Clase n° 10
Ao académico 2003

Madelos ocultos de Markov

e Introduccion

e Formulacion del problema

e Algoritmo de avance-retroceso

e Busqueda de Viterbi

e Estimacion del parametro de Baum-Welch

e Otras consideraciones
— Secuencias de observacion multiple
— Modelos telefonicos para reconocimiento de voz continuo
- Modelos ocultos de Markov (HMMs) de densidad continua

— Cuestiones de implementacion
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Enfoque teorico de informacion al ASR (Reconocimiento automatico del habla/voz)

Generacion del habla Reconocimiento del habla

@)

Generagion|  Producci6y | Procesadar’y | Descodifidadr
detexto [ | del habfa | acustico | | lingUistic

OJ

cana de
comunicacion
ruidoso

El reconocimiento se consigue al maximizar la probabilidad de la cade-
na linguistica W, dadas las pruebas acusticas A, ej., elegir la
secuencia linguistica W tal que

P(W|A) = max P(W|A)
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Enfoque tedrico de informacion al ASR

e A partir de la regla de Bayes:

P(WI|A) = P(A|W)P(W)

P(A)

e Los modelos ocultos de Markov (HMM) se ocupan de la cantidad P(A|W)

e Cambio en la notacion:

A 0,
w
P(A|W)

LU

A
P(O|A)
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HMM: Un ejemplo

e Considere 3 tazas, cada una conteniendo mezclas de piedras con estados 1 y 2

e Las fracciones para la taza ith son ailydi2,y ajii +ajpp» =1
e Considere 2 urnas, cada una con mezclas de bolas blancas y negras.
e Las fracciones para laurnaith son bij(B)y bi(W); bi(B)+ bi(W) =1

e El vector de parametro para este modelo es:

A ={do1,do2, d11,d12, d21,d22, b1(B), b1 (W), ba(B), b (W)}
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HMM:fUn ejemplo (continuacion)

@;5920 @;5920 T0)
2 )

J/ J/ l/ 1/ 1/

?’?’???’?

| | l | l |
@ O @ O O ®

@;5?23

Secuencia de observacion: O={B,W,B,W, W, B}
Secuencia de estado: Q=1{1,1,2,1,2,1}

Objetivo: Dado el modelo A y la secuencia de observaciéon O,

;como se puede determinar la secuencia de estado subyacente Q ?
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Elementos de un modelo oculto de Markov discreto

N: nimero de estados del modelo
— estados, § = {51,32,..., SN}
— estadoentiempo [, (gt € §

M nimero de simbolos de observacion (ej., observaciones discretas)
— simbolos de observacion, Vv ={v 1, Vy,..., Vu}
— observacion en tiempo t, 0t E V

A= {a,-j}: distribucidon de la probabilidad de la transicion del estado
- aij =P(qis1 =5j1qr =5i), 1 <i,j <N

= {b (k)} distribucion de la probabilidad del simbolo de observacion del estado j
—b(k) P(vi attlgr=sj), 1<j<N,1<k<M

7T = {17;}: distribucién del estado inicial

- mi=P(g1=5i), 1 <I<N

Desde una perspectiva notacional, un HMM se escribe tipicamente como: A = {A, B, 1t}
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HMM:fUn ejemplo (continuacidon)

Para nuestro ejemplo simple:

_ | an ar | bi(B) bi(W)
T = tdo1, doz}, A‘[am 27 ] anc B_[bz(B) b2<w>]

Diagrama de estado

estado-2 estado-3
a11? ? ago ( ?azz

a1
{01(B), by (W)} {b2(B), bo(W)}
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Generacion de observaciones de HMM

. Elegir un estado inicial d1 = Si, basado en la distribucion del estado
inicial, 1t
. Parat=1arT:

e Elegir Ot = Vk en funcion de la distribucion de probabilidad del simbolo en
el estado Sj, bj(k)

e Transicion a un nuevo estado (t+1 = Sj segun la distribucion de probabilidad de
la transicion de estado para el estado Si, djj

3. Incrementar en 1, volver al paso 2 sit < T; de lo contrario, terminar

aoi aj
- q1—> q2 —- 4 4w w om _>qT
b; (K)
o} 0, Ot
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Representacion del diagrama de estado de Trellis

~ ’
~ o _ -

La linea con guiones representa una transicion nula, en la que no se
genera ningun simbolo de observacion.
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Tres problemas basicos de HMM

1. Puntuacién: Dada una secuencia de observacion O = {01, 02, ..., 0T} y un
modelo A = {A, B, 11}, ;c6mo calculamos P(O | A), la probabilidad de la
secuencia de observacion?

==> Algoritmo de avance-retroceso

2. Ajuste: Dada una secuencia de observacion O ={0 1, 02, ..., 0T}, ;cémo
elegimos una secuencia de estado Q= {ql, d2; ey qT} que de algun modo
sea optimal?

==> Algoritmo de Viterbi

3. Entrenamiento: ;Cémo ajustamos los parametros del modelo A = {4, B, 1t} para
maximizar P(O | A)?
==> Procedimientos de reestimacion de Baum-Welch

6.345 Reconocimiento automatico del habla HMM 10



Computo de P(OJ|A)

P(OIA) = S P(O, QIA)
allQ

P(O, Q|A) =P(0|Q,A)P(Q|A)

e Considere la secuencia del estado fijo: Q=4q4qg>...91

P(O|Q,A) = bql(ol)bqg(OZ)---qu(OT)

P(Q|A) =T14,a4,9,94,q5--- g7 g7

Por tanto:

P(OM) = Z 7T671b671(01)a671672b672(02)'" aCIT—MTbGIT (OT)
d1,92,.-,qT

e Calculo requerido = 2T - NT (existen NT secuencias)
ParaN =5T=100=2-100 - 5100 = 1072 coOmputos
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Elalgoritmo de avance

e Definamos la variable de avance o ¢(I), como la probabilidad de la
secuencia de observacion parcial hasta el tiempo t y estado s; en el tiempo {,
dado el modelo, ej.:

X¢(i) = P(0102...0¢, qr = Si|A)

e Se puede demostrar facilmente que:

x1(i) = 1tibi(07), 1<i<N
N
P(OIA) = > o (i)

e Por induccion : =1

N

) ) 1<t<T-1
Xe+1 (J) = [Z ¢ () aijlbj (0¢41), 1_<j< N
i=1 =J =

e El calculo esta en el ordende N2T.
ParaN =5,T =100= 100 - 52 coOmputos, en vez de 1072
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llustracion del algoritmo de avance

S e - —»
se - ;>
s e - ;>.
Ne oo e

1 T
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El algoritmo de retroceso

e Del mismo modo, definamos la variable de retroceso ﬁ ¢(I), como la probabilidad
de la secuencia de observacion parcial desde el tiempo t + 1 hasta el
final, dado el estado Si entiempo t y el modelo, e€j.,

Bi(i) = P(0¢4+10¢+2...0T|q: = Si, A)

e Puede demostrarse facilmente que:

Br(i)=1, 1<i<N

N
P(OIA) = ) m;bi(01)B1(i)
i=1
e Por induccion:
N
. . t=T-1,T-2,...,1
ﬁt (I) = Z a,-jbj (0t+1)ﬁt+1 (.]), 1<i<N
J=1 -
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llustracion del procedimiento de retroceso

S e - —»
se - ;>
s e - ;>.
Ne oo e

1 T
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Hallando secuencias optimales de estado

e Un criterio selecciona estados (s, que son individualmente los mas probables
— Esto maximiza el numero esperado de estados correctos

e Definamos Y ¢+(I) como la probabilidad de estar en el estado si en el tiempo t,
dada la secuencia de observacion y el modelo, ej..

N
yi(i)=P(q: =silO,A) > yi)=1, Vvt
=1

e Luego el estado individualmente mas probable g¢, en tiempo t es:

q: = argmax y(i) 1<t<T
1<i<N

e Observe que se puede demostrar que:

X (DB (1)
P(O|A)

ye(i) =
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Hallando secuencias optimales de estado

e El criterio de optimalidad individual presenta el problema de que la secuencia del
estado optimal puede no obedecer a las restricciones de transicion de estado.

e Otro criterio de optimalidad consiste en elegir la secuencia de estado que
maximice P(Q, O|A); Esto se puede hallar mediante el algoritmo de Viterbi .

e Definamos 0¢(i) como la probabilidad mas alta a lo largo de una trayectoria
simple en tiempo t, que da cuenta de las primeras observaciones t , ej..

or(i)= max P(q1q2...q4¢-1,qt =Si;0102...0¢|A)
a1,92;--qt-1

e Por induccion: 0 t+1(J) = [maxo¢(i)aijlbj(ot+1)

e Para recuperar la secuencia de estado, debemos seqguir la pista de la secuencia de
estado que proporciono la mejor trayectoria, en tiempo t, al estaso s;

— Hacemos esto en una matriz aparte (J¢(i)
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Elalgoritmo de Viterbi

1. Inicializacion:

2. Recursion:
0:(j) = max[o;-1(Dajjlbj(or), 2<t<T 1<j<N

1<i<N

Ye(j) =argmax[o;—(i)ajjl, 2<t<T 1<j<N

1<i<N

3. Terminacion:
P* = max[or(i)]

1<i<N
qr =argmax[or(i)]
1<i<N

4. Trayectoria inversa (secuencia de estado):
a; =Ye1qr), t=T-1,T-=-2,...,1

Cémputo = N2T
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Elalgoritmo de Viterbi: Un ejemplo
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Elalgoritmo de Viterbi: Un ejemplo (continuacion)

0 a aa aab aabb

S1 1.0 si,,a .4 s;,a .16 s;,,b .016 s;,,b .0016

s;,0 .08 s;,,0 .032 s;,0 .0032 s;, 0 .00032
S> | §1,0 .2 s;,a .21 s;,a .084 s;,,b .0144 s;,, b .00144
sy, a .04 S»,a .042 s, b .0168 s>, b .00336

s, 0 .021 | 5,0 .0084 | s,,0 .00168 | 5,0 .000336

S3 S, 0 .02

S»,a .03 S,,a .0315 | s,,b .0294 s., b .00588

0 a a b b

1.0 0.4 0.16 0.016 0.0016

S e >@ >

I

V0.2 0.084 0.0168  0.00336
82 >@

I

Y0.02 0.03 0.0294 N\ 0.00588
S, o

0 1 2 3 4
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Correspondencia mediante el algoritmo de avance-retroceso

0 a aa aab aabb
S1 1.0 s;,a .4 s,a .16 s;,,b .016 s;,,b .0016
s, 0 .08 s1,0 .032 s;,0 .0032 | s;,0 .00032
S | §1,0 .2 si,,a .21 s;,a .084 s;,,b .0144 | s;,b .00144
s»,a .04 s>,a .066 so,b .0364 | s, b .0108
s>, 0 .033 | 55,0 .0182 | s,,0 .0054 | s,,0 .001256
S3 52,0 .02
s»,a .03 s»,a .0495 | so, b .0637 | s,,b .0189
0) a b b
1.0 0.4 0.16 0.016 0.0016
Sy % | 2 { >9
I I I I
Yo.2 $.33 Pi182 0540 01256
82 > > >’
I I I I
Y002 N\\L.063 \\.0677 0691 020156
S, ® o
1 2 3 4

0
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Reestimacion de Baum-Welch

® L|a reestimacion de Baum-Welch emplea el algoritmo de EM para determinar los parametros de ML

e Definir & (i, j) como la probabilidad de estar en el estado si en tiempo t y en el
estado § en tiempo t + 1, dado el modelo y la secuencia de observacion

gt(ll.]) = P(Qt =S qt+1 = SJlol A)

o L ; )a;iD; '
uego £.(i, j) = at(l)aljllzj((gf;;)ﬁt+l(])

N
ye(i)= > &(i,J)
J=1

e Sumando Y ¢(i)y &:(i,j), obtenemos:

T-1
Y yi(i)= nlmero esperado de transiciones desde s;
t=1

T-1
Z &:(I, j) = numero esperado de transiciones desde s; a s;
t=1
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Procedimientos de reestimacion de Baum-Welch

Sl [ ) e o

=
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Formulas de reestimacion de Baum-Welch

7T = numero esperado de tiempos en el estado §Sent =1

= y1(i)

_ numero esperado de transiciones desde el estado si a sj

a.. —_—
Y numero esperado de transiciones desde el estado §;
T—
Z gt(ly.])
_ t=1
T-1
Z Yt(i)
t=1
i (k) numero esperado de tiempos en el estado sj con simbolo vk
j —_

numero esperado de tiempos en el estado §

Z Yt(J)
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Formulas de reestimacion de Baum-Welch

e SiA=(A B ) esel modeloinicial,y A=(" B, A, ~ ) esel modelo
reestimado. Se puede demostrar entonces que:

1. El modelo inicial A, define un punto critico de la funcion de probabilidad,

en cuyo caso A = A, o

2. El modelo A es mas probable que A en el sentido de que P(OX) > P(O|A),
ej., hemos encontrado un nuevo modelo A , a partir del cual es mas probable que
la secuencia de observacion se haya producido.

e Por tanto, podemos mejorar la probabilidad de que O sea observado a partir
del modelo, si utilizamos iterativamente A en lugar de A y repetimos la rees-
timacion hasta que se alcance algun punto restrictivo. El modelo resultante
es conocido como el HMM con maxima probabilidad.
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Secuencias de observacion multiple

® En reconocimiento de voz se utilizan normalmente los HMM de izquierda a derecha. Estos HMM
no pueden entrenarse mediante una secuencia de observacion simple, porque Unicamente
se encuentran disponibles un pequeno numero de observaciones para entrenar a cada estado.

Para obtener estimaciones fiables de parametros del modelo, se deben emplear las secuencias

de observaciéon multiples. En este caso, el procedimiento de reestimacion debe ser modificado.

® Denotemos el conjunto de las secuencias de observacion K como

o={0",0%,...,0%}

donde O(k) = {O(k),lO(k),Z, cey O(k)

Ty } es la secuencia de observacion k-th.

® Suponga que las secuencias de observacion son mutuamente independientes, y que queremos

calcular los parametros con el fin de maximizar

N

P(O|A)=[]P(O% |A)=
k=1

e
BS)
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Secuencias de observacion multiple (continuacion)

e Dado que las formulas de reestimacion estan basadas en la frecuencia de aparicion
de varios eventos, podemos modificarlos mediante la adicion de frecuencias
individuales de aparicion para cada secuencia.

K Tp—1 K Tl
Z Z Et (1, J) Zp_k o (Daijb; 0t+1)[3t+1(]
i _k=1"k =1
aj = KTk—l B K 1 Ticl
>3 vk > o > kBl
k=1 t=1 k=1" K =1
K Tk L K 1 Tk L L
Z Z YeU) ZP_ Z o (1) (1)
k=1 (I£)=1 =11k (I£)=1
— - 0f '=Vyp _ of '=Vyp
bj(€) = K Tx T K| L
PRV > 5> (DB
k=1t=1 k=1" k=1
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LlosIHMM en entornos telefonicos

e |Los HMM basados en palabras son adecuados para el reconocmiento de pequenos
vocabularios. Para el reconocimiento automatico (ASR) de extensos vocabularios,
los modelos basados en subpalabras (ej., entornos telefénicos) son mas apropiados.

MODELO DE PALABRA

(a)
- S2 »(SNp-——>

UNIDAD DE SUBPALABRA

Q (b)
———(Sy :eej > S3)p————p
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HMMs| en entornos telefonicos (continuacidn)

e Los modelos telefénicos pueden presentar muchos estados, y las palabras se forman
a partir de una concatenacion de modelo telefénicos.

ORACION (Sy): SHOW ALL ALERTS

¢ ] ] ¢
. P PR P
4 7
o s < Ny < VY S
silencio show  silencio all silencio alerts  silencio
PALABRAS:
sh ow
SHOW: O——"OmtO
ax 2
ALL: Ot Q)
ax ¢ er { 5
ALERTS: 0—+—0 =0

SILENCIO: Q .....

RED DE ESTADO FINITO (FSN) DIVISIBLE:

|
1

(

!

I
Sil\ l sh

estados iniciales

[l I ] ] 3
! 1 I I t
1 I ] i ]
- ax | 2 ! er i t : s i/

estados finales

) i I I
] b i t
] | [} |
| 1 i | 1 |

t
1 t 1
1 ! i

ow Vosil ! aw [4 sil !
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Modelos ocultos de Markov de densidad continua

e Un HMM de densidad continua sustituye las probabilidades de observa-
cion discreta bj(k), mediante un PDF continuo b;(x)

e Una practica comun es representar bj(x) como una mezcla de gaussianas:

M
bj(x) = Z CikN[X, tjk, Zjk] 1<j<N
k=1

donde Cjk es el peso de mezcla
M

k>0 (1<j<N,1<k<M,y cik=1,1<j<N),
k=1

N es la densidad normal, y

Mjk'y Z'jk son el vector de medias y la matriz de covarianza asociados

con el estado j y la mezcla k.
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\fariaciones en el modelado acustico

e Los HMM semicontinuos computan primero un libro de cdédigo de VQ de tamano M
— El libro de cédigo de VQ se modela entonces como una familia de PDF gaussianos.

— Cada palabra e cédigo esta representada por un PDF gaussiano, y se puede utilizar
junto con otros para modelar los vectores acusticos.

— Desde la perspectiva de los CD-HMM ( HMM de densidad continua), esto equivale
a utilizar el mismo conjunto de mezclas M para modelar todos los estados.

— Por tanto, se le conoce normalmente como un HMM de mezcla enlazada.

e Los tres métodos se han utilizado en muchas tareas de reconocimiento de voz,
con diversos resultados.

e Para extensos vocabularios, en el reconocimiento de voz continuo con una cantidad
suficiente (ej., decenas de horas) de entrenamiento de datos, los sistemas CD-HMM
actualmente producen el mejor rendimiento, pero con un aumento
considerable el el computo.
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Cuestiones de implementacion

e Escalamiento: para prevenir la generacion de un valor inferior al minimo aceptable.

e Entrenamiento de K-medias segmentales: para entrenar probabilidades de observa-
cion, ejecutando en primer lugar el alineamiento de Viterbi.

e Estimaciones iniciales de A: para facilitar modelos robustos.

e Recorte: para reducir el cOmputo de busqueda.
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