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1. Contexte et enjeux

. estimer & € R a partir d’observations y € RY

m(x | y) xexp(—¢,(Hx)) p(x)

H, A modeles d’acquisition et de bruit
Dy attache aux données
D a PrioTi SUr &

Problemes inverses

avel

Mesure d’incertitude = Monte-Carlo par Chaines de Markov (MCMC))

ualité d’estimation = a priori appris. encodé par un (réseau de neurones
9

Problémes de trés grandes dimensions (M ~ N > 10°)
= implémentation distribuée (architecture SPMD) [1]:

(0 décomposer le probleme sur 5 agents
A limiter les communications
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2. Approche proposée

Basée sur PnP-ULA [2] :

20D L N(0,Iy)
Y = 2O _ sH*V o, (Hz) + V252D

0 0
- (D) = 20) + S (Te(2) - 20),
€
D.  débruiteur (profond) gaussien, variance e
avel :
[l projecteur sur C

Hypotheses

o Oy [additivement Séparable] ~ (Yp)1<pv<p 1| @

e Vo, llc et D, Gocaux} ~ (xp)1<p<p + communications limitées

Choix de D. : Deep Dual Forward-Backward |3
e Convolutions = Local v

e Peu de couches = Communications \

&
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Figure 1: Structure du DDFB
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3. Algorithme distribué proposé

Entrées: y ¢ RM ¢>0,a>0,)\,0

Pour chaque agent b € {1,..., B} faire en parallele

Charger et stocker y, € RM»

Initialiser :131()0) c RN

Pourt =0a 1T — 1 faire

// Communiquer a chaque couche du DDFB pour calculer

db(t) _ [De(a:(t))] ,

// Mise & jour locale

gt = 0_12Hg< (wab(t) _ yb)

Tirer z,"TY ~ N(0,1y,)

2, T = 2, — 5g, (D + %5 (db(t) _ wb(t))
+5 (1le, () — wb(t)) + /252,

Sorties: (w(t))1§t<T

4. Expériences sur données synthétiques

Application: inpainting image couleur 80%, bruit gaussien ¢ = 0.03
Comparaison: PnP-FB utilisant DRUNet (séquentiel)

Figure 2: Ligne 1: Observations, vérité terrain, initialisation. Ligne 2: MAP
(PnP-FB), MMSE (DPnP-ULA, B = 4) et intervalle de crédibilité associé.

B Temps / iter (ms) Accélération rSNR SSIM
1 199 4 0.32 1 16.29  0.78
2 137 £ 0.45 1.45 16.33  0.78
4 105 £ 0.94 1.90 16.30  0.78

Table 1: Scalabilité forte
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5. Conclusions

Echantillonneur PnP-ULA distribué
— conservation des garanties théoriques;
— implémentation multi-GPU:;

— passage a 1’échelle;
— contraintes sur le débruiteur;
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