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Contexte

Ce projet concerne la résolution de problémes inverses linéaires dans le contexte du traitement du signal ou
d’image. Un tel probléme peut étre écrit sous la forme

y =Py + w,

ol y € RY représente les observations, xg € R™ les données inconnues & retrouver, ® un opérateur linéaire
de R™ dans R? et w un terme de bruit additif. Ce modéle inclut de nombreux cas typiques en imagerie
tels que le débruitage, la déconvolution, I'interpolation, I’échantilonnage compressé ainsi que la tomographie.
L’opérateur linéaire ® est généralement mal conditionné et /ou non inversible, ce qui rend mal posé le probléme
de retrouver xq a partir de y. C’est la raison pour laquelle il s’avére nécessaire de mettre en place une stratégie
de reconstruction. Un cadre classique est celui des méthodes variationnelles, pouvant s’écrire sous la forme

1
x* € Argmin §Hy — @xH% + AT (x), (Py.)
TER™?

ou J est une fonctionnelle de R™ dans R, que l'on considérera convexe mais qui sera typiquement non
différentiable. Il s’agit de réaliser un compromis entre fidélité aux données (terme quadratique ici) et régu-
larisation, représentée ici par J. Ce compromis est dicté par le choix du paramétre A. Le choix de J est un
sujet de recherche en soit. Selon le modéle de signal que I'on pose, on utilise par exemple les normes | - |1 [3],
| - |oo [2] ou encore des semi-normes comme la variation totale |V - |1 [5].

Objectif du projet

L’objectif principal du projet sera d’initier I’étudiant a 'optimisation convexe non-lisse d’un point de vue
théorique, algorithmique et applicatif. Le stage commencera par une mise & niveau éventuelle sur les concepts
de base de I'analyse convexe [4] tel que la convexité, la notion de sous-différentielle ainsi que la dualité de
Fenchel-Rockafellar. 11 s’agira ensuite de voir comment ces concepts donnent naissance a des algorithmes [1]
permettant la résolution d’un probléme tel que (Py,)), généralisant ainsi la méthode de descente de gradient
classique pour des fonctions différentiables. Enfin, ’accent sera mis sur I'implémentation de ces méthodes
sur des problémes choisis en imagerie, par exemple a travers la réalisation d’une mini librairie de méthodes
proximales. Le langage de programmation sera libre, avec une préférence pour Python, Julia ou Matlab.
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