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B Vue d’ensemble

® Themes de recherches:

® Traitement du signal et des images.
® Mathématiques appliquées au signal et a I'image.

® Socle theorique:

® Mathématiques statistiques pour la modélisation et I'analyse.
® Analyse harmonigue computationnelle, parcimonie.

® Optimisation, analyse convexe.

® Analyse non-lisse, analyse variationnelle.

® Originaliteé: couvrir toute la chaine image de la physique d’acquisition a
la modélisation, I'analyse, le traitement et le développement logiciel.

® Applications:

® Meédicales.
® Astronomie/astrophysique.
® Contrble non-destructif.
- ® Photographie computationnelle. -
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Optimisation non lisse
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Optimisation non lisse

® Scole théorique:

® Optimisation convexe et non-convexe.
® Optimisation non-lisse.
® Optimisation sur les variétés.
® Analyse de sensibilité et de perturbation.
® Analyse variationnelle.
L _|
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Optimisation non lisse
® Scole théorique:
® Optimisation convexe et non-convexe.
® Optimisation non-lisse.
® Optimisation sur les variétés.
® Analyse de sensibilité et de perturbation.
® Analyse variationnelle.
® Verrous:
® Algorithmes accéléreés.
® Problemes non convexes et non lisses.
® Garanties (convergence, propriétés points d’accumulation, minimiseurs).
® Problemes de grande talille.
L _
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Optimisation non lisse

Scole théorique:

e o000

Optimisation convexe et non-convexe.
Optimisation non-lisse.

Optimisation sur les variétés.

Analyse de sensibilité et de perturbation.
Analyse variationnelle.

Verrous:

i
9
9
9

Algorithmes accélérés.

Problemes non convexes et non lisses.

Garanties (convergence, propriétés points d’accumulation, minimiseurs).
Problemes de grande talille.

Contributions:

9
9

e o @

Nouveaux algorithmes avec garanties théoriques.

Algorithmes a métrique variable en non lisse.

Garanties sur les minimiseurs en régulatisation parcimonieuse.
Stabilité des minimiseurs et choix des parametres.

De trés nombreuses instances en problemes inverses, RdF et appretissage. |
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Optimisation convexe non lisse
® Obijectif : résoudre

/

n )
g}réif)r{l F(x) = Z:ZlFZ(:U))f ,

\

Fi: H—RU{+x}, F; € I'o(H), etcondition(s) de qualification.

® Apparait dans de nombreux contextes : signal et image, problemes inverses, RdF,
apprentissage, classification, etc..
® Difficile car F' convexe mais non nécessairement lisse.
® O Exploiter la structure composite de la fonctionnelle primale, duale ou des
deux = décomposition d’opérateurs monotones maximaux.
® Exploiter les propriétés individuelles des F; : e.g. simplicité (au sens proxi-
mal), régularité, etc.
S’applique facilement aux problemes de grande taille.

LI

Pas de sous-itération (ou tres peu colteuse).

L -
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Exemples de problemes
min sy — Azll3 + [z
min slly — Azll3 + |[D*z||
min § [y - Az|*+ A Dz, + (o)
min - [D*zf, tq.  fy—Az], <e
min =550 L({@, 25) + b yi) + Mll]3
min 2350 L((2, 2:) + b,pi) + Al

L est le colt hinge, hinge carré ou logistique. .
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Focus: Generalized Forward-Backward
min f(x) + Z gi(x)

rxEH

fvgi : H — RU{—I_OO}7 fagz S Fo(H),
f C! with 3-Lipschitz gradient, all g;’s are simple.

L 0 I

Domain qualification condition : (0,---,0) € sri({(z —y,x — 21, -, — xy) :
r € Hand y € dom(f),z; € dom(g;)});
® Set of minimizers M* # .

For w; €]0,1] with >_"  w; = 1, let H be the real Hilbert space obtained by endo-
wing the Cartesian product H™ with the scalar product ) _. w; (z;, y;).
S={(x1, ,zn) EH 21 =22="--=2T,},

II:H— S,z (x,---,x) (canonical isometry) .

L -
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Proximity operator

Definition (Proximity operator ) Letf € I'g('H). Then, for every
x € H, the function z — % ||z — 2|? + f(z) achieves its infimum at a unique point
denoted by prox, x. The uniquely-valued operator prox, : H — 'H thus defined is
the proximity operator of f. rprox ¢ = 2prox; —l is the reflection proximity operator.

® prox,(x) is single-valued.

® prox , is the resolvent of the subdifferential of f : prox. , = (I+~df)~", v > 0.

® The proximity operator is firmly nonexpansive. Hence its is nonexpansive and so
IS its reflection operator.

® Many useful properties and a whole calculus framework.

L -
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B GFB Algorithm

Initialization : Choose (2; 0)1<i<n € H, 7 €]0,203], a sequence (A\)x in
10, 1], weights w; €]0,1] (e.g. 1/n). Letxg = > ., w;z; k.

Main iteration :

repeat

1. Compute the resolvant points (in parallel if desired) :
for: =1ton do

Zi k1l = Zi b+ Ak (prox,y/wigi 2z — zik — Y(Vf(xg) + €2k)) + €10k — xk) .

2. Update by averaging :
Lk4+1 — szzzk .
i=1

3. k— k+1.

until Convergence ;
Output - L.

| -
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Convergence

Theorem (Fixed step-size) Let v €]0,23|, let (Ax)ren be a sequence in |0, 1].
Let zo € ‘H. Define the sequence of the above GFB algorithm. Assume that (i)
liminf; A\ > 0, and (ii) that the proximity operators prox
puted with errors that are summable in ‘H. Then,

® . —xe M.

® Vf(xr) — Vf(x).

® Suppose thatint(M*) #£ (). Then, x, — x € M™*.

® I f is uniformly convex then x;, — x, the unique global minimizer.

v /w;g; @NA V[ are com-

L -
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B n
Convergence

Theorem (Fixed step-size) Let v €]0,23|, let (Ax)ren be a sequence in |0, 1].
Let zo € ‘H. Define the sequence of the above GFB algorithm. Assume that (i)
liminf; A, > 0, and (ii) that the proximity operators prox
puted with errors that are summable in ‘H. Then,

T — 1 € M”™.

Vf(xr) — Vf(x).

Suppose that int(M™*) # (). Then, z, — x € M*.

If f is uniformly convex then x;. — x, the unique global minimizer.

v /w;g; @NA V[ are com-

oo 0 b

Corollary (Variable step-size) In addition to the hypotheses of the previous theo-

rem, let the sequence (7 )ren such that0 < v < vy, <75 < 28, v € [7,7]. Assume
that (vx — 7v)xen is absolutely summable. Then, the above conclusions hold true.

| -
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Monotone operator splitting

Find the zeros of a maximal monotone operator :
(4’
i=1

® A B;:H — 2" are maximal monotone :
® A single-valued with 3A € A(%), B; simple Vi ;

T € A(1/2) <= T firmly expansive «— T = 2t (C ¢ 1-Lip(H).
L .
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Débruitage

Denoised

Original

L |
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Déconvolution

Deconvolution
Observed image PSF Restored

L |
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Déconvolution
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Restored image

Observed image
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Inpainting
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Inpainting
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Inpainting
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Décomposition parcimonieuse
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Décomposition parcimonieuse

Learned dictionaries
(interactive)
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Décomposition parcimonieuse

Galaxy SBS 0335-052 from Gemini instrument
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Séparation de sources

Original sources f;

|
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- Séparation de sources

Estimated sources

E

Original sources
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Echantillonnage compressé

L -
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Echantillonnage compressé

Measurements Original image Reconstructed image
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Merci
Vos questions ?

|

NormaStic’12-19



