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Kénetehnoloogia valdkonnas on viimase paarikiimne aasta jooksul kogu
maailmas toimunud oluline edasiminek — turul on mitmeid konetu-
vastus- ja sinteesiprogramme ning edu on saavutatud inimene-masin
dialoogsiisteemide rakendamisel. Kuid siiski on selle valdkonna areng
olnud pigem evolutsiooniline — kauaoodatud revolutsioonilist ldbimurret
(selleks viks olla klaviatuurita arvuti turuletulek, mille puhul pdhiliseks
kasutajaliideseks oleks koneliides; Microsoft prognoosis seda aastaks
2003) ei nide me ilmselt ka veel 14hiaastatel.

Et mdista kdnetehnoloogia (pShiliselt on jutt siiski kdnetuvastusest)
arengu eripara ja selle tdnast seisu, esitan alljirgnevalt pogusa iilevaate
olulisematest arengusuundadest 14bi aastakiimnete.

00 aastat progressi kéne- ja konelejatuvastuses”

Sellise pealkirjaga ettekande esitas Tokyo ilikooli professor Sadaoki
Furui 2005. aasta oktoobris rahvusvahelisel konverentsii SPECOM’
2005 - 10th International Conference on Speech and Computer (17 —19.
oktoober, Kreeka, Patras) (Furui 2005a).

Kdnetuvastuse alased uuringud said alguse 1950ndatel aastate]l USAs
(Bell Laboratories, RCA Laboratories, MIT Lincoln Laboratories),
Jaapanis (Radio Research Lab, Kyoto Ulikool) ja 1960ndatel tollases
Noukogude Liidus (Kiievi Kiiberneetika Instituut). Olulist rolli valdkon-
na arengus (paljude teiste vurimisgruppide huigas) on etendanud IBM
Labs, AT&T Bell Labs ja Carnegie Mellon Ulikool USAs ja JSRU
(Joint Speech Research Unit) Suurbritannias. Paljusid uurimis- ja
arendusprojekte on finantseerinud USA Kaitseministeerium l4bi
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DARPA (Defence Advanced Research Projects Agency) programmi,

mille tulemusena loodi mitmeid maailmas tunnustust vditnud konetu-

vastus- ja dialoogsiisteeme (niiteks Hearsay I, Hearsay II, Harpy,

SPHINX, BYBLOS, DECIPHER jt).
Olulisemateks saavutusteks kOnetuvastuses peab professor Furui

jargmisi arenguid:

e mustrituvastuse asemel kasutatakse korpustel baseeruvat statistilist
modelleerimist (HMM! ja N-gram® mudelid),

o akustiliste tunnustena kasutatakse spektri resonantside asemel
kepstri-tunnuseid3 (kepster + Akepster + AAkepster),

» heuristiline ajanormeerimine on asendunud diinaamilise normeeri-
misega,

« tunnuste klassifitseerimisel rakendatakse tdendosuslikke meetodeid,

e isoleeritud sdnade tuvastus on asendunud sidusa kdne tuvastusega,

s viike sOnavara on kasvanud suureks voi peaaegu piiramatuks,

¢ Kkontekstist séltumatute tuvastusitksuste asemel kasutatakse kon-
tekstist sdltuvaid iiksusi,

e miravaba kvaliteetse kone tuvastus on arenenud miirataustaga kdne
tuvastuseks,

e lihele konelejale treenitud slisteemide asemel luuakse konelejast
sOltumatuid siisteeme,

« monoloog-kdne tuvastus on asendunud dialoog-kdne tuvastusega,

o loetud kdne korval tuvastatakse ka spontaanset konet,

e tuvastusele on lisandunud kéne mdistmine,

o arendatakse ka audio-visuaalse kénetuvastuse meetodeid,

s riistvaraliste siisteemide asemele on tulnud tarkvarasiisteemid,

¢ prototiilipidest on vilja kasvanud mitmed kommertsrakendused.

Progressi konetuvastuses illustreerib ka joonisel 1 esitatud graafik (Furui
2005b), mille kohaselt on konetuvastus viimase 30 aasta jooksul
arenenud isoleeritult hddldatud piiratud arvu hailkiskluste tuvastusest
(enne 1980. aastat) suure sOnavaraga teksti dikteerimiseni (1990ndad
aastad); sel sajandil on kdnetuvastuse areng liikunud piiramatu sdnasti-

' HMM (ingl Hidden Markov Model) — Markovi peitmudel.

2 Statistiline keelemudel, mis leiab mingi sdna esinemise tGendosuse sellele
eelnenud N-1 sdna pdhjal.

* Inimese kuulmistaju omadusi modelleerivad tunnused, mis leitakse kdne-
signaali logaritmilise spektri teisendamisel mittelineaarsesse sagedusskaalasse
ja sellele Fourier’ poordteisenduse rakendamise teel.
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Joonis 1. Kénetuvastuse areng viimase 25 aasta jooksul (Furui 2005b).

State-of-art konetuvastuses

Koénetuvastuse tilesandeks on leida akustilisele signaalile vastav sdna-
jada. Inimesele on see iilesanne ildjuhul lihtne, samas on selle realisee-
rimine arvutis iisnagi keeruline. Kone on oma olemuselt pidev, mitte
diskreetsetest iiksustest koosnev akustiline tekst. Ulesande teeb eriliselt
raskeks kdnesignaalis esinev suur variatiivsus — sama sdna identseid
haaldusi praktiliselt ei eksisteeri ja iga haildus realiseerub erineva
akustilise mustrina.

Variatiivsuse pShjusteks on:
+ kdnelejate vanus ja sugu,
o konestiil,
o keeletaust (emakeel vs vdorkeel),
« emotsionaalne ja tervislik seisund,

* jpm.
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Joonis 2. Konetuvastussiisteemi struktuur (Furui 2005b).

Joonisel 2 esitatud skeemilt ndeme, et konetuvastus koosneb kahest
pOhietapist: (1) akustilisest analiiiisist ja (2) mustrituvastusest.

Akustilise analiiiisi eesmargiks on leida sisendsignaalist tuvasta-
miseks olulist informatsiooni sisaldavad tunnused ja maha suruda eba-
olulised variatsioonid. Kdige sagedamini kasutatakse kdnetuvastuses
mel-kepstri kordajaid (ingl mel-frequency cepstral coefficient — MFCC),
mis saadakse inimkdrvale sarnase mittelineaarse signaalitootluse tule-
musena (Huang et al 2001: 304).

Sisendsignaal X esitatakse kindla intervalli (tavaliselt 25 ms) jérel
arvutatavate tunnusvektorite jadana:

X =x1X3...XT.

Mustrituvastuse iilesandeks on leida s6najada W* = w; w,...w,, mis

koige tdendosemalt vastab sisendsignaalile X:
W* = arg max P(W | X) = arg max w
w W P(X)

Loobudes komponendist P(X) (kuna meid huvitab sonajada, mille
tinglik tGendosus on kdige suurem, mitte tdendosuse P(W | X) tipne
vaartus), saame:

W* = arg max P(W) P(X | W) _
w
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Seega, kdige tdendosem sénajada W+ sdltub:
1. sOnajada a priori tdendosusest P(W) - see leitakse keelemudelist,
2. tdendosusest P(X | W), mis leitakse akustiliste mudelite pohjal.

Nii keelemudel kui ka akustilised mudelid on realiseeritud Markovi
peitmudelitena, mille treenimiseks vajatakse suuremahulisi korpusi —
keelemudeli puhul tekstikorpusi, akustiliste mudelite puhul kdnekorpusi.

Tutvumaks Markovi peitmudelite kasutamisega kdnetuvastuses vdib
soovitada eestikeelset artiklit (Alumée 2002), pShjalikumad kasitlused
leiab lugeja erialastest allikatest (nt Huang et al 2001; Cole ez al 1995; jt).

Valdav osa kommertsrakendustest ja arendatavatest prototiliipidest
maailmas kasutab eelkirjeldatud statistilise modelleerimise meetodit —
see on tinane konetuvastuse state-of-art.

Ka eestikeelse konetuvastuse arenduses on jérgitud maailmatrende ja
kohandatud iildlevinud meetodeid eesti keele spetsiifikale. TTU Kiiber-
neetika Instituudi foneetika ja konetehnoloogia laboris on loodud selleks
vajalikud koneressursid (Meister, Eek 1999; Meister jt 2003) ning
infrastruktuur. Labori teaduri, TTU doktorandi Tanel Alumie t66 tule-
musena on loodud mitmeid spetsiaalselt eestikeelse kdne tuvastuseks
vajalikke mudeleid ning esimesed piiratud sdnavaraga prototiiiibid;
uuringud jitkuvad piiramatu sdnavaraga konetuvastuse loomiseks
(Alumde 2004, 2005a ja 2005b).

Vordieme inimest ja masinat

Kuigi uute tehnoloogiliste lahenduste, rakenduste ja tuvastatavate keelte
hulk kasvab aasta-aastalt, on automaatne kdnetuvastus veel lisna kaugel
inimese voimekusest. Joonisel 3 esitatud inimese ja automaatse kdnetu-
vastuse vordlus (Lippmann 1997) erinevat tiilipi kéne puhul néitab, et
inimese kdnetuvastusvdime on kdigi kdnetiliipide puhul masinast parem.
Eriti suur vahe on numbrijada tuvastuses, mille puhul masin teeb pea-
aegu 100 korda rohkem vigu kui inimene, ometigi on see lilesanne naili-
selt nii lihtne — tuleb ara tunda vaid kiimne sdna erinevaid kombi-
natsioone.

Samuti ndeme, et nii inimene kui ka masin teevad spontaanse
suhtluskdne (Switchboardi korpus) tuvastamisel rohkem vigu kui loetud
ajaleheteksti (Wall Street Journali korpus) tuvastamisel. Masinate puhul on
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selle pohjuseks asjaolu, et kénetuvastussiisteemide akustilised mudelid on
valdavalt treenitud laboratoorse kone (etteantud tekstide lugemine
miiravabas akustilises keskkonnas) baasil ja keelemudelid on treenitud
kirjalike tekstide alusel. Uuemad uuringud on nédidanud, et kasutades
akustiliste ja keelemudelite treenimiseks spontaanse kdne andmebaasi, on
spontaankdne tuvastusvigade protsent umbes kaks korda viiksem vorreldes
laboratoorse kdne baasil treenitud mudelitega (Furui 2005c¢).

Kbige lihemal inimvdimetele on masin iiksikult haildatud tdhestiku
tahtede tuvastamisel. Selle tulemuse hindamisel on vajalik arvestada
keelespetsiifikat — joonisel 3 esitatud tulemused on saadud inglise keele
kohta ja naiteks eesti keele puhul vdime saada oluliselt erinevad tulemused
eelkdige foneetiliste isedrasuste tdttu. Nii on eesti keeles ka inimesel
(masinast radkimata!) raske eristada tdhepaaride p — b ja t — d isoleeritud
haildust, sest sona alguses need klusiilid foneetiliselt ei eristu (p ja b
mdlemaid hadldatakse /pee/, t ja d hddldatakse /tee/) (Eek, Meister 1996).
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Joonis 3. Inimese ja masina kdnetuvastuse vordlus erinevat tiitipi kdéne puhul
(Lippmann 1997). Horisontaalteljel on esitatud erinevad ké&nestiilid, vertikaal-
teljel sonatuvastuse viga protsentides; mustad tulbad on kdnetuvastussiisteemi
tulemused, hallid tulbad inimese tulemused.
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Kas automaatse kénetuvastuse kvaliteet saab kunagi
vorreldavaks inimvoimetega?
Selle ja veel palju muid kdnetehnoloogia arengut puudutavaid kiisimusi
esitas Roger Moore 1997. ja 2003. aastal mitmetele konetehnoloogia
ekspertidele maailmas (Moore 2003). Kiisitluse tulemused nditasid, et

pessimistide osakaal on kahe kisitluse vahel oluliselt kasvanud (vt
joonis 4).
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Joonis 4. Vastuste jaotus kiisimusele ,,Mis aastal on automaatse kdnetuvastuse
kvaliteet vordne inimese kdnetuvastusega?” aastatel 1997 (heledad tulbad) ja 2003
(tumedad tulbad) (Moore 2003). Horisontaalteljel on aastaarvud, vertikaalteljel vas-
tuste hulk. Keskvdértuse (Mean), standardhélbe (SD), minimaalse (Min) ja maksi-
maalse (Max) hinnangu véértused 1997. a kohta on esitatud sulgudes.

Analiiisides vastuste jaotust joonisel 4, ndeme, et 1997. aastal langeb
mirkimisvidme osa vastustest vahemikku 2010-2025 (iildkeskmine
2046), aastal 2003 aga vahemikku 2010-2035 (iildkeskmine 2064). Sa-
mas on 2003. aastal oluliselt suurem nende ekspertide hulk, kelle arvates
ei saa masin kdnetuvastuses inimesega kunagi vordseks.

Miks siis ikkagi peale 50 aastat progressi on suur hulk tippeksperte
nii pessimistlikul seisukohal? Aga seepirast, et progress kdnetuvastuses
ei ole aset leidnud mitte tdnu olulistele avastustele inimaju kdne-
tootlusprotsesside olemusest (sellest teatakse endiselt viga vihe!), vaid
eelkdige tanu arvutusviimsuste kiirele kasvule, suurte kéneandme-
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baaside loomisele ja statistiliste meetodite laialdasele kasutamisele
(Moore 2005; Lee 2004, vt ka Mare Koidu artiklit kédesolevas
kogumikus).

Praegust nn jdumeetodil toimuvat arengut iseloomustatakse raskesti-
tdlgitava ingliskeelse fraseologismiga ,,There's no data like more data!”,
mida voiks lahti seletada jérgmiselt: paremate tuvastustulemuste saa-
miseks vajame siisteemide treenimiseks itha suuremaid andmebaase. Kui
palju treeningmaterjali on siis vaja, et jouda inimesele lahedaste
voimeteni? Vastuse sellele kiisimusele leiame R. Moore’i artiklist
(2005) (joonis 5).
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Joonis 5. Tuvastuskorrektsuse sdltuvus treeninguks kasutatud konematerjali
hulgast kolme erineva treenimismeetodi puhul (Moore 2005). Horisontaalteljel
treeningmaterjali hulk tundides, vertikaalteljel sdnatuvastuse viga protsentides.

Jooniselt 5 ndeme, kuidas spontaanse kdne tuvastusvigade protsent vi-
heneb soltuvalt treeningmaterjali hulgast. Reaalsed tulemused on saadud
eksperimentidest kuni ca 100 tunni treeningmaterjaliga (pidev joon),
katkendhik joon on saadud eksperimendiandmete ekstrapoleerimisel.
Valides parimaid tulemusi andva juhendatud (supervised) treeningu, on
voimalik saavutada ca 12% tuvastusviga 1000 tunni treeningmaterjaliga,
ca 8% viga 10 000 tunniga, ca 6% viga 100 000 tunniga ja ca 3% viga
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10 miljoni tunni treeningmaterjaliga. Et pareminj et ' i
tatud kénematerjali mahtusid, siis ca 100% tundi kGIEZtkc:lerult(iia;n?llcrlngz
aastane laps ja ca 10 000 tundi on kuulnud 10-aastane laps, 100 000
tundi vastab 80-aastase inimese kuuldud kénemahule ja 16 miljonit
tundi konet on enam kui 70 inimese keskmise eluea jooksul kuuldu
(toodud vordlused esitas R. Moore oma suulises ettekandes konverentsil
SPECOM’2005, viidates USA uurijate andmetele). On ilmne, et selliste
gigantsete mahtudega kdnekorpusi koguda on ebareaalne ja jdumeetodil
kdnetuvastuse arendamisel on piirid.

Vordluseks: eestikeelse SpeechDat-tiiiipi andmebaasi (Meister jt 2003)
maht on ca 240 tundi kdnet, salvestatud ca 1300 kdénelejalt; salvestuste
kogumine, kontroll ja mirgendamine kestis umbes kaks aastat.

Miks oleme sellises seisus?

Tsiteerides veelkord R. Moore’i (2005): ,konetd6tlus on universumis
teadaoleva kdige keerukama elusorganismi kdige keerulisem talitlus”
(EM tolge). Teisisdnu, kdnetootlusest inimajus ja kdnekommunikat-
siooni protsessidest teame tanapdeval veel liialt vdhe, et seda keele-
teaduslike ning matemaatiliste meetodite abil edukalt modelleerida.

Maailmas on olemas suur hulk killustatud teadmisi paljudest kone-
kommunikatsiooniga seotud valdkondadest ja palju insener-tehnilisi
meetodeid ning keeleteaduslikke mudeleid, kuid iildist kdnetuvastuse
teooriat kui sellist pole olemas! Eksisteerivad ka teatud vastuolud inse-
nerliku ja keeleteadusliku lahenemise vahel, mis on omandanud isegi
folkloorse véljenduse, néiteks:

Kénetuvastussiisteemi tuvastuskorrekisus on poordvordeline selle vilja-
tootamises osalenud keeleteadlaste arvuga.

Iga kord, kui ma vallandasin iihe keeleteadlase, paranes siisteemti tuvastus-
korrektsus.

Viimane iitlus on omistatud IBMis kdnetuvastuse loomisega tegelenud
uurimisgrupi juhile Frederick Jelinekile, kes on hiljuti piidnud seda
iimber lilkkata (Jelinek 2005).

K&nekommunikatsiooni eri aspektide uurimisel on ldhtutud pdhiliselt
laboratoorsest kodnest ja tekstipShisest keelematerjalist ning nendel
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uurimistulemustel pShineb ka enamik tehnoloogias rakendatavaid mude-
leid (Campbell 2005; Furui 2005¢).

Erinevaid koneaspekte on uuritud teineteisest (peaaegu) séltumatult:
kdnetuvastuse puhul on oluline eelkdige kdne lingvistiline sisu, s.0
mida iitles, ja konelejast tingitud variatiivsust kisitletakse kui mira;
konelejatuvastuse puhul on péhiline ekstralingvistiline informatsioon,
s.o kes iitles, ja see, mida 6eldi, on sageli ebaoluline; dialoogide kirjel-
damisel pdoratakse tihelepanu kdnevoorude vahetumisele ja lingvistili-
sele sisule, kuid paralingvistiline informatsioon — kuidas iitles — on
olnud teisejirguline. Mitmed uurimused on naidanud (Campbell 2004;
Local 2003), et suhtluskdne (falk-in-interaction) erineb oluliselt labora-
toorsest konest, sisaldades hulgaliselt akustilis-foneetilisi tunnuseid, mis
dialoogi kontekstis edastavad olulist paralingvistilist informatsiooni.
Nende tunnuste — koneriitm, tempo, kestus, valjus, pdhitoon, hiile-
kvaliteet — roll kdnesuhtluses on jidnud praktiliselt ilma tihelepanuta.
See, et suhtluskone akustilis-foneetilisi tunnuseid on vdga vihe uuritud
ja neid ei rakendata kdnetuvastussiisteemides, on osaliselt tingitud ka
adekvaatse kdnematerjali kogumise raskustest.

Kuidas edasi?

Uha rohkem uurijaid on mistnud, et selline teadmus-ignorantne (ingl

knowledge-ignorant) tehnoloogiaarendus ei saa 16pmatult jitkuda,; edasi-

minek saab toimuda ainult teadmusrikka (ingl knowledge-rich) tehno-

loogia arenduse teel. Uks sellise métteviisi propageerija maailmas Chin-

Hui Lee on vilja pakkunud kdnetuvastuse arendamiseks jargmisi ideid

(Lee 2004):

» haaliku-spetsiifilised tunnused — lisaks kepstrile on vajalik kasutada
mitmeid akustilis-foneetilisi tunnuseid: kestus, valjus, péhitoon jm;

e vdtmesonade tuvastus ja lause verifitseerimine — inimene ei pea kuul-
ma kdiki sdnu, lausest arusaamiseks piisab votmesdnade tuvastusest;

» teadmuspdhised tunnused — saadakse tehisneuronvdrkude® abil,
kasutatakse statistiliste mudelite treenimiseks;

» inimese kdnetdotluse mudelid — inimene ei teisenda kdnesignaali
sonajadaks otse, vaid tuvastab signaalist akustilisi ja auditiivseid

Kogum vastastikku iihendatud arvutuselemente, mis modelleerivad
bioloogiliste narvirakkude kaitumist.



Teooria ja praktika vahekorrast kdnetehnoloogias 65

siin.dmusi,.mill; pohjal formuleeritakse kognitiivsed hiipoteesid, neid
verifitseerides joutakse konteksti sobiva tulemuseni.

Tdepoolest, inimestevahelises suhtluses on vordselt tahtsad nii akusti-

line ja lingvistiline kui ka para- ja ekstralingvistiline komponent ning

need peaksid olema adekvaatselt modelleeritud ka inimene-masin

suhtlusmudelis. Sellise integreeritud suhtlusmudeli loomine eeldab:

o suhtlusolukorrale titiipilise andmestiku kogumist ja mitmekiilgset
analiilisi,

o iihtse kdnekommunikatsiooniteooria véljaarendamist.

Inimene-inimene ja inimene-masin kommunikatsiooni uurimiseks vaja-
liku multimodaalse andmestiku kogumiseks on tarvilik realiseerida
intelligentse ruumi prototiliip, mis voimaldaks efektiivselt modelleerida
reaalseid suhtlusolukordi. Uhtse kdnekommunikatsiooniteooria loomine
ja viljaarendamine on uue interdistsiplinaarse teadusvaldkonna —
kognitiivse informaatika — iiks olulisemaid viljakutseid (Moore 2005,
vt ka Mare Koidu artiklit kiesolevas kogumikus).

Kuid jaagu need moisted — intelligentne ruum, kognitiivne infor-
maatika — siinses kirjatiikis avamata, asjast huvitatud lugeja leiab
vastavat infot ka Internetist otsides.

Lopetuseks

Vaatamata iildise kdnetuvastusteooria puudumisele, on tdnu arvutus-
voimsuste kiirele kasvule ja statistiliste ning insener-tehniliste meetodite
oskuslikule rakendamisele loodud mitmeid kiillalt histi t66tavaid
konetuvastus-siisteemide lahendusi. Kuigi erinevate inimkommunikat-
siooni kisitlevate teooriate rolli suurenemine kdnetehnoloogia edasises
arengus niib olevat moddapadsmatu, voime siiski kiisida, kas inimese
koneto6tluse matkimine teoreetilistes mudelites (sisuliselt looduse pealt
spikerdamine) on ainudige tee? Naiteks teame ju ajaloost, et hikuvate
tiibadega lennumasinate arendamine (linnud ju lendavad tiibu liguta-
des!) oli iisna lootusetu ettevdtmine ja lennunduse areng sai hoo sisse
alles peale aerodiinaamika seaduspirasuste avastamist. Tendoliselt on
inimkommunikatsiooni olemuse tdieliku mdistmiseni veel iisna pikk
tee ning selleni joudmine ei sdltu sugugi ainult keeleteadlaste ja
-tehnoloogide pingutustest.
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