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Modeles de Markov cachés

Une chaine de Markov qui émet des observations a chaque pas
de temps, dépendant uniqguement de |'état a ce pas de temps.

Etats (cachés) @ —> ------- —> @ @ .......
Observations @ @ ------- @ @ @ .......

a1 Qi3 bi1 b2 b1z b1y
oy 3 B = |b21 by b2z b2y

b b b b
a3y a33 31 032 033 034




Exemple d’applications

Localisation d’un robot 1O
X, = position exacte du robot

Y, = information partielle sur la position
(p.ex., obtenue de capteurs)

Annotation de génome

. o Intron Exon Intron  Exon
X, = label associé a la positiont  — I
— A - A o ACGTGGCTCGAGCGCTAGCGCGAGCGAGCGCGATAGA
Y, = nucléotide a la position t

Reconnaissance vocale

X, = phonéme (=son) o TR
Y, = signal acoustique o

10000




Utilisations
Prédictions des états cachés a partir des observations

argrriaxP(Xt =x|Y1 = y1,..., Y = 1)

Quelle est la position actuelle la plus probable du robot étant donné les
observations déja collectées ?

arg max P(X1 :xl,...,XtZCUt\Yl :yla---,Yt:yt)

Quelle est 'annotation la :plus probable du génome étant donnés la
séquence de nucléotides :

Vraisemblance des observations étant donné un modele

PY1=y1,...., Y = y|A)
Est-ce que le mot prononcé est “speech” ?

Apprentissage des parametres a partir de données

argm)z\xxP(Yl = Y1, ..., Yz = Y|\

A partir d’instances du mot “speech”, déterminer les parametres du
modele maximisant la vraisemblance de ces données.



Example: Robot Localization

Example from
Michael Pfeiffer

Prob 0 1



Example: Robot Localization
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Example: Robot Localization
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Example: Robot Localization
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Example: Robot Localization

Prob 0

t=4



Example: Robot Localization
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Utilisations
Prédictions des états cachés a partir des observations

argmaXP(Xt = xt’Y1 — Y, -- 7Yt — yt)
Tt
Algorithme Forward
arg max P(X1 =T1,...,X¢ Zﬂft\yl = Y1,..., Y% :yt)

L1yeeey

Vraisemblance des observations étant donné un modele

P(Y1 =y1,..., Y = y|A)
Algorithme Forward
Apprentissage des parametres a partir de données

arngJXP<Y1 — yl)"'?Yt — yt|)\)

Algorithme Baum-Welch ou Algorithme de Viterbi



Algorithme de Viterbi

Permet de calculer efficacement la séquence cachée la plus
probable étant donné les observations

arg max P(Xi=z1,..., Xe =2 |Y1=v1,.. ., Ys =y, \)

= arg max PXi=z1,.... X =2, Y1 =9y1,...,Ys = 4| N\
1,..., t

Calculons d’abord la probabilité maximale:
max P(Xi=x1,.... Xse=x|Y1=vy1,...,Ys =y, A)

L1y...43T¢

= max max P(Xj=x1,..., X1 =21, Xt =4, Y1 =vy1,..., Y = Y| A)
1S’L§N1‘1 ..... Tt_1

2 max (i)
1<i<N

(avec {1,..., N} I'ensemble des états cachés)



Algorithme de Viterbi

0(i)= max P(Xi=x1,....Xe 1 =241, X4 =4, Y1 =y1,..., Y = Y| A)

L1yeee9t—1

Les &:(i) peuvent se calculer récursivement (en se basant sur la
factorisation de la distribution conjointe)

01(i) = P(Xy1 = i|]\)P(Y1 =31 | Xy =4, A)
— WiBi,yl

Ok (1) = |max, O0k—1(J)P( Xy = i|Xe—1 = J, )P (Ve = ye| X = 0, )

Pour récupérer la solution:

V(i) = arg 128?]\[ 0r—1(J) A} Biy, 1<k<t
r; = arg max 0;(i) Ty 1 = arg max (1) k=tt—1,...,2

1<i<N 1<i<N



Algorithme de Viterbi: exemple

P(X; =S1) =1

8 o 5 0 g

vy v
c1 05 0 0
c2 03 0 0
c3 02 02 0
c4 0 07 01
c5 0 01 0
6 0 0 05
c7 0 0 04

Séquence observée: C1 C3 C4 C6

(Murphy, 2012)



Le projet

Objectif général:
Mettre au point un systeme de reconnaissance vocale de
chiffres, prononcés d’abord isolément puis en séquence.
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ldée générale de la solution a mettre en place:
 Collecter des données (fichiers wav)

* Les mettre dans une forme acceptable pour leur
modélisation a I'aide de modeles de Markov cachés

 Choisir la structure des modeles et apprendre leurs
parametres a partir des données

* Tester les performances du systeme. Si nécessaire itérer.




MFCC feature extraction

n/mfcc



MFCC feature extraction

Speech Signal

Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

Feature
Vector

Mel Scale Filtering

Mel Frequency

Spectrum i

Log(.)

Fast Fourier Specm >
Transform

o Cepstral
Derivatives Coefficients

Discrete Cosine
Transform

http://recognize-speech.com/feature-extraction/mfcc




MFCC feature extraction

Speech waveform \
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