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e Opakovani — variabilita v fedi.

e Statisticky pFistup.

e Model a jeho parametry.

e Pravdépodobnost vyslani matice O modelem M.
e Trénovani parametri.

e Rozpoznavani.

e Viterbi a Pivo-passing.
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Opakovani — jak na variabilitu v fedi I

prostor parametru - ¢lovék nikdy nefekne jednu véc stejné =- vektory parametrii se vzdy

Iuvl

ISI.

1. Mé&feni vzdalenosti mezi vektory.

2. Statistické modelovani.
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¢asovani — lidé nikdy nefeknou jednu véc se stejnym c€asovanim.
e
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Casovani ¢.1 - Dynamické borceni ¢asu - cesta
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Casovani &.2 - Skryté Markovovy modely - sekvence stavil
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‘Skryté Markovovy modely (Hidden Markov Models) - HMM I

Kdyby byla slova reprezentovana jednim skaldarem a slova byla representovana

Gaussovskymi rozloZzenimi. . .

0.8 T

want to determine output probabilities
for x=0

0.6 —

O.5

winning distribution

o.4a4
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e Hodnota p(x) funkce hustoty rozdé&leni pravdépodobnostui neni pravdépodobnost
(pozor na statistiky se sekyrkou ®). Pravdépodobnost je pouze f;p(x)dx. My tomu
ale budeme Fikat pravdépodobnost.

e Hodnoté p(x) se nékdy ¥ika vysilaci pravdépodobnost (emission probability), protoZe
kdyby ndhodny proces dokazal generovat hodnoty, vygeneroval by = s p(x). Nase
procesy nic generovat nebudou, ale budeme tomu “vysilaci pravdépodobnost™ Fikat
(odliseni od pfechodovych — viz dale).
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... jenze slova nejsou representovana skaldry, ale vektory = vicerozmérnd Gaussovskd

rozlozeni.

0.2 NV S
o “:sx‘ S
0.1 SO 0 %%

V redlu jsou gaussovky mnoharozménré (nap¥. 39-rozmérné), to se Spatné predstavuje a
kresli, ale miZeme si vzdy udélat priimét do 1D, 2D nebo 3D.
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...JjenZe slova nemaji jen jeden vektor, ale vice. ..

e Napad 1: mit 1 gaussovku na slovo, postupné ji predkladat vektory a hodnoty scitat
= BLBY NAPAD (“pafi’ = “fipa” ?77)
e Napad 2: kazdé slovo budeme muset representovat sekvenci vice Gaussovek.

— jedna nezavisld Gaussovka na kaZzdy vektor ? Aj aj, vektorii je pokazdé jiny pocet !
— model, kde se Gaussovky budou moci opakovat !
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‘ Modely, kde se Gaussovky mohou opakovat, se jmenuji HMM I

trochu presnéji — vyklad pro izolovana slova

= Pro kazdé slovo, které budeme chtit rozpoznavat, budeme potfebovat jeden model.

unknown
word

Viterbi
probabilities

model 1)_> d1

model 2}—= B2
model3 }—» CDB::

selection
of the
winner

word?2 ...

modell(l }» CDKI /

Rozpoznavani fe¢i - HMM

Jan Cernocky, UPGM FIT VUT Brno

13/38



Ted uz musi nastoupit trocha matematiky. V3e budeme ukazovat na jednom modelu, ale
uvédomme si, Ze aby rozpozndvacl rozpoznaval, musi jich v ném byt nékolik — pro kazdé
slovo.

Vstupni sekvence vektoru

0 = [o(1),0(2),...,0(T)], (1)

10 20 30 40 50 (S8
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‘ Konfigurace HMM I

CYYE ags

by(01):0p(02)  bg(03)  ba(0g)ba(os).  bs(0s)-
o Y Y Y 4 4
Observation
mewe || 000
01 0))) O3 Oy Og Og
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Pfechodove pravdépodobnosti a;; I

® a;; pravdépodobnost setrvani ve stavu.

Zde: pouze t¥i typy:

® a; ;11 pravdépodobnost prechodu do nasledujiciho stavu.

® a,; ;o pravdépodobnost preskoleni nasledujiciho stavu (nepouZiva se, pouze nékdy pro
modely “kratkého ticha").

azo Q93 a4 0

0 as3 a3s ass

o o O O

O O aq4 aqs

0 0 0 ass Aase

0 0 0 0 0

o o o o o O

... matice ma prvky pouze na diagonale a nad ni (musime se v modelu zastavit nebo jit
dal, nelze jit dozadu. DTW: cesta také nesméla jit dozadu!)

Rozpoznavani ve¢i — HMM Jan Cernocky, UPGM FIT VUT Brno 16/38



‘ Funkce hustoty rozloZeni vysilacich pravdépodobnosti (pdfs) I

“pravdépodobnost” (pozor na statistiky!) vyslani vektoru o(t) i-tym stavem modelu:
bz[O(t)]

e diskrétni: vektory jsou pomoci VQ “predkvantovany” na symboly, stavy pak obsahuji
tabulky vysilacich pravdépodobnosti jednotlivych symboli — nebudeme probirat.

e spojité funkce hustoty rozloZeni vysilacich pravdépodobnosti (continuous
density — CDHMM) Funkce je definovana gaussovskym rozdélenim
pravdépodobnosti nebo sumou nékolika rozdéleni.
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Kdyby mél vektor o jen jeden prvek:
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jenZe vektor o(t) je P-rozmérny (klasicky 39):

1 —1 o —u )yt o — L.
bjlo(t)] = N(o(t); py, 35) = e~ 200 =p;) ;" (o(t) —py) (4)
(2m) "%,

H=[1;0.5]; Z=[10.5; 0.50.3]
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... definice smé&si Gaussovych rozdéleni (bez rovnice):

u1=[1;0.5]; Zl=[1 0.5; 0.5 0.3]; W1=O.5; u2=[2;0]; Zz=[0.5 0; 0 0.5]; W2=0.5;
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Zjednoduseni rozdéleni pravdépodobnosti:

e pokud nejsou parametry korelovany (nebo doufidme, Ze nejsou), jejich kovarianéni
matice je diagonalni = namisto P x P kovariancnich koeficientl sta¢i odhadnout P
smérodatnych odchylek (rozptyl() = jednodu$si modely, dostatek dat k odhadu,
hodnota rozdé&leni dana pouze sou€inem 1-rozmérnych Gauss. rozdéleni (bez

determinantu a inverze):

P P 1 [o(#) =154

bj [O(t>] - HN(O(t); gy O'jz‘) = H me_ 20.?73 (5)

e sady parametri nebo celé stavy mohou byt sdilené mezi modely = méné parametri,

spolehlivéjsi odhad, méné paméti.
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Pravdépodobnosti, Ze model )M generuje sekvenci O

Stavova sekvence: stavy ptitadime vektorim, napf: X =[1223 445 6].

|
- - - - - - - -7 - - ===

L - L ___ 4_ _

State

time 7

6
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pravdépodobnost generovani O po cesté X:

T
P(O, X|M) = ay(o)o(ry | [ bace) (08)au(yo(e+1). (6)

t=1

Jak definovat jednu pravdépodobnost generovani sekvence vektorii modelem ?

a) BAUM-WELCH:

P(O[M) =)  P(O, X|M), (7)
{X}
bereme sumu pres vsechny stavové sekvence délky T + 2.
b) VITERBI:
P*(O|M) = IF)?¥P(O,X|M), (8)

je pravdépodobnost optimalni cesty.
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‘ Poznamky I

1. U DTW jsme hledali minimalni vzdalenost. Zde hleddme maximalni pravdépodobnost,
nékdy téz vérohodnost L.

2. Rychlé algoritmy pro implementaci vypoctu jak BAUM-WELCHE, tak VITERBIHO:

neni nutné vyhodnocovat vSechny mozné stavové sekvence X.
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Trénovani parametrii (nejsou v tabulkach :-) ...)

wordl|| word2|| word3 wordN P
wordl|| word2|| word3 wordN Traning
wordl|| word2|| word3 wordN database
wordl||word2|| word3 wordN
wordl||word2|| word3 wordN

wordl wordN

TRAINING

Cmodel 1) Cmodel 2) Cmodel 3) g [model N )
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1. parametry modelu jsou zhruba odhadnuty:
l — l —
==Y ot) £=23 (o(t) - m)(ot) - 1)T (9)
t=1 t=1

2. vektory jsou pfifazeny staviim: “natvrdo” nebo “mékce” pomoci funkce L;(t) (state
occupation function).

1.2

T
— state 2
— sState 3
— sState 4
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3. nové odhady parametru:

> Lit)o(t) > L) (o(t) — p;)(o(t) — p,)T
'&j _ t:lT 2j _ t=1 . . (10)
ZLJ (t) ZLJ (t)

... podobné vzorce pro odhad pfechodovych pravdépodobnosti a;;.

Kroky 2) a 3) se opakuji: kritérium pro stop je fixni pocet iteraci nebo moment, kdy uZ se

nezvétSuji pravdépodobnosti.

e algoritmus se oznaluje jako EM (Expectiation Maximization): da se odvodit tak, Ze
pocitdme ) p(kazdého vektoru|staré parametry)x log p(kazdého vektoru|nové
parametry), coz je vlastn& o&ekdvani (primér na datech) celkové likelihood. Toto je
kriteridIni funkce, kterou maximalizujeme =- vede ke zvySovani likelihood.

e maximalizujeme vé&rohodnost, Ze data budou ‘“vyslana” modelem = LM (likelihood
maximization) - trochu problém, protoZe modely u¢ime tak, aby nejlépe reprezentovaly
jednotliva slova, ale ne aby mezi némi diskriminovaly.
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Jak na state occupation functions.

Pravdépodobnost L;(t) “byti ve stavu j v ase t" miZeme spoditat jako sumu vSech cest,

které v &ase t projdou stavem j: P(O,x(t) = j|M)
TIME: t-1 t t+1
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Potfebujeme ale zajistit, aby to byly opravdové pravdépodobnosti, tedy:

> Li(t) =1, (11)

jinymi slovy: ptisp&vek jednoho vektoru v8em staviim musi byt p¥esné 100%. Musime
normalizovat sumou pravdépodobnosti (ne ! spravné vérohodnosti !) vSech cest, které
projdou ¢imkoliv v &ase t

L;(t) = (12)
> P(O,z(t) = j|M)
J
jenze to uz jsou opravdu v3echny cesty modelem, takze miZeme normalizovat
BAUM-WELCHOVOU pravdépodobnosti:
P(0O, x(t) = j|M)
L(t) = (13)

P(O|M)
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Jak na P(O,x(t) = j|M)

. Vypodet &astecnych dopfednych pravdépodobnosti (zadal jsem na zalatku modelu a v
¢ase t jsem ve stavu j):

a;(t) = P (o(1) ... o(t), z(t) = j|M) (14)

. Vypolet &asteénych zpé&tnych pravdépodobnosti (zakal jsem na konci modelu a v &ase
t jsem ve stavu j):

Bj(t) =P (o(t+1)...0(T)[z(t) = j, M) (15)
. state occupation function je pak definovdna:

L) = By (16)

vice v HTK Book.
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Algoritmus trénovani modelu I

1. Alokuj akumuldator pro kaZzdy odhadovany vektor/matici.

2. Spotitej dop¥edné a zp&tné pravd. a;(t) a B;(t) pro vSechny &asy ¢ a v8echny stavy j.
Spotitej state occupation functions L ().

3. Ke kazdému akumuldtoru p¥idej pFispévek od vektoru o(t) vazeny ptislusnou L;(t).

4. Pouzij kone¢nou hodnotu akumulatoru pro odhad vektoru/matice pomoci rovnice 10
/7 7/ 7/ v T
— nesmime zapomenout na normovani vyrazem » ,_, L;(?).

5. Pokud se hodnota P(O|M) od minulé iterace podstatné nezménila, stop, jinak Goto 1.
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‘ Rozpoznavani — Viterbiho algoritmus I

e mame rozpoznat nezndmou sekvenci O.

e ve slovniku mame N slov wy ... wy.

e pro kazdé mame natrénovany model M; ... M.

e Otdzka zni: “Ktery model by generoval O s nejvétsi pravdépodobnosti ?”

i* = arg max {P(O|M;)} (17)

pouZijeme VITERBIHO pravd. pro nejpravd&podobn&j¥i stavovou sekvenci:

P*(O|M) = IF)?icP(O,X\M). (18)
takze:
i = arg max {P*(O|M;)}. (19)
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Vypocet VITERBIHO pravd.: I

— podobné jako BAUM-WELCH.

Céstetnd VITERBIHO pravd.:
3,(t) = P* (0(1)... o(t), x(t) = j|M). (20)
Pro j-ty stav a &as t. Zaddand VITERBIHO pravd je:

P*(O|M) = &N (T) (21)
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‘ Rozpoznavani izolovanych slov pomoci HMM I

unknown
word

Viterbi
probabilities

model 1)_> d1

model 2}—w 2
model3 }—» CDS::

selection
of the
winner

word2 ...

modell(l }» CDKI /
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Viterbi jinak: Token passing — predavani pullitru

kazdy stav modelu mize obsahovat piullitr s pivem. Pracujeme s log pravdépodobnostmi,
souciny = soucty. Budeme dolévat pravdépodobnosti.

Inicialisace: vloZ prazdny pillitr do kaZdého vstupniho stavu modelu (b&Zn& pouze stav
1.).
Iterace: procCasyt=1...T:

e v kazdém stavu ¢, ktery obsahuje pillitr, tento naklonuj a posli kopii do vsech
napojenych stavil j. Po cesté dolej loga;; + logb;|o(t)].

e pokud se v néjakém stavu nachazi vice nez jeden pillitr, nechej jen ten nejplnéjsi,
zahod ostatnf.

Konec: ze vSech stavi 7 spojenych s vystupnim stavem N, které obsahuji pullitr, posli jej
do N a dolej loga;n. V poslednim stavu N, vyber jen nejpln&jéi pallitr a zahod

ostatni. Hladinka piva ve stavu /N odpovida log Viterbiho pravdépodobnosti:
log P*(O|M).
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Pivo passing pro rozpoznavani spojenych slov I

postavime mega-model ze vSech slov, “slepime” prvni a posledni stavy.

ONE
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Rozpoznavani — podobné jako pro izolovana slova, musime si v8ak pamatovat slova,
kterymi optimalni pallitr proSel.
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Dalsi ¢teni .

e HTK Book - http://htk.eng.cam.ac.uk/
e Gold and Morgan: v knihovné FIT.

e Cernocky - staré texty o HMM na
http://www.fit.vutbr.cz/"cernocky/oldspeech/

e Potitalové cviteni HMM-HTK, staré poc. cviceni HMM-Matlab (na oldspeech).
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