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Introduction

Auteurs
Nous proposons un modele de Chaines de Markov Cachées  Dans l'inférence variationnelle [2], nous estimons les parametres
Hugo Gangloft (CMC) triplet a variable auxiliaire latente continue. Un tel 6 du modele lorsque les lois a posteriori, pg(z|x), ne sont pas
IRISA, Universite Bretagne modele généralise la plupart des modeles de CMC existants.  connues. Elles sont approximées par q,(z|z) ot ¢ doit aussi etre
Nous utilisons I'inférence variationnelle pour la mise en ceuvre  estimé. Dans l'inférence variationnelle, on maximise F'(0,¢),
pratique du modele. Rappelons qu'une CMC triplet |1] s’écrit :  une borne inférieure de la log-vraisemblance appelée ELBO :
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ou F(0,¢) = Eq,:2)(pa(x]2)) — DKL(%( )| [pa(2)).
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Estimation des parametres dans les CMC-BG. Nous pouvons montrer que la ELBO se décompose dans le cas séquentiel
des CMC-BG triplet en :
Yohan Peteti - -
ohan Petetin
L(0,p) =E Opt<h,K 2k T ) 10%1_[199 T hi, 2)) — B1 Dkwu(q Opt(hK,ZK|1‘BK>HZ?0(ho)P0(Zo) HP@(Zk)pe(hHhk—D)
IMT/Téléecom SudParis L—0 —1
Institut Polytechnique de + B2 Epenony) (log gp(hi|T )
Paris
o ¢y (hi,zx|xK) = po(hi|zk, K )qp(2K|T k)
o p""P(hx) = dppe(hy) fait intervenir une pré-segmentation déja disponible.
o pyplhi|zk, k) est calculable exactement par un algorithme de Forward-Backward étendu.
e La ELBO est pénalisée par deux scalaires (51 et B5) afin de garantir I'interprétabilité des états cachées d’intéret hy .
Estimation des états cachés. La distribution a posterior:, peut etre calculée par échantillonnage séquentiel.
Paramétrisation profonde des modeles. Suivant (3|, des paramétrisations profondes sont utilisées pour les lois de probabilités
Qo(2K|TK) = Hle Qo(2i| 261, k) €t po(Tk|hy, 2;) © ces lois sont choisies comme des loi normales de moyennes paramétrées par
un réseau a une couche cachée de 100 neurones + activation ReLU.
Segmentation d’'images avec les CMC-BG
Algorithme 1 : Estimation des parametres dans : — S .
les CMC-BG. | Bruit multiplicatif. On génere une obsezrvatlon x selon :
Entrée : xy, les observations viulhi, 2 ~ N (Clhk; bhk) % 2.
Résultat : (6%, ¢"), les parametres estimés Bruit non-stationnaire. On génere une observation  selon :
o« o . O O ]
Initialiser (6", ")) zplhp ~ N (ahk; 02) Citke{l,...,|K/2]|},
t <0 | | vilhp ~ap, +EN), ifke {|K/2]+1,...,K}.
tant que(c)onvefrg ence pas alteinte faire La Figure 1 illustre les résultats obtenus. Quelque soit le niveau du RSB
Tirer 2 ~ Go(ZK |1’13K()) considéré : les nouveaux modeles D-CMC-BG et CMC-BG améliorent
Calculer pg(hy—1|hi, 2 [? X ) les modeles existants CMC et CMC-BG-di.
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L, Figure 1: Extraits des résultats des deux expériences de segmentation d’'images. =
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