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Motivacion

> Por que estudiar HMM?

Tiene un rango de aplicaciones muy interesantes
comao.
Reconocimiento automatico del Habla
Reconocimiento de escritura a mano
Reconocimiento de gesturas
Reconocimiento de firmas

Procesamiento y etiquetado automatico de secuencias
musicales

Bioinformatica para modelar secuencias DNA y
proteinas

Es un ejercicio de programacion divertido!!



Reconocimiento automatico del habla
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Reconocimiento de escritura a mano
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Reconocimiento de gestura




Hand and Face Tracking




Finger tracking




Reconocimiento de firmas




Procesamiento y etiqguetado automatico
de secuencias musicales
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Modelos Ocultos de Markov




Modelos Ocultos de Markov (HMM)




Modelos Ocultos de Markov (HMM)

En nuestro cerebro tenemos un
“modelo” que nos permite identificar
la palabra hola sea dicho por cualquier
persona y de cualquier manera

Este modelo lo tenemos gracias a un
proceso de aprendizaje

Aprendimos a entender “hola” pues
escuchamos esa palabra muchas veces
T -




Modelos Ocultos de Markov - HMM

» Entrenamiento
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Modelos Ocultos de Markov - HMM

» Reconocimiento
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escoger el modelo con probabilidad mas alta



Modelos Ocultos de Markov - HMM
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Modelos Ocultos de Markov - HMM

Markow
Mode
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Modelos Ocultos de Markov - HMM

> Definicion HMM discreto
Un HMM es una quintupla (S, V, A,B,I1), donde:

S = {Si,...SN} conjunto de N estados

V= {V1,... VK} conjunto de K simbolos de
observacion,
A= probabilidades de transicién entre estados

B =probabilidades de los simbolos de observacion
N = distribucién inicial de los estados



Modelos Ocultos de Markov - HMM

» Ejemplo
S ={1,2,3} conjuntode N
estados
V= {up,down,unchangend}
conjunto de K simbolos de
observacion, H
A= probabilidades de
transicién entre estados

B =probabilidades de los
simbolos de observaciéon

M = distribucion inicial de
los estados




Modelos Ocultos de Markov - HMM

0.6

Problema 1 (evaluacion)
Problema 2 (decodificacién)
Problema 3 (aprendizaje)



Modelos Ocultos de Markov - HMM

Problema 1 (evaluacion)
Calcular eficientemente P(O/ A) algoritmo forward

Problema 2 (decodificacion)

Escoger una correspondiente secuencia de estados
Q = ql...qT que sea Optima, algoritmo de Viterbi

Problema 3 (aprendizaje-entrenamiento)

Ajustar los parametros del modelo A = (A,B, ) para
maximizar P(O/ A) ? -algoritmo forward-
backward (Baum-Welich)



Solucidn al problema | Algoritmo forward

1. Inicializacioén
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3. Terminacion

N

P(O|N) = 2 aqli)






Solucidn al problema Il Algoritmo Viterbi

1. Inicializacién ,
51(1) = 7l','b,'(o1)r 1T<1 < N

\b1(f) = 0
2. Induccion 8(j) = max (6 1albO), 2=t=T
o 1T=<j=N
U(j) = argmax [5,_+(i)a;), 2<t<T
o 1<jsN

P* = max [6;(/)]

1<i<N

3. Terminaciéon

q7 = argmax [6.(/)].

1=i=sN

4. Path backtrakin~
q:=¢t+1(q:‘+1): t=T-1,T-2,+++,1.
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Solucidn al problema Il Algoritmo Baum
Welch

1. Inicializar A=(A,B,m)
2. Calculara, B, €, v
Donde i, Y = P, = Si, @r+1 = S;|O, N
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Estimar nuevo A'=(A,B,n)
Remplazar A con A’

Si no converge ir a etapa 2
Fin
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Solucidn al problema Il Algoritmo Baum
Welch

1. Inicializar A=(A,B,m)
2. Calculara, B, €, v
3. Estimar nuevo A'=(A,B,m)

'itl'J = ;i)
r-1
l:' En'l:"i.”
= =1
dij = 7o
20 i)
T
2 v
EJ-”( - 5.1 Ol = vy
T
E ".*'!U}

4. Remplazar A con A’
5. Sino converge ir a etapa 2
6. Fin



Modelos continuos

> Muchos problemas reales, los mas
interesantes no tienen simbolos discretos si
no continuos, ejemplo el habla, para esto se
utiliza en lugar de simbolos discretos una
funcion de densidad de probabilidad
gener inas GMM

por es b{0) = E CimIUO, Wi, Ul

5 4 a4 2 a4 ©°o 1 T 3



Gaussian Mixture Models

> Cada gaussiana multidimesional se construye
mediante la expresidon
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Gaussian Mixture Models

> Para todos los patrones de entrenamiento se
tiene: T

H; = g T, 3
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Gaussian Mixture Models

> Finalmente se construye un GMM (aca se tiene
k=M)

M
bi(1)= Cinbim(¥),

m=l

donde b, (»=Ny;um.Z;m)-

M

chm =1.

m=]

y c _Hﬂ.
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FIGURE 1. Some normal mixture densities for K = 2 (first row), K =5 (second
row), K =25 (third row) and K = 50 (last row).



Inicializacion de un HMM

> Generalmente se usa K-means, algoritmo EM,
O una red neuronal para inicializar los valores

I

Waiting time vs Eruption time
Old Faithful geyser

Waiting time (mins)
70

Eruption time (mins)



Criterio de Implementacion




Criterios de implementacion

» Los modelos ocultos de Markov no se puede
implementar directamente como dice la teoria, a
menos que sean modelos con muy pocos estados

> Problema

Los valores del modelo son valores menores a 1y las
formulas anteriores involucran muchas multiplicaciones y
usualmente los valores resultantes son mas pequenos que el
numero en punto flotante mas pequeno representable en la
computadora

> Criterios
Escalamiento
Usando Logaritmos



Implementacién usando logaritmos de
las probabilidades

> Todas las formulas anteriores tienen que
expresarse de manera logaritmica, por
ejemplo

> En Vltfa (r)_ max(a (r 1)a')' Jb (yl' f{]r I{IEYI .

overt

(r)— max(c.-:, (t - 1)+au )+b*"(y,}

OveEr |



Implementacién usando logaritmos de
las probabilidades

> Todas las formulas anteriores tienen que
expresarse de manera logaritmica, por
ejemplo

> Cada gaussiana multidimensional pasa de:

) 1 -(y-#,)" 2,7 (y-n;)
b,(y)= 1z, |uz (27)" ex;{ 2 ’

a

2
K S l"f ey
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k=1

k=1 ij



Implementacién usando logaritmos de
las probabilidades

» Todo lo anterior es sencillo, pero como hacemos si tenemos que
calcular

Log(A+B) ?
0
Log(A+B+...+N)?

recordar que todos los datos lo tenemos en forma logaritmica,
se necesita una funcion donde

logl(A+B+ ...+ N) = F*(Log(A) + Log(B) +...+1log(N))
Por ejemplo el algoritmo forward requiere una operaciéon de este
tipo, asi c N - e

N
apeqlf) = {;1 at“)aij‘}bj(oi+1}r T<t=sT-1

1<j=<N.



Implementacién usando logaritmos de
las probabilidades

> Solucién para log(A+B)
Ordenar de tal manera que A>B
Reescribir

log(A4 + B) =log(A(1+ B/ 4)) = log(A4) + log(1+ B/ A).

Si la diferencia entre B y A es mas grande que el
numero mas pequeno representable enl a

computadora, entonces
log(A+B)=l0g(A)



Implementacién usando logaritmos de las
probabilidades

// calcula log(A+B) log(A + B) = log(A(1+ B/ A)) = log(A4) + log(1 + B/ A) .

Algoritmo f*(log(A),log(B))
1 if log(B) > log(A)

3 then exchange log(A) < log(B)

5 C «log(B) - log(A) //calcula log(B/A)

7 if C = numero mas pequero representable en la computadora
9 then C < 0

11 else

13 C « log(1+eC)

15 return /og(A) + C



Implementacién usando logaritmos de
las probabilidades

» Y como calculamos log(A+B+...+N)?
Algoritmo sumLog(/og(A),log(B),..., log(N))
1 A < Quicksort(/og(A),log(B),..., log(N))
9 return h*(A, A.length)

Algoritmo h*(A, n)

3 ifA.length ==

5 then return f*(A[O], A[1])

7 else

8 C « h*(A, n-1)

9 return C+/og(1+e( A[A.length-1] - C)



Implementacién usando logaritmos de
las probabilidades

> Analisis del algoritmo
» El método de ordenacién Quicksort
©(n log n)
» El procedimiento h*
T(n)=T(n-1)+ O(1)
es O(n)

» El procedimiento completo
©(n log n) + ©(n)

» La complejidad final es ©(n log n)



Implementacién usando logaritmos de
las probabilidades

» Correctitud

Para probar la correctitud (h*)se define el siguiente invariante
del bucle teniendo en cuenta la variable C que contiene
log(A+B+...+N-1)

Inicializacion
C al llegar antes de tomar el primer valor de caso base tiene log(0©)

Mantenimiento

C luego de devolver los valores tendra log(A+B) y en cada sucesiva
llamada tendra log(A+B+C) , log(A+B+C+D), y asi sucesivamente

Terminacion
Al final del procedimiento C tiene log(A+B+C+D+...+N-1),
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> Por donde empezar?
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alumnos 2007

» Proyectos realizados

» Extraccion de caracteristicas de la sefial de voz utilizando
LPC-Cepstrum - Jorge Velarde, Jhon Franko, Pretel Jesus, Alicia Isolina

v

Prediccion Lineal Perceptual PLP - Alan Alfredo Collantes Arana Dany
Richard Sari Bustos

Audio files compression through wavelets - Fredy Carranza-Athd

v

v

Maquinas de Sopoerte Vectorial en el Reconocimiento Automatico
del Habla - Juan Carlos Federico Roeder Moreno

Efectos de las diferentes transformadas del coseno en RAH Marquez
Fernandez, Luz Victoria

v
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alumnos 2008

» Proyectos realizados

Extraccion de caracteristicas de palabras aisladas usando MFCC y MFCC
con pesos, Nils Murrugarra Llerena

Reconocimiento automatico de palabras aisladas mediante el uso de los
extractores de caracteristicas: MFCC y MODGDF, Jorge Valverde Rebaza

Uso del método de extraccion de caracteristicas MFCC con formas
arbitrarias a nivel de filtros para el reconocimiento de palabras aisladas,
Pedro Shiguihara Judrez

Algoritmo N-Best: Eficiente procedimiento para la busqueda de las N
hipotesis de frases mas probables, Luis Mostacero Zarate

Prediccion y Entropia de Textos en Inglés, Juan Grados Vasquez

Aplicacidon del algoritmo MFCC-DTW en el reconocimiento de comandos
activados por voz, Pedro Linares Kcomt
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Men Principal Presentacion SRAA 2009

o+ Presentacion
=+ Objetivos I Evento de Reconocimiento del Habla 2009

o Conferencistas . . . i i
El 29 de Junio del 2009 se realizara el T Evento en Speech Recognition en el norte del pais, una multiconferencia levada a

c Conferencias tabo en la Sab de Conferencias de b Universidad Privada def Nerte, Trajilo, Perd. El evento presentard investigaciones

o Organizacion realizadas en esta drea y 3 necesidad de mostrar cudl es su importancia erinﬂuencia sobre nuestra sociedad actual. La Sociedad

& Inscripciones de Estt_.u:hantES dt_a CIE_!I‘ICIE! de la Computacidn hace presente esta invitacion a todos los universitarios, profesionales, y
comunidad estudiantil en general.

c Enlazar

. Exposiciones El I Evento en Speech Recognition se realizard en la Salke de Conferencias de la Universidad Privada del Norte, sito en Pabelldn
A - 109 Piso, Av. Del Eército 920 - Urb. El Molino - Trujilo. El ingreso es totalmente libre. El pago por solicitud de certificado es
de 5/10.00 recaudados al inicio del evento.

RAH segin Wikipedia

El Reconocimiento Automatico del Habla (RAH) o Reconocimiento Automdtico de voz es una parte de la Inteligencia Artificial
gue tiene como objetivo permitir B comunicacidn hablada entre seres humanos y computadoras electrdnicas. El problerma que
se plantea en un sisterma de RAH es el de hacer cooperar un conjunto de informaciones que provienen de diversas fuentes de
conocimiento (aclstica, fonética, fonoldgica, léxica, sintactica, semantica y pragmatica), en presencia de ambigliedades,
incertidumbres v errores inevitables para llegar a obtener una interpretacidn aceptable del mensaje acdstico recbido.
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Clusterizacion para la inicializacion de HMM en un ASR

Mg. Jorge Guevara
Diaz

Extraccion de caracteristicas de palabras aisladas usando MFCC y MFCC con
pesos

BSc. Nils Murrugarr.
Llerena

Reconocimiento automatico de palabras aisladas mediante el uso de los
extractores de caracteristicas: MFCC y MODGDF

BSc. Jorge Valverds
Rebaza

Uso del método de extraccion de caracteristicas MFCC con formas
arbitrarias a nivel de filtros para el reconocimiento de palabras aisladas

Algoritmo N-Best: Eficiente procedimiento para la bisgueda de las N
hipotesis de frases mas probables

BSc. Pedro
Shiguihara Juarez

BSc. Luis Mostacerc
Zarate

Prediccion y Entropia de Textos en Inglés

BSc. Juan Grados
Vasquez

Aplicacion del algoritmo MFCC-DTW en el reconocimiento de comandos
activados por voz

BSc. Pedro Linares
Kcomt

Domotica con Speech Recognition

Roger Castaneda y
Diego Castaneda




GRACIAS!!!
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