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Fenomenos Naturales £

« Emiten sefiales o tienen propiedades observables con
caracteristicas estadisticas que pueden variar con el
tiempo.

e (lasificacion de las senales:
» Discretas (p.e. el alfabeto) o continuas (p.e. la voz)
 [Estacionarias o estocasticas

» Puras o distorsionadas por el ruido
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Problema: modelar dichos fenomenos £

 Establecer una representacion matematica del fendmeno que
permita explicarlo.

* Deben permitir analizar el fendmeno sin necesidad de ser
observado directamente

* Deben tener una representacion adecuada:
* Buena capacidad de reconocimiento
* Prediccion
* Tipos:
* Deterministas: exploran caracteristicas conocidas de la senal

» Estadisticos: caracterizan la senal con valores estadisticos

Luis M. Bergasa. Departamento de Electronica




Modelos Estadisticos de Senales £

Cadenas de Markov (Markov,1906)

« Seiales observables representadas como un proceso
aleatorio paramétrico

* Los parametros pueden determinarse con precision

Modelos Ocultos de Markov (HMM)
(Baum et al, 1966-72)

 Extension de las cadenas de Markov cuando las senales no
son observables
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Ejemplo: estado del tiempo £
Lluvioso 0.2 Nuboso
0.4
0.3

Dado que hoy esta soleado, ;cual es la probabilidad de la
secuencia soleado, nuboso, l[luvioso?
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Tipos de Modelos de Markov

Caracteristicas generales

Elementos basicos de todo modelo de Markov:
¢ El sistema tiene varios estados seS
* El sistema evoluciona de unos estados a otros con transiciones probabilisticas p(s’[s)

MODELO DE TRANSICION p(s’|s)

s\s" s0 sl s2 s3 <4

s0 02 06 0 02 O
sl 0 0 05 05 O
s2 0 0 01 09 O
s3 0 O 0 02 08
s4 07 0 03 0 O

PROPIEDAD DE MARKOYV: El estado en t+1 s6lo depende del estado en t,
y no de la evolucion anterior del sistema.
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Tipos de Modelos de Markov

Clasificacion

Estado oculto

Estado observable .
(observaciones)

No hay acciones
(sélo transiciones
estocasticas)

Cadenas de Markov
(Markov Chains)

Modelos Ocultos de Markov
(HMMs)

Hay acciones
(que producen
transiciones
estocasticas)

Procesos de Decision
de Markov
(MDPs)

Procesos de Decision de Markov
Parcialmente Observables
(POMDPs)
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Tipos de Modelos de Markov £

1. Cadenas de Markov (Markov Chains)

En una Cadena de Markov el ESTADO es COMPLETAMENTE
OBSERVABLE (conocido en todo momento), y NO EXISTEN ACCIONES (no
hay toma de decisiones -> equivale a una s6la accion)

MODELO DE TRANSICION p(s’|s)

S\s" s0 sl s2 s3 <4

s0 02 06 0 02 O
sl 0 0 05 05 O
s2 0 0 01 09 O
s3 0 0 0 0.2 08
s4 07 0 03 0 O
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Tipos de Modelos de Markov
2. Modelos Ocultos de Markov (HMMs)

En un Modelo Oculto de Markov el ESTADO es PARCIALMENTE
OBSERVABLE (no se conoce, pero existen observaciones 0€0), y NO EXISTEN
ACCIONES (no hay toma de decisiones -> equivale a una séla accion)

02 con prob 100%
» 01 con prob 50%

02 con prob 50%
00 con prob 20%

0.5

o1 con prob 80%

00 con prob 70%

00 con prob 30%

2 b 30%
02 con pro ° ol con prob 70%
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MODELO DE TRANSICION p(s’|s)
Y
MODELO DE OBSERVACION p(ols)

(ejemplo con 3 posibles observaciones)

s\o o0 o0l o2
s0 02 08 0
s1 0 o0 1
s2 0 05 05
s3 03 07 0
s4 0.7 0 03

Aqui el problema es estimar el

estado (variable oculta)
10




Tipos de Modelos de Markov £

3. Procesos de Decisién de Markov (MDPs)

En un Proceso de Decision de Markov el ESTADO es COMPLETAMENTE
OBSERVABLE (conocido en todo momento), y EXISTEN DIFERENTES
ACCIONES (un modelo de transicion para cada accion -> p(s’[s,a))

MODELO DE TRANSICION p(s’|s,a)

(en este caso, al haber 2 acciones, son dos
matrices: p(s’[s,a0) y p(s’[s,al) )

Aqui el problema es la ftoma de decisiones
(seleccionar las acciones para maximizar una
recompensa futura). Para ello se define el:

MODELO DE RECOMPENSA r(s|a)

(POLITICA: asocia una accion 6ptima a cada
estado, que maximiza la recompensa futura.
Varios algoritmos)
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Tipos de Modelos de Markov
4. Procesos de Decision de Markov Parcialmente
Observables (POMDPs)

En un Proceso de Decision de Markov Parcialmente Observable el ESTADO es
PARCIALMENTE OBSERVABLE (no se conoce, pero se dispone de
observaciones), y EXISTEN DIFERENTES ACCIONES (un modelo de transicion
para cada accion -> p(s’[s,a))

02 con prob 100%
S o1 con prob 50%

0 con prob 20% Ferees® - MODELO DE TRANSICION p(s’[s,a)

o1 con prob 80% * al _
5

MODELO DE OBSERVACION p(ols)
MODELO DE RECOMPENSA r(s,a)

Aqui hay dos problemas:
, \ * la estimacion del estado (como en HMM)
¥ 3
09 con prob 79% 00 con prob 30% * la toma de decisiones (como en MDP)
02 con prob 30%

o1 con prob 70%
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Tipos de Modelos de Markov £

Algoritmos probabilisticos utiles

———> FILTROS BAYESIANOS

Estado oculto Para estimar el estado cuando es oculto
FrErpalzae (observaciones) | CREENCIA Bel(S)
o lhaty acclones | adenas de Markov Modelos Ocultos de Markov , . .
(solofransiclanes (Markov Chains) (HMMs) ——> Bel(s") =n-p(o|s') [p(s'| s)-Bel(s) - ds

estocasticas)

Hay acciones L, L,
y Procesos de Decision Procesos de Decision de Markov

(1Eaen2{§g|:g§n de Markov Parcialmente Observables — Bel(s') =n-p(o|s') [p(s'| s,a) -Bel(s) - ds
estocasticas) (MDPs) (POMDPs)
v v
Politica a=n(s) Politica a=n(Bel(S))
TEORIA DE DECISIONES
Para seleccionar la accion a ejecutar
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Cadenas de Markov (MC) £

* Dado un proceso representado por N estados, S;, i=1,...,N,
cambia de estado segliin cierta probabilidad asociada a cada
estado, en puntos discretos en el tiempo 7 =1,...,T. Se dice que en
el tiempo ¢ el sistema esta en el estado ¢,

* La descripcion probabilistica del proceso es
Plg=S19..= S, 9.7 S, 1FPlg~S;1 q,.,= §;],  (primer orden).
 Considerandolo independiente del tiempo, se tienen las
probabilidades de transicion entre estados,
a;=Plg=S$;1q.,=S;1, ij=1..N,
dondea; 20y Xa;=1.
» Probabilidades del estado inicial,
. = Plq,= S, i=1,..,N.
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Ejemplo de MC: estado del tiempo £

*» Modelo de Markov observable: cada estado es un evento
fisico observable.

» Matriz de probabilidad de transicion de estados:

04 03 03
A={a,;}=102 0.6 0.2
0.1 0.1 0.8

» Dado que hoy esta soleado, ;cudl es la probabilidad la
secuencia soleado, nuboso, lluvioso, O ={S;S,S,}?

P(O/Modelo) = P[S,].P[S,|S5]. P[S,|S,]
=1, a5, ay,= 1- 0.1 <0.2= 0.02
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Extension a HMM £

* En las cadenas de Markov el estado es observable, el
parametro es la probabilidad de transicion.

« En HMM la observacion es una funcion probabilistica
del estado.

» El modelo tiene dos procesos estocasticos embebidos,
uno no es observable (estados ocultos), pero puede ser
observado mediante el otro proceso (secuencia de
observaciones).

Luis M. Bergasa. Departamento de Electronica 16




Ejemplo HMM: lanzamiento de monedas £

* Del experimento solo se sabe los resultados del
lanzamiento de las monedas (las monedas estan
ocultas).

 Se observan los simbolos cara (C) y cruz (X):
O = CXXCCXCXX ...

« , Como construir un modelo que explique la
secuencia de monedas?

* /A que corresponden los estados?
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- Ejemplo HMM: 1. Asumiendo una
... moheda @@

» (ada estado podria representar el resultado del

lanzamiento
P(C)
P(C) @K/ 1-P(C)
Cara Cruz
1-P(C)
- Modelo observable

- Especificado con solo determinar: P(C)

- Parametros: 1

Luis M. Bergasa. Departamento de Electronica 18




4=l | Ejemplo HMM: 2. Asumiendo dos
@ monedas @@

» (ada estado podria representar una moneda

dy U dy)
P(Cy=p,, P(X)=1-p, l-a,, P(C)=p,, P(X) =1-p,

- Cada estado tiene una funcion de distribucion de prob.

- Especificado con 4 parametros: (p;, P,, a1, @5,) -

Luis M. Bergasa. Departamento de Electronica
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% | E)jemplo HMM: 3. Asumiendo tres @@

a

PO, m PO,
PX)=1-p, P(X)=1-p,

a

11 azz
- Parametros = & )

P(C)=p;
PX)=1-p,

(P15 P2 P3» 2115 A1, 3y, 8y, 83y, 8yp) 33

¢/ Cual es el mejor modelo?
- Correspondencia con el fenomeno fisico

- Cantidad de parametros: flexibilidad vs. esfuerzo calculo
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Ejemplo HMM: modelo de urnas y bolas £

Urna 1 Urna 2 Urnan
P(Rojo)=bl1(1) P(Rojo)=b2(1) P(Rojo)=bn(1)
P(Azul)=b1(2) P(Azul)=b2(2) P(Azul)=bn(2)
i’(Verde)=b 1(M) ‘P(Verde)=b2(M) ‘P(Verde)=bn(M)

0={Rojo, Azul, Azul, Verde, Verde, ...,Verde}

» Observaciones: color de las bolas
 Estados: urnas de donde se extraen las bolas (ocultos)

» Parametros: n-(n-1)+n-(m-1), n=n° de urnas, m= n° de colores
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Formalizacion de HMM £

« N: cantidad de estados (ocultos, pero con significado).

* M: cantidad de simbolos observales por estado, V' = {v,,...,v}.
« Distribucion de probabilidad de la transicion entre estados,
A= {aij}a a;=Plq, = S]’ q~=5;1, ij=1...N.
* Distribucion de prob. de observacion de simbolo en cada estado,
B=1{b(k)}, bi(k)=Plv[q=S5], j=1,...N,k=1,..M.
» Distribucion de probabilidad del estado inicial,
w={r}, 7.=Plg=S;], i=1,...,N.
* Notacion
- Observacion: O = 0,0,...0, (de tamafio 7)
- Modelo: A=(4, B, n)
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Obtencion de los parametros del modelo £

Elegir un estado inicial q,=S, segin la distribucion inicial de
estados .
Poner t=1.

Elegir O=V, segun la probabilidad de distribucion de simbolo
en el estado S, p.e. by(k).

Pasar a un nuevo estado q,,,=S;, segun la distribucion de
probabilidad de transicion para el estado S, p.e. a;;.

Poner t=t+1, vuelta al paso 3) si t<T, en caso contrario terminar
el proceso.
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Problemas fundamentales £

« Evaluacion: Dado el modelo A=(4, B, n) y la secuencia de

observaciones O = 0,0,...0,, calcular P(O|A)
(algoritmo forward-backward).

Dado el modelo A=(4, B,x) y la secuencia de observaciones

O = 0,0,...0,, encontrar la secuencia de estados
correspondientes Q = ¢,q,...q; que mejor explique las
observaciones (algoritmo de Viterbi).

Entrenamiento: dada la secuencia de observaciones O =
0,0,...0,, encontrar los parametros del modelo A=(4, B, x)
que maximicen P(O|A) (algoritmo de Baum-Welch)
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Solucién al problema de Evaluacion £

Dados O = O,0,...0; y 4, calcular P(O|A).
Para ello se enumeran las secuencias de estados de tamafio 7.

Para la secuencia O = Q,Q,...Q,

P(O/Q,2)=]]P(O,/q,,4)
t=1

Asumiendo independencia en las observaciones:

P(O|Q,A) = D,1(O)) b5(O,) ... b, {(Oy).
La probabilidad de la sec., P(O|4) = 1t,1a,1,,0 43+ 1147-
La probabilidad conjunta de Oy Q es, P(O,0|1) = P(O|Q,4) P(Q|1)
Sumando para todas las posibles secuencias de estados,

P(O/2)=> P(O/Q,A)P(Q/2)=) = b, (O)a,,b, (0,).a, , b, (O)
vQ Vg
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Algoritmo forward-backward £

El calculo requiere de 2T-N-T operaciones — inviable
Solucidn: algoritmo forward-backward
» Calculo de 2 variables intermedias:

*  Forward: «,()=P(00,..0,.,q,=S,/2)

probabilidad de la secuencia de observaciones parciales
0,05......... O,y el estado S, en el instante t, para el
modelo A.

«  Backward: 5,()=P(0,,0,,..0;/q,=5,,4)

probabilidad de la observacion parcial de la secuencia

desde t+1 hasta el final, dado un estado S, y un modelo
A

Luis M. Bergasa. Departamento de Electronica 26




Calculo de la variable ¢, (i) £

e Inicializacion: «,(i)=7,b,(0,) t=1, 1<i<N

N
* Induccion: am(j){Za,(i)a,y}b,-(O,ﬂ) I1<j<N, 1<t<T-1
i=1

N
* Conclusion: P(O/ /1):2 o (1)
i=1

=10 aj
E
Sz 02 . o
_ t
1 o] SI . B _,.-"?I
By d '
I:I - 1
S - g
t t+1 1 2 T
Ohservaciones
« Operaciones: N>T
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Calculo de la variable £, (i) £

 Inicializacion: g, (i) =1 t=1, 1<i<N

O0.)B.(j) 1<j<N,t=T-1T-2,..]

J

N
* Induccion: B,(i)=> a,b
j=1

N
» Conclusion: P(O/ A=) B,(i)
i=1

Ao Sy

A 82
Sio 1
Ay

SN
t t+1

« Operaciones: N>T
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Solucion al problema de Sec. de estados £

* No hay secuencia Optima tnica, existen muchos criterios.

» Una forma, basada en programacion dinamica, es el algoritmo
de Viterbi:

- Dada O = 0O,0,...0,, encontrar Q = Q,Q,...Q.

- Se define:
o(i) =max ;5 1 Plg195--9,= 1, 0,0,..07 | A]
la max. probabilidad en el camino, en tiempo ¢ y final en
estado §..

- Inductivamente:

5..1() = [max,_;,_y 6() a,] b(O,.,), j=1,.N, t=1,...,T-1.

.....
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Algoritmo de Viterbi £
* Inicializacion:

5 ()=7b(0)  w.(i)=0 t=1, 1<i<N
* Recursividad:

0,.(j)= lmax5 l(z)ay ]b (0,) wv,(j)=arg max[&t_1 (i)al.j]

1<i<N
I<j<N, 2<t<T

Terminacion:
P* = P'layzé[é‘ (1)] qT* =arg max[&T (l)]
<< 1<i<N

 Secuencia de estados Optima:
Qt*:l//t+1(qt+1*) t=T—1,T—2,...,1
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Solucion al problema de Entrenamiento £

* No se conoce resolucion analitica de los parametros del
modelo, que maximice la probabilidad de la secuencia de
observaciones.

* No hay forma 6ptima de estimar los parametros.

* Se puede resolver, con metodos Optimos locales, mediante
procedimientos iterativos:

— Baum-Welch
— Mc¢étodos de gradientes.
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El algoritmo Baum-Welch £

* M¢étodo de optimizacion local — problema de minimos locales

*Requiere de parametros (A, B, ) iniciales

i glokbal

Frobabilidad \L

h&ima lacal

(A B, T

l Il

[ 11 1
Irtervalo 1 Intervalo 2
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El algoritmo Baum-Welch £

* Realiza la estimacion de (A, B, m) apoyandose en:
# = (nimero esperado de veces de estaren Sjent=1)

— {ndmero esperado de transiciones realizadas desde S hasta Sj}
) =

{ ndmero esperado de transiciones realizadas desde 5i)

m _ (nimero esperado de veces de estar en Sjy observar el simbolo Vi)

{ nimero esperado de veces de estar en Ej}

e Calcula una variable intermedia:
&,(i,))=P(q,=S,.4,,=S,10,2) PO74)

\
_ a (l)ay J (Ot+1 )ﬂt+l (]) a (l)aybj (Ot+1 )IBI+1 (])

&, )= - N o () 2]
PO 'S @, ()b, (0B () 2.2.40))

i=l j=1

Luis M. Bergasa. Departamento de Electronica
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El algoritmo Baum-Welch £

« También es necesario calcular; 7,() = 28 (7 J)
=1
« Numero de transiciones desde el estado S:: Z 7. ()
» Namero de transiciones del estado S. al estado S;: th (4, )

» Formulas de estimacion de A, B,

7, =y, (1) 1<i<N
B Z_et(w')
o=

Z%(l)

;
Z%(])
%:—0’”@?’1@0 el ISj<N,1<k<M

Z% ()
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1<i,j<N
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El algoritmo Baum-Welch £

 Con estas formulas pasamos de un modelo 4 =(4,B,7) a otro

modelo A = (4, B, x)
* Procedimiento iterativo siempre que: P(O/ A)> P(O/A)

« La iteracion finaliza cuando 2 =1 (max. verosimilitud del HMM)
* En cada iteracion se cumple:
N

7w, =1
=1

i

ﬁzzl, 1 <i<N

g

35

El algoritmo Baum-Welch £

[B] = [Biyiciall

4>-—>| Relleno del buffer de entrenamiento \ [A] = [Ajicial

(7] = [Tiniciarl
_ A=(A,B, )
P(O/2)=P(O/ 1) P(O/A)=0

o ==

a,(i)=7b,(0,),1<i<N

N
a,,(j)= |:Zat(i)aij:|bj(0,+l), 1<j<N,1<t<L-1
i=1

v

PO/ )= ﬁaL 0)
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* Supone que las observaciones sucesivas son independientes.

 Suposicion Markoviana: la probabilidad de estar en un estado
en determinado tiempo, solo depende del estado en el tiempo
anterior.
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Ejemplos de aplicaciéon £

* Reconocimiento de gestos faciales mediante vision artificial
usando HMMs.

 [dentificacion de blancos aéreos mediante radar usando HMMs

Luis M. Bergasa. Departamento de Electronica 39

Reconocimiento de gestos £

* Se han colocado unas pegatinas
en la cara del usuario y se estudia
su evolucion en la realizacion de

gestos mediante HMMs

* Las pegatinas se segmentan
mediante un algoritmo de
deteccion de color con funciones
Gaussianas a priori

» Se han creado cuatro HMMs:
dos modelan la apertura de los

0jos, otro la apertura de la boca, y

el ultimo el estiramiento de la

boca.
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Reconocimiento de gestos £

« Como observacion para obtener el grado de apertura del ojo se
usa la colinealidad presentada por su contorno

» Como observacion para estimar la apertura de la boca se utiliza
la diferencia entre los centros de gravedad de las pegatinas
superior ¢ inferior de la boca.

* Para el estiramiento se utiliza la diferencia de componentes x
de las pegatinas 1zquierda y derecha.

* Definicion de estados:

* Para los ojos: cerrado, semicerrado y abierto.
* Para la apertura de la boca: abierta, semiabierta y cerrada.
* Para el estiramiento de la boca: estirada, semiestirada y encogida

Luis M. Bergasa. Departamento de Electronica 41

Reconocimiento de gestos £

Se capturan observaciones de cada tipo (boca y 0jos) y se
efectta el entrenamiento de los 4 HMM.

El entrenamiento ajusta los valores de [A], [B] y [r]

Luis M. Bergasa. Departamento de Electronica
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Reconocimiento de gestos £

» A partir de la informacion anterior se pueden reconocer una
serie de gestos:
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Reconocimiento de gestos £
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Identificacién de blancos aéreos £

 Objetivo: Obtener identificacion positiva de un blanco aéreo
sin la colaboracion de éste.

* Se usa el método HRR (HIGH RESOLUTION RADAR)

* Se basa en el estudio de las caracteristicas del eco recibido

[~ — - [

* Se produce una reflexion radar diferente en funcidon de la forma del
blanco =

* Depende de los centros

distance rodiate dy=30km)
v e e a

de scatter
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Identificaciéon de blancos aéreos £

* Las sefales a clasificar son muy parecidas entre si
* Dependen del angulo de observacion

* Las regiones de decision estan muy solapadas

* La correlacion equivoca a menudo la clasificacion

J radarmodified/fInstrument: (=]

File  Edit Yiew Inset Tools Window Help Axes

il ["\/\"H lDsd& "Aa A/ @p0

Blanco 8 Blanco 9 =
4 Blanco 1 )

I’
L
\
,

Blanco 4 | | Blanco 3 | |*.. | Blanco 2

Range

<
1

Blanco 5 [.}-Blanco 6 Blanco 7

A\ 4

m 20 30 40 a0 &0
Frequency/Speed
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Identificacién de blancos aéreos £

R2727727°2727°27°27?7°
........... ; VODELO 1
) 1111111111
DETECCION
BASE DE
CORRELADOR |« OATOS
1 MODELOS
2
A\ 4 3
BUFFER

1212131131

A

A

DETECCION FINAL

HMM > 1
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Identificacion de blancos aéreos £

e Resultados:

* SE UTILIZAN SECUENCIAS DE ENTRENAMIENTO PARA

CADA MODELO.

* EXISTE UNA BASE DE DATOS DE OBSERVACIONES CON 800
ARRAYS DE 10 ELEMENTOS.

PORCENTAJE DE ERROR

MODELOS O. MARKOV

CORRELACION

Modelo 1

0 %

40 %

Modelo 2

0 %

50 %

Modelo 3

0%

40 %

Modelo 4

0 %

40 %

Modelo 5

0%

40 %

Modelo 6

0 %

40 %

Modelo 7

0 %

30 %

Modelo 8

0 %

40 %
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