should be implemented on the robot. The chosen
speech recognition system service should be able to perform free speech recognition and
be available in Finnish language.

Google Cloud speech recognition was elected to be tested as a third party speech recogni-
tion system. Sending whole audio files to the Google Cloud service proved to be too slow a
solution to be used with dialog applications. For this reason, a more profound testing was
done on the Google Cloud streaming speech recognition version.

When testing the system, it was found that the fans in the head of the robot are producing
harmful background noise, which affected negatively on speech recognition accuracy.
Noise reduction for the audio signal was assumed to be a solution for that problem. In or-
der to reduce noise, bandpass filter and noise reduction algorithm was tested on the audio
signal.

Original and processed speech was tested on the speech recognition system and results
were compared using Word Error Rate (WER). Results showed that sending whole audio
files to the service is more accurate than streaming the audio signal. It was also noticed
that bandpass filters did not make significant difference on speech recognition accuracy.
Noise reduction algorithm was able to improve speech recognition accuracy when stream-
ing the audio to the service but not when sending the whole audio file.

With the results from the test, it can be determined that is it not reasonable to replace Pep-
per’s internal speech recognition system with the Google Cloud speech recognition ser-
vice. Results from this thesis can be used to further develop the external speech recogni-
tion system on the Pepper robot.

Keywords Pepper, speech recognition, DSP, WER
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Lyhenteet

DFT Discrete Fourier transform. Diskreetin ajan Fourier-muunnos, jonka avulla

signaali voidaan esittaa taajuustasossa.

DNN Deep neural network. Syva neuroverkko, joka koostuu useasta piilokerrok-
sesta.

FFT Fast Fourier transform. Nopea versio diskreetista Fourier-muunnoksesta.

GMM Gaussian mixture model. Useista normaalijakaumista koostuva tilastollinen
malli.

HMM Hidden Markov model. Katketty Markov-malli on tilastollinen malli, jota kay-

tetdan paljon muun muassa puheentunnistuksessa.

MFCC Mel frequency cepstral coefficients. Puheaanteen piirteiden analysoinnissa

kaytettava kerroin.

RNN-T Recurrent neural network transducers. Rekursiivinen neuroverkko, joka

pystyy vastaanottamaan sarjana tulevaa syétetta.

STT Speech to Text. Tarkoittaa prosessia, jossa puhe muutetaan sita vastaa-

vaan tekstimuotoon.

WER Word error rate. Sanavirheiden suhdeluku verrattuna alkuperaiseen teks-

tiin. Sita kaytetaan usein puheentunnistuksen suorituskyvyn testauksessa.
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1 Johdanto

Robottien kayttaminen esimerkiksi erilaisissa asiakaspalvelutehtavissa tulee todenna-
koisesti yleistymaan tulevaisuudessa tekniikan kehittymisen myota. Taman seurauksena
myos puhekayttoliittymien kayton maara kasvaa ihmisten arjessa. Puheentunnistuksen
on toimittava hyvin, ettd asiointi robotin kanssa puheen valityksella olisi sujuvaa ja miel-
lyttdvaa. Jotta robotin kanssa voitaisiin olla vuorovaikutuksessa puheen valityksella, on
sen yritettdvd ymmartaa kayttdjan puhuman puheen tarkoitus. Puheen muuntaminen
tekstiksi on kriittinen osa puheen ymmartamisen prosessia koneen avulla, ja nain ollen

sen toimivuus on todella tarkeaa esimerkiksi keskustelun kaltaisissa sovelluksissa.

Taman insindoritydn tarkoitus oli tutustua puheentunnistusjarjestelmien toimintaan ja
tasta saadun tiedon avulla tutkia, voidaanko Pepper-robotin puheentunnistusta parantaa
ulkoisen puheentunnistuspalvelun avulla. Insinddrity6 tehtiin OP:lle, jolla on tdman insi-
ndoritydn kirjoittamisen hetkella kaytdssdan 2 Pepper-robottia. Robotteihin on liitetty
OP:n liiketoimintaan liittyvia toiminnollisuuksia, joita ne kiertavat esittelemassa eri pank-

kikonttoreissa ja tapahtumissa ympari Suomen.

Robottien mukana tulevassa sisdisessa puheentunnistuksessa on tiettyja rajoitteita, jo-
ten haluttiin tutkia, voidaanko rajoitteita vahentaa kayttamalla ulkoista puheentunnistus-
palvelua. Parantamalla robotin puheentunnistusta voidaan samalla parantaa keskuste-
lun sujuvuutta robotin kanssa. Taman seurauksena asiakaskokemus robotin kanssa

muuttuu kokonaisuudessaan miellyttdvammaksi asiakkaalle.

Puheen &éanisignaalissa esiintyy usein paljon hairidtekijoita, kuten taustamelua. Aénisig-
naalissa esiintyva hairid vaikeuttaa puheentunnistusta huomattavasti, eika puheen erot-
tamista muusta aanisignaalista ole viela saatu kunnolla ratkottua. Robotin tuulettimista
aiheutuva hairi6 huonontaa nauhoitetun puheen aanisignaalin laatua. Insinddritydssa
tutkittiin myos, voidaanko aanisignaalia kasittelemalla parantaa ulkoisesta puheentun-

nistuspalvelusta saatujen vastauksien tarkkuutta.
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2 Puheentunnistus

2.1 Johdanto puheentunnistukseen

Puheentunnistuksella tarkoitetaan teknologiaa, jonka avulla voidaan muuntaa ihmisen
puhe sitd vastaavaan tekstimuotoon. Puhe on ihmisen &anihuulten tuottamaa johonkin
kieleen perustuvaa puheaanta. Kaikki ihmisen puhumat kielet koostuvat puhedanteista,
joita kutsutaan foneemeiksi. Eri foneemien yhdistelmat muodostavat kielen sanoja. Ih-
minen muodostaa puhuessaan aanihuulillaan perakkaisia danteitd, jotka muodostuvat
sanoiksi ja perakkaisistd sanoista muodostuu lauseita. Puhe&ani kulkeutuu daniaaltoina
puheen vastaanottimeen, esimerkiksi kuuntelijan korvaan tai mikrofoniin. (1, s. 31-33; 2,
s. 5-6.)

Bell-laboratorion vuonna 1952 kehittdma Andrey-niminen laite oli ensimmaisia puheen-
tunnistusjarjestelmia. Andrey oli yksinkertainen puheentunnistusjarjestelma, ja se kykeni
tunnistamaan yksittaisid numeroita nollasta yhdeksaan. Hyvan tunnistustarkkuuden ta-
kaamiseksi laiteen asetuksia taytyi virittdd puhujan @&nen ominaisuuksien mukaan ja

puhujan tuli pitda pieni tauko lausuttavien numeroiden valissa. (2, s. 54-61.)

Puheentunnistusteknologia parani huomattavasti 1980-luvulla, kun katketty Markov-
malli (Hidden Markov Model, HMM) otettiin kaytt6dn foneemien tunnistamisessa. HMM-
mallin avulla voidaan arvioida sanojen todennakdisyyksia foneemien perusteella, ja
malli on edelleen yleisesti kaytdssa puheentunnistusjarjestelmissa. 2010-luvulla syviin
neuroverkkoihin perustuvat puheentunnistusjarjestelmat ovat parantaneet puheentun-
nistusjarjestelmien tarkkuutta ja laajentaneet niiden sanavarastoa huomattavasti. (3, s.
299-308.)

Puheentunnistusta on perinteisesti kaytetty esimerkiksi sanelusovelluksissa ja aanioh-
jauksessa autoissa ja kodin viihdejarjestelmissa. Puheentunnistusteknologian kehittymi-
nen tdhan paivaan on mahdollistanut uudenlaisten sovelluksien syntymisen. Uutena so-
velluksena voidaan pitaa esimerkiksi alykaiuttimia, jotka ovat viime aikoina tulleet suosi-

tuiksi. Myds mobiililaitteita voidaan hallita puheen avulla. Tastd esimerkkinad on Applen
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virtuaaliassistentti Siri, jonka avulla puhelimen kayttaja voi hakea tietoa verkosta ja hal-
linnoida laitetta ilman fyysista kosketusta laitteeseen. Kaikki edelld mainitut sovellukset

vaativat puheentunnistusteknologiaa, jotta niita voisi ohjata puheella.

Puheentunnistusjarjestelman paaasiallinen tavoite on arvioida todennakoisin sanasarja
jarjestelmaan syobtetystd aanisignaalista. Tama tavoite voidaan mallintaa matemaatti-

sesti kaavaa 1 kayttaen.

W =argmaxP(W|0) ,WEL (1)
w

Kaavan 1 W esittda arvioitavaa sanasarjaa ja O vastaa puheen akustista syotetta. Akus-
tinen syote tarkoittaa kompaktia piirrevektorijonoa, joka lasketaan puhesignaalista akus-
tisessa esikasittelyvaiheessa. £ tarkoittaa valitun kielen kaikkia mahdollisia sanasarja -
yhdistelmia. Kaava voidaan muuntaa helpommin laskettavaan muotoon (yhtalé 2) Baye-

sin teoriaa kayttaen.

P(O|IW) P(w)

W = argmax
g P(0)

WeL (2)

P(0/W) vastaa akustisen syOtteen O todennakoisyytta annetulla W-sanasarjalla. Akus-
tisen sydtteen todennakodisyys voidaan laskea foneemimallin avulla. Koska akustinen
syote P(0) on sama jokaiselle sanasarjan W vaihtoehdolle, voidaan yhtalo yksinkertais-

taa yhtalon 3 muotoon.

W =argmaxP(OW)P(W) ,WeL (3)
w

P(W) eli sanasarjan todennakoisyys lasketaan kayttamalla ennalta opetettua kielimallia
sanojen esiintymisen arvioimiseen lauseessa. Yksinkertaistettuna puheentunnistusjar-
jestelmasta saatu teksti on sanojen akustisiin ja kielellisiin todennakoisyyksiin perustuva

suurin mahdollinen tulos. (4.)

Vaikka puheentunnistus on kehittynyt paljon sitten 50-luvun, kaikkia siihen liittyvia ongel-

mia ei ole pystytty ratkaisemaan. Vaikeuksia tuottaa esimerkiksi laajan sanaston tunnis-
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taminen ja puheentunnistaminen meluisissa olosuhteissa. Puheelle on vaikeaa muodos-
taa yleisia tilastollisia malleja, koska puhesignaalin ominaisuuksiin vaikuttaa hyvin moni
eri tekija. Puhesignaalin akustisiin ominaisuuksiin vaikuttaa esimerkiksi taustalla kuuluva
melu, mikrofoni, jolla puhetta tallennetaan, ja ymparistd, missa puhe tallennetaan. Taus-
talla kuuluva ylimaarainen puhe on jarjestelmalle hyvin vaikeaa suodattaa, koska se
muistuttaa laheisesti tunnistettavaa puhesignaalia. Taustamelun suodattamiseen on vai-
kea kehittda yleismallillista suodatinta, silld taustamelun voimakkuus ja piirteet vaihtele-

vat paljon ymparistdsta ja mikrofonista riippuen. (5.)

My6s puhujan puhetyyliin liittyvat tekijat kuten puhenopeus, aksentti, sanojen aantami-
nen ja aanenkorkeus tekevat puheentunnistamisesta monimutkaisen ongelman ratkais-
tavaksi. Jokaisen puhujan uniikki puhetyyli ja muut puhesignaaliin vaikuttavat tekijat te-
kevat taydellisen matemaattisen mallin rakentamisesta puheentunnistamiseen hyvin
haastavaa. Puheentunnistuksen tarkkuutta voidaan parantaa, kun jarjestelman tilastolli-
sia malleja tehdessa otetaan huomioon puhuja, mikrofoni ja mahdolliset ympariston ai-
heuttamat haitalliset aanet. Puheentunnistussovellukset ovat yleensa kuitenkin puhu-
jariippumattomia ja niitd kaytetdan monilla eri laitteilla, monissa eri ymparistdissa. Nain
ollen monissa tapauksissa jarjestelmalle ei voida opettaa noin tarkkoja ominaisuuksia

puhesignaalista tilastollisia malleja kehitettdessa. (6, s. 341-343.)

Puheentunnistusjarjestelmien tarkkuutta voidaan parantaa ottamalla huomioon puheen
kielelliset merkitykset akustisten ominaisuuksien lisaksi. Jarjestelmalle voidaan luoda sa-
nastomalli (leksikko), joka maarittda sanastossa olevien sanojen aantamistavan. Nain
voidaan rajata mahdollisia tunnistusvaihtoehtoja kieleen perustuen. Inmisen puheella on
yleensa jokin merkitys ja tilastollisten kielimallien avulla voidaan arvioida perakkaisten
sanojen esiintymistodennakdisyyksia. Kielimalli on sanojen ja niiden valisten suhteiden
tilastollinen todennakdisyysmalli. Kielessd on monia sanoja, jotka kuulostavat melkein
identtisiltd, mutta ihminen tunnistaa ne toisistaan puheen kontekstin perusteella. On esi-
merkiksi todenndkoisempaa, ettd puhuja on sanonut: "Puu kaatuu” kuin: "Luu kaatuu”.
Jarjestelman kannattaa siis ottaa myds sanojen valinen konteksti huomioon, koska sa-
nojen tunnistaminen pelkkien danteiden perusteella voi joissain tapauksissa olla haasta-
vaa. (6, s. 339.)
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Taydellinen puheentunnistusjarjestelma pystyisi muuntamaan tekstin aina sataprosent-
tisesti oikein puhujasta, kielestad, puheen laadusta ja muista puhesignaaliin vaikuttavista
tekijoistd huolimatta. Nykyaikaiset puheentunnistusjarjestelmat perustuvat tilastollisiin
malleihin, jotka pitaa etukateen kouluttaa jarjestelmalle. Vaikka tilastollisten mallien ope-
tusaineisto olisi kuinka laaja ja monipuolinen, on lahes mahdotonta paasta taydelliseen
tunnistamistulokseen nykyaikaisilla kaytossa olevilla menetelmilla. Parhaat nykyiset pu-
heentunnistusjarjestelmat ovat yltaneet noin 95 prosentin tunnistustarkkuuteen ideaali-
olosuhteissa. Normaaleissa kayttdolosuhteissa puheentunnistustarkkuus voi kuitenkin

laskea huomattavasti ideaaliolosuhteissa tehtyjen testien tuloksista. (7; 8.)

2.2 Puheentunnistamisen vaiheet

Monet nykyiset tuotannossa olevat puheentunnistusjarjestelmat perustuvat danteiden
tunnistamiseen puhedanesta foneemimallin avulla. Tyypillisen &anteiden tunnistamiseen
perustuvan puheentunnistusjarjestelman toimintavaiheet (kuva 1) voidaan jakaa kol-

meen paavaiheeseen:

1. Akustinen esikasittelyvaihe, jossa puhesignaalin digitaalisesta muodosta yrite-
tdan poimia puheelle ominaisia piirteitd ja suodattamaan pois epaolennainen in-
formaatio. Puheesta saaduista ominaisuuksista muodostetaan piirrevektoreita,

joita kaytetaan aanteiden analysoinnissa foneemimallissa.

2. Todennakoisyyksien laskeminen tilastollisten mallien avulla. Foneemimalli, sa-

nastomalli ja kielimalli ovat tavallisesti kaytettyja jarjestelman komponentteja.

3. Dekoodausvaihe, jossa jarjestelma hakee jonkin hakualgoritmin avulla malleista

saatujen todennakaoisyyksien perusteella parhaan mahdollisen tuloksen
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Akustinen esikasittely

Foneemimalli o
P(OIW)
- v
o
Sanastomalli > Dekoodaus
J >
N
Kielimalli W
P(W)

J

"Hauska nahda"

Kuva 1. Kuvaus perinteisen puheentunnistusjarjestelman rakenteesta.

Akustisessa esikasittelyvaiheessa aanisignaali muutetaan digitaaliseen muotoon, joka
sen jalkeen jaetaan pienempiin, tyypillisesti noin 25 millisekuntia pitkiin osiin 10 millise-
kunnin valein. Jokaisesta osasta lasketaan taajuusspekitri, eli signaalin taajuusjakauma.
Taajuusspektrista pyritdan ottamaan talteen puheen aanteille ominaisia piirteita ja suo-
dattamaan pois kaikki epaolennaiset piirteet kuten taustamelu. Taajuusspektrin analy-
soinnissa keskitytdan taajuusalueille, jotka ovat oleellisia puheelle. Taajuusspektriana-
lyysissa on esimerkiksi turha analysoida 20 kHz:n ylittavia taajuuksia, koska suurin osa
ihmisen puheen informaatiosta on alle 10 kHz:n taajuusalueella (9). Signaalista kera-
tyistd ominaisuuksista muodostetaan piirrevektori, joka on kompakti versio taajuusspekt-
rista. Piirrevektori sisaltda aanteen tunnistamisen kannalta oleellista informaatiota, jota
kaytetddn foneemien tunnistusvaiheessa. Kompakti piirrevektorin koko on tarkeaa,

koska se nopeuttaa todennakoisyyslaskelmia myébhemmissa vaiheissa. (6, s. 336-337.)

MFCC (Mel frequency cepstral coefficients) (kuva 2) on yleinen tapa piirrevektoreiden

muodostamiseen (9). Metodissa digitaalinen aanisignaali jaetaan pienenpiin limittaisiin
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osiin. Taman jalkeen signaalin osille suoritetaan diskreetti Fourier-muunnos (DFT, Disc-
rete Fourier Transform), josta tuloksena saadaan osassa esiintyvien taajuuksien ampli-
tudijakauma. Mel-asteikkoa kaytetdan seuraavassa vaiheessa, etta saadaan laskettua
asteikoin suodattimien muodostamien alueiden taajuuksien energiatasojen summat.
Mel-asteikko simuloi ihmisen kuulolle ominaisien taajuusalueiden herkkyytta. Naista
summista lasketaan logaritmi, jonka jalkeen lasketaan niista diskreetti kosinimuunnos

(DCT, Discrete cosine transform). (9.)

Puhesignaali Ikkunointi DFT/FFT

Piirrevektorit 4—[ LOG19 & DCT H MEL-suodatinpankki

Kuva 2. MFCC on yleinen tapa piirrevektoreiden muodostamisessa.

Sanat voidaan yksinkertaisesti mallintaa sarjana foneemeja eli danteitd. Foneemit ovat
puheen pienin rakenteellinen osa, jota muuttamalla voidaan vaihtaa sanojen merkitysta.
Esimerkiksi sanan pda merkitys muuttuu vaihtamalla sanan ensimmainen danne /p/ aan-
teeseen /s/. Puhuja on talldin sanonut sanan sdd. Foneemien erottelua puheesta vai-
keuttaa se, ettd puhe on jatkuvaa danteesta toiseen siirtymista, eikd puhe koostu vain

perakkaisista selkeasti erottuvista 8dnnesegmenteista (1, s. 87).

Foneemimallin tehtdva puheentunnistusprosessissa on tunnistaa danisignaalissa esiin-
tyvat foneemit. Foneemimallivaihe on tarkea osa puheentunnistusjarjestelmassa, joten
puheentunnistuksen tarkkuus maarittyy paljon sen mukaan, miten hyvin foneemimalli
onnistuu tehtavassaan. Foneemimallissa jokaiselle yleiselle danteelle on laskettu ope-
tusdatan avulla yksi tai useampi tilastollinen malli. Useamman mallin opettaminen joille-
kin danteille on tarpeellista, koska ne voivat kuulostaa hyvinkin erilaisilta riippuen siita,

mitk& ovat sen viereiset danteet. Adnteiden tunnistamisessa yleisin kaytetty matemaat-
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tinen malli on katketty Markov-malli (HMM). HMM-malli otettiin yleisesti kayttdéon puheen-
tunnistuksessa 1980-luvulla, ja se on yleisessa kaytossa vield tanakin paivana. Aantei-
den tilat nayttavat mallissa erilaisilta riippuen, missd vaiheessa dannettad tarkastellaan,
ja siitd, mitkd ovat sen viereiset aanteet. Esimerkiksi /p/-danne kuulostaa erilaiselta
alussa kuin lopussa. Taman takia HMM-malli koostuu puheentunnistuksessa yleensa

kolmesta perakkaisesta tilasta. (10.)

Foneemimallista saatuja ddnnesarjoja verrataan sanastomallin eli leksikon dannesarjoi-
hin. Leksikkoon on keratty paljon sanoja ja mista aanteista ne ovat muodostuneet. Lek-
sikosta pyritaan l6ytamaan todennakdisin sana foneemimallista saatujen aannesarjojen
perusteella. Leksikko on maaritelty osittain manuaalisesti, silla joitakin sanoja on vaikea

muuttaa tekstistd automaattisesti aanteiksi. (7.)

Foneemimalli yhdessa sanastomallin kanssa tuottaa listan todennakdisia sanoja. Kieli-
mallin tehtava on arvioida sanojen esiintymisen todennakoisyydet ja kuinka todennakai-
sesti perakkaiset sanat esiintyvat keskenaan lauseessa. Kielimallissa kaytetdan yleensa
n-grammimallia, missa lasketaan sanayhdistelmien todennakdisyyksia. Yhden sanan
esiintymisen todennakoisyys tassa mallissa on riippuvainen n — 1 edellisesta sanasta.
Puheentunnistuksessa kaytdssa on yleensa trigrammi (n = 3), joka ottaa huomioon sa-
nan 2 edellistd sanaa. Lauseen kokonaistodennakdisyys muodostuu sanojen n-gram-
todennakoisyyksien yhdistelmasta. Kielimallista on hyotya esimerkiksi tilanteissa, joissa
kahden akustisesti samankaltaisten sanojen todennakoisyydet ovat 1ahella toisiaan. Esi-
merkiksi, jos jarjestelma on laskenut tietyn sanan olevan todennakdisesti joko "kala” tai
"pala”, voidaan ottaa huomioon edeltdvien sanojen semanttinen vaikutus. "Jarvessa ui
kala” on todennakdisempi lause kuin *Jarvessa ui pala”. Malli oppii tekstissa esiintyvien

sanojen esiintymistodennakdisyydet toisiinsa laajan opetusdatan avulla. (7.)

Dekooderin tarkoitus on 16ytda todennakdisin sanasarja jarjestelman todennakdisyys-
malleista saatujen tuloksien perusteella. Todennakdisimman sanasarjan I6ytdmiseen
kaytetdan erilaisia etsintdalgoritmeja, joista yksi kaytetyin on Viterbi-algoritmi (10, s.
398). Kuvassa 3 on yksinkertaistettu esimerkki dekoodaus vaiheesta. Esimerkissa de-
kooderi on saanut tulokseksi lauseen: "Kahvi juodaan kuumana”. Lauseen polku muo-

dostuu sanojen todennakdisyyksista ja perakkaisten sanojen valisista todennakoisyyk-
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sistd. Ensimmainen sana on "Kahvi” 0,6 todennakdisyydella ja todennakdisyys seuraa-
valle sanalle "juodaan” on myo6s 0,6. Suurin polkujen todennakdisyyksien summa vali-
taan tulokseksi. Laskennan nopeuttamiseksi voidaan esimerkiksi maarittaa jokin raja-
arvo sanojen todenndkdisyyksille, jonka alle jaaviad sanoja ei oteta huomioon todenna-
koisintd polkua etsittdessad. Tama nopeuttaa etsintda, mutta voi samalla heikentaa jar-

jestelman tarkkuutta. (10.)

Kahvi

0,8
juodaan kuumana

0,6 0,5

luodaan kuutamo

0,4

0,5

Kuva 3. Dekoodausvaiheessa pyritaan 16ytamaan polku, joka muodostuu suurimmasta todenna-
koisyyksien muodostamasta summasta.

2.3 Digitaalinen aanisignaalin kasittely

Jotta 4anta voitaisiin kasitella digitaalisessa ymparistdssa, on se ensin muutettava digi-
taaliseen muotoon analogisesta aanisignaalista. A/D-muunnoksessa (Analog/Digital)
analoginen eli jatkuva-aikainen signaali muutetaan diskreettiaikaiseksi digitaaliseksi sig-
naaliksi. Kuvassa 4 voidaan nahda analogisen ja diskreetin aikasignaalin valinen ero.
Analogisesta signaalista otetaan naytteita tarpeeksi suurella naytteenottotaajuudella,
ettei signaali vaaristy muunnosvaiheessa. Nyquistin teoreeman mukaan naytteenotto-

taajuuden on oltava vahintaan kaksi kertaa niin suuri kuin signaalissa esiintyva korkein
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taajuuskomponentti. Talléin voidaan uudelleen muodostaa alkuperaista signaalia vas-

taava signaali. (11, s. 1-3.)

Analoginen signaali

1 T T T
05

ok
0.5

-1

0 1 2 3 - 5 6
Diskreetti signaali
1@

oj_ TTTTT?né én?TTTTT
NI T

Kuva 4. Signaalin informaatiota katoaa vahan, kun naytteenottotaajuus on tarpeeksi korkea.

Signaalin taajuuksien analysointiin kaytetddn Fourier-muunnosta (kuva 5). Fourier-
muunnoksen avulla voidaan signaalista selvittaa, kuinka paljon kutakin taajuutta esiintyy
signaalissa. Digitaaliselle signaalille kaytetdan yleensa DFT-muunnosta ja sen nopeaa
FFT (Fast Fourier Transform) -versiota. Fourier-analyysissa signaali voidaan esittaa eri
taajuuksilla aaltoilevien kompleksisten eksponenttifunktioiden integraalina. Fourier-
muunnoksen avulla voidaan selvittda kunkin aallon amplitudi ja vaihe. Monimutkaisten
signaalien analysointi ja muokkaaminen on helpompaa, kun se on esitetty taajuusta-
sossa. (11, s. 31-32; 12, s. 65-69.)
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Amplitudi \\_//\ //
J

Aika

DFT

Amplitudi

Taajuus

Kuva 5. Diskreetin Fourier-muunnoksen avulla voidaan laskea signaalissa esiintyvien taajuuk-

sien vahvuudet.

Digitaalisten suodattimien kayttd on yleista signaalin kasittelyssa. Digitaalisella suodatti-

mella voidaan muokata signaalin taajuusvastetta niin, etta signaalista suodatetaan pois

turhat ja haitalliset taajuudet. Suodattimella voidaan myds vahvistaa haluttuja taajuus-

alueita. Aanisignaalista voidaan esimerkiksi suodattaa pois haitallinen taustakohina.

Yleisia suodattimia ovat muun muassa yli -ja alipdastdsuodatin ja kaistanpaastdsuodatin

(kuva 6). Kaistanpaasttsuodattimen avulla voidaan signaali rajoittaa tietylle kaista-alu-

eelle suodattamalla pois matalat ja korkeat taajuudet. (13; 14.)
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Taajuus

B Alipasstssuodatin
Kaistanp&astosuodatin
M Yiipaastssuodatin

B Kaistanestosuodatin

Kuva 6. Yleisimmat digitaaliset suodatin tyypit.

2.4  Syvaoppiminen foneemimalleissa

Tietokoneiden laskentatehokkuuden ja saatavilla olevan puhedatan maaran kasvun
myo6ta tekoalyn kayttd on yleistynyt puheentunnistamisjarjestelmissa. Syvien neuroverk-
kojen (DNN, Deep Neural Network) hyddyntaminen foneemimalleissa on parantanut
puheentunnistamisjarjestelmien tarkkuutta merkittdvasti. Niin sanotut DNN-HMM-mallit
ovat syrjayttaneet ennen yleisessa kaytdssa olleet Gaussin sekoitemalleihin perustuvat
mallit (GMM-HMM). Syviin neuroverkkoihin perustuneiden mallien kaytt6onoton vaiku-
tusta puheentunnistamisessa voidaan verrata HMM-mallien kayttoonoton kaltaiseen tek-

nologiaharppaukseen. (15, s. 299-309.)

Syvaoppiminen on koneoppimisen osa-alue, jonka avulla voidaan mallintaa monimutkai-
sia tiedossa esiintyvia relaatioita. Syvia neuroverkkoja kaytetaan tunnistamaan piirteita
annetusta datasta. Syvia neuroverkkoja on kaytetty apuna esimerkiksi kuvientunnistami-
sen ja itseohjautuvien autojen kaltaisissa sovelluksissa. Syva neuroverkko (kuva 7)

koostuu monikerroksisesta neuroverkostosta.

metropolia.fi ﬂMetropolia



13

\ A
\ J/ 4
A /,/ \\ y \\
)
4 N 4 . 4
N\ N\
\ \
/ \ 4 . %

g y N 4
- — Ulostulokerros

‘ Piilokerros ‘ ‘ Piilokerros ‘ ‘ Piilokerros ‘

Syotekerros

Kuva 7. Yksinkertaistettu esimerkki syvasta neuroverkosta.

Jokaisella neuronilla on oma lukuarvonsa, jonka avulla suoritetaan yksinkertainen usein
epalineaarinen laskutoimitus. Neuroverkko voidaan kouluttaa ohjatusti opetusdatan
avulla, joka esimerkiksi puheentunnistussovelluksessa on puheaani ja sitd vastaava
teksti. Opetusdata syotetdan malliin ja saatujen tuloksien perusteella sdadetaan neuro-
verkon neuronien lukuarvoja. Syvat neuroverkot voivat useissa tapauksissa olla hyvinkin
isokokoisia, jonka seurauksena niiden kouluttaminen voi olla hidasta. Tietokoneiden las-
kentatehokkuuden paranemisen myo6ta syvien neuroverkkojen koulutusajat ovat lyhen-
tyneet. (16.)

Perinteisen puheentunnistusjarjestelman ohelle on kehittynyt niin sanottu End-to-End-
puheentunnistusmenetelma. End-to-End-menetelman tarkoitus on korvata perinteisen
puheentunnistusjarjestelman eri komponentit yhdelld suurella neuroverkolla. Neuro-
verkko opetetaan muuttamaan sille syGtetty puheaani tekstiksi ilman muita valivaiheita.
End-to-End-neuroverkoilla on saavutettu hyvia puheentunnistustarkkuuksia, mutta sen
ongelmana on ollut kyvyttdmyys reaaliaikaiseen puheentunnistukseen, vaan mallille on
taytynyt syottaa kokonainen aanitiedosto. RNN-T-malleilla (Recurrent neural network
transducers) voidaan ohittaa tdma ongelma, koska mallilla voidaan tuottaa jatkuvaa ulos-

tuloa sitd mukaan, kun sille sy6tetdan puheaanta. (17.)
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2.5 Suorituskyvyn mittaaminen

Puheentunnistusjarjestelman suorituskykya mitataan sen tarkkuuden ja nopeuden mu-
kaan. Reaaliaikaista puheenkaantamista tekstiksi vaaditaan esimerkiksi puhekayttoliitty-
missa, joiden miellyttavan kaytettavyyden yhtena ehtona on kayttoliittyman nopeus. Esi-
merkiksi laakarien sanelun muuttaminen tekstitiedostoksi ei valttamatta vaadi reaaliai-
kaisuutta, ja talldin voidaan poistaa nopeussektori jarjestelman suorituskyvyn mittaami-
sesta. Nopeaa puheentunnistusta vaaditaan erilaisissa keskustelusovelluksissa, kuten
puheella toimivissa chatboteissa. Ihmisten valisissa keskusteluissa luonnollinen puheen-
vuorojen vali on noin 0,6 sekuntia keskustelun luonteesta riippuen. Japanilaisessa tutki-
muksessa (18) tutkittiin optimaalista vastausnopeutta keskustellessa kayttajan kanssa.
Tutkimuksen mukaan kayttajat suosivat yhden sekunnin taukoa valittdman vastauksen
sijaan. Robotin vastausnopeudessa voidaan soveltaa niin sanottua "kahden sekunnin
sdant6d”, jonka mukaan kayttoliittyman tulee vastata vahintdan kahdessa sekunnissa
kayttajan antamaan syotteeseen miellyttavan kayttajakokemuksen saavuttamiseksi. Ro-
botin vastauksen muodostamiseksi muut luonnollisen kielen prosessointiin liittyvat asiat
saattavat myds vieda jonkin verran aikaa, joten puheentunnistus vaiheen tulee olla no-

peaa. (18.)

Puheentunnistusjarjestelman tarkkuutta mitataan yleensa sanojen virhemaaralla (WER,
Word Error Rate). WER (kaava 4) vertaa puheentunnistusjarjestelman tuottamaa tekstia
tekstiin, joka vastaa taydellisesti jarjestelmalle annettua puhetta. Verrattavan tekstin si-
saltamien virheiden maaraa verrataan tekstin sanojen kokonaismaaraan, josta saadun

tuloksen perusteella voidaan arvioida jarjestelman puheentunnistustarkkuus. (10.)

I+S+D

WER =100 x 2 (4)

I on lisattyjen sanojen kokonaismaara
S on vaihtuneitten sanojen kokonaismaara
D on poistuneiden sanojen kokonaismaara

N on alkuperaisten sanojen kokonaismaara.
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3 Puheentunnistus Pepper-robotissa

Pepper-robotti (kuva 8) on Softbank Robotics -yhtién vuonna 2014 julkaisema humanoi-
dirobotti. Pepper on seisoessaan noin 120 cm pitka. Puhekayttoliittyman liséksi rintaan
on liitetty kosketusnaytto, jota voidaan myos kayttaa vuorovaikutuksessa robotin kanssa.
Softbank Robotics markkinoi Pepperin olevan maailman ensimmainen humanoidirobotti,

joka kykenee tunnistamaan ihmisten tunteita ja kasvoja. (19; 20.)

Tassa kappaleessa kerrotaan Pepper-robotin sisdanrakennetusta puheentunnistuksesta

ja pohditaan sen mahdollisista heikkouksista.

f‘*
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4
pepper
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. B | Lf
J 4
-

Kuva 8. Pepper-humanoidirobotti (21)
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Robotille voidaan kehittda toimintoja Softbank Roboticsin tarjoaman Choregraphe-kehi-
tysympariston (kuva 9) avulla. Choregraphen avulla voidaan robotille tehda esimerkiksi
animoituja liikkeita, keskustelu dialogeja ja kustomoituja toiminnollisuuksia. Ohjelmointi
kehitysymparistossa tapahtuu graafisesti yhdistelemalla pienempia toimintoja sisaltavien
laatikoiden sisaan- ja ulostuloja. Laatikoita voi myos muokata ja tehda itse Python-ohjel-
mointikielen avulla. Robottia voidaan hallinnoida NAOqi Python-rajapinnan avulla, josta

I6ytyvat funktiot yleisimmille robotin kehityksessa tarvittaville prosesseille.

e e Untitled - Choregraphe (Connected to a virtual robot)
c & @ «
(]5) Project files

Untitled
Properties o]
(+]
. @
v & behavior_1 o
behavior.xar - et )

é N
&

»> 1 translations
manifest.xml
Untitled.pml

[PRobot view N s
Wl Project objects I 006 Robot applications.
(-] Box braries S
@y (@ (o
@ @ [
> (’ lastUploadedCh...egrapheBehavior
» (@ Animation
> (@ Speech
> [ByLEDs
> (B Multimedia
» (@ Movement
- Log viewer Diao
> (B Sensing 00 Z 00 2
v (B Programming
v {4 Behavior Control
Autonomous Abilities
i Behavior State
37°Run Behavior
= start Behavior

Show all logs Log Level: Info %]

I Inspector

F-oQtan Bak:

Kuva 9. Esimerkki ohjelmoinnista Choregraphe-kehitysympéristdssa.

Kuvassa 9 on yksinkertainen esimerkkiohjelma, joka kuvaa Choregraphessa tapahtuvaa
graafista ohjelmointiprosessia. Ohjelman kulku alkaa vasemmasta reunasta ja jatkaa vii-
voja pitkin laatikosta laatikkoon aina ohjelman lopetukseen asti. Kuvan 9 ohjelmassa
ohjelma kulkee ensimmaisenad "Disco”-nimiseen laatikkoon, joka suorittaa animoidun
tanssilikkeen. Taman jalkeen ohjelma siirtyy tekstilaatikkoon, jossa lukee: "Moi olen
Pepper”. Teksti valitetaan laatikolle, jonka tehtava on suorittaa sille syotetyn tekstin sa-
nominen. Ohjelman suorittaminen lopetetaan, kun robotti on saanut sanottua tekstin lop-

puun.
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3.1 Sisadanrakennettu puheentunnistus

Pepper kayttaa puheentunnistuksessa NUANCE:n tarjoamaa puheentunnistusteknolo-
giaa. Puheentunnistuksen perusominaisuudet ovat tuettu suomen kielessa (22). Peppe-
rin sisdinen puheentunnistus tunnistaa vain sille etukateen maariteltyja sanoja ja lause-
rakenteita. (23.)

Ennen puheentunnistuksen kaynnistamista on jarjestelmalle maariteltava tunnistettava
sanasto ja lauserakenteet. Korpuksen luomiseen voidaan kayttda esimerkiksi Dialog-tie-
dostoa, johon voidaan sanaston maarittamisen lisaksi maaritella robotin keskustelukayt-
taytyminen. Dialog-tiedostossa maaritelldan robotin vastareaktio tiettyyn sanaan tai lau-
seeseen. Tiedosto kayttaa QiChat-syntaksia (kuva 10) lausekkeiden ja vastareaktioiden
maarittelyyn. Vastareaktio voi esimerkiksi olla sanallinen vastaus tai jonkin aliohjelman

kaynnistaminen. (23; 24.)

topic: ~EsimerkkiDialog()
language: fif

# Esimerkki konseptin mddrityksestd.
concept:(tervehdys) [Moi, "Hei Pepper"]

# Esimerkki sanallisesta vastareaktiosta.
u: (~tervehdys) Moi, hauska ndhdd sinua.

10 # Esimerkki "TellWeather" nimisen aliohjelman kdynnistdmisestd.
u: (Millainen sdd on ulkona) $startProgram=TellWeather

Kuva 10. Esimerkki QiChat-syntaksista.

Jos kuvan 10 kaltainen Dialog-tiedosto maariteltaisiin puheentunnistusmoottorin kayt-
toon, kykenisi se tunnistamaan 3 lauseketta: "'moi”, "mita kuuluu” ja "Millainen s&a on
ulkona”. Kun puhetta havaitaan, puheentunnistusjarjestelma arvioi, milla todennakaisyy-
delld danisignaali vastaa ennalta maariteltyja lausekkeita. Kuvan 10 esimerkissa Pepper

reagoisi kayttajan tervehdykseen vastaamalla: "Moi, hauska néhda sinua.” (23.)
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Dialog-tiedostoon voidaan tehda keskustelurakenteita. Kuvassa 11 on esimerkki Dialog-
tiedostoon tehdysta keskustelurakenteesta. Sulkujen sisaan laitetaan kayttajalta tunnis-
tettava puhe ja sulkujen jalkeen kirjoitetaan robotin vastaus puheeseen. Esimerkissa
kayttaja on kysynyt robotilta, pitaakod tama eldaimistd. Robotin vastauksessa esitetaan
vastakysymys, joka kysyy kayttgjalta, onko hanella koiraa tai kissaa. Taman jalkeen ro-
botti odottaa kayttajalta jotain alisaantojen (u1) kaltaista maariteltya vastausta. Keskus-

telu etenee alisaannoista toiseen kayttajan vastauksien mukaan.

topic: ~Esimerkki_keskustelurakenne()
language: fif

u:(Piddtkod eldimistd) Kylld piddn. Onko sinulla koiraa tai kissaa?
ul:(Ckoira) Onko koirasi iso vai pieni?
u2:(iso) Hui! pelkddn isoja koiria.
u2:(pieni) Pienet koirat ovat sépéjd.
ul:(kissa) Onko kissasi hyvd pyydystdmddn hiirid?
u2:(kylld) Vau! Siitd taidosta on varmasti hyotyd kissalle.
u2:(ei) Voisin opettaa kissaasi pyydystdmddn hiirid.
ul:(ei kumpaakaan) Ei minullakaan, koska olen allerginen molemmille. Heh!

13 |
proposal: Seuraatko paljon urheilua?
ul:(Ckylld) Kiva! niin mindkin.
ul:(Cei) Selvd homma!

Kuva 11. Esimerkki Dialog-tiedoston keskustelurakenteesta.

QiChat-syntaksiin kuuluvan “proposal’-termin avulla voidaan esimerkiksi tehda aloite
keskustelussa kayttadjan kanssa. Aloitteen tekemisen avulla saadaan tehtya robotista in-
himillisempi keskustelutilanteissa. Kun robotti tekee aloitteen keskustelussa, jaa se odot-

tamaan alisaantoihin maariteltyja vastausvaihtoehtoja.

Vaikka keskustelurakenteiden tekeminen Dialog-tiedostoihin on helppoa, voi se laajassa
mittakaavassa olla kuitenkin tyolasta. Lauserakenteiden maarittely QiChat-syntaksin
avulla helpottuu, mutta sen avulla on silti mahdotonta listata kaikkia mahdollisia lausera-

kenteita Dialog-tiedostoon.
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3.2 Puheentunnistuksen heikkoudet

Hyvia puolia robotin sisdisessad puheentunnistuksessa on sen nopeus ja melko hyva
tarkkuus ennalta maaritellyn sanaston tunnistuksessa. Puheentunnistuksen nopeus ei
karsi merkittavasti sanaston kasvaessa. Sanaston maarittelyssa pitaa valttaa liian sa-
mankaltaisten lauseiden maarittelya. Robotin voi olla vaikea tunnistaa kahta samankal-
taista lausetta toisistaan. Robotti tunnistaa puheen hyvin, kun puhuja seisoo suoraan
robotin edessa, noin metrin paassa siita. Sisdinen puheentunnistus toimii huomattavasti

paremmin hiljaisessa kuin meluisassa ymparistossa.

Suurin puute robotin omassa puheentunnistuksessa on sen kykenemattdmyys vapaa-
seen puheentunnistamiseen. Tama tarkoittaa sita, ettd robotti tunnistaa vain sanoja ja
lauseita, jotka on ennalta maaritelty sen sanastoon. Vapaa puheentunnistus on hyodyl-
listd esimerkiksi puheen merkityksen tunnistamisessa keskusteluissa, koska ei voida
etukateen tietdd, mitd ja miten keskustelussa oleva henkild puhuu. Myos erisnimien erot-
telussa hyddytdan vapaasta puheentunnistuksesta, silla talléin jokaista erisnimea ei tar-
vitse erikseen etukateen maaritella sanastoon. Esimerkiksi kun halutaan hakea puheella
tietyn kaupungin saéatietoja, kaupunki-parametrin saamiseksi joudutaan robotin sisai-
sessa puheentunnistuksessa maarittelemaan sanastoon kaikki mahdolliset kaupungit.
Vapaan puheentunnistuksen puute tekee keskustelun robotin kanssa rajallisemmaksi,
koska talldin useissa tapauksissa robotille mahdollisten sanottavien sanojen maara on

pieni.

Pepper on tarkoitettu verrattain hiljaisiin sisatiloihin, kuten yritysten hiljaisiin aulatiloihin
palvelemaan asiakkaita. Pepperilld on vaikeuksia tunnistaa puhetta taustahalinasta ta-
pahtumissa, missa on paljon ihmisia. Robotti keskittyy kuuntelemaan katseellaan seu-
raamaansa henkilda, ja vdenpaljoudessa se saattaa kadottaa henkildon katsepiiristaan,
jolloin puheentunnistaminen saattaa huonontua. Ihminen pystyy tunnistaan todella hyvin
puhetta meluisissakin ymparistdissa, mika voi koneelle tuottaa paljon ongelmia (6, s.
340). Verrattuna ihmiseen koneen on vaikea tunnistaa taustapuhetta tunnistettavasta

puheesta, koska ne muistuttavat danellisesti toisiaan.
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4 Puheentunnistuksen parantaminen

4.1 Ulkoinen puheentunnistus

Pepperin sisdisen puheentunnistuksen heikkouksien takia tutkittiin kolmansien osapuol-
ten tarjoamia ratkaisuja. Palvelun kriteereina olivat suomen kielen tuki ja edullisuus. Pal-
velun tulisi my6s kyeta vapaaseen puheentunnistukseen, jotta se olisi jarkeva ottaa kayt-
to6n sisdisen puheentunnistuksen sijaan. Suomen kieli on markkina-alueena globaalisti
verrattuna pieni. Investointi vahan puhuttuihin kieliin ei valttdmatta ole taloudellisesti kan-
nattavaa, ja siksi monet puheentunnistuspalvelut ovat usein tarjolla vain paljon puhutuilla

kielilld. Puheentunnistuksen saatavuus suomen kielellad rajasi mahdollisia vaihtoehtoja.

Vaihtoehtona robotin sisdiselle puheentunnistukselle lahdettiin testaamaan Google
Cloudin tarjoamia puheentunnistuspalveluita. Googlen Speech-To-Text (STT) -puheen-
tunnistuspalvelu valittiin, koska siind oli suomen kielen tuki ja lyhyella testauksella pu-
heentunnistustarkkuus vaikutti tyydyttavalta. Palvelu tarjoaa 60 minuuttia ilmaista pu-
heenkaanndsta kuukausittain. Google Cloud Platform tarjoaa myds 300 dollaria palvelun
kayttoon 12 kuukautta kestavalla kokeilujaksolla. Palvelun kayton testauksesta ei siis
aiheutunut ylimaaraisia kuluja. Googlen puheentunnistuksen hyviin puoliin kuuluu sen
kyvykkyys vapaaseen puheentunnistukseen. Nain ollen tunnistettavien sanojen maara
on laaja, ja palvelu kykenee tunnistamaan myo6s vieraskielisida sanoja. Vapaa puheen-
tunnistus on hyodyllista robotissa esimerkiksi siksi, koska se laajentaa sanastoa, mita

robotille voidaan sanoa.

Ensimmaisena kokeiltiin puheentunnistusta kokonaisesta aanitiedostosta. Google STT -
rajapinnalle lahetetaan kutsu, joka sisaltaa robotilla nauhoitetun &anitiedoston. Vastauk-
sena rajapintakutsuun palvelulta saadaan oletettu puheen tekstiversio. Vastaus sisaltaa
myos kdanndksen luotettavuuden todennakdisyyden, joka voidaan ottaa huomioon esi-
merkiksi keskusteluissa. Jos todennakdisyys tekstin kddnndksen luotettavuudelle on
liian pieni, voi robotti esimerkiksi vastata, ettei ymmartanyt puhujan sanomaa lausetta.
Palvelusta saadulle vastaukselle voidaan tehda luonnollisen kielen kasittelya, jonka
avulla voidaan vastaustekstista 16ytaa puhutun lauseen tarkoitus ja siind mahdollisesti
esiintyvat entiteetit. Lauseen tarkoituksen ja siina olevien entiteettien avulla voidaan

maarittaa robotin reagointi puheeseen. Rajapintaa oli helppo kayttaa ja palvelusta saatiin
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kohtalaisen tarkkoja vastauksia. Palvelun heikkoutena voidaan pitaa sen kaytosta aiheu-
tuvaa verkkoviivetta. Vastauksen saaminen palvelusta voi kestaa useita sekunteja. Kes-
kustelun sujuvuus karsii, kun vastakkainen osapuoli joutuu odottamaan liian kauan vas-

tausta hanen puheeseensa.

Verkkoviiveen minimoimiseksi seuraavaksi testattiin Googlen puheentunnistuspalvelun
versiota, jossa lahetetdan aanivirtaa palvelulle. Palvelulle valitetdan aanta esimerkiksi
suoraan mikrofonista reaaliajassa. Palvelu lahettaa takaisin vastauksia sitd mukaan, kun
aanta on saatu kasiteltya taustapalvelussa. Vastauksessa valitetaan myos tieto siita, kun
palvelu on havainnut mahdollisen lauseen paattymisen. Tama tieto on hyodyllista esi-
merkiksi, kun halutaan lopettaa &anisignaalin lahettaminen palveluun. Adnen lahettami-
nen palvelulle on talla hetkelld mahdollista vain gPRC:n valityksella (25). Palvelun kayt-
toéonotto oli helppoa, ja vastauksia saatiin takaisin palvelulta huomattavasti nopeammin
kuin lahettamalla kokonainen danitiedosto Google STT -palveluun. Aénivirtaa lahetetta-
essa palvelulta saadut vastaukset eivat olleet yhta tarkkoja kuin kokonaisia tiedostoja
lahetettdessa. Ajoittain palvelu jumittui ja vastauksien saaminen palvelulta keskeytyi.
Tallsin jouduttiin muodostamaan uusi yhteys palveluun. Aénivirtaa voidaan yhtéjaksoi-
sesti 1ahettaa palvelulle enintdan minuutin ajan. Keskustelusovelluksissa tama ei ole
usein haittatekija, koska puhujan puheenvuoro vuoropuhelussa kestda harvoin yhtajak-
soisesti yli minuuttia. A&nivirran lahettaminen palveluun on parempi vaihtoehto ul-
koiseksi puheentunnistukseksi keskustelusovelluksissa sen reaaliaikaisuuden myota.
Taman takia l&hdettiin paaasiallisesti testaamaan danivirran Iahettamista palvelulle Pep-

per-robotin vaihtoehtoiseksi puheentunnistukseksi.

Aanivirtaa palveluun lahettava puheentunnistusversio liitettiin Pepperin muuhun ohjel-
mistoon taustalla kdynnissa olevana aliohjelmana. Ohjelma tallentaa robotin mikrofo-
nista saatua aanta puskuriin. Kun aanenvoimakkuus nousee yli tietyn kynnysarvon, aloi-
tetaan aanen lahettaminen puskurista Googlen taustapalveluun. Puskurista lahetetaan
aanidataa, joka alkaa hieman ennen hetkea, kun aanenvoimakkuuden kynnysarvo yli-
tettiin. Nain voidaan estaa ensimmaisen sanan jaaminen pois kdannoksesta, koska yh-
teyden muodostaminen Googlen taustapalvelun kanssa saattaa aiheuttaa pienta viivetta
ohjelmassa. Aanta lahetetdan taustapalveluun niin kauan, kunnes palvelun vastauk-
sessa ilmenee, ettd puhuttu lause on paattynyt. Taman jalkeen vastauksista valitaan to-

denndkoisin puheen kaannds, joka julkaistaan kaytettavaksi muille robotin ohjelmiston
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osille. Ohjelmiston muut osat voivat kayttaa puheenkaanndsta esimerkiksi erilaisten toi-

mintojen kaynnistamiseen.

Pepperilla on yhteensa 4 mikrofonia, jotka sijaitsevat sen paassa. Mikrofonien aanityk-
sen taajuusalue on 100—10 000 Hz. Robotin paassa on myos tuulettimia, jotka tuottavat
aanisignaaliin puheentunnistukselle haitallista taustamelua. Tuulettimien tuottama taus-
tamelu on todenndkdisesti otettu huomioon robotin sisdisessd puheentunnistusjarjestel-
massa, mutta ulkoisia palvelua kaytettdessad taustamelusta voi aiheutua huomattavaa
haittaa. Ulkoista puheentunnistusta |&hdettiin parantamaan suodattamalla tuulettimien
tuottamaa taustamelua pois aanisignaalista. Tarkoitus oli testata, vaikuttaako taustame-
lun vahentadminen aanisignaalista myodnteisesti Googlelta saatuihin puheentunnistustu-

loksiin. Tuloksien tarkkuutta mitattiin WER-sanavirhetestilla.

4.2 Taustamelun vahentaminen

Aanisignaalin kasittelyn tarkoituksena oli vahent&a robotin tuulettimien tuottamaa melua
signaalissa, ja taman seurauksena mahdollisesti parantaa Googlen puheentunnistuksen

tarkkuutta.

Ihmisen puhe sijaitsee puhujasta riippuen noin 100—17 000 Hz:n valiselld taajuusalueella
(26). On havaittu, etta suurin osa puheentunnistuksen kannalta tarkeasta informaatiosta
sijaitsee noin 300-3 400 Hz:n valisella taajuusalueella (27). Kaistanpaastdésuodattimella
voidaan rajata aanisignaali tietylle taajuusalueelle. |dea kaistanpaastosuodattimen kay-
tosta taustamelun vahentamisessa tuli siita, ettd suurin osa puheen tarkeasta informaa-
tiosta 10ytyy suhteellisen kapealta taajuusalueelta. Kokeilun tarkoituksena oli selvittaa,
vaikuttaako kaistanpaastdsuodattimen kayttdé myodnteisesti Googlen puheentunnistuk-

sen tarkkuuteen.

Toteutuksessa kokeiltiin kaistanpaastésuodattimia eri raja-arvoilla. Suodatintyyppina
kaytettiin toisen asteen Butterworth-suodatinta (28). Butterworth-suodatintyyppia kayte-
taan paljon aanenkasittelyssa, koska suodattimen taajuusvaste on melko suora verrat-
tuna joihinkin muihin yleisesti kaytettyihin suodatintyyppeihin (kuva 12). Kaistanpaas-

tosuodattimen lapimenevana taajuuskaistana kokeiltiin 300-2 500 Hz:n ja 200-3 400

metropolia.fi ﬂrMetropolia



23

Hz:n valisia alueita. Taajuuskaistan ulkopuolelle jaaneet taajuudet suodatetaan pois aa-
nisignaalista. Eri taajuuskaistoja kokeiltiin sen takia, etta voitaisiin mahdollisesti 16ytaa

parhaat ala- ja ylaarvot suodattimelle puheentunnistuksen kannalta. (28.)

G | Butte]rworthl G Chebysh{ev typg 1
: : ; 1.0 ' : ; .
0.8 .
0.6 .
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Kuva 12. Eri suodatintyyppien taajuusvasteita. (29)

Toisena tapana taustamelun vahentadmiseen kaytettiin hairibnpoistoalgoritmia (30), joka
perustuu taustamelun poistoon Fourier-analyysin avulla. Algoritmiin syotetaan kaksi sig-
naalia: kasiteltdva aanisignaali ja poistettavaa hairiota sisaltdva aanisignaali. Fourier-
analyysilla pyritdan selvittdmaan hairidsignaalin taajuusspektri, jonka avulla voidaan hil-
jentaa hairidtaajuuksia kasiteltavasta aanisignaalista. Algoritmi soveltuu staattisen hairi-
06aanen poistoon. Algoritmia varten nauhoitettiin lyhyt 8aninayte robotin tuulettimien tuot-

tamasta hairibdanesta.
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Algoritmin ensimmaisessa vaiheessa pilkotun hairidsignaalin osille lasketaan FFT-
muunnos. Taman jalkeen FFT-muunnoksista lasketaan statistiikat, kuten keskimaarai-
nen teho, jotka taulukoidaan jokaiselle eri taajuusalueelle. Taajuusalueiden oletusmaara
algoritmissa on 1 025 aluetta. Statistiikan ja algoritmille sdadettyjen arvojen avulla las-
ketaan tehon raja-arvo jokaiselle taajuusalueelle. Sitten lasketaan muutettavan aanisig-
naalin FFT-muunnos, jonka jalkeen signaalin taajuusalueiden voimakkuuksia verrataan
hairidsignaalista laskettuihin raja-arvoihin. Jos taajuusalueen voimakkuus jaa alle raja-
arvon, vaimennetaan taajuusaluetta signaalin sen hetkisessa osassa. Seuraavaksi voi-
makkuuksien muutoksia tasoitetaan, jotta muutokset taajuusalueiden voimakkuuksissa
eivat olisi niin jyrkkia. Viimeiseksi taajuusalueiden voimakkuuksien muutokset tehdaan
muutettavan signaalin FFT-muunnokselle, jonka jalkeen kaanteiselld FFT-muunnoksella

saadaan ulos kasitelty aanisignaali. (30; 31.)

4.3 Testausmenetelma

Googlen puheentunnistuspalvelun tarkkuutta ja aanenkasittelyn vaikutusta siihen paa-
tettiin testata vastaustekstien WER-tuloksia vertailemalla. Ulkoisen puheentunnistuksen
suorituskyvyn testauksella oli tarkoitus selvittaa, onko ulkoista puheentunnistusta jar-
keva ottaa kayttoon robotissa. Haluttin myos selvittaa, onko aanisignaalin kasittelylla
myonteistd vaikutusta puheentunnistuksen tarkkuuteen. Oli my6s mielenkiintoista
nahda, onko puheadanen lahetystavalla merkitystd Googlen puheentunnistuspalvelun

suorituskykyyn.

Testia varten nauhoitettiin noin 10 minuuttia miespuolisen henkildn puhetta. Puhe nau-
hoitettiin robotin mikrofonia kayttden ja puhe-etaisyys mikrofonista oli noin metrin. Aéni-
tyksessa kaytetty huone oli akustisilta ominaisuuksiltaan hiljainen ja kaikumaton. Puhe
jaettiin noin 30 sekuntia pitkiin raakoihin danitiedostoihin, jotta puheen aanivirran lahe-
tysta palveluun voitaisiin testata. Alun perin puhe oli jaettu hieman alle minuutin kestaviin
osiin, mutta palvelulta saadut tulokset danivirtaa lahetettaessa olivat talléin todella heik-
koja. Lyhyemmat puheosuudet ovat myds Iahempana keskustelun kaltaista pituutta,

koska ihmisen puheenvuoro dialogin aikana kestaa harvoin lahemmas minuulttia.
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Googlen puheentunnistuksesta saadut vastaukset tallennettiin tekstitiedostoihin, joita
verrattiin vastaaviin alkuperaisiin puhuttuihin teksteihin. Testissa kaytettiin Jiwer Python-

kirjastoa WER-tuloksien laskemiseen.

WER-tulokset laskettiin kasittelemattomista ja kasitellyistd puheista. Tulokset laskettiin
erikseen myds kokonaisten aanitiedostojen sekd aanivirran lahettdmisestad palveluun,

jotta niiden suorituskykya voitaisiin vertailla keskenaan.

5 Tulokset

Tydssa tehdyn WER-testin tuloksista voidaan jonkin verran paatella Googlen puheen-
tunnistuksen toimivuudesta robotin kanssa. Google on itse ilmoittanut vuonna 2017 eng-
lanninkielisen puheentunnistuksen yltaneen 4,7 %:n WER-tulokseen (32). Noin alhai-
seen tulokseen on todennakdisesti padsty kayttdmalla todella rajattua opetus- ja testaus-
aineistoa jarjestelman opetuksessa ja testauksessa. Voidaan myds olettaa, etta testissa
kaytetty puhe on nauhoitettu meluttomassa olosuhteissa, laadukkaalla mikrofonilla. Ta-
man tyon testissa saadut tulokset ovat huomattavasti heikompia kuin Googlen testin il-
moitettu 4,7 %:n WER-tulos. Testin WER-tuloksia ovat heikentaneet esimerkiksi robotin
mikrofonin laatu, aanisignaalissa esiintyva taustamelu ja satunnaisesti valittu teksti pu-
hetta varten. Testissa saatuihin tuloksiin on voinut myds vaikuttaa puhujan puhetyyli

seka suomen kielen kaytto testissa. (32.)

Kun puheentunnistusta kdytetdan normaaleissa kayttdolosuhteissa, ovat tassa tydssa
saadut WER-tulokset (kuva 13) lahempana todenmukaisuutta kuin 4,7 %:n tulos. Nor-
maaleissa kayttdolosuhteissa taustamelu voi olla hyvinkin voimakasta ja mikrofonin laatu
voi vaihdella kaytossa olevan laitteen myo6ta. Testissa kaytetty puhe nauhoitettiin hiljai-
sessa tilassa ja robotin tuulettimet olivat ainoa taustamelua tuottava Idhde. Voidaan olet-
taa, etta testissa saadut WER-tulokset meluisassa tilassa olisivat olleet vield heikompia.
Tassa tyossa tehdyn testin tuloksien luotettavuutta voidaan myos kyseenalaistaa, koska
testissa kaytettya puhetta oli suhteellisen vahan ja puhujana kaytettiin vain yhta henkiloa.
Luotettavampia tuloksia saataisiin kasvattamalla testipuheen maaraa ja lisadamalla testiin

useamman henkildn puhetta.
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Testissa saatujen tulosten perusteella kokonaisten aanitiedostojen lahettaminen
Googlen puheentunnistusjarjestelmalle on tarkempaa kuin reaaliaikaisen puheen aani-
virran lahettaminen. Kasittelemattdman aanitiedoston Iahettdminen Googlen palveluun
saavutti keskimaarin 28 %:n WER-tuloksen, kun taas vastaava tulos kasittelematénta

aanivirtaa lahetettdessa oli 37 %:n, joka on 9 prosenttiyksikkda huonompi tulos.

Googlen puheentunnistusjarjestelman WER-testin tulokset*

Kokonaisen tiedoston ldhettaminen . .
. Google STT streaming versio
Googlen puheentunnistukselle
Puhetiedosto
Kasittelematon | \SETTPHSIOSUONRN | or oy | itelematon | KEStanPAESIOSUOdatin | KlstanpaBStOSUOdati | pr gy
1 31 27 33 31 29 24 27
2 26 26 22 22 30 44 22
3 36 33 38 33 33 33 36
4 31 39 45 31 24 45 39
5 32 30 38 30 30 30 35
6 16 16 19 19 19 16 19
7 23 26 26 47 40 40 33
8 18 21 21 18 21 33 28
9 32 30 32 62 60 68 35
10 36 40 31 33 38 36 33
11 33 30 30 37 42 28 49
12 25 25 29 68 75 68 29
13 29 50 35 32 38 32 38
14 9 9 9 40 40 40 9
15 29 39 29 29 29 32 29
16 21 26 32 26 26 26 21
17 31 33 38 28 33 59 38
18 27 31 33 65 33 33 35
19 31 31 33 48 40 38 40
20 23 40 30 40 40 40 30
21 33 33 33 42 38 44 31

* Tulokset on ilmoitettu prosentteina
** Kaikista puhetiedostoista saatujen WER-tulosten painotettu keskiarvo. Keskiarvon painotus ottaa huomioon puhetiedoston alkuperdisen sanamaaran.

Kuva 13. Googlen puheentunnistuksesta saadut WER-tulokset.

Kokonaisen aanitiedoston kasitteleminen ennen sen lahettamista Googlen palveluun
vaikutti negatiivisesti WER-tuloksiin. Oletettu syy talle on se, ettd danitiedoston kasitte-
lyssa haviaa jotain puheentunnistuksen kannalta térkeda informaatiota. Kaistanpaas-
tosuodattimen vaikutukset WER-tuloksiin olivat olemattomat sekd kokonaisen aanitie-
doston puheentunnistuksessa, ettd aanivirtaa lahetettdessa. Yksi syy talle on se, etta
tuulettimista syntyvassa aanessa on paljon taajuuksia, jotka osuvat puheen taajuusalu-
eelle. Taten ne myds paasevat 1api kaistanpaastdsuodattimesta. Voi olla myos, etta
Googlen puheentunnistus kayttda jarjestelmassaan jonkin tyyppistd kaistanpaas-

tdsuodatinta, jolloin signaalin suodattaminen ei vaikuta tuloksiin.

metropolia.fi WMetropolia



27

Hairidnpoistoalgoritmin kaytolla aanivirtaa lahetettaessa saatiin varteenotettavia paran-
nuksia keskimaaraisessa WER-tuloksessa. Kayttamalla hairionpoistoalgoritmia aanivir-
taa lahetettdessa tulos parani kasittelemattdman signaalin 37 prosentin WER-tuloksesta
32 prosenttiin. Voidaan siis arvioida, ettd hairidnpoistoalgoritmin kaytdsta on jonkin as-
teista hyotya, kun lahetetaan puheen aanivirtaa Googlen palveluun. Hairidnpoistoalgo-
ritmin kaytolla lahestytaan kasittelemattoman kokonaisen aanitiedoston puheentunnis-
tuksen testituloksen tarkkuutta. Jo kuuntelemalla hairiGnpoistoalgoritmin avulla kasiteltya
aanta voidaan havaita, ettda menetelmalla on saatu vahennettya tuulettimista johtuvaa

hairicaanta. Kaikkea hairioaanta ei algoritmilla kuitenkaan saatu poistettua aanesta.

WER-tuloksista voidaan siis paatella, ettd kokonaista danitiedostoa ei kannata kasitella
testatuilla menetelmilla ennen sen lahettdmistd Googlen puheentunnistuspalveluun. Ha-
vaittiin myos, ettéd danen suodattaminen testatuilla kaistanpaastosuodattimen taajuus-
alueilla ei vaikuttanut merkittavasti puheentunnistustarkkuuteen. Hairidbnpoistoalgoritmin
kayttamiselld danivirtaa lahetettdessa puheentunnistukseen saatiin lupaavia tuloksia, jo-
ten siita olisi mahdollisesti jarkeva tehda jatkotutkimuksia. Saatamalla algoritmiin annet-

tavia parametreja voidaan mahdollisesti parantaa Googlen palvelusta saatuja tuloksia.

WER-testiin olisi ollut mielenkiintoista ottaa mukaan jollain muulla laitteella tallennettua
puhetta. Esimerkiksi oltaisiin voitu tallentaa puhe samanaikaisesti puhelimella ja ver-
tailla, kuinka paljon laitteissa olevat mikrofonit vaikuttavat puheentunnistustulokseen.
Olisi ollut my6s mielenkiintoista nahda, onko miesten ja naisten puheaanten eroilla mer-
kittdvaa vaikutusta puheentunnistuksen tarkkuuden. Tdméan asian tutkimiseen olisi kui-
tenkin tarvittu suuri maara eri koehenkildiden puhetta, jotta tutkimuksesta saadut tulokset

olisivat luetettavia ja todenmukaisia.

Yhtena tyon tarkoituksena oli tutkia ulkoisen puheentunnistuksen kayttdonoton kannat-
tavuutta Pepper-robotissa. Jotta tata voitaisiin arvioida, taytyy verrata ulkoisen puheen-
tunnistusjarjestelman nopeutta, tarkkuutta ja vapaasta puheentunnistuksesta saatuja
hyotyja Pepperin sisdiseen puheentunnistukseen. Nopeus on tarked ominaisuus pu-
heentunnistusjarjestelmassa, jota kaytetdan keskustelusovelluksissa. Pepperin sisdinen

puheentunnistus voittaa ulkoiset jarjestelmat nopeudessaan. Vaikka aanivirran kaanta-
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minen tekstiksi Googlen palvelussa on merkittavasti nopeampaa kuin kokonaista tiedos-
toa kdannettdessa, ei senkdan nopeus ole vield silla tasolla, ettd sita voitaisiin kayttaa

paaasiallisena puheentunnistusjarjestelmana robotissa.

Sisaisen puheentunnistuksen puheenkaantamisen tarkkuus on melko hyva, mutta sen
tarkkuutta arvioitaessa on huomioitava, ettd se tunnistaa vain sille ennalta rajattuja sa-
noja ja lauserakenteita. Sen takia sisaistd puheentunnistusta ei voitu ottaa mukaan
WER-testiin. Googlen puheentunnistuksen hyétyna on sen kyvykkyys vapaaseen pu-
heentunnistukseen. Sen avulla voidaan tunnistaa laajempi maara sanoja ja lauseraken-
teita puheesta. Tama on erittdin hyddyllista keskustelusovelluksissa, koska ei voida etu-

kateen tietda, mitd puhuja aikoo sanoa.

Saatujen tuloksien perusteella ei mielestani kannata kokonaan korvata Pepperin sisaista
puheentunnistusta Googlen ulkoisella puheentunnistuksella. Ulkoisen puheentunnistuk-
sen kayttaminen kuitenkin yhdessa sisaisen puheentunnistuksen kanssa voisi olla hy6-
dyllistd. Puheentunnistusjarjestelmien yhteiskaytto voisi tapahtua niin, ettd paaasiallinen
puheentunnistus tapahtuisi sisdista jarjestelmaa kayttden. Jos sisdisestd puheentunnis-
tuksesta saadun tunnistuksen todennakdisyys ei ole tarpeeksi suuri, hyédynnettaisiin ul-
koisesta puheentunnistuksesta saatua tulosta. Ulkoista puheentunnistusta voitaisiin
kayttdd myos tapauksissa, missad kayttajan puheesta tarvitaan saada jokin konteksti-

muuttuja. Konteksti muuttuja voi olla esimerkiksi jokin erisnimi, kuten kaupunki.

Kun katsotaan testissa saatuja tuloksia laajemmasta nakokulmasta, voidaan sanoa, etta
puheentunnistuksessa kaytettava tekniikka varsinkaan suomenkielella ei vield lahes-
kadan saavuttanut sen taydellista potentiaaliaan. Tama huomio voidaan tehda, jos olete-
taan, ettd Googlen tarjoama puheentunnistus on yksi alan parhaita. Parantamisen varaa
jai seka tarkkuuden ettd nopeuden osa-alueilla. On kuitenkin todennakdista, ettad pu-
heentunnistus tulee parantumaan tekniikan kehittyessa ja puhekayttoliittymien lisdanty-

misen vaikutuksesta tulevaisuudessa.
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6 Yhteenveto

Tyon tarkoituksena oli tutustua puheentunnistusjarjestelmien toimintaperiaatteisiin ja tut-
kia, voidaanko ulkoisella palvelulla parantaa Pepper-robotin puheentunnistusta. Pyrittiin
I6ytdmaan suomenkielinen ratkaisu, joka kykenee vapaaseen puheentunnistukseen. Ul-
koisen puheentunnistuspalvelun tulisi olla tarpeeksi nopea ja tarkka, etta se olisi hyodyl-
listd ottaa kayttdédn Pepper-robotin sisdisen puheentunnistuksen sijaan. Testattavaksi

ulkoiseksi palveluksi valittiin Google Cloudin tarjoama puheentunnistuspalvelu.

Tydssa selvisi, ettd kokonaisen aanitiedoston lahettaminen Googlen pilvipalveluun on
liian hidasta, jotta robotissa voisi kayttdd sitd tapaa puheentunnistuksessa. Robotin
kanssa luontevan keskustelun saavuttamiseksi kayttaja ei voi odottaa robotin vastausta
lian kauan. Taman takia Googlen puheentunnistuspalvelusta valittiin kayttéon sille aani-
virtaa lahettava versio, joka osoittautui nopeammaksi kuin kokonaisen aanitiedoston la-
hettdminen palveluun. Adnivirran lahettdminen palveluun valikoitui paremmaksi vaihto-

ehdoksi robotin ulkoiselle puheentunnistukselle sen nopeuden takia.

Googlen puheentunnistuksesta saatuja tuloksia testattin WER-menetelmaa kayttaen.
Puheentunnistusta testatessa havaittiin, ettd robotin paassa sijaitsevien tuulettimien
tuottama melu heikentda puheentunnistus tarkkuutta. Yleisesti ottaen tata tyota tehta-
essa saatiin ymmarrys siitd, kuinka paljon taustamelu vaikuttaa negatiivisesti puheen-
tunnistus tarkkuuteen. Voidaan sanoa, ettd puheen erottaminen muusta aanisignaalista

on vield ratkaisematta puheentunnistusteknologiassa.

Googlen puheentunnistuspalvelun tarkkuutta koetettiin parantaa palveluun lahetettavan
aanisignaalin kasittelylla. Adnisignaalista yritettiin vahentaa robotin tuulettimien aiheut-
tamaa taustamelua. Taustamelun suodattimina kokeiltiin eri taajuusalueen kaistanpaas-
tosuodattimia sekd Fourier-analyysiin perustuvaa hairiénpoistoalgoritmia. WER-tuloksia
vertailtaessa nahtiin, ettei kaistanpaastosuodattimen lisdaminen aanisignaaliin vaikutta-
nut merkittavasti tulokseen. Sen sijaan Fourier-analyysiin perustuva hairidnpoistoalgo-
ritmi paransi WER-tuloksia &anivirtaa palvelulle [&hetettdessa, mutta se ei vaikuttanut

myonteisesti tulokseen, kun palvelulle lahetettiin kokonainen aanitiedosto.
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Tydssa tehtyjen testien perusteella voidaan sanoa, ettd Googlen ulkoista puheentunnis-
tusta ei kannata ottaa kayttédn Pepper-robotin paaasialliseksi puheentunnistukseksi,
koska se ei ole tarpeeksi nopea ja sen tunnistustarkkuudessa oli myds parantamisen
varaa. Kuitenkin sen kyvykkyys vapaaseen puheentunnistukseen ja siitd saadut hyodyt
ovat sen verran merkittavia, ettei sen hyédyntamista Pepper-robotin puheentunnistami-
sessa kannata kokonaan sivuuttaa. Googlen ulkoista puheentunnistusta voitaisiin esi-
merkiksi hyédyntaa Pepper-robotin sisdisen puheentunnistuksen ohella, jotta molem-

mista saataisiin niiden parhaat hyodyt irti.

Tyo6sta saatuja tuloksia voidaan hyédyntaa Pepper-robotin ulkoisen puheentunnistuksen
jatkokehityksessa. Liittdmalla ulkoinen puheentunnistus osaksi robotin ohjelmistoarkki-
tehtuuria, voidaan parantaa jarjestelman kokonaispuheentunnistusta ja tdman seurauk-

sena tehda robotin kayttajakokemuksesta entistd miellyttavampi.
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