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Disefo de estructuras graficas para el lenguge HMM:
Comprension y tratamiento de la complejidad
Introducida por el uso de unidades de subpal abra



Creacion de modelos HMM para secuencias de palabras : unidades

€ L os sistemas de enormes vocabularios no emplean palabras como unidades de sonido
e El vocabulario consiste en decenas de miles de palabras

e Esdificil hallar suficientes gjemplos de cada palabra incluso en enormes corpus
de entrenamiento

e Laspalabras no tratadas durante el entrenamiento nunca seran aprendidas ni
reconocidas

€ En cambio, las palabras se descomponen en unidades de subpal abra

e® En un corpus existen muchos mas g emplos de unidades de subpal abra que de palabras,
los parametros del HMM se pueden estimar mejor

e Lasunidades de subpalabra se pueden combinar de varios modos para formar
nuevas palabras que pueden reconocerse

» No es necesario ver todas las palabras del vocabulario durante € entrenamiento
e Normalmente motivadas fonéticamente y conocidas por tanto como fonos
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Creacion de modelos HMM para secuencias de palabras. Unidades
Independientes del contexto

Ejemplo: Las unidades son independientes del contexto porque
Palabra Fonos la identidad de los fonemas no depende de
Rock R AOK SuS vecinos

Cada palabra se expresa como una secuencia de unidades de subpalabra
Cada unidad de subpalabra es modelada por un HMM

Los HMM de las palabras se construyen al concatenar los HMM de unidades de subpal abra

El componer los HMM de la palabra con unidades independientes del contexto no aumenta
la complgidad del lenguagje HMM

-l e o S L

HMM para /R/ HMM para /AO/ HMM para /K/

(o (o (o

HMM compuesto para ROCK

* & o o
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Creacion de HMM para secuencias de palabras. Unidades dependientes
del contexto internas ala palabra

Ejemplo:

La unidad de subpalabra
Pal abra Fonos Trl fonos A O (R, K) esta relacionada con
los contextos Ry K.
Rock RAOK RAO(R,K),K

Es dependiente del contexto

¢ Losfonemas son unidades ordinarias

e Cuando /AO/ vaprecedidapor Ry seguidapor K, desde un punto de vista espectrografico, es distinta a cuando va precedida
por /B/'y seguida por /L/

¢ Lostrifonos son unidades fonéticas en contexto

¢ Silostrifonos se utilizaran solo dentro de palabras, y |as unidades utilizadas al final de palabrafuesen

independientes del contexto, lacomplegjidad del lenguaje HMM seriala misma que cuando todas
las unidades son independientes del contexto

-l e o S L

HMM para /R/ HMM para /AO(R,K)/ HMM para /K/

(o (o (o

HMM compuesto para ROCK
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Creacion de modelos HMM para secuencias de palabra: Unidades
dependientes del contexto entre palabras

Ejemplo:
Palabra Fonos Trifonos
Rock RAOK R(*,AO0), AO(R,K),K(AQ, *)

& Cuando los trifonos se utilizan en limites de palabra, los HMM empleados para componer
|a palabra se convierten en dependientes de pal abras adyacentes

e S “Rock” fueraseguido por “STAR ST AA R”, € trifono final para ROCK seria
K(AQ,S)

e S “Rock” fueraseguido por “MUSIC M Y UW Z | K”, €l trifono final en ROCK
sefa K(AO, M)

-l a o S L

HMM para /R(?, AO)/ HMM para /AO(R,K)/ HMM para /K(AQO, ?)/

29772 m 29772

HMM compuesto para ROCK
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Construccion del HMM de una oracion utilizando unidades de subpal abra

Diccionario

Five: FAYV

Four: FOWR

Nine: NAY N

<sil>: SIL (silencio)
++preath++: +breath+ (respiracidn)

Tenemos aqui enumeradas cinco “palabras” y sus pronunciaciones en cuanto a "fonos".
Supongamos que estas son las Unicas palabras del discurso actual que van

a ser reconocidas. Digamos entonces que el vocabulario de reconocimiento consta de
cinco palabras. El sistema utiliza un diccionario como referencia para estas asociaciones.
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Construccion del HMM de una oracion utilizando unidades de subpal abra

Utilizando el diccionario como referencia, el sistema primero asocia cada palabra con
pronunciaciones basadas en trifonos. Cada trifono ademas presenta una etiqueta o ti-
po caracteristico, segun el lugar de aparicion en la palabra. El contexto no es inicial-
mente conocido para los trifonos que se dan entre palabras.

Five F(*, AY)entre palabras AY(F, V)interior de palabra V(AY, *)entre palabras

Four F(*, OW)entre palabras OW(F, R)interiorde palabra R(OW, *)entre palabras

NI ne N(*, AY)entre palabras A Y(N, N)interior de palabra N(AY, *)entre palabras
\Cada trifono es modelado por un HMM

++Breath-++ El silencio es modelado por un HMM

El fono de relleno es modelado por un HMM
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Construccion del HMM deuna oracion para un UNIGRAMA

detrifonos

HMM para “Four”

Esto se compone de 8 HMM.

Cada recuadro triple representa un trifono. Cada modelo de
trifono es de hecho un HMM de izquierda a derecha (podria tener
cualquier numero de estados. Cada estado es un senone)

Un trifono es un fono simple con INFORMACION de contexto. No es una secuencia literal
Expandir la palabra Four

Q_

Q_
Q_

e
gt
"

Léxico

Four

Five

Nine

<sil>
++Breath++

B0
ONC]

[]
[]
[]
[]
[]

I
O T
=

I
>
<

ONNECIECO
Py

I
z <

[] =sIL
deM o fbLeath

® Todos los ultimos fonos (excepto el de relleno) se convierten en contextos a la izquierda para el primer fono de Four

® Todos los fonos primeros (excepto el de relleno) se convierten en contextos derechos para el dltimo fono de Four

® El silencio puede formar contextos, pero por si mismo no presenta ninguna dependencia de contexto

* Los fonos de relleno (ej. +breath+) son tratados como silencio al construir contextos. Como el silencio,

ellos por si mismos no presentan ninguna dependencia de contexto

6.345 Automatic Speech Recognition

Designing HMM-based speech recognition systems 9




Construccion del HMM de una oracion paraun UNIGRAMA detrifonos

Léxico

"

Four
Five
Nine
<sil>
++breath++

B0
ONC]

V

L) CL L

[]
[]
[]
[]
[]

rp Ry Rivy

Regla de asociacion:
Asocia desde el color x mas a la dere-

recha con el color de contexto derecho'y,
hasta el color mas a la izquierda y con el
color de contexto derecho x
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Construccion del HMM delaoraciéon paraun UNIGRAMA detrifonos

"

Léxico

o

Y Four
Five
Nine
<sil>
++Breath++

AN

B0
ONC]

[]
[]
[]
[]
[]

fin

principiok

/.

sl ;ii

| Esto completa el HMM
A para la decodificacion del MODELO
DE LENGUAJE UNIGRAMA

/
J

\

N

/
N

Z Todas las reglas de asociacion:

* El comienzo va a todos los contextos

izquierdos de silencio

/ * Todos los contextos derechos de silencio van al final
* Asocia desde el color x mas a la derecha con el color
y del contexto izquierdo hasta el color y mas a la
izquierda con el color x del contexto derecho

V/
R
\
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Construccion del HMM delaoracion paraun UNIGRAMA PLANO

detrifonos

Cada recuadro es un trifono,

excepto SIL (silencio), principio y fin,,/

el final hasta el prinigidio,
(excepto el blanco); como
este. También conecta Sl
con el comienzo blancg”

No mostrado aqui para
reducir el desorgén

b 4

Cada recuadro contiene un HMM

Claves de color en la siguiente tr/an’sparenci 1 R Y[ AE SH
Conectan como colores désde

R Y[ B T

—1 R Y[ AY[ 1

AX NI~ AE[— SH

AX NI~ gLl

fi
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SIL
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Construccion del HMM delaoracion paraun UNIGRAMA de

trifonos: cavedecolor de la transpar encia anterior

AX(SH,N)| R(SH,IY) T(AE,R) Z(AE,R) SH(AE,R)
AX(T,N) R(T,IY) T(AE,AX) Z(AE,AX) | [SH(AE,AX)
AX(Z,N) R(Z,1Y) T(AE,SIL) Z(AE,SIL) | [SH(AE,SIL)

AX(SIL,N) [R(SIL,IY)

Rehash R IY HAE SH
Reset R IYSEHT
Resize R IYSAY Z
Unhash AX N H AE SH
Unset AXNSEHT
<sil> SIL
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Simplificacion de la decodificacion

+ El gemplo que hemos visto es de decodificacion de busqueda
PLANA con estructura de lenguaje unigrama

» Laestructuradel vocabulario es plano: cada palabra posee su propia
representacion

¢ El HMM delaoracion para grafos de tipo de busgueda plana,
basados en el modelo de lengugje bigramayy trigrama, puede llegar
aser grande 'y complicado

¢ Reducir €l tamafno del HMM de la oracion es una cuestion impor-
tante de ingenieria, alahora de disefiar un decodificador

¢ Labusgueda PLANA es exacta, pero de memoriaintensivay lenta
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Arbol 1éxico

starting
started
startup

start-lp

o

Palabras distintas

con pronunciacionesideénticas
deben tener distintos nodos
terminales

¢ Las palabras comparten HMM de fonos (o trifonos). Se emplea la similitud fonética para
reducir el tamaiio y las necesidades de memoria, y disminuir la computacion para aumentar

la velocidad de decodificacion
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Construccion del HMM dela oracion paraun ARBOL LEXICO

UNIGRAMA de trifonos

En un arbol Iéxico, los fonos se
fusionan en una estructura

fim

arboérea
Se conectan como colores ~ _ __--- | AE S
desde el fin hastael ___---"
principio (excepto &1~
blanco), como este.
No se muestra aqui para -
reducir el desorden 1 img Al
1Y
pricIpio —3 R IY AY[1 1
Il T
*|AE[|SH
131
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Construccion del HMM dela oracion paraun ARBOL LEXICO

UNIGRAMA detrifonos |

En un arbol Iéxico, los fonos se fusionan en una estructu-

ra arborea. Luego cada fono se divide en trifonos. TrlfOnO CompueStO

-

-

Todas las conexiones se realizan en este arbol.

Observe que los trifonos son explicitos en los
comienzos de palabra. La razdn es que es importante /

hacer distinciones més sutiles entre los sonidos en los
comienzos de palabra . En los finales de palabra tenemos
combinaciones, que luego se conectan con

trifonos explicitos en los comienzos de palabra. Algunos E“ g I
decodificadores mas simples también tienen
combinaciones a comienzos de palabra.

orfrcipio —f r FM 1y a1 fin

T~

]

Af—fsn

\ 4

SIL
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Decodificacion de un arbol Iéxico unigrama

La figura es conceptual. Una figura mas exacta para arboles Iéxicos basados en trifonos
tendria en cuenta los contextos trifonéticos

fin

L as probabilidades del unigrama
se obtienen aqui

6.345 Automatic Speech Recognition Designing HMM-based speech recognition systems 18



Decodificacion de un arbol I1éxico unigrama (M as precision)

Arbol Iéxico detallado basado en trifono para este ejemplo Si hubieran multiples fonos de entrada,

existirian mdltiples copias
de TD y PD en la salida,

una para cada posible fono
de entrada

S con contexto izquierdo TD

y contexto derecho T Q TD con contexto izquierdo R y contexto derecho S

S con contexto izquierdo de silencio
y contexto derecho T

PD con contexto izquierdo AX y contexto

echo de silencio

y contexto derecho T

Un arbol léxico unigrama posee varios puntos de entrada, uno por cada posible fono precedente

Aqui los posibles fonos precedentes son TD, PD y silencio (al “comienzo”)

Existen dos modelos de trifonos para S, uno con contexto izquierdo TD, y el otro con
contexto izquierdo PD

Observe que el modelo es un arbol sélo a partir del segundo fono
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Decodificacion del arbol |éxico bigrama

Si todas las palabras tienen s6lo una Gnica pronunciacion, todos los arboles Iéxicos presentan
s6lo un Unico punto de entrada, ya que Unicamente pueden introducirse desde una palabra especifica

Arboles bigramas

()
, | OO @‘
Arbol unigrama
@ / DPOPEPE
e o @ P(WOI’dlSTART) .................. a/»
OL®
020,40 .
OO @I
Mas generalmente, si la palabra prece- / OB

dente posee N pronunciaciones,

el arbol léxico puede tener hasta F—

N puntos de entrada. Una palabra ~ PwordISTARTED)
seguida por un silencio constituye

una pronuciacion alterna L as probabilidades del bigrama

para la palabra

6.345 Automatic Speech Recognition

se obtienen aqui
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Decodificacion del arbol |éxico trigrama

Arboles trigrama

Los arboles léxicos tienen a lo sumo tantos puntos
de entrada como el nimero de pronunciaciones e Sélo se muestran
de la palabra de entrada Arboles bigrama, Eya» algunos enlaces
(R ()
Arbol unigrama eI OpO>>E
(AP —
OPOPEP@ X e
o o
PP OP»E»E)
0L00L® 0, gC
01400
(R ()
‘@ O>E»E
012020
0,4®)
: N : 0} 20,0120
Si D = tamafnio del vocabulario, para la OPOPE
decodificacion del léxico trigrama, le seran necesarios e OrErE

se obtienen aqui
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Cuestiones sobre arboles | éxicos

€ Lasidentidades de la palabra no se conocen en la entrada. Esto complicala estructura
del lenguaje HMM incluso més que en la busgueda plana
e Loslenguaes HMM basados en arbol |éxico crecen en realidad mucho mas que los
correspondientes alos HMM planos, en todos excepto en & caso del unigrama

» Un HMM plano que incorpora probabilidades Ngrama y posee un vocabulario de
D palabras, requierelosHMM de DN-1 + DN-2 + | D palabras. Un HMM
de arbol 1éxico para el mismo vocabulario, requiere DN-1+ DN-2+ D
arboles |éxicos

® El nUmero detransiciones entre e estado del HMM de la oracion es
proporciona mente mas grande

e Seproponen varias heuristicas para corregir este problema
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Reduccion del tamano de arboles |éxicos mediante la incorporacion de
N-gramas. Estructuras de decodificacion aproximadas

o Arboles|éxicos de tamario reducido
e Decodificacion de N-grama con un arbol Iéxico ssimple
e Decodificacion de N-grama con arboles |éxicos cambiantes

& Efectos sobre el reconocimiento
e LaestructuraHMM soporta restricciones linguisticas méas débiles
e El reconoccimiento es suboptimo, pero menos intensivo en cuanto a memorie
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Estructuras de decodificacion aproximadas
Decodificacion de arbol Iéxico ssimple

Las historias de la palabra para palabrgs activas
en cada instante en el tiempo almace-

nado en una tabla con indicador retrospecti
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La decodificacion con un arbol Iéxico ssimple introduce errores

¢ Ejemplo conlos HMM de dos estados simplificados

¢ P(x1..x3, THE) > P(x1..x3, TO)

¢ P(x1.x3,THE)*P(x4..x6,THE | THE) < P(x1..x3,TO)* P(x4..x6,THE | TO)

¢ Sinembargo, P(x4..x6, THE | TO) = P(x4..x6 | THE)* P(THE|TO) nunca puede computarse ya que
TO nunca se tiene en cuenta como contexto

& Aunque mateméticamente TO THE debe ganar, aqui sdloTHE THE puede plantearse como hipotesis

P(TO | THE) aplicado aqui P(THE | THE) aplicado aqui
E @ : - - - THE THE
A '
H i
: <
H E
A , THE TOX

® o ® o
3 4 5 6

\ 4
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Estructuras de decodificacion aproximadas
Arbol 1éxico cambiante con 3 &rboles |éxicos: Multiplexado en tiempo

¢ Lostres arboles|éxicos conectados
de forma parecida O

¢ Puntosde entrada a arbol escalonadds
en el tiempo P>y

e Ej. sepuede cambiar a arbol Iéxico ]
soloent=1,4,7,.., a abol 1éxico 2
soloent=2,5,8...,y a arbol |éxico 3 @

soloen t=3,6,9,..

040,40
¢ Contextos de N-grama necesarios para OPOPEPE
|as probabilidades de |a palabra a partir d¢ _ )
tabla con indicador retrospectivo que Un diagrama detallado mostraria

una ) _ ) _ Sp q los dos puntos de entrada para
mantiene la historiade Viterbi de cada arbol, ademés de una figura
cualquier camino PO mas complicada

0:40:40

Cada arbol Iéxico puede tener
muchos puntos de entrada
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Arboles |éxicos variables

Arbol simple Arbol variable
ES : TO THE

“TO.THE” .sobhrevive p
segundo arbol Iéxico

argue cambia.al

d dirar-bhactante

uural I.-I(IAOI.LAIIL\.’ pai’a quv Se . T@TO x
en las probabilidades del lenguaje con
e

el fin de que se pueda tomar una mejor
decision bien fundada

Siniembargo, esto s6lo funciona si la mejo
entrada desde “TO” hasta “THE”, se da gh un
tiempo distinto a la entrada idesde e
“THE” rival hasta la vuelta a “THE”

TLIE o x
1 Y |

E® _ THE-THE : HE THE
Of/ TH’E‘T(J THE TR
T C D)
o o o o o o ; ® ® ® . @ | R—
t= 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
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Reduccion del tamaino de los HMM planos:
Estructuras de decodificacion aproximadas

€ Emplean estructuras de HMM de Ngrama de orden inferior pararealizar el reconoci-
miento mediante el uso de probabilidades de Ngrama de orden superior
® Decodificacion de Ngramaa partir de estructuras de unigrama
@ Decodificacion de Ngrama a partir de estructuras de bigrama (busqueda pseudo-trigrama)

® Empleo de unatabla con indicador retrospectivo para obtener la historia de la palabra

€ Efecto sobre € reconocimiento
® Aplicaciéon imprecisa de probabilidades de Ngrama de orden superior

® Reduccion delos requisitos de memoria
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Estructuras de decodificacion aproximadas

Decodificacion de pseudo-bigrama a partir de estructura de unigrama en busgueda plana

¢ Emplean una estructura de unigrama simple

¢ Aplican probabilidades de bigrama
e El contexto para el bigrama se obtiene a partir de la historia de la palabra
e La estructura mas simple requiere menos memoria y computacion
e Imprecision

Unigrama convencional

P(W1) ¢

oﬁo
Cwa >
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Estructuras de decodificacion aproximadas

Decodificacion de pseudo-bigrama a partir de estructura de unigrama en busgqueda plana

¢ Empleo de una estructura de unigrama simple
¢ Aplicacion de probabilidades de bigrama
e El contexto para el bigrama se obtiene a partir de la historia de la palabra
e La estructura mas simple requiere menos memoria y computacion
e Imprecision

Pseudo-bigrama a partir de estructura de unigrama

P(W1|W2)
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Estructuras de decodificacion aproximadas

Decodificacion de pseudo-trigrama a partir de estructura de unigrama en busgqueda plana

& Utilizacion de una estructura de unigrama simple
¢ Aplicacion de probabilidades de bigrama
e El contexto para el bigrama se obtiene a partir de la historia de la palabra
e La estructura mas simple requiere menos memoria y computacion
e Imprecision

Pseudo-trigrama a partir de estructura de unigrama

P(W1|W2,W4)
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Decodificar con estructura de unigrama presenta errores

¢ Ejemplocon HMM simplificados
¢ En t=4, THE compite con TO y gana. TO no se considera ya una primera palabra candidata en este camino
¢ Lacompeticion entre THEyY TO seda antes de que la probabilidad P del bigrama (THE|contexto) sea aplicada
¢ P(THE|TO) puede haber sdo masdtaque P(THE|THE) y cambio de decisiéon en t=4
¢ No obstante, la palabra futura no se conoce en el nodo no emitente en t=4. L as probabilidades del bigrama no podrian
ser aplicadas

P(THE | THE) aplicada aqull’ despues de que THE haya ganado
E @ THE THE

R
T

t= 1 2 3d/ 4 5
THE gan
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Estructuras de decodificacion aproximada
Decodificacion mediante la estructura del bigrama

En vez de una estructura de unigrama, se utiliza una estructura de bigrama. Esto es pre-
ciso para los bigramas pero aproximado para la decodificacion con trigramas.

bucle de bigrama
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Estructuras de decodificacion aproximada

Decodificacion de pseudo-trigrama para la estructura del bigrama en busqueda plana

¢ Utilizacion de una estructura de bigrama

¢ Aplicacion de probabilidades de trigrama

e El contexto para el trigrama se obtiene a partir de la historia de la palabra
e Nuevamente, esto es poco preciso

Bigrama convencional desplegado

¢ P(W1|W3,W1)
\/
ﬁ\?{éw\

'% ol
i
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Reduccion maxima de la computacion

& Las estructuras aproximadas alin son grandes
e Labusgueda exhaustiva de todos los caminos através de ellas es prohibitiva

+ Labusgueda debe ser mas restringida
e Busgueda en haz (Técnica de recorte de caminos)

+ Lacomputacion debe restringirse
e Seleccion gaussiana
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Restriccion de la busgueda por memoriay velocidad: Busqueda en haz

¢ En cualquier instante en el tiempo, los caminos que logran mas del umbral de puntua-
cion, sobreviven. El umbral de puntuacion puede ser fijo (busgueda en haz fija), o con relacion
al camino de puntuacion més alta en ese instante en € tiempo (busgueda en haz relativa). Por
tanto, la busqueda en haz implica el recorte de los caminos de puntuacion baja.

¢ Los nodos que pueden sobrevivir en cualquier tiempo componen la lista activa.
Observe que cada nodo es un estado HMM. Las listas activas no se generan siempre
por comparaciones de puntuacion directas (que resulta lento ). Se utilizan muchos otros

métodos
—9
—
=% || ot o X X o o0 ok o Blsqueda en haz
o || o X e o relativa

.....
It

'..:‘,\J
5

=
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Restriccion de la computacion: Seleccion gaussiana

¢ Lasdensidades de probabilidad de estado son tipicamente mezclas de gaussianas

¢ Lacomputacion explicita de probabilidades desde todas las gaussianas presentes en
|lalista activa es costosa. Se selecciona en primer lugar un subconjunto de estas gaussianas,
basado en algun algoritmo de seleccion gaussiano, y solo esas gaussianas se
computan entonces explicitamente

¢ Losalgoritmos de seleccion gaussiana se basan en:
e Prediccion
e Distribuycion de densidades de estado
» agrupamiento
e Pre-célculo de puntuaciones aproximadas a partir de un libro de codigo para laidenti-
ficacion rgpida de las meores gaussianas
» Cuantizacion subvectorial
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Arquitectura global del decodificador

Discurso

analégico
—>

A/D

6.345 Automatic Speech Recognition

Computacion

—®| derasgos

Modelo de

Diccionario
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Resumen y conclusiones

¢ Hemos tratado cuestiones basicas de decodificacion

¢ Hemos tratado la construccion de los lenguajes HMM parala decodificacion
e Ladependenciadel grafo del lengugje esperado
e Modelos estadisticos de Ngramay graméticas de estado finito

¢ Hemos discutido algunas cuestiones relativas al tamano del grafo, necesidades
de memoriay requisitos computacionales

+ Esto deberia bastarle para comprender € funcionamiento de lamayoriade los
sistemas de reconocimiento de voz basados en HMM

e Y puede que hasta usted se atreva a escribir uno sencillo por si mismo
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PARTE ||

Entrenamiento de modelos HMM de densidad continua



| ndice de contenidos

€ Repaso delosHMM de densidad continua

€ Entrenamiento de unidades de subpal abras independientes del contexto
e Esguema
e Entrenamiento de Viterhi
e Entrenamiento de Baum-Welch

€ Entrenamiento de unidades de subpal abras dependientes del contexto
e Enlace de estados
e Baum-Welch para parametros compartidos
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HMM discreto

¢ Losdatos solo pueden tomar un conjunto finito de valores
e Bolasdeunaurna
e Lascarasdeundado
e Valoresdeun libro de codigo

¢ Ladistribucion de salida del estado de cualquier estado es un histograma normalizado
¢ Cada estado tiene su propiadistribucion

HMM que produce uno de los

O O O cuatro colores a cada instante.

O @ @ Cada uno de los tres estados
tiene una distribucion de probabilidad
distinta para los colores.

Dado que el nUmero de colores es
”J_ﬂ_l discreto, las distribuciones de salida

del estado son multinomiales.
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HMM de densidad continua

& Estos datos pueden tomar un continuo de valores
® ¢. vectorescepstrales

¢ Cadaestado posee una densidad de salida de estado

¢ Cuando € proceso visita un estado, traza un vector desde la densidad de salida
del estado para ese estado

El HMM produce una variable aleatoria
continua valorada en cada estado.

Q)

O @
Las densidades de salida del estado son
mezclas de gaussianas. La salida en ca-
da estado viene trazada desde esta

(¢
|
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Modelado de las densidades de salida del estado

¢ Lasdistribuciones de salida del estado podrian ser algo en larealidad
¢ Modelamos estas distribuciones de salida del estado empleando varias densidades simpl e
e Los modelos se seleccionan de forma que sus parametros puedan estimarse con facilidad
e Gaussiana
e Mezclade gaussians
e Otras densidades exponenciales

¢ S e modelo de densidad no es apropiado para los datos, el HMM sera un modelo
estadistico pobre
e Lasgaussianas son modelos pobres para |la distribucion de espectros de potencia

?{\ la de gaussianas y\
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Distribucion de parametros

unidadl unidad?2

L0 0  QQ0
AV

6.345 Automatic Speech Recognition

¢ Datosinsuficientes para estimar todos |os

parametros de todas las gaussianas

¢ Supongague los estados de distintos

HMM presentan la misma distribucién de
salida de estado

e HMM de enlace de estados

¢ Suponga que todos | os estados poseen distintas

mezclas de las mismas gaussianas
e HMM semicontinuo

¢ Suponga que todos | os estados poseen distin-

tas mezclas de las mismas gaussianas
y algunos estados tienen las mismas mezclas

e HMM semicontinuos con enlace de estados

¢ Sepueden dar otras combinaciones

Designing HMM-based speech recognition systems 45



Entrenamiento de model os para una unidad de sonido

» El entrenamiento implica el agrupamiento de
de datos a partir de unidades de subpalabras
seguidas por una estimacion del parametro

FIAOKSIHN SAQ KSAQNBJAQOK SIAONNAQK S

1

FOX IN SOCKS ON BOX ON KNOX
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Entrenamiento de model os para una unidad de sonido

®  El entrenamiento implica el agrupamiento
de datos a partir de unidades de subpalabra
seguidas por la estimacion del parametro

O

o O

®  El agrupamiento indiscriminado de vectores
de una unidad desde diferentes lugares del corpus,
da como resultado modelos independientes del

—>0 o @ 0 ¢
® 00 ¢ 0 contexto (ClI)
—0 O o 0 O
o OO 0 O« ®  Los limites explicitos (segmentacion) de unidades de

subpalabra no estan disponibles

00Q00

= No sabemos donde empieza o acaba
Para un HMM con 5 estados, los datos del segmento de cada unidad de subpalabra

cada instancia de unidad de subpalabra de hasta 5 partes,
suman todos los datos de las partes correspondientes,
y hallan los parametros estadisticos de cada uno de

®  |Los limites deben ser estimados

los agregados
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Aprendiza e de parametros de HM M

¢ Entrenamiento de Viterbi
e Algoritmo K-medias segmenta
e Cada punto de datos va asociado a un unico estado

¢ Baum-Welch
e Algoritmo de Expectacion-maximizacion
e Cada punto de datos va asociado con cada estado, con una probabilidad
» Un (punto de datos, probabilidad) par va asociado con cada estado
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Entrenamiento de Viterbi

¢ 1. Inicializar todoslos parametros HMM

& 2. Paracadaenunciado de entrenamiento, hallar lamejor secuencia de estado
mediante &l algoritmo de Viterbi

o 3. Tirar cadavector de datos del enunciado en €l depdsito correspondiente al
estado, seguin lamejor secuencia de estado

¢ 4. Actualizar los computos de los vectores de datos en cada estado y nimero de
transiciones fuera de cada estado

¢ 5. Volver aestimar los parametros HMM
e Parametros de densidad de salida de estado
e Matrices detransicion
e Probabilidades del estado inicia

& 6. S las probabilidades no han convergido, volver al paso 2.
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Entrenamiento de Viterbi: Estimacion de los parametros del modelo

¢ Probabilidad del estado inicial

e Laprobabilidad del estado inicia 7(s) para cualquier estado s esla proporcion del
numero de enunciados para € que la secuencia de estado comenzo con s, hasta
el nimero total de enunciados

)" 5(estado(l) = s)

71.(5) — enunciado
N° de enunciados

¢ Probabilidades de transicidn

e Laprobabilidad detransicion a(s, ') detransitar desde el estado sa s’ esla proporcionr
del nimero de observacion desde el estado s, para el que la observacion posterior
eradesde €l estado s ,hasta el nimero de observaciones que estaban en's

Z )" 5(estado(t) = s, estado (t+1) = S)
) = S S S estado = 9

enunciado t
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Entrenamiento de Viterbi: Estimacion de los parametros del modelo

+ Pardmetros de densidad de salida de estado
@ Utilicetodoslos vectores del depodsito para que un estado compute su densidad de salida de estado

® Paradensidades gaussianas de salida de estado, solo es necesario computar las mediasy varianzas de los
depositos

® Paramezclas de gaussianas, la estimacion de EM iterativa de los pardmetros es necesaria dentro de
cada iteracion deViterbi

P(K [ X) = P(k)P(x]k) 2 P(k | X)x
Z P( J ) P(Xl j) Media de gaussiana ks My = 2 P(k | X)

Probabilidad posterior de Kin gaussiana
dada la observacion x de que T
P(x|k ) es una gaussiana Z P(k | X)(X_:le)(x_ll’lk)
Covarianza de K gaussiana Ck = X
Y P(k|x)
X
Z P(k|x)

NO. de vectoresdd cubo
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Entrenamiento de Baum-Welch

¢ 1. Inicidizar los parametros HMM

¢ 2. Encadaenunciado, vayahaciadelantey hacia atras para computar |os
siguientes terminos:
e V.(St) = probabilidad a posteriori dado el enunciado, de que el proceso estaba
en el estado sen tiempo t
o 7v.(sts t+1) = probabilidad a posteriori dado e enunciado, de que el proceso

estaba en el estado sen tiempo t, y posteriormente en el estado s en tiempo t+1

¢ 3. Re-estimar los parametros HMM mediante términos gamma

¢ 4.5 laprobabilidad del grupo de entrenamiento no ha convergido, vuelva al
paso 2
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Baum-Welch: Computacion de probabilidades de un estado A Posteriori
y otros computos

¢ Computar lostérminos oy B mediante € algoritmo de avancey
retroceso

o(s,t|word) =) (s, t—1|word)P(s|S)P(X, | s)

B(s,t|word) = Z,B(s’,t +1|word)P(s'|s)P(X,;|S)

¢ Computar las probabilidades a posteriori de estados y transiciones
de estado mediante valores a y 3

a(s,t) B(s,t)
Za(s’,t)ﬂ(s’,t)

y(s,t|word) =

a(s,t)P(S|s)P(X,,,|5)B(5,t +1)
Z a(s,t)5(s,1)
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Baum-Welch: Estimacion de los parametros del modelo

+ Probabilidad del estado inicial

e Laprobabilidad del estado inicial 7(s) para cualquier estado s, es la proporcion del
numero esperado de enunciados para €l que la secuencia de estado empezo con s, haste
el nimero total de enunciados

2 Yenun (S,l)

71.(5) — enunciado
N° de enunciados

¢ Probabilidades de transicidn

e Laprobabilidad detransicion a(s,s') de transitar desde € estado sas, eslapropor-
cion del nimero esperado de observaciones desde €l estado s para € que la obser-
vacion posterior estaba desde el estado s, hasta el nUmero esperado de observacio-
nes gue estaban ens

2 EYmun(S,t,s’,t +1)
a(S, S’) — enunciado t

Y Y vwe(st)

enunciado t
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Baum-Welch: Estimacion de los parametros del modelo

¢ Parametros de densidad de salida de estado

e L as probabilidades de estado a posteriori se utilizan junto con probabilida-
des a posteriori de gaussianas como pesos paralos vectores

e Medias, covarianzasy pesos de mezcla, se computan apartir de

vectores de pesos
P(let S) = Ps(k)Ps(Xt | K) Z Eyutt(s,t)P(kb(t,s)xt
’ P . P . Media de ki gaussiana S = enunciado t
Z S(J) S(X[ | J) delestadosg Ha z z;/utt(S,I)P(kD(t,S)
Probabilida posterior de gaussiana Kj}, enunciado t
dada la ob ' d T
ol a5 oo gt .. PIPRACULIICICETN TS
ol estado s et Y S v (s HPK]%,9)
enunciado t
Y, 2 7u(sPK|xX,9)
Peso de mezcla de la gaussiana Kn P (k) — __enunciado t
del estado s z ZZ Vi (S t) P(j | X, S)
enucnaido t '
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Entrenamiento de model os (trifono) dependientes del contexto

®  El agrupamiento por contexto de observa-
ciones da como resultado excelentes mode-
los dependientes del contexto(CD)

@ @0 o ®  Los modelos CD pueden entrenarse como
@0 ®o 0 modelos CI (independientes del contexto)
@@ ° © O si no se comparte ningun parametro

o OO o |O

®  Normalmente no hay suficientes datos de entrenamiento
para aprender todos los modelos de trifono adecuadamente

= Problemas de estimaciéon del parametro

Los problemas de estimacién del parametro para modelos
CD pueden reducirse compartiendo parametros.

Para los HMM, esto se realizar mediante

el cruce de trifonos, dentro del agrupamiento de estados
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Agrupamiento de unidades dependientes del contexto
paralaestimacion del parametro

= Dividir cualguier conjunto de vectores de ob-
servacion en dos grupos, aumenta la probabi-
lidad media (esperada) de los vectores.

La probabilidad logaritmica esperada de un vec-
tor trazado desde una distribucion gaussiana con
media p y varianza C es

— —

—0.5(x—u)" C*(x~u)

E e

La asignacion de vectores a estados log 21 ‘C‘

puede realizarse mediante modelos CI pre-
viamente entrenados, o con modelos CD que hayan
sido entrenados sin haber compartido parametros
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Probabilidad |ogaritmica esperada de un vector trazado
desde una distribucion gaussiana

—

1
O
_ g(Jzndc

E[- 05(x— )" C*(x— 1) - 05log(22°|C)) | =

E

e—O-S(X—ﬂ)T C(x-u) J —

— 05E[(x— #)"C™*(x— ) |- 05E[log(27°|C])| =
—05d — 05log(27°|C|)

*Esta es una funcion Unicamente de la varianza de la gaussiana
La probabilidad logaritmica esperada de un conjunto de vectores N es

—05Nd — 05N log(27°|C))
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Agrupamiento de unidades dependientes de contexto
paralaestimacion del parametro

0
o .(% = Sidividimos un conjunto de N vectores
Co @ con media n y varianza C en dos conjuntos
de vectores de tamano N,
y N, conmedias p, Yy 1, Yy varianzas
C, Yy C, respectivamente, la proba-

0 0
@ O
@ @ - L2
EE 5 o bilidad Iogarltmlca totgl .e.s,perada dellos vec-
d tores despueés de la division se convierte en

—05N,d — 05N, log(27°|C,|)— 05N,d — 05N, log(27°|C,|)

» La probabilidad logaritmica total ha aumen-
tado por

N log(27°|C|)—- 05N, log(27°|C,|)— 05N, log(27°|C, )
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Agrupamiento de unidades dependientes de contexto
paralaestimacion del parametro

6.345 Automatic Speech Recognition

Vectores de observacion divididos en grupos
para maximizar dentro de las probabilidades
de la clase

Se dividen recursivamente los vectores en un
arbol completo

Recorte de hojas hasta que se obtenga un
ndmero deseado de éstas

Las hojas representan estados atados
( a veces llamados senones)

» Todos los estados dentro de una hoja com-
parten la misma distribucion de estado
Divisiones 2"1 posibles para grupos de
n vectores. Evaluacion exhaustiva dema-

siado costosa

Cuestiones linguisticas utilizadas para
reducir el espacio de busqueda
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Cuestiones lingiisticas

& Las cuestiones linguisticas son clases de fonos predefinidos. Las divi-
siones candidatas dependen de si un contexto pertenece o no a la
clase del fono

¢ El agrupamiento basado en cuestiones linglisticas también nos per-
mite componer modelos HMM para trifonos que nunca se vieron durante
el entrenamiento (trifonos ocultos)
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Composicion de modelos HM M para trifonos ocultos

& En cadaestado del HMM de estado-N para €l trifono oculto,
ubique la hoja adecuada del arbol para ese estado

¢ Ubique lahojarespondiendo alas cuestionesrelativas ala
division en cada ramificacion del arbol

o O @
(©)
© O
@ O
_ ¢ Vocal?

4/\
0° (O 00
© @ © o /
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Cuestiones lingiisticas

€ Las cuestiones lingulisticas son clases de fonos predefinidos. Las particiones
candidatas dependen de si un contexto pertenece o no a la clase del fono

€ El agrupamiento basado en cuestiones linglisticas también nos permiten compo-
ner modelos HMM para trifonos que nunca se vieron durante el entrenamiento (trifonos ocultos)

€ Las cuestiones linglisticas deben ser significativas para poder tratar los trifonos ocultos con eficiencia

¢, Cuestiones linglisticas significativas?
A | 7 Contexto derecho: (A,E,l,Z,SH)
Division de ML: (A,E,I) (Z,SH)

(A,E,l) frente a No(A,E,l)

(A,E,I,0,U) frente a No(A,E,I1,0,U)

SH

€ Las cuestiones linglisticas pueden disefiarse automaticamente mediante el
agrupamiento de modelos independientes del contexto
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Otras formas de distribucion de parametros

€ Distribucion ad-hoc: distribucion basada en la decision humana

e ModelosHMM semicontinuos — todas las densidades de estado
comparten las mismas gaussianas

e Estetipo de distribucién de parametros puede coexistir con €l reparto
mas refinado anteriormente descrito
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Baum-Welch: Distribucion de parametros del modelo

€ Los pardmetros del modelo se comparten entre conjuntos de estados

e Laactualizaciones de las formulas son iguales que antes, excepto que € numerador
y €l denominador para cualquier parametro también son anadidos a todos |os
estados que comparten dicho parametro

Z Z Eyutt (S1t)P(k | Xt,S))(t

Media de la gaussiana K © SO enunciado _t

de cualquier estado del conjunto de estados © lle B 2 Z z 7utt (S, t) P(k | Xt ’ S)

ten | i ki :
gue comparten la gaussiana ki =0 enunciado  t

Covarianza de la gaussiana Ko z 2 2 Yur (L S)P(K | X, S)(X — 24, ) (% — ;Uk)T

de cualquier estado del conjunto de CE) — S=O enunciado t

9 o 2, 2, 27u(tIPKIX.9)

S=0O enunciado t

Y Y Yy t9)PK|x,9)

Peso de mezcla de la gaussiana Kin P (k) s=0® enunciado t
de cualquier estado del conjunto de estados © S } : 2 : z : 2 : (t S) P( | S)
que comparten una mezcla de gaussiana 7utt J Xt

S=® enunciado t

6.345 Automatic Speech Recognition Designing HMM based speech recognition systems 65



Conclusiones

¢ Los HMM de densidad continua pueden ser entrenados con datos
gue poseen un continuo de valores

¢ Parareducir problemas de estimacion de parametros, se comparten
|as distribuciones o densidades de estado

o Ladistribucion del pardmetro debe realizarse de modo que la
discriminacion entre sonidos no se pierda, y que se expliguen
nuevos sonidos

e Realizado mediante arboles de regresion

& Lospardmetros HMM pueden estimarse mediante e entrenamiento
de Viterbi o de Baum-Welch
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