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Abstract

This report aims at giving an introduction to the theory, the basic notions of the Hidden Markov
Models (HMM) and an overview of recent advances in this domain. These models have been
widely applied to Automatic Speech Recognition , where signals are encoded as temporal varia-
tion of a short time power spectrum, but still not popular in others fields like Pattern Recognition,
Dynamic and Static Image Processing, Telecommunication, Robotics, Parameters Estimation of
the Non-Stationnary Dynamic Models,...

An HMM is a double stochastic process with one underlying process that is not observable, but
can only observed through another set of processes that produces a sequence of observations.

These models are very rich in mathematical structure and have automatic training schemes that
are corrective. '

Key-words : Stochastic process; Markov chains; stochasic modeling.

MODELES DE MARKOV CACHES
THEORIE ET TECHNIQUES DE BASE
Partie I

Résumé . .

Le but de ce rapport est d’introduire la théorie et les notions de base de Modéles de Markov
Cachés "Hidden Markov Models (HMM)” et de donner un apercu des progres récents obtenus
dans ce domaine. Ces modeéles sont largement utilisés dans le domaine de la Reconnaissance
Automatique de la Parole mais restent mal connus dans d’autres domaines tels que la Re-
connaissance de Formes, Traitement d’Images Statiques et Dynamiques, Télécommunication,
Robotique, Estimation des paramétres des systémes dynamiques non stationnaires, etc.

Un modeéle de Markov Caché est un processus doublement stochastique dont une composante
est une chaine de Markov non observable. Ce processus peut étre observé a travers un autre
ensemble de processus qui produit une suite d’observations. Les HMMs sont riches en pro-
priétés et fondés sur des bases mathématiques solides. Ces modéles possedent des techniques
d’apprentissage automatique et correctif.

mots-clés : Processus stochastique; chaine de Markov; modélisation stochastiques.
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Introduction

La modélisation stochastique permet l'utilisation des modéles probabilistes pour traiter
les probléemes & information incertaine ou incompléte. Ainsi, les modéles de Markov
cachés connaissent actuellement un net regain d’intérét tant dans ses aspects théoriques
qu’appliqués. Actuellement, les modeles de Markov cachés sont largement appliqués dans
les domaines de la reconnaissance de la parole, la reconnaissance de formes, le traitement
d’images et des signaux, la robotique, ... Ces applications nécessitent une convergence
d’approches du type compréhension, intelligence artificielle (IA), et celles du type traite-
ment du signal, méthodes statistiques. Un modele de Markov caché "Hidden Markov
(HMM)” est caractérisé par un modéle Markovien a état fini et un ensemble de distri-
butions de sortie. Les parametres de transition dans la chaine de Markov modélisent les
variabilités temporelles, tandis que les parametres des distributions de sortie modélisent
les variabilités spectrales. Ces deux types de variabilités sont & la base de beaucoup de
processus physiques tel que les signaux de la parole ou les signaux issus des systémes
dynamiques. ‘

Les modeles de Markov Cachés doivent leurs succes a ’existance de plusieurs algorithmes
élégants et efficaces. Pour ’apprentissage, ’algorithme ”Forward-Backward” estime au-
tomatiquement et efficacement les parameétres de transition et de sortie. Cet algorithme
est basé sur des concepts mathématiques rigoureux et est équivalent a 'algorithme ”
Expectation-Maximization (EM)”. Ainsi, cet algorithme est trés efficace et posséde une
complexité linéaire par rapport a la longueur de la suite de données du processus.
L’efficacité de 1’algorithme ”Forward-Backward” permet aux systemes modélisés par des
HMMs d’apprendre leurs parameétres a partir d’une grande base de données (corpus
d’apprentissage).

L’inconvenient majeur de cet algorithme, est la supposition que les réalisations et leurs
durées de rester dans un état dépendent seulement de ’état courant (processus markovien
d’ordre un) et que cet état est conditionnellement indépendant de I'histoire finie du proces-
sus. Cependant, des solutions efficaces ont été proposées & ces problémes (voir paragraphe
3.3.2).

La modélisation par HMM, comparée a d’autres types de modélisation, est plus générale
et posséde une base mathématique solide. Comparée aux approches a bases de connais-
sances, cette modélisation permet une intégration simple des sources des connaissances.
Un des défauts de cette intégration est que les HMMs ne fournissent pas beaucoup plus
de vision sur les processus de reconnaissance que les approches de (IA). Par conséquent, il
est souvent difficile d’analyser les erreurs d’un systéme HMM dans le but d’améliorer ces



performances. Cependant, une incorporation prudente des connaissances peut améliorer
les systemes d’une fagon significative.

Organisation de ce rapport.

Au chapitre 2, nous avons rassemblé un nombre de définitions utilisées dans toute la suite
de ce rapport; nous les avons unclu pour éviter au lecteur d’avoir a se repporter a d’autres
ouvrages et pour préciser les notations que nous utilisons.

Au chapitre 3, sont présentées la théorie et les techniques de base des modeles de Markov
cachés.

Le dernier paragraphe du chapitre 3 sera consacré a un panorama des principales variantes
et améliorations des modéles de Markov cachés ainsi que leurs problémes d’implementation.
Enfin, nous dégageons une conclusion sur ce théme.
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Processus stochastiques et chaine de
Markov discrete

2.1 Introduction

Les méthodes stochastiques dans le domaine de la modélisation des signaux présentent
actuellement un net regain d’interét. Ceci est di principalement a deux raisons :

¢ La richesse de ces modeles réside dans leurs structures mathématiques, ce qui rend
leur emploi utile dans certains domaines.

e En pratique, ces modeles, s’ils sont construits convenablement, donnent des résultats
tres intéressants.

Pour les modéles stochastiques, nous supposons que les processus physiques qui produisent
I’observation peuvent étre considérés comme un processus aléatoire, et que les parametres
de ce processus peuvent étre estimés d’une fagon précise et bien définie.

Le modéle décrit ces états a l'aide des probabilités de transition et des probabilités
d’observation par état.

L’avantage des modéles Markoviens par rapport a d’autres types de modélisation stochas-
tiques, réside dans le fait qu’ils sont fondés sur des bases théoriques fortes et rigoureuses.

2.2 Deéfinitions

o Une source Markovienne peut étre représentée par un ensemble de transitions, Fig.
2.1:

['={n,n,.., 77}

ou T; est définie par la transition g,y = ¢, t = 2,3,...,T.

e Soient @=qu, g2, ..., g, une suite d’états non directement observable (caché) et 0=0,, O,, ...
une suite d’observations générée par un systéme. Alors la probabilité p(0|Q) s’écrit:

p(0IQ) = p(OT") = HP(Othe (2.1)



Processus de Markoy| | ositions B Obeservations
discret a état fini T Canal sans mémoire >
(o)

Figure 2.1: Source Markovienne.

b; (0 ) b (0,)

Figure 2.2: Cas ou Oy dépend de g;.

Deux cas peuvent se présenter:

— O, dépend seulement de ¢, Fig. 2.2 :

p(01Q) = o(0IF) = J[ p(Odla) = [T 5(01) (22)
b:‘(ot) = p(O¢lq: = s;) (2-3)

Dans certains systémes (par exemple systémes dynamiques & mémoire finie,
systémes de codage d’informations), I’état du systéme ¢, dépend essentielle-
ment de I’évolution d’un parametre stochastique p; € {0,1,2,..., L — 1} sur une
période t =t — 1,t —2,...,t — m (le systéme posséde une mémoire d’ordre m).

Dans ce cas, on peut représenter le processus stochastique par un modele du
registre a décalage.



Modele du registre a décalage, Fig.2.3

Dans ce cas, ’état non observable a l'instant t est défini par:
‘I’g = f(pt—-m; ...,pg...l), Pt € 0, ]., 2, 3, veey L—-1 (24)

ou m est la longeur du registre a décalage. Soit la transition 7, = ¥,_; = ¥,,

S m ve
Pe — P Pem
(r ..P ire ———>
( K k-l) v, Canal sans memoire oy

Figure 2.3: Modeéle du registre a décalage.

la probabilité de transition correspondante est:
a;; = p(¥, = 5;|¥,_1 = s,). (2.5)
et dans ce cas

p(01Q) = HP(OeI‘I’ (2.6)

Le nombre tolal d’ états, N, dans ce cas est égal a L™.

— Dans certaines applications, la probabilité de 'observation dépend seulement
de la transition 7, (g;:-1 — q:), dans ce cas b;(O;) sera remplacé par, Fig. 2.4 :

bn(ot) = P(0e|Qt—1 = 3,4qt = 3:‘)

b (O
Tt ) t+1 t‘)'l

1, % %

Figure 2.4: Cas ou O¢ dépend de 7.



e Représentation du processus de Markov par un graphe de transition d’état ou
par un treillis :
L’évolution du processus de Markov peut étre représenté soit par un graphe de
transition d’état qui fait apparaitre la structure de processus soit par un treillis
décrivant 1’évolution temporelle de ce processus (un état sera représenté par un

nceud dans le diagrame de treillis), Fig. 2.5 et Fig. 2.6.

232 6 813
aL11

Figure 2.5: Modéle du registre a décalage, m=2, N=4, p, € {0,1}.
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Figure 2.6: Modele du registre & décalage, m=2, N=9, p: € {1 }
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Modeles de Markov cachés

Un modele Markovien dans lequel chaque état correspond a un événement observable est
trés limité pour étre appliqué a certains problemes ou les états ne sont pas directement
observables. Nous étudions maintenant le principe de Markov pour inclure le cas ou
I’observation est une fonction probabiliste de I’état. Le modéle obtenu (Modéle de Markov
Caché "Hidden Markov Modele HMM?”) est un modeéle doublerment stochastique dont une
composante est une chaine de Markov non observable ( cachée ), mais elle peut étre
observée a travers un autre ensemble de processus stochastique qui produit une suite de
symboles observables.

3.1 Historique

Voici ’historique de 1’évolution des recherches sur les chaines de Markov et leur applica-
tions dans des différents domaines :

e 1913 : La théorie des chaines de Markov. Une premiere application a été développée
par Markov pour analyser Je langage [Mark 13];

e 1948..1951 : Les travaux de Shannon concernant la théorie de ’information utilisant

les chaines de Markov [Shan 48, Shan 51];
e 1957 : Les travaux de Bellman concernant la programmation dynamique [Bell 57};
e 1958..1961 : Les premiéres applications intéressantes. Par exemple :

— Les modeéles probabilistes d’urnes [Fell 58];
— Calcul direct du maximum de vraisemblance [Hart 58];
— L’observation de la suite d’états dans une chaine de Markov [Bill 61].
e 1966..1974 : Dans cette période, des recherches trés actives ont abouti & développer

des algorithmes efficaces pour l'estimation des parameétres du modele HMM d’une
part et pour le décodage de la suite d’états cachés d’autre part :

—~ Baum, Eagon, Soules, Weiss et Petrie [BaPe 66, BaEa 67, BaSe 68, Petr 69,
BPSW 70, Baum 72] ont développé des algorithmes itératifs, basés sur le max-
imum de vraisemblance, pour l’estimation des états cachés et ’estimation des
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parametres du modele. Des généralisations permettant d’inclure la notion de
durée variable [Ferg 80b] et des densités de probabilités continues multivariables
[Lipo 82] ont été développées.

— Des algorithmes efficaces de décodage utilisés en théorie de I’information ont
été servis a l’estimation de la suite d’états cachés. Ces algorithmes ont été
largement exploités au décodage de la parole. D’une part, l’algorithme de
Viterbi [Vite 67, Forn 73], qui posséde une complexité de calcul linéaire avec la
longeur de la suite d’observations a décoder et qui permet d’estimer la suite des
états du modele correspondante au meilleur chemin. D’autre part, I’algorithme
de Jelinek [Jeli 69] qui fait une exploration arborescente des chemins possibles
en utilisant une pile.

— En 1970, l'utilisation des HMMs devient plus claire grace a leur description
par ’exemple des urnes de la part de Neuwirth qui a employé pour la premiere
fois ’expression "Hidden Markov Model (HMM)” (modele de Markov caché)
au lieu de ”probabilistic function of a Markov Chain” (fonction probabilistique
d’une chaine de Markov).

® 1975..1993 : Un tres grand nombre d’applications, dominé par le domaine de la pa-
role, a été développé. Ces applications ne se bornent pas, aux modeéles Markoviens
cachés de base, mais plusieurs notions, provenant des extensions théoriques de ces
"modeles et de leur variantes, ont été introduites dans le but d’améliorer les modeles
(MMI, HMMC, mélange, durée, MDI, .. etc). Nous citons des exemples non ex-
haustifs :

— Reconnaissance Automatique de la Parole (R.A.P.), [Rabi 89, Krio 90):

* 1975 : A cette époque les modeles HMM ont été introduits parallélement
par un groupe d’IBM [JeBM 75, BaJe 75| et par Baker 8 CMU [Bake 75a,
Bake 75b, bake 75c] pour résoudre des problemes de la R.A.P.

* 1976..1982 : C’est une période de test et évaluation de cette technique pour
la R.A.P. Nous citons par exemple :

- Les travaux du groupe IBM-USA sur la R.A.P. continue {JeMB 76,
Baki 76, Bahl 76, Bahl 79, Bahl 80, JeMe 80};

- Les travaux sur I’apprentissage & partir des données insuffisantes [DeLR

77, JeMe 80].

* 1983..1993 : Dans cette période, l'utilisation des HMMs, combinés parfois
aux approches par réseaux de Neurone [BoWe 90), reste dominante, & titre
d’exemple: '

- les mots isolés, en tant qu’alternative a la programmation dynamique

[RaLS 83, Rabi 84, RJLS 86, JuRa 86, PoRi 86, Aver 86, EuWo 88|;
- les mots enchainés [RaLe 85, RaWJ 86, RaWJ 87, MaRo 85];

- la parole continue [BaJM 83, Bahl 89, Levi 87, LeHo 88, Lee 88, Schw
84, Schw 85, Chow 87, Kuba 88]j;

- la localisation de mot (word spotting) [RoCo 87, DoPe 88, Dour 89,
RRRG 89];

- les petits vocabulaires [LeRS 83b, MaRo 85, RJLS 86, Well 86];
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. les grands vocabulaires [MDES 87, Meri 88b];
- mono-locuteur [Meri 88, DeMe 89;

- multi-locuteurs [Boye 88];
. indépendantes du locuteur [RaLe 85, EuWo 88, Jouv 87, Lee 88].

—~ Reconnaissance de 1’écriture, [NAWF 86, KuBa 88, VIKu 89, KuYP 89,
KuHe 89, KuHB 91].

—~ Modélisation des langages , [CaNe 80, Katz 87].

~ Traitement d’images statiques et dynamiques , [Devi 86, DeDe 87, XiNa
88, Devi 90, RaCh 91, Zhao 89, Veij 91].

~ _Reconnaissance de formes , [MaKu 90, YaAm 91a, YaAm 91b].
~ Robotique , [ZHUQ 91, HaLe 91].
~ Théorie de codage , [BCGR 74]

— Traitement du signal , {EsSh 77, RoRo 90, XiEv 91, CeCl 92, XiEv 93a,
XiEv 93b, KrMC 93] .

~ _Modélisation des finances , {Cove 84].

—~ Contréle biologique , [VaSK 85].

~ Biostatique , [Ott 77].

— _Télécommunication ,[KoVa 89, VALL 92a, VALL 92b].

3.2 Exemples introductifs

3.2.1 Exemple 1
Lancer de pieces, [RaJu 86):

Le but de cette exemple est de représenter par un modele de Markov le probleme de
lancée d’une piéce de monaie et d’expliquer la suite d’observations de ” pile ” ou de "face”
obtenue. Il met en évidence ainsi:

o Le choix de la nature des états;
e Le choix du nombre d’états;
e La différence entre un modele markovien caché et un modele markovien observable;

e Le choix parmi plusieurs modeles possibles de celui qui répond le mieux a la suite
d’observations en question.

Une série de ”pile ou face” étant réalisée. L’opération de lancement et le nombre de piéces
sont inconnus, seulement le résultat de chaque réalisation est révélé. Supposons que la
suite d’observations obtenue est la suivante :

11



Plusieurs modeles markoviens peuvent étre construits différemment:

e Modele 1, Une piéce non biaisée Fig. 3.1

0,5

ar 0,5
(\/ 0,5 322

O==

1-a 11
Pile 0,5  Face

p(P)=1 p(P)=0
p(F)=0 - p(F)=l1

Figure 3.1: Un Modé¢le markovien observable (Modéle d’une piéce non biaisée),

O =PPFFFPFFP..P §=11221211221...2.

— Deux états : face 1 (pile) et face 2 (face); .
— Ce modele est observable puisque la suite d’observations induit la suite d’états;
— L’observation courante est non biaisée (les probabilités de pile ou de face dans

ce cas p(P)=p(F)=0,5).
e Modele 2, Une piece biaisée Fig. 3.2

0,75
aj] 0,25
1-a 11
Pile 0,75 Face
p(P)=1 p(P)=0
p(F)=0 p(F)=1

Figure 3.2: Un Modéle markovien observable (Modele d’une piéce biaisée),
O = PPFFFPFFP.P S =11221211221...2.

— Deux états : face 1 (pile) et face 2(face);
— Ce modele est observable pﬁisque la suite d’observations induit la suite d’états;

— L’observation courante est donc biaisée, elle est en fonction de la valeur de biais
(les probabilités de pile p(P) ou de face p(F) dans ce cas sont différentes).

¢ Modeéle 3, Deux piéces non biaisées Fig. 3.3

— Deux états : piece 1 et piece 2,
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— Chaque état est caractérisé par une distribution de probabilité de piles ou de
faces (p(P)=p(F)=0,5) et les transitions entre les états sont caractérisées par
une matrice de transition d’états (a;; = 0,5,V4%,7). Dans ce cas, la statistique
de la suite d’observations est indépendente de la matrice de transition. Ce
modele est donc caché puisqu’on ne peut pas savoir exactement quel est 1’état
qui a donné lieu & ’observation pile ou face. Malgré que ce modeéle est caché, il
est statistiquement indiscernable du modele 1 vu précédement. La probabilité
de transition est détérminée par le lancement d’une troisieme piéce non biaisée
utilisée indépendament des deux autres.

0,5
0,5
a1l 0,5 a5y
=Y
1-a 11
Pile 0,5 Face
p(P) =0,5 p(P)=0,5
p(F)=0,5 p(F)=0,5

Figure 3.3: Un Modeéle markovien caché (Modéle de deux piéces non biaisées),

O =PPFFFPFFP. P, § =21122212212...2.

e Modele 4, Deux pieces biaisées Fig. 3.4

0,5

a1l 05
OOy

l-ay

Pile 0,5  Face
p(P) =p =0,75 p(P)=0,5
p(F)=1p =025  PF)0S
p(P)>p(F) p(P)<p(F)

Figure 3.4: Un Modele markovien caché (Modele de deux piéces biaisées),
O =PPFFFPFFP..P, S =21122212212...1.

— Deux états : piéce 1 et piéce 2;

— Chaque état est caractérisé par une distribution de probabilité de piles ou de
faces (p(P) # p(F)) et les transitions entre les états sont caractérisées par une
matrice de transition d’états (a;; = 0,5, V%, §) grace & une troisiéme piéce non
biaisée ou autre événement probabiliste. Ce modeéle est donc non observable.
Il est intéressant de remarquer que la statistique 4 long terme de la suite
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d’observations de ce modele HMM est la méme que celles des modeles 1,2
et 3.

e Modele 5, Trois pieces biaisées Fig. 3.5

p(P) p(F)
1/ p=06 | 1-p =04

2 p =029 1-p2=0,75

3 p=0,45 1-P3=0,55
X a33

Figure 3.5: Un Modgle markovien caché (Modéle de trois piéces biaisées),
O = PPFFPFPPFFP.F,S=31233112313...2.

— Trois états : piece 1, piéce 2 et piece 3;

— Chaque état est caractérisé par une distribution de probabilité de piles ou de
faces (p(P) # p(F')) et les transitions entre les états sont caractérisées par une
matrice de transition d’états grace a un autre événement probabiliste provenant
d’un certain scénario.

Il est évident que le comportement de la suite d’observations produite par ce modele,
dépend fortement des probabilités de transition.
Nous pouvons conclure a partir de cet exemple que:

e L’étape la plus difficile est celle de déterminer le nombre d’états du modele. Sans
certaines connaissances a priori sur le modele, cette décision est souvent difficile
et demande plusieurs essais avant de décider du nombre d’états a prendre en con-
sidération.

Théoriquement le modeéle le plus approprié est celui qui posséde le nombre d’états
maximal (par conséquent le nombre maximal de parametres) mais des considérations
pratiques empéchent cette solution.

Déterminer le nombre d’états réel du modeéle nous ameéne a répondre a la question
suivante: Comment peut-on choisir les parametres du modele (les probabilités de
transition, les probabilité de symboles "pile ou face” dans chaque état) pour opti-
miser le modéle qui refléte de la meilleure fagon la réalisation de la suite observée?
La réponse a cette question fera l’objet du paragraphe 3.3.1.

e Un autre probléme important concerne la longueur de la suite d'observations. Une
suite plus longue permet une estimation plus fiable qu’une suite courte. La quantité
de donnée d’apprentissage du modeéle influe sur son optimalité.
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3.2.2 Exemple 2

Modéle des urnes et des balles, [Pori 88, Ferg 80a, Krio 90] :

Cet exemple reflete parfaitement les deux composantes (I’état et I'observation) du proces-
sus stochastique d’'un HMM.

Supposons que nous avons N urnes (états), Fig. 3.6 :

S = {81, 89y eeey SN}

Chaque urne a son propre mélange de balles colorées (symboles). Chaque balle peut étre
colorée avec M couleurs possibles (1 < v, < M).

Soit b;(vk), la fraction (la probabilité du symbole d’observation) dans 1'urne (état) s;, 1 <
1< N, ou

M
' Zb,’(vk) =1,:=12,..,.N
k=1

Soit N4-1 goblets:Gg, Gy, -.., Gn, chaque goblet a son propre mélange de pierres portant
. des marques. La marque sur une pierre est considérée comme étant ”état 1” ou "état 2”
ou ... ou "état N”.

Soient 7,7y, ..., Ty les fractions des pierres marquées "état i”, 1 = 1,2,..., N, dans Go.
Soient enfin ai;, @s;..., an; les fractions des pierres marquées ”état 1" respectivernent dans
Go, Gy, ...,GnN )

avec :

N
271’0.‘ =1
=1

N

Za,;,'Zl,lSiSN

I=1
Générons une suite d’observations de couleurs de balles 0=0;0,...0r, Fig. 3.6 .
Tirons aléatoirement une pierre du goblet Gy, sa marque est appelée "état i”,1 <17 < N.
Tirons ensuite une balle aléatoirement de ’urne i, sa couleur est O; = 1,1 < k < M.
Maintenant, tirons une pierre aléatoirement du goblet G,, sa marque est appelé "état
77,1 € 7 < N. Continuons dans cette voie, en utilisant ’état courant pour obtenir a
la fois l'observation courante et 1’état suivant jusqu’a un total de T observations, Fig.
3.6. A chaque tirage dans une urne, la balle est remise dans la méme urne. Le voile de
Ferguson cache cet unique échantillonnage des goblets. L’observateur obtient seulement
une information probabiliste concernant les pierres.
Ce mécanisme, génératif pour créer une suite d’observations est un processus stochastique
avec une composante cachée: En générant la suite d’observations des couleurs O, une suite
de pierres = q1q,...qT est aussi générée. Puisque la suite Q n’est pas observée, elle est
alors une suite cachée (ou chemin caché).
Le parametre vecteur du modéle stochastique est:

A= [7['17I'2...7I'N, a11Q12...ANN, bl(vl)bg(vz)...bN(‘l)M)]

Le vecteur de probabilité TI = [rg,moz...mon] est la distribution initiale des états.

La matrice stochastique A = [a;;], ol la iéme rangée est associée au goblet i, est la matrice
de transition d’états.

Ce modeéle est un modele markovien caché d’ordre un & N états. Il est un modeéle du
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ot =v, R \VJ v B R N Voile de
R=Rouge, V=Vert, B= Bleu, N= Noir Ferguson

Figure 3.6: Un Modeéle markovien caché (HMM) du premier ordre & deux états (N = 2) et
un ensemble de symboles discrets appelé alphabet de sortie (M = 4, v, € V = {1,2,3,4}).
Les urnes sont supposées contenir un grand nombre de balles.

premier ordre puisque chaque état sélectionné comme une fonction probabiliste du dernier
état prédécesseur.

Un modéle markovien caché est dit ayant un alphabet de sortie fini si les articles
observés s’étendent a un ensemble fini de k éléments. A titre d’exemple:

o l'ensemble de couleurs de balles dans l'exemple des urnes;

o les vecteurs caractéristiques de l'alphabet d’une langue quelconque plus ’espace
entre les mots;

e les symboles d’un dictionnaire de quantification vectorielle;

¢ primitives d’une image segmentée (primitives de contours et de regions);

e etc.

Pour chaque état i, le vecteur b; = [b;(1)b;(2)...b M)]' est appelé vecteur de probabilité
de sortie pour I’état i. Ces probabilités de sortie tracent la suite d’états Q & partir de la
suite d’observations O.

Alternativement, les observations peuvent s’étendre dans un ensemble continu (dénombrable
fini).

Dans le choix de la sortie continue, chaque état i est associé a son propre parametre de
densité de probabilité b;.

Un HMM est représenté par son vecteur parameétre A = [II, A, by, by, ..., by].

Dans le cas d’un alphabet fini (discret), la matrice B = [by, ba, ..., bn] s’appelle la matrice
de probabilités d’observations et le modéle A devient (IT, A, B).
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3.3 Principe de Modeles de Markov Cachés (HMM’s)

Les HMM’s sont caractérisés par les parametres suivants:

1. N, le nombre des états du modele.
Nous désignons les états individuels par:

S = {81,82,83,...,81\/} (31)
et ’état au temps t par g, g € S.

2. M, le nombre des symboles d’observations distincts dans le cas ou ’observation
O; a la sortie physique du systéme est représentée sous forme discrete :

Ces symboles correspondent a la sortie physique du systéme. Nous désignons ainsi [’ensemble
de symboles d’observation par:

O, = Uk, Uk € V= {Vl,Vg,...,VM} (32)

3. A, la distribution des probabilités des transitions des états:

A = {a;} (3.3)
ou
ai; = plge+1 = s5lge = 8], 1 <, j < N (3.4)
et
N
dai;=1,1<i<N (3.5)
7=1
4. B, la distribution des probabilités des observations dans chaque état j :
B ={b;(0:)},7 =1,2,..,N | (3.6)

Dans le cas ou 'observation est représentée sous forme continue, nous avons
oo
[ ba)z=1,1<5<N (3.7)

et dans le cas ou ’observation est représentée sous forme discréte nous avons :

b;(O¢ = ve) = p[O¢ = vilae =55, 1 <j <N, 1<k <M (3.8)
avec
M
> bj(0y=wv)=11<j<N (3.9)
k=1

et dans ce cas B s’appelle la matrice de probabilités des symboles d’observations.

5. I1, la distribution des probabilités initiales des états :

I = {m:) (3.10)
ou A
mi=plgn =5, 1 <1< N (3.11)
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et '
N
Yom=1 (3.12)
=1
On peut conclure que la spécification compléte d’'un HMM requiert: .

¢ deux parametres (N et M pour un HMM discret);

e définition des vecteurs d’observations;

o les distributions des probabilités A, B et II.

Nous désignons par:

. A=(A,B,I) (3.13)

pour indiquer un modéle complétement spécifié.

Etant donné des valeurs appropriées de N, M,A B et II, le HMM peut étre utilisé comme
un générateur donnant une suite d’observations.

O =w, neV,1<k<M (3.15)

dans le cas ou ’observation est représentée sous forme discrete.
T est le nombre d’observations dans la suite.
La procédure suivante géneére une suite d’observations a partir d’'un modele HMM:

1. Choisir un état initial & I'instant t=1, ¢; = s; avec une distribution de 1’état initial m;;
2. Choisir O, selon la distribution de probabilité de l'observation dans 1’état s;, c’est-a-
dire b;(O¢);

3. Sit < T passer a un état g,,1=s; avec la distribution de probabilité de transition d’état
pour l'état s;, c’est-a-dire a;;;

4. Poser t=t + 1.

51t < T retourner a l’étape 2

Sinon fin de la procédure.

3.3.1 Les trois probléemes fondamentaux d’un HMM

Etant donné un type de HMM, les trois problémes & résoudre sont les suivants:

e Probléeme 1 : Evaluation du modéle

Etant donné une suite d’observations O = 0,0,...0r, et un modeéle A = (I1, A, B),
comment peut-on calculer efficacement p(O|}), la probabilité de la suite d’observation,
sachant le modele?

e Probleme 2 : Estimation de la suite d’états cachés

Etant donné une suite d’observations 0;0,...07, et un modele A = (I, A, B),
cormnment peut-on choisir une suite d’états @ = ¢1q;...¢r selon un critére convenable?
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o Probléme 3 : Apprentissage

Comment peut-on ajuster le modele A = (I1, A, B), pour maximiser p(O|))?

Pour comprendre comment ces trois problémes se distinguent dans une application donnée,
nous présentons un exemple d’application dans le domaine de la reconnaissance automa-
tique de la parole pour des mots isolés.

Exemple d’application & la reconnaissance automatique de la parole des mots isolés, [Rabi

89):

Soit W={w,w,...w,}, un vocabulaire de mots. Pour chaque mot de w, nous construisons
un modele HMM de N états, Fig. 3.7.

Le signal de parole pour un mot donné est représenté, dans le temps, par une suite de

d HMM
. @ mot 2
Signal continu O

HMM
. indice du mot
de parole o Calcul de probabilite = reconnu
Analyse LPC ! i or . r(r:\glxlxngxm i
|

—] Quantificatior O .
gsl::drg{ Veclo:lelle Vv o= ArgMax(p(O\,, )]
. l<=v=«<n
Dictionnaire
lacke=M " HMM

motn

b {

\__ualcul de probabilile}»——

PO )

Figure 3.7: Reconnaissance de mots isolés.

vecteurs spectraux codés (coded spectral vectors) qui sont en fonction des coefficients de
prédiction linéaire (LPC). Dans le cas ot nous souhaitons construire un HMM discret , les
vecteurs continus (vecteurs spectraux) sont remplacés par des dénsités discrétes de sym-
boles d’observations. Nous supposons que le codage est réalisé en utilisant un dictionnaire
(codebook) spectral composé de M vecteurs spectraux uniques. Chaque observtion est
alors 'indice du vecteur spectral le plus proche (selon certain critére spectral) du signal
de parole modele. Cette technique de quantification vectorielle (QV) est une approche
statistique qui consiste, dans ’espace des parametres du signal, & définir a partir du nu-
age de points représentant les prononciations d’apprentissage par une technique d’analyse
de données (clustring) quelques points (prototypes) représentatifs pour chaque mot a re-
connaitre [Gray 84).

La quantification vectoreille QV est bien adaptée aux systéemes multi-locuteurs, elle donne
une représentation statistique de chaque mot du vocabulaire a partir des prononciations
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d'un grand nombre de locuteurs. Elle est plutot utilisée pour la reconnaissance de mots
isolés. Cependant, par exemple, une extension a la reconnaissance de la parole continue
était présentée dans [Gour 88|.

Alors, pour chaque mot du vocabulaire, nous avons une séquence d’apprentissage com-
posée d’un nombre de répétitons des suites d’indices du codebook correspondant aux mots

prononcés (par plusieurs locuteurs).
Le systéme de reconnaissance automatique de la parole pour les mots isolés est construit

en trois étapes:

e Etape 1 Construction des modeles individuels pour chaque mot. Cette
étape est réalisée en utilisant la solution du probleme 3 pour estimer d’une facon

optimale, les parametres du modele de chaque mot.

Etape 2 Elle permet de développer une connaissance du sens physique des
états du modele. La solution du probleme 2 est utilisée pour segmenter chacune
des séquences des mots d’apprentissage en états, Fig. 3.8, puis étudier les propriétés
des vecteurs spectraux qui donnent lieu aux observations émisent par chaque état.
Le but ici est d’affiner le modéle (apporter des modifications sur le choix du nombre
d’états, le choix de la dimension du codebook, etc.) pour améliorer sa capacité a

modéliser le mot prononcé.

log eneERGY

I logt

STATE

!
be Dysager
FRAME NUMBER

Figure 3.8: Exemple de segmentation du mot ”six” en cinq états différents [Rabi 89].

e Etape 3 Une fois les n modéles HMM construits et optimisés, la reconnaissance
du mot inconnu est effectuée en utilisant la solution du probléme 1 pour évaluer
le modele du chaque mot en se basant sur la suite d’observations courantes et de
séléctionner le mot qui génére le meilleur score (Maximum de vraisemblance), Fig.

3.7.
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3.3.1.1 Probleme 1: Evaluation du modéele

Etant donné une suite d’observations O;0,...0r, et un modéle A = (I1, A, B), comment
peut-on calculer efficacement la probabilité que la suite d’observation O soit produite
par ), c’est-a-dire p(O|)). Autrement dit, comment évaluer le modele afin de choisir
parmi plusieurs celui qui génére le mieux cette suite d’observation. Plusieurs techniques
permettent de résoudre ce probléme: méthode d’évaluation directe, procédure ”Forward-
Backward” et Algorithme de Viterbi.

3.3.1.1.1 Evaluation directe

La probabilité p(O|A) d’une suite d’observations O, sachant qu'un modele A est donné,
est la somme sur tous les chemins d’états, Q, possibles des probabilités conjointes de O
et de Q par rapport a ce modeéle:

p(0|X) =3 " p(0,QI)) =Y p(0]Q, M)p(QIX)
2 2

@ =q192.-97, @t = 8;, L <t <N

T est le nombre d’observations.

p(OIQ, }‘) = bQL(Ol)b%(OZ)'”bq{r(OT)
P(Q'A) = Tq,Qq,9,8q2qs - Cq7_19r

p(O,)\) = Z"rqx qu(Ol)aqxqzqu(OZ)aqzqa--'bqr—x(OT—I)aQT-mrbqr(OT)
. Q

e Initialement & t = 1 I’état initial est g; avec une probabilité x4, et une observation
O, est générée avec une probabilité by (O1);

eat=1t+1(t = 2), une transition est effectuée a ’état g, a partir de 'état ¢
avec une probabilité de transition ag 4, et une observation Oz est générée avec une

probabilité b, (O2);

o Ce processus continue de la méme maniére jusqu’a la derniére transition (¢ = T') de
I’état gr_; & gr avec une probabilité de transition ag,_,q, €t une observation O est
générée avec une probabilité b,,.(Or).

Pour calculer la probabilité p(0|Q, A) par cette méthode, il faut (27'—1)N7 multiplications
et NT — 1 additions soit environ 2T N7 opérations. Cet ordre de calcul est non faisable
meme pour des petites valeurs de T et N. Par exemple, pour N = 5 et T = 100 on obtient
environ 107 opérations.

3.3.1.1.2 Procédure Forward-Backward [Baum 67]

Dans cette approche, on considére que ’observation peut se faire en deux étapes : d’abord,
I’émission de la suite d’observations 0,0,...0; et la réalisation de ’état g; au temps t,
puis ’émission de la suite d’observations O,;10;,,...O71 en partant de 1’état ¢; au temps
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t. Dans ce cas, ’évaluation de I’observation est:

p(O1) = > u(D)Bi(3) (3.16)

ou oy(z) est la probabilité d’émettre la suite O;0,...0, et d’aboutir & g¢; & l'instant t
sachant le modele, Fig. 3.9, et B:(z) est la probabilité d’émettre la suite O¢y1O4ys...07
en partant de I’état ¢; a l'instant t sachant le modele, Fig. 3.10.

Le calcul de a,(2) se fait avec t croissant tandis que celui de 5;(¢) se fait avec t décroissant,
d’ou 'expression Forward-Backward.

Pour résoudre le probléme 1, il suffit de calculer uniquement la partie Forward; le calcul
de la partie Backward permettra de résoudre le probleme 3.

Etats
5 L oo %Py
‘ at-gi)aij

i b)) D N %.b.@

v} j)a.. ~ .
i+ Ot-(}j) [‘.{ Y =a (j)
SN "_ ot-(PD Jol-l(N)aij l

t-1 t t

Figure 3.9: Suite partielle pour le calcul de «.

Etats
T B[+1(Dai1b1(()t+1) Br+1(D |
R B B (D
T Bir1 ()
N[ PP G B
tl tl+1 "

Figure 3.10: Suite partielle pour le calcul de S;.

e Calcul de a
Soit la variable Forward a.(7)

a(j) = p(010,...04,g = 5;]A), 1 <J <N, 1<t<T (3.17)
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Algorithme Forward

1. Initialisation, t =1

al(i) = 7r,'b,~(01), 1= 1,2, ceey N (318)

Cette étape initialise la probabilité Forward. C’est la probabilité conjointe de 1'état
s;,1=1,2,..., N et 'observation initiale O;.

2. Induction

N
a(7) = D ae-1(2)aij}bi(0e), = 1,2,...,N,t =2,3,...,T (3.19)
=1

Cette étape montre comment ’état s; peut étre visité au temps ¢ + 1 a partir de N
états possibles s;,1 <1 < N au temps t.

3. Terminaison

P(O1A) = 2 ar(j) (3.20)

Pour calculer la probabilité de ’observation par cette méthode N(N +1)(T'—1)+ N
multiplications et N(N — 1)}(T' — 1) additions soit environ N?T opérations sont
effectuées. Par exemple, pour N = 5 et T = 100 on obtient environ 3000 opérations
au lieu de 107? opérations demandées par la méthode directe.

Toutes les transitions possibles entre les états peuvent étre représentées sous forme
de treillis, Fig. 3.11. Puisqu’il existe seulement N états (un nceud & chaque instant
t), toutes les suites possibles d’états se fusionnent dans ces N nceuds quelque soit la
longeur des suites d’observations.

Etats -
N}
7
: >
t >
o ~N
1 1 1 L
1 2 3 T

OBSERVATION, t

Figure 3.11: Implementation du calcule de c4(1) ou B,(2) sous forme de treillis.

e Calcul de 3 .
Soit la variable Backward f,(z) définie par

,3:(?;) = p(OH—lOH-Z--«OT‘qt = S84, A), 1 S ‘L S N, T _<_ t S 1 (321)

23



Algorithme Backward

1. Initialisation, (t = T)

ﬂT(?') =1,:=12,..,N (322)

Cette étape définie arbitrairement 87(z) = 1 pour tous les états i.

2. Induction

N
Be(2) = > aib;(O0441)Besa(s), 1 =1,2,.., N, t =T - 1,T - 2,..,1 (3.23)
7=1

Pour étre dans 1’état s; au temps ¢, et pour tenir compte de la suite d’observation de
t+1 & T, nous devons considérer tous les états possibles s; (toutes les transitions a,;)
aussi bien que Pobservation Oy, dans ’état j (les 4;(O¢41)), puis de tenir compte
de la suite d’observations partielle restante & partir de I’état j (Be41(7)).

Pour calculer la probabilité p(O|)) par cette méthode N(N + 1)(T — 1) + N multi-
plications et N(N —1)(T —1) additions soit environ N?T opérations sont effectuées.
De méme que ’algorithme Forward, toutes les-transitions possibles entre les états
peuvent étre représentées sous forme de treillis, Fig. 3.11.

Les deux variables (i) et (:(j) peuvent étre utilisées pour calculer p(O|A) & chaque
instant t, avec 1 <t < T

N
p(O[A) = ;at(i)ﬁt(i‘) (3.24)
N N
p(O|A) = Z Z (2)2i;5;(Oe41)Bes1 () (3.25)

Cette formule sera utilisée pour résoudre le probleme 3.

Remarques

e la probabilité p(O|)) peut étre calculée en posant ¢ = T dans 1’équation (3.25) :

p(O])) = ;aT(i) (3.26)

e Les variables a, et ; peuvent s’écrire sous forme matricielle :

Soit A
as = [ag(1) ag(2) ... ae( N)] (3.27)
et
Be = [Be(1) Be(2) ... B(N)] (3.28)
alors
Qy = ﬂgA,ag_l (329)
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5:1(0¢) 0

b,(O
B¢ = 0 2( t) (330)
bn(O¢)
Q) = B1H (331)
Bt = ABiy16t11 (3.32)
"Br=1 (3.33)
p(O1) = Bl (3.34)
Cas spécial: .
t=T:pr(0A) =1'ar = 1'BrA'Br_;...A'B, (3.36)

ou (') signifie la transposée d’une matrice.
Dans chacune de ces formules la probabilité p peut étre vue comme la trace d’une matrice
[1X1] qui est un produit de différentes matrices.

<

3.3.1.1.3 Algorithme de Viterbi [Vite 67)

Cette technique est basée sur ’algorithme de Viterbi qui fera l'objet du paragraphe suiv-
ant.

Algorithme
1. Initialisation, t =1
Si g1 est connu a priori (g, = 8,), alors :
Autrement
6:(z) = mbi(01)), 2 =1,2,.., N (3.37)
2. Induction, t =2,3,...,T
5t(]) - Ma:cls,sz[5t_1(z')a;,~]b,~(0t), 1 _<_j S N (338)
3. Terminaison N
p(O1A) = 3 6r(i) (3.39)
3=1

3.3.1.2 Probleme 2 : Estimation de la suite cachée

Etant donné une suite d’observations 0;0,...0r, et un modeéle A, Comment peut-on
choisir une suite d’états Q=g¢;q;...gr qui soit optimale selon un critére convenable. La
difficulté réside dans la définition de la suite optimale d’états, c’est-a-dire qu'il existe

plusieurs criteres d’optimalité possibles. Selon le choix du critére nous proposons trois
solutions:
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¢ Estimation de I’état ¢, indépendamment des autres états

Cette technique consiste a choisir 1’état ¢, qui est la plus probable et ceciindépendamment
des autres états; ce qui revient a choisir au temps t ’état qui maximise p(q, =
3:|0,A). Ce critére d’optimalité permet de maximiser le nombre éspéré des états
indépendants. L’un des probléemes posé par Baum [Baum 72| était de calculer
Pestimation de ¢, pour 1 <t < T, basée sur la réalisation de la suite d’observations

0.

Sous le critére de la probabilité d’erreur minimale, il serait nécessaire de déterminer
soit la vraisemblance conjointe:

19t(s,~) = p(0102...OT, g = S,;M), 1= 1,2, ceey N (340)

soit les probabilités a posteriori

Ji(s:) = p(ge = 8]0,0,..00,1),1=1,2,..,N, t=1,2,...,.T (3.41)
= p(q = 80,0,...0,04,...07, ))
= p(ge = 3i,010,...0:{A)p(O441...07|g: = 54, A)
= a()B(),t=1,2,..,T (3.42)

On peut écrire

J,(s‘.) _ a(2)Be(2)

1) = = - . 3.43
= 50N T T, ai)ad) (G5
Le facteur de normalisation p(O|A) fait que
! N
Don(i)=1 (3.44)
=1

En utilisant ainsi () nous pouvons estimer 1’état individuel g, le plus probable au
temps t

q¢ = argMazi<i<n[7:(2)] (3.45)

Remarques

— Les variables a sont calculées et stockées de fagon récursive. Elles sont utilisées
ensuite pendant ’étape de régression "Backward” pour calculer 9,(s;))=ca.(2)B:(2),

i=1,2,..., N et t=T,T — 1, ..., 1.

— Il est possible de résoudre le probleme 1 vu précédemment par la formule suiv-
ante:

N N
p(0|A) = Z:aT(i) = Zﬂ,(i) (3.46)
o,

Bien que I’équation (3.45) maximise le nombre éspéré des états individuels en séléctionnant
I’état le plus vraisemblable a chaque instant, cependant on peut avoir quelques
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problémes relatifs & la suite d’états produite par cette équation. Ainsi, quand le
HMM posséde des transitions d’états nulles pour certains états i et j (a;; = 0), la
suite d’états optimale estimée dans ce cas n’est pas valide. Ceci est dGe a la solution
de ’équation (3.45) qui détermine I’état le plus vraisemblable a chaque instant sans
prendre en compte la probabilité d’occurence des suites d’états.

‘Prise en compte des transitions deux a deux ou trois a trois entre les
états

Dans certaines applications, nous choisissons des états qui ont le plus de chance
deux a deux ou trois a trois. L’inconvenient de cette approche est qu’une partie des
contraintes de transitions entre états ne sera pas prise en compte [Rabi 88].

Algorithme de Viterbi [Vite 67]

Le critére le plus utilisé est celui de trouver ’'unique trajectoire optimale de la suite
d’états, c’est-a-dire Maximiser p(Q|O, A) ou Maximiser p(@, OfA). Une technique
formelle pour trouver le chemin optimal est basée sur les méthodes de programma-
tion dynamique, c’est 1'algorithme de Viterbi.

C’est un Algorithme récursif qui permet de trouver a partir d’une suite d’observations
provenant d’un canal sans mémoire, une solution optimale au probleme d’estimation
de la suite d’états d’un processus de Markov & temps discret qui produit cette suite
d’observations.

Pour trouver une trajectoire unique et optimale de la suite d’états, Q = qig2...97
produisant la suite d’observations O = 0;0;...Or nous définissons la quantité

8:(2) = Mazg 4. .0, InP(q1q2...qt = 2,0103...0,A), t > 2 (3.47)

qui représente le meilleur score (la probabilité maximale) correspondant & une trajec-
toire unique jusqu’au temps t et qui prend en compte les premieres ”t-observations”

et s'arréte a ’état s;.
Par itération

8¢(7) = Mazi1<i<n[6e-1(2) + Inay] + Inb;j(0;), 1 < 7 < N (3.48)
Pour retrouver la suite optimale d’états, nous devons garder unetrace des arguments
qui maximise I’équation (3.48) pour chaque t et j.

Principe de 1I’Algorithme de Viterbi

Soit la suite d’observation O = 0;,0,...0r, comment trouve-t-on une suite d’états
Q@ = q1 ¢q2...q7 qui soit optimale en certain sens?
La réponse a cette question consiste & maximiser la probabilité conjointe p(O, Q) :

| Mazglnp(0, Q) = Qoptimal (3.49)
p(0,Q) = p(Q)p(01Q)
T

= p(g1 = s)p(O1]qr = &1) [] p(ae = 851ge-1 = 5:) [ p(Orlge = s;)

t=2 t=2

= mb(O;) ﬁ a;;b;(0;) (3.50)

t=2
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avec

IN
IA
=
IN
IN
=
IN
LY

IN
=

On a alors,

Inp(0, Q) = In(m1bi(O4)) + itg(q, = 3;) (3.51)

t=2

qui représente le cout total pour le chemin Q, ou § est le cout d’un segment (une
transition d’un état a un autre) de chemin Q :

5(q¢ = .SJ') = lna,-j + lan(Og) (352)

Nous définissons ¥,(j) comme étant le chemin le plus court correspondant au nceud
g« = 8; (surviveur). A chaque instant t, il existe N surviveurs (un pour chaque
nceud). L’algorithme nécessite, a chaque instant t, la mémorisation de ces N sur-
' viveurs ainsi que leurs couts.

Algorithme

1. Initialisation, t=1*
Si ¢; est connu a priori, alors

81(z2) = 0, V2 (colt du surviveur i) (3.53)
U, = 1 (cette variable stocke ’état optimal & I’instant t)  (3.54)
Autrement,
Si ¢, est inconnu a priori
Alors
61(z) = In(mbi(04)),:=1,2,..,N (3.55)
¥, =0 ‘ (3.56)
2. Induction

U(7) = argMazi<i<n[6:(3) +1lnay], 1 <j<N,2<t<T (3.58)
3. Terminaison

Inp* = Mazi<i<n([67(3)] (3.59)
gy = argMazi<icn[b7(i)] (3.60)

Chemin obtenu ”"Backtracking”

@ = U(qy,),t=T-1,T-2,..,1 (3.61)
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Remarques

~ Dans certaines applications, la probabilité de 'observation dépend seulement
de la transition 7, = (g—1 = s; ~ ¢¢ = 8;) (voir paragraphe 2.2), dans ce cas
b;(O¢) est remplacée par b;;(O;) avec

bij(O:) = p(O¢lge-1 = 54,9 = s;) (3.62)
alors .
p(0,Q) = Inm + Z A(ge-1 = i, 9t = $5) (3.63)
. t=2
avec
Mgi-1 = 8i,q: = s;) =lnay; + lnb;,-(ot) (3.64)

Dans ce cas, il faut imposer 6;(2) = 0 dans I’équation (3.57) et utiliser b,;(0y)
au lieu de b;(O;) dans cette équation.

— Si gq est connu (q; = s;), alors 7; = 1.

— Si a,; est une constante, Vi, j, ou inconnue a priori, alors le terme Ina;; dans
P’équation (3.58) est négligé.

— Une fois les 6,(3) sont calculées, il n’est plus nécessaire de stocker I’observation
O; ce qui rend lalgorithme de Viterbi utilisable en temps réel.

-~ Compléxité de 'algorithme:

x L’algorithme nécessite N cases mémoire, une case par état permettant de
stocker 6,(i) et ¥,(q;) de longueurs T symboles.

* A chaque instant t, ’algorithme effectue |I'[ additions (une addition pour
chaque transition) et N comparaisons parmi le |T'| résultats.

+ Sil’algorithme de Viterbi est utilisé pour un processus du registre a décalage

(voir paragraphe 2.2), alors || = L™*'. La complexité augmente ainsi
d’une maniére exponentielle en fonction de la longueur du registre a décalage.
<

3.3.1.3 Probleme 3 : Optimisation des parametres du modéle (Apprentissage).

Comment peut-on ajuster les parameétres du modele A=(II, A, B) pour maximiser p(O;|A)?
Le fait que la longueur de la suite d’observations (données d’apprentissages) est finie, il
n’exite pas de solutions analytiques directes (d’optimisation globale) pour construire le
modele.

Néanmoins, nous pouvons choisir A = (I1, A, B) tel que p(O;|}) est un maximum local en
utilisant une procédure itérative telle que celle de BAUM-WELCH [BaEa 67, Baum 72]
(ou d’une facon équivalente I’algorithme d’identification de mélange de type EM (E pour
Expectation , M pour Maximization) [DeLR 77| ou en utilisant les techniques de gradient
telle que la méthode de Liporace [Lipo 82).

L’idée de l'application est donc d’utiliser des procédures de ré-estimation qui affinent le
modele petit a petit en suivant les étapes suivantes: ‘

e Choisir un ensemble initial de parameétres Ag;

e calculer A; & partir de Ag;
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e répéter ce processus jusqu’a un critére de fin.

3.3.1.3.1 Théorémes de Baum
Théoréme 1 [BaEa 67, Baum 72]

Soit A = {m, ai;, b;(Or = vi)} et soit A = T{m;, a;;,bj(Oy = v)} est une transformation
de 'ensemble

N N M
D= {A,Tf,’ Zojaij ZO)bj(Ot:vk) ZO,ZW,'=1,Za,~j:1, 1 Slg N;ij(ot:'uk) :1}

i=1 1=1 k=1

dans lui méme. Alors la probabilité de 'observation
p= P(O|)‘) = Z Tq bq1(Ol)a'tnqzqu(02)"'0'91-141-1)97'(07')
Q
satisfait ’inégalité suivante :

p(O1A) > p(O1)

sauf si A = ), qui est vrai si et seulement si ) est un point critique de p.
Théoréme 2 [BaEa 67, Baum 72}
La probabilité p(O|)) s’exprime comme un polynome homogene & coefficients positifs.

Soit le polynéme homogene suivant:

p(Zl)Z'Zy"-) Zn) = Z Cylw,.,,’ynZ:lZ;’,..., Z;:"
ML, nUn

avec
culvﬁn---;vn S 0

Z V,'=d

VL V2 yeeeiiin

et

. alors la transformation:

Z. 2
1) =75
3 “108Z;

transforme ’ensemble: .
D= {Z,',Z,‘ > 0,'ZZ,‘ = 1}

dans lul méme et vérifie:

P((Y(Z:))i=1,..m) = P((Zi)i=1,..n)

L’inégalité est stricte sauf si {Z;} est un point critique de p dans D.
Pour le polynéme p(O|}), les Z; sont les 7, aj; et les bj(k). Les T(Z;) sont alors les 7,
&;,- et les bJ(IC)

D’apres le théoreme 2, deux cas possibles peuvent se présenter :
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e Le modéle initial, A = (IT, A, B), définit un point critique (ce qui est en général
rare) de la fonction de vraisemblance p(0|)). Dans ce cas, nous avons: A = J;

e Le modéle ré-estimé, ) = (fI, A,B) est plus probable que le modéle A dans le sens
de P'inégalité du théoréme 1:

p(O1A) > p(O1)

De cette maniere, nous avons trouvé un modele a partir duquel la suite d’observations a
plus de chance d’étre produite.

Théoréme 3 [BPSW 70, Baum 72]

Soit R la fonction auxiliaire de A définie par

RN = gp(o, QIM)logp(0, Q)3

alors, dans le cas o R(X, ) > (), \) alors
p(O[A) > p(OI2)
sauf pour le point critique p(O|}) = p(O|A).

3.3.1.3.1.1 Méthode de BAUM-WELCH basée sur ’estimation par le maxi-
mum de vraisemblance, ”Maximum Likelihood (MLE)” [BaEa 67, Baum 72

Soit:
Ct('L,]) = P[‘Zt = 84, qt+1 = Sj‘O, A], t= 1,2,3, vesy T —~ 1 (365)
la probabilité de visiter 1’état s; au temps t et 1’état s; au temps t+1, sachant le modele

et la suite d’observations O = 0,0,...07, Fig. 3.12 .
Nous pouvons écrire:

. plae = 8i, g1 = 55|10, A]
7, = ,1=1,23,...,T -1 3.66
(t( J) p(Ol/\) ( )

as(1)ai;b;(Op41)Ber1(7)

: . 3.67
Eil\; Z;\,:l a(1)aij0;(0¢11)Bear(5) ( )
et on peut démontrer que la formule (3.43) peut étre écrite :
N
(1) =Y G(3,7),t=1,2,.., T~ 1 (3.68)
=1

On peut remarquer que le nombre éspéré des transitions A partir de s; est donné par la
formule suivante :

v = gvz(i) (3.69)
= Z%‘j (3.70)
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t-1 t t+1 t+2 t

Figure 3.12: Séquences d’opérations nécessaires pour le calcul de 1’événement conjoint
pour que le systéeme soit a l'état s; au temps t et a 1’état s; au temps ¢ + 1.

N

ou

T-1
Y = 2_: Ge(2,5) (3.71)
;F-_-—11 (2)aijb;(Ot11)Be+1(J)
?;1 2?:1 0(2)aijb;j(O0141)Be+1(7)

v; est le nombre éspéré des transitions de s; vers s;.
Cette méthode de Maximum de Vraisemblance est la plus utilisée dans les applications.

(3.72)

Les formules de ré-estimation

1. Nombre éspéré de fois d’étre a 1’état s; a t=1

i o= m(),1<:<N (3.73)
———;‘g)i ;((Zi)) (3.74)

2. Nombre éspéré des transitions de s; vers s; sur le nombre éspéré de fois d’étre dans
Pétat s;
P ¥ g A )
13 T .
Y=17Ye(2)
Ticr 0(1)ai;6i(0e41)Bera(4)
to1 ae(1)Be(%)
3. Dans le cas ou l'observation est représentée sous forme discréte, le rapport entre le
nombre éspéré de fois d’étre dans ['état s; en observant le symbole v, et le nombre éspéré

(3.75)

(3.76)
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de fois d’etre dans 1’état s;

; Z:d=1 7t(j)
(O, =v = o= 3.77
b,(O k) 2;1‘21 ’Yt(]) ( )
Zgo':‘ a(7)Be(7 )z
- t=Vi 3.78
oy c(7)Be(7) (396)

ce rapport représente le nombre éspéré de fois d’étre a 1’état s; et observer le symbole vy
sur le nombre éspéré de fois d’étre a I’état s;

C’est la fréquence d’occurrence de vi a I'état s; pa.r rapport a la fréquence d’occurrence
de n’importe quel symbole a 'état s;.

Si I'observation est représentée sous forme continu, par exemple :

p(O¢ = z|g: = 5;) = e (3.79)
alors, nous avons le théoreme suivant :
Théoreme 4 [BPSW 70, Baum 72]

Pour chaque ensemble A = {m, aj;, pi, 0:}, la fonction R(), }) atteint un maximum global
a un point critique. Ce point est la transformation T(A) donnée par les formules (3.73)
et (3.75) et les formules suivantes :

4 = Tie1 ae(1)Bels)ze
T al5)B)

o? = Siny ol7)Be(5) (e —~ p5)?
’ Zh—l (7)Be(4)

Les contraintes a respecter & chaque itération par ces quantités sont:

(3.80)

(3.81)

N
Ya=1 (3.82)
=1

im =1 | (3.83)

1=1
et
M
Y bi(0r=w)=1,1<j<N (3.84)
k=1
ou .
/ bi(z)dz=1,1<j <N (3.85)

En conclusion, nous utilisons A a la place de A, et nous répétons la ré-estimation jusqu’a
un certain point limite (en général, on choisit un nombre d’itérations convenable). Le
modeéle résultant est, ainsi, un HMM par le Maximum de Vraisemblance.
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L’algorithme de Baum-Welch [Baum 70, Baum 72]

Cet algorithme peut étre représenté sous la forme itérative suivante:
1. Fixer des valeurs initiales, k=0

A= {72ad,5°(0)}, pourl <:< N,1 <j< N

2. Calculer

Ge(2,7) et w(z) pour L<2: <N, 1<j5&N

en utilisant les fonctions Forward et Backward.

3. Nouvelles estimations, k=1,2,3, ...

X = {&k, &k, B5(0,)}, pour ISE <N, 1<j< N

4. Recommencer en 2 jusqu’a un certain point limite.

Remarques :

e Le choix du modele initial influe sur les résultats; toutes les valeurs nulles de A et
de B au départ, restent a zero a la fin de I'apprentissage.

e ’algorithme converge vers des valeurs de parametres qui forment un point critique
de p(O|}). Donc, nous obtenons un maximum local ou un point d’inflexion. D’ou
la nécessité d’un bon choix du modele initial pour éviter les points d’inflexion.

o le test d’arrét est en général le nombre des itérations qui est fixé empiriquemnt.

e Pour avoir une estimation convenable du modeéle, les ré-estimations se font sur un
ensemble de plusieurs suites d’observations appelées corpus d’apprentissage. Donc
la taille du corpus d’apprentissage influe, elle aussi, sur les résultats.
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3.3.1.3.2 Estimation de parameétres du modele, vue comme un probléeme d’opti-
misation avec contraintes.

Les formules de ré-estimation permettent la mise & jour du modéle en respectant les
contraintes (3.82), (3.83), (3.84) ou (3.85).
Le probleme de ré-estimation peut donc étre considéré comme un probléme d’optimisation
de la probabilité p(OQ|A) par rapport a ces contraintes que nous pouvons résoudre par la
technique des multiplicateurs de Lagrange.

Optimisation des parameétres

Soit L le Lagrangien de p(O|)) par rapport aux contraintes (3.82), (3.83), (3.84) ou (3.85):

L(p(O'z\)) (Ol’\ Z Zau + Zﬂ’z Z ; — 1) + Zﬁzzb Ot = 'Ulc - 1)

J=1 1=1 1=1 1=1

dans le cas d’'un HMM avec des densités d’observations discrétes, ou

N N N oo

L(p(0O]2)) = p(O|)) + E i (Z ai; — 1)+ 3 w(d m—1) +-Zﬁ-(/ bi(z)dz — 1)
1=1 1=1 =1 =1 —

dans le cas. d’'un HMM avec des densités d’observations continues. Les paramétres J;, y;

et B; sont les multiplicateurs de Lagrange a déterminer.

Optimisations par rapport a a;;

Dans ce cas, le Lagrangien L s’écrit:

L(o(0I) = HO) + 3 (Z
A un point critique de p(O|A) et & I’intérieur de la zone de contraintes définies par (3.82),
(3.83), (3.84) ou (3.85) nous avons:

0L(p(01})) _ 9p(01A)
3a,~j 60.‘]

Multiplions (3.86) par a,; et faisons la somme sur j, nous obtenons:

+X=0,1<ij<N (3.86).

N N
Z aijap(le\) _ _[Z aihi = =) = dp(0|X)

2 Das 2 Doy (3.87)
(3.87) montre que p(O]A) est maximisée quand
e
= T 2D (3.88)

Il est évident que l’equation (3.88) est analytiquement insoluble.
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Rappelons 1'equation (3.25):

N N '
P(OIN) = 3> a(8)aijbj(Oes1)Bea(7), 1 St < T~ 1

1=1 j=1

Op(O|X F= .

PO = Y auli)hOeea)funal’)

Les équations (3.87), (3.88) et (3.89) donnent

tor @4(3)aisb;(Or1)Bes1(4)
il 2 =1 @(2)@:05(Ot41)Be41(7)
Zt 3 e(3)aisbi(041)Ber1(5)
T aud) Eyﬂ a;;6;(0¢41)Be41(7)
St at(i)aq i(Ot41)Be+1(7)
o1 au(1)Be(1)

Cette équation est identique & 1’équation (3.76).

Optimisations par rapport a ; , b;(0, = vx)

Calculons ainsi

N
g: = Z (O1)ai;5;(02)B2(5)
= b( 1)B1(2)
et 5 o
mz ; ;at(";)aqﬂeu(j)+5(01,Vk)7r,ﬂ1(j)
30;=v,

ou § est la fonction de Kronecker.
En substituant (3.93) et (3.94) dans leurs équations respectives:

7 8p(0}X)

~ 3x;

Ty =
gOA}
Ek:l"r 2¢O

By

et
3 b(Ot k) §p50|x>
bj(Ot = Uk) - ’ Bi(Qs=vn)

3, EO A)
Zﬁil bj(ot - vk)ab,'? t=vg)

(3.89)

(3.90)
(3.91)

(3.92)

(3.93)

(3.94)

(3.95)

(3.96)

nous obtenons les équations de ré-estimationsde =; et b;(O; = vx) qui sont similaires aux

équations (3.74) et (3.78).
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3.3.2 Aspects pratiques des modeles HMM

L’objectif de ce paragraphe est d’introduire briévement les différents aspects pratiques con-
cernant les types de modeles HMM, ’amélioration du modeéle et les problemes d’implement-

ation. Pour plus de détails et de syntheses relatifs aux différents thémes de ce para-

graphe, voir [AlGu 93].
3.3.2.1 Type d’'un HMM

Le type d’'un HMM (Tableau 3.1) peut étre spécifié selon :
1. les contraintes sur la matrice de transition A.

2. le type de densité de probabilité d’observations b;(O,).
3. la durée de séjour dans un état.

contraintes Types du modéle HMM
Par rapport a la matrice de transition A HMM ergodigue HMM Gauche-droste
Par rapport a la probabilité des observations DHMM CHMM | SCHMM | SMHMM
Par rapport 4 la durée du séjour dans un état VDHMM CVDAMM
Par rapport 4 lordre de chaine de Markov HMM d’ordre r
Tableau 3.1

1. les contraintes sur la matrice de transition A

On peut obtenir deux types de modeles selon les contraintes imposées sur les éléments de
la matrice A :

e Modele ergodique

Ce Modele est sans contraintes sur la matrice A. Chaque état peut étre visité, a
partir de n’importe quel état, en une seule transition , Fig. 3.13.

(5

Figure 3.13: Modele ergodique a 4 états.

¢ Modeéles Gauche-Droite (Left-Right Models), {Jeli 76, Baki 76]

Ces modeles peuvent étre utilisés pour modéliser des processus possédant des pro-
priétés variantes dans le temps, telle que les signaux de la parole. Ils possédent les
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propriétés suivantes, Fig. 3.14, Fig. 3.15 et Fig. 3.16 :

1. La premiere observation est produite pendant que la chaine de Markov est dans
un état initiale, q;, avec

Ty = l,i:1
m = 0,2<i< N
a;; = O,j<'i

2. La derniére observation est générée alors que la chaine de Markov se trouve dans
un état final (état absorbant), qn, avec

Br(j) = 1,j=N
= 0,j#N

On choisit, en général, en plus a;; = 0si 7 >1+ 6 avecd =1,2, ... , Fig. 3.14 et
Fig. 3.15.

3. Des que la chaine de Markov quitte un état, cet état ne sera plus visité plus tard,
c’est-a-dire a;; = 0, 7 < 1.

Les modéles Gauche-Droite du type série, Fig. 3.14 et fig. 3.15, procédent séquentiel-
lement a travers les états, tandis que les modeles paralleles, Fig. 3.16, permettent
des trajectoires multiples a travers les états ou chaque trajectoire peut sauter un ou
plusieurs états.
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Figure 3.14: HMM avec contraintes séries a double transitions, a;; = 0 pour 3 < 7 et
7 >1+43.

a 22 - a3y %4

72142

Figure 3.16: HMM avec contraintes paralleles.

2. Le type de densité de probabilité d’observations ;(O;)

Selon le type de densité de probabilité d’observations, discréte ou continue, nous pouvons
construire deux types de modeles HMM : soit un HMM discret soit un HMM continu.

¢ HMM discret ”Discret Hidden Markov Models (DHMM)”

Les observations en général sont continues puisqu’elles proviennent de phénomenes
physiques continus. Dans le cas d’'un HMM discret, les observations continues sont
quantifiées a I’aide d’un dictionnaire (voir équations (3.2) et (3.8) et paragraphe
3.3.1).
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¢ HMM continu ”Continuous Hidden Markov Models (CHMM)”

Bien qu’il soit possible de quantifier les observations continues, il y a une sérieuse
dégradation d’information associée i cette quantification [Juan 85, JuLS 86]. Il sera,
alors avantageux de choisir une fonction de densité de probabilité d’observations
continues, conditionnée par les états du processus.

Cependant, pour estimer, d’une fagon consistante, les parameétres de cette fonction,
certaines réstrictions doivent étre précisées sur la forme de son modele. ‘

Il existe plusieurs formes pour lesquelles des procédures de ré-estimation ont été
formulées, a titre d’exemple :

— Fonction de densité de probabilité possédant une forme ”"strict Log-concave”
elliptique symétrique, a titre d’exemple :

* Fonction de densité de probabilité Gaussienne Scalaire ”Scalar Gaus-
sian (SG)” [Baum 72|, (voir paragraphe 3.3.1.3.1.1);

* Fonction de densité de probabilité Gaussienne Multivariable ”Multi-
variable Gaussian (MG)” [Lipo 82];

— Mélange fini de densités de probabilité Gaussiennes Multivariables * mul-
tivariable Gaussian mixture (GM)” [Juan 85];

l:

— Fonctions Gaussiennes Autoregréssives. C’est un cas particulierement ap-
proprié aux systémes dynamiques et notamment aux signaux évoluants dans le
temps. Il existe trois types de modeles :

* HMM Autoregréssif d’une seule fonction Gaussienne par état ”Gaussian
Autoregressive (GAR)” [Pori 82];

* HMM Autoregréssif de mélange de M fonctions Gaussiennes par état ” Gaus-
sian Autoregressive Mixture (GAM)” [JuRa 85a].

*+ HMM de Mélange fini de densités de probabilité Gaussienne Autoregréssive
avec décodage par la technique de la quantification vectorielle ”Partioned

Gaussian Autoregressive Mixture (PGAM)”, [JuRa 85a).

Tableau 3.2 montre une comparaison, selon plusieurs critéres, entre un HMM: discret
et un HMM continu.

A. HMM continu B. HMM discret
Nombre de parameétres & estimer un nombre élevé de paramétres moins de parameétres que A
Précision de la classification prégis moins prégis que A
Hypotheses sur la nature des observations importantes moins importantes que A
Implementation difficile et lent . plus fagile et plus rapide que A
Nombre de corpus d’apprentissage moyen plus élevé que A
Tableau 3.2

¢ HMM Semi-Continu ”Semi-continuous Hidden Markov Models (SCHMM)”

Dans le cas d’'un HMM discret, la perte de 'information liée a la quantification vec-
torielle peut étre réduite si, durant le décodage (algorithme de Viterbi), le vecteur
de mesure (observation continue) est utilisé par le HMM discret au lieu du symbole
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d’observation discret correspondant. Huang et Jack [HuJa 88] ont proposé une ap-
proche qui consiste a combiner le HMM discret et le HMM continu.

Le modele obtenu, appelé HMM Semi-Continu ”Semi-Continuous Hidden Markov
Model (SCHMM)”, place la distortion de la quantification vectorielle sous un cadre
probabiliste.

Son principe consiste a remplacer les probabilités des symboles d’observations dis-
crets par une combinaison des probabilités des symboles d’observations discrets et
des fonctions de densités de probabilités continues dérivées du dictionnaire de la
quantification vectorielle.

Les fonctions de densités de probabilités continues du dictionnaire sont utilisées
dans ’algorithmes du décodage (algorithme de Viterbi, voir paragraphe 3.3.1.2)
pour pondérer les vecteurs d’observations continues et les parameétres du HMM dis-
cret (le vecteur d’observation continue est utilisé directement dans la procédure de
Viterbi).

Les résultats expérimentaux dans le domaine de la reconnaissance de la parole,
[HuJa 88, HuJa 89a, HuJa 89b}, ont montré que la précision de la reconnaissance,
en utilisant les SCHMM’s, est améliorée par rapport a celles des HMM discrets et
celles des techniques du recalage temporel dynamique [Vint 68, BoWN 84].

e Corrélation du temps explicite ”Semi-Markovian Hidden Markov Models
(SMHMM)” /

Jusqu’a présent, nous avons supposé 'indépendance entre les observations succes-
sives dans une suite d’observations. Cette hypothese est assez limitée pour étre
appliquée a certains processus dynamiques réels. Une généralisation de cette hy-
potheése en définissant une nouvelle probabilité d’émission d’observation qui prend
en compte la corrélation entre les vecteurs représentants les observations contin-
ues successives a été proposée [Well 87, cele 92]. Par conséquent, les formules de
ré-estimation de Baum-Welch et I’algorithme de Viterbi ont été modifiées.

3. La durée de séjour dans un état

L’un des inconvenients des HMM’s de base est le manque d’informations concernant la
variabilité de la durée de séjour dans un état en favorisant les durées courtes.

Le probleme de la variabilité de séjour dans un état est d’'importance majeur dans certains
processus physiques, a titre d’exemple la variabilité de la durée des sons dans la parole
[CrHo 86]. Un modéle HMM permet de segmenter un mot prononcé en états (en utilisant
’algorithme de Viterbi, Voir paragraphe 3.3.1). Nous pouvons, alors, utiliser les durées
mesurées pour qu’un état ¢; reste pendant une durée d avant la transition vers un autre
état j avec une probabilité a;;, Fig. 3.17. La densité de la durée d associée a 1'état i, p;(d),
avec un coeflicient d’auto-transition a,; est donnée par I’equation :

p(O1X, @1 = 8i) = (a::)* (1 — ai;) = pi(d)
Cette équation posséde une propriété géométrique puisque :
P,-(d + l) = a.;P;(d)

Nous constatons, alors, que la durée la plus probable est celle la plus courte.
Pour la' majorité des phénomeénes physiques, cette densité géométrique de la durée d’état,
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qui décroit d’une fagon exponentielle, est inadaptée [Ferg 80b, RuMO 85]. Ainsi diverses
méthodes ont été proposées pour améliorer la prise en compte de cette durée [Ferg 80b,
RuMO 85, RaLe 85, Rabi 88, Cook 88, BoWe 86, Levi 86].

Principalement, deux méthodes ont été dévéloppées, la méthode de Ferguson [Ferg 80b]
basée sur un HMM de Durée variable Discréte ” Variable Duration Hidden Markov
. Model VDHMM? et celle de Levinson [Levi 86] basée sur un HMM de durée variable
continue ”Continuous Variable Duration Hidden Markov Model CVDHMM?”,
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Figure 3.17: Exemple d’un histogramme de la densité de la durée normalisée d’un état
pour les cing états du mot ”six” [Rabi 89]. ¢

4. L’ordre de chaine de Markov

Une limitation des Modeles de Markov Cachés de base est de supposer que le processus
markovien est d’ordre un ce qui n’est pas le cas dans de nombreuses applications.

Une application & la reconnaissance de ’écriture a était faite par Kundu et Bahl [KuBa 88];
ils ont montré I’avantage des HMMs du second ordre sur ceux du premier ordre. Ils ont sig-
nalé aussi la difficulé d'implementation des HMMs du second ordre die a 'indisponibilité
de leurs formules de ré-estimation dans la litérature . Ils étaient alors obligés de calculer
les probabilités de transition manuellemert & partir du dictionnaire du langage.

He [He 88] et Kriouile [krio 90] ont développé et traité ainsi une technique d’extension des
algorithmes de Viterbi et ceux de Baum-Welch pour un HMM du second ordre et d’ordre
quelconque.

Les résultats, dans le domaine de la parole [Krio 90], de ces modéles du second ordre
comparés a ceux du premier ordre, ont montré 'utilité et 1’efficacité de cette approche.

3.3.2.2 Amélioration du modele
3.3.2.2.1 Critere d’optimisation pour les formules de ré-estimation.

La modélisation, basée sur le Modele HMM, d’un processus réel, est efficace si les parametres
de ces modeles sont correctement estimés. Ces estimations, en pratique, sont inexactes
ddesprincipalement a deux raisons : soit le processus n’obeit pas aux contraintes de HMM,
ou bien a cause des difficultées d’obtenir des estimations fiables de tous les parametres de
HMM.

Diverses solutions ont été développées afin d’apporter des améliorations au niveau de
I’apprentissage. Ces solutions sont des variantes et des alternatives des algorithmes de
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Baum-Welch basés sur le Maximum de Vraisemblance (voir paragraphe 3.3.1.3.1.1). Il
n’existe pas de réponses théoriques pour le choix d’une solution ou d’une autre.
Généralement, seul ’expérimentation permet de déterminer ’efficacité d’une solution par
rapport a d’autres.

e Technique de Maximum d’Information Mutuelle ”Maximum Mutual In-
formation (MMI)”

Cette technique [BBSM 86} consiste & construire plusieurs Modeles HMM, corre-
spondant a plusieurs processus, en méme temps de tel sorte que 'efficacité discrim-
inante de chaque modele soit maximale, c’est a dire, la capacité de chaque modele
de distinguer entre les suites d’observations générées par le modele correcte et celles
générées par les modeles alternatifs.

Cette technique a donné de bonnes performances dans le domaine de la reconnais-
sance de la parole [Brow 87, Méri 88a, Méri 88b].

¢ Technique de Minimum d’information de discrimination ”Minimum Dis-
crimination Information (MDI)”

C’est une technique de généralisation, a la fois de la technique de Maximum de
Vraisemblance (MLE) et celle de Maximum d’Information Mutuelle (MMI).

C’est un algorithme itératif permettant la construction des modeles HMM (de
plusieurs processus) correspondant aux suites d’observations provenant des proces-
sus & modéliser [EpDR 87]. Son objectif est alors de choisir les parameétres de
HMM qui minimisent 'information de discrimination (DI) ou ’entropie relative en-

tre I’ensemble des densités de probabilité qui satisfont les mesures et ’ensemble des
densités de probabilté de HMM.

e Apprentissage Correctif

Cette approche [BBSM 87, BBSM 88| garde les mémes idées de |'approche MMI
tout en jugeant les valeurs des parametres sur les erreurs des tests plutot que sur la
vraisemblance de corpus d’apprentissage. L’objectif est alors de minimiser le nombre
d’erreurs de la reconnaissance en ajustant les valeurs de parameétres de fagon que
les processus corrects soient plus probables et les processus incorrects soient moins
probables.

3.3.2.2.2 Critere de dissimilarité entre deux modéles HMMs.

Etant donné deux modeles HMM, A; et A; quelle est leur mesure significative de dissimi-
larité?

Un point clé pour répondre & cette question est de définir un critére de dissimilarité.
Juang et Rabiner [JuRa 85] ont proposé plusieurs critéres de dissimilarité basés sur la
notion de distance.

3.3.2.3 Problemes d’implementation
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Nous pouvons classer les différents problemes d’implementation comme suit :

Probléme de précision numérique ”Underflow”.

Probleme de données insuffisantes pour I’apprentissage.

Probléme de processus évoluants dans le temps.

Probléeme d’estimation initiale des modeles HMMs.

Probleme d’estimation a priori du nombre d’états d’un modeéle HMM.

Probleme de stockage de I’historique complet des variables ”Forward” et ” Backward”.

A

—

Probléme de précision numérique ”Underflow”.

La mise en ceuvre des récurrences dans un programme donnerait inévitablement lieu a des
problémes numeériques ” Underflow”.

En effet les variables ”"Forward” et ”Backward” tendent exponentiellement vers zero si t
tend respectivement vers l'infini et un.

En pratique, les longueurs des suites d’observations aboutiraient & ces problémes numériques
s1 les équations (3.17) et (3.21) sont évaluées directement.

Pour résoudre ce probléme plusieurs solutions ont été propsées et par conséquent les alo-
gorithmes corespondant aux trois problemes de HMM ont été modifiés [LeRs 83a, AsDe
81]. '

2. Probleme de données insuffisantes pour ’apprentissage.

Baum et Petri [BaPe 66] ont montré que les parameétres du modéle HMM convergent
vers les vraies valeurs quand le nombre d’observations tend vers l'infini. Or qu’alors
la suite d’observations pour l’apprentissage est nécessairement finie. Par conséquent
cette limitation provoque inévitablement un manque d’échantillons représentatifs des
différents événements. Le probleme de 'insuffisance du nombre des observations pour
Papprentissage, implique que certains événements de faible probabilité peuvent ne pas ap-
paraitre dans cet ensemnble fini d’observations (probabilités nulles). Une solution théorique
consiste & augmenter le corpus d’apprentissage.

Plusieurs solutions pratiques pour résoudre ce probléme ont été proposées. Jelinek et
Mercer [JeMe 80] ont utilisé des informations supplémentaires par rapport a celles de la
suite d’observations pour estimer les petites probabilités. Levinson, Rabiner et Sondhi
[LeRs 83a] ont utilisé une approche consistant & ajouter des contraintes supplémentaires
aux parametres des modeles pour empecher les valeurs des parametres de descendre en
dessous d’un certain seuil.

3. Probleme de processus évoluants dans le temps.

Dans un processus évoluant dans le temps, les états ont une nature transitoire. Par
conséquent une séquence unique d’'une suite d’observations n’est pas siffisante. Ainsi
pour avoir une estimation fiable des parametres du modele HMM de ce processus, il est
nécessaire d’utiliser des séquences multiples d’observations [LeRS 83a].

4. Probléme d’estimation initiale des modéles HMMs.

Le probleme d’estimation initiale des parametres du modele HMM a une influence directe
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sur les formules de ré-estimation pour ’apprentissage. Une mauvaise estimation initiale
provoque des solutions non optimales (problémes des extremas locaux).

Il n’existe pas de solutions théoriques précises pour résoudre ce probléme, seule I’expérime-
ntation permet de porter une réponse. Il a été démontré que 'estimation des parametres
de matrice B, dans le cas d’'un HMM continu, est tres sensible au probléme de ’estimation
initiale [RJLS 85].

Plusieurs solutions ont été proposées pour résoudre ce probléeme. Paul et Jouvet [Paul 85,
Jouv 87] ont proposé une méthode pour converger vers 'optimum global qui consiste a
perturber aléatoirement les parameétres afin de s’éloigner du domaine de I’optimum local.
Rabiner et al [RJLS 85, RJLS 86) ont proposé une.méthode basée sur un bon choix initial
de parameétres du modele. Cette technique a deux avantages :

¢ réduction du nombre d’itérations au niveau de ’apprentissage;

e augmentation de la chance d’atteindre le maximum global.

Malheureusement, il n’existe pas une solution théorique permettant d’estimer les valeurs
initiales de ces parameétres. Rabiner et al. ont montré, expérimentallement, que des
estimations initiales aléatoires ou bien des estimations equiprobables des parameétres IIz
et du modele sont adéquates pour obtenir une bonne ré-estimation de ces parametres.
Cependant, la matrice B nécessite des bonnes estimations initiales dans le cas d’'un HMM
discret et sont obligatoires dans le cas d'un HMM continu.

N

5. Probleme d’estimation a priori du nombre d’états d’un modéele HMM.

Il n’existe pas de bonnes méthodes théoriques pour résoudre ce probléme puisque les états
ne sont pas nécessairement liés physiquement & un phénomeéne observable.
Le nombre d’état d’un HMM peut étre déterminé par deux approches :

e Une approche expérimentale, en effectuant des tests sur plusieurs HMMs ayant un
nombre différents d’états, afin de déterminer le nombre d’états optimal a partir des
meilleurs resultats [Russ 86].

e Une approche donnant a un modele HMM une explication physique explicite [Dour
89]. .

Cependant, Ponting [Pont 88] a utilisé un critére statistique pour déterminer automa-

tiquement le nombre d’états optimal d’un processus a partir d’un corpus d’apprentissage.

6. Probleme de stockage de I’historique complet des variables ” Forward”
et ”Backward”.

Les formules de ré-estimation de Baum-Welch pour l'identification des chaines de Markov
Cachées, font intervenir les équations "Forward” et "Backward” de Baum. LeGland [LeGl
92] a montré qu’il est possible de faire I’economie de ce mécanisme ” Forward-Backward”,
et d’obtenir des formules de ré-estimations qui font intervenir seulement des équations
"Forward”. On évite ainsi le stockage de I’historique complet des variables ”Forward” et
"Backward”. En revanche le temps de calcul augmente, puisqu’il y a maintenant autant
de variables "Backward” que de parametres a estimer. Un compromis entre mémoire
et temps de calcul peut rendre cette méthode attractive dans le cas ou le nombre de
parametres a estimer est réduit.
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4

Conclusion

Les Modeles de Markov Cachés ont prouvé dans des différents domaines qu’ils étaient des
outils puissants. Sur la base théorique, les voies de recherches sont ouvertes et notamment
au niveau de ’amélioration de la phase d’apprentissage. A ce niveau, les approches con-
nexionnistes et les approches de recuits simulés peuvent apporter de nouvelles possibilités
et de nouvelles améliorations. Sur la base pratique, 'efficacité des HMMs peut étre net-
tement amélioré en utilisant les techniques de programmation paralleles et les techniques
d’implementation sur une architecture massivement paralléle.

Enfin, nous considérons que les HMMs peuvent apporter des solutions a un vaste champ
d’applications autre que la Reconnaissance Automatique de la Parole.
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