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Bp (c,p)

pr(C, p)

produit scalaire euclidien,

norme-{, pour p > 0 définie par x|, := (3_; x:[P)'/P,

norme-{,, définie par ||x|| = maxy |xil,

lorsque l'indice n’est pas spécifié, désigne la norme euclidienne ({;) pour
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norme mixte «2-1» définie pour x € RN*M
2 ieny i, coxim),
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espace vectoriel engendré par les colonnes de A,

pseudo-inverse de la matrice A,
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[x—cllp <0l

boule fermée {,, (p € {1,2,00}) de centre c et de rayon p, By, (x,p) :={x:
[x—cllp < 0},

1. Dans la suite du manuscrit, nous utiliserons la dénomination «norme-{y» méme si ce n’est pas une norme
car elle ne vérifie pas ’hypothese d’homogénéité : V(A,x) € R\ {—1,1} x R\ {0}, ||Ax[[o = [|x]|o # IAl]|x]lo-
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I'indice du milieu et « le demi angle d’ouverture de la lentille fron-
tale,

distance focale de 1’objectif,

distance focale de la lentille 1 (voir figure 4 page 14),
angle critique o = arcsin(n¢/ni),

angle maximal du systéeme oty qx = arcsin(NA/ni),
angles MA-TIREF tels que V& € A o € (otc, Xmaxl,
inverse de la profondeur de pénétration de 1'onde évanescente défi-
nie en (1.3) page 12,

intensité a 'interface donnée par (1.7) page 15,

signal de fond au pixel i € Iy défini en (1.8) page 15,
efficacité quantique définie en (1.9) page 16,

densité de fluorophores,

version discrete de f ot N est le nombre de pixels discrétisant () et
M est le nombre de points de discrétisation selon z,

acquisition TIRF pour I'angle « € (¢, ®max],
acquisition MA-TIRE,
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matrice d’observation du signal ou dictionnaire,

signal observé,

hyperparametre du probléme régularisé £,-{,

probléme arg min,cgn |[Ax —d||3 s [[x]lo <k,
probleme arg min,cgn [[x[[o s.c. [[Ax—d|3 <,
probléeme arg min,cgn Ge, (X) 1= 3 [|[Ax —d |3 + Al x|lo,
i-eme colonne de A € RM*N_On considéere a; # Orm,
fonction objectif £,-{y définie en (P,),

pénalité CEL0 1D définie en (9.5) page 96,

pénalité CELO ND définie par @ceo(X) == ) ; Gerol]|aill, A x1),
fonction objectif {,-CEL0 définie en (9.9) page 98,

restriction de A € RM*N

aux colonnes indexées par w C Iy,
restriction de x € RN aux entrées indexées par w C Iy,

définit le vecteur xV := (x7,...,X1—-1,0,Xi41,++.,XN) ,
support de x € RN défini par o(x) := {i € In; x; # 0},

sous ensemble du support de x € RN défini en (9.21) page 101,

ensemble défini en (9.22) page 101 (pas forcément inclus dans
o(x)),

notation utilisée dans le macro-algo du chapitre 10,

propriété arg min,cgn G(x) = arg minggn
dans le chapitre 12 (page 165),

Gy, (x) utilisée

propriété ()2 minimiseur (local) de G = %X minimiseur (local) de Geo)

utilisée dans le chapitre 12 (page 165),






CONTEXTE GENERAL DE LA THESE ET CONTRIBUTIONS

CONTEXTE GENERAL

Cette thése s’articule autour de deux parties pouvant étre lues de maniere indépendante.
La premiere est dédiée a un probléeme de reconstruction rencontré en microscopie par ré-
flexion totale interne (TIRF en anglais). Ce travail s’inscrit dans le contexte d'un systéme TIRF
expérimental développé a l'Institut de Biologie Valrose (iBV) (Nice) par Sébastien Schaub,
pour lequel il est possible de faire varier rapidement I’angle d’incidence de la lumiére d’ex-
citation (grace a une électronique dédiée) permettant ainsi d’obtenir des acquisitions dites
multi-angles (MA-TIRF). Notons qu’il n’existe pas encore de tel systeme dans le commerce.
Les acquisitions ainsi obtenues ont le potentiel, grace au développement d’algorithmes de
reconstructions dédiés, de révéler une information super-résolue (de 'ordre de quelques
dizaines de nanometres) concernant la position axiale des structures observées sur une fine
couche (= 500 nm) adjacente a la lamelle de verre. L’objectif premier des travaux réalisés
dans ce contexte concerne donc la mise en place d"'une méthode de reconstruction a partir
de données acquises par le systéme MA-TIRF expérimental. Par ailleurs, une question fonda-
mentale concerne 1’étalonnage du systéme ainsi que la simplification du modele décrivant
la physique de l'acquisition et la validation de ce dernier sur des expériences réelles. Ce
travail s’inscrit donc également dans une collaboration avec I'équipe de biologistes d’Ellen
Van Obberghen-Schilling afin de se confronter aux difficultés rencontrées sur des données
réelles.

Le probléeme de reconstruction MA-TIRF étant mal posé, il est nécessaire de le régula-
riser en ajoutant de l'information a priori. En s’intéressant a la reconstruction de molé-
cules isolées et de la membrane cellulaire, dont 1'épaisseur est de l'ordre de 10 nm, nous
nous sommes orientés vers les modeéles parcimonieux ce qui fut le point de départ de la
deuxiéme partie de ce manuscrit. Dans cette deuxiéme partie, nous nous intéressons a la
minimisation du critere (NP-Difficile) des moindres carrés pénalisé en norme-{y. Plus pré-
cisément, nos travaux rentrent dans le contexte des reformulations continues exactes du
probléme. L'objectif consiste en la définition de relaxations continues de la fonctionnelle
initiale préservant ses minimiseurs globaux. Par ailleurs, nous posons également la ques-
tion de la relation entre les minimiseurs locaux des deux fonctionnelles et recherchons des
relaxations pour lesquelles de tout minimiseur local on peut définir un minimiseur local du
critere initial par une opération simple (e.g. seuillage). L'idée d'une telle relaxation n’est
pas nouvelle mais les résultats théoriques concernant la relation entre les minimiseurs des
fonctionnelles initiale et relaxée n’étaient jusqu’ici que partiels. La deuxieme partie de cette
thése est donc principalement consacrée a I'étude de telles relaxations pour lesquelles nous
nous effor¢cons de fournir des résultats complets sur les liens entre les minimiseurs des
deux fonctionnelles. Bien que toujours non-convexes, ces relaxations ont I’avantage d’étre
continues permettant 1'utilisation d"un certain nombre d’algorithmes récemment proposés
pour l'optimisation non-convexe. Ainsi, nous terminons ce travail par une étude des per-
formances de quelques uns de ces algorithmes dans le cadre de différentes applications en
traitement du signal et des images.
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CONTRIBUTIONS
Reconstruction MA-TIRF

Suite a une introduction du probleme et une revue des méthodes de reconstruction de la
littérature dans les chapitres 1 et 2, les contributions concernant la reconstruction MA-TIRF
sont présentées dans les chapitres suivants et peuvent étre classées en deux catégories :

Etude du probleme inverse et résolution numérique : en considérant une étude numé-
rique en dimension 1, nous montrons dans le chapitre 3 que la régularisation du probleme
doit étre choisie avec précaution.

En effet, bien qu'imposer la positivité de la solution soit completement naturel pour
ce type de probleme inverse, nous montrons qu’une telle contrainte nécessite de prendre
en compte précisément le signal de fond présent sur les images afin d’étre en mesure de
reconstruire correctement les objets imagés. Pour ce faire, nous proposons de réaliser une
estimation jointe de la densité de fluorophores et du signal de fond, tous deux soumis a
une contrainte de positivité.

D’autre part, l'atténuation du contraste provoquée par une régularisation de variation
totale (due a la norme-{;) s’avere étre problématique. En particulier, nous mettons en
évidence que ce phénoméne entraine une perte de résolution axiale (pour les objets re-
construits) ce qui est contraire a 1’objectif recherché. Nous préconisons alors d’utiliser une
telle régularisation ou bien de maniere mesurée ou bien de ne 'appliquer que dans les
directions latérales x et y.

Enfin, toujours dans le cadre d'une étude numérique en dimension 1, nous montrons
que la qualité des reconstructions n’est pas influencée par la considération d'une vraisem-
blance gaussienne ou poissoniene lorsque les données sont dégradées par un bruit mixte
poissonien-gaussien comme cela est généralement le cas en microscopie.

Etalonnage du systeme et validation du modele : afin de controler avec précision ’angle
d’incidence (qui est un parametre du modéle) du laser d’excitation sur le spécimen, nous
proposons une adaptation simplifiée d’'une méthode de la littérature fondée sur I'observa-
tion du plan focal arriere de 1’objectif (chapitre 4). Ainsi, nous sommes en mesure d’éta-
lonner précisément le systeme allant méme jusqu’a détecter des différences en fonction de
la longueur d’onde d’excitation utilisée dues a 1’achromaticité non parfaite des éléments
optiques du systéme.

D’autre part, toujours dans le chapitre 4, nous montrons que nous sommes Capable de
reconstruire précisément un échantillon de géométrie connue,” a partir du modéle TIRF
pour lequel nous avons fait des simplifications (chapitre 1). En particulier, 1’objet imagé
est correctement reconstruit, avec une précision de 'ordre de 20 nm, sur une épaisseur de
400 nm. Cela est a mettre en perspective avec d’autres expériences similaires publiées dans
la littérature ne présentant pas de résultats au-dela de 200 nm. Cette expérience est confor-
tée par une expérience de co-localisation a deux couleurs ot nous proposons de marquer
une méme structure biologique avec deux molécules fluorescentes différentes. Nous mon-
trons alors que les reconstructions obtenues avec le modele simplifié co-localisent avec une
précision de l'ordre de 20-40 nm.

Pour finir, des phénomenes biologiques connus ont pu étre observés a 1’aide de la mé-
thode proposée (chapitre 5) ce qui conforte encore sa validité et ouvre d’intéressantes pers-
pectives pour l'étude des interactions entre différentes molécules au niveau de la mem-
brane cellulaire.

2. Construit simplement a 1’aide d’une lentille de verre et d’une solution fluorescente homogene.



Relaxations continues exactes du critere €>-{g

La deuxiéme partie du document concerne la minimisation de la fonctionnelle :
1 2
Gey () = 5| Ax = | + M xllo,

ou A € RMXN d ¢ RM, A > 0 et ||x||o compte le nombre de composantes non-nulles de
x € RN. Une introduction du probléme ainsi qu'un état de l’art sur I'optimisation parcimo-
nieuse sont les objets respectivement des chapitres 7 et 8. La suite de la deuxieme partie du
manuscrit est quant a elle dédiée aux différentes contributions apportées dans ce contexte :

La pénalité CELO : dans le chapitre 9 nous proposons la pénalité @, : RN — R (Conti-
nuous Exact {p) pour laquelle la fonctionnelle continue relaxée non-convexe,

1
GCELO(X) = EHAX - de + q)CELG(X))

vérifie les propriétés principales suivantes :

— arg min,cgn Gy, (x) € arg ming gy Geeo(X) ;

— de tout minimiseur (local) de G, on peut déduire un minimiseur (local) de G, par

un simple seuillage ;

— la réciproque de la propriété précédente n’est pas vraie et Gy, élimine des minimi-

seurs locaux (non-globaux) de Gy, .

Une étude complete entre les minimiseurs des fonctionnelles G, et G¢, est donc pro-
posée et une caractérisation des minimiseurs de G, est également détaillée. Ces résultats
montrent que la pénalité CELO est une alternative continue a la pseudo norme-{y idéale.
Notons qu’a notre connaissance c’est la premiere fois qu'une telle pénalité, avec toutes les
propriétés mentionnées ci-dessus assurant une reformulation exacte du probleme, est pro-
posée.

Algorithmes pour la minimisation de G, : la continuité de la fonctionnelle G, nous
donne accés a un éventail d’algorithmes récents d’optimisation non-convexes adaptés a
sa minimisation et donc indirectement a celle de Gy,. A partir de tels algorithmes, nous
proposons dans le chapitre 10 :

— un Macro-Algo assurant la convergence vers un point qui est a la fois point critique

de G et minimiseur local de Gy, ;

— une heuristique inspirée des méthodes Graduated Non Convexity permettant d’amé-

liorer la minimisation de la fonctionnelle;

— une regle permettant de déterminer un «chemin de régularisation» pour G, afin de

s’affranchir du choix du parametre A.

Applications en traitement du signal et des images : les algorithmes du paragraphe
précédent (ou de la littérature) sont utilisés dans le cadre de diverses applications :

— déconvolution de trains d’impulsions;

— estimation de canal et des directions d’arrivées en traitement d’antennes;

— reconstruction en microscopie de super-résolution PALM.

Pour chacune de ces applications, nous montrons dans le chapitre 11 l'intérét de minimi-
ser Geo plutdt que de minimiser directement Gg,. En particulier, le fait que G, élimine
des minimiseurs locaux (non-globaux) de Gg, rend les algorithmes minimisant cette fonc-
tionnelle plus robustes aux minimiseurs locaux que les algorithmes traitant directement
Gy, . Ainsi, nous montrons que minimiser Ge, permet d’obtenir de meilleurs résultats no-
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tamment en terme de reconstruction du support de la solution dans les différents contextes
d’applications considérés.

Une vue unifiée : nous proposons dans le chapitre 12 une vue unifiée des pénalités conti-
nues approchant la pseudo norme-{y, notées @, dans le contexte des relaxations continues
exactes de Gg,. Pour ce faire, nous dérivons cinq conditions sur la pénalité @ nécessaires
et suffisantes pour que la fonctionnelle relaxée G associée vérifie les mémes propriétés que
Geeo- Plus précisément, trois de ces conditions sont nécessaires et suffisantes pour que la
fonctionnelle relaxée G préserve les minimiseurs globaux de G, alors que I’ensemble des
cinq conditions sont nécessaires est suffisantes pour préserver les minimiseurs globaux et
ne pas ajouter de minimiseurs locaux.

Par ailleurs, nous montrons que la pénalité CELO n’est autre que la limite inférieure de
la classe de pénalités définie par les cinq conditions précédentes et que c’est celle qui peut
potentiellement éliminer le plus de minimiseurs locaux de G, (ce qui la rend d’autant plus
intéressante).

Enfin, nous proposons une analyse de différentes pénalités de la littérature dans ce
contexte de reformulations continues exactes. Nous montrons que pour certaines d’entre
elles, il existe des valeurs pour les parametres les définissant permettant de vérifier les
conditions précédemment établies.

PUBLICATIONS

Les travaux réalisés dans cette thése peuvent également étre trouvés dans les publica-
tions et rapports suivant(e)s :

Articles de revue soumis et acceptés

— Structured CELO Relaxation for {; optimization in channel and DOA estimation.
Soumis a IEEE Transaction on Signal Processing, 2016.
Adilson Chinatto, Emmanuel Soubies, Cynthia Junqueira, Jodo M. T. Romano, Pascal
Larzabal, Jean-Pierre Barbot and Laure Blanc-Féraud.

— A unified view of exact continuous penalties for {,-{, minimization. Soumis a SIAM
Journal on Optimization, 2016.
Emmanuel Soubies, Laure Blanc-Féraud and Gilles Aubert.

— A Continuous Exact {( penalty (CEL0) for least squares regularized problem. SIAM
Journal on Imaging Science 8-3, pp. 1574-1606, 2015 (Erratum : SIIMS 9-1 pp. 490-494).
Emmanuel Soubies, Laure Blanc-Féraud and Gilles Aubert.

Actes de conférences

— A framework for Multi-Angle TIRF microscope calibration. International Symposium
on Biomedical Imaging (ISBI), 2016.
Emmanuel Soubies, Sébastien Schaub, Agata Radwanska, Ellen Van Obberghen-Schilling,
Laure Blanc-Féraud and Gilles Aubert.

— Lo-optimization for Channel and DOA sparse estimation. International Workshop on
Computational Advances in Multi-Sensor Adaptive Processing (CAMSAP), 2015.
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Larzabal, Jean-Pierre Barbot and Laure Blanc-Féraud.

— Seuillage CELO pour la minimisation {,-{( : comparaisons avec IHT. GRETSI, 2015.
Emmanuel Soubies, Laure Blanc-Féraud and Gilles Aubert.

— CELO : a continuous alternative to {y, penalty. Signal Processing with Adaptive Sparse
Structured Representations (SPARS), 2015.

Emmanuel Soubies, Laure Blanc-Féraud and Gilles Aubert.

— Sparse reconstruction from Multi-Angle Total Internal Reflection Fluorescence Mi-
croscopy. International Conference on Image Processing (ICIP), 2014.

Emmanuel Soubies, Laure Blanc-Féraud, Sébastien Schaub and Gilles Aubert.

— A 3D model with shape prior information for biological structures reconstruction
using Multiple-Angle Total Internal Reflection Fluorescence Microscopy. Internatio-
nal Symposium on Biomedical Imaging (ISBI), 2014.

Emmanuel Soubies, Laure Blanc-Féraud, Sébastien Schaub and Gilles Aubert.






Premiere partie

MICROSCOPIE MA-TIRF : DE LETALONNAGE DU SYSTEME
A LA RECONSTRUCTION D’'IMAGES SUPER-RESOLUES






AVANT-PROPOS

La microscopie de fluorescence est devenue aujourd’hui une technique majeure pour
I'observation de structures biologiques. En effet, le marquage fluorescent utilisé dans ce
contexte permet de cibler les structures d’intérét et de s’affranchir de la visualisation du
reste de ’échantillon. Cependant, les techniques conventionnelles (épifluorescence, confo-
cale, biphotonique...) sont limitées en résolution par la diffraction. En microscopie classique
a épifluorescence, cette limite est connue d’apres les travaux de Ernst Abbe, réalisés au
cours du XIX®™e siecle, comme étant A/(2 x NA) ou A représente la longueur d’onde de la
lumiere d’excitation et NA 'ouverture numérique de 1’objectif. En microscopie confocale,
inventée par Minsky en 19557, cette limite est 1égeérement inférieure permettant d’obtenir
des images mieux résolues. Il a fallu attendre la fin du XX®™¢ et le début du XXI*m¢ siecle
pour voir émerger de nouvelles modalités d’acquisition permettant de dépasser la limite
de diffraction (STED (HELL et WICHMANN, 1994), SIM (GUSTAFSSON, 2000), STORM (RUST et
al., 2006), PALM (BETZIG et al., 2006) parmi d’autres) atteignant pour certaines une résolu-
tion latérale de 1’ordre du nanometre. Des méthodes 3D-PALM et 3D-STED ont également
été développées, en utilisant des PSF spécifiques dont la forme dépend de la profondeur,
permettant aussi une amélioration de la résolution axiale (HUANG et al., 2008). Cependant,
ces méthodes nécessitent d'une part des marquages particuliers qui peuvent étre lourds a
mettre en ceuvre et d’autre part un nombre tres important d’acquisitions pour réaliser la re-
construction super-résolue du volume, ce qui peut étre limitant pour certaines applications
invivo.

Dans cette partie du manuscrit, nous nous intéressons a la microscopie par réflexion
totale interne (Total Internal Reflection Fluorescence (TIRF) en anglais) capable de limiter
le champ d’excitation a une fine couche, inférieure a la longueur d’onde, adjacente a la
lamelle de verre. Cette propriété de sélectivité axiale en fait une technique idéale pour
la visualisation des processus cellulaires se produisant dans le voisinage de la membrane
plasmique comme par exemple I'étude des échanges entre la cellule et le milieu extérieur.
De nombreuses applications peuvent tirer bénéfice d'une telle modalité d’acquisition et
nous renvoyons le lecteur vers la review de AXELROD (2001), auteur a l'origine de cette
technique de microscopie (AXELROD, 1981), pour plus de détails sur ces applications (voir
aussi (AXELROD, 2008)). Il est également a noter que cette technique ne requiert pas de pré-
paration particuliere de I"échantillon.

Le chapitre 1 commence par présenter cette technique de microscopie ainsi que le sys-
teme avec lequel nous travaillerons dans la suite de cette these. Par ailleurs, le principe du
Multi-Angle Total Internal Reflection Fluorescence (MA-TIRF) de méme que le probléme de
reconstruction 3D associé, permettant une amélioration significative de la résolution axiale,
sont également présentés dans ce chapitre. Un état de 1’art sur les méthodes de reconstruc-
tion est effectué dans le chapitre 2 et le chapitre 3 présente les travaux que nous avons
réalisés dans ce contexte. Un aspect crucial de la reconstruction MA-TIRF concerne 1’étalon-
nage du systeme ainsi que la validation du modele simplifié utilisé pour la résolution du
probleme. Le chapitre 4 est donc dédié a ces questions. Enfin, des applications en biologie
sont traitées dans le chapitre 5.

3. Pour I'histoire, voir le mémoire (MINSKY, 1988).
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1.1 FORMATION D'UNE IMAGE EN MICROSCOPIE TIRF
1.1.1 Lois de Snell-Descartes et angle critique

Nous commengons ce chapitre par quelques rappels d’optique classique, nécessaires a
la compréhension du principe de la microscopie TIRF. D’apres les lois de Willebrord Snell
et René Descartes nous savons que lorsqu’un rayon incident rencontre une interface entre
un milieu d’indice de réfraction n; et une autre milieu d’indice de réfraction ny < ni,
une partie de la lumiere est réfléchie dans le milieu incident alors que l'autre partie est
transmise (réfractée) dans le second milieu (figure 1 gauche). Plus précisément, nous avons
les deux lois suivantes :

— Loi de la réflexion : &, = «;

— Loi de la réfraction : ny sin(«) = ny sin(a ) ;
ou o, o, et oy définissent respectivement les angles incident, réfléchi et transmis. Le cas
limite, avant réflexion totale (figure 1 centre), est obtenu pour «; = 90° et correspond a un
angle incident égal a I'angle critique o, vérifiant :

Ny

sin(ae) = o (1.1)

1.1.2  Principe de la microscopie TIRF

Le principe du TIRF repose sur le phénomene de réflexion totale interne d’une source
lumineuse sur une interface diélectrique comme décrit dans la section précédente. Ainsi, en
TIRF, ’angle incident o de la lumiére d’excitation vérifie & > «. afin d’étre dans le régime
de réflexion totale (figure 1 droite). Dans un tel régime, bien que toute la lumiere incidente
soit réfléchie vers le milieu inférieur (verre), il y a création d’une onde évanescente se
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Réfraction : o < o Réfraction limite : & = o¢ Réflexion totale : o« > o

I
|
ng <mng !
I
I
I

FIGURE 1 — [llustration des lois de Snell-Descartes [Schéma extrait et modifié depuis http://
femto-physique.fr/optique/opt_Cl.php]. Milieu incident en bleu et rayon lumineux
en rouge.

propageant parallelement au dioptre (AXELROD, 2008) permettant d’exciter les molécules
fluorescentes (fluorophores) présentes dans une fine couche immédiatement adjacente a
I'interface (voir figure 2).

FIGURE 2 — Principe de la microscopie TIRF [Image extraite de http://www.photonics.com/Article.
aspx?AID=33691].

Cette sélectivité axiale est due a la décroissance exponentielle de ’'onde évanescente dans
la direction (Oz), i.e. normale a l'interface. Plus précisément, 1'onde évanescente décroit
avec la profondeur z selon (AXELROD, 1981, 2001, 2008 ; MARTIN-FERNANDEZ et al., 2013)

I(z, ) := To(et) exp (—zp(«)), (1.2)

oul p est caractéristique de I'inverse de la profondeur de pénétration de I'onde évanescente :

47TTli

pla) = 7\ (sin

? (o) —sin’(exc)) (1.3)


http://femto-physique.fr/optique/opt_C1.php
http://femto-physique.fr/optique/opt_C1.php
http://www.photonics.com/Article.aspx?AID=33691
http://www.photonics.com/Article.aspx?AID=33691

1.1 FORMATION D'UNE IMAGE EN MICROSCOPIE TIRF

avec A la longueur d’onde de la lumiére incidente. Concernant l'intensité a 1'interface Iy
(i.e. pour z = 0), elle dépend de la polarisation du laser incident. Il existe deux types de
polarisations : la polarisation dite «s» pour laquelle la direction du champ électrique est
normale au plan d’incidence et la polarisation dite «p» pour laquelle la direction du champ
électrique est contenue dans le plan d’incidence. A partir des lois de Snell-Descartes ainsi
que des équations de Fresnel (BorN et WOLF, 2000), il est possible d’obtenir une expression
analytique des intensités I§ et I} :

2
13(a) = 2, (1.9

I® (o) = 4 cos? (o) (2 sin? (o) — n2)
o :

= 1.

n% cos2(«) + sin?(«) —n2’ (2.5)
oun = 2—: Pour plus de détails, nous renvoyons le lecteur vers l'article trés éclaircissant
de MARTIN-FERNANDEZ et al. (2013). Enfin, l'intensité Iy pondérant la décroissance (1.2) est
obtenue par combinaison linéaire des intensités I§ et I§ dont les coefficients dépendent de
la géométrie du systéme (voir paragraphe 1.1.3).

L'imagerie TIRF, de part sa sélectivité dans la direction axiale, permet donc de s’affran-
chir des plans «hors-champ» et les images résultantes ont ainsi peu de fluorescence de
fond ainsi qu'un meilleur Rapport Signal sur Bruit, Signal to Noise Ratio en anglais (SNR),
en comparaison avec d’autres techniques de microscopie (e. g. champ large, confocal...). A
titre d’illustration, la figure 3 compare deux acquisitions d'un méme échantillon : la pre-
miere résultant de la microscopie a épifluorescence (champ large), intégrant I’échantillon
sur toute sa profondeur, et la deuxiéme ayant été obtenue par microscopie TIRF limitant
I'excitation a une fine couche adjacente a l'interface.

F1GURE 3 — Comparaison d'une acquisition par microscopie a épifluorescence (gauche) avec une
acquisition du méme échantillon en TIRF (droite). Différentes structures sont imagées :
actine (vert), fibronectine (rouge) et le noyau (bleu). On voit clairement la « disparition »
des structures les plus éloignées sur 1’acquisition TIRE.

1.1.3 Description physique du systeme

Nous décrivons ici le systeme TIRF développé a I'iBV par Sébastien Schaub sur lequel
nous travaillerons par la suite. Un schéma simplifié du systeme est présenté sur la figure 4.
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L’élément central est le miroir galvanométrique (2) permettant de contrdler et de modifier
rapidement 'angle d’incidence du rayon lumineux d’excitation.

Afin d’obtenir un rayon incident sur 1’échantillon avec un angle « donné, le miroir (2)
est positionné de maniere a focaliser la source lumineuse en un point du plan focal arriere,
Back Focal Plane en anglais (BFP), de 1’objectif. En effet, la distance entre 1’axe optique et un
point de focalisation sur le BFP est caractéristique de 1’angle avec lequel ce rayon incident
arrive sur I"échantillon (voir chapitre 4).

L’émission des fluorophores générée par leur excitation est ensuite collectée par une
caméra Electron Multiplying Charge-Coupled Device (EMCCD) focalisée sur le plan focal
(avant) de 1’objectif. Notons que sur le chemin optique de la figure 4, le miroir dichroique
(4) a la particularité de réfléchir la lumiere incidente (bleue) et d’étre «transparent» pour la
lumiere émise (verte). En ce qui concerne le miroir (8), il est amovible et permet, lorsqu’il
est utilisé, de récupérer 'image du BFP de 1’objectif avec une autre caméra focalisée sur ce
dernier.

fibre optique,

miroir galvanométrique, ®T
lentille 75 mm, :
miroir dichroique 4 bandes, '
objectif (Nikon 100x/1.490),

échantillon, :
lentille de tube (Nikon 1.5x), @%ﬁ
miroir cinématique, :

N N L R

lentille 75 mm.

D
e

Source lumineuse
(405,491,561,641 nm)

'
- ==

d44
eIgwe))

Cameéra
plan focal

FIGURE 4 — Systéme TIRF. Le rayon d’excitation est représentée en bleu et I'émission des fluoro-
phores en vert. Les tirets rouge représentent respectivement le BFP de la lentille (3) et de
1’ objectif (5).

Par ailleurs, notons qu’il existe deux types de montages TIRF (AXELROD, 2008) :

— montage avec prisme;

— montage avec objectif.
Dans notre cas, nous utilisons un montage avec objectif, c’est-a-dire que 1’objectif est utilisé
pour dévier le faisceau incident afin de former I'angle d’illumination souhaité. L'objectif
se trouve donc sous l’échantillon. Au contraire avec l'autre type de montage, la lumiere
incidente est déviée a 1'aide d’un prisme et dans ce cas, 1'objectif se trouve au dessus de
I’échantillon. Le montage avec objectif impose une limite maximale sur 1’angle incident que
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I'on peut produire. Cette limite est dépendante de 1'ouverture numérique de I’objectif NA *
et est donnée par

Xmax = sin” ' (NA/ny). (1.6)

Pour terminer la description du systéme, nous devons ajouter qu’une rotation azimutale
du rayon incident est effectuée. Nous n’avons donc pas un point de focalisation du rayon
incident sur le BFP de 1’objectif, mais un ensemble de points décrivant un cercle (voir cha-
pitre 4). Cette méthode a été développée par plusieurs auteurs (MATTHEYSES et al., 2006;
FroLka et al., 2008a ; FIOLKA, 2009) dans le but d’homogénéiser le champ d’excitation et de
réduire certains artefacts produits par la diffusion et la diffraction de la lumiere cohérente
(laser) par les éléments optiques qu’elle traverse. D’autre part, cette rotation «mélange» les
polarisation s et p de la lumiere incidente et I'intensité de 1’'onde évanescente a l'interface
(z = 0) est alors donnée par (BOULANGER et al., 2014) :

3 1

lo(e) = 315 (o) + 3 1§ (<), (17)

ou I§ et I} sont respectivement définies par (1.4) et (1.5).

1.1.4 Le modéle TIRF

Nous sommes maintenant en mesure de définir le modele décrivant la formation d’une
image a travers le microscope TIRF. Notons f : QO x Ry — R} la densité de fluorophores
de l'échantillon 3D, ot Q C R? est le domaine d’observation 2D, i.e. correspondant aux
variables latérales (x,y) € Q, et z € R estla variable axiale (de profondeur). Afin d’alléger
les notations, on notera par la suite u = (x,y). Pour un angle incident o €]Jat¢, ®max] donné,
nous obtenons 'acquisition échantillonnée s(«) RN définie par?:Viely,

s(a)i == ff Qe ff h(u—u’) <J'+_OZ Q(2)I(z, ¥)f (u',2) dz) du’ | du+bg, (1.8)

ueA; u'eQ

ou Ay C Q représente la région de Q correspondant au i-eme pixel, h est la fonction
d’étalement du point, Point Spread Function en anglais (PSF), qui est considérée 2D ici
(i.e. constante en z), Q. est l'efficacité quantique (quantum efficiency en anglais), Q(z) re-
présente l'efficacité de collection (collection efficiency en anglais), I modélise la décroissance
de l'onde évanescente dans la direction axiale et est donnée par (1.2) et enfin b; modélise
un signal de fond (bruit de fond) présent au pixel i € Iy et indépendant de ’angle incident
. Ce signal de fond est di a des sources lumineuses parasites présentes dans 1’environne-
ment observé qui peuvent étre la conséquence de la réflexion de la lumiere, par exemple,
ou bien de la diffusion de la fluorescence dans I’échantillon. Dans les paragraphes suivants,
nous donnons des détails supplémentaires sur les termes composant le modele (1.8).

EFFICACITE QUANTIQUE Q. Lorsqu’ils sont excités par I'onde évanescente, les fluoro-
phores émettent des photons qui sont ensuite collectés par une caméra EMCCD afin de les
convertir en électrons puis d’encoder le signal résultant pour former une image. L'efficacité
quantique Q. (électrons/photons) représente le rapport entre le nombre de charges élec-

1. NA =nsin(0), oit n est 'indice de I'huile dans laquelle 1’objectif est immergé et 6 et le plus grand angle
que l’on puisse obtenir entre ’axe optique et un rayon entrant dans 1’objectif depuis le foyer.

2. Ici N € IN* représente le nombre de pixels de I'image acquise s(ot). De plus, chaque pixel de cette image
sera indexé par un seul indice i € Iy ={1,..., N}
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triques générées par le capteur EMCCD (avant I'étape d’amplification d’électrons utilisée
dans ce type de capteurs) et le nombre de photons incidents. En notant respectivement N
et N, le nombre d’électrons générés et le nombre de photons incidents pour un pixel, on
définit :

Q.= —=. (1.9)

L'efficacité quantique n’affecte donc les images résultantes que par un facteur multipli-
catif.

EFFICACITE DE COLLECTION Q Au vu de la décroissance exponentielle de 1'intensité
de l'onde évanescente (excitation) donnée par 1’équation (1.2), il est naturel de considé-
rer que I'émission d’une molécule fluorescente excitée suit également une décroissance
exponentielle avec la profondeur z. Cependant, cela n’est pas exactement correct. En ef-
fet, I'émission d’un fluorophore a proximité d’une interface diélectrique est perturbée par
cette derniere (HELLEN et AXELROD, 1987). Une description qualitative de ce phénoméne
est également donnée par AXELROD (2008).

Le modéle d’émission d"un fluorophore est donc dépendant de sa distance a l'interface
d’une maniére assez complexe. Cette dépendance peut étre modélisée par un facteur Q(z)
dont le rdle principal est de «déformer» le profil exponentiel lorsque z est proche de 0.
Notons qu’il n’existe pas d’expression analytique pour Q(z) qui dépend aussi d’autres
facteurs comme l'ouverture numérique de 1’objectif, la polarisation de l'excitation, ou en-
core l'orientation des fluorophores (HELLEN et AXELROD, 1987; AXELROD, 2008). Certains
auteurs (ROHRBACH, 2000; MATTHEYSES et AXELROD, 2006 ; OLVECZKY et al., 1997) ont pro-
posé des méthodes permettant de mesurer le profil de décroissance de 1'onde évanescente
prenant ainsi en compte 1’efficacité de collection Q(z).

FONCTION D’ETALEMENT DU POINT Etant donné I’épaisseur trés fine que 1’on observe
(entre 100 et 500 nm), la PSF du systéme peut étre considérée constante en z. Ainsi, son
effet sur les acquisitions peut étre modélisé via une convolution 2D comme cela est le cas
dans le modeéle (1.8). Avec un tel modéle, h est alors une fonction 2D représentant la tache
de diffraction (ou tache d’Airy) qui dépend de la longueur d’onde de la lumiere incidente
ainsi que de l'ouverture numérique de 1’objectif comme cela est présenté par la figure 5.
Une formulation théorique de la PSF peut étre trouvée dans (BorN et WOLF, 2000), et dans
certain cas, le lobe central peut étre bien approché par une gaussienne (ZHANG et al., 2007).

Airy Disk Airy Disk

I Intensity

I Intensity

F1GURE 5 — Tache d’Airy pour deux valeurs différentes de I'ouverture numérique de 1’objectif :
NA = 0.32 (gauche) et NA = 1.16 (droite). Ces images ont été réalisées avec les
illustrations interactives des tutoriels Zeiss [http://www.zeiss.com/microscopy/en_de/
solutions/reference/all-tutorials/].


http://www.zeiss.com/microscopy/en_de/solutions/reference/all-tutorials/
http://www.zeiss.com/microscopy/en_de/solutions/reference/all-tutorials/

1.2 VARIER L’ANGLE D'INCIDENCE : UN ACCES A UNE INFORMATION TRIDIMENSIONNELLE

NOTE SUR LES MODELES MULTI-INDICES Lors d’acquisitions in vivo, la simple inter-
face entre la lamelle de verre et la solution aqueuse contenant I’échantillon considérée
précédemment n’est pas completement réaliste. En effet, un modele plus complet devrait
prendre en compte différentes interfaces séparant les différentes couches de 1’échantillon
(e.g. verre, eau, membrane, cytoplasme...), chacune ayant un indice de réfraction différent.
Un tel modele, considérant 4 couches, a été proposé par GINGELL et al. (1987). Cependant
ce modele est trés complexe et nous garderons, dans la suite, I'hypothese d'une unique
interface entre deux milieux d’indices différents. Notons que OLvECzKY et al. (1997) ont
étudié en simulations l'influence d’une telle simplification. Leurs conclusions indiquent
qu'un léger biais sur l'estimation de la profondeur des structures biologiques est intro-
duit par le modele simplifié et qu’il peut étre réduit en augmentant 1'indice de la solution
aqueuse de sorte a le rapprocher de celui du cytoplasme et de la membrane cellulaire.
Aussi, BOULANGER et al. (2014) ont proposé un modele ot1 I'indice du milieu observé, bien
que considéré constant selon z, peut varier dans le plan Q. Des exemples numériques sur
des données réelles montrent alors qu’estimer a la fois 1'indice variable et la densité de
fluorophores permet une meilleure localisation axiale des structures en comparaison a la
seule estimation de la densité de fluorophores pour un indice fixé.

SIMPLIFICATION DU MODELE Dans la suite de ce manuscrit nous utiliserons une ver-
sion simplifiée de (1.8) faisant abstraction de ’efficacité quantique Q. (facteur multiplicatif),
de l'efficacité de collection Q(z) et de I’effet de la PSF. Ce modele simplifié s’écrit : Vi € Iy,

s(et)i := fj (Io(oc) J+OZ exp(—zp(«))f(u,z) dz) du + b;. (1.10)

ueA;

Notons qu’avec un tel modele, f représente la densité de fluorophores de 1’échantillon
convoluée par la PSF. Nous verrons au chapitre 4 qu'une telle simplification du modeéle
reste tout a fait représentative du systeme utilisé.

1.2 VARIER L’ANGLE D'INCIDENCE : UN ACCES A UNE INFORMATION TRIDIMEN-
SIONNELLE

1.2.1  Variation de la décroissance de l'intensité de I'onde évanescente avec I'angle d’incidence

Nous nous intéressons maintenant aux acquisitions dites MA-TIRF. Considérons un en-
semble de L € IN* angles incidents :

A={,lel tac <ot <+ <o < Amax) - (1.11)

Une acquisition MA-TIRF est alors définie comme étant I’ensemble des acquisitions TIRF
obtenues pour les angles incidents appartenant a A. On note :

S :=(s(x1)y...,s(or)) € RNXE (1.12)

ou s(«x) est défini par le modele (1.8).

La profondeur de pénétration de 1'onde évanescente étant directement liée a 1’angle
incident par la relation (1.3), la variation de ce dernier entraine une modification de la
décroissance du champ d’excitation. En particulier, plus I'angle incident est grand, plus
la décroissance de I'onde évanescente est rapide comme cela est illustré sur la figure 6. Il
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en résulte que les fluorophores les plus distants de l'interface ne sont plus excités pour
des angles incidents éloignés de I'angle critique. Cela suggere qu’a partir d’acquisitions
MA-TIRF, il est possible d’extraire une information tridimensionnelle sur les structures bio-
logiques observées avec le potentiel de repousser les limites de résolution (axiale) rencon-
trées en microscopie conventionnelle.

FIGURE 6 — MA-TIRF. La ligne du haut schématise I'évolution de I'onde évanescente lorsque 1’angle
incident augmente. La ligne du bas montre des exemples d’acquisitions d"un échantillon
pour différents angles d’incidence évoluant comme sur la ligne supérieure.

A titre d’exemple, alors que la résolution axiale est d’environ 500 nm pour un micro-
scope confocal ou de l'ordre de 250 nm pour un microscope a feuille de lumiere (Selective
Plane Illumination Microscopy), une simple acquisition TIRF pour un angle incident proche
de I'angle maximal &, qx est capable de limiter 1’excitation sur une épaisseur de I'ordre de
100 nm au niveau de l'interface. Une reconstruction a partir d’acquisitions MA-TIRF peut
quant a elle fournir des images ayant une résolution axiale de quelques dizaines de na-
nometres sur une épaisseur allant de 500 a 800 nm (BOULANGER et al., 2014 ; Dos SANTOS
et al., 2014). Cependant, ces approches ne permettent qu’'une amélioration de la résolu-
tion axiale et la résolution latérale reste identique a celle des microscopes conventionnels.
Notons tout de méme qu’il est envisageable de combiner le MA-TIRF avec des techniques
de microscopie permettant une amélioration de la résolution latérale. Par exemple FroLka
et al. (2008b) combinent le TIRF avec la Harmonic Excitation Light Microscopy (HELM) qui
est une technique utilisant une illumination structurée pour améliorer la résolution latérale
des images (FROHN et al., 2000).

1.2.2  Un probléme inverse mal posé

Afin d’atteindre une telle résolution axiale, tout I'enjeu est de résoudre le probléme
inverse. C’est-a-dire, estimer la position axiale des structures biologiques d’intérét (inacces-
sible par une mesure directe) a partir d'une acquisition MA-TIRF constituée, comme nous ve-
nons de le voir, d’'un ensemble d’acquisitions TIRF pour différents angles d'incidence. Tout
d’abord, un premier travail consiste a étudier si le probleme est bien posé. Un probleme est
dit bien posé au sens de HADAMARD (1902) si il vérifie les trois propriétés suivantes :

1. une solution existe;
2. la solution est unique;

3. la solution est continue par rapport aux données.
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Pour étudier brievement le caractére mal-posé de notre probleme de reconstruction
MA-TIRF, commengons par remarquer son lien avec la transformée de Laplace. En effet,
en ignorant l'intégration sur A;, le modele simplifié (1.10) n’est autre qu'une transformée
Laplace pondérée par le facteur Iy. Pour rappel, la transformée de Laplace d"une fonction
f réelle continue définie sur IR est donnée par :

+oo
£ftp)i= | Fexpl-prian (1.13)

oit p € C est une variable complexe3. Etant donné une fonction F(p), p € C, vérifiant
certaines conditions (BELLMAN et ROTH, 1984 ; SCHIFF, 2013), une formule d’inversion de la
transformée de Laplace existe permettant de déterminer une fonction f telle que £f = F.
Par ailleurs, le théoréeme de LErRCH (1903) nous assure que si deux fonctions f7 et f, sont
telles que £f; = Lf, alors f; et f, sont égales sauf au plus en des points isolés. Ainsi, en se
restreignant aux fonctions continues, l'inverse de la transformée de Laplace est uniquement
définie.

Cependant pour notre probléeme, nous avons acces qu’a un nombre fini de mesures d’une
fonction F(p) pour des valeurs de p € [po,+o0) (po € R4 ). L'inversion numérique a partir
de telles données ne peut donc pas étre réalisée a partir de méthodes numériques basées
sur la formule d’inversion de la transformée de Laplace qui nécessite de connaitre F(p)
sur une droite du plan complexe parallele a ’axe imaginaire (ScHIFF, 2013, chapitre 4). Par
ailleurs, le probleme d’inversion de la transformée de Laplace a partir de valeurs sur la
droite réelle # est connu pour étre difficile et tres instable (EPSTEIN et SCHOTLAND, 2008).

Prenons l'exemple proposé par BELLMAN et ROoTH (1984) ou ils considerent la fonction
€w(t) = sin(wt) dont la transformée de Laplace est donnée par

w
Lew(p) = m (1.14)
Considérons une suite (wn )nen telle que limy 54+ Wy = +00. Alors on a,
lim Ley, =0, (1.15)

n—+oo

ce qui montre que la condition de continuité de la solution par rapport aux données n’est
pas vérifiée. En effet, nous avons

lim £L(f+ew,) = Lf, (1.16)
n—-+o0o
mais
n1_1>rJrr1OO f+ew, #1. (1.17)

Une autre fagon de voir le caractere mal-posé du probleme inverse MA-TIRF est de s’inté-
resser a sa version discrete qui est finalement celle que nous allons réellement utiliser en
pratique. En considérant le cas unidimensionnel oi1 f € RM est un vecteur représentant une

3. Notons que cette intégrale peut ne pas exister. En particulier, des conditions suffisante pour qu’elle existe
sont que f soit intégrable sur [0, T] pour tout T € R et qu’elle vérifie |f(x)| < ae®t pour certaines constantes
a et b. Sous de telles conditions, la transformée de Laplace existe pour tout p appartenant au demi plan
complexe PRe(b) > 0 (BELLMAN et ROTH, 1984 ; SCHIFF, 2013).

4. Probleme qui se pose généralement pour les phénomenes physiques réels.
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discrétisation de f selon 1’axe z pour une certaine position u € Q, le modeéle linéaire (1.10)
se réécrit :

s = Hf + b, (1.18)

ot s € R est un vecteur contenant les mesures pour les L angles incidents, b € R est une
constante modélisant le signal de fond et H € R-*M est la matrice de 1'opérateur discré-
tisé. Clairement, le probleme inverse consistant a retrouver f a partir des données s admet
une unique solution si et seulement si H est inversible. Cela impose d'une part d’avoir
L = M, et d’autre part que Ker(H) = {Ogm}. Généralement, I'une ou 1'autre de ces deux
conditions n’est pas vérifiée pour des configurations (i.e. L, M choix des discrétisations...)
intéressantes en pratique. De plus, lorsque I'on se place dans un cadre favorable pour as-
surer l'inversibilité de H, son conditionnement reste treés mauvais et le probleme mal-posé.

Estimer la position axiale de structures biologiques a partir d’acquisitions MA-TIRF est
donc un probléeme inverse mal posé et il sera nécessaire de le régulariser afin de le ré-
soudre numériquement. Ces points seront abordés dans le chapitre 3 ot1 nous verrons en
particulier qu'imposer la positivité de la solution, qui est une contrainte completement
justifiée par la physique du probleme, se révele étre trés importante.

1.3 LES DIFFERENTS TYPES DE BRUITS

Nous nous intéressons dans cette section aux différents types de bruits venant dégrader
la qualité des images acquises. Nous distinguerons deux types de bruit : ceux qui sont
intrinseques au signal recu et ceux provenant du capteur.

1.3.1 Bruit intrinséque au signal regu : le bruit de photons

Le bruit de photons> (ou encore bruit de grenaille ou bruit quantique) est dGi a la nature
quantique de la lumiere. Son origine vient du fait que les fluorophores émettent aléatoire-
ment des photons, ce qui fait qu’entre t et t 4+ T, (ol T représente le temps d’exposition),
un nombre variable de photons ont été émis, et donc également un nombre variable de
photons ont été collectés par le capteur. Ainsi 'amplitude du signal électrique généré dans
le capteur (en chaque pixel) fluctue selon une statistique de Poisson dont la variance est
donnée par

0-123ht = QeDpniTe, (1.19)

ou ®,p¢ (photons/second/pixel) représente le flux de photons incident et Q. I'efficacité
quantique (1.9). Ce bruit est d’autant plus perceptible que 1'émission de photons par les
fluorophores excités est faible.

1.3.2 Bruits émanant de la caméra

En plus du bruit de photons, le capteur lui méme introduit d’autres types de bruits (Ros-
BINS et HADWEN, 2003 ; DussauULT et HOESs, 2004 ; FELLERS et DAVIDSON, 2004). Commen-
¢ons tout d’abord par rappeler le fonctionnement des capteurs EMCCD. La toute premieére
fonction d"un tel capteur consiste en la création d’une charge électrique (électron) en réac-

5. Shot noise en Anglais.
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tion a une illumination (photon). Cette étape est réalisée par effet photoélectrique ® au sein
d’un semi-conducteur. La surface semi-conductrice du capteur est organisée sous forme de
matrice out chaque élément correspond a un pixel. Chaque pixel est ainsi constitué d'un
puits capable de collecter les électrons générés par effet photoélectrique lors de 1'exposition.
La quantité d’électrons retenue dans un puits est ainsi proportionnelle a la quantité de lu-
miere regue par ce pixel. Ensuite, une fois I'exposition terminée, les paquets d’électrons
sont transférés lignes par lignes puis colonnes par colonnes vers un convertisseur en ten-
sion. Notons que les caméras EMCCD possedent un amplificateur d’électrons placé avant
le convertisseur de sortie. Enfin, la tension résultante est alors quantifiée afin d’encoder
numériquement l'image observée.

BRUIT GENERE PAR LE COURANT D’OBSCURITE  Le courant d’obscurité” (ou encore bruit
thermique) est un phénomene di a l'agitation naturelle des électrons. Cette agitation natu-
relle est suffisante pour éjecter occasionnellement un électron de la bande de valence vers
la bande de conduction sans effet photoélectrique. Il y a donc création de charges supplé-
mentaires qui viennent perturber le signal. Tout comme pour l'arrivée des photons sur le
détecteur, le nombre d’électrons générés par agitation thermique suit une distribution de
Poisson dont la variance est donnée par

02ps = DeTe, (1.20)
ou D, (électrons/secondes/pixels) représente le courant d’obscurité. Une expression de
D. fonction (entre autres) de la température peut étre trouvée dans (DussauLt et HOEss,
2004). L'agitation des électrons augmentant avec la température, il est possible de réduire
nettement ce bruit par refroidissement. Les cameras EMCCD actuelles sont généralement
suffisamment refroidies (=~ —70°) pour que ce phénomene soit négligeable.

BRUIT D'AMPLIFICATION ET DE LECTURE Ce bruit est produit par le circuit électro-
nique réalisant ’amplification et la conversion des paquets d’électrons en tension. C’est
une combinaison de plusieurs bruits. En particulier nous pouvons dissocier :

— le bruit de Johnson-Nyquist (ou bruit thermique) produit par l’agitation thermique des
électrons au sein d"une résistance de I'amplificateur de sortie ;

— le bruit de reset (reset noise ou encore KTC noise), lié aux fluctuations de la tension de
référence d’une capacité impliquée dans la conversion charge/tension;

— le bruit de filcker (ou bruit 1/f) qui est inversement proportionnel a la fréquence de
lecture des pixels;

— le bruit de quantification.

Nous renvoyons le lecteur a (FELLERs et DAVIDSON, 2004) pour plus de détails. Générale-
ment ce bruit de lecture est considéré gaussien et on notera sa variance o7,.

6. Passage d'un électron de la bande de valence a la bande de conduction lorsqu’on lui fournit une énergie
suffisante. La particularité des semi-conducteurs, comparés aux isolants, est que le «gap» entre ces deux bandes
est suffisamment faible pour permettre d’arracher un électron a la bande de valence et de créer une paire
électron-trou.

7. Dark noise en Anglais.
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1.3.3  Quel(s) bruit(s) considérer dans le modele ?

D’apres ce qui précede, et en incluant quelques simplifications %, le bruit présent sur une
acquisition peut étre modélisé par un bruit mixte poissonien-gaussien :

:P(G]zaht) +N(0, 07 ), (1.21)
ol Gf)ht, la quantité d’électrons générée en réponse aux photons incidents, est dans le

cas du TIRF donnée par le modéle (1.8). Ces bruits seront a considérer pour la résolution
numérique du probleme inverse qui sera présentée dans le chapitre 3.

8. Notamment en supposant la caméra suffisamment refroidie pour négliger le courant d’obscurité qui,
d’aprés ZHANG et CHEN (2009), représente le bruit le plus important apporté par la caméra en dehors du bruit
de lecture.
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Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux différentes méthodes numériques de la
littérature dédiées a la reconstruction MA-TIRF. Nous en distinguons plusieurs catégories.
D’une part celles basées sur un a priori de forme des structures biologiques observées. Dans
ce contexte, I'objectif consiste alors en 1’estimation des parametres d’un certain modele de
forme défini a partir des connaissances disponibles sur I’échantillon observé. D’autre part,
nous verrons aussi que certains auteurs se sont penchés sur des méthodes variationnelles
avec régularisation afin d’aborder le probleme inverse. Enfin, nous présenterons des tra-
vaux récents ol les auteurs proposent une méthode originale d’acquisition permettant de
s’affranchir du probleme de reconstruction.

2.1 LES METHODES BASEES SUR UN a priori DE FORME
2.1.1 Modeles unidimensionnels

Déterminer la profondeur de la membrane cellulaire est sans doute une des premieres
applications a avoir été étudiée a partir d’acquisitions TIRF/MA-TIRF. Une idée assez natu-
relle pour résoudre ce probleme est basée sur les trois points suivant :

— définir un modele paramétrique simple pour l'inconnue f(u,-), ott au moins 'un
des parametres est caractéristique de la profondeur de la membrane pour la position
latérale u € Q;

— réaliser l'intégration TIRF simplifiée pour le modele f(u, -) précédent :

s(oy,u) = Ip(x) J:OO exp(—zp(a))f(u,z)dz, (2.1)

afin d’obtenir une expression exacte (fonction des parametres introduits précédem-
ment) des observations TIRF pour ce modele;

— estimer, pour chaque position discrete u; € Q, 1 € [N, les parametres du modele par
ajustement aux données TIRF/MA-TIRF s(x, ;) (mesurées pour différents & > ).

MODELES PROPOSES  Trois modeéles pour f(u, -) reviennent dans plusieurs travaux de la
littérature. En notant respectivement C,, € R, et z,, € Ry la concentration en fluorophores
et la position axiale de la membrane pour la position latérale u € (), ces modeles sont les
suivants :
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— le modele Dirac, utilisé dans le cas o1 la membrane contient le marquage fluorescent,
est défini par (REICHERT et TRUSKEY, 1990; TRUSKEY et al., 1992; BURMEISTER et al.,
1994 ; OLVECZKY et al., 1997 ; Dos SANTOS et al., 2014 ; Dos SANTOS et al., 2016) :

fluyz) = Cydolz —zu)- (2.2)
Pour ce modele, I’équation (2.1) devient :
s(o,u) = Ip(o) Cyexp(—zup(a)). (2-3)

— le modele Top-Hat, adapté pour la configuration ot le marquage est réalisé sur la solu-
tion englobant la cellule, est donné par (OLvECzKy et al., 1997) :

f(u) Z) = Cu]l{zgzu}) (24)
et conduit a
sloqw) = To(a) - (1 exp(—zup(@)). (25)

— le modele shifted step function, proposé pour le cas o1 les marqueurs fluorescents sont
injectés dans le cytoplasme, s’exprime (OLVECZKY et al., 1997) :

f(u) Z) = Cu]l{z>zu}' (26)
Pour ce dernier modele, (2.1) devient

Cu

p(x)

s(o,u) = Io(«) exp(—zup(a)). (2.7)

ESTIMATION DES PARAMETRES La encore, plusieurs méthodes d’estimation des pa-
rametres Cy et z, ont été utilisées par différents auteurs. La plus intuitive est certai-
nement 1’ajustement par moindres carrés des modeles (2.3), (2.5) et (2.7) aux données
mesurées s(x,1;). OLVECzKY et al. (1997) réalisent cela avec l’algorithme de Levemberg-
Marquardt (MARQUARDT, 1963).

Une autre méthode, utilisée par Dos SANTOs et al. (2014), Dos SANTOs et al. (2016) et SAF-
FARIAN et KIRCHHAUSEN (2008) consiste a normaliser une acquisition TIRF avec une image
du méme échantillon acquise par épifluorescence. Ce ratio a la particularité d’éliminer 1'in-
connue C,, du probleme. Ainsi, seule la dépendance en I'inconnue z,, est conservée et une
expression directe de cette derniére est dérivée. Notons que cette méthode nécessite un
pré-traitement dti a la dégradation de I'image acquise en épifluorescence par un signal
hors champ. Similairement, STABLEY et al. (2015) utilisent le ratio entre deux acquisitions
TIRF obtenues pour un méme angle incident mais avec des longueurs d’ondes d’excitation
différentes afin d’estimer la position axiale de molécules possédant un double marquage.

La principale limitation de ce type d’approches vient d'une part de la forte contrainte
de forme imposée qui doit rester une hypothese physiquement acceptable et d’autre part
du fait que le bruit présent sur les images n’est pas pris en compte (en général les auteurs
réalisent un filtrage des données avant la reconstruction pour diminuer le bruit mais cela
a I'inconvénient de modifier également les acquisitions).
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2.1.2  Modeles 3D pour les vésicules de sécrétion

Des méthodes trés similaires a celles présentées dans le paragraphe précédent ont été
proposées par ROHRBACH (2000) ou encore LOERKE et al. (2002) afin d’estimer la position
et le diametre de vésicules de sécrétion. Les auteurs modélisent de telles structures biolo-
giques par des volumes sphériques (ROHRBACH, 2000) ou cubiques (LOERKE et al., 2002) et
réalisent ensuite 1’estimation (moindres carrés) des parametres définissant ces modeles a
partir d’acquisitions MA-TIRF. Notons que de telles méthodes ne fonctionnent que pour des
vésicules isolées préalablement détectées sur I'une des acquisitions MA-TIRF.

Dans (Soustes et al., 2014a), nous avons également utilisé un modéle de spheres pour
représenter des vésicules de sécrétion. Dans un contexte bayésien, nous avions formulé le
probléme comme la minimisation d"un terme d’attache aux données, prenant en considé-
ration la statistique de Poisson du bruit de photons, plus un terme a priori imposant en
particulier une contrainte de non-recouvrement des objets. Ensuite, étant donné que les
inconnues d’un tel probleme sont a la fois le nombre d’objets et leurs parametres, 'esti-
mation était réalisée par Processus Ponctuels Marqués (DEsCOMBES, 2011 ; VAN LIESHOUT,
2000).

Enfin, LIANG et al. (2012) ont proposé une méthode bayésienne pour 1'estimation des
caractéristiques (position axiale, rayon, intensité...) de particules subcellulaires. Considé-
rant des particules de I'ordre de grandeur de la résolution latérale des pixels des images
MA-TIRF, et prenant en considération l'effet de la PSF, les auteurs proposent de modéliser
la distribution spatiale des fluorophores dans la plan OO d’une image du stack MA-TIRF
par une somme de gaussiennes dont les parameétres (positions, variance, intensité...) sont
reliées aux caractéristiques des particules observées.

Apres une détection des particules sur la moyenne du stack MA-TIRF (afin de réduire le
bruit), les parametres des gaussiennes sont estimés par Maximum A Posteriori (MAP). Le
probléme de maximisation résultant étant trop compliqué pour le résoudre directement,
les auteurs proposent une alternative consistant en 1’estimation successive des différents
parametres. Nous renvoyons le lecteur vers (LIANG et al., 2012) pour plus de détails. En-
fin, bien que les rayons des particules dans le plan Q soient estimés, ces dernieres sont
considérées ponctuelles (diracs) selon la direction axiale.

2.1.3 Structures curvilignes

Dans sa theése, YANG (2010) (voir aussi (YANG et al., 2011)) s’intéresse a la reconstruction
3D de microtubules® & partir de données MA-TIRF. La méthode développée exploite la
structure curviligne des microtubules et fonctionne en deux étapes :

1. segmentation des microtubules (dans Q) par une méthode de plus court chemin (Co-
HEN et KIMMEL, 1997) en ayant la connaissance des deux extrémités de ces derniers
(indiquées manuellement);

2. estimation de la position axiale le long de chaque microbutule segmenté en excluant
les points ot deux microtubules se croisent afin d’éviter toute ambiguité. Cette es-
timation est réalisée par MAP en considérant une statistique de bruit poissonienne
prenant ainsi en compte le bruit de photons. Un a priori géométrique est également

1. Petits cylindres creux (~ 25 nm) qui ont deux fonctions principales au sein de la cellule. D’une part
ils permettent de transporter les vésicules ainsi que d’autres composants vers la membrane ou vers le corps
cellulaire. D’autre part ils sont également impliqués dans le mécanisme de division cellulaire (mitose) ot ils
jouent un rdle tres important en permettant le déplacement des chromosomes.
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utilisé permettant de controler «l’élasticité» et la «rigidité» des microtubules. Enfin,
I'optimisation du critéere résultant est effectuée par un algorithme de descente de
gradient.

Soulignons que YANG (2010) ne considere pas le modéle théorique (1.2) mais propose
d’estimer le profil de décroissance de 1'onde évanescente a partir d’'une grande bille mar-
quée sur sa surface par des molécules fluorescentes s’inspirant de la méthode proposée
par MATTHEYSES et AXELROD (2006). Aussi, une méthode d’estimation de l'intensité a 1'in-
terface Iy (donnée théoriquement par (1.4) et (1.5) suivant la polarisation) est proposée a
partir d’une acquisition de petites billes fluorescentes placées a l'interface entre la lamelle
de verre et 1’échantillon.

2.2 APPROCHES VARTATIONNELLES REGULARISEES

BOULANGER et al. (2014) ont proposé une approche variationnelle pour estimer la densité
tridimensionnelle de fluorophores a partir d’acquisitions MA-TIRF. A notre connaissance,
ces travaux sont les premiers et les seuls a ce jour a utiliser une telle approche basée sur
l'inversion de I'opérateur TIRF. Etant donné que le probléme est mal posé (cf. chapitre 1),
les auteurs imposent une contrainte de positivité et de régularité spatiale a la solution
recherchée. Plus précisément, ils se proposent de résoudre le probléme suivant :

A . 1

f € arg min ||Hf—s||2+7\||f||Tv+§d%>0, (2.8)
ou H et f sont des versions discrétes respectivement de 1'opérateur TIRF et de la densité de
fluorophores, s représente les acquisitions MA-TIRF, || - ||ty est la norme de variation totale
définie en (3.18) (page 33) et enfin d%>0 définit la distance au carré de f a I'ensemble des

positifs :

dfzo= )i (2.9)
ielly
fi<O

Cette derniére contrainte est volontairement plus souple que la contrainte de positi-
vité classique impliquant la fonction indicatrice. En effet, le terme d%>0 est un moyen
de prendre en compte l'incertitude sur l'estimation du background (signal de fond) réalisée
par BOULANGER et al. (2014) a partir d'une image supplémentaire, dite dark image, qui est
lissée et soustraite a I'acquisition. Enfin, 'optimisation de cette fonctionnelle est réalisée
avec le Parallel ProXimal Algorithm (PPXA) (COMBETTES et PESQUET, 2008).

Afin de prendre en compte les variations de I'indice de réfraction dans 1’échantillon, les
auteurs proposent de sélectionner parmi un ensemble d’indices préalablement définis celui
minimisant 'erreur de reconstruction (pour chaque pixel du plan Q).

Pour finir, une derniere méthode de reconstruction aveugle est proposée. Dans ce cas,
l'opérateur H ainsi que la densité de fluorophores f sont estimés de maniere jointe. De
plus, 'opérateur recherché est contraint a avoir une norme unitaire (|[H|| = 1) et a étre
positif (H > 0).

Ces différentes méthodes ont été utilisées pour observer des filaments d’actine >, des mi-
crotubules ainsi que le phénoméne d’exocytose ? de vésicules de sécrétion. Une résolution

2. Plus de détails sur les filaments d’actine seront donnés dans le chapitre 5.
3. Processus de fusion d'une vésicule intra-cellulaire a la membrane permettant de libérer son contenu a
I'extérieur de la cellule.
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axiale de 'ordre de 40 — 50 nm est atteinte sur une épaisseur de 800 nm. Notons que l'ap-
proche aveugle a permis de révéler plus de détails quant a la position axiale des structures
observées en comparaison avec la méthode non-aveugle.

2.3 UNE TECHNIQUE D’ACQUISITION DIRECTE DU VOLUME 3D

Une méthode originale a récemment été proposée par Fu et al. (2016) pour extraire une
information tridimensionnelle a partir d'images MA-TIRF. L'idée est relativement simple et
consiste en une succession d’acquisitions et de photoblanchiment en partant de 1’angle
maximal vers I'angle critique comme cela est illustré par la figure 7. Pour le plus grand
angle incident admissible, la profondeur de pénétration de ’'onde évanescente est la plus
courte. La premiere acquisition (dite «prebleach») vient donc imager une couche tres fine
adjacente a la lamelle de verre. Cette acquisition est suivie d'un photoblanchiment réalisé
avec le méme angle d’incidence ce qui a pour effet d’entrainer 1’extinction de la fluorescence
des molécules présentes dans cette couche. Une nouvelle acquisition dite «postbleach» est
alors réalisée et la soustraction de I'image «prebleach» par I'image «postbleach» donne ac-
cés a une section axiale de I’échantillon. En répétant ’opération avec un angle incident plus
faible, les auteurs ont maintenant directement accés a un plan plus profond de 1’échantillon.
Cette méthode permet donc de construire un volume 3D de I’échantillon des l’acquisition

sans avoir recours a des méthodes de reconstruction.

F1Gure 7 — Illustration schématique du processus séquentiel d’acquisition et photoblanchiment
(ligne du haut). Exemple réel sur une bille marquée sur sa surface (ligne du bas). [Image
extraite de (Fu et al., 2016)]

Les auteurs affirment atteindre avec cette méthode une résolution axiale de 1’ordre de
20 nm sur une épaisseur de 200 nm. Notons que cette approche reste limitée pour des
acquisitions invivo a cause du photoblanchiment qui est réalisé.
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Ce chapitre présente I'approche que nous avons utilisée pour résoudre le probléme in-
verse rencontré dans le contexte de reconstruction d’images biologiques a partir de don-
nées MA-TIRF. Apres avoir discrétisé le modele, nous formulons le probleme de recons-
truction en termes de minimisation d"une fonctionnelle, définie dans un cadre bayésien, a
laquelle nous ajoutons un terme de régularisation afin de stabiliser la solution. Une étude
en dimension 1 est ensuite réalisée pour comprendre l'effet des différents termes de régu-
larisation ou encore de la modélisation du signal de fond.

3.1 APPROCHE BAYESIENNE DU PROBLEME INVERSE
3.1.1  Du modele continu au modele discret

Afin de résoudre le probleme inverse numériquement, nous devons tout d’abord discré-
tiser le modele TIRF présenté dans le chapitre 1, et en particulier le modele simplifié (1.10)
dont nous rappelons 'expression : pour & €]&¢, Xmax], Vi € In,

+oo
s(wi= | <Io(oc)J_OeXp(—ZP(OC))f(u,Z) dz) du+ by, (3.1)

ueA;

ott s(a) € RN définit 'acquisition obtenue pour 1’angle incident «, A; C Q) représente la
région de Q) correspondant au i-éme pixel ', f : O x R, — R, est la densité de fluoro-
phores de 1’échantillon observé et b; modélise un signal de fond présent au pixel i € Iy
de l'acquisition s(«).

Nous commengons donc par discrétiser 1'inconnue f du probleme inverse. La discré-
tisation dans le plan Q étant définie par 'acquisition s(«) (i.e. par le capteur EMCCD),

1. Oi Q C R? est le domaine d’observation 2D.
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nous nous focalisons sur la discrétisation dans la direction axiale (Oz). Soit z;nax € Ry,
une borne supérieure a partir de laquelle nous considérons que le systeme TIRF n’est plus
capable d’imager 1'échantillon (typiquement 500 — 600 nm). On se donne alors une discré-
tisation {z1,...,zm}, M € IN* de [0, z;max] correspondant aux centres de cellules de taille
{82,y...,027 (i.e. la discrétisation n’est pas nécessairement réguliére). Puis on considere
que,

5z oz
Vi e ln,Vj € Inm, f(u,z) = fij eR V(u,z) € Aj X |:Zj — %,Zj + % |: . (32)
Autrement dit, on approche f par une fonction constante par morceaux dont les coeffi-
cients dans la base ($yj)icry,jery, définie par

. 82, 5,
1 si (wz) €A x [zj—Tl,zﬁ—T][,

V(u, Z) € Qx [O) Zmax]) (I)ij (LL, Z) = (33)

0 sinon,

sont donnés par f € RN*M (j.e. fi; = (f, dij))- Notons que nous aurions également pu
représenter f dans une autre base (e. g. une base de B-Splines).

Considérons maintenant S = (s(a1),...,s(ar)) € RN*L, une acquisition MA-TIRF obte-
nue pour L angles incidents différents appartenant a A (défini en (1.11) page 17). Alors
nous avons Vi € Iy,

Si. = ]:lfi. + by, (3-4)

ot1 b; € R est une constante?, S;. = [s(x1)i,...,s(or)il", fi. = [fi1y..., fiml " et H e RBXM
définit la matrice d’acquisition dont les coefficients sont donnés par : V(1,j) € I x In,

+

~ o % o IO(‘XI) - +
Hy = Io(oq)Lj exp (—zp(x)) dz = (o) [exP (—Zj p(oq)) —exp (—Z,- p(oq))] , (3-5)
- 6ZJ —+ 62) 7 . 2 z
avec z; = zj — — et zj = zj+ —". Un exemple d'une telle matrice est présenté sur la

figure 8. On remarque clairement que les colonnes correspondants aux z grands sont tres
corrélées (i.e. presque identiques) ce qui suggere que la qualité de la reconstruction sera
moindre pour des objets éloignés de l'interface. D’autre part, le conditionnement de cette
matrice est trés mauvais (5e*!” pour 'exemple de la figure 8), montrant une fois de plus le
caractere mal posé du probleme de reconstruction associé (voir aussi la figure 10). Notons
tout de méme que ce conditionnement dépend du choix de la discrétisation axiale et de
I’échantillonnage des angles incidents, mais reste toujours trés mauvais pour des discréti-
sations intéressantes en pratique (i.e. 5, < 50 nm et un nombre d’angles L suffisamment
petit, e.g. 10 — 20, pour rester en mesure d'imager des dynamiques rapides).
Dans la suite, afin d’alléger les notations, nous définissons 1’opérateur linéaire suivant :

H:RNX(M+1) _>RN><L

(f,b) — S tel que Si1= (]:lfi.)l + b; (36)
On a donc S = H(f,b) et on notera H*(S) 1'opérateur adjoint de H vérifiant :

<H(f>b))s>]RN><'- = <H*(S)a [fa b]>IRN><(M+‘)- (37)

2. En effet, on considere que le signal de fond est indépendant du phénomeéne TIRF et donc indépendant
de I’angle incident. Cependant, il peut varier dans le plan latéral Q.
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FIGURE 8 — Exemple d’une matrice d’acquisition TIRF.

3.1.2  Vraisemblance des observations

Dans le but de résoudre le probleme inverse, une méthode classique consiste a maximiser
la vraisemblance des observations sachant le modele, i. e.

(f,b) € arg max_ P(S[f,b). (3.8)

Généralement, on s’intéressera plutot a la minimisation de l’anti-logarithme de IP(S|f, b)
(ou encore neg-log vraisemblance) :

f,b) € in —log (IP(S|f,b)). .
(f,b) argfeﬁlr{l]grle og (IP(SIf,b)) (3.9)

Bien que le signal de fond b puisse étre estimé & partir d'une zone de 1'image ne conte-
nant pas de structures biologiques, nous nous plagons dans le contexte de l’estimation
jointe de f et b. Nous reviendrons sur 'intérét d"une telle estimation dans la section 3.2.4.

Dans les deux prochains paragraphes, nous explicitons la fonction de vraisemblance
dans le cas ol le bruit est considéré respectivement gaussien et poissonien. Le principe
général est le suivant :

1. on détermine la probabilité conditionnelle IP(Sii|H(f, b)i1) qui n’est autre que la pro-
babilité du bruit étant donné que 1’on est sous I'hypotheése : H(f,b)i; connu;

2. l'indépendance du bruit (Vi € In), et donc des probabilités conditionnelles, permet
ensuite de déterminer la loi jointe conditionnelle (i.e. la vraisemblance) comme il
suit :

P(Sif,b) =[] P(SulH(f,b)u). (3.10)
(i, eln xIL

CAS GAUSSIEN  Lorsque le bruit est considéré gaussien de variance o4 connue, la proba-
bilité conditionnelle IP(Si1|/H(f, b)i1) est donnée par

exp <_(Su — H(f,b)u)2> ) (3.11)

- H ) —
]P(Sll| (f)b)ll) 20_5

1
V2moyg
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et 'estimation de f et b & partir des observations S nécessite alors la résolution du probléme
de moindres carrés (minimisation de la neg-log vraisemblance),

(f,b) e arg Jnin, - [IH(FB) - S|, (3.12)

beRN

CAS POISSONIEN Dans le cas d’un bruit poissonien, nous avons

[H(f, b)) exp (—H(f, b)11)

]P(Sﬂ“_[(fab)il) = S‘L' )
it}

(3-13)

ou Si; représente ici un comptage de photons. Cette expression conduit au probleme de
minimisation suivant :

(o) carg min ~ »  —Sulog(H(f,b)it +B)+H(f, b, (3-14)
f%]lé]RN (i,)eln xIp
o1 nous avons introduit un parametre 3 € IR’ afin d’éviter la singularité de la fonctionnelle
lorsque f et b sont nuls.

Notons que les deux problemes (3.12) et (3.14) sont convexes et peuvent étre résolus par
de nombreux algorithmes (voir section 3.1.4).

CAS POISSONIEN-GAUSSIEN Comme nous l'avons vu dans la section 1.3, une descrip-
tion plus précise du bruit présent sur les données consiste a prendre en compte un bruit
mixte poissonien-gaussien. Dans ce cas, la vraisemblance est une fonction plus complexe
résultant d"une convolution entre les deux types de distributions (BENVENUTO et al., 2008).
L'optimisation de la fonctionnelle neg-log résultante est alors un probléme plus difficile
que dans le cas ot seul le bruit gaussien (resp. poissonien) est considéré. C’est pourquoi,
il est tres souvent considéré que seulement 1'un de ces deux types de bruit est présent. Ce-
pendant, plusieurs auteurs ont montré la (stricte) convexité et l'existence de minimiseurs
pour la neg-log associée au cas poissonien-gaussien (BENVENUTO et al., 2008). Par ailleurs,
il a aussi été montré que cette fonctionnelle était a gradient-Lipschitz (JEziErRskA, 2013 ;
CHOUZENOUX et al., 2015) et des algorithmes d’optimisation itératifs ont été proposés.

L’existence de ces travaux est donnée a titre informatif et nous ferons, dans la suite,
I'hypothese qu'un seul type de bruit dégrade les acquisitions (gaussien ou poissonien).

3.1.3 Régularisation

Etant donné que le probleme inverse auquel nous nous intéressons est mal-posé, il est
nécessaire de le régulariser en ajoutant des a priori sur la solution recherchée. Ainsi, nous
sommes amenés a minimiser un critere «régularisé» de la forme :

](f)b) = ]d(f)b) +)\Tlr(f)b)) (315)

ol J4 est le terme dit d’attache aux données, correspondant généralement a la neg-log vrai-
semblance présentée dans le paragraphe précédent et |, est le terme de régularisation tra-
duisant les informations a priori que 1’on souhaite imposer a la solution. Enfin, A, € R4
est un parametre de régularisation permettant de controler 'effet de cette derniere.
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POSITIVITE DE LA SOLUTION L’inconnue f représentant une concentration en fluoro-
phores, il est naturel de s’intéresser aux solutions du probléme qui sont positives. Cette
contrainte vaut aussi pour le signal de fond b. Ainsi, nous considérons le terme

. Nx (M+1
0 si (f,b) € RY M+

+o00  sinon.

REGULARISATION SPATIALE Il est aussi courant d’ajouter un terme de régularisation
spatiale permettant de limiter les petites variations de I'image et ainsi d’étre plus robuste
au bruit. Pour notre probléeme, nous appliquerons une telle régularisation uniquement sur
la variable f étant donné que nous ne sommes pas réellement intéressés par 1'estimation du
signal de fond b qui peut donc permettre de collecter une partie du bruit3. Par exemple, il
est possible d’utiliser une régularisation de Tikhonov d’ordre 1 :

Jx(f,b) := || V£])3, (3.17)

ot V : RN*M — (RN*M)3 représente I'opérateur gradient discret défini par différences fi-
nies décentrées. Cependant, une telle régularisation lisse de maniére importante les contours
des objets reconstruits. Ainsi, afin de préserver au mieux ces contours, la régularisation par

variation totale est souvent préférée :

Jo(£,0) = [[fllvv = [[VFll2;1 = Z \/ (V)2 1]1 Vf)l)z (Vf)izj3> (3.18)
(1,j)€lnXIm

ou (Vf)ij1 (resp. (Vf)ij2 et (Vf)ij3) correspond au gradient de f selon la direction (Ox)
(resp. (Oy) et (Oz)) au point (i,j) € In x In. Ce terme de régularisation a I'inconvénient
de ne pas étre différentiable en zéro+ et il est alors possible de considérer 1'alternative
différentiable suivante :

(1,j)€lnXIm

ou ¢ € R’ est un parametre permettant de régulariser la fonctionnelle au voisinage de
zéro. Dans la suite, les deux problémes régularisés suivants seront considérés :

— unique contrainte de positivité,

(f,0) € arg min Jq(f,b)+1i>o([f,b]); (3.20)
fERNM
beRN

— positivité et variation totale
(f,b) carg min  Ja(f,b) + Ar||f]lTv +1is0([f, b]), (3.21)
FERMXM
beR

ou encore le cas ot ||f||Ty est remplacée par sa version différentiable ||f||Tv.,.

3. En effet, nous verrons dans la section 3.2.4 que la modélisation du signal de fond b est surtout im-
portante pour éviter de biaiser f lorsque 1'on impose également une contrainte de positivité comme celle de
I'équation (3.16).

4. Notons que c’est aussi cette particularité qui favorise des solutions dont le gradient est parcimonieux,
permettant ainsi de mieux préserver les contours.
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3.1.4 Algorithmes pour I'optimisation du critere régularisé

Afin de résoudre les problemes convexes (3.20) et (3.21), plusieurs possibilités s’offrent a
nous et sont présentées dans la suite de cette section.

3.1.4.1 Forward-Backward Splitting

L’algorithme Forward-Backward Splitting (FBS) est un algorithme itératif permettant de
minimiser des fonctionnelles du type J(x) = J1(x) + J2(x) ot J; est différentiable et ot
nous sommes en mesure de calculer efficacement I'opérateur proximal (MOREAU, 1962) de
J2 défini par :

]
prox;, (y) = arg min EHX —y|I% + T2 (x). (3.22)

L’algorithme FBS itére entre une étape de descente de gradient sur le terme J; et le calcul
du proximal de J,. Ainsi, pour le probleme (3.20), on a J1 = Jg, J2 = i>0 et FBS réalise les
itérés suivants :

(F41, ™) = prox,;_ ( [, 0™ —yV]al(f™, b“)) (3-23)

Dans le cas du probleme (3.21) avec le terme A.||f||1v,, la différentiabilité de ce dernier
permet de l'introduire dans J; et on obtient :

(et = ProX,;_, ( [f™, b™] —y(V]d(f”, b™) + [ATVanHTVE)OH{N])). (3.24)

La convergence de 1’algorithme FBS vers un minimiseur global du critere ] est démontrée
dans (CoMBETTES et WAJs, 2005; COMBETTES et PESQUET, 2011) lorsque les fonctions J; et
J, sont convexes et lorsque y € |0, £, ot L est la constante de Lipschitz du gradient de J; :

[V]1(x) = V]i(y)ll < Llx—yll, V(x,y)-. (3-25)

Afin de mettre en ceuvre cet algorithme pour les problemes (3.20) et (3.21), nous avons
besoin des expressions suivantes :

— opérateur proximal de yiso : pour y € RV,

prox,;_ (y) = (Yi]l{yi%)})ieh (3-26)
— gradient de J4 : Lorsque J4(f,b) = |[H(f,b) — S||?, on a

VJal(f,b) = 2H*(H(f,b) — S), (3.27)

ou H* définit I'adjoint de H. La constante de Lipschitz du gradient est alors donnée
par

L<[H[l= sup [H(f,b)]. (3-28)
10, BT=1
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Pour le cas poissonien, ot Ja(f,b) = }_ (i 1)eny x1, —Sit1og (H(f,b)ir + B) + H(f, b)iy,
il vient :

* * S
VJa(f,b) =H*(1) —H <H(f»b)+f5> ) (3-29)

ot 1 représente 1’élément de RN*T dont toutes les composantes sont égales a 1. Ce
gradient est également L-Lipschitz (HARMANY et al., 2012, lemme 1) avec

max(S)
L< 3 IH]1%; (330)
— gradient de || - [TV, :
\Y%i
Viflrv, = —div (3-31)
VIV 2 +e)
ou div est l'opérateur divergence tel que V* = —div et H(Vf)ij.Hz = (Vf)izﬂ +

(V)52 + (V)33

3.1.4.2 Algorithme de Chambolle-Pock

Une alternative pour résoudre le probleme (3.20), lorsque J4 = 5|[H(-) — S||?, est I'algo-
rithme proposé par CHAMBOLLE et Pock (2011). Cet algorithme primal-dual du premier
ordre permet de minimiser des fonctionnelles du type J(x) = J1(Kx) 4 J2(x) ott K est un
opérateur linéaire et J; et J5 sont propres, convexes et semi-continues inférieures s.c.i,, avec
J5 la fonction conjuguée de ], définie par la transformée de Legendre-Fenchel (FENCHEL,

1949) :

J3(x") = sup (x",%) —J2(x). (3-32)

Pour le probleme (3.20), on prendra J; = %H =S|, K=H, ], = i>o et l'algorithme de
Chambolle-Pock (CP) réalise alors les itérations suivantes :

— g™t = ProX gy« (g“ + oH([f™, B“])) ;

— [fn+1 , bn+1] — prOXTIZ <[fn) bn] . TH*(gn_H )) ;

. [.FTL—H , 6n+1] — [fn+1 , bn—H] + e([fn+1 , bn+1] _ [fn, bn])/
dans le but de calculer un point selle ([f, b], §) € RN*M+1) x RNXL du probléme primal-
dual associé. L'algorithme converge vers un tel point lorsque les parametres vérifient 6 = 1

et ot||H||? < 1 (CHAMBOLLE et Pock, 2011, théoréme 1). Enfin, pour mettre en ceuvre cet
algorithme, nous avons besoin de I'opérateur proximal de i>,, donné en (3.26), mais aussi

du proximal de la fonction conjuguée de Ji = J|| - —S||* qui s’exprime comme il suit :
—0S
Proxgﬁ(g)=:%j+_1. (3-33)

3.1.4.3 Algorithme de Richardson-Lucy

Dans le cas oul le terme d’attache aux données (J4) est celui associé a la statistique de
Poisson (probléme (3.14)), il est possible d’utiliser ’algorithme de Richardson-Lucy (RL) (R1-
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CHARDSON, 1972 ; Lucy, 1974). Dans sa version multiplicative, une itération est donnée par

[fn—i—l bn—!—l] — w ® H* <S> (334)

’ H* (1) H(fr b)) +B )
ot ©® définit le produit d’Hadamard (i.e. produit composantes par composantes). Les di-
visions sont aussi a considérer composantes par composantes. Un des intéréts de cet al-
gorithme est qu’il préserve la positivité des itérés (f™,b™) des lors que l'initialisation est
positive, (f°,b°) € IRE XIMED) ) existe également une version de cet algorithme pour le
critere régularisé avec le terme A;|| - |1y, proposée par DEy et al. (2006). Dans ce cas, le

schéma (3.34) est modifié selon :

[, b . < s >
OH | v = |- (335)
H* (1) — {)\rdiv (Vf“ ) ,oRN] URLI

[fn+1)bn+1] _

V(Y] 2+

Notons qu’ici la positivité des itérés (f™,b™) n’est plus assurée pour toutes les valeurs
de A,, parametre qui est donc a choisir avec précaution.

3.1.4.4 Parallel ProXimal Algorithm

Enfin, lorsque nous considérons le probleme (3.21) avec le terme A, ||f|| Ty ainsi que l'at-
tache aux données quadratique, le critere objectif est alors composé de trois termes dont
deux non-différentiables. L'algorithme PPXA (COMBETTES et PESQUET, 2008) permet de mi-
nimiser de telles fonctionnelles composées d'une somme de fonction convexes pour les-
quelles nous sommes en mesure de calculer 1'opérateur proximal associé°. Le schéma de
PPXA est présenté dans l'algorithme 1. Pour le mettre en ceuvre, nous avons besoin du
proximal de >0 qui est donné en (3.26) ainsi que ceux des termes J||H(-) — S||? et A+[| - || Tv-
Pour le premier, nous avons,

proxy | y.)—s 2 ([, b)) = (T1d+yH™H) " (f, b] + YH*(S)), (3:36)

ou Id représente 'opérateur identité. En ce qui concerne la norme TV, on doit résoudre

) 1
prOXyH.”TV(Q):arg mun 7||f*9||2+}\r“vﬂ|2,1> (3:37)

fERNxM 2y

ce qui peut étre réalisé avec l'algorithme CP présenté précédemment en prenant K = V,

Ji =Ml ll2,1et]2= Z]—YH - —g||. Notons que nous avons pour h € RN*M,
_ Yh+1g
prox%H,_g”(h) = it (3-38)
et, pour h € (RN*M)3,
Arhiji
PTOXg (x| 2,10 (M) = ( . ' (5-39)
X (Ars [155-1) /(5 syt tyencir,2,3)

5. Il est aussi possible d’appliquer cet algorithme dans le cas ot1 'attache aux données est celle associée au
bruit de Poisson mais le calcul du proximal de cette derniére n’est pas direct et nécessitera la résolution d'un
sous-probleme comme nous le faisons ici pour la norme TV.
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Algorithme 1 : PPXA pour le probleme (3.21)
(]RN X (M+1) )3

Entrées : A\, ¢ R,y € RY, (u5»0)1<)’<3 €

1 Poser wy = w3 = ﬁ et wy = zirm /* Ainsi 21'3:1 w;j =1 */
2 Définir [f%,b%] = Y2 wju; o5
3 répéter

4 | Prn=proxy; (Win);
w1
5 P2,n = PTOX v 4y, (uz,n)/* ici le prox s'applique uniquement sur la partie
w2
de up » correspondant a f (on ignore b) */
6 | Pan=ProxXa (uz,n);

Pn = Zj3:1 WiPj,ns
Choisir A, €]0,2;
9 pour j=1,2,3 faire
10 L Un+l =UWnt An(2pn — [f™, 0T _Pj,n)i
11 D b1 = [ b7 4 A (pn — [F7,D™M);
12 jusqu’a convergence;

Sorties : [f™, b™]

3.2 ETUDE UNIDIMENSIONNELLE

Dans cette section, nous réalisons une étude numérique pour le cas unidimensionnel.
L’objectif est d'une part d’observer l'effet, sur la solution, des différentes fonctionnelles
présentées précédemment, et d’autre part de mettre en avant I'importance de la modéli-
sation et 1’estimation du signal de fond b. Bien qu’en pratique, le probleme concerne la
reconstruction d'un volume 3D, I'étude réalisée ici permet de mettre en évidence et de
comprendre certains phénomenes plus facilement. Par ailleurs, dans ce contexte de recons-
truction MA-TIRF, la représentation de reconstructions 1D est plus démonstrative que la
visualisation d'un volume 3D dont les dimensions n’ont pas du tout le méme ordre de
grandeur (la profondeur z est tres inférieure au champ d’observation latéral Q).

3.2.1 Simulation des données

Tout d’abord, nous générons un ensemble «d’objets» pour différentes profondeurs comme
cela est représenté sur la figure 9 (gauche). On peut par exemple considérer que ce sont
des coupes de vésicules a 'intérieur desquelles la densité de fluorophores est homogene.
Notons que chaque objet (i.e. correspondant a une certaine profondeur) sera traité indé-
pendamment dans la suite de cette section (on ne considerera donc pas de multiples objets
alignés en z ici). La figure 9 (droite) présente les acquisitions MA-TIRF (non-bruitées et sans
ajout d’un signal de fond) obtenues pour ces objets et pour les paramétres mentionnés en
légende. En notant f* € RM le profil d’un 1'objet, 'acquisition s* € RL correspondante sur
la figure 9 (droite) est calculée selon,

s* = Hf*) (3-40)

ott H est la matrice d’acquisition, définie en (3.5), et représentée sur la figure 8.

Remarquons avec la figure 9 (droite) que les réponses, a travers le systéme MA-TIRF, des
objets les plus éloignés sont tres similaires, illustrant la difficulté a différencier de telles
structures.
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FIGURE 9 — Simulation d’objets 1D (gauche) d’épaisseur 50 nm et d’amplitude 0.5 pour différentes
profondeurs z € {50, 150, 250, 350,450} (nm), et acquisitions MA-TIRF, pour chaque objet
considéré séparément, non-bruitées correspondantes (droite) pour n; = 1.518, ny =
1.333, A =491 nm et L = 15 angles incidents différents.

3.2.2  Positivité de la solution

Afin de visualiser 'effet et 'importance d’une contrainte de positivité, nous avons calculé
la solution du systeme (3.40) au sens des moindres carrés pour une discrétisation axiale
réguliere, de pas 5, = 1 nm, donnée par {0.5,1,...,499.5}(nm). Le systeme est alors extré-
mement sous-déterminé (H € R'5*500) et admet une infinité de solutions. La tfigure 10
(gauche) présente la solution de norme minimale (donnée par la pseudo-inverse de H)
obtenue pour chacun des objets simulés. On voit clairement apparaitre des oscillations
indésirables montrant une fois de plus le caractere mal posé de ce probléeme de reconstruc-
tion. Au contraire, comme nous pouvons le constater sur la figure 10 (droite), contraindre
la solution a étre positive permet d’obtenir un résultat bien plus intéressant. Enfin, notons
que la précision de la localisation décroit avec la profondeur des objets.

e o o o o
o o N » ©

Intensité
o
~
:

Intensité

o
w

o
N

0.1 r

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Profondeur Z (nm) Profondeur Z (nm)

-0.2

FIGURE 10 — Solutions obtenues pour une discrétisation axiale réguliere, de pas 6, = 1 nm, donnée
par {0.5,1,...,499.5}(nm), avec : la pseudo inverse de H (gauche) ou la résolution du
probleme de moindres carrés avec contrainte de positivité (i. e. probleme (3.20) o1 J4 =
%HF{ - —s*||?) en utilisant ’algorithme CP (droite).
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3.2.3 Effet de la réqularisation TV

En pratique, les données étant dégradées par différents types de bruits (voir section 1.3
page 20), il est classique d’ajouter un terme de régularisation au probleme afin d’imposer
un a priori sur la régularité de la solution (en plus de la positivité). Nous avons entre
autres évoqué précédemment la régularisation par variation totale (TV) définie par (3.18)
(ou (3.19) pour sa version différentiable). Une telle régularisation a pour but de promou-
voir les solutions constantes par morceaux, c’est-a-dire constituées de zones homogenes
séparées par des contours bien marqués. La norme TV étant définie par la norme-{; de
I'amplitude du gradient, elle favorise la parcimonie des discontinuités (ce qui est recher-
ché) mais atténue également leurs amplitudes et donc l'intensité des zones homogenes.

Ce phénomene est bien connu (STRONG et CHAN, 2003) et est généralement peu probléma-
tique pour des applications telles que la segmentation, le débruitage ou encore la déconvo-
lution par exemple, résultant simplement en une atténuation de 'intensité de I'image seg-
mentée (restaurée). Cependant, ce n’est pas le cas du probléme de reconstruction MA-TIRF
auquel nous nous intéressons. En effet, I'illustration présentée sur la figure 11 (voir aussi la
table 1) suggere qu'une régularisation TV pour le probleme MA-TIRF doit étre utilisée avec
précaution.

Solution exacte Solution exacte
05 3= 595 TV=05 ] 1 05 3,=0.0279 TV=0.5
J,=1340 TV=0.25 3,=0.6193 TV=0.25
= = J,=6.9350 TV=0.14
o4l 3,=1761 TV=0.14 | 0al L
o) L
= 0.3 g 0.3
5 - g
= £
T o2t 0.2
0.1 r 4 0.1 r
0 0 ( . .
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
Profondeur Z (nm) Profondeur Z (nm)

Ficure 11 — Différentes solutions pour la reconstruction (non-bruitée) de ’objet en bleu positionné
a 350 nm de l'interface. Pour chacune de ces solutions, la valeur du terme d’attache aux
données J4 = %HF[ - —s*||2, ainsi que celle de la régularisation TV, sont mentionnées.
La figure de gauche représente différents objets de méme largeur (50 nm) mais ayant
des intensités différentes. La figure de droite correspond aux objets minimisant J4 pour
une valeur de TV fixée.

La figure 11, ainsi que la table 1, présentent les valeurs de Jq = %Hl:l c—s*||2 et |- |Tv
pour plusieurs objets différant de part leurs intensités et leurs «largeurs», mais étant tous
centrés en z = 350 nm. Notons que le terme J4 est défini avec s* € RL correspondant a
I'acquisition de 'objet de la figure 9 positionné a 350 nm (en bleu, également représenté
sur la figure 11). Alors que sur la figure de gauche, les objets ne different que de part leurs
intensités, la largeur des objets de la figure de droite a été déterminée par minimisation
de J4 pour une intensité fixée (et donc la valeur de TV fixée). Cette illustration permet de
constater que lorsque TV diminue (et donc l'intensité de 1’objet diminue), il est possible,
sans changer la valeur de TV, de décroitre 4 en augmentant 1’épaisseur (en z) de l'objet.

Ainsi, pour le probleme de reconstruction MA-TIRF, 'atténuation des zones homogeénes
provoquée par TV entraine une dégradation de la localisation axiale des objets reconstruits, ce
qui est en opposition avec l'objectif premier d'une telle reconstruction visant a localiser
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précisément les structures biologiques dans la direction axiale. Cet effet est d’autant plus
important que la position axiale de 1’objet en question est éloignée de l'interface.

Notons que nous avions également observé ce phénomene dans (SousIEs et al., 2014b)
ol nous nous intéressions a la reconstruction de membranes par microscopie MA-TIRF en
considérant que de telles structures étaient parcimonieuses selon (Oz). Dans le cadre de ce
travail, nous avions constaté qu’utiliser une norme-{; sur les coefficients de la solution, non
seulement les atténuait, mais introduisait un biais sur la localisation axiale de la membrane
pour les parties les plus éloignées de l'interface . La position axiale de la membrane dans
ces zones était alors sous-estimée (trop proche de l'interface). D’autre part, nous avions
montré que ce probleme pouvait était limité avec une méthode basée sur une approxima-
tion de la pseudo norme-{y remplacant la norme-{;.

TV\LO (nm) 50 100 200 ~ 357

0.5 595  o0.0279 — —
0.25 1340 — 0.6193 —
0.145 1761 — — 6.935

TABLE 1 — Résumé des valeurs de J4 présentées sur la figure 11 olt LO représente la Largeur de
I'Objet centré en z = 350 nm.

Cependant, TV reste intéressant en 3D pour régulariser dans les directions latérales (Ox)
et (Oy), notamment lorsque nous sommes en présence d"un bruit important. Dans ce cas, il
est important de ne pas prendre un valeur trop grande de A, affectée au terme TV pour ne
pas trop dégrader la localisation axiale des structures. On peut aussi envisager de mettre
TV uniquement en (x,y). Dans les applications réelles des chapitres 4 et 5, nous utiliserons
une régularisation TV que dans les cas trés bruités. Pour les images ot le bruit n’est pas
trés important, nous nous contenterons de la positivité avec le probléeme (3.20). °

3.2.4 Importance de la modélisation du signal de fond

Afin d’étudier l'effet de la modélisation du signal de fond, une constante by € IR a été
ajoutée aux acquisitions de la figure 9 (droite), puis nous avons réalisé une reconstruction
avec contrainte de positivité mais sans prendre en compte ce signal de fond dans le modéle.
Les résultats obtenus avec et sans le terme TV, et pour deux valeurs de by différentes (1 et
5), sont présentés sur la figure 12. On observe sur cette figure la présence d"un fort signal en
z = 0 ainsi qu’une erreur sur la position axiale des structures reconstruites. L'amplitude du
«pic» en z = 0, aussi bien que l’erreur de localisation axiale, augmentent avec la constante
by ajoutée aux acquisitions. Ce phénomeéne est expliqué par la proposition suivante.

Proposition 3.1. Soit 3 : IL;(R ) — RY, I'opérateur TIRF 1D ne modélisant pas de signal de
fond :

+o0
Wf € La(Ry), H(f)(e) = Io(oc) L f(z)exp (~zp(a)) dz. (3.41)

6. Si le bruit est visible sur la solution obtenue par minimisation de (3.20), alors c’est qu’il est prférable de
considérer le terme TV.
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FIGURE 12 — Reconstructions obtenues avec les données de la figure 9 (droite) auxquelles une
constante positive by = 1 (ligne du haut) et by = 5 (ligne du bas) a été ajoutée. Les
reconstructions sont déterminées par minimisation de (3.20) (gauche) et (3.21) (pour
Ay = 0.01, droite) avec J 4 le critere moindre carrés et respectivement les algorithmes CP
et PPXA. Lors de la reconstruction, seule la variable f est optimisée et le signal de fond
n’est pas estimé et est considéré nul.

Considérons un signal (non-bruitée) constant s(«) = by € R} Vo € A. Alors, la meilleure
approximation f* € IL, (IR ) au sens des moindres carrés avec contrainte de positivité, telle que
s ~ H(f*), est donnée par :

f*(2) = K*80(2), Vz € R, (3.42)
oit 8¢ est la fonction de Dirac et,

K* _ Zo(eﬂ IO(OC)
- 2
Zocefl (IO(OC))

bg. (3.43)

Démonstration. On s’intéresse a la solution de

* : o 1 a2 1 . 2
freag | min I =510 st =5 (XGZA (F(F) (@) —bg)*. (3.44)
Soit fk (z) = Kdp(z) pour K > 0, alors on a
() =3 3 (ola)K—bg)?, (3.45)

xeA
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et VK >0, J(fk) = J(fk+) ou K* est donné par

* * Z(x I (OC)
%Ig(oqk —To(x)by =0 < K :Zclegmbg. (3.46)

Considérons maintenant g € L>(R;),g > 0 et posons G(x) = H(g)(x)/Io(ex). G est
une fonction décroissante et positive et il en est de méme pour Iy. Ainsi, o« — Ip(o) G(x)
est également positive décroissante. Nous rappelons que les angles incidents dans A sont
ordonnés : o1 < --- < . Nous distinguons trois cas :

— si[p(1)G (1) < by alors,

Voo € A, To(a)Gla) < To()Gla) < To(ax1)G(exq) < bg,
= Vaec A, Ip(a)G(a) —bg < Io()G(ax1) —bg <0,
= Va e A, |Ip(a)G(ax) —bgl >

)) =

:>] J(fG O(]
— silp(ar)G(ar) > by alors,

Vo € A, To()G(e) > To(o)Gla) = To(a)G(xr) > by,
Vo e A, Ip(x)G(x) =bg > Io(x)G(axr) —bg >0,
= J(9) 2 J(fG (o)) = JfK+)-
— enfin, s’il existe 1 € {2,...,L —1} tel que Ip(x1)G(x1) > bg = Io(ax141)G(x11) alors

par continuité de & — Ip(x)G(«) il existe o* € [xy, x141] tel que Ip(ax*)G(x*) = by
(théoreme des valeurs intermédiaires) et,

Vo A 4 &S o = Ip(x)G(a) > Ip(o)G(x*) > by,
"z ot = Lo(a)G(a) < To(a)G(a*) < by,
VYo e A o < o = [o(o)G(ax) —bg > Ip(x)G (") —bg >0,
o> o = lo()G(ax) —bg < Ip(a)G(o*) —bg <0,
|

On a donc toujours J(g) > J(fk+) ce qui montre que fx~ est solution de (3.44) et termine
la démonstration. O

Ainsi, la meilleure interprétation (au sens des moindres carrés positifs) d'un signal
constant par le modéle TIRF (sans prise en compte d"un signal de fond) est un Diracen z = 0.
Bien qu’en pratique nous n’ayons pas uniquement un signal constant mais la somme du
signal émis par les structures d’intérét et d’un signal de fond (considéré constant en fonc-
tion des angles d’incidence), les résultats de reconstruction ne présentent pas un Dirac en
z = 0 plus les objets correctement reconstruits. En effet, une partie du signal de fond a
bien généré un Dirac en z = 0 mais une autre partie de ce signal est venu dégrader la
localisation axiale des structures reconstruites.

Afin de pallier ce probleme, deux options sont envisageables :

1. estimer au préalable le signal de fond puis le soustraire aux acquisitions. BOULANGER
et al. (2014) utilisent une telle approche ou1 'estimation du signal de fond est réali-
sée a partir d'un acquisition supplémentaire (dite dark image) lissée puis soustraite
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a toutes les acquisitions. L'incertitude d’une telle estimation est prise en compte en
relachant la contrainte de positivité stricte par la distance a I'ensemble des positifs
(voir section 2.2, page 26);
2. estimer conjointement la densité f et le background b en imposant leur positivité;
Dans ce manuscrit, nous avons choisi la deuxieme approche et les résultats, pour les
mémes configurations que ceux de la figure 12, sont présentés sur la figure 13. On peut
constater que la modélisation du signal de fond permet d’obtenir des reconstructions d"une
qualité similaire a celles de la figure 10 (droite) correspondant au cas ot les données ne sont
pas dégradées par un signal de fond. Par ailleurs, remarquons que le signal de fond est
bien estimé. Enfin, notons que l'effet de la régularisation TV présenté dans le paragraphe
précédent est visible pour les objets les plus éloignés.

o
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FIGURE 13 — Méme expérience que sur la figure 12 a la différence qu’ici une estimation simultanée
de f et du signal de fond b est réalisée. La ligne du haut correspond au cas o1 une
constante by = 1 a été ajoutée aux acquisitions et celle du bas au cas by = 5. La
colonne de gauche présente les résultats obtenus par moindres carrés en imposant une
contrainte de positivité sur f et b (probleme (3.20)) et celle de droite présente le cas ol
une régularisation TV (A = 0.01) sur f est également considérée en plus de la positivité
de f et b (probleme (3.21)). Les valeurs estimées pour le signal de fond b sont données
en légende de chaque sous figure.

3.2.5 Comparaison poissonien/gaussien

Nous avons évoqué précédemment le fait que les acquisitions étaient entachées d'un
bruit mixte poissonien-gaussien mais que pour des raisons de simplicité, nous nous restrei-
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gnons a un modéle purement gaussien ou purement poissonien. Dans ce contexte, la ques-
tion de savoir si l'un de ces deux modeles est préférable se pose. Afin de répondre a cette
question, nous nous proposons de réaliser une expérience visant a comparer les reconstruc-
tions obtenues par minimisation du critére imposant la positivité de la solution (3.20) en

utilisant :
1

— l’algorithme CP lorsque J4(f, b) fHH (f,b) —s||* (modele gaussien);
L
— l’algorithme RL lorsque J4(f,b) = Z —stlog (H(f,b)1 + B) + H(f, b); (modele poisso-
1=1
nien).

Les données bruitées ont été générées selon :

=s*

~ ] "1 ok
5= ;U’ Y(Hf* +bg) | +N (0, O'é) , (3.47)
e

ol Y € R est un parametre permettant de contrdler la variance du bruit de Poisson,
by € R est le signal de fond et Gé représente la variance du bruit gaussien donnée par
2
2 Is”l
97 L x 10SNRs/10° (3.48)

avec SNRyp le SNR associé au bruit de Poisson :
roto (12
SNRyp = 101log,, & —s"2 ) (3-49)

L'idée ici est d’avoir approximativement une contribution égale des deux bruits gaussien
et poissonien. Le parametre y est donc modifié pour obtenir des SNR globaux (i.e. équa-
tion (3.49) en remplagant s” par §) différents.

Afin d’étre en mesure d’évaluer la qualité des reconstructions, il convient de se donner
une mesure d’erreur. En notant f* la solution recherchée (i. e. I'objet simulé), on peut par
exemple calculer 'Erreur Quadratique Moyenne (EQM) entre I'estimation f et f*,

BQM(f, f*) —Hf )12, (3.50)

ol on rapelle que M est le nombre de points de la discrétisation axiale (i.e. f € RM).
Cependant, comme nous 1’avons déja évoqué, nous sommes principalement intéressés par
la localisation axiale des structures, ce qui n ‘est pas reflété par le critére EOM. En notant
fe , une version translatée (selon (Oz)) de f d’'un pas €, € R, nous définissons 'erreur de
locahsat1on suivante :

A

e, (f,f*) =arg mi% EQM(fe,, f*). (3.51)
€€
Autrement dit ce critéere met en avant la translation (selon (Oz)) minimisant 'EQM.

La figure 14 présente 1’évolution de cette erreur de localisation en fonction du SNR pour
deux objets respectivement positionnés en z = 50 nm et z = 350 nm. Ces courbes ont été ob-
tenues pour un signal de fond by = 2 et moyennées sur 50 réalisations de bruit poissonien-
gaussien. Les reconstructions f sont réalisées avec une discrétisation axiale 5, = 20 nm et



3.3 CONCLUSION

par résolution du probleme avec contrainte de positivité (3.20) en utilisant 1’algorithme CP,
lorsque le terme d’attache aux données J4 est celui associé au bruit gaussien (quadratique),
et 'algorithme RL, lorsque J4 correspond a la vraisemblance associée au bruit poissonien.
Etant donné que la simulation f* est quant a elle générée sur une grille de pas §, = 1 nm,
cette derniere est projetée sur les fonctions de base correspondant a 5, = 20 nm afin de
calculer I'erreur (3.51).

On peut constater, d’apres les courbes de la figure 14, que les résultats obtenus en consi-
dérant un bruit purement gaussien ou purement poissonien sont trés similaires. Dans la
suite, nous considererons donc principalement la modélisation gaussienne. Notons cepen-
dant que dans cette expérience nous avons simulé un bruit mixte poissonien-gaussien dont
les contributions de chacun des deux bruits sont du méme ordre de grandeur. C’est une
hypothese acceptable pour les applications réelles présentées dans les chapitres suivants
étant donné que le signal des acquisitions est généralement (notamment pour les angles
incidents les plus proches de 1’angle critique) assez fort.

100 ;
—©—50 nm (CP)
90 -©-5nmm(@Ry |
80 —&—350 nm (CP) | |
- © —350 nm (RL)

Erreur de Localisation (nm)

FIGURE 14 — Erreur de localisation moyenne en fonction du SNR pour deux objets localisés respecti-
vement en z = 50 nm et z = 350 nm. Pour chaque valeur de SNR, 50 réalisations de bruit
poissonien-gaussien sont générées et les reconstructions sont effectuées par minimisa-
tion du critere avec contrainte de positivité (3.20) en utilisant l’algorithme CP, lorsque
Ja correspond a la vraisemblance pour une statistique gaussienne, et 1’algorithme RL,
lorsque ] 4 correspond au cas poissonien. Pour chacune des reconstructions ainsi obte-
nue, l'erreur de localisation (3.51) est calculée puis moyennée sur les 50 réalisations.

3.3 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons proposé de résoudre le probleme inverse MA-TIRF avec une
méthode variationnelle fondée sur une formulation bayésienne du probleme. Apreés avoir
discrétisé le modele simplifié (2.1), nous avons présenté différents algorithmes qui sont
a notre disposition pour résoudre les problémes d’optimisation obtenus. Ensuite, nous
nous sommes consacré a une étude 1D du probléme afin de mettre en évidence l'effet que
peuvent avoir les différents termes de régularisation considérés. Tout d’abord, nous avons
montré qu'imposer la positivité de la solution nécessitait de prendre en considération le
signal de fond présent sur les acquisitions. En effet, la meilleure interprétation d’un signal
constant au sens des moindres carrés positifs avec le modele MA-TIRF est un Dirac en zéro
(proposition 3.1). Ceci se révele étre tres problématique pour les reconstructions des objets
simulés lorsque ce signal de fond n’est pas pris en compte. Nous avons alors proposé de
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réaliser une estimation jointe de la densité de fluorophores f et du signal de fond b en
imposant la positivité de ces deux inconnues.

Par ailleurs, une étude du terme de régularisation TV a montré que 1'atténuation du
contraste de la solution provoquée par ce dernier se traduisait par une perte de résolu-
tion axiale allant & I'encontre de l'objectif premier dune telle reconstruction. Il est donc
important, pour ce probleme, de considérer avec précaution ce type de régularisation.

Enfin, nous avons comparé la minimisation des vraisemblances poissoniennes et gaus-
siennes sur des simulations ot un bruit mixte poissonien-gaussien était ajouté aux ac-
quisitions afin d’essayer autant que possible de simuler le type de bruit présent sur les
acquisitions réelles. Les résultats obtenus ont montré qu’il y avait peu de différence entre
les deux vraisemblances considérées pour la reconstruction.
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Comme nous avons pu le voir dans le chapitre 1, I’angle d’incidence o du laser d’exci-
tation est un parameétre clé du modéle TIRF (1.8). En effet, la profondeur de pénétration de
I'onde évanescente (1.3) est directement contrdlée par cet angle. D’autre part, la question
de la validité du modele simplifié (1.10) se pose. Dans le présent chapitre, nous proposons
plusieurs expériences permettant a la fois d’étalonner le systéme, afin d’avoir un contrdle
précis sur I'angle d’incidence, et de valider le modéle TIRF simplifié (1.10). Ce travail a fait
I'objet d’'une communication (SOUBIEs et al., 2016a).

4.1 MESURER L’ANGLE D'INCIDENCE

L’angle d’incidence du laser est contrdlé par un miroir galvanométrique (voir section 1.1.3,
page 13). Plus précisément, la position de ce dernier est fonction de la tension, notée Uyg,,,
qui lui est appliquée ainsi que de certaines caractéristiques des éléments optiques consti-
tuants le systéme. A partir du schéma du microscope présenté sur la figure 4 (page 14),
quelques calculs d’optique nous aménent a la relation

in(KU
sin( gV)F1> ’
objTi

o = arcsin < (4.1)
out Fopj = 2 mm et F; = 75 mm sont respectivement les distances focales de 'objectif et de
la lentille 3 (voir figure 4), ny = 1.518 est I'indice de réfraction du milieu incident (verre) et
K est une constante caractéristique du miroir galvanométrique spécifiée par le constructeur
comme étant égale a 2°.V~'. Afin d’étre en mesure de produire des reconstructions de
qualité, il est donc essentiel de s’assurer que la relation (4.1) est bien vérifiée en pratique et
si besoin d’ajuster certains parametres (e. g. K) en fonction du systéme physique utilisé.

4.1.1  Une figure caractéristique sur le plan focal arriere

Sur le BFP de l'objectif, nous pouvons observer une configuration caractéristique qui
est illustrée sur la figure 15. On observe ainsi deux spots lumineux correspondants res-
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N N N
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FIGURE 15 — Figure observée sur le plan focal arriere de 1’objectif lorsque 1’angle d’incidence «
augmente. Haut : sans rotation azimutale, on voit les spots incident et réfléchi s’éloigner
le long d’une droite symétriquement par rapport a leur position centrale. Bas : avec
rotation azimutale, on observe un cercle dont le rayon augmente.

pectivement aux faisceaux incident et réfléchi du laser d’excitation. Ces deux spots sont
superposés lorsque 1’angle d’incidence est nul (o« = 0°) et s’éloignent le long d"une droite,
symétriquement par rapport a cette position centrale, lorsque « augmente (ligne du haut
sur la figure 15). Cependant, étant donné que notre systéme effectue une rotation azimutale
(cf. section 1.1.3, page 13) lors de 'acquisition, nous observons un anneau dont le rayon
croit avec I’angle d’incidence comme cela est présenté sur la figure 15 (bas). Dans ce qui
suit, l'idée est donc d’extraire I'information contenue dans le BFP de 'objectif dans le but
d’étalonner la relation tension/angle (4.1).

4.1.2  Varier l'indice du milieu supérieur pour étalonner 'angle incident

Dos SaNTOs et al. (2014) ont récemment utilisé une stratégie originale afin de mesu-
rer I’angle d’incidence. Leur idée consiste dans un premier temps a déposer une trés fine
couche fluorescente, ~ 10 nm, de polyméthacrylate de méthyle dopé avec des points quan-
tiques ' sur la lamelle de verre, et ensuite a imager le BFP de 1’objectif. Nous pouvons alors
observer un anneau lumineux caractéristique de ’angle critique pour 'interface considérée.
Or, a partir de l'indice du milieu supérieur n¢, nous savons que 1’angle critique associé a
cet anneau est donné par . = arcsin(n¢/ni). Ainsi, Dos SANTOs et al. (2014) proposent
d’'immerger cette fine couche fluorescente dans plusieurs solutions ayant des indices de
réfraction n différents (air, eau, butanol), correspondant donc a différents angles critiques.
Les acquisitions du BFP obtenues avec ces différentes configurations leur permettent ensuite
de contrdler précisément I'angle d’incidence du laser sur I’échantillon.

Le dépot de la fine couche fluorescente est réalisé grace a la technique d’enduction par
centrifugation (spin coating en anglais) nécessitant un peu de préparation. Dans la suite,
nous proposons un protocole simplifié pour lequel uniquement des solutions ayant des
indices de réfraction différents sont utilisées. La figure 16 présente ’évolution du BFP de
I’objectif lorsque I’angle d’incidence croit pour une interface verre-air. On retrouve bien la
configuration illustrée sur la figure 15.

1. Quantum dots en anglais utilisés en biologie comme des marqueurs fluorescents.
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FIGURE 16 — Acquisitions du plan focal arriere de l'objectif pour différents angles d’incidence
pour une interface verre-air. De gauche a droite : angle croissant.

Par ailleurs, notons que l'intensité du cercle observé augmente nettement lorsque 1’angle
incident est supérieur a I'angle critique étant donné qu’il y a réflexion totale de la lumiére
incidente. Ainsi, moyenner les différentes acquisitions du BFP obtenues pour différents
angles d’incidence o € A permet de mettre en évidence le cercle associé a I’angle critique
comme nous pouvons le voir sur la figure 17. Sur cette figure, on distingue trois cercles
caractéristiques associés respectivement a I’angle maximal amqx (Vert), I’angle critique o
(rouge) et le premier angle utilisé lors de l'acquisition * (bleu).

Angle max

Premier angle

Angle critique

FIGURE 17 — Moyenne des images du plan focal arriére acquises pour différents « € A. Gauche :
interface verre-air (x. = 41.2°). Droite : interface verre-eau (o, = 61.18°).

4.1.2.1  Extraction des caractéristiques

L'idée consiste donc a extraire le rayon, noté r., du cercle correspondant a 1’angle cri-
tique «. pour différentes interfaces verre-milieu’ afin d’obtenir une correspondance an-
gle/rayon. La détection du cercle sur les images moyennées de la figure 17 est réalisée
grace a la transformation de Hough (Duba et HART, 1972). Ensuite, nous recherchons dans
le stack d’images du BFP (e. g. figure 16), pour un milieu supérieur donné, I’acquisition pour
laquelle le rayon du cercle observé est le plus proche du rayon critique r. précédemment
déterminé. Cette acquisition ayant été obtenue pour une certaine tension Ug,, appliquée au
miroir galvanométrique, nous obtenons un couple (xc, Ug, ). Afin de déterminer le cercle
observé sur chaque acquisition, nous employons encore une fois une méthode tres simple
basée sur la localisation des maxima locaux de I'image le long de droites radiales (passant
par le centre du cercle correspondant a I’angle critique précédemment déterminé) comme
sur la figure 18 (gauche). Ces maxima locaux correspondent a l'intersection des droites
radiales avec le cercle recherché. Nous pouvons ainsi déterminer une estimation du rayon,
pour chaque image du stack, par moyenne des rayons obtenus le long de chacune des
droites utilisées. Quelques résultats de détection sont présentés sur la figure 18.

2. Qui n’est pas nécessairement oc = 0°.
3. Nous utilisons comme milieu supérieur : I’air, ’eau, et des solutions contenant différentes concentrations

en sucrose.
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F1Gure 18 — Gauche : droites radiales utilisées pour détecter le cercle. Droite : résultats de détection
pour quelques angles d’incidence.

4.1.2.2  Ajustement du modele

Finalement, nous avons déterminé un ensemble de points {(xc, U‘é\,)}, ou chaque couple
angle/tension correspond a une interface verre-milieu pour des milieux d’indices diffé-
rents. La figure 19 présente les points obtenus pour deux longueur d’ondes, 546 nm (croix
rouges) et 488 nm (cercles verts), du laser d’excitation ainsi que la courbe théorique (4.1)
(courbe noire). Tout d’abord, notons que les points obtenus pour les deux longueurs
d’ondes ne coincident pas ce qui s’explique par le fait que I'achromaticité des éléments
optiques présents dans le systeme n’est pas parfaite. Ensuite, il est clair que le modele
théorique (i.e. (4.1) avec K = 2°.V™') n’est pas adapté a notre systéme. Nous avons donc
réalisé un ajustement du modele (4.1) par rapport au parametre K par moindres carrés.
Les valeurs de K ainsi estimées, et qui seront utilisées dans la suite, sont respectivement
K =1.967°.V~ " et K = 1.952°.V~T pour les longueurs d’ondes du laser incident 546 nm et
488 nm. Nous avons également réalisé des ajustements par rapport aux autres parameétres
du modele (4.1) (et aussi par rapport a plusieurs parametres simultanément) et il s’est avéré
que le parametre K était le plus influent. C’est pourquoi nous ne présentons que 1’ajuste-
ment du modele par rapport a K. Enfin, notons que le manque de données entre les deux
premiers points (de gauche a droite) sur la figure 19 est dii au fait que nous sommes dans
I'impossibilité d’avoir un milieu dont I'indice est entre celui de l'air (~ 1.0002) et celui de
I'eau (~ 1.333).

T T T
x  Laser 546 nm
]‘] [ O Laser 488 nm /:i |
- - - FitK = 1.967°.V—1 Q& -
- - - FitK=1.952°v—1 .9
—_— 1+ Courbe (4.1) K =2°V1 |
>
N
g
2
w0 f— |
8 0.9
H
0.8 - i
O 7 | | | | | |

40 45 50 55 60 65 70
Angles (°)

F1Gure 19 — Couples de points {(xc, UG, )} calculés a partir de différentes interfaces verre-milieu
pour deux longueurs d’ondes du laser incident : 546 nm (croix rouges) et 488 nm
(cercles verts). Courbes théoriques (4.1) pour K = 2°.V™* (spécifications constructeur)
en noir, K = 1.967°.V™* (ajustement du modéle aux données 546 nm) en tirets rouges
et K=1.952°V~T (ajustement du modéle aux données 488 nm) en tirets verts.
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4.2 VALIDATION DU PROFIL DE DECROISSANCE

Outre la nécessité de mesurer précisément ’angle d’incidence du laser, un autre point
essentiel concerne la validation du modele simplifié (1.10). En effet, la réponse d'un spé-
cimen biologique au travers d'un systeme MA-TIRF est extrémement liée a la décroissance
de I'onde évanescente. Ainsi, la qualité des reconstructions numériques sera directement
impactée par la capacité du modele (1.10) (résultant de nombreuses simplifications) a dé-
crire notre systeme MA-TIRF. Afin de valider ce modele, I'une des problématiques princi-
pales concerne la conception d’un échantillon dont la géométrie est connue (échantillon dit
phantom). Avec un tel échantillon, nous sommes en mesure d’évaluer la qualité des recons-
tructions réalisées. Plusieurs auteurs se sont penchés sur la question. Par exemple, FroLka
et al. (2008a) ou encore BOULANGER et al. (2014) ont utilisé de petites billes fluorescentes
disposées le long d'un plan incliné dont la pente est connue. Ainsi, connaissant la posi-
tion latérale (i.e. dans le plan O) d'une bille, il est aisé d’en déduire sa profondeur afin
d’étalonner/valider le modele a partir des acquisitions multi-angles. Cependant, la mise
en place d'une telle expérience est minutieuse, notamment pour bien maitriser la géomé-
trie de I'échantillon. Dans la suite, nous proposons une méthode, similaire a (OLvECczky et
al., 1997), pour laquelle la construction de I'échantillon phantom ne requiert qu'une lentille
ainsi qu'une solution fluorescente homogene.

4.2.1  Protocole expérimental

Afin de construire notre échantillon de référence, nous avons immergé une lentille de
rayon de courbure R, = 288.2 mm et de diamétre g = 25.4 mm dans une solution fluo-
rescente homogene comme cela est schématisé sur la figure 20. Etant donné que 1’ordre de
grandeur du diametre de la lentille est tres supérieur a la taille de la zone observée (en
rouge sur la figure 20), nous considérons que le profil de la lentille est linéaire (cf. figure 20
centre). Des exemples d’acquisitions d"un tel échantillon pour différents angles d’incidence
sont présentés sur la figure 20 (droite). Enfin, notons que certains auteurs (OLvECzKy et al.,
1997) ont également utilisé une approche similaire ot la lentille est remplacée par une bille.
Cependant, les expériences que nous avons pu mener avec un tel dispositif n’étaient pas
convaincantes. En effet, les acquisitions étaient dégradées par des phénomenes de réflexion
dus a la géométrie de la bille.

— —— _—— _——  _———

— :

—— .
——

—

—e]

—

FIGURE 20 — Echantillon phantom construit a partir d’une lentille et d’une solution fluorescente
homogene. La zone rouge définie la région observée par le microscope. La figure du
centre illustre le fait que sur la région observée, le profil de la lentille est considéré
linéaire. Des exemples d’acquisitions pour différents angles d’incidence sont présentés
a droite.

4.2.2  Meéthode de reconstruction

Etant donné la géométrie particuliere de I’échantillon présenté dans le paragraphe pré-
cédent, nous allons utiliser un a priori de forme pour reconstruire cet échantillon a partir
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d’acquisitions MA-TIRF. Pour chaque pixel i € Iy, on considere que la couche fluorescente
flug, ), ot uy € Q correspond au centre du i-eme pixel, peut étre modélisée par une fonc-
tion Top-Hat par rapport a la variable z :

vz € Ry, f(ui)z) = Ci]l{zgzi}) (42)

ou C; € Ry et Z; € Ry définissent respectivement la «concentration» en fluorophores et
I’épaisseur de solution comprise entre la lamelle de verre et la lentille pour le pixel i € IN.
La réponse du microscope (1.10) pour une telle densité de fluorophores est alors donnée

par :

Ci o Zip(w) .
G L ]+b1. 4.3)

Ainsi, pour chaque pixel i € Iy des acquisitions, une estimation de Cji, Z; et b; est
réalisée par moindres carrés non-linéaires sous contrainte de positivité en utilisant une
version de l'algorithme Levemberg-Marquardt adaptée a cette contrainte (Kanzow et al.,
2004).

Vieln, Va e A, s(a); =

4.2.3 Résultats

Nous présentons dans cette section les résultats de reconstruction. Tout d’abord, obser-
vons l'ajustement du modele (4.3) aux données mesurées. La figure 21 (ligne du haut)
montre les ajustements obtenus pour certains pixels i € Iy. Au vu de ces figures, le mo-
dele semble donc étre particulierement bien adapté pour représenter les données issues du
systéme MA-TIRF que nous utilisons. Cependant, 1’objectif principal étant la détermination
de la position axiale de la lentille, il convient de s’intéresser plus précisément aux valeur
Z; estimées.

Intensité

Angles

FIGURE 21 — Haut : Ajustement du modele (4.3) aux données mesurées pour différents pixels i €
IN. Les croix bleues correspondent aux données et la courbe rouge au modele ajusté
(intensité en fonction des angles). Bas : une acquisition du phantom (figure 20) pour un
angle incident « € A.

Pour ce faire, nous avons calculé la valeur moyenne ainsi que 1’écart-type des estimations
de Z; (i € Iy) le long de la direction Y dans la zone verte de la figure 21. En effet, de par
la géométrie de la lentille, pour x fixé (sur la figure 21), la profondeur de la lentille est
considérée constante par rapport a la variable y du plan image Q.

Ces moyennes et écarts-types sont présentées sur la figure 22 ol une droite a été ajustée
en utilisant les points présents entre les deux droites verticales. Nous restreignons le «fit»
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a ces points étant donné que la précision de la reconstruction diminue lorsque la distance
lamelle-lentille augmente. En effet, on voit clairement qu’a partir d une certaine profondeur,
le profil estimé n’est plus linéaire. Par ailleurs, nous ne sommes pas non plus assuré du
comportement linéaire de la lentille au voisinage de l'interface (i.e. z = 0) étant donné que
le bord de la lentille est poli lors de la fabrication pour éviter d’éventuelles blessures lors
des manipulations. 4

600

500 r

Pente attendue

0 ®==
100 150 200 250 300 350 400

FIGURE 22 — Moyennes et écarts-types (le long de la direction Y) des estimés Z; correspondants a
la zone verte de la figure 21. La droite verte a été ajustée aux points présents entre les
deux droites verticales. La pente de la lentille attendue, calculée a partir de la géométrie
de cette derniere, est représentée en rouge.

Connaissant les caractéristiques R. et & de la lentille, nous estimons la pente que nous
devrions reconstruire a 2.53° (en utilisant le fait que 1 pixel = 106 nm selon la direction
X). Cette pente est en accord avec celle de la droite verte ajustée sur les données de la
figure 22 déterminée a 2.51°. Ainsi le profil reconstruit suit précisément la pente calcu-
lée analytiquement d’apres les caractéristiques de la lentille, jusqu’a une limite d’environ
400 nm. Notons que dans les expériences similaires réalisées par le passé, les résultats
étaient généralement présentés seulement sur les 200 premiers nanometres (BOULANGER et
al., 2014 ; OLvECzKY et al., 1997). Cela illustre bien la limitation de ce type d’approches (re-
constructions MA-TIRF) a localiser précisément les structures biologiques les plus éloignées.
Enfin, comme évoqué précédemment, on observe une perte de précision au voisinage de
I'interface qui, en plus des irrégularités de la lentille dues au polissage des bords, peut
provenir de la non-uniformité de 1’émission d’un fluorophore a proximité d'une interface
diélectrique (HELLEN et AXELROD, 1987, et références associées) caractérisée par 1'efficacité
de collection® qui n’est pas prise en compte dans le modele simplifié (1.10).

4.3 CO-LOCALISATION A DEUX COULEURS

Afin de compléter la validation du modele et I'étalonnage du systeme, nous avons réa-
lisé une derniere expérience visant a faire co-localiser deux reconstructions issues d’acqui-
sitions indépendantes d’un méme spécimen.

4. On voit tres bien les irrégularités du bord de la lentille sur ’acquisition présentée sur la figure 21.
5. Cette terminologie est présentée en 1.1.4, page 15.
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4.3.1  Protocole expérimental

Etant donné que le systéme TIRF, décrit dans la section 1.1.3 (page 13), permet d’utiliser
plusieurs longueurs d’onde d’excitation et que le modele (1.10) dépend de cette longueur
d’onde, I'idée consiste a imager un échantillon pour lequel les structures d’intérét ont été
marquées par deux protéines fluorescentes, chacune sensible a une longueur d’onde par-
ticuliere, et émettant respectivement dans deux couleurs différentes. Ainsi, nous obtenons
deux acquisitions indépendantes des mémes structures biologiques pour lesquelles les re-
constructions doivent co-localiser. Le schéma présenté sur la figure 23 résume le principe
de I'expérience réalisée dans cette section.

Excitation Ay nm

Excitation Ay nm

FIGURE 23 — Schéma du processus d’acquisition et de reconstruction pour l'expérience de co-
localisation & deux couleurs. De gauche a droite : structures d’intérét (tridimension-
nelles) marquées par deux molécules fluorescentes différentes, chacune sensible a une
longueur d’onde d’excitation particuliere ; acquisitions pour les deux longueurs d’onde
en question ; reconstruction numérique.

Pour cette expérience, les filaments d’actine de cellules endothéliales ont été marqués
avec de la phalloidine (toxine se liant a 'actine) couplée a deux types de fluorophores
différents : Alexa Fluor 488 (fluorophores émettant dans le vert) et Alexa Fluor 546 (fluoro-
phores émettant dans le jaune).

En ce qui concerne la méthode de reconstruction, étant donné que le signal sur les images
MA-TIRF acquises est assez fort et trés peu bruité, nous n’avons pas utilisé de régularisation
TV et simplement minimisé le critere (3.20) dans le cas d’un modele de bruit gaussien avec
I'algorithme CP (voir section 3.1.4 page 34).

4.3.2 Résultats

Des résultats de co-localisation sont présentés sur la figure 24. Les reconstructions ont été
réalisées pour une discrétisation axiale réguliere de pas 6, = 20 nm et en considérant que
l'indice de réfraction de I’échantillon (supposé étre celui de I'eau °) est différent en fonction
de la longueur d’onde d’excitation. En particulier, nous avons choisi ny = 1.34 pour Alexa
Fluor 488 et ny = 1.335 pour Alexa Fluor 546 d’aprés (SEGELSTEIN, 2011). D’autre part,
rappelons que nous utilisons des valeurs de K (voir équation (4.1)) différentes en fonction
de la longueur d’onde d’apres 'étalonnage de 1’angle incident réalisé dans la section 4.1.
Afin de visualiser les volumes reconstruits dont la dimension axiale est trés inférieure aux

6. Nous sommes sur des échantillons fixés dont le cytoplasme a été remplacé par de 'eau.
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Alexa Fluor 488 Alexa Fluor 546 Profils axiaux
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FIGURE 24 — Résultats de co-localisation. La colonne de gauche présente les reconstructions pour
les acquisitions Alexa Fluor 488 alors que la colonne du milieu correspond a Alexa
Fluor 546, les deux molécules marquant les mémes structures d’intérét (actine). Le code
couleur caractérise la profondeur des objets (selon (Oz)) en utilisant la colorbar affichée
(rouge = 0 nm). Enfin, la colonne de droite montre la superposition des profils axiaux,
extraits le long des fleches, pour les deux reconstructions (Alexa 488 est représenté
en vert et Alexa 546 en rouge). Les reconstructions ont été réalisées par minimisation
de (3.20) avec l'algorithme CP a partir de L = 18 angles incidents et en utilisant une
discrétisation axiale réguliere de pas 6, = 20 nm.
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deux autres dimensions latérales, une méthode assez répandue consiste a représenter une
carte de profondeur ou1 la couleur est caractéristique de la distance des structures a I'inter-
face. Une telle représentation est utilisée sur la figure 24 et nous avons également extrait
quelques coupes axiales des différents volumes reconstruits le long de segments représen-
tés par des fleches sur la figure 24.

Nous pouvons voir a travers ces résultats que nous obtenons bien 1'effet escompté, a
savoir la co-localisation des deux reconstructions obtenues a partir de deux acquisitions
indépendantes. D’autre part, gardons a l'esprit que le modele (1.10) dépend de la longueur
d’onde d’excitation qui est différente pour les deux acquisitions réalisées dans cette ex-
périence. Ainsi la concordance des reconstructions confirme la validité du modele simpli-
fié (1.10) pour décrire notre systeme MA-TIRF. Enfin, les profils extraits révelent une co-
localisation avec une précision d’environ 20-40 nm (correspondant a I'ordre de grandeur
des fibres observées) sur une épaisseur variant de 300 a 500 nm selon les échantillons.

4.4 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a 1’étalonnage et la validation du systeme
qui sont deux étapes fondamentales en vue de la réalisation de reconstructions a partir
d’acquisitions réelles. Nous avons ainsi proposé 3 expériences simples a mettre en ceuvre
en comparaisons avec des expériences similaires proposées dans la littérature :

1. étalonnage de l'angle incident a partir d’acquisitions du BFP de l'objectif pour plu-
sieurs solutions aqueuses ayant des indices de réfraction différents. En particulier,
cette expérience nous a permis d’ajuster la relation entre la tension appliquée au mi-
roir galvanométrique et I’angle incident, nous permettant de controler précisément
ce dernier;

2. validation du modeéle a partir d"un échantillon dont la géométrie est connue (construit
avec une lentille de verre et une solution fluorescente homogene). La précision de la
reconstruction obtenue pour un tel échantillon, sur une épaisseur de 400 nm adjacente
a la lamelle de verre, a montré que le modele simplifié (1.10) était suffisant pour
décrire notre systéme MA-TIRF. A titre de comparaison, les expériences du méme
type que 'on peut trouver dans la littérature ne présentent que des résultats sur une
couche de 200 nm d’épaisseur;

3. confirmation de la validité du modele avec une expérience de co-localisation qui
a montré la concordance (avec une précision de 1'ordre de 20-40 nm) entre deux
reconstructions obtenues a partir de deux acquisitions indépendantes d'un méme
spécimen marqué par deux molécules fluorescentes sensible a différentes longueurs
d’onde d’excitation.
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Dans ce chapitre nous présentons quelques résultats obtenus sur des données expéri-
mentales pour 1’'étude du phénomene d’adhésion cellulaire et de 1’assemblage de la ma-
trice extracellulaire dans le contexte de I'angiogenese ' tumorale. Ce travail a été réalisé en
collaboration avec 1'équipe d’Ellen Van Obberghen-Schilling a I'iBvV (Nice) qui s’intéresse a
cette problématique. En particulier, la préparation des échantillons utilisés dans la suite > a
été réalisée par Agata Radwanska et Dominique Grall.

5.1 UNE EXPLICATION SYNTHETIQUE DU PHENOMENE D'ADHESION CELLULAIRE

Le mécanisme d’adhésion cellulaire, pour les cellules endothéliales 3 considérées ici, est
résumé de maniere synthétique sur la figure 25 et suit les deux processus suivants :

1. liaison de la cellule a la matrice extracellulaire : cette liaison est réalisée a 1’aide de pro-
téines transmembranaires, les intégrines, dont une extrémité est capable de se lier a la
matrice extracellulaire et ’autre extrémité peut se lier aux filaments d’actine consti-
tuant, avec d’autres structures, le cytosquelette de la cellule. Par ailleurs, les intégrines
jouent aussi un role dans la mise en forme de la matrice extracellulaire, notamment
pour son organisation sous forme de fibres;

2. assemblage de la fibronectine (fibrogénese de la fibronectine) : les cellules endothéliales
sécretent par exocytose une protéine, la fibronectine, qui est ensuite assemblée sous
l’action de certaines intégrines en un maillage de fibres, appelé matrice extracellulaire,
sur lequel la cellule va pouvoir «s’accrocher».

Notons que ces deux processus ne sont pas séquentiels, la cellule est en permanence en
train de produire et de sécréter de la fibronectine, de 1’assembler sous forme de fibres pour
constituer la matrice extracellulaire, et de créer (renforcer) des adhésions.

Enfin, la formation de la matrice extracellulaire est encore aujourd’hui un phénomene
qui n’est pas completement compris. En particulier, plusieurs types d’intégrines sont connus,
mais leur role précis dans la mise en forme de la matrice extracellulaire est quant a lui tou-
jours incompris pour certaines d’entre elles.

1. Processus de croissance de nouveaux vaisseaux sanguins a partir des vaisseaux existants.
2. Et également ceux pour 'expérience de co-localisation présentée dans le chapitre 4.
3. Cellules qui tapissent les vaisseaux sanguins.
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FIGURE 25 — Schématisation du processus d’adhésion cellulaire et d’assemblage de la matrice ex-
tracellulaire pour les cellules endothéliales.

5.2 EXPERIENCE REALISEE

Nous avons vu dans le paragraphe précédent qu’il y avait plusieurs structures impli-
quées dans le mécanisme d’adhésion cellulaire. En particulier, nous avons mis ’accent sur
la fibronectine, présente dans la matrice extracellulaire, les intégrines, localisées au niveau
de la membrane cellulaire, et enfin les filaments d’actine, constituant en partie le cytosque-
lette de la cellule.

Plusieurs échantillons de cellules endothéliales ont donc été préparés en marquant la
fibronectine, l'intégrine et 1’actine avec trois fluorophores différents. Ces échantillons ont
ensuite été imagés avec le systéme TIRF présenté dans le chapitre 1 étant donné qu’il permet
l'utilisation de différentes longueurs d’onde d’excitation (voir section 1.1.3, page 13). Par
ailleurs, I'un des objectifs étant la comparaison de différentes intégrines dans le but de
comprendre leur role sur 'assemblage de la matrice extracellulaire, I'intégrine «5(31 a été
marquée pour certains echantillons alors que pour d’autres le marquage a été réalisé sur
l'intégrine oy f33.

A partir des acquisitions MA-TIRF obtenues, les volumes 3D des échantillons ont été re-
construits, en considérant une discrétisation axiale 5, = 20 nm, avec les méthodes présen-
tées précédemment. Nous précisons juste qu’ici une régularisation TV (avec un parametre
Ar = 1e7°) a été utilisée étant donné que le bruit présent sur les acquisitions était plus im-
portant que celui des acquisitions réalisées pour 1’expérience de co-localisation, ou plutot
que le signal émis par les fluorophores était plus faible.

5.3 RESULTATS ET ANALYSE

Au moment de l'écriture de ce manuscrit, les reconstructions MA-TIRF sont encore en
cours d’analyse afin de voir si les expériences réalisées permettent d’analyser le compor-
tement des différents types d’intégrine et d’en définir le role. Cependant, quelques ob-
servations peuvent déja étre faites et constituent des résultats préliminaires qu’il faudra
confirmer par la suite avec une analyse plus approfondie des reconstructions (e. g. extrac-
tion de données sur les différentes reconstructions pour faire des statistiques) ainsi que la
réalisation d’expériences supplémentaires.



5.3 RESULTATS ET ANALYSE

5.3.1 Positions relatives entre fibronectine, intégrine et actine

Une des premieres observations que 1'on peut faire sur de telles reconstructions, permet-
tant de renforcer la validation de la méthode de reconstruction effectuée dans le chapitre 4,
concerne la position relative des différentes structures imagées. En effet, on doit avoir (cf. fi-

gure 25) :

Fibronectine 700 Actine
| | o

' > Intracellulaire
Intégrines [) Z

Extracellulaire

Les figures 26, 27 et 28, présentent des diagrammes décrivant les positions relatives
d'un type de structures par rapport a un autre. Ces diagrammes ont été construits de la
maniere suivante. Soit R' € RN*M et R2 € RN*M deux reconstructions obtenues pour
deux types de structures différentes (e. g. actine et fibronectine). On définit alors les cartes
de profondeur moyenne (en pixels) CP' € RN et CP? € RN par:

1
Vieln, CP{ = |[=———+ ) jxR}; (5.1)
ZjGHM Rl] je]IM

(respectivement pour CP? avec R?), ot1 [] définit I'arrondi au plus proche entier. Autrement
dit, pour chaque pixel i € N du plan latéral des reconstructions, on calcule la profondeur
moyenne (en pixels) des objets reconstruits. A partir de telles cartes de profondeur, nous
pouvons maintenant définir un diagramme de position relative D € RM*M  entre les
deux types de structures. Un tel diagramme doit étre lu en sachant que 1’axe des abscisses
représente la profondeur du premier type de structures observées et I'axe des ordonnées
représente la profondeur du deuxieme type de structures (provenant du méme échantillon
mais imagées avec deux couleurs différentes).

Afin de construire D, nous parcourons les pixels i € Iy des deux cartes CP' et CP? et
en réalisons I'incrément :

D(CP{,CP{) =D(CP{,CP{)+ || D_RL | x| D_R%]. (5.2)

jelm jelm

En d’autre termes, ce diagramme refléte le positionnement axial de R! par rapport a R?
en tenant compte de l'intensité de ces derniers (si le signal est faible pour un pixel i € I,
il contribuera peu au diagramme). La localisation des points les plus intenses de ce dia-
gramme par rapport a la diagonale montre alors comment les deux type de structures se
positionnent 1'une par rapport a 1’autre (selon (Oz)).

D’apres les figures 26, 27 et 28 on peut constater que 1’on a bien toujours la fibronectine
plus proche de l'interface que l'intégrine qui est elle méme moins profonde que les fila-
ments d’actine. Notons également qu’entre ces différentes configurations, les fluorophores
utilisés pour marquer les structures d’intérét ont été intervertis. C’est-a-dire que pour cer-
taines expériences, l’actine a été marquée par un fluorophore Fy, 'intégrine par F; et la
fibronectine par F3, alors que pour d’autres échantillons F; était utilisé pour la fibronectine
et F3 pour 'actine par exemple. Cela permet de montrer la robustesse de la méthode par
rapport a la longueur d’onde d’excitation utilisée et vient conforter les expériences menées
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dans le chapitre 4.
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FIGURE 26 — Diagrammes des positions relatives entre 'actine, la fibronectine et l'intégrine «s(31
apres 6h de culture cellulaire. Chaque ligne représente un échantillon particulier.

Enfin, toujours sur les diagrammes des figures 26 et 27, nous pouvons remarquer que
les structures observées semblent s’étre rapprochées de l'interface (apres 48h de culture),
en particulier pour la fibronectine. En se rappelant que la fibronectine est sécrétée par la
cellule elle-méme, on peut donc expliquer ce phénomeéne par le fait qu’entre 6h et 48h de
culture, la cellule a eu le temps de sécréter et d’assembler la fibronectine au niveau de la
lamelle de verre (i.e. z = 0). Ainsi a 6h, la majeure partie de la fibronectine se trouve a
I'intérieur de la cellule sous forme de vésicules alors qu’a 48h, une partie importante de
celle-ci constitue la matrice extracellulaire au niveau de l'interface (voir par exemple les
images sur la figure 29).

5.3.2  Différences entre les intégrines xs31 et xy 33

Pour finir, nous nous intéressons plus particulierement aux intégrines o531 et oy 33
dont le role (simplifié) est résumé ci-dessous (GEIGER et al., 2001) :

— oy B3 permet a la cellule de réaliser des adhésions sur le substrat lorsque la fibronec-
tine n’est pas encore assemblée. Ce sont des adhésions focales (visibles sous forme
de taches ovales);

— a5 est responsable d'une part de ’assemblage de la fibronectine sous forme de
fibre et d’autre part de la création d’adhésions fibrillaires stables (en comparaison
avec celles produites par «y[33) en réalisant un lien entre la matrice extracellulaire et
les filaments d’actine a l'intérieur de la cellule. Cette intégrine est donc localisée le
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FIGURE 27 — Diagrammes des positions relatives entre 'actine, la fibronectine et 1'intégrine «s[31
apres 48h de culture cellulaire. Chaque ligne représente un échantillon particulier.
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FIGURE 28 — Diagrammes des positions relatives entre 'actine, la fibronectine et 1'intégrine o33
apres 48h de culture cellulaire.

long des fibres de fibronectine au dessus de celles-ci.

La figure 29 présente les quatre premieres images du stack reconstruit pour les acquisi-
tions a 48h ou l'intégrine marquée est soit &5 31 (image du haut), soit xy 33 (image du bas).
On peut alors observer que o33 est présent sous forme de spots au niveau de l'interface
alors que as5p1 est localisée plus en profondeur, au dessus de la fibronectine, et suit la
structure fibrillaire de cette derniere. Ces observations sont en accord avec la connaissance
que nous avons du role de ces intégrines (décrit ci-dessus).
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Fibronectine / 51 / Actine

Fibronectine / oy 33 / Actine

FIGURE 29 — Les quatre premieres images du stack (de gauche a droite) reconstruit pour les échan-
tillons a 48h ot1 le marquage de l'intégrine est porté sur o531 (haut) ou xy/ 3 (bas). Sur
ces images, 'actine est représentée en bleu, l'intégrine en vert et enfin la fibronectine
en rouge. La barre blanche représente 10 pm.

5.4 CONCLUSION

Nous avons présenté dans ce chapitre une étude expérimentale préliminaire utilisant la
reconstruction MA-TIRF dans le but de répondre a certaines questions biologiques concer-
nant le mécanisme d’adhésion cellulaire. Nous avons montré d’une part que la position
axiale relative des structures reconstruites les unes par rapport aux autres est cohérente
avec leurs caractéristiques biologiques. En effet, les protéines constituant la matrice extracel-
lulaire sont bien reconstruites en dessous (i. e. plus proche de l'interface) que les protéines
situées au niveau de la membrane, elles mémes sous les structures intracellulaires.

D’autre part, nous avons pu observer des comportements connus concernant les inté-
grines os5B1 et oy 33. Ces observations viennent compléter d’autres expériences menées
précédemment par I'équipe d’Ellen Van Obberghen-Schilling pour lesquelles la troisieme
dimension (selon (Oz)) n’était pas disponible. Cette information sur la position axiale des
structures a été rendu possible avec la méthode basée sur la microscopie MA-TIRF déve-
loppée dans cette these. Ces résultats montrent que la méthode est capable de délivrer
des informations tridimensionnelles précises avec trois couleurs différentes ce qui ouvre
des possibilités intéressantes pour les biologistes cherchant a étudier les interactions entre
différentes molécules a proximité de la membrane cellulaire.



CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES SUR LA RECONSTRUCTION
MA-TIRF

CONCLUSION

Cette partie de la thése a été consacrée au développement d’une méthode de reconstruc-
tion tridimensionnelle & partir d’acquisitions MA-TIRF issues d’un systéme expérimental
développé a I'iBv. Dans ce contexte, diverses contributions ont été apportées. Tout d’abord,
apres s’étre placé dans un cadre bayésien et avoir formulé le probleme de reconstruction
comme la minimisation d’une fonctionnelle, nous avons proposé une étude 1D visant a
mettre en avant les effets des différents termes de régularisation utilisés pour la résolution
de ce probleme inverse mal-posé. Cette étude a permis de révéler plusieurs comportements
intéressants qu’il est important de prendre en compte lors de la reconstruction numérique
des structures biologiques observées :

— modélisation du signal de fond : nous avons montré qu'un signal constant pour les dif-
térents angles d’incidence était vu par la reconstruction moindres carrés (positifs) a
travers le modele MA-TIRF comme un Dirac au niveau de l'interface (proposition 3.1).
En partant de ce fait, il est alors indispensable de prendre en compte le signal de fond
présent sur les acquisitions dans la méthode de reconstruction. Nous avons alors pro-
posé de réaliser 1'estimation jointe de la densité de fluorophores et du signal de fond.
Des simulations numériques ont souligné le gain apporté par une telle modélisation.

— régularisation TV : une régularisation classique pour les problemes inverses en si-
gnal/image est la régularisation de variation totale. Elle permet de favoriser les so-
lutions constantes par morceaux et de préserver les contours. Cependant, elle est
également connue pour atténuer le contraste de la solution. Dans le contexte de la
reconstruction MA-TIRF, ce phénomene n’est pas sans conséquences et nous avons
montré qu’il entrainait une perte de résolution axiale des objets reconstruits. L'ob-
jectif de ce probleme étant de faire de la super-résolution axiale, nous en concluons
qu’une telle régularisation doit étre utilisée avec précaution dans la direction axiale.

— Poisson Vs gaussien : nous nous sommes également intéressés, dans cette étude 1D,
aux différences entre 1'utilisation d’une vraisemblance poissoniene ou gaussienne
dans un contexte de bruit mixte poissonien-gaussien. Une expérience numérique en
simulation a alors montré qu’il n’y avait pas de différence majeure a considérer une
fonctionnelle plutdt que l'autre. Notons tout de méme que dans ces simulations, nous
nous sommes placés dans un contexte de bruit mixte poissonien-gaussien pour lequel
les contributions des deux types de bruits sont du méme ordre.

Dans un second temps, nous nous sommes intéressés a 1’étalonnage du systeme et la
validation du modele qui sont deux étapes fondamentales dans le but d’effectuer des re-
constructions sur des acquisitions réelles. Pour ce faire, nous avons proposé et mis en place
plusieurs expériences. La premiere concerne 1’étalonnage de 1’angle incident du laser sur
l'échantillon et est réalisée a partir d’acquisitions du plan focal arriere de 1’objectif. A partir
de telles acquisitions, nous sommes alors en mesure d’extraire les données nécessaires a
I'ajustement d’un modele théorique décrivant la relation entre I’angle incident et la tension
appliquée au miroir galvanométrique controlant ce dernier. Concernant la validation du
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modele simplifié, nous avons réalisé 1’acquisition dun échantillon de géométrie connue
pour lequel nous avons obtenus des résultats de reconstruction (en utilisant un a priori de
forme) d’une précision de l'ordre de 20 nm sur un épaisseur de 400 nm. Ces résultats sont
a mettre en perspective avec des expériences similaires de la littérature ot les reconstruc-
tions ne sont pas présentées au-dela de 200 nm. Enfin, une expérience de co-localisation
a deux couleurs a permis de conforter la validation du modele ainsi que la méthode de
reconstruction en étant capable de faire co-localiser deux reconstructions issues de deux ac-
quisitions indépendantes des mémes structures contenant un double marquage fluorescent.

Pour terminer, nous avons aussi confronté notre méthode a d’autres données expérimen-
tales biologiques dans le contexte de 1’adhésion cellulaire. Les reconstructions obtenues ont
permis d’observer des phénoménes connus confortant une fois de plus la validité du mo-
dele et de la méthode de reconstruction. Ces résultats ouvrent d’intéressantes perspectives
pour d’autres applications en biologie nécessitant une telle modalité d’acquisition afin de
visualiser différents phénomenes au niveau de la membrane cellulaire.

PERSPECTIVES

Outre l'utilisation de la méthode pour d’autres applications en biologie, une premiére
perspective concerne 'accélération de l’algorithme de reconstruction. Les reconstructions
présentées dans ce manuscrit sont réalisées avec Matlab en un temps de calcul d’environ
30 min pour des images de taille (512 x 512 x 30). Vue 'expression du modele TIRF (1.10),
il est possible d’effectuer une importante parallélisation du code pour le calcul du modéle
direct (et adjoint) étant donné que chaque pixel du plan Q peut étre calculé de maniere
indépendante ce qui suggere la possibilité d’améliorer de fagon significative les temps de
calculs en utilisant par exemple une implémentation GPU.

Comme nous l'avons déja mentionné dans certains chapitres, une autre perspective
concerne la prise en compte de la PSF dans le modéle simplifié utilisé pour la reconstruc-
tion. Pour que cela soit efficace, il sera alors nécessaire de modéliser précisément la PSF du
systeme utilisé.

Enfin, la technique MA-TIRF utilisée ici ne permet qu'une amélioration de la résolution
axiale. Afin d’obtenir des reconstructions avec une résolution isotrope dans toutes les di-
rections, une idée consisterait alors a combiner les techniques MA-TIRF et PALM '. Une telle
reconstruction nécessiterait de localiser les molécules activées dans le volume reconstruit
a l'aide de méthodes d’optimisation parcimonieuses telles que celles qui font 1’objet de la
deuxieme partie de ce manuscrit.

1. Voir la section 11.3 page 154 pour une description de la microscopie PALM.



Deuxieéme partie

RELAXATIONS CONTINUES EXACTES DU CRITERE
MOINDRES CARRES PENALISE EN NORME ¢,






AVANT-PROPOS

L’approximation parcimonieuse est aujourd’hui un domaine de recherche en plein essor.
Ces derniéres années, de nombreuses contributions ont été apportées a ce probleme qui
est encore aujourd’hui un sujet de recherche tres actif. Cet engouement pour cette problé-
matique dans le domaine du traitement du signal et des images est en grande partie la
conséquence des nombreuses applications que 1'on y trouve de part la nature méme des
signaux qui nous entourent qui sont soit parcimonieux en tant que tels soit compressibles
permettant ainsi de les représenter de maniére parcimonieuse dans une base bien choisie.
L'origine du travail sur ce sujet réalisé dans cette these étant le probleme MA-TIRF étudié
dans la premiere partie du manuscrit, nous nous sommes naturellement orientés vers le
cas des problémes ot I'opérateur modélisant I'acquisition des données est complétement
caractérisé par la physique du probléme. Il est important de bien distinguer ce type de
problémes avec ceux rencontrés dans le contexte tres répandu de l'échantillonnage com-
pressé ol la conception de la matrice d’échantillonnage (d’acquisition) concerne également
une partie majeure du probléeme permettant alors de vérifier certaines hypotheses ayant
conduit a d'important résultats théoriques qui ont valu a ce principe la popularité qu’on
lui connait.

Le probleme central de cette partie concerne donc la minimisation du critére moindres
carrés pénalisé en norme-{y (critere mixte {,-{p) connu pour étre NP-Difficile. Dans ce
contexte, nous nous intéressons a des relaxations continues de la fonctionnelle et plus pré-
cisément aux liens qui existent entre les minimiseurs d’une telle relaxation et ceux de
la fonctionnelle initiale. Ainsi, le travail réalisé se focalise sur 1’étude et 1’analyse de re-
laxations continues dites exactes dans le sens ou elles ne changent pas le probleme initial
(mémes minimiseurs globaux) et le rendent plus accessible de part la continuité apportée
et I’élimination d"un certain nombre de minimiseurs locaux.

Apres une introduction générale sur les signaux parcimonieux et les problemes d’op-
timisation associés, ainsi qu'une une revue des méthodes existantes dans la littérature
(chapitres 7 et 8), nous introduisons la pénalité CELO (Continuous Exact {p) dans le cha-
pitre 9. Cette pénalité, déterminée dans le cas 1D et le cas ND orthogonal en calculant
I'enveloppe convexe du critere {,-{¢, est démontrée étre une alternative continue exacte (au
sens défini ci-dessus) de la nome-{y. La continuité du critére moindre carrés pénalisé ré-
sultant permet alors 1"utilisation d"un certain nombre d’algorithmes récents d’optimisation
non-convexe dont certains sont présentés dans le chapitre 10. Par ailleurs, nous proposons
dans ce méme chapitre des méthodes itératives basées sur des appels successifs de tels
algorithmes afin d’améliorer la minimisation de la fonctionnelle ou encore de s’affranchir
du choix du parametre de régularisation. Le chapitre 11 est dédié a l'application de ces
algorithmes a différents probléemes rencontrés en traitement du signal et des images. En
particulier, nous mettons en évidence l'intérét de minimiser la relaxation continue propo-
sée en comparaison avec une minimisation directe du critere {,-{y. Enfin, une vue unifiée
des pénalités continues approchant la norme-{y est étudiée dans ce contexte de reformula-
tion exacte (chapitre 12). Nous établissons alors des conditions nécessaires et suffisantes sur
les pénalités afin d’assurer le caractere exact du critere pénalisé relaxé résultant.
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7.1 LES SIGNAUX PARCIMONIEUX

De nombreux phénomenes physiques ne sont pas directement observables et nécessitent
la résolution d'un probléme inverse afin de reconstruire le signal d’intérét. Généralement,
de part la nature méme du phénomene, de tels probléemes sont mal posés ' et peuvent ne
pas admettre de solution unique mais aussi étre tres sensibles a de petites perturbations
(e.g. bruits). Une maniere d’aborder ce genre de problemes consiste alors a ajouter une
information a priori, i.e. a régulariser le probleme. En particulier, une méthode treés répan-
due vise a imposer la parcimonie de la solution. C’est le cas par exemple pour le probleme
de déconvolution d’impulsions (spikes deconvolution en anglais) que 1’on rencontre en mi-
croscopie, en astronomie, mais aussi en géophysique. La séparation de sources en est un
autre exemple qui se présente dans plusieurs domaines comme les télécommunications, le
médical ou encore pour I’analyse de signaux audio. D’autre part, I'approximation parcimo-
nieuse est largement utilisée en statistique pour la sélection de variables et 'apprentissage
(Machine learning). Dans toutes ces applications, le signal recherché est parcimonieux en
tant que tel. Cependant, la problématique de I'approximation parcimonieuse va au dela de
ce type de signaux vraiment parcimonieux avec le constat que la plupart des autres signaux
qui nous entourent sont généralement compressibles et peuvent alors étre bien représentés
par des signaux parcimonieux dans une base bien choisie. En traitement du signal et des
images, ce concept de représentation parcimonieuse a pris de 'ampleur avec l'arrivée de
I’échantillonnage compressé (compressed sensing, compressive sampling ou encore compressive
sensing en anglais).

Dans ce contexte, I'idée consiste a compresser un signal dés son acquisition. Ainsi, plu-
tot que d’acquérir toute l'information contenue dans le signal pour le compresser par la
suite, le principe repose sur l'acquisition d’un nombre limité de mesures tout en s’assurant
d’étre capable de reconstruire le signal original. Une motivation évidente est la réduction
du temps d’acquisition. Le probléme ici pose donc a la fois la question de ’échantillonnage
(i.e. de la matrice d’échantillonnage) et celle de la reconstruction du signal, contrairement
aux autres problémes inverses présentés au début du paragraphe ot I'opérateur a inverser
est completement déterminé par la physique du probleme (e. g. déconvolution). Cette diffé-
rence entre ces deux types de problémes se révele étre tres importante pour les algorithmes
d’optimisation. En effet, en échantillonnage compressé la conception de la matrice d’acqui-
sition est un aspect majeur qui peut étre réalisé dans l'objectif de vérifier des propriétés/-
hypotheses (voir section 8.1) assurant une reconstruction exacte du signal parcimonieux
mesuré avec certains algorithmes. Malheureusement, pour les problemes ot la physique
régit le modele, les hypothéses utilisées en échantillonnage compressé sont généralement

1. Voir chapitre 1 pour une définition.
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trop restrictives et d’autres algorithmes de reconstruction sont alors préférés. Dans la suite
de ce manuscrit, nous nous placons dans le contexte de cette deuxiéme catégories de pro-
blémes.

Nous considererons le cas d’observations linéaires suivant :
d = Ax* +n, (7.1)

o A € RM*N représente un dictionnaire d’atomes ou bien la matrice d’observation du
signal (définie par la physique du probleme), d € RM est un vecteur contenant les mesures
(données), x* € RN définit le signal parcimonieux recherché et enfin 1 € RM est un bruit
additif.

7.2 APPROXIMATION PARCIMONIEUSE : DIFFERENTES FORMULATION

Dans le but d’estimer le signal parcimonieux x* € RN a partir des données bruitées
d € RM, et étant donné que le systéme linéaire est généralement sous-déterminé (M < N),
une méthode classique consiste a imposer une contrainte définie a partir de la pseudo-
norme *-{ :

||XH0 = ﬁ{Xi,i € ]IN X4 7& O}) (72)

ol f définit la cardinalité de 1'ensemble et I :={1, ..., N}. En d’autre termes, cette norme
compte le nombre de coefficients non nuls de x ce qui en fait une mesure de parcimonie
que l'on peut qualifier «d’idéale». Lorsque que 1'on se restreint a la droite réelle, on notera
|- |o la fonction dite «0-1» et définie par :

0 siu=0,

Vue]R, |u|0:
1 siu#0.

(7.3)

On a alors [[x[[o = >_ier,, IXilo-

On distingue plusieurs formulations du probleme d’approximation parcimonieuse : les
formes contraintes, utilisées lorsque 1'on a une information sur la parcimonie du signal
recherché ou bien sur la variance du bruit, ainsi que la forme pénalisée, utilisée lorsque
nous n’avons pas acces a de telles informations. Par exemple, si I'on souhaite imposer une
contrainte du type ||x||o < k € N sur la parcimonie de la solution, le probleme s’écrit :

% €arg min [Ax—d|3 s [xlo <k, (Cx)

alors que si nous avons une connaissance sur le bruit nous allons plutot préférer une
formulation de la forme suivante :

X € arg Xrgﬂg Ix|lo s.c. [[Ax—d]|3 < e, (Ce)

ot ¢ € R, est déterminé par la variance du bruit n. Enfin, si nous n’avons aucune informa-
tion de ce type, la forme pénalisée

“ . 1
X € arg Xrggj Gy, (x) == EHAX— d||% + AlIx|lo, (Pa)

2. Par abus de langage, nous parlerons dans la suite de norme-{;.
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est généralement considérée. Ici, A € R est un parametre de régularisation permettant de
donner plus ou moins d'importance a la pénalisation {y. Enfin, on notera, pour un support
donné w C In, l'erreur quadratique minimale par

Lo(w) == min ||[A,t—d|3, (7-4)
teRw
ou Aw = (Aw[1]y--+sQwtw]) définit la restriction de A aux colonnes indexées par les

éléments de w.

Tous ces problémes sont connus pour étre NP-Difficiles (NATARAJAN, 1995 ; DAvrs et al.,
1997). Afin de préciser un peu plus cette notion, nous rappelons les différentes classes de
complexité > (CORMEN et al., 2009, Chapitre 34) :

— P : classe des problémes pouvant étre résolus en un temps polynomial ;

— NP : classe des problemes dont une solution peut étre vérifiée (mais pas forcément
trouvée) en un temps polynomial. En particulier on a P C NP;

— NP — Complet (NPC) : sous-classe de NP contenant les problemes «les plus difficiles»
de cette classe. Plus précisément, P € NPC si

1. P € NP,
2. pour tout P’ € NP, P’ est réductible en temps polynomial+ & P;

— NP — Difficile : classe des problémes «au moins aussi difficiles» que ceux de NP —
Complet. C’est a dire les problemes qui vérifient le deuxieme point ci-dessus mais
pas forcément le premier. En particulier, pour ces probléemes, une solution peut ne
pas étre vérifiable en un temps polynomial.

La figure 30 illustre les relations entre ces classes de complexité.

NP

. NPC NP — Difficile

FIGURE 30 — Diagramme d’Euler pour les classes de complexité P, NP, NP — Complet (NPC) et
NP — Difficile.

Les problemes (Cy), (Ce) et (P)) sont donc extrémement difficiles et a ce jour il n’existe
pas d’algorithmes permettant de les résoudre efficacement sans restrictions particuliéres
sur la matrice A. De plus, toujours dans un cadre général, il n’est méme pas possible de
vérifier la validité d"une solution de ces problemes. Bien que la question de savoir si P = NP
est toujours ouverte, la majorité des chercheurs considérent que de tels problémes ne sont
pas solvables.

Most theoretical computer scientists believe that the NP-complete problems are intrac-
table, since given the wide range of NP-complete problems that have been studied to

3. Initialement ces classes de complexité ont été introduites pour des problemes de décision. Cependant,
il est commun de les utiliser également pour décrire les problemes d’optimisation étant donné les liens qu’il
existe entre ces deux types de problémes (CORMEN et al., 2009, Chapitre 34).

4. Voir (CORMEN et al., 2009) pour une définition.
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date — without anyone having discovered a polynomial time solution to any of them
— it would be truly astounding if all of them could be solved in polynomial time.

(CorMEN et al., 2009, Chapitre 34)

Par conséquent, une multitude de travaux ont été consacrés d"une part a la détermination
de conditions sur A pour lesquelles il existe des algorithmes efficaces ayant des garanties
d’optimalité pour les problémes (Cy), (Cc) et (P)), et d’autre part au développement d’al-
gorithmes (sous-optimaux) permettant d’approcher une solution de ces problémes lorsque
de telles conditions ne sont pas vérifiées. Une revue de la littérature a ce propos sera effec-
tuée dans le chapitre 8.

Par ailleurs, de part la non-convexité de la norme-{y, (P)) n’est pas équivalent a (Cy) et
(Ce) (SousseN et al., 2015 ; NIKOLOVA, 2016). En particulier, pour un vecteur d € RM donné,
il peut exister des valeurs de k pour lesquelles un minimiseur global de (Cy) n’est pas un
minimiseur global de (P,) pour tout A € R . On peut également relier les problémes (Cy),
(Ce) et (Py) a 'optimisation bi-objectif ot1 ’on cherche a minimiser a la fois l'erreur quadra-
tique et la taille du support de la solution. Dans ce contexte, on s’intéresse généralement
a la frontiere de Pareto définie par les points pour lesquels il n’existe pas d’autres points
permettant de décroitre les deux critéres simultanément (MARLER et ARORA, 2004). Dans
le cas €;-{y qui nous intéresse ici, nous pouvons voir que les solutions de (Cy) (resp. (C¢))
pour différentes valeurs de k € IN (resp. ¢ € R ) constituent la frontiere de Pareto, pouvant
étre non convexe, alors que les solutions de (P,) appartiennent uniquement a I’enveloppe
convexe de cette frontiere (SOUSSEN et al., 2015).

7.3 QUELQUES PROPRIETES UTILISEES POUR L'ETUDE DES GARANTIES D'OPTIMA-
LITE

Afin d’étudier les garanties d’optimalité de certains algorithmes, plusieurs propriétés/-
hypotheses sur la matrice A ont été introduites par différents auteurs. Nous les répertorions
ici a titre informatif.

Définition 7.1 (Cohérence de A (DoNoHO et Huo, 2001)). Pour une matrice A € RM*N
dont les colonnes sont normalisées, on appelle cohérence de A la quantité,

w(A) = pemax I(ai, a;)l, (7.5)

ol a; (i € Iy) définit la i-eme colonne de la matrice A.
La cohérence reflete donc la dépendance entre les colonnes de la matrice.

Définition 7.2 (Spark (DoNoHO et ELAD, 2003)). On appelle spark de la matrice A €
RM*N Je plus petit nombre de colonnes de A linéairement dépendantes.

spark(A) = Xg})in Ix[[o s.c. Ax=0. (7.6)

RN
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Définition 7.3 (Null Space Property (NSP) d’ordre k € IN (GRIBONVAL et NIELSEN, 2003 ;
COHEN et al., 2009)). Une matrice A € RM*N est dite vérifier la NSP d’ordre k € N avec
la constante y € (0, 1) si pour tous les sous-ensembles w C I tels que fw =k ona:

IXwll1 < Y|[Xwel|[1 Vx € ker A\ {0} (7.7)

ol X = (Xeu[1]y -+ -y Xw[tw]) €t ker(A) :={x: Ax =0}

Définition 7.4 (Restricted Isometry Property (RIP) d’ordre k € IN (CaNDEs et Tao, 2005)).
Une matrice A € RM*N vérifie la propriété RIP d’ordre k € IN si il existe une constante
Sk € (0,1) telle que

(1 =8 Ix[I* < AXIIZ < (T + 8 lIx]1?, vx € RN tq. [[x]lo < k. (7.8)

Cette condition assure que les sous-matrices de A formées en retenant k colonnes sont
bien conditionnées et qu’elles se comportent comme un systéme orthogonal. Notons qu'’il
existe des relations entre ces différentes propriétés. En particulier, la condition RIP implique
la NSP (CANDES, 2008, lemme 2.2) et la constante RIP est bornée par la cohérence u (Trorr,
2006, proposition 21).
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Dans ce chapitre nous passons en revue différentes méthodes proposées dans la littéra-
ture pour I'approximation parcimonieuse. Etant donné 1'étendue des travaux réalisés sur le
sujet depuis plusieurs années, 1’état de 'art effectué ici est loin d’étre une revue exhaustive
et nous renvoyons également le lecteur aux références des travaux cités. Nous distinguons
cinq familles de méthodes :

1. relaxation convexe {1,

2. algorithmes gloutons,

3. algorithmes de seuillage itératif,

4. relaxations continues non-convexes (i. e. pénalités continues approchant la norme-{y),

5. reformulations «exactes».

Ces catégories constituent une certaine vision des algorithmes/méthodes existants et
ne sont pas forcément toutes établies en tant que telles dans la littérature mais permettent,
entre autres, d'introduire certaines idées qui seront développées dans les chapitres suivants.
Notons aussi que certaines de ces classes peuvent se recouper.
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8.1 RELAXATION CONVEXE {;

Une alternative a la norme-{y consiste a considérer la relaxation convexe {; des pro-
blemes combinatoires présentés précédemment. Une telle relaxation a initialement été in-
troduite sous le nom de Basis Pursuit (BP) (CHEN et al., 1998) définissant le probleme

arg min |x||7 s.c. Ax=d. 8.1
g min x| CEY
Des versions prenant en compte des données bruitées ont également été proposées :
1 2
arg min |[[x||7 s.c. [[Ax—d| <e et arg min =||[Ax—d|°+Alx 8.2
g min x| | I'< g min 1+ Allx, (8.2)

ou ¢ € Ry et A € R,. Ces dernieres sont également connues sous le nom de Basis Pursuit
De-Noising (BPDN) ou LASSO en statistique (TIBSHIRANTI, 1996).

Dans un contexte non bruité, afin de trouver la solution la plus parcimonieuse dun
systéeme linéaire Ax = d, il est naturel de s’intéresser au probléme

arg min |[|x[o s.c. Ax=d. (8.3)
x€RN

En effet, si A vérifie la condition RIP d’ordre 2k avec la constante 6,k < 1, alors le pro-
bleme (8.3) admet une unigue solution k-parcimonieuse '. Ainsi, sous ces conditions, tout
vecteur k-parcimonieux peut étre exactement reconstruit par (8.3) (CANDEs et Tao, 2005).
Une autre condition pour qu'un signal k-parcimonieux x puisse étre exactement reconstruit
par (8.3) est que 2||x|lo < spark(A) (DoNoHO et ELAD, 2003).

Par ailleurs, plusieurs auteurs ont montré que, sous certaines hypothéses sur A (plus
restrictives que les précédentes), la résolution de BP permettait également de trouver la
solution la plus parcimonieuse du systeme linéaire. Dans ce cas, BP et (8.3) sont équivalents.

Par exemple, DoNoHO et ELAD (2003) et GRIBONVAL et NIELSEN (2003) ont montré que
tout signal x* vérifiant ||[x*||o < (1+ pn~'(A))/2 pouvait étre exactement retrouvé par BP.
Aussi, GRIBONVAL et NIELSEN (2003) ont utilisé la NSP afin de montrer 'optimalité de
BP pour des signaux k-parcimonieux. Par ailleurs, CANDES (2008) montre le méme résul-
tat si A vérifie la condition RIP d’ordre 2k avec la constante 5>k < V2 — 1. Enfin, des
résultats similaires impliquant la condition RIP ont également été montrés dans le cas
de données bruitées, c’est-a-dire pour les problemes relaxés (8.2) (CANDEs et al., 2006;
CANDEs, 2008). Pour plus de détails sur le sujet, nous renvoyons le lecteur vers la vaste
littérature comme par exemple les articles introductifs (CANDEs et WAKIN, 2008 ; TROPP
et WRIGHT, 2010; E1LAD, 2010; FOUCART et RAUHUT, 2013) ou encore le site web http:
//www.compressedsensing.com/.

De nombreux algorithmes issus de l'optimisation convexe peuvent alors permettre de
résoudre les problemes relaxés (8.1) et (8.2). En particulier, ces problemes peuvent étre
reformulés sous la forme de problemes de programmation linéaire pouvant étre ensuite ré-
solus par l'algorithme du simplexe (DANTZIG, 1998), ou encore par les méthodes de points
intérieurs (Boyp et VANDENBERGHE, 2004). Aussi, il est possible d’attaquer ces problemes
convexes avec l’algorithme FBS (COMBETTES et WAJS, 2005; COMBETTES et PESQUET, 2011).

1. Dont le nombre de coefficients non nuls est k € IN.


http://www.compressedsensing.com/
http://www.compressedsensing.com/

8.1 RELAXATION CONVEXE L1 77
Cet algorithme, également connu sous le nom de gradient proximal, est dédié aux pro-
blemes du type

X € arg min J(x) := f(x) + g(x), (8.)
xERN

ou f est une fonction différentiable et g est «<simple» dans le sens o1 'on peut obtenir une
forme analytique de 'opérateur proximal défini par (MOREAU, 1962) :

] 2
proxy(y) =arg min 3 [jx—y[+g(x). (8.5)

L’algorithme 2 présente les itérations de FBS.

Algorithme 2 : Forward-Backward Splitting (FBS) ou Gradient Proximal

Entrées : vy € |0, [, x° € RN
1 répéter
n+1 n__ n) .
2 X € prox, 4 (X" —yVI(x™));
3 jusqu’a convergence;
Sorties : x"

Notons que plusieurs interprétations peuvent étre données a ce schéma. Par exemple,
il peut étre vu comme un algorithme de Majorisation-Minimisation (MM) ou encore une
méthode de point fixe (PARIKH et BOoYD, 2014). Lorsque le gradient de f est L-Lipschitz > et
que les fonctions f et g sont convexes, FBS converges vers un minimiseur global du critere
J des lors que v € ]O, % [ (CoMBETTES et WAJs, 2005 ; COMBETTES et PESQUET, 2011). Dans le
cas du probleme (8.2), ot f(x) = J||Ax — d||? et g(x) = A||x||1, 'algorithme est également
connu sous de nom de Iterative Shrinkage Thresholding Algorithm (ISTA) (FIGUEIREDO et
Nowak, 2003 ; DAUBECHIES et al., 2004 ; BECT et al., 2004) et on a :

Vi(x) =AT(Ax —d), (8.6)

et

proxyy g, (X = (sgnixi) il =2v) ) 5)
iely
définissant le seuillage doux avec (u)y = max(0,u). Bien que cet algorithme soit tres
simple a mettre en ceuvre, son principal inconvénient est que sa convergence vers un mini-
miseur x* de ] est lente. En effet, il a été montré que J(x™) —J(x*) = O (%) Des versions
accélérées de cet algorithme ont alors été proposées par BECK et TEBOULLE (2009) avec
le Fast Iterative Shrinkage Thresholding Algorithm (FISTA), ou encore par NESTEROV (2013).
Ces versions atteignent un taux de convergence de O (%) en terme de décroissance de
la fonction objectif. Cependant, la convergence de la séquence (x™)nen générée par ces
algorithmes (plus particuliérement FISTA) n’a été démontrée que récemment (CHAMBOLLE

et DossAL, 2015). L'algorithme 3 présente une version générale de FISTA.

Pour terminer, mentionnons que EFRON et al. (2004) ont proposé la méthode Least Angle
Regression (LARS) permettant de calculer un «chemin de régularisation» (i.e. I’ensemble
des solutions pour un continuum de valeur de A € R;) pour le probléeme pénalisé (8.2).

2. Le. il existe L € RY. tel que ||Vf(x) — Vf(y)|| < L|x— ]|, ¥(x,y) € RN x RN.
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Algorithme 3 : Fast Iterative Shrinkage Algorithm (FISTA)

Entrées : y € ]O, % [, x® € RN et (tn)nen une séquence de réels positifs
1 répéter
2 x" e prox,, g (y™ —]}/Vf(y”)) ;
t —
3 yn+1 —x" 4 n (Xn_xnfl)’,
tn—1
4 jusqu’a convergence;
Sorties : x™

8.2 LES ALGORITHMES GLOUTONS

Dans cette section nous nous intéressons a une autre classe d’algorithmes tres répan-
dus pour l'optimisation parcimonieuse. Ce sont les algorithmes dits «gloutons» (greedy en
anglais) dont 1'idée est de mettre a jour, itérativement, un ensemble de composantes ac-
tives (i. e. correspondant au support de I'inconnue x) par ajout ou suppression de certains
éléments. 3

8.2.1  L'algorithme Matching Pursuit (MP)

L’algorithme Matching Pursuit (MP), proposé par MALLAT et ZHANG (1993), est sans
doute la méthode gloutonne la plus simple et la moins cofiteuse en ressources numériques
parmi toutes les méthodes gloutonnes que nous présenterons dans la suite. Le probleme
étant de représenter un signal d € RM par une combinaison linéaire d’atomes d’un dic-
tionnaire A € RMX*N (les atomes sont les colonnes a;, i € Iy, de A et sont normalisées
laill =1):

d=) xiai < d=Ax, (8.8)
ielln

MALLAT et ZHANG (1993) proposent un algorithme itératif dont le but est de réduire au
maximum l’erreur d’approximation a chaque itération en modifiant uniquement une seule
composante de la représentation actuelle x™.

Considérons, a l'itération n, que 1'on a la représentation x™ et le résidu R™ = d — Ax™.
Alors, pour i € I, la réduction maximale du résidu en modifiant uniquement la compo-
sante xi* est donnée par

mi

min R — aaq? = [R™ = (i, R™a | =[R2 = (a1, R")2, 59)

La composante i,, générant la plus grande décroissance du résidu est donc :
in € arg max |(aj, R™)], (8.10)
jeln

et la nouvelle représentation du signal d est donnée par

X" =x™ 4+ (a;, ,RMey,., (8.11)

3. Notons qu’a l'origine le terme glouton désigne des algorithmes ajoutant des atomes un a un au signal
estimé. Cependant, par la suite, des algorithmes permettant la sélection comme la dé-sélection d’atomes ont
été proposés et la dénomination «glouton» a été préservée.
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ou e;, représente le i,-éme vecteur de la base canonique de RN. MP est résumé dans
l'algorithme 4.

Algorithme 4 : Matching Pursuit (MP)

Entrées : dictionnaire A € RM*N, signal d € RM, e >0
1 X0 = O]RN;
2 RO = d;
3 tant que ||[R™| > € faire
4 | i* € arg maxjery I(aj, R™);
5 Xn+1 =x" <ai*) Rn>ei*’.
6 | R™! =R"™—(ai-,RMais;

Sorties : représentation x™

Les auteurs ont montré que la norme du résidu ||[R™|| converge exponentiellement vers
0 (MALLAT et ZHANG, 1993, lemme 2). Il est cependant a noter que la représentation x™
ne donne pas la meilleure approximation (Ax™) du signal d que 'on peut obtenir par
combinaison linéaire des éléments (ai)ics(xn), OU 0(x™) représente le support de x™. En
effet, MALLAT et ZHANG (1993) ont montré qu'une rétro-projection (back-projection en an-
glais), consistant a re-projeter le résidu R™ sur 'espace vectoriel engendré par les atomes
(ai)ies(xn), permettait de réduire 1'erreur d’approximation.

Enfin, il est possible de définir, pour 'étape de sélection (8.10), d’autres fonctions de cor-
rélation différentes du produit scalaire usuel (-, -). Par exemple, cela a été réalisé dans (GRi-
BONVAL et al., 1996) ot1 les auteurs montrent les bénéfices d'une nouvelle fonction de corré-
lation dans le contexte de la représentation temps-fréquence de signaux sonores.

8.2.2  Les algorithmes Orthogonal Matching Pursuit (OMP), Orthogonal Least Squares (OLS) et
leurs variantes

ORTHOGONAL MATCHING PURSUIT Comme nous l'avons mentionné précédemment,
un des principaux défauts de MP est qu’a chaque itération de l’algorithme, la représentation
x™ obtenue est sous-optimale au sens ou le résidu peut étre diminué en re-projetant le
signal d sur I’ensemble vectoriel généré par les atomes sélectionnés. PATI et al. (1993), tout
comme Davis et al. (1994), ont exploité cette idée dans une version modifiée de MP connue
sous le nom de Orthogonal Matching Pursuit (OMP) 4. Le principe de OMP consiste donc
a projeter, a chaque itération, le signal d sur 1’ensemble vectoriel engendré par les atomes
sélectionnés. Autrement dit, les lignes 5 et 6 de 'algorithme 4 deviennent respectivement

X" e arg mirgl I|AX — dH2 s.c. Xi =0Vi¢g w:=o(x™)U{i*}, (8.12)
x€ER

ou o(x™) représente le support de x™, et
R =4 — Ax™HT (8.13)

Ainsi, a chaque itération, la représentation x™ fournie par OMP est optimale au sens ol
le résidu appartient toujours a 1'espace supplémentaire orthogonal de 1’espace engendré
par les atomes sélectionnés. L'approximation (Ax™) de d résultante est donc la meilleure
que l'on puisse obtenir pour cette sélection d’atomes. Il s’en suit qu'un nouvel atome est
alors sélectionné a chaque itération pour OMP contrairement a MP qui peut potentiellement

4. Ou encore greedy algorithm et stepwise regression dans d’autres domaines.
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(re)sélectionner un atome déja actif et faire une mise a jour de la composante de x™ corres-
pondante. Par conséquent, OMP converge en au plus N itérations.

Pour une méme itération n € IN, OMP produit une meilleure approximation x™ de d
(résidu plus faible) que MP, au prix d'un cofit calculatoire plus important da a la projec-
tion (8.12). Enfin, des garanties d’optimalité similaires a celle obtenues dans le cas de la
relaxation convexe {7 ont été démontrées par TRorr (2004).

ORTHOGONAL LEAST SQUARES Cet algorithme, proposé par CHEN et al. (1989) est tres
similaire a OMP. La différence réside dans le choix de la composante a ajouter au support de
la solution courante. Alors que OMP utilise la méme stratégie que MP, c’est a dire la sélection
de I'atome du dictionnaire le plus corrélé avec le résidu courant (ligne 4 de 'algorithme 4),
Orthogonal Least Squares (OLS) recherche 1'atome maximisant la décroissance du résidu.
En d’autres termes, a chaque itération, OLS sélectionne 1’atome a;- tel que

i*ecarg min Ly(c™U{j}), (8.14)
jeln\o™

ol 0™ = o(x™) correspond au support de x™ et £, est définie en (7.4). Ainsi, a chaque itéra-
tion, OLS effectue N —n projections orthogonales de d sur les sous-espaces span(A gnyj3)
pour j € In \ o™ Notons que les auteurs dans (CHEN et al., 1989) utilisent des implé-
mentations astucieuses — basées sur des décompositions (Choleski, orthogonale, valeurs
singulieres...) de la matrice A — afin de résoudre efficacement ces problemes de moindres
carrés (8.14). Malgré cela, OLS reste bien plus coliteux que OMP mais fournit souvent une
meilleure approximation x™ de d (pour une méme valeur de ||x™||o) que OMP. Une com-
paraison intéressante entre OMP et OLS ainsi qu'une revue des confusions que l'on peut
rencontrer dans la littérature entre ces deux algorithmes peuvent étre trouvées dans (BLu-
MENSATH et DAVIES, 2007). Enfin, SOUSSEN et al. (2013) ont étendu les travaux de Trorp
(2004), concernant les garanties d’optimalité de OMP, au cas de OLS.

VARIANTES Tout d’abord, mentionnons qu'il existe de nombreuses variantes modifiant
la régle de sélection de I’atome a insérer au support. Nous renvoyons par exemple le lecteur
vers l’article de TEMLYAKOV (2008).

D’autre part, afin d’améliorer les temps de calcul sur des problemes de grande taille, Do-
NOHO et al. (2012) ont proposé I’algorithme Stagewise Orthogonal Matching Pursuit (StOMP)
basé sur le méme principe que OMP mais permettant de sélectionner plusieurs atomes a
chaque itération. En effet, la mise a jour du support est effectuée par

w=o(x")U{ieln:|(ATR™)| > s}, (8.15)
ot s € R% est un seuil prédéfini. Ensuite x™*! est calculé par (8.12) en remplagant w par la
version (8.15). A partir de diagrammes de phase 5, DoNOHO et al. (2012) montrent que les
performances de StOMP sont aussi bonnes, voire meilleures, que celles de BP et OMP pour
un moindre cott calculatoire. Notons que d’autres variantes permettant la sélection de
plusieurs atomes a chaque itération ont été proposées comme l'algorithme Generalized Or-
thogonal Matching Pursuit (sOMP) (WANG et al., 2012) ou encore 1'algorithme Regularized
Orthogonal Matching Pursuit (ROMP) (NEEDELL et VERSHYNIN, 2009).

Tous ces algorithmes du type OMP et OLS sont des algorithmes gloutons dits «forward»,
c’est a dire qu'ils ajoutent itérativement des composantes non-nulles a la solution. Inver-
sement, bien que cela semble a priori moins intuitif étant donné que 1’on recherche des
solutions parcimonieuses, on pourrait imaginer un algorithme itératif «backward» fixant

5. Voir la section 10.5.3 page 135 pour une définition.
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itérativement a zéro certaines composantes non nulles de la solution a partir d'une ini-
tialisation non parcimonieuse (i.e. x{ # 0 Vi € In). COUVREUR et BRESLER (2000) ont
exploré cette idée et proposé le Backward Greedy Algorithm dont le principe consiste en
la dé-sélection, a chaque itération, de 'atome du dictionnaire minimisant la croissance du
résidu. En comparaison avec OLS, (8.14) devient,

i* € arg ]1'2;11 L7(0™\ ), (8.16)

et atome ai« est alors dé-sélectionné. Dans le cas ot la matrice A € RM*N est sur-
déterminée (M > N), les auteurs montrent que le Backward Greedy Algorithm permet de
retrouver exactement le support du signal x* (probléme (7.1)) lorsque le bruit est suffisam-
ment faible, i.e. ||n|| < 8. Notons que la borne § est explicité dans (COUVREUR et BRESLER,
2000) et est fonction de la matrice A. En particulier elle décroit lorsque le conditionnement
de A augmente.

8.2.3 Extensions «forward-backward» de OMP et OLS

Les algorithmes gloutons forward présentés précédemment peuvent étre vus comme
des algorithmes de descente pour le probléme contraint (Cy) (SousseN, 2013). En ce qui
concerne la minimisation de Gy, (i.e. probleme (P,)), des extensions bidirectionnelles
(forward-backward) de OMP et OLS ont été proposées.

En particulier, dans un contexte bayésien, il a été montré par plusieurs auteurs (Sous-
SEN et al., 2011 ; HERZET et DREMEAU, 2010) que le probléme pénalisé (P,) pouvait étre vu
comme un cas limite de I'estimation MAP d"un modele Bernoulli-gaussien. En effet, modéli-
ser un signal parcimonieux x € RN par un processus Bernoulli-gaussien revient a définir :

— un vecteur aléatoire Bernoulli de parametre p, q ~ B(p), représentant les composantes

du support de x;
— un vecteur aléatoire gaussien centré de variance o
plitude des entrées non nulles de x.

2
X

, T ~N(O, O')Z(IN ), définissant I’am-
Ainsi, nous avons x; = qiri pour tout i € IN. Avec une telle modélisation du signal
x = (q,1) € {0, }N x RN, I'estimation MAP pour le probléme (7.1) revient & minimiser la
fonction objectif suivante (KoRMYLO et MENDEL, 1982) :

— _ 2 irzl 2 2 -
£(q,7) = [[d = AAqT]|* + S |[7]| + 203 1og(1/p = 1l qllo, (8.17)

ol 0'12] représente la variance du bruit (considéré gaussien) et Ay est une matrice diagonale
(N x N) dont les entrées sur la diagonale sont les q;. Parallelement, HERZET et DREMEAU
(2010) ainsi que SOUSSEN et al. (2011) ont montré que le probleme limite de (8.17), lorsque
02 — +oo — i.e. aucune contrainte sur I'amplitude des composantes de x — était équi-
valent au probleme (P,). Cela les a conduit a proposer des extensions bidirectionnelles

respectivement de OMP et OLS que nous présentons dans les deux prochains paragraphes.

ALGORITHMES DE POURSUITE BAYESIENS Dans ce contexte bayésien, HERZET et DRE-
MEAU (2010) proposent quatre algorithmes gloutons dans le but de maximiser la probabi-
lité a posteriori du modele Bernoulli-gaussien. ® Ces algorithmes sont présentés comme des
versions bayésiennes de MP, OMP, StOMP et CoSaMP et sont construits, comme les méthodes
gloutonnes, selon deux étapes :

6. Ou de maniere équivalente minimiser (8.17).
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1. mise a jour du support;
2. mise a jour des coefficients de la solution.

Ces deux étapes sont détaillées dans (HERZET et DREMEAU, 2010) ainsi que dans le rapport
technique (HERZET et DREMEAU, 2014).

Une particularité des versions bayésiennes et qu’elles permettent la dé-sélection d’atomes,
ce qui n'est pas toujours le cas des méthodes initiales «non-bayésiennes». Par ailleurs, il
est a noter que les algorithmes proposés ne se placent pas dans le cas limite ox — +o0
comme présenté précédemment et permettent ainsi de prendre en compte un a priori sur
I’amplitude des coefficients de la solution. Enfin, une autre flexibilité de cette approche est
de pouvoir considérer un parametre de Bernoulli p; différent pour chacune des variables
xi (i € In) permettant d’imposer un a priori sur la parcimonie de la solution.

SINGLE BEST REPLACEMENT (SBR) Cet algorithme, proposé par SOUSSEN et al. (2011),
est basé sur l'algorithme Single Most Likely Replacement (SMLR) initialement introduit
par KorRMYLO et MENDEL (1982) pour la minimisation de la fonctionnelle £ définie en (8.17).
Au vu de la relation entre (8.17) et (P,) détaillée précédemment, une adaptation naturelle
de l’algorithme SMLR au probleme (P, ) a donc été proposée sous le nom de Single Best Re-
placement (SBR) et s’apparente a une extension «forward-backward» de OLS (en particulier
lorsque A = 0, les deux algorithmes coincident).

Plus précisément, a chaque itération, SBR recherche le remplacement élémentaire — ajout
ou retrait d’un atome du support courant — produisant la décroissance du critere objectif
Gy, du probleme (P,) (voir page 70) la plus importante. Cette recherche est faite de maniére
exhaustive en résolvant les N problémes moindres carrés associés. Notons encore une fois
qu’il existe des implémentations efficaces pour réaliser ces inversions récursivement dans
ce contexte oll seulement une modification élémentaire est effectuée (SousseN et al., 2011).
Enfin, des expériences numériques sur des problemes de déconvolution et de détection de
discontinuités ont montré la supériorité de SBR par rapport a OMP et OLS au prix d"un cott
calculatoire plus important.

D’autres extensions forward-backward des algorithmes OMP et OLS ont également été pro-
posées dans la littérature. Cependant ces méthodes n’ont pas été développées en tant qu’al-
gorithmes de descente pour Gy, contrairement a SBR et aux algorithmes de poursuite bayé-
siens présentés précédemment. Par exemple, ZHANG (2011) a proposé 1'algorithme FoBa
pouvant étre vu comme une modification forward-backward de OMP ol soit une insertion
soit un retrait est effectué a chaque itération en utilisant des régles de sélection similaires
a OMP. Nous pouvons également mentionner 1’algorithme Orthogonal Matching Pursuit
with Replacement (OMPR) proposé par JAIN et al. (2011) basé sur le remplacement d'un élé-
ment du support par un nouvel élément a chaque itération. Il maintient ainsi toujours un
support de taille K € IN et I'initialisation doit vérifier cette contrainte. Les auteurs des deux
algorithmes FoBa et OMPR ont également montré des résultats d’optimalité sous la condi-
tion RIP. Enfin HAUGLAND (2007) a proposé une extension bidirectionnelle de OLS similaire
a SBR, la différence résidant dans les stratégies de recherches et d’implémentations.

8.2.4 Les algorithmes Continuation Single Best Replacement (CSBR) et £o-Path Descent (L0-PD)

Nous avons vu que certains des algorithmes bidirectionnels (forward-backward) présen-
tés dans la section précédente pouvaient étre vus comme des algorithmes de descente pour
Gy,. En pratique, pour un probléme donné, une question fondamentale se pose : comment
choisir la valeur de 'hyperparameétre A? Cela est loin d’étre évident a priori. Une idée
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consiste alors a estimer un «chemin de régularisation» pour G, c’est a dire a rechercher
un ensemble de solutions pour un continuum de valeurs de A dans l’esprit de 1’algorithme
LARS proposé par EFRON et al. (2004) pour le probleme {,-{;.

A partir du constat que 'ensemble des solutions de (P,) est constant par morceaux
en fonction de A, SOUSSEN et al. (2015) ont proposé deux heuristiques de recherche sous-
optimales afin de minimiser G¢, pour un continuum de valeurs de A. La premiere méthode
est principalement une extension de 'algorithme SBR alors que la deuxieme exploite le fait
que la «courbe-{y», i. e. {min Gy, (x)} fonction de A, est affine par morceaux et concave. Nous
présentons ces deux algorithmes dans les deux prochains paragraphes.

CONTINUATION SINGLE BEST REPLACEMENT Considérons A, > 0 et &, le support
estimé par I'algorithme SBR pour cette valeur de '’hyperparametre. Alors, en notant 6, +{i}
le remplacement élémentaire impliquant I'élément a; (ajout si i ¢ 6y et retrait sinon), &y,
vérifie la condition d’optimalité suivante (SOUSSEN et al., 2015) :

Vie ]IN) LZ(é-n i{i}) +}\nﬁ(6—n i{i}) P LZ(é-n) + Anﬁé-'rv (8-18)

En d’autres termes, tout remplacement élémentaire conduit a un accroissement de la fonc-
tion objectif. Ensuite, en remarquant que cette condition est également vérifiée pour tout
A€ A, AT], ot A (resp. A1) est défini par

A" = max L2(6n) —L2(6n U{i}), <reSp~ AT = min £3(8n \{i}) —Lz(ﬁn)> , (8.19)
SousskN et al. (2015) définissent A1 = A~ < A et proposent d’exécuter a nouveau 1'al-
gorithme SBR initialisé avec &, U{i*}, ol i* est I'argument du max défini en (8.19). Etant
donné que £,(6n) + Ani186n = L2(6n U{i*}) + Any1(86n + 1), les auteurs interdisent la
dé-sélection de i* lors de la premiere itération du nouvel appel a SBR. La génération de
cette séquence décroissance (An)nen et des supports associés (6 )nen par appels succes-
sifs a l’algorithme SBR constitue l'algorithme Continuation Single Best Replacement (CSBR),
initialisé par Ag = 400 et 6o = 0.

lo-PATH DESCENT Le second algorithme est motivé par le fait que la «courbe-{y» que
I'on pourrait construire en sortie de CSBR (sous-optimale) n’est pas continue et concave
alors que de telles conditions sont nécessaires pour 1’optimalité du chemin de régulari-
sation (SOUsSEN et al., 2015). L'idée n’est donc plus de déterminer successivement des
solutions pour des valeurs de A décroissantes mais de mettre a jour, itérativement, une
liste de supports S = {0y} associés a des valeurs critiques A = {A} (caractérisant un
changement de support de la solution) allant de +o0 a 0, de facon a décroitre le polygone
concave associé.”

Concretement, a chaque itération de 1’algorithme {y-Path Descent (L0-PD), un nouveau
support candidat o ew est proposé et intégré a I'ensemble S uniquement s’il permet de dé-
croitre le polygone concave. En d’autres termes, onew est intégré a S si la droite affine qu’il
génere dans le plan {min Gg,(x)} versus A intersecte le polygone concave actuel. Dans ce
cas, S ainsi que la liste des valeurs critiques A associée sont mis a jour. Concernant le choix
du support onew a proposer, nous renvoyons le lecteur a (SOUSSEN et al., 2015). Enfin, il est

7. Dans le plan {min Gy, (x)} versus A, un support o C Iy se traduit par une droite affine de pente fo.
Ainsi, le polygone concave associé a S est défini comme 1’enveloppe concave des droites affines supportées
par les éléments de S (SOUssEN et al., 2015). Les sommets de ce polygone sont les valeurs critiques de A
pour lesquelles le support de la solution est modifié. Enfin, le polygone minimal (ou «courbe-{») est donc
I'enveloppe concave des droites affines supportées par I'ensemble des supports o C Iy.
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a noter que LO-PD tire bénéfice des deux bornes A~ et A" définies en (8.19) contrairement &
CSBR qui n’exploite que la borne A™. Ainsi L0-PD peut potentiellement «corriger» n’importe
quelle solution du chemin de régularisation courant a chaque itération alors que CSBR cal-
cule uniquement de nouvelles solutions pour des A plus faibles. Cependant, la complexité
de Lo-PD est plus importante que celle de CSBR.

8.2.5 L'algorithme Greedy Sparse Simplex (GSS)

Pour terminer cette section sur les algorithmes gloutons, nous pouvons évoquer les tra-
vaux de BEck et ELDAR (2013) pour le probleme (Cy). Apres avoir introduit différentes
conditions d’optimalité :

— basic feasibility, généralisant la condition d’annulation du gradient des probléemes non-

contraints différentiables ;

— L-stationarity, inspirée des conditions de stationnarité pour les problemes contraints

sur un ensemble convexe;

— optimalité Coordinate-Wise (CW) (Voir section 9.3.1.4 page 108),

et étudié leurs relations, les auteurs en déduisent deux algorithmes.

Le premier n’est autre que le Iterative Hard Thresholding (IHT), qui sera présenté dans
la prochaine section, pour lequel la convergence vers des points L-stationnaires est démon-
trée (BECck et ELDAR, 2013, théoreme 3.2).

Le second repose principalement sur une minimisation coordonnée par coordonnée, ®

modifiant ainsi un seul élément de la solution a chaque itération, ce qui lui a valu le nom
de Greedy Sparse Simplex (GSS) par analogie avec l'algorithme du simplexe. Les auteurs
montrent alors que les points d’accumulation de l'algorithme GSS sont des minimiseurs
CW du probleme (Cy) (BEck et ELDAR, 2013, théoreme 3.3). Cette condition d’optimalité
étant la plus sévere des trois conditions proposées, GSS est donc potentiellement capable
d’éviter des minima locaux (ceux qui ne sont pas CW). Cela est illustré par des exemples
numériques de petite dimension.

8.3 LES ALGORITHMES DE SEUILLAGE ITERATIF
8.3.1 L’algorithme Iterative Hard Thresholding (IHT)

L’algorithme IHT a été introduit par BLUMENSATH et DAviEs (2008). Il itere entre une
étape de descente de gradient et une étape de seuillage dur comme cela est présenté dans
le schéma général de 'algorithme 5 ou le seuillage S est défini ci-apres (équations (8.20)
et (8.21)).

Algorithme 5 : Iterative Hard Thresholding (forme générale)
Entrées : A ¢ RM*N d e RM, v > 0,x° ¢ RN

1 répéter

2 ‘ XM =8 (xm —yAT(AX™ — d));

3 jusqu’a convergence;
Sorties : x™

8. Voir section 10.1.4 page 121.
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Dans les travaux initiaux (BLUMENSATH et DAVIES, 2008), les auteurs proposent l'algo-
rithme 5 avec y = 1 ainsi que le seuillage

S)\(X) = <Xi]l{‘xi‘>\/m>i€HN (8.20)
pour la minimisation de (P,) et le seuillage
Su0x) = (XL gorat)) oy (8.21)

pour la minimisation de (Cy), ot A¥ correspond a I'amplitude de la k-eme plus grande
composante de x. La version utilisant le seuillage (8.20) peut également étre trouvée dans
des travaux antérieurs (HERRITY et al., 2006 ; BLUMENSATH et al., 2007).

La convergence de ces deux versions de 'algorithme vers des minimiseurs locaux respec-
tivement de (P,) et (Cy) a été établie par BLUMENSATH et DavIEs (2008) lorsque ||A]| < 1.

Pour la version associée au probleme (P, ), cette contrainte sur l'opérateur A a récemment
été relachée par ATTOUCH et al. (2013) en considérant un pas de descente y €]0,1/[|A|[.
Dans ce contexte, 1’algorithme IHT n’est autre que l’algorithme FBS (présenté dans 1'algo-
rithme 2 page 77) appliqué a G, ol :

0 siful < +/2yA,
Prox a1, (¥) = (Proxys . (y1) et proxyy (W) =3 (0,u} siful=yZyA, (8:22)
u sinon.

La preuve de convergence repose sur le fait que Gy, vérifie I'inégalité de Kurdyka-
Lojasiewicz (KL)°. Par une autre approche, et sans la nécessité pour Gy, de vérifier I'in-
égalité KL, KowALsk1 (2014) montre la convergence de cette version de 'algorithme pour
n’importe quelle regle de seuillage S '°. Aussi, MARJANOVIC et al. (2015) ont récemment pro-
posé, et montré la convergence, d'une version accélérée de 1'algorithme IHT pour le pro-
bléeme pénalisé (P,). Cette méthode s’apparente a une extension de la version accélérée
FISTA (BECK et TEBOULLE, 2009) initialement proposée pour le cas convexe.

Enfin, l'algorithme 5 pour le probleme (Cy) (i.e. utilisant le seuillage (8.21)) avec un
parametre y différent de 1, ou méme variable, a été étudié par BLUMENSATH et DAVIES
(2010) et GARG et KHANDEKAR (2009). La encore, la considération d"un pas de descente y
permet d’assurer la convergence de 1'algorithme sans la nécessité d’avoir ||A|| < 1.

8.3.2  Compressive Sampling Matching Pursuit, Subspace Pursuit et Hard Thresholding Pursuit

Tout d’abord, mentionnons que les algorithmes présentés ici sont tres liés a OMP, intro-
duit dans la section précédente. Nous avons cependant choisi de ne pas les classer parmi
les méthodes gloutonnes étant donné qu’ils ne partagent pas la structure d’ajouter (ou de
retirer), a chaque itération, des composantes au support de la solution. En d’autres termes,
a I'itération n € IN, nous n’avons pas 6™~ ! C o™ ou bien 6™ C ¢™~!, avec o™ le support de
la solution. Par ailleurs, ces algorithmes contiennent une étape de seuillage trés similaire

9. Voir (ATTOUCH et al., 2013, Section 2.2) et les références associées pour plus de détails sur cette inégalité.
La preuve de convergence proposée par ces auteurs rentre en fait dans un cadre plus large dont l’algorithme
IHT en est un exemple.

10. Egalement des seuillages associés a d’autres pénalités (Voir section 8.4).
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a celle de l'algorithme IHT et nous les classons donc dans la famille des algorithmes de
seuillage itératif **.

L’algorithme Compressive Sampling Matching Pursuit (CoSaMP), proposé par NEEDELL
et TROPP (2009), est devenu tres populaire notamment pour les applications en échantillon-
nage compressé. Il est présenté dans 1’algorithme 6. On peut voir qu’il a une structure tres
similaire a celle de OMP mais differe selon deux aspects :

— plusieurs composantes sont sélectionnées a chaque itération (ligne 4) et sont intégrées
au support de la solution courante (ligne 5);

— apres projection orthogonale du signal d sur span(A,) (ligne 6), x
préservant les k coefficients de plus forte amplitude (ligne 7).

n+1 est défini en

Par ailleurs, notons que les étapes 4 et 7 de 1’algorithme sont définies par un seuillage
dur, c’est pourquoi nous classons CosaMP parmi les méthodes de seuillage itératif. Enfin,
les auteurs montrent que CoSaMP possede des garanties d’optimalité du méme ordre que
BP mais a un moindre cofit calculatoire, propriétés qui lui ont valu son succes.

Algorithme 6 : Compressive Sampling Matching Pursuit (CosaMP)

Entrées : dictionnaire A € RM*N, signal d € RM, niveau de parcimonie k € IN
1 XO = O]RN,'
2 RO = d,’
3 répéter
4 @ = Sy (JATR™)) /% ol S est défini par (8.21) et préserve les 2k
composantes de plus forte amplitude. */
5 w=oUo(x");
6 y € arg mingcgn [[Ax—d||? s.c. xi =0 Vi ¢ w;
7 | XM =S (y);
8 Rn+1 — d—AXn+];
9 jusqu’a convergence;
Sorties : x™

Parallelement, DA1 et MILENKOVIC (2009) ont proposé un algorithme trés similaire nommé
Subspace Pursuit (SP). La principale différence avec CoSaMP réside dans le fait que SP sé-
lectionne uniquement les k plus grands coefficients de |ATR™| au lieu des 2k pour CoSaMP
(ligne 4 de l'algorithme 6). Une analyse théorique avec des résultats similaires a ceux obte-
nus pour CoSaMP est aussi proposée par DAI et MILENKOVIC (2009).

Enfin, un peu plus récemment, FOUCART (2011) a proposé l'algorithme Hard Threshol-
ding Pursuit (HTP), une combinaison des algorithmes CoSaMP (ou SP) et IHT. Au lieu de
sélectionner les k plus grandes entrées de |ATR™|, HTP sélectionne les k plus grands coeffi-
cients de [x™ +yAT(d — Ax™)| = [x™ + YATR™|, pour y > 0, en s’inspirant des itérés de IHT.
Ainsi, HTP itere entre les deux étapes suivantes :

— @ =Sk (X" +y(d—AxM));
— x"1 € arg minggn [[Ax—d|? s.c. xi =0Vi¢ w.

Nous renvoyons le lecteur a FOUCART (2011) pour une étude de la convergence de 1'algo-
rithme ainsi que des garanties d’optimalité en terme de reconstruction exacte de signaux
parcimonieux.

11. C’est un point de vue et ces algorithmes sont également souvent considérés parmi les méthodes glou-
tonnes dans la littérature.
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Outre la non-convexité de la norme-{y, sa discontinuité en 0 est une difficulté supplémen-
taire dans la conception d’algorithmes pour minimiser les problémes (C.), (Cy) ou (Py).
Nous avons vu précédemment que la relaxation {7 pouvait étre une tres bonne alternative.
Cependant, cette derniere introduit également un biais sur les coefficients estimés qui peut
s’avérer problématique pour certaines applications (FAN et L1, 2001 ; Zou, 2006) et les condi-
tions (incohérence, NSP, RIP...) assurant I’optimalité de la solution {; sont généralement trop
restrictives pour de nombreux problémes inverses mal posés. Divers travaux ont alors été
consacrés a la définition et 1’étude de pénalités continues approchant mieux la norme-{o que
ne le fait la norme-¢; au détriment de la convexité. A l'origine, de telles approximations
ont principalement été étudiées en statistiques dans le contexte de la sélection de variables
mais se sont rapidement répandues a d’autres domaines d’application, notamment en trai-
tement du signal et des images. Dans la suite, nous présentons un certain nombre de ces
pénalités que 'on peut trouver dans la littérature. Nous nous restreignons ici uniquement
a la description des pénalités étant donné que les différents algorithmes permettant de
minimiser les fonctionnelles sous-jacentes seront abordés dans le chapitre 10. Ces pénalités
sont généralement séparables et s’écrivent sous la forme

D(x):= Y dlpixi), (8.23)

iG]IN

ol pi représente un ou plusieurs parametres pouvant étre différents pour chaque compo-
santeet ¢ : R — IR.

8.4.1 Adaptative LASSO , NonNenegative Garrote et pénalité Log-sum

Afin de réduire le biais introduit par la norme-{;, plusieurs auteurs ont proposé de
pondérer différemment chacun des termes de cette pénalité. Autrement dit, ils définissent
une version pondérée de {; donnée par (8.23) avec

b (w;u) == wlul, (8.24)

ou w € R*. Le probléme est toujours convexe mais nous incluons cette méthode dans
cette section étant donné que l'objectif de cette approche est de réduire le biais introduit
par le LASSO. Ainsi Zou (2006) propose 1’Adaptative LASSO ot1 les poids w; (i € In) sont
définis a partir d’une solution initiale X (par exemple I"estimation par moindres carrés) et
d’un parametre y > 0 selon,

1

= AR (8.25)
1

Wy

L’idée ici est de pénaliser plus fortement les petits coefficients de X. Notons, qu’en prenant
v = 1, %55 la solution moindres carrés et en ajoutant une contrainte du type x;X-5 >
0, ’Adaptative Lasso n’est autre que le NonNegative Garrote précedemment proposé
par BREIMAN (1995).
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Par ailleurs, CANDEs et al. (2008) ont proposé un algorithme basé sur la résolution d"une
séquence de problemes {; pondérés, connu sous le nom de Iteratively Reweighted {7 (IRL1),
dont les poids a l'itération n € IN sont donnés par :

W ] (8.26)

B S -

Le gain en performance apporté par la (re)pondération par rapport a la relaxation ¢;
classique a été mis en évidence sur plusieurs exemples d’applications en signal/image.
Les auteurs justifient le choix des poids (8.26) en montrant qu’utiliser une telle approche
revient a minimiser la pénalité dite «Log-Sum», ayant la propriété de mieux approcher la
norme-{p que la relaxation ¢y (voir figure 31), et qui est définie par

Prog(6;u) :=log (1 +[ul6), (8.27)

avec 0 € R%. Cette pénalité avait également été proposée quelques années auparavant
+ p & prop quelq p

par WESTON et al. (2003) comme alternative continue a la norme-{y dans le contexte de

I'apprentissage statistique.

8.4.2  Smoothly Clipped Absolute Deviation

Selon FaN et L1 (2001), une «bonne» fonction de pénalisation doit fournir une solution :

1. non-biaisée lorsque la variable inconnue prend de grandes valeurs;

2. parcimonieuse, c’est a dire que la solution est donnée par un seuillage qui met directe-
ment les petits coefficients & zéro et simplifie ainsi la complexité du modele;

3. continue par rapport aux données afin d’avoir un modele stable.

En se plagant dans le cas orthonormé (i. e. ATA =14, o1 I4 est la matrice identité) et en
considérant une pénalité de la forme ®(x) = ) ;. $(xi), FAN et L1 (2001) établissent trois
conditions sur ¢ permettant de vérifier les propriétés précédentes :

1. ¢'(u) =0 pour |u| grand [suffisante pour avoir une solution (presque) non-biaisée];

2. 0 < miny {lul + ¢'(u)} [nécessaire et suffisante pour que la solution résulte d’un
seuillage] ;

3. 0 = arg miny, {lul + ¢'(u)} [nécessaire et suffisante pour avoir la condition de conti-
nuité].

Notons que les deux derniéres conditions imposent la non-différentiabilité de la pénalité
¢ a l'origine alors que la premiére condition impose a la pénalité d’étre constante pour
lu| grand. La norme-{;, associée au seuillage doux (8.7), ne vérifie pas la premiere condi-
tion (biais pour les grands coefficients) contrairement a la norme-{y, associée au seuillage
dur (8.20), qui ne vérifie pas la derniere condition (discontinuité du seuillage). Afin de véri-
fier les trois conditions simultanément, les auteurs proposent la pénalité Smoothly Clipped
Absolute Deviation (SCAD) dont ’expression est donnée par :

. - A2 — 2yAju| +u? (y+ 1A
bsan (v, A1) = A {|u|]l{|u<7\} - 2y — 1A {A<lulgyA} + 2]1{u|>v7\}} , (8.28)

ol y €]2,+oo[ et A € R%.. Un exemple de graphe de ¢y, est représenté sur la figure 31.
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8.4.3 Minimax Concave Penalty

Dans le méme esprit, ZHANG (2010) a proposé la Minimax Concave Penalty (MCP) définie

par .
Jul
Brcs (v, K 1) = XL (1—%/(VV)) , dx (8.20)

< (YA 2
=A (Y ]l{lu\>y7\} + (|u| u ) {|u|<‘y}\}> (830)

oty e R%, A € R% (voir aussi la version «résumée» (ZHANG, 2008)). L'allure de ¢y est
présentée sur la figure 31. Cette pénalité est celle minimisant le maximum de concavité
défini par :

K($) = max —¢"(u) (8.31)
ueRy

sous les contraintes,

¢'(w) =0 Yu>vyA (8.32)
¢'(0%) =A. (8.33)

La contrainte (8.32) donne a la fonction de pénalisation ¢ la caractéristique nécessaire
pour obtenir une solution non-biaisée alors que la contrainte (8.33) procure a la pénalité ¢
la caractéristique permettant d’obtenir une solution parcimonieuse. Afin de justifier l'intérét
de la pénalité MCP, ZHANG (2010) introduit la notion de «sparse convexity».

Définition 8.1 (Sparse convexity). La fonctionnelle x — J[|Ax —d||? + 2 iery P(xi) est
dite sparse convex de rang v si :

K(p) < min Amin ((Aw)TAw) (8-34)

wCln, fwsr*

ol Amin((Aw)TAw) représente la plus petite valeur propre de la matrice (A )T Aw.

En d’autres termes, la fonctionnelle est sparse convex de rang 1* si la convexité du terme
d’attache aux données réduit (5 LI(Aw)TAw - —d||?) est supérieure a la concavité de la péna-
lité ¢ pour tout support w € Iy dont la taille est inférieure a v*. En effet, pour un support
w C Iy tel que fw < 1%, la fonctionnelle x — J[|(Aw)TAwx — d||* + 2_ien,, P(xi) est
convexe dés lors que la matrice (A,,)T Ay — k()14 est définie positive. On peut alors voir
que les valeurs propres de cette derniere sont données par {v; — k() }jer s OU les {vj }je][nw
représentent les valeurs propres de (A w)TAw. Ainsi, la condition (8.34) assure la convexité
de x —~ J[(Aw)TAwx—d|? + Zleﬂﬁw b (xi) pour tout w € Iy tel que fw < r*

Par def1n1t1on la pénalité MCP minimise le maximum de concavité (8.31), c’est donc celle
qui permet d’obtenir le rang de sparse convexity le plus grand parmi les pénalités vérifiant
les conditions (8.32) et (8.33) ce qui motive son utilisation. Enfin, notons que si y — 400
dans (8.30) on retrouve la norme-{; et lorsque y — 0 la pénalité MCP tend vers la norme-{y.

8.4.4 Et bien d’autres!

Nous pouvons citer un certain nombre d’autres pénalités continues non-convexes intro-
duites pour approcher la norme-{y. L'une des premiéres remonte certainement aux travaux
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de MANGASARIAN (1996) qui propose une approximation exponentielle du type (8.23) avec

e (0;1) :=1 —exp (=6lul), (8.35)

pour O € R’. Le graphe de cette pénalité est représenté sur la figure 31. Nous pouvons
aussi mentionner la pénalité dite «Capped-{1» (ou {; tronquée), définie par (8.23) avec

beap (0, 1) := min{Oul, 1}, (8.36)

pour 0 € R%. Cette pénalité, représentée sur la figure 31, est connue pour étre une bonne
alternative a la norme-{y (FAN, 1997; ZHANG, 2009 ; LE THI et al., 2014).

Considérer les normes-{, pour p €]0, 1] semble tout naturel en vue de trouver un com-
promis entre {y et {7. Dans ce cas, les pénalités utilisées sont définies par (8.23) avec

d(p,6;u) == 0lul?, (8.37)

o1 0 € RY et p €]0,1[. Plusieurs auteurs se sont intéressés a I'étude de ces normes-{,, en
terme de reconstruction exacte comme prolongement du cas p = 1 tres largement étudié
(voir section 8.1). Par exemple, CHARTRAND (2007) aborde le probleme du point de vue de
la condition RIP sur la matrice A et une autre version de ces résultats peut étre trouvée
dans (FOUCART et La1, 2009).

MoHIMANT et al. (2009) ont utilisé des approximations non-convexes différentiables défi-
nies par

$(6;u) :==1—Tfo(u), (8.38)

ou fg appartient a une famille de fonctions approchant la fonction «0-1» lorsque 6 tend vers
0. Par exemple, les auteurs utilisent une approximation exponentielle fo (1) := exp(—u?/(202))
ou encore fg(u) := 02/(u? + 062) ainsi que la fonction quadratique tronquée fg(u) =
1 — min(u?/02,1). Ces approximations sont ensuite utilisées dans un schéma du type
Graduated Non Convexity (GNC) détaillé dans le chapitre 10.

Enfin, notons que certains auteurs ont également utilisé le ratio ¢; /¢, comme mesure de
parcimonie (REPETTI et al., 2015, et références associées).

Nous renvoyons aussi le lecteur & (ANTONIADIS et al., 2011) pour d’autres pénalités (non)-
convexes, (non)-différentiables en zéro et continues.

Toutes ces pénalités sont généralement associées a des seuillages obtenus en étudiant le
cas orthogonal (i.e. ATA diagonale). Comme il est parfois plus instructif de visualiser de
tels seuillages plutdt que les pénalités elles mémes, quelques expressions de ces derniers
sont données dans la table 2 et les graphes associés sur la figure 32. Remarquons que pour
certaines valeurs des parametres, les pénalités Capped-{; et MCP produisent un seuillage
dur comme pour la pénalité £.

85 REFORMULATIONS «EXACTES»

Nous avons vu dans le paragraphe précédent que de nombreuses relaxations continues
des problemes (Cy), (Cc) et (P)) avaient été proposées principalement a partir d’approxi-
mations continues non-convexes de la norme-{y. Cependant, le choix d"une relaxation par
rapport a une autre reste obscur. En particulier, une question importante concerne 1'étude
de la consistance entre les minimiseurs de la fonctionnelle initiale et ceux de la relaxation.
En d’autres termes :
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1.6

1.2

0.8

0.6 -
0.4 | — b — 4
— Cap—€1 €0‘5
021 — Log-Sum — SCAD
— MCP — Exp
O | | | | |

-3 —2 —1 0 1 2 3

FIGURE 31 — Pénalités {, {1, Capped-{;, o5, Log-Sum, Exp, SCAD et MCP. Le parametre A est fixé a
1. Notons que pour SCAD et MCP, les parametres y et A ont été choisis afin d’avoir une
pénalité constante égale a A(= 1) pour Ju| grand.

Pénalité ¢(u) Seuillage S(v)
lo Ao Vs vany T0 VL —yan
0 Al sign(v) (vl —A)+
vl +{0, vy _ si AO%2 > 2
- . {\v|>\/ﬁ} ) {\vlfx/Z?\} )
Cap-{1  Amin(6ful,1) ion(v) ([v] — A0)1 +dl i A02 <2
sign(v)(lv (Ao<lvi<g+20) T Alfy > 100 S )
vl —1 +{0,v}1 - siy<1,
MCP (8.20) {vi=vyaT} ’7\ {vi=v¥A?}
sign(v) min (y(‘;’/l%ﬂ*, \vl) siy>1,
sign(d) (vl —A)+ si [v] < 2,
SCAD  (8.28) (v —1)v—sign(v)YA)/(y —2) si 2A < V| < VA,
v sinon,

TABLE 2 — Expressions des seuillages associés aux pénalités £y, {1, Capped-{1, MCP et SCAD. IIs sont
déterminés selon : S(v) := arg min, cr %(u —v)2 + d(u).

— la relaxation continue préserve-t-elle les minimiseurs globaux de la fonctionnelle ini-
tiale ?
— ajoute-t-elle de nouveaux minimiseurs locaux ?

Dans le cas ol la réponse est affirmative pour la premiere question et négative pour
la seconde, nous parlerons alors de reformulation (relaxation) exacte. Plusieurs auteurs
se sont intéressés a ces questions et nous présentons leurs travaux dans la suite de ce
paragraphe.
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3 T T T T T
— o —h
51— Cap-t; Los |
— Log-Sum — SCAD
— MCP — Exp
2 [
1.5} :
‘] [ -
0.5 i
O | | | |
0 0.5 1 1.5 2 25 3

FIGURE 32 — Seuillages (sur IR) associés aux pénalités £y, {1, Capped-{;, {o 5, Log-Sum, Exp, SCAD
et MCP. Le parametre A n’est pas le méme pour tous les seuillages afin d’avoir l'inter-
valle [0, 1] nul pour chacune des représentations. Notons que les seuillages associés aux
pénalités £y 5, Log-Sum et Exp ont été calculés numériquement.

8.5.1  Une classe de pénalités non-convexes et différentiables

Une classe de pénalités continues et différentiables a été proposée par CHOUZENOUX et al.
(2013) afin d’approcher la norme-{y. Plus précisément, les auteurs utilisent des pénalités
continues ¢5 : R — R (5 € RY ) vérifiant

- V(51,52) € (0) +OO)2) 01 <62 = VteR, d)51 (t) > d)éz (t)/

— JA e R tel que Vt € R, giir}) bs(t) = Altlo.

Considérant un critére objectif régularisé par un terme du type A||x||o + [|x||? *?, noté F,
les auteurs montrent des connections asymptotiques entre les minimiseurs de F et ceux
de F5 (ot la norme-{y est remplacée par ¢5) lorsque 8 — 0 (CHOUZENOUX et al., 2013,
proposition 2). Un minimiseur de F peut alors étre bien approché par la minimisation de
Fs pour 6 suffisamment petit. Notons par ailleurs qu'une approche du type GNC pourrait
étre envisagée avec une telle classe de fonctions (voir chapitre 10).

8.5.2  Pénalités L, et approximation exponentielle

Considérant le probléeme d’estimation de la solution la plus parcimonieuse d"un systéme
d’égalités et d'inégalités linéaires, exprimé sous la forme :

min ||x|[[o s.c. Ax=a, Bx> b, [|x[[c <1, (8.39)
x€RN

FUNG et MANGASARIAN (2011) montrent que ce dernier est équivalent au probleme

min ||x[[, s.c. Ax=a, Bx>Db, |x|[c <1, (8.40)
x€RN

pour p < 1 suffisamment petit. Plus précisément, apres avoir reformulé ces deux problemes
comme la minimisation d’une fonction objectif non-convexe sur un ensemble polyédral

12. Le terme ¢, permet d’assurer certaines propriétés concernant les minimiseurs, notamment 1’existence.
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borné 3, les auteurs prouvent 'existence d'un sommet de cet ensemble qui est solution des
deux problémes pour certains p < 1 (FUNG et MANGASARIAN, 2011, proposition 3.1).

La preuve de ce résultat est inspirée de travaux plus anciens (BRADLEY et al., 1998, théo-
réme 2.1) ou les auteurs montrent I'équivalence entre les problémes :

mmf )+ A wilXx et min f(x)+A WiDe(0; X 8.41
IGZ]IN 1| 1|0 XES IEZ]IN 1(13 P 1) ( 4 )
pour 0 € RY suffisamment grand, ¢.,, I’approximation exponentielle de la norme-{y don-
née par (8.35), f concave sur RN et bornée inférieurement sur ’'ensemble polyédral S et
enfin w € RY. Ici 'équivalence est & comprendre au sens ot l'intersection de 1'ensemble
des solutions des deux problemes est non-vide. Notons qu'une vision unifiée de ces ré-
sultats peut étre trouvée dans (RINALDI et al., 2010), incluant par ailleurs I’approximation
Log-Sum (8.27).

8.5.3 Programmation Mixte en Nombres Entiers

BOURGUIGNON et al. (2015, 2016) ont récemment proposé de reformuler les problemes (Cy),

(Ce) et (Py) sous la forme de problemes de Programmation Mixte en Nombres Entiers
(PMNE) mélant variables continues et variables entiéres (Bixsy, 2012). Sous I'’hypothese que
la solution du probleme est bornée selon ||x|[.c < M € Ry, les auteurs reformulent la
norme-{, en introduisant des variables binaires comme il suit :

: <
Ix[lo <K < 3Fbe{o,1}N tq. Lieny b <K (8.42)
—Mb < x < Mb,
min ||x|lo < min b; t.g —Mb < x < Mb. 8.
x€RN Ixllo x€ERN, be{0,1}N Z 4 (8.43)

iG]IN

A partir de (8.42) et (8.43), (Cy), (Ce) et (P,) sont reformulés sous la forme PMNE (BOUR-
GUIGNON et al., 2016, Table 1). Bien que les problemes ainsi obtenus soient également
NP-difficiles, les progres concernant d'une part la puissance de calcul des ordinateurs
et d’autre part les méthodes numériques, permettent de résoudre exactement de tels pro-
blemes lorsque leur taille n’exceéde pas quelques centaines de variables. Les auteurs optent
pour l'algorithme CPLEX combinant la méthode de séparation et évaluation (branch and
bound en anglais) et celle des plans sécants (cutting plan method en anglais). L'idée der-
riere ces méthodes est d’éliminer d’importantes parties du domaine de recherche afin de
converger plus rapidement vers la solution globale du probleme.

A notre connaissance, I’approche proposée par BOURGUIGNON et al. (2015, 2016) est a ce
jour la seule (outre la recherche exhaustive) a assurer la convergence vers un minimiseur
global des problemes (Cy) (Cc) et (P)) sans aucune restrictions sur la matrice A. Cepen-
dant, de part sa complexité de calcul, une telle approche reste tout de méme limitée a des
problemes de taille modérée, de 1’ordre de quelques centaines de variables.

8.5.4 Approximations DC de la norme-{o

Enfin, les récents travaux de LE THI et al. (2015) sont consacrés a I’étude de la consistance
entre les minimiseurs de la fonctionnelle

F(x,y) := f(x,y) + Allx|lo, (x,y) €K, (8.44)

13. Qui est le méme pour les problémes (8.39) et (8.40)
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ott K € RN x RM est un ensemble convexe, A € R% et f admet une décomposition DC
(Difference of Convex functions : f = g —h ot g et h sont des fonctions convexes), et ceux
de I'approximation

FG(X)U) = f(X)U) +A Z d)(e;xi)) (X)y) € K) (845)
ieIN

avec ¢(0;-) une pénalité DC vérifiant un certain nombre de propriétés dont, entre autres,
la parité et la convergence simple vers |- |y lorsque 0 tend vers +oo (LE THI et al., 2015,
Hypothese 1). Dans ce contexte, les auteurs montrent plusieurs résultats :

— pour 0 suffisamment grand, tout minimiseur global de Fg est dans un e-voisinage
d’un minimiseur global de F (Le THr et al., 2015, théoréme 1);

— le point précédent est également vrai pour les minimiseurs locaux (LE THI et al., 2015,
théoréme 2);

— si f est concave et bornée inférieurement sur K, alors quelque soit la valeur du para-
metre 0, les minimiseurs globaux de Fg sont aussi des minimiseurs globaux de F (LE
THI et al., 2015, corolaire 1);

— pour le cas des pénalités Capped-{; et SCAD, et pour un choix du parametre 0 appro-
prié, les minimiseurs globaux des deux fonctionnelles coincident (Le THI et al., 2015,
propositions 3, 4 et 5) (voir aussi (LE THI et al., 2014));

Notons cependant que les deux derniers résultats ne sont pas valables pour les minimi-

seurs locaux comme nous le verrons dans le chapitre 12 pour le probleme (P)).
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Dans ce chapitre, nous nous intéressons au probléme pénalisé (P,). A partir du calcul
de l'enveloppe convexe de la fonctionnelle dans le cas unidimensionnel et dans le cas
orthogonal en dimension quelconque (sections 9.1 et 9.2), nous proposons une relaxation
(non-convexe) continue de la norme-{y menant & une reformulation continue exacte du
probléeme (P,) sans aucune restriction sur les données du probléeme (i.e. A € RM*N et
d € RM). Le caractere exact de la relaxation proposée est mis en évidence par une étude
des liens entre les minimiseurs de la fonctionnelle initiale (fonction objectif de (P,)) et ceux
de la fonctionnelle relaxée, menée dans la section 9.3.

Le travail présenté dans ce chapitre peut étre trouvé dans l'article (SOUBIEs et al., 2015a)
ainsi que dans les communications (SOUBIEs et al., 2015b,c).

9.1 L’ENVELOPPE CONVEXE DANS LE CAS UNIDIMENSIONNEL

Commengons par considérer le cas N =1 (1D). Nous pouvons alors réécrire (P, ) comme
il suit :
. ) 1 2
@ = arg min go(u) := = (au—d) + Afulo, (9.1)
uelR 2
ouaclR} etdecR.
Notons que la restriction a € R’ ne fait perdre en aucun cas la généralité des dévelop-

pements qui vont suivre. En effet, nous pouvons aisément voir que go reste inchangée en
multipliant a et d par —1.

Une notion importante en optimisation non-convexe est celle d’enveloppe convexe dont
la définition est donné ci-dessous.

Définition 9.1 (Enveloppe convexe (ROCKAFELLAR et WETS, 2009)). L'enveloppe convexe
d’une fonction f : RN — R est la plus grande fonction convexe cof : RN — R minorant
f, c’est a dire :

¥x € RN, (cof)(x) := sup {h(x) : h(x") < f(x") ¥x’ € RN, h convexe} . (9.2)

L’enveloppe convexe d'une fonction possede des propriétés particulierement intéres-
santes pour l'optimisation. En effet, les minimiseurs globaux d’une fonction sont inclus
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dans ceux de son enveloppe convexe et les valeurs minimales de ces deux fonctions coin-
cident . De fait, si nous sommes en mesure de calculer I'enveloppe convexe d'une fonc-
tionnelle non-convexe, la minimisation de cette derniere peut alors étre simplifiée a la
minimisation d"une fonction convexe. Malheureusement, le calcul de 1’enveloppe convexe
d’une fonction non-convexe est généralement un probleme difficile.

Cependant, pour le probleme unidimensionnel (7.3), une forme analytique de l'enve-
loppe convexe fermée de go peut aisément étre calculée comme nous nous proposons de
le faire dans la suite. Un moyen d’accéder a I'enveloppe convexe fermée d'une fonction est
de calculer sa biconjuguée, c’est-a-dire d’appliquer deux fois la transformée de Legendre-
Fenchel définie comme il suit.

Définition 9.2 (Transformée de Legendre-Fenchel (FENCHEL, 1949)). La transformée de
Legendre-Fenchel (ou fonction conjuguée) de f : RN — R est donnée par :

f*(x*) = sup (x*,x) —f(x). (9:3)
x€RN

On a f** = (f*)* = cl(cof) ot cl(-) défini la fermeture de f. La proposition suivante
donne I'expression de la fonction biconjuguée (enveloppe convexe fermée) g5* de go.

Proposition 9.3 (Enveloppe convexe de go). L'enveloppe convexe (ou biconjuguée) de go,
notée gy*, est donnée par

(au—d)* + dla, A u), (9-4)

N =

Vu e R, gy*(u) =

ot pour a € RY et A € Ry,

2 2A
vVu e R, ¢(a,A;u) :7\—(17 (Iul—{) ]l{\u\g@}' (9.5)

Démonstration. La preuve est donnée en annexe A.1.1 (page 187). Notons que le calcul de
I'enveloppe convexe dans le cas unidimensionel peut aussi étre trouvé dans (DINH et LE
THI, 2014 ; JojiC et al., 2011). A titre informatif, des résultats similaires existent aussi pour
I'approximation de matrices de rang faible (LARSSON et al., 2014). O

Au regard de la proposition 9.3, I'enveloppe convexe de go est donc obtenue en rempla-
cant le terme de régularisation {p, dans (9.1), par la pénalité ¢ donnée en (9.5). Remarquons
que cette pénalité est non-convexe, non-différentiable en 0 mais continue (cf. figure 34). La
figure 33 présente trois exemples montrant g, et son enveloppe convexe gg* ot les minima
globaux sont respectivement 0 (gauche), {0, %} (centre, dans ce cas tout 'intervalle [0, %] est
minimiseur global pour g3*) et % (droite).

Sur la figure 34, nous avons tracé la pénalité (9.5) ainsi que la fonction «0-1». Il est a noter
que cette pénalité vérifie les conditions proposées par FAN et L1 (2001) & savoir étre non-
différentiable en 0 pour favoriser la parcimonie ainsi qu’étre constante pour de grandes

1. Par définition, co f < f. Supposons que f admette au moins un minimiseur global et que infcof < min f.
Alors, étant donné que cof est convexe, la fonction h(x) := max{min f, co f(x)} est également convexe, vérifie
cof <h < fetIx € RN tel que cof(x) < h(x) ce qui est en contradiction avec la définition de 1’enveloppe
convexe d’une fonction. Donc co f admet aussi des minimiseurs globaux et min co f = min f. De plus, I'inégalité
co f < f montre que arg min f C arg min cof.
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FIGURE 33 — Fonction gy (bleu) et son enveloppe convexe g3* (rouge) pour a =0.7, A =1etd = 0.5
(gauche), d = V2 (centre) ou d = 2 (droite).

valeur de [u] afin d’obtenir une solution non-biaisée (dont I’amplitude des coefficients non-
nuls n’est pas atténuée par rapport a ceux de la solution recherchée).

0.5

—Al-lo
—(a,A;-)
-2 0 2

FIGURE 34 — Graphe de A| - |p (bleu) et ¢(a,A;:) poura=0.7etA=1.

9.2 EXTENSION AU CAS MULTIDIMENSIONNEL ORTHOGONAL

Etendre les résultats de la section précédente a la dimension N € IN sans aucune restric-
tion sur la matrice A € RMXN n’est pas envisageable. En effet, la fonction conjuguée de

G, : RN — R, définie en (P,), est donnée par
* (K * 1 2
0 = sup 0 X — 5 IAx— I = Alxlo ¢ 96)
Xx€RN

qui est un probléeme combinatoire aussi difficile que 1’original (P, ). Cependant, dans le cas
particulier ott les colonnes de A sont deux a deux orthogonales (i.e. ATA est diagonale)
et non nulles, le probleme (9.6) peut étre résolu analytiquement et nous avons le résultat
suivant.

Proposition 9.4. Lorsque A € RM*N est une matrice dont les colonnes sont deux a deux
orthogonales (i.e. ATA est diagonale) et non nulles (||ai|| > 0 Vi € In), I'enveloppe convexe de
Gy,, notée Ggo*, est donnée par

1
xRN, GiI(x) = S Ax—d|I+ 3 d(laif, Ax), 9.7)
ielln
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o, pour a € R% et AN € Ry, d(a,A;-) est définie en (9.5) et ||ai|| représente la norme de la
i-eme colonne de A.

Démonstration. La preuve est donnée en annexe A.1.2 (page 189). O

Ainsi, comme dans le cas unidimensionnel, I’enveloppe convexe de G¢, lorsque les co-
lonnes de la matrice A sont orthogonales et non nulles est obtenue en remplagant norme {,
par une pénalité également non-convexe mais continue, nommée Continuous Exact £y (CEL0)
et définie par

2
12
Oeualx) = 3 dla Ax) = 3 A 141 <|xi|— m) ey O9

icly =N lai lagl

pour A € R,
Dans la section suivante, nous étudions les propriétés de cette pénalité lorsque A €
est arbitraire (pas forcément ATA diagonale).

]RMXN

9.3 ETUDE DU CAS GENERAL MULTIDIMENSIONNEL

Nous considérons maintenant une matrice A € RM*N quelconque et nous nous inté-
ressons a la fonctionnelle
1
Geero(x) 1= 5[ Ax = d]|* + Pecus (), 99)

qui est une relaxation (non-convexe) continue de Gg,. Etant donné qu’elle est définie a partir
de la pénalité CEL0O, donnée en (9.8), nous l'appellerons la fonctionnelle CEL0. Notons que le
terme CELO est di aux deux principaux résultats, concernant les liens entre les minimiseurs
de Gy, et Geo, qui sont présentés dans la suite de cette section.

Le premier, établi par le théoréme 9.16, assure que I'ensemble des minimiseurs globaux
de G, est inclus dans 'ensemble des minimiseurs globaux de G, et qu’a partir de tout
minimiseur global de G, on peut facilement extraire un minimiseur global de G, par un
simple seuillage.

Le second résultat, donné par le théoréme 9.21, étend partiellement le théoreme 9.16 aux
minimiseurs locaux : de tout minimiseur local de G, on extrait simplement un minimi-
seur local de Gy, . De plus, il est montré que certains minimiseurs locaux de Gg, ne sont pas
des points critiques de Ge,. Cela est illustré numériquement sur des exemples montrant
qu'un nombre non-négligeable de minimiseurs locaux de Gy, sont ainsi éliminés par Gego.

Remarque 9.5. On peut aisément voir que G, minore Gy, . En effet, pour A > 0, nous avons
0 < d(lail,Au) < 1 Vu € R, Vi € In. Ensuite, comme ¢(]|ai|[,A;0) = 0, il vient que
o(laill,A;u) < ulp, Vu € R, Vi € Iy ce qui prouve la précédente affirmation.

Une premiere propriété de G, qui découle directement de l'étude 1D faite dans la
section 9.1 est donnée par la proposition suivante.

Proposition 9.6. Pour x € RN et i € Iy, la restriction G ,(-;x'V)) de Geeo @ la i-eme variable
au point x s’écrit : Vt € IR,

GZELe(t;X(i)) = Ci +

t(ag, AXD —d) +1t] [Jai[V2A i 0 < It < 2, 0.10)
Hai|*t? + t{ai, AxV —d) +A si [t] >
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ot Cy est une constante indépendante de t donnée par

1 .
= SIAX =l + 3 dlllajll,Aix;), (9-11)
j#L
X(l) :(Xh"' )Xif1>0>xi+1)"' )XN)- (9-12)

De plus Gk, ,(;xV)) est convexe et plus précisément elle est affine sur} HT\/?\\I’ 0[ ]O NZA [

> Tlasll
et strictement convexe au delq.

Démonstration. Prenons x € RN et i € Iy. Alors G}ELG( ;x () ), la restriction de G, a la i-éme
variable au point x s’écrit : ¥t € R

G;EL@( t; -)) :GCELB(X“) + tei),
= %IIAX(” +ait—dl*+ 3 oyl Axg) +dlllaif, A,
JEIN\{i}
= ZIAX @I + tag, AXY — @)+ s PE2
+ Z (I)(Ha]'H)}\;Xj)+(|)(HaiH>}\;t))

jeln\{i}

[t lasl VA i < 2,
= C; +t(al,Ax —d)+ : _ \/ﬁ
©3) lay[*t> +A  siltl > el

ot C; est donnée par (9.11). Enfin, la derniere assertion de la proposition est évidente avec
I'expression précédente. O

9.3.1 Résultats théoriques

9.3.1.1 Les points critiques de G,

Afin d’étudier les minimiseurs de G, il convient tout d’abord de s’intéresser a ses
points critiques. Etant donné que G, est une fonction non-convexe, nous utiliserons la
notion de gradient généralisé introduit par CLARKE (1990) qui étend la notion de sous-
différentiel pour les fonctions convexes aux fonctions non-convexes. Avant de donner la
définition du gradient généralisé, nous avons besoin d’introduire la définition suivante :

Définition 9.7 (Fonction localement Lipschitz). Une fonction f est dite étre localement
Lipschitz au point x si,

3e >0, V(y,y') € B(x,€)? [fly) — f(y")l < K]y =y’ (9.13)

ou K € R et B(x, ¢) est un e-voisinage de x.

Nous pouvons maintenant définir le gradient généralisé d"une fonction localement Lip-
schitz en un point x.

Définition 9.8 (Gradient généralisé (CLARKE, 1990)). Le gradient généralisé d’une fonction
f: RN — R localement Lipschitz en x, noté 9f(x), est défini par

Af(x) == {£e RN : fO(x,v) > (v, &) W e RV}, (9.14)
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ot fO(x, V) représente la dérivée directionnelle généralisée de f en x dans la direction v,

fo(x,v) = lim sup fly +nv) —f(y).

y—X n
nio

(9.15)

Il est a noter que lorsque f est continument différentiable, 9f(x) est réduit au singleton
{Vf(x)} (CLARKE, 1990, proposition 2.2.4 et corolaires associés) et, dans le cas convexe, le gra-
dient généralisé de Clarke coincide avec la définition classique du sous-différentiel (CLARKE,
1990, proposition 2.2.7). La proposition suivante montre I'importance de cette notion de
gradient généralisé lorsque 1'on souhaite étudier les minimiseurs d"une fonction.

Proposition 9.9 (Extrema local (CLARKE, 1990)). Si f atteint un minimum ou maximum local
en x, alors 0 € of(x).

La condition 0 € 9f(x) est donc nécessaire pour que x soit un minimiseur (ou maximiseur)
local de f. On appelle points critiques de f les points x € RN vérifiant 0 € 9f(x).

A partir de la définition 9.8 nous pouvons calculer 0¢(a,A;-) ot ¢(a,A;-) est définie
en (9.5). Etant donné que pour tout u # 0, ¢(a,A;-) est différentiable, nous avons pour
aeRy etA e Ry,

. 2 . < \/j
Vi £ 0, 0d(a, At) sign(u)v2Aa—a“u  si0 < Iu\\P = (9.16)
siful > %
Il reste a traiter le cas u = 0. Tout d’abord, commencons par calculer la dérivée direction-
nelle généralisée (9.15) en u =0,

W e R, 2(0,v) = limsup dly +1v) —d)(y))

y—0 n
nio
I L V)’ V)
= 1ms:),1p£ [(alyl— ?\) —(a\y—{—nv\— 7\) }
y—)
nio

En développant les termes dans I'expression précédente, on montre facilement que,
2(0,v) = alv|vV2A. (9.17)

Ainsi, d’apres (9.14), 0¢(0) contient tous les & € R vérifiant alv|[v2A > &v Vv € R, cest a
dire

ob(a,A;0) = [—a 2A, a\/ﬁ} . (9.18)

Nous pouvons a présent déduire du gradient généralisé de la pénalité 1D ¢(a, A; -) celui
de la pénalité CELO @e. Pour A € Ry,

00o(x) = [T [~V2Mlaill, V2N [aill] =)

iG]IN

+ [lai {Sign(Xi)\/ZT\— ||ai||Xi} ]1{0<|X1|< /3 (9-19)

llag
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Le lemme suivant caractérise les points critiques de G, qui, d’apres ce qui précede,
sont les points x € RN vérifiant Ogn € 0Geeo(X)

Lemme 9.10 (Points critiques de Geo). Soit Gy définie en (9.9). Posons
si = sign((ai, AX(Y) —d)). Alors X € RN est un point critique de Gee (i. . Ogn € 0Geeo(X))
si et seulement si

% =0 ssi |(aj, AR —d)| < V2A|ai,
o V2A . N
Viely ¢ = st te 0, laif| > {ai, AR — d) = V2A[ ail], (9.20)
AR g .
f= -0t s e AR — )] VAR
i
oit xV) est définie en (9.12).
Démonstration. La preuve est donnée en annexe A.1.3 (page 190). O
Pour la suite, nous introduisons les deux sous ensembles d’indices suivants :
V2A
vx e RN, o7 (x) := {i elln:0< x4l < HaH} C o(x), (9.21)
i
et pour un point critique X € RN de Gero,
o (%) = {i:(ai, AR — @) = V2Nl }
o L ' SR (9.22)
= {i+%=0and [{a;, AXV — )| = VI e} U fi: 0 < Ixil < 2} )
9.20 i

olt nous rappelons que o(x) représente le support de x. Notons que o+ (X) n’est pas né-
cessairement inclus o(X) et en particulier, pour un point critique X € RN de G, On a
o (X) =0T (X)No(X).

9.3.1.2  Sur les minimiseurs de Gego

Nous commengons par rapeller deux résultats démontrés par NikoLovA (2013). Le pre-
mier fournit une borne inférieure sur I’amplitude des coefficients non nuls des minimiseurs
globaux de Gy, alors que le second caractérise les minimiseurs (locaux) > de Gy, .

Proposition 9.11 (NIKOLOVA, 2013). Si Gy, admet un minimum global en X € RN. Alors,

V2A

lasl’

ieo®) = Xl = (9.23)

Démonstration. La preuve est donnée dans (NIkoLOVA, 2013, annexe 8.2). Ce résultat est
aussi connu de (NIKOLOVA, 2005, proposition 3.4) dans un contexte plus général. O

2. Dans la suite de ce manuscrit, la notation «(local)» avec les parenthéses réféerera a tous les minimiseurs de
la fonctionnelle considérée. Lorsque I'on s’intéressera au minimiseurs globaux cela sera spécifié et on parlera
aussi, au contraire, de minimiseurs locaux (non globaux).
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Corolaire 9.12 (NIKOLOVA, 2013). Soit X € RN un minimiseur (local) de Gy,. Posons & =
o(X). Alors,

X est solution du systéme (As)TAsks = (Ag)Td. (9.24)

Réciproquement, si X € RN vérifie (9.24) pour & = o(R), alors X est un minimiseur (local) de
Gy,

Démonstration. La preuve se déduit directement de (NIKOLOVA, 2013, lemme 2.4) pour (9.24)
et (NIKOLOVA, 2013, proposition 2.3) pour la réciproque. O

Pour la fonctionnelle G, le lemme suivant fournit un résultat similaire a celui établi
par la proposition 9.11 pour Gy,.

Lemme 9.13. Soit X € RN un minimiseur (local) de Geeo. Posons s; = sign((ai, AR — d))
et 67 = 0" (X). Alors,
(i) Vie 61, dT; C {0, %], un intervalle non-dégénéré (i.e. non réduit a un singleton) de
R, tel que |[Xi| € Ty et Vt € Ty,

x =%V —sieit est aussi un minimiseur (local) de Gego- (9.25)

(ii) si X est un minimiseur global, alors Vi € 6%, T; = [O, ﬁaﬁ”} et X est aussi global.

Démonstration. La preuve est donnée en annexe A.1.4 (page 191). O

Remarque 9.14. Au regard du lemme 9.13 (et de sa preuve), nous pouvons interpréter
ot (X) (pour un point critique X de Ge,) comme l'ensemble des indices pour lesquels

t 5 Gero(X(V) — sieit) est une fonction constante sur {0, m]

Le corolaire suivant découle du lemme 9.13.

Corolaire 9.15. Tous les minimiseurs stricts de Geo— i.e. les points X € RN tels qu'il existe
un voisinage V C RN contenant X pour lequel ¥y € V\{X}, Gero(X) < Geero(y) — vérifient

ot (X) = 0.

Démonstration. Supposons qu'un minimiseur strict de G, noté X, est tel que ot (X) # 0.
Alors le lemme 9.13 nous assure que Vi € ¢ (%), il existe T; C [0, v2A/||ai|]], un intervalle
non-dégénéré de R contenant [Xi|, tel que vt € T \ {Xil}, X = (1) —gieit est aussi un
minimiseur de G, ce qui est en contradiction avec le fait que X est strict et termine la
démonstration. O

Pour un minimiseur global non-strict X € RN de G, fixer toutes ses composantes non
nulles indexées par o~ (X) a zéro résulte, d’apres le lemme 9.13 (ii), en un autre minimiseur
global défini par

Xy siié¢ G_Ef(; _ *i]l{‘xlpf (9.26)

Viely, £ = 0 dico (s
S1 1€ 0 (X Z Mayll
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et qui vérifie
GCELG()A(O) = GCELG(),Z)' (9-27)

Basé sur le lemme 9.13, le théoréme suivant établit une relation entre les minimiseurs
globaux de Gy, et Geeo.

Theoreme 9.16 (Lien entre les minimiseurs globaux de Gy, et Gego)-
(i) L'ensemble des minimiseurs globaux de Gy, est inclus dans I'ensemble des minimiseurs

globaux de G,
arg f&%& G (x) C arg gﬁ{r& Geewo (X)), (9-28)

(ii) Réciproquement, si X € RN est un minimiseur global de G, alors %9, défini par (9.26),
est un minimiseur global de Gy, et

GCELO(),Z) = GCELO(),ZO) = Gfo()’zo)- (929)

Démonstration. La preuve est détaillée en annexe A.1.5 (page 192). O

Remarque 9.17. Comme L9 est un minimiseur global de Gy, il est strict (NIKOLOVA, 2013,
théoréme 4.4 (ii)) et nous pouvons conclure d’apres (NIkKOLOVA, 2013, théoreme 3.2) que
Ag(x0) est de rang plein (i.e. rank(A;z0)) = #0(%%)). Ainsi, en notant 6° = o(%°)
avons

, nous
. —1 .
%00 = ((Ago) TAgo)  (Ago)Td et XI(I)N\frO =0. (9.30)

Proposition 9.18 (Existence de minimiseurs globaux pour Ge,). L'ensemble des minimi-
seurs globaux de G, est non-vide.

Démonstration. (NIKOLOVA, 2013, théoreme 4.4 (i)) nous assure que I'ensemble des minimi-
seurs globaux de Gy, est non-vide ce qui, avec (9.28), entraine le résultat. O

Sous certaines conditions, les minimiseurs globaux des deux fonctionnelles coincident
exactement.

Corolaire 9.19.

arg Xrélugr; G, (x) = arg Xrélﬂgg Geero(X)s (9-31)

si et seulement si pour tout couple (X',%?) de minimiseurs globaux de Gg, (X' # %2),
X1 —%zllo > 1. (9-32)
En particulier, c’est le cas lorsque Gy, admet un unique minimiseur global (voir NIKOLOVA, 2013,

pour l'unicité concernant Gy,).

Démonstration. La preuve est donnée en annexe A.1.6 (page 193). ]
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Il existe également un résultat similaire au théoréme 9.16 pour les minimiseurs locaux
(non globaux). Afin de démontrer ce résultat, nous avons besoin du lemme suivant.

Lemme 9.20. Si G, admet un minimum en X € RN, alors

Vie ot (%), Vj € o(X)\(i}, (ai,a;) =0. (9:33)

Démonstration. La preuve est détaillée en annexe A.1.7 (page 194). O

Theoréme 9.21 (Lien entre les minimiseurs locaux de Gy, et Geo). Si Geeo admet un
minimiseur local (non global) en X € RN. Alors X°, défini par (9.26), est un minimiseur local
(non global) de Gy, et (9.29) est vérifiée.

Démonstration. La preuve est détaillée en annexe A.1.8 (page 195). O

Remarque 9.22. Bien que, pour un minimiseur global X de G, %0 soit un minimiseur
strict pour Gg, (remarque 9.17), ce n’est pas toujours le cas pour un minimiseur local
(non global) de G,. En effet, soit X un minimiseur local (non global) de G, tel que
rank(A4o) < #6° — 1 ot 6° = o(X°) et X° est défini par (9.26) (on considere 6° # ()). Alors,
d’apres le théoréme 9.21, R0 est un minimiseur local de Gy, mais n’est pas strict d’apres (NI-
KOLOVA, 2013, théoreme 3.2). De plus, le point R0 défini par le théoréme 9.21 comme un
minimiseur local (non global) de G¢,, n’est pas assuré d’étre un point critique (et donc pos-
siblement un minimiseur) de G, contrairement au cas des minimiseurs globaux énoncé
par le théoréme 9.16.

Au regard du théoreme 9.21 et de la remarque 9.22, de tout minimiseur local (non global)
de Geo, On peut construire par un simple seuillage un minimiseur local (non global) de
Gy,. Cependant, il est essentiel de vérifier que ce minimiseur soit un point critique pour
Gero (ce qui n’est pas assuré par le théoréme 9.21).

Remarque 9.23. Pour un minimiseur (local) X de Ge,, On peut fixer X; , Vi € 6~ = o~ (X),
aloua —si% afin obtenir un minimiseur (local), noté %X, de G¢,. En effet, considérons
{w_, w4}, une partition de &~ (ie. w—_ C &, wy C 6 telsque w_Uw, =6 etw_nN
w. = ) et définissons

Ri sitg (w_Uw,),
Vieln, X =< 0 site w_, (9-34)
—sim site ws.

il
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oul s; = sign((ay, AxU) — d)). Etant donné que X est un point critique de G, le lemme 9.10
nous dit que Vi € 6, [(a;, AX(Y) —d)| = V2A|jai]| et Vi € 6\ 67, % = —(a;, AP —
d)/||ai||?. Ainsi,

A% —qd
Viec(;())szi:_<au X 2 >)
l|aill
N (ai, AXV) —
AR S 2 7 2 al,a]
(9-33) & (9.34) llail ||CllH e
1 R VA
T2 Z (96 3] {5 55g,71 )
Y Sew+ )
AL

=  (a,Asx)Xex) —d) =0,

qui, avec (N1xoLovA, 2013, Corollary 2.5), assure que X est un minimiseur (local) de Gy,. Il
existe 29" minimiseurs pouvant étre définis de la sorte. Parmi ces minimiseurs, %0 est le
plus parcimonieux. Il est a noter que cette remarque peut étre étendue aux points x définis
par (9.34) avec {w_, w. } une partition de o (X) telle que V(i,j) € € (w;\o(X))?, (ai, aj) =0.

En d’autres termes, le théoréme 9.21 est le pendant du théoreme 9.16 pour les mini-
miseurs locaux (non globaux). En particulier, il affirme que le deuxieme point du théo-
réme 9.16 est également valable pour les minimiseurs locaux (non globaux) de Ge,e. Ce-
pendant, la réciproque n’est pas vérifiée pour tous les minimiseurs locaux (non globaux)
de Gy,. En effet, considérons le cas N =1 (i.e. le probléme 9.1) aveca = 1 et d > V/2A. Dans
un tel cas, go atteint un minimum global en u = d et un minimum local en u = 0 alors que
g5* admet un unique minimum global en u = d. Ainsi, tous les minimiseurs locaux de go
ne sont pas des minimiseurs locaux de g§*. Cette remarque s’étend facilement au cas ND
orthogonal étant donné que, dans ce cas, remplacer la norme-{y par la pénalité CEL0 donne
I'enveloppe convexe de Gg, (voir la section 9.2) qui n‘admet pas de minimiseurs locaux
(non globaux).

Plus généralement, pour toute matrice A € RM*N " considérons ¥ € RN un minimi-
seur local (non global) de Gy,. Alors, d’apreés le corolaire 9.12, X¢ est solution du systeme
suivant :

(As)TAsks = (As)'d, (9-35)

ol 6 = o(X). Afin d’étre également un point critique de G, X doit vérifier les condi-
tions (9.20). On en déduit que X est un point critique de G, si et seulement si, en plus
d’étre solution de (9.35), il vérifie les conditions suivantes :

|<a1>AX —d)| < V2A|lai|| Vi ¢ o(K),
l(ai, A —d)| =V2A||lai|]| Vieo (%), (9-36)
(@i, ARV —d)| > V2A[lai|| Vi€ o(R)\o™ (R).

Par conséquent si X, un minimiseur local (non global) de G¢,, ne vérifie pas (9.36), alors
il n’est pas point critique de G et donc G, n"admet pas de minimum local (non global)
en X.
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En particulier, si % est solution de (9.35) alors Vi € o(X) %; = —(a;, AX(Y) —d)/||a;||? et on
obtient,

ieo®)\o (%) <i. e. || > m) = |ai, AV — d)| = VZA| ai,

Vi€ o(%) s .
" ico () (i. e.0 < %] < ”ﬂ) = 0<|(a;, ARV — )| < VZA||aill.

De fait, un minimiseur local (non global) X de Gg,, qui est nécessairement solution
de (9.35), ne peut pas vérifier la seconde ligne de (9.36) dés lors que o~ (X) # (). De plus,
rien ne permet d’assurer qu’il vérifie la premiere ligne de (9.36). Ainsi, tous les minimiseurs
locaux (non globaux) de Gg, ne sont pas des points critiques de Geg.

On en déduit que G, élimine les minimiseurs locaux (non globaux) X de Gy, tels que o~ (X) #
(. Nous résumons ce résultat dans la proposition suivante.

Proposition 9.24. Soit X € RN minimiseur de Gy, Si X est aussi un point critique de Geeo,
alors o~ (X) = 0.

Notons que les minimiseurs globaux de Gy, vérifient nécessairement o~ (X) = () d’apres
la proposition 9.11 ce qui est en accord avec le fait qu’il sont préservés par Ge, (théo-
reme 9.16).

Enfin, une conséquence du corolaire 9.15 et des théoremes 9.16 et 9.21 est donnée par le
corolaire suivant.

Corolaire 9.25. Soit X un minimiseur (local) strict de Geo. Alors X est un minimiseur (local)
strict de Gy,. De plus, A x) est de rang plein.

Démonstration. Etant donné que X est un minimiseur (local) strict de G, le corolaire 9.15
nous assure que 0 (X) = (. Il s’en suit, d’apres les théorémes 9.16 et 9.21, que X est un
minimiseur (local) de Gg, et que Geeo(X) = Gy, (X).

Supposons maintenant que X n’est pas strict pour Gy,. Alors, il existe un voisinage
Vo € RN de X tel que pour tout V C Vj contenant X, il existe X € V vérifiant Gy, (X) = Gy, (X).

Comme par définition G, minore G, (remarque 9.5), nous avons
vV C VO) t'q' Xe V) dx e v) GCELO()_() < GZO ()2) = GZO ()A() = GCELO()A()) (937)

ce qui est en contradiction avec le fait que X est un minimiseur (local) strict de Geg,o. Par
conséquent, X est un minimiseur (local) strict de Gg,. Enfin, (NIkOLOVA, 2013, Theorem 3.2)
montre que rank(A(x)) = §o(X) ce qui termine la preuve. O

Nous venons de caractériser les liens entre les minimiseurs des fonctionnelles Gy, et
Geeo- Cependant, nous ne disposons que d’une caractérisation des points critiques de Gego
(lemme 9.10). Il serait donc intéressant d’étre en mesure de discerner, parmi les points
critiques de G, ceux qui sont des minimiseurs. Le théoreme suivant caractérise les mini-
miseurs stricts de G-

Theoréme 9.26 (Minimiseurs (locaux) stricts de Geg,). Soit X € RN, un point critique de
Gerio. Alors I'équivalence suivante est vérifiée :

X est un minimiseur (local) strict de Geo <= 07 (X) =0 et rank(Ay(z)) = 0(R). (9.38)
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Démonstration. La preuve est donnée en annexe A.1.9 (page 195). O

Une telle caractéristique des minimiseurs stricts de G, est importante notamment
lorsque nous sommes dans le cadre du corolaire 9.19 ot les minimiseurs globaux de G,
sont stricts. En revanche, en ce qui concerne les minimiseurs (locaux) non-stricts, nous
n’avons que la condition suffisante suivante.

Theoreme 9.27 (Condition suffisante pour étre minimiseur (local) de Geg o). Soit X € RN
un point critique de Geeo. Alors,

ot (X) =0 = X est un minimiseur (local) de Geeo- (9.39)

Démonstration. On considére p > 0 défini comme dans la preuve du théoréme 9.26. Alors,
d’apres les équations (A.56) et (A.57) de cette méme preuve, on a

Ve € Bw(ORN) p) \{OlRN }) GCELG()A( + €) P GCELG(ﬁ)) (940)
ce qui termine la démonstration. O

Cependant, sous certaines conditions sur la matrice A € RM*N, on peut avoir une

caractérisation complete (conditions nécessaires et suffisantes) des minimiseurs (locaux)
non-stricts de G-

Corolaire 9.28. Supposons que la matrice A € RM*N soit telle que
vieln, Vj € INn\{i} (ai,qj) #0. (9-41)
Alors, pour X € RN point critique de Geeo tel que ||X||o > 1, I'équivalence suivante est vérifiée :
% est un minimiseur (local) de Geo <= o1 (X) = 0. (9-42)
Notons que dans ce cas X est aussi un minimiseur (local) de Gy, d’aprés le théoréme 9.21.
Démonstration. <= est direct d’apres le théoreme 9.27. Afin de démontrer la réciproque

(=), considérons * € RN un minimiseur (local) de G, vérifiant [|X||o > 1. Supposons
que 01 (X) # 0. Le lemme 9.20 nous assure alors que

Vie o™ (%), Vj € o(R)\{i}, (ai,aj) =0. (9-43)
Le fait que ||X|lo > 1 (i.e. fo(X) > 1) et fo " (X) > 1 implique que

3(1,j) € 0T (R) x 0(X) t.q. i#j et (ai,q;) =0, (9.44)
ce qui est en contradiction avec I'hypothése faite sur A et termine la preuve. O

Sous les conditions du corolaire 9.28, qui peuvent étre vues comme 1'extréme opposé
du cas orthogonal ot toutes les colonnes sont orthogonales deux a deux, il est possible
de conclure sur le fait qu'un point critique est minimiseur (local) ou non des lors qu’il
admet au moins deux composantes non-nulles. Notons qu'une telle condition sur A est
généralement vérifiée pour des problemes ot les colonnes de A sont tres corrélées (e. g. dé-
convolution).
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9.3.1.3 Retour sur le cas orthogonal

Comme cela a été montré dans la section 9.2, lorsque les colonnes de la matrice A sont
deux a deux orthogonales et non nulles, la fonctionnelle G, définit I'enveloppe convexe
de Gg,. Dans ce cas, G, est alors convexe et tous ses points critiques sont des minimiseurs
globaux a partir desquels le théoreme 9.16 nous permet d’extraire des minimiseurs globaux
de Gg,. En utilisant 1'orthogonalité de A, la caractérisation des points critiques de G
donnée par le lemme 9.10 se réécrit

% =0 si [(ay, d)) < V2N,
) N
Vi e Iy, Xy =—sit, t € [O, m si [{(ai,d)| = V2A||ai], (9.45)
L d
% = <||(:-)||2> si [(as, d)| > V2Aail.

Posons z = ATd, alors le minimiseur global de G, le plus parcimonieux, noté R0, est
donné par la regle de seuillage suivante :

. <0 Zi
Vieln, % = [ai]2 Lissvanjauy (9-46)

Finalement, lorsque ATA est diagonale, remplacer la norme-{y par la pénalité CELO trans-
forme le probleme initial en un probleme convexe (son enveloppe convexe) pour lequel
le minimiseur global le plus parcimonieux s’obtient par un simple seuillage dur. Nous
retrouvons ici un résultat bien connu. Notons que si les colonnes de A ne sont pas norma-
lisées (i.e. |[ai]] = 1, Vi € IN), le seuillage en (9.46) est alors différent pour chacune des
composantes de x.

9.3.1.4 Etude des minimiseurs dits «Coordinate-Wise» de Gego et Gy,

Nous nous intéressons maintenant a un type particulier de minimiseurs de Gy, et Ge, :
les minimiseurs Coordinate-Wise (CW). Cette notion est sans doute apparue pour la pre-
miere fois dans les travaux de GEMAN et REYNOLDS (1992) et a récemment été utilisée
par BEck et ELDAR (2013) dans le contexte du probleme (Cy).

Définition 9.29. (Minimiseur «Coordinate-Wise») Soit F : RN — R, alors * € RN est
appelé minimiseur CW de F si

Vi e In, F(X) = min F(X + tey) (9-47)
teR

Notons que pour une fonction F générale, un minimiseur CW peut ne pas étre un mini-
miseur de F (e.g. nous pouvons avoir F(X) > F(X+t(e; + ¢;)) pour tout t dans un ouvert
contenant zéro). Cependant, nous avons aussi le résultat suivant.

Lemme 9.30. Tout minimiseur global d'une fonction F: RN — R est CW.

Démonstration. La preuve découle directement de (9.47) et de la définition d"un minimiseur
global. O

Ainsi, étre un minimiseur CW est une condition nécessaire d’optimalité globale. De plus,
certains minimiseurs locaux (non globaux) peuvent ne pas étre CW (il suffit de regarder le
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probléme {;-{p en 1D). Cette notion est donc intéressante dans le sens ot elle permet de
réduire le nombre de «candidats» (parmi les minimiseurs d’une fonction non-convexe) qui
pourraient étre des minimiseurs globaux (BEck et ELDAR, 2013).

Nous avons vu précédemment que certains minimiseurs locaux (non globaux) de Gy,
étaient éliminés par G, (proposition 9.24). La notion de minimiseur CW va nous per-
mettre de préciser cette propriété de la fonctionnelle CEL0. Commengons par caractériser
les minimiseurs CW de G, avec le lemme suivant.

Lemme 9.31. X € RN est un minimiseur CW de G, si et seulement si c’est un point critique
de Geeio

Démonstration.

= Soit & € RN un minimiseur CW de Geo. Alors, par définition on a
Vi€ In, 0 € 3G, (Ri; %), (9-48)

et, comme 0G0 = [ [; acgm, OrN € 0G(e6(X) et X est un point critique de Geeyo.
<~ Soit X € RN un point critique de Gego. Alors Opn € 0Geo (X) et (9.48) est vérifié.

Enfin, la convexité de G ,(-;x(1)), Vi € Ty (proposition 9.6) termine la démonstra-

tion. O

Theoréeme 9.32. Les deux assertions suivantes sont équivalentes :
(i) X est un minimiseur CW de Gy, ,

(ii) X est un minimiseur CW de Geeo et 0 (X) = 0.

Démonstration. La preuve est donnée en annexe A.1.10 (page 197). O

Nous pouvons déduire de ce résultat le corolaire suivant.

Corolaire 9.33. Tout minimiseur CW de G, est minimiseur (local) de Gy, .

Démonstration. Soit X un minimiseur CW de Gy,. Alors, d’apres le lemme 9.31 et le théo-
réme 9.32, X est un point critique de G, tel que 0~ (X) = 0 et le lemme 10.1 (voir
chapitre 10) stipule que X est un minimiseur (local) de Gy, . O

Finalement, les résultats qui précedent montrent que la fonctionnelle CELO élimine en
particulier tous les minimiseurs locaux de Gg, qui ne sont pas CW. Cela sera illustré dans la
section suivante. Par ailleurs, obtenir un minimiseur CW de Gy, peut étre réalisé en assurant
la convergence d’un algorithme vers un point critique de G, pour lequel o~ (X) = . Dans
le chapitre 10, nous présenterons une méthode permettant d’assurer un telle convergence.

9.3.2 lllustrations numériques

Dans cette section, nous illustrons numériquement, sur des problemes de petite taille, le
fait que G «élimine» des minimiseurs locaux (en particulier les CW) de Gy, .
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9.3.2.1 Exemples en dimension 2

Nous considérons le cas N = M = 2. Sur la figure 35, les lignes de niveau des deux fonc-
tionnelles Gy, et G sont représentées pour différents A € R2%2, d € R? et A > 0. Dans
tous les cas, les minimiseurs globaux de Gy, le sont aussi pour G, comme cela est affirmé
par le théoréme 9.16. Concernant 'exemple proposé sur les figures 35a et 35b, Vx* € [0,1]2,
x* est un minimiseur global de Ge,. Soit X €]0, 1 [2 un de ces optima globaux de G,
alors il est clair que, pour cet exemple, X défini par (9.26) est un minimiseur global pour
les deux fonctionnelles G, et Gg, comme énoncé par le second point du théoreme 9.16.
Notons que cet exemple illustre également la remarque 9.23.

Les autres exemples proposés sur la figure 35 illustrent le fait que G, admet en général
moins de minimiseurs locaux (non globaux) que Gg,. Lorsque A € R2%2, Gy, admet tou-
jours quatre minimiseurs (locaux et globaux confondus). Pour 1’exemple des figures 35¢
et 35d nous pouvons voir que G, au contraire, admet uniquement deux minimiseurs
globaux et pour I'exemple correspondant aux figures 35e et 35f, G, N'a qu'un unique
minimum global. Dans ces deux cas, 'utilisation de la pénalité CELO permet d'éliminer tous
les minima locaux (non globaux) de G, tout en préservant les minima globaux. Cependant, ce
n’est pas toujours le cas comme nous pouvons le constater avec I'exemple des figures 35g
et 35h olt Gee @ un minimiseur global et un local (non global). Pour cet exemple G,
admet deux minimiseurs locaux (non globaux) de moins que Gy, .

o 02 04 06 08 1 12 14 'DA\\ -02 o 02 0.4 06 08 1 12 14 06 “'D/- E 4 06 08 1 06 "D/- -02 [ 02 04
(e) GZO () Geewo (h) Geeo

FIGURE 35 — Lignes de niveau de Gy, et G pour quatre exemples ou N = M = 2. (a)-(b)
A=1[1,0,0,1, b = [1;1] et A = 0.5 (¢)-(d) A = [1,2,2,1], b = [1;1] et A = 0.5 (e)-(f)
A =1005221],b=1[215eA=05(g)-h A=1[03213,b=1[1;2]etA =1 Les
minimiseurs locaux (non globaux) sont représentés en vert et les globaux en rouge.

9.3.2.2 Exemples en plus grande dimension

Nous considérons maintenant des exemples en plus grande dimension tout en restant
suffisamment faible pour envisager une recherche exhaustive. En suivant les simulations
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numériques proposées dans (NIKOLOVA, 2013, §6.2), nous définissons Gg, avec M = 5,
N =10,

7249033667
3493391315
A=|54 240719 2 9], (9-49)
8409604237
6 3650900338
et
d = Ax* avec x* =(0,1,8,0,3,0,0,0,0,9)". (9.50)

Pour ce probleme, nous allons nous intéresser aux minimiseurs (locaux) stricts de Gy, et
Geeo- Comme cela est énoncé par NIKOLOVA (2013, théoréme 4.4), les minimiseurs globaux
de Gy, sont stricts. Cela donne un intérét tout particulier aux minimiseurs stricts. Toujours
d’aprés N1koLova (2013, corolaire 3.3), un minimiseur (local) strict de Gg, peut étre faci-
lement obtenu en choisissant un support w € Qmax, o Qmax est défini par (NIKOLOVA,
2013, définition 3.1)

M
Qmax = L_JQr ot O, ={wCly : #w =r=rank (Ay) }, (9.51)
r=0

et en résolvant le systeme des équations normales restreintes au support choisi (comme
en (9.24)). En d’autres termes, les minimiseurs (locaux) stricts de Gy, sont ceux dont le
support appartient a Q. qx.

Ainsi, nous pouvons calculer tous les minimiseurs (locaux) stricts de G¢, en résolvant
les systéemes d’équations normales restreintes a tous les supports de Qmqx qui est un
ensemble fini. Cela a été réalisé pour G, défini avec (9.49) et (9.50). Les résultats sont
présentés sur la figure 36a en respectant la méme convention de représentation que celle
utilisée dans (N1kOLOVA, 2013) ou 1’axe des abscisses liste tous les minimiseurs (locaux)
stricts en fonction de la taille de leur support et 'axe des ordonnées représente la valeur
de la fonctionnelle Gg, associée.

Parmi les 638 minimiseurs (locaux) stricts de Gg,, nous pouvons nous intéresser a ceux
qui sont des points critiques de G, et qui vérifient donc les conditions (9.36). Ces points
sont représentés sur la figure 36c. On remarque que seulement 283 des 638 minimiseurs (lo-
caux) stricts de Gg, sont ainsi préservés. En vertu du corolaire 9.25, ces 283 points critiques
de G contiennent tous les minimiseurs (locaux) stricts de G o. En effet, supposons que
% € RN, un minimiseur (local) strict de Ge,, nest pas représenté sur la figure 36¢. Alors,
par construction, il n’est pas non plus représenté sur la figure 36a. Or, d’apres le coro-
laire 9.25, c’est également un minimiseur (local) strict de G, ce qui contredit le fait que
la figure 36a contient tous les minimiseurs (locaux) stricts de Gg, et prouve l’affirmation
précédente.

Cependant, les minimiseurs (locaux) stricts de Gg, qui sont aussi des points critiques de
Geeo (figure 36¢) ne sont pas nécessairement des minimiseurs de G,. En effet, A vérifiant
les hypotheses du corolaire 9.28 et en remarquant sur la figure 36c que tous les minimiseurs
stricts de Gy, tels que [|X||o < T ne sont pas des points critiques de G, (pour cet exemple),
une condition nécessaire et suffisante pour que ceux qui sont des points critiques de G,
soient des minimiseurs est donnée par 0" (X) = . Or, nous savons uniquement que les
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FIGURE 36 — (a)-(b) Minimiseurs (locaux) stricts de Gg, définie avec les équations (9.49) et (9.50)
pour A = 50. (c)-(d) Ceux vérifiant les conditions (9.36) et qui sont donc des points
critiques de Geepo.

points de la figure 36¢ vérifient 0~ (X) = @ (proposition 9.24) et 6~ (X) C ot (X) ne nous
permet pas de conclure.

Par contre, les points critiques de la figure 36c qui sont des minimiseurs de G, sont
nécessairement stricts (théoréme 9.26) étant donné qu’ils sont stricts pour Gy, impliquant
rank(Ag(x)) = fo(X) par définition de QO qx en (9.51).

Par conséquent, utiliser la pénalité CELO au lieu de la norme-{y semble éliminer un nombre
non négligeable de minimiseurs locaux (non globaux) stricts de Gg,. Cette propriété est intérés-
sante étant donné que les algorithmes utilisés pour la minimisation de G, auront une
«plus faible probabilité» de converger vers un minimiseur local non optimal. Nous pou-
vons aussi observer, sur les zooms 36b and 36d, que 1'unique minimiseur global de Gy,
(voir (NIKOLOVA, 2013) pour l'unicité sur cet exemple) est préservé par G, illustrant ainsi
le théoreme 9.16. Finalement, il est a noter que parmi les minimiseurs locaux (non globaux)
stricts de Gy, G sSemble préserver ceux pour lesquels la valeur de la fonction objectif Gy,
ou G (nous avons égalité des deux fonctionnelles pour ces points) est la plus faible.

La table 3 dénombre les minimiseurs (locaux) stricts de Gg, pour différentes valeurs de
M et N. Pour chaque couple (M, N), 1000 matrices A € RM*N et d € RM ont été générées
aléatoirement selon une distribution uniforme et le nombre de minimiseurs (locaux) stricts
de Gy, préservés par G (On notera ce nombre P) a été calculé. Nous reportons dans
la table 3 la valeur minimale, maximale et moyenne de P sur les 1000 réalisations. Ces
expériences sont en accord avec le fait que G, admet moins de minimiseurs locaux (non
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globaux) 3 stricts que Gg,. Nous pouvons aussi noter, a travers les résultats de la table 3,
que le nombre de minimiseurs stricts éliminés par G, est plus important pour de grandes
valeurs de A.

TasLE 3 -~ Nombre de minimiseurs (locaux) stricts (#Qmax) de Gg, ainsi que le nombre P d’entre
eux qui sont des points critiques de G, Ces valeurs sont calculées a partir de 1000
matrices générées aléatoirement selon une distribution uniforme. P, in, Pmax et P cor-
respondent respectivement aux valeurs minimale, maximale et moyenne de P sur les
1000 réalisations. Cette expérience est répétée pour différentes tailles de matrices et deux
valeurs différentes de A.

| | | #0max | Pmin | Pmax | P_|
9

M=3,N=5 26 1 20
A=05| M=5N=10 638 39 347 206
M=7,N=15 16384 2237 7374 | 5037
M=3N=5 26 4 23 13
A=01| M=5N=10 638 173 444 306
M=7,N=15 16384 5370 9431 | 7570

9.4 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons introduit la pénalité CELO et proposé une analyse théorique
des liens qui existent entre les minimiseurs de la fonctionnelle CEL0 sous-jacente et ceux du
critere £3-£y. Cette relaxation de la pseudo norme-{y apparait naturellement lorsqu’on s’in-
téresse au calcul de 1'enveloppe convexe du probléme {,-{y; dans les cas unidimensionnel
et multidimensionnel orthogonal.

Bien que cette propriété d’enveloppe convexe ne soit plus vérifiée en dehors de ces deux
cas particuliers, la relaxation continue G, de Gy, obtenue en remplacant la norme-{,
par la pénalité CELO n’en reste pas moins intéressante dans un cadre général. En effet, les
minimiseurs globaux de G, contiennent ceux de Gg, et réciproquement, de tout mini-
miseur global de G, on peut facilement en déduire un minimiseur global de G, (théo-
réme 9.16). Et méme, sous certaines conditions, les ensembles des minimiseurs globaux des
deux fonctionnelles coincident (corolaire 9.19). Ensuite nous avons aussi montré, avec le
théoreme 9.21, que ce résultat s’étend partiellement aux minimiseurs locaux (non globaux).
Tout minimiseur local de G, est associé a un minimiseur local de Gg, au travers d'une
simple opération de seuillage. Cependant, contrairement aux minimiseurs globaux, la réci-
proque n’est pas toujours vérifiée pour de tels minimiseurs locaux de Gg,. Plus précisément,
Geelo élimine les minimiseurs locaux X de Gy, pour lesquels 0~ (X) # () (proposition 9.24) ou
encore les minimiseurs de Gy, qui ne sont pas CW. Cela a été illustré numériquement sur
des exemples en petite dimension montrant qu'un nombre non négligeable de minimiseurs
locaux (non globaux) de G, n’étaient pas préservés par Geeo.

De nombreuses perspectives s’ouvrent alors autour de cette pénalité et de ses liens avec

le probleme {,-{y initial.

— comment minimiser la relaxation continue G, ? Bien que ce probleme soit toujours
non convexe, il est continu et les liens établis entre les fonctionnelles G, et G, per-
mettent d’envisager 1'utilisation d’algorithmes récents d’optimisation non-convexe ne
pouvant pas s’appliquer directement a Gg,, de part les discontinuités de la norme-{y,

3. Le théoreme 9.16 assure que les minimiseurs éliminés ne sont pas globaux.
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mais pouvant parfaitement étre utilisés pour la minimisation de Ge,. Cette problé-
matique sera discutée dans le Chapitre 10.

le présent chapitre présente la pénalité CELO et montre les propriétés intéressantes
qui existent entre les minimiseurs des deux fonctionnelles G, et Gg,. Cependant, il
n’explique pas pourquoi cela fonctionne. En d’autres termes, quelle(s) particularité(s)
possede la pénalité CELO par rapport aux nombreuses autres pénalités proposées dans
la littérature pour approcher continument la norme-{ ? Il est alors naturel de se poser
la question de l'existence d’autres pénalités continues conduisant a des relaxations
de Gy, possédant le méme genre de propriétés que G ,. Cette question sera adressée
dans le Chapitre 12.

enfin, une extension tout a fait intéressante concerne le cas ot le terme d’attache aux
données n’est pas quadratique. Existe-t-il une pénalité analogue a CELO pour de tels
problémes ? Cette question est importante étant donné que de nombreux problémes,
notamment en apprentissage, utilisent des termes d’attache aux données non quadra-
tiques. Nous discuterons d’une telle extension dans les perspectives de cette partie
du manuscrit.
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L’étude menée dans le chapitre précédent montre que le probleme (P,) peut étre abordé
par la minimisation de la fonctionnelle continue G, de maniere équivalente (au sens
des minimiseurs). Nous nous intéressons donc, dans ce chapitre, a la minimisation de
Geeo- L'optimisation non-convexe et non-différentiable est un domaine en plein essor ol
de nombreux algorithmes (sous-optimaux), pouvant s’appliquer directement a Ge,, ont
été proposés tres récemment. Nous commengons donc par présenter quelques uns de ces
algorithmes avant de se focaliser plus précisément sur certains d’entre eux.

10.1 REVUE DES ALGORITHMES DITS «KNONSMOOTH-NONCONVEX»

Dans cette section nous présentons cinq familles d’algorithmes d’optimisation non-convexe
pouvant étre utilisés pour la minimisation de Geg,.

10.1.1 Forward-Backward Splitting
L’algorithme FBS, évoqué dans le chapitre 8 (algorithme 2, page 77), est également appli-

cable pour des fonctionnelles non-convexes. En effet, les récents travaux de ArToucH et al.
(2013) assurent la convergence de la séquence (x*)ycn, générée par

X" e prox, , (X —yVf(x™)), (10.1)
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vers un point critique de la fonctionnelle J(x) := f(x) + g(x) *. Cette convergence est établie
pour ] vérifiant l'inégalité de Kurdyka-Lojasiewicz (KL) et pour y € |0, [, ott L est la
constante de Lipschitz du gradient de f (ArToucH et al.,, 2013, théoréme 5.1). Comme
nous l'avons vu dans la section 8.3.1, ces résultats permettent notamment de montrer la
convergence de l'algorithme IHT pour (P, ) sans condition sur A contrairement aux travaux
initiaux de BLUMENSATH et DAvIEs (2008). Dans ce cas, nous rappelons que l'opérateur
proximal de la norme-{y n’est autre que le seuillage dur

Prox, a1y ) = (Proxa (50 (02
avec
0 siJu| < +/2YA,
prox, 5., (W =< {0,u} siul =+/2yA, (10.3)
u sinon.

Pour G, en suivant (ATTOUCH et al., 2013), étant donné que x — %HAX — d||? est une
fonction polynomiale et que @, est polynomiale par morceaux, G, est semi-algébrique
et vérifie donc l'inégalité KI.. Ainsi, la séquence (x*)xen générée par (10.1) avec

prOXY‘DCELe(y) - (prOXbe(HaiH))\;')(yi)) (10'4)

iely

et, pour a € R%,

sia?y < 1, (10.5a)

(ul — mva)+>

sign(u) min <|u|, 1= ay

PrOXy g (a,p;) (W) =

est assurée de converger vers un point critique de Ge,. Lorsque azy < 1, on obtient
ainsi un seuillage continu (10.5a) qui est présenté sur la figure 37 en bleu pour a = 0.5 et
A =7v = 1. Dans le cas contraire, on retrouve le seuillage dur (10.5b). Cependant, pour G,
la constante de Lipschitz du gradient de x — %HAX — d||? est donnée par L = ||A||? eton a

Al = sup [|AX] > max{lai], (10.6)
Il =1 el
puisque pour le vecteur e; (i € In), |lei]| = 1 et ||Aei|| = |lai|. La condition y € ]0,%[

implique alors que
Vi € In, HainY < ]> (10-7)

et prox, o, est réduit a la partie continue (10.5a) pour chacune des variables. Notons
que prox, g, définit un seuillage (comme ceux présentés dans la table 3 pour d’autres
pénalités continues non-convexes approchant la norme-{y). On retrouve ici le seuillage
FIRM introduit par BRUCE et GAO (1995) comme un compromis entre les seuillages doux
et dur. Ce seuillage est défini par deux parametres {A1,A2} et on peut identifier a partir
de (10.5a) que le seuillage CELO correspond a A7 = vV2Aya et A\; = v2\/a o1 a = ||a;]| est

1. f différentiable a gradient Lipschitz et g admettant une forme explicite de I'opérateur proximal. Par
ailleurs J = f + g doit étre s.c.i. et bornée inférieurement.
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ici différent pour chacune des composantes du signal i € Iy (si les colonnes de A ne sont
pas normalisées).

4 T T T

— Dur

— CELO
3 [ |
2, |
1} o .

/// | | |

OO 1 2 3 4

FIGURE 37 — Seuillages dur (rouge) et CELO (bleu) pour a =05etA =y =1.

Enfin, 1a encore, il existe des versions accélérées de FBS dans le cas non-convexe. Par
exemple, 1'algorithme General Iterative Shrinkage Thresholding (GIST) proposé par GONG
et al. (2013) inclue une étape de recherche linéaire afin de déterminer un bon pas de des-
cente a chaque itération. D’autres accélérations ont été proposées par OcHs et al. (2014)
ou encore LIANG et al. (2016) en suivant I'idée de la méthode dite heavy ball proposée ini-
tialement par Poryak (1964). Le principe de telles méthodes repose sur I'ajout d’un terme
combinant les itérés précédents, comme c’est le cas par exemple pour FISTA présenté dans
I'algorithme 3 (page 78).

10.1.2 Majorisation-Minimisation

Une autre classe d’algorithmes couramment employés en optimisation est la classe des
algorithmes MM (rappelons que FBS peut aussi étre vu comme un algorithme MM (PARIKH
et Boyp, 2014)). Le principe de ces méthodes est de générer et de minimiser une suite de
fonctionnelles convexes majorantes et égales a la fonction objectif initiale au point courant
(voir figure 38). L'idée sous-jacente est de transformer la résolution d’un probleme difficile
en la résolution d"une succession de probleme plus simples. Le schéma général de ce type
d’algorithme, pour la minimisation d"une fonction F : RN — R semi-continue inférieure-
ment (s.ci.) et propre, est le suivant.

Algorithme 7 : Schéma général des algorithmes MM

Entrées : x° € RN
1 répéter
2 Construire une fonction majorante Myn : RN — R telle que :
1. ¥x € RN, F(x) < Myn(x);
2. F(x™) = Myn (x™);

3. Myn s.ci, propre et convexe;
X1 € arg min My (X), ;
x€RN
3 jusqu’a convergence;

Sorties : x™
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Toute la difficulté se trouve donc dans la construction de fonctions majorantes My~ qui
puissent étre minimisées efficacement par des algorithmes d’optimisation convexe.

Une famille importante d’algorithmes MM est basée sur des majorisations quadratiques
de la fonction objectif. De telles majorisations ont vu le jour dans le contexte de la réqu-
larisation semi-quadratique (GEMAN et REYNOLDS, 1992; CHARBONNIER et al., 1997) ou les
auteurs reformulent certaines fonctions de régularisation comme l'infimum d’une famille
de fonctions quadratiques. Par ailleurs, dans le contexte de I'approximation parcimonieuse
pour la minimisation de criteres £, (p < 1), un algorithme MM tres répandu est 1'algo-
rithme Iteratively Reweighted Least Squares (IRLS) (DAUBECHIES et al., 2010), aussi connu
sous le nom de FOCal Underdetermined System Solver (FOCUSS) (GORODNITSKY et Rao,
1997 ; Rao et al., 2003). La méthode consiste en la résolution d'une séquence de problemes
impliquant une norme-{; pondérée (i.e. }_; wix?), ot les poids w; sont calculés a partir de
la solution a l'itération précédente.

Cependant, IRLS est adapté a des fonctionnelles suffisamment lisses pouvant étre bien
approchées par des majorants quadratiques ce qui n’est pas le cas de la pénalité @, (ainsi
que la plupart des pénalités introduites dans la section 8.4) qui est non-différentiable a
l'origine. Une alternative «nonsmooth» pour la minimisation de critéres du type

100 1= 2Ax— I + Y il (108)

ielly

ot ¢; : Ry — R (i € In) est concave et non-décroissante, est donnée par 1’algorithme
Iteratively Reweighted {7 (IRL1) minimisant une séquence de problemes {; pondérés (OcHs
et al., 2015) qui sont des majorants de la fonction objectif | vérifiant les conditions détaillées
dans l'algorithme 7.

Algorithme 8 : Iteratively Reweighted ¢; (IRL1)

Entrées : x° ¢ RN

1 répéter
n .
2 Wi e 0ty (IXM) Viely ;
] n
3 x"1 ¢ arg min -||Ax—d||* + Z wi x| ;
xeRN 2 icln

4 jusqu’a convergence;

Sorties : x™

Dans l'algorithme 8, 07 ¢y ([x™]) = —0~ [~ (Ix™])] ot 0~ définit le «limiting-subgradient»
(ROCKAFELLAR et WETS, 2009, définition 8.3 page 301). De part la concavité de ¢; sur R,
u — WY lu| est un majorant de ¢; (2 une constante preés). En effet, si on considere ¢;
différentiable sur [0", +00), ¢ est majorée par sa tangente en |xI'| donnée par

ueR, — w’{nu—w’{nlx?l + i) = w’{nu—i- Cxr, (10.9)

ou Cxr € R. La justification pour le cas non-différentiable est similaire en considérant les
demi-tangentes. Des illustrations sont présentées sur la figure 38.
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2 | | |

0 2 4 6

FIGURE 38 — Trois itérations de 1’algorithme IRL1 pour minimiser la fonctionnelle x %(0.3x -
1.6)% + log(1 + 2|x|) (rouge). La courbe bleue représente la fonction majorante x —
%(O.3x —1.6)2 + W x| + Cxn ot wX" = 2/(1 +2|x™|) et Cxn € R est une constante (car
la fonction majorante de 1’algorithme 8 est définie a une constante pres). Le sous graphe
en haut a droite de chaque figure montre la majorisation de la pénalité log(1 + 2|x|)
correspondante. Notons que nous n’avons pas utilisé la pénalité CELO pour cet exemple
puisque, dans le cas unidimensionnel, la fonctionnelle CEL0 résultante est convexe.

Dans le cadre de la minimisation de G, avec 'algorithme IRL1, les poids utilisés dans
'algorithme 8 sont donnés par : Vi € Iy,

(10.10)

ot ) V2l = e st 0 < < V2N flail],
h 0 si XM = V2 /||ai-

Ensuite le probleme convexe de la ligne 3 de l'algorithme 8 peut étre traité avec FISTA par
exemple. La convergence de 'algorithme 8 est démontrée par OcHs et al. (2015) sous la
condition que la fonction objectif ] dans (10.8) vérifie la propriété KL (ce qui est le cas
lorsque ¢i(u) = d(]|ail|,A;u), u € Ry). Notons que OcHs et al. (2015) s'intéressent a une
classe plus large d’algorithmes de majorisation convexe applicables a des fonctionnelles
plus générales que (10.8). Cependant, afin de simplifier la lecture au cas qui nous intéresse,
IRL1 est présenté dans 1’algorithme 8 pour le cas particulier des problemes du type (10.8).
Une illustration des itérés de I'algorithme est proposée sur la figure 38.

10.1.3 Programmation DC

Décomposer une fonction objectif ] : RN — R (non-convexe) comme une Différence de
fonctions Convexes (DC) :

J(x) = J1(x) —J2(x), (10.11)

ot Ji : RN — Ret],: RN — R sont sci, propres et convexes, est également une
méthode permettant de transformer un probleme d’optimisation difficile en une séquence
de problémes plus simples. Cette méthode est connue sous le nom de programmation DC et
est couramment employée en optimisation non-convexe (HORsT et THOAIL 1999; Tao0 et al.,
2005). L'idée des algorithmes DC est alors de générer deux séquences (X" )nen et (V" )neN
convergeant respectivement vers un point critique X du probleme primal

min J;(x) —J2(x), (10.12)
x€RN
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et un point critique ¥ du probleme dual (Tao et al., 2005, section 2.2)

min J5(y) —J7(y), (10.13)
yeERN
ou Jj (resp. J3) définit la fonction conjuguée ® de J; (resp. J2). Ces séquences sont générées
selon le schéma présenté dans l’algorithme 9. A chaque itération de l'algorithme, la mise a
jour de y™ est effectuée par minimisation d’une approximation (convexe) de (10.13) définie
par linéarisation du terme J% au point y™~! (sachant x™ € 9J%(y™')) :

y™ € arg min J3(y)—=Jiy™ ) —(y—y" " x™), (10.14)
yeERN
= arg min J3(y) = (y,x"), (10.15)

ce qui est équivalent a y™ € 0J,(x™) (voir ROCKAFELLAR et WETS, 2009, Proposition 11.3
page 476). De maniere similaire, x™*! est calculé par minimisation de l'approximation
de (10.12) suivante (sachant y™ € 0] (x™)) :

X" carg min Jq(x) — J2(x™) — (x —x™, y™), (10.16)
x€RN
=arg min J1(x) — {xy"), (10.17)

qui n’est autre que x™*1 € A% (y™).

Algorithme 9 : Algorithme DC
Entrées : x° ¢ RN
1 répéter
y™ € 9]2(x™);
S
jusqu’a convergence;
Sorties : x™, y"

s W N

En suivant l'idée proposée par Gasso et al. (2009) nous pouvons décomposer G,
comme il suit :

1 _ _ _
Geeo(x) = EHA(X_'_ —x )= de + Z \/27}\“(11“()(3_ + X5 ) — Z hi(Xf + X5 ), (10.18)
ielly icly

Ji(xtx7) J2(x*,x7)

avec x = x —x~ pour (xT,x7) € RZ2N et oti les h; : R} — R (i € Iy) sont définies par

laill. 2 .o V2A
—u siu<< —,
Vu e Ry, hi(u) := 2 l|aill (10.19)

V2A||ai|lu—A  sinon.

Notons que (10.18) provient uniquement de la décomposition de ¢i(a,A;-) (a € Ry,
A € R} ) comme la différence des fonctions v2Aal - | et hi(] - |) dont un exemple est présenté
sur la figure 39.

2. Voir définition 9.2.
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T

FIGURE 39 — Décomposition de la pénalité CELO donnée par 1'équation (10.18) pour a = 0.5 et A = 1.

Avec une telle décomposition (10.18), I'étape 2 de 1'algorithme 9 est simplement donnée
par Vi € Iy,

laiPu  siu<

V2A|lai]|  sinon.

yF =R + (™) avee Vae Ry, hi(u) = lail (10.20)

Ensuite I'étape 3 de l'algorithme revient, d’apres (10.17), a résoudre le probleme

“learg  min - Ji(xT,xT) — xTExT, v, (10.21)

(x+,x7) G]RiN

X

qui peut se réécrire comme le probleme {; pondéré suivant :

:
x"t1 € are min = ||Ax—d||? + Wi X4 10.22
ng]RN 2” I iEZ]IN ilxil, ( )

avec Vi € Iy, wiy donné par (10.10). On retrouve donc ici exactement le schéma de l'algo-
rithme 8 avec les poids (10.10). En effet, la programmation DC peut étre également interpré-
tée comme une méthode MM. Pour la convergence de 'algorithme g vers un point critique
de la fonctionnelle DC nous renvoyons a (Gasso et al., 2009, théoreme 1 et références as-
sociées). Enfin, notons qu’avec une décomposition différente de celle proposée en (10.18),
nous aurions eu un schéma différent de celui présenté dans la section précédente.

10.1.4 Minimisation Coordinate-Wise

Nous évoquons ici tres brievement les algorithmes dits «Coordinate-Wise» dont le prin-
cipe est, a chaque itération, de minimiser la fonction objectif ] : RN — R par rapport a une
variable en fixant les autres comme cela est présenté par 1’algorithme 1073.

L'étape de sélection a la ligne 2 de l'algorithme 10 peut par exemple étre cyclique (on
incrémente i a chaque itération et on revient a 1 lorsque 'on atteint N) ou encore corres-
pondre a la composante générant la décroissance la plus importante du critere.

De telles méthodes ont été développées dans le contexte de I'optimisation parcimonieuse.
Par exemple, nous trouvons 1'algorithme GSs (Beck et ELDAR, 2013), pour le probleme (Cy),

3. Nous rappelons que u — J*(1; (x*) (1)) définit la restriction de J a la i-me variable au point x*
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Algorithme 10 : Minimisation Coordinate-Wise

Entrées : x° ¢ RN
1 répéter
2 choisir i € Iy;
5 | xFT carg min JHw; (x));
uelR
4 jusqu’a convergence;
Sorties : x*

que nous avions déja évoqué dans la chapitre 2. Aussi, des auteurs ont proposé des al-
gorithmes de descente par coordonnées pour la minimisation de criteres moindres carrés
régularisés par des pénalités non-convexes comme MCP (MAZUMDER et al., 2012 ; BREHENY
et HuaNg, 2011).

Cependant, nous nous intéresserons pas a ce genre de méthodes pour la minimisation
de Geo. Une premiére raison est que la restriction de G, & une variable étant 1’enve-
loppe convexe (a une constante pres) de Gy, restreinte a la méme variable, appliquer ’algo-
rithme 10 sur G ou directement sur Gy, revient au méme. Une autre raison est que nous
avons pu constater sur des exemples numériques que cet algorithme était souvent moins
performant que les méthodes présentées précédemment.

10.1.5 Graduated Non Convexity

Nous présentons pour finir une derniére classe de méthodes pouvant étre utilisées pour
la minimisation de G,. Il s’agit de la classe des méthodes dites GNC (également connues
sous le nom de méthodes de continuation) initialement introduites par BLAKE et Z1SSER-
MAN (1987). Encore une fois, 1'idée consiste en la résolution d"une séquence de problémes
permettant d’approcher la solution d'un probleme plus complexe. Contrairement aux mé-
thodes MM présentées précédemment qui sont basées sur la résolution d'un probléeme
convexe a chaque itération, le GNC commence par la minimisation d’une fonction convexe,
puis déforme cette derniere en introduisant progressivement la non-convexité de la fonc-
tion objectif finale. La non-convexité des problémes ainsi générés par la méthode est donc
de plus en plus importante au fil des itérations.

Plus formellement, considérons un critere objectif ] : RN — R non-convexe ainsi qu’une
approximation paramétrée J5 (6 € R, ) telle que :

360 € R4 tel que J5, est convexe, (10.23)
lim Js =7. (10.24)
5—0
>
Le principe de la méthode GNC est alors détaillé dans 1’algorithme 11 et illustré sur la
figure 40.
Afin d’assurer la convergence d’une telle approche vers un minimiseur global du critére
], deux ingrédients doivent étre vérifiés :

1. atteindre un minimiseur global de la fonctionnelle initiale convexe Js, ;

2. pour tout k € {1,...,K} et tout minimiseur global X de J5,
— il existe une région V > X sur laquelle J5, est localement convexe ;
— VNarg minggn Js, , # 0.
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Algorithme 11 : Méthode Graduated Non Convexity (GNC)

Entrées : x° € RN, (8o,...,5x) une séquence décroissante
1 pour k € {0,...,K} faire
2 x**1 «— Minimiser(Js,,x*) ott Minimiser représente n’'importe quel algorithme
(sous-optimal) minimisant J5, initialisé par x*;

Sorties : xX

Bien que le premier point ci-dessus soit facilement réalisable, le deuxieme est bien plus
compliqué et il n’est généralement possible d’assurer I'optimalité de la méthode que pour
des problemes particuliers (BLAKE et ZISSERMAN, 1987). Pour une analyse théorique de
la méthode nous renvoyons le lecteur vers les récents travaux de MosaHI et FisHer III
(2015a,b).

FIGURE 40 — Illustration de la méthode GNC pour minimiser la fonctionnelle ] (noir, trait plein).
Trois itérations sont effectuées.

Dans le contexte de 1’optimisation parcimonieuse, plusieurs auteurs ont employé une
telle approche. Par exemple LECLERC (1989) proposa une méthode du type GNC pour mini-
miser un critére pénalisé en norme-{y dans le cadre de la segmentation d'images. D’autre
part, une généralisation de ces méthodes GNC a été proposé ultérieurement par NIkoLOvA
(1999) pour des applications en reconstruction d’images. Ce travail considére un ensemble
de pénalités (fonctions de potentiel), incluant la norme-£{y, et propose une étude sur la
construction et I'initialisation de la séquence de fonctionnelles approchantes. Notons aussi
les progrés apportés par ROBINI et al. (2007) (voir aussi (ROBINI et MAGNIN, 2010)) avec
la méthode dite Stochastic Continuation (SC) combinant recuit simulé+ et GNC en tirant
bénéfice des avantages des deux approches comme les garanties de convergence globale
du recuit simulé et l'efficacité (en terme de cotit de calcul) du GNC.

Enfin, MOHIMANI et al. (2009) ont utilisé une approche GNC pour le probleme

X € arg X@}{i{t}}] [x]lo s.c. Ax =b, (10.25)

Pour ce faire, ils introduisent une famille de fonctions continues et différentiable appro-
chant | - o et dont un exemple est donné par

2
$s(u) :=1—exp (-;62> . (10.26)

Les auteurs mettent en place un schéma similaire a celui présenté par l'algorithme 11
(voir MOHIMANI et al., 2009, figure 1) qu’ils nomment Smoothed-{y (SL0). Sous certaines

4. Voir par exemple les travaux de GEMAN et GEMAN (1984).
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conditions définies en terme de constante RIP asymétriques® et de ||A[|, la convergence
de l'algorithme vers la solution la plus parcimonieuse du systéme linéaire Ax = b est
partiellement montrée dans (MOHIMANTI et al., 2009) puis complétée dans (MOHIMANI et
al., 2010).

10.2 UN MACRO-ALGO ASSURANT LA CONVERGENCE VERS UN MINIMISEUR LOCAL
DE Gy,

Tous les algorithmes présentés précédemment nous permettent de minimiser G, mais
ne nous assurent généralement qu'une convergence vers des points critiques de la fonction-
nelle. Au contraire, les théoremes 9.16 et 9.21 établissent les relations entre les minimiseurs
des fonctionnelles G, et Gy, . Bien que nous sachions partiellement (resp. completement)
caractériser les points critiques de G, qui sont des minimiseurs (resp. des minimiseurs
stricts) grace au théoreme 9.27 (resp. théoreme 9.26), comment peut-on assurer la conver-
gence de l'algorithme vers de tels points ? En particulier, une condition que I'on retrouve
dans les théoremes 9.27 et 9.26 est que le point critique en question, disons X, vérifie
0" (X) = (. Avant de voir comment nous pouvons répondre a la question que nous ve-
nons de soulever, nous introduisons le résultat suivant.

Lemme 10.1 (Lien entre les points critiques de G, et les minimiseurs de Gy,). Soit
£ € RN un point critique de Geeo tel que o~ (X) = (. Alors, X est un minimiseur (local) de
Gy, et

GCELO(),Z) = G(’,o ()A() . (10-27)

Démonstration. D’apres le lemme 9.10, nous savons que X, qui est un point critique de G,
tel que 0 (%) = 0 (i.e. Vi € o(X), |Xi| = Y2, vérifie

Taill
AW g
vie o)), &y = — L0 ”;‘ E ) (a, AR—d) = o. (10.28)
i
Notons & = o(X%), alors nous avons
(Ag)T(AR—d) =0 < (As) (Asks + Age Koe —d) =0, (10.29)
>0
— (As)TAsks = (Ag)Td. (10.30)

Il s’en suit, d’apres le corolaire 9.12, que X est un minimiseur (local) de Gy, . Enfin, le fait
que Geeo(X) = Gy, (X) provient des mémes arguments que ceux utilisés dans la preuve
du théoreme 9.16. m

Ce lemme nous donne donc une condition nécessaire pour qu'un point critique de G,
soit un minimiseur de Gg¢,. Cette condition est plus faible que o™ (%) = () mais ne nous
assure pas qu’'un tel point soit aussi un minimiseur local de G, qui, d’apres le théo-
réme 9.16 est une condition nécessaire d’optimalité globale pour les deux fonctionnelles
Geeo et Gy,. Cependant, ce résultat va nous servir a garantir une convergence vers un
point qui est a la fois point critique de G, et minimiseur local de G¢, mais n’est pas

5. On appelle constante RIP asymétrique d’ordre k, les plus petites constantes positives 51‘2““ et 5™ telles
que (1 —6]‘2“‘“‘)||x\|2 < JAx|IZ < (1 —i—é{?‘”‘)”x”2 pour tout x € RN vérifiant ||x|o < k.
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forcément un minimiseur pour G, (voir remarque 9.22).

10.2.1  Hypotheses de travail et description de I'algorithme

Dans la suite, nous considérons un algorithme, noté Alg(x'™'* A), initialisé par x'™'* €
RN et produisant une séquence d’itérés (x™), N Vvérifiant les deux hypotheéses suivantes :

Hi. convergence vers un point critique de Geg,

Ha2. décroissance suffisante de la fonction objectif
71 € N, Geaa(X™ 1) < Geaaa (™) — BIX™ T =12, (10.31)

oup €RY.

L’hypothese H2 impose a l'algorithme Alg de décroitre suffisamment le critere a chaque
itération. Cette condition est généralement a la base des preuves de convergence des algo-
rithmes de descente et est donc vérifiée pour de nombreux algorithmes comme ceux pré-
sentés précédemment. A partir de maintenant, nous utiliserons la notation o;, = o~ (x™).

Soit x™ € RN un point critique de G, déterminé par Alg vérifiant les hypothéses H1
et H2. Supposons que ce point vérifie fo,, > 1. Alors, d’apres le lemme 9.10 et la proposi-
tion 9.6, nous pouvons voir que, pour i € oy, la restriction Gt ,(-; (x™) (")) est constante sur
l'intervalle ©

[O, m] si sign(xi') >0, (10.32)
—m,o si sign(xi') < 0. (10.33)

Par conséquent, pour i € o,,, I'égalité suivante est vérifiée,
GCELG((Xn)(i)) = Geao(x™), (10.34)

ott nous rappelons que (x™)(V) = {xT,...,x* ;,0,x% ;,...,x%}. Posons xt¢mP = (x™)(1),
deux configurations se présentent :

1. soit x**™P est un point critique de Ge, et on peut alors poser xnt1 = xtemp qui
vérifiera fo, , ; = fo,, —1;

2. soit x**™P n'est pas un point critique de Ge, et on peut alors faire un nouvel appel a
Alg pour définir un nouveau point :

XM Alg(xte™P A).
Ainsi, X! sera un nouveau point critique de G, (par Hi1) tel que GCEL@(Xn+1) <
GCELO(XH) (par HZ)

Dans les deux cas, x™ 1! est un point critique de G, pour lequel, si go™ 1 > 1, les deux
configurations présentées ci dessus se posent a nouveau et le processus précédent peut
étre répété avec un nouvel indice i’ € o, ;. Dans le cas ot o™t = ¢, x™t1 vérifie les
hypothéses du lemme 10.1 et est donc un minimiseur local de Gy, .

6. Voir preuve du lemme 9.13 en annexe A.1.4 page 191.
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Le raisonnement précédent est la base du Macro-Algo que nous proposons ci-apres (algo-
rithme 12).

Algorithme 12 : Macro-Algo pour la détermination d"un point critique de G, qui soit
aussi un minimiseur (local) de Gy,.
Entrées : Alg vérifiant H1 et H2, x'"'t ¢ RN, A > 0
1 X! Alg(xinit A);
Calculer o7;
tant que o;, # () faire

N

Z Xtemp =x" ;

5 tant que x"®™P est un point critique de G, et 0,, # 0 faire
6 Sélectionner i € o, ;

;|| e,

8 o, = o \{ip

9 XM Alg(xte™P A);

10 Calculer o7;

Sorties : x™

Pour résumer, a partir d’un algorithme Alg vérifiant les hypotheses Hi1 et H2 (par exemple
un de ceux présentés dans la section 10.1), le Macro-Algo itere d"un point critique de G
a un autre, tout en assurant la décroissance de la fonction objectif, jusqu’a atteindre un
point critique X vérifiant 0~ (%) = (). D’apres le lemme 10.1, un tel point critique de G, est
aussi un minimiseur (local) de G, .

Remarque 10.2. Le fait que la restriction G ,(-;xI') soit constante sur l'intervalle défini

par (10.32) et (10.33) est également vrai pour i € o (x™). Ainsi, nous pouvons définir

o, =0 (x")U {i elln: X" = ﬁ} Cela permet de mettre plus de composantes de x™

N

n
a zéro.

10.2.2 Résultat de convergence

Pour avoir convergence du Macro-Algo, il faut d’abord s’assurer que 'ensemble des
points critiques de G, vérifiant 0~ (X) = () est non-vide. Cela est vérifié car pour tout
minimiseur global X € RN de G, (il en existe au moins un d’apres la proposition 9.18), le
théoréme 9.16 permet de définir un autre minimiseur global X° (défini par (9.26)) tel que
0~ (%%) = (. Ensuite le théoréme suivant nous permet de conclure sur la convergence de

l’algorithme en un nombre fini d’étapes.

Theoreme 10.3 (Convergence du Macro-Algo). Soit (x™)neN la séquence générée par le
Macro-Algo (algorithme 12). Alors, il existe n* € N tel que o, = 0 et X" est un minimiseur
(local) de Gy,,.

Démonstration. La preuve est détaillée en annexe A.2.1 page 198. ]

Remarque 10.4. La preuve du théoreme 10.3 repose sur le fait que I'ensemble image des
points critiques G (au sens de Clarke) par Ge ., est fini. Le nombre d’éléments de cet
ensemble peut étre trés important et ainsi n* € IN trés grand. Cependant, pour les illustra-
tions numériques qui seront présentées dans la section 10.5, le Macro-Algo s’arréte généra-
lement apres une ou deux itérations.
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En effet, chaque nouvelle itération de la boucle externe de 1’algorithme 12 réalisée signi-
fie que Alg avait atteint, a l'itération précédente, un point critique que l'on qualifiera de
«instable» (i. e. point critique qui n’est pas un minimiseur). Bien que Alg puisse converger
vers de tels points, cela est moins fréquent que de s’enfermer dans un minimiseur (local)
de la fonctionnelle de part l'instabilité de ces points.

Remarque 10.5. L'étape de sélection du Macro-Algo a la ligne 6 de l'algorithme 12 est arbi-
traire et la question de savoir sil existe une sélection «optimale» (dans un sens qu’il faut
également définir) reste a étudier.

10.2.3 Illustrations numériques

Nous présentons ici un petit exemple en dimension 2 montrant le comportement du
Macro-Algo en pratique. La figure 41 représente I'évolution des itérés du Macro-Algo
(points verts) ainsi que ceux de l'algorithme interne Alg (croix rouges). D’autre part, les
croix vertes correspondent a la variable temporaire x*¢™P utilisée dans l'algorithme 12.

Etant donné que le Macro-Algo minimise G, nous représentons a la fois les itérés et
les lignes de niveau de la fonctionnelle sur le méme graphe. En ce qui concerne le choix de
Alg, deux options ont été considérées :

— IRL1 (voir section 10.1.2) correspondant a la figure 41a;
— FBS (voir section 10.1.1) correspondant aux figures 41b et 41c, la différence résidant
dans I’étape de sélection (ligne 6) de l'algorithme 12.

Lorsque l'algorithme IRL1 est utilisé, le Macro-Algo (croix vertes) converge en une ité-
ration vers le minimiseur global de G ,. Au contraire, avec le méme point initial, 1’algo-
rithme FBS converge vers un point critique «instable» tel que o~ (X) = {1,2} (i.e. les deux
composantes de X appartiennent a 0~ (X)) et le Macro-Algo doit alors réaliser une deuxiéme
itération. Dans cette situation, l'algorithme doit mettre une des deux composantes a zéro
(line 6 de I'algorithme 12).

On voit clairement sur les figures 41b et 41c que ce choix est déterminant pour la
convergence de l'algorithme vers le minimiseur global de Gc,. Cette observation reflete
la remarque 10.5 sur I'éventuelle possibilité de définir une regle de sélection «optimale»
permettant d’assurer la convergence vers le «meilleur» (en terme de minimisation de la
fonctionnelle) minimiseur (local) que l’algorithme peut atteindre pour une configuration
initiale donnée.

minimiseur(s) globaux
itérations FBS

étape de sélection (Macro-Algo)
itérations du Macro-Algo

minimiseur(s) globaux
itérations FBS
étape de sélection (Macro-Algo)|
itérations du Macro-Algo
i

\\

itérations IRL1
itérations du Macro-Algo

.. 0.. .1 =
-0.2 -0.1 0 0.1 0.2 03 0.4 05 0.6 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6

(a) Macro-Algo avec IRL1 (b) Macro-Algo avec FBS (c) Macro-Algo avec FBS

FIGURE 41 — Evolution des itérés du Macro-Algo (algorithme 12) sur I’exemple défini par la fi-
gure 35h (i.e. A =[3,2;1,3], b =[1,2] et A = 1). La différence entre (b) et (c) réside dans
le choix de la composante a la ligne 6 de l’algorithme 12.
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Il est & noter que sur les exemples de la figure 41, le point initial x'™'* a été défini afin
que le Macro-Algo réalise deux itérations dans sa boucle externe lorsque qu’il est combiné
avec 'algorithme FBS. Ce point initial a été déterminé avec une précision de 1'ordre de gran-
deur de celle du critere d’arrét (i.e. |[x™ —x™~"|| < 107°). Si on diminue la tolérance de
ce critere d’arrét sans recalculer plus précisément le point initial pour avoir convergence,
lors du premier appel a FBS, vers le point critique instable, ce dernier va étre «évité» et
FBS convergera directement vers un minimiseur (local) de G,. Ces observations illustrent
la remarque 10.4 étant donné qu’il est nécessaire de définir un point initial trés spécifique
pour atteindre un des points critiques que nous qualifions d’instables. Ainsi, nous pouvons
prétendre qu’en général, 1’algorithme 12 va converger en une ou tres peu d’itérations (pour

la boucle externe).

10.3 UNE METHODE INSPIREE GNC POUR LA MINIMISATION DE G,

Dans cette section, nous nous intéressons a une approche du type GNC pour la minimisa-
tion de G . L'algorithme proposé dans la suite est plus une preuve de concept de l'intérét
que peut apporter une telle approche pour la minimisation de G ,, qu'une méthode bien
établie et étudiée théoriquement. C’est donc un travail préliminaire qui demande a étre
affiné par la suite.

10.3.1 Paramétrisation de la fonctionnelle

Tout d’abord, nous devons définir une fonction G5 vérifiant les conditions (10.23) et (10.24).
Nous avons fait le choix de paramétrer la pénalité @, comme il suit :

Os(x) := Z Peeolflailly A; 0xi), (10.35)
iE]IN
2
N lai]l? L V2A
=NA Z ) 5|X1 HalH 1{5‘Xi‘<‘ﬂ}, (10.36)
ieln i

pour & € [0, 1]. Notons qu’ici G5 — G lorsque & — 1. La figure 42 illustre cette pénalité
pour différentes valeurs de 5. La fonctionnelle G5 est donc définie par :

Gs (x) = 3 1A% — d|]* + @5 ). (1037)

La proposition suivante montre que G5 vérifie les conditions (10.23) et (10.24).

Proposition 10.6. Lorsque & = 0, Gs(x) = 3||Ax — d||? est convexe et lorsque § = 1, G5 =
GCELO’

Démonstration. La preuve est directe d’apres la définition de @5 en (10.35). O

10.3.2 Une heuristique pour la variation du parametre

A partir de la paramétrisation G5 de la fonctionnelle CEL0, 1’objectif est maintenant de dé-
finir une séquence croissante (dx)kcr, telle que dx = 1 puis de minimiser successivement
les fonctionnelles G;, (en utilisant n'importe quel algorithme assurant la convergence vers
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FIGURE 42 — Graphe 1D de la pénalité @, définie en (10.35), pour différentes valeursde 5 € [0, 1]eta =A = 1.

un point critique de cette derniere) tout en tirant bénéfice d"une initialisation «a chaud»,
donnée par la solution x*~! obtenue pour le parameétre &, 1 précédent (voir figure 40,

page 123, pour un exemple illustratif).

Considérons une valeur initiale 5o € [0,1] ainsi que la sortie X° de l'algorithme IRL1,
par exemple, utilisé pour minimiser G;s,. Comment peut-on alors déterminer la prochaine
valeur &7 €8¢, 1] ? Plus généralement, a partir de Kk et &y a litération k de la procédure
GNC, comment sélectionner la valeur &y41 €]dk,1]? Dans la suite, nous proposons une
heuristique simple pour répondre a cette question.

Soit £* la solution apres k itérations (i. e. un point critique de Gs, ), alors les composantes
de ¥ peuvent étre divisées en trois ensembles :
— i¢ o(&%), i.e. xE=0,
— i€ 0 (%) ot 0~ est défini pour G5 (6 € (0,1]) de maniere similaire au cas corres-
pondant a G, i. €.

V2A

0 (x):=<1€e0(x):0<xi| < . (10.38)
lailld

Les composantes de XX appartenant a o~ (X*) sont appelées «composantes pénalisées»

étant donné qu’une petite perturbation de ces derniéres entraine une modification
de la valeur de la pénalité, i.e. Ju > O tel que ®5k(§<k + cey) # d)5k(§<k) pour tout
i€ o (%K) et tout |¢| < p.

— par opposition, i € o(%¥)\ 0~ (%¥) sont les composantes dites «non-pénalisées» puisque
Ju > 0 tel que @5, (X5 +cei) = D, (X*) pour tout i € o(8%) \ 07 (X*) et [e] < p (ex-
cepté pour K¥ = ﬁ ou I'égalité précédente n’est vraie que pour ¢ du méme signe
que X5).

L’idée consiste alors a choisir 141 de sorte que les ensembles décrits ci-dessus restent

inchangés pour la nouvelle valeur 8y (avant minimisation). Ce choix est motivé par le
fait que nous pouvons voir 1’ensemble des composantes non-pénalisées comme un ensemble
de composantes actives candidates a faire partie du support de la solution finale. La pro-
cédure GNC est alors vue comme une méthode sélectionnant et/ou dé-sélectionnant des
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composantes a chaque itération pour terminer, lorsque & = 1, avec une solution X conte-
nant uniquement des composantes nulles et non-pénalisées (i.e. 0~ (X) = 0)).

En suivant cette heuristique, les ensembles définis ci-dessus restent inchangés pour tout
€ [6k» 5*[ ou

V2
0 = min 77A\k (10.39)
ico~(*¢) |lai|[IX]

L'objectif étant de définir une séquence croissante (dy )kcr,, nous considérons
6k+1 = 0, X 6acc > 6k, (10.40)

ol dqce > 1 est un coefficient d’accroissement pour & donné en entrée de l'algorithme.
Notons que ce coefficient est en contradiction avec la régle que nous nous sommes fixé pré-
cédemment, a savoir préserver les trois ensembles que nous avons décrits ci-dessus, mais
il est utile en pratique afin d’éviter de faire des «pas» trop petits et permet d’accélérer la
convergence (typiquement, on prendra d4cc = 1.01). L'algorithme 13 résume la procédure
inspirée GNC proposée, nommée Graduated Non convexity Celo (GNCelo).

Algorithme 13 : GNCelo pour la minimisation de G-

Entrées : Algo, 5o € [0,1], 6qcc > 1, xIMt € RN
1 /x Algo(X,5,A\) est un algorithme, initialisé par X, convergeant vers un
point critique de G pour le A donné (et tel que o (X) =0 lorsque
5=1). */
2 R0« Algo(xi"it 54, A);
3 tant que oy < 1 faire

. . V2A
4 dk+1 =min | 1,8gqcc X min  ———|;
ico~(*¢) |lai|[|IX]
5 | KT Algo(%¥, 811, A);
Sorties : X<

La proposition suivante assure la terminaison de 1’algorithme GNCelo.

Proposition 10.7. (Terminaison de I'algorithme GNCelo) La séquence (dy)wen, générée par I'al-
gorithme GNCelo est strictement croissante. De plus, si 5o > 0, I'algorithme est assuré de terminer
en moins de

In(80)

Kr=—— 0
ln(é(lCC)

(10.41)

itérations.



10.4 CHEMIN DE REGULARISATION POUR Ggpo

Démonstration. Soit X* la solution a 'itération k € IN associée au parametre 8y. Par défini-

tion de 0~ (%X*) en (10.38), nous avons
V2
Vie o (), &K < —— (10.42)
l[ailldk
V2A
= Vieo (X9), d< — (10.43)
lai[I%5]
. V2A
= 0k < min ————= =0, (10.44)
ico (24) |laif[IX{]
= Ox11 = Ox X Ogce > 0, > Ox.. (10.45)

Ainsi, la séquence (81 )ken, générée par 'algorithme est strictement croissante. Par ailleurs,
des inégalités précédentes on tire

)k+1

dx >0k = Oxy1 = 04 X dace > Ok X dace = dky1 > 80 X (dace y (10.46)

La suite géométrique (8o x (8ace)* N ken divergeant vers +oo (car dqcc > 1) assure qu'il

existe K* € IN tel que dx+ > 1 et I'algorithme s’arréte. En particulier on a

In(80)

8o X (8ace)® =1 K > ————2
0 X ( acc) < ln(éacc)’

(10.47)

ce qui termine la preuve. ]

Remarque 10.8. La borne (10.41) donnée par la proposition 10.7 est tres pessimiste (la ma-
joration dans la preuve est grossiere). En pratique, ’algorithme s’arréte apres un nombre
d’itérations bien moins important que celui suggéré par cette borne. Par ailleurs, la condi-
tion o > 0 est utilisée pour alléger la preuve mais on peut également montrer que le résul-
tat de la proposition est valable lorsque 6o = 0 (en modifiant 1égerement la borne (10.41)).
Cependant, nous verrons qu’en pratique, il est préférable de ne pas choisir 8y trop faible.

10.4 CHEMIN DE REGULARISATION POUR G

Lorsque l'on travaille avec des probléemes pénalisés du type (P,), la question du choix
du parametre A est toujours délicate mais cruciale en pratique. Une idée consiste alors a
chercher un ensemble de solutions pour un continuum de valeurs décroissantes de A, al-
lant de +oc0 a 0, plutdt que de résoudre le probleme pour A € R* fixé. On appelle ainsi
I'ensemble des solutions obtenues chemin de régularisation pour la fonctionnelle considérée
(regularization path en anglais). Une telle approche a été utilisée par EFRON et al. (2004) pour
le probleme de moindres carrés pénalisé en norme {7 (BPDN) ou encore par MAZUMDER et
al. (2012) lorsque la pénalité MCP est substituée a la norme-{( dans (P,) (notons que dans
ces travaux, la séquence +o0o = A0 < AT < o < AK =0 est fixée par l"utilisateur). Enfin,
les algorithmes CSBR et L0-PD, proposés par SOUSSEN et al. (2015), ont été développés dans le
but de déterminer un chemin de régularisation (sous-optimal) pour le probléme (P,) ot la
séquence (A¥)yeN est déterminée par I’algorithme comme pour le LARS (EFRON et al., 2004).

Afin de proposer une méthode capable de construire a la fois une séquence (AR)ken ainsi
qu'une séquence (Xx)ken de points critiques de G, associés vérifiant o~ (%) = 0 (qui
sont donc aussi des minimiseurs locaux de G, d’apres le lemme 10.1), nous introduisons
le résultat suivant.
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Proposition 10.9. Soit X € RN un point critique de Geeo pour A € R tel que 6~ = o~ (%) = ().
Notons 6 = o(X). Alors, il existe
CAS _g)2 <21 q. |12
A ‘— maxX M et 7\:: mln M’
ieoc  2|aq]? ico 2
tels que X est également un point critique de Ge o pour tout N’ € [\, Al. De plus si o(%) = In
(resp. o(X) = 0), alors A = 0 (resp. A = +00).

Démonstration. Puisque que X est un point critique de G, tel que 6~ = () il vérifie, d’apres
le lemme 9.10 (page 101),

Vi€ 6, Xillail|? = —(a;, A%V —d), (10.49)

qui est indépendant de A, ainsi que les inégalités suivantes :

[{ai, AR —d)| < V2A[lai| Vie 8¢,
) (10.50)
(aj, AV — d)| > V2A||ai|| Vi€ 6,
) (e AR=d)?/(2]lai?) <A Vie oS, (10.51)
(1049) | %Z||aif|?/2 = A Vi€ 6,
Ainsi & vérifie toujours 6~ = {), (10.49) et (10.51) pour tout A € [\, A] ot A et A sont définis
par (10.48) ce qui termine la preuve. O

La proposition 10.9 suggeére donc l’algorithme 14 dans le but de déterminer un ensemble

de points critiques de G, pour un continuum de valeurs décroissantes de A allant de +o00
a 0. Notons que pour A = +oc0 le minimiseur global de G, (et G¢,) est X = 0 et lorsque
A = 0, on considerera la solution de norme minimale donnée par la pseudo inverse AT avec
£ =Afd.

Algorithme 14 : «Chemin de régularisation» pour Geg,.

1

2

3
4

5

6
7
8
9

Entrées : Algo, Agec €]0,1[, Astop € Ry
/* Algo(X,A) est un algorithme, initialisé par X, convergeant vers un point
critique X de G, (pour le A donné) tel que o (X) =0 (par exemple le
Macro-Algo, ou le GNcelo). */
A0 = +too;
x0 = ORrnN;
tant que Ak > Astop faire
A= max —<ai’AXk — d>2;
T ielok)e 2fai?
)\k+1 = A X Adec;
Xk+1 <—A|gO(Xk,?\k+1);
}\k+1 =0;
X1 = Afq;
Sorties : (x)ier,, (A% )kery
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10.5 QUELQUES COMPARAISONS NUM},ERIQUES

Dans cette section, nous présentons quelques expériences numériques en petite dimen-
sion utilisant les méthodes décrites dans le présent chapitre pour la minimisation de Geg.
En particulier, nous montrerons que minimiser CELO plutdt que minimiser directement Gy,
(avec l'algorithme IHT par exemple), permet d’atteindre de «meilleurs» minima locaux en
terme de valeur de la fonction objectif G¢,. Pour des résultats numériques en plus grande
dimension, nous renvoyons le lecteur au chapitre 11 dédié a différentes applications que
I'on peut rencontrer, entre autres, en microscopie et traitement d’antennes.

10.5.1 Capacité a minimiser la fonctionnelle CELO

Afin d’étudier la capacité des algorithmes & minimiser G, (et donc G, d’apres les résul-
tats théoriques du chapitre 9), nous considérons des problemes de petite taille (e.g. M =7
et N = 15) pour lesquels nous sommes en mesure d’effectuer une recherche exhaustive de
la valeur minimale de la fonctionnelle.

La comparaison entre l'algorithme IHT (minimisant directement Gy,) et le Macro-Algo
combiné avec l'algorithme FBS ou IRL1 (minimisant G, par l'intermédiaire de Ge,), sera
effectuée en terme de minimisation de la fonction objectif G¢,. En d’autres termes, on
dira qu'un algorithme est meilleur qu'un autre s’il converge vers une valeur plus faible
de la fonction objectif Gy,. Pour ce faire, pour chaque probleme considéré, une recherche
exhaustive sera réalisée afin de déterminer un minimiseur global x* ainsi que la valeur de
la fonctionnelle associée Gg,(x*). Nous pourrons alors considérer 1’erreur

€(%,x") 1= Gey (X) — Gy (X7, (10.52)

comme mesure de performance. Plus cette erreur est faible, meilleure est la solution esti-
mée X € RN,

DESCRIPTION DE L'EXPERIENCE Dans la suite, nous réalisons 1'expérience suivante :

1. génération aléatoire de 1000 problemes (P,) de taille (7 x 15) ot1 les entrées de A €
R7*15 et de d € R” sont tirées selon une distribution uniforme.

2. pour chacun de ces problémes, on exécute 1'algorithme IHT ainsi que le Macro-Algo
combiné avec FBS et IRL1 a partir de deux initialisations différentes :
_ Xinit — ATd .
— XMt =%y, la solution du probléme relaxé (5.

3. pour chaque solution X estimée par 1'un des algorithmes mentionnées dans l'étape 2,
nous calculons l'erreur €(X,x*) (équation (10.52)), out X* est une solution globale du

probleme (P,) déterminée par recherche exhaustive.

Le pas de descente utilisé dans les algorithmes IHT, FBS et FISTA7 est fixé a 272 ot

L = ||A||? correspond a la constante de Lipschitz du gradient du terme quadratique de la
fonction objectif de (Py).

RESULTATS Sur la figure 43, nous pouvons observer les histogrammes cumulés norma-
lisés des erreurs €(X,x*) obtenues pour les 1000 générations de problemes, les deux ini-
tialisations mentionnées précédemment et enfin trois valeurs différentes de A (0.1, 0.5 et

7. FISTA (BECK et TEBOULLE, 2009) est utilisé dans la boucle interne de 'algorithme IRL1.
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1). Ces courbes représentent donc la proportion des problemes générés pour lesquels 1'al-
gorithme a convergé vers une solution X dont l'erreur e(X,x*) est inférieure a la valeur
correspondante sur 1’axe des abscisses. Ainsi,
— l'ordonnée a I'origine de ces courbes correspond a la proportion, sur les 1000 réalisa-
tions, ot I'algorithme a atteint un minimum global du probléme;
— la plus petite valeur de 'erreur € pour laquelle la courbe est égale a T nous donne la
plus grande erreur obtenue parmi toutes les générations de problemes;
— enfin, la rapidité de la courbe a tendre vers 1 est caractéristique du bon comporte-
ment de l'algorithme.

xinit — ATq A =0.1 Xt — AT, A =05 xMt = ATq, A =1

‘] [ I I [ I I [ I I
0.5 1 f 1F |
O | | | | | |
0 0.5 1 0 2 4 6 0 5 10
XM = %o, A = 0.1 XMt = %o, A = 0.5 XM = R, A =1
‘] [ I [ I [ I
0.5 I 1F |
—IHT
— MA-FBS
— MA-IRL]
O 1 | | | | | T T
0 01 02 03 040 1 2 0 2 4

FIGURE 43 — Histogrammes cumulés normalisés des erreurs |Gy, (X) — Gg, (x*)|, ol1 X est la solution
estimée par I'algorithme et x* est un minimiseur global de Gy,. Ces histogrammes sont
déterminés a partir de 1000 générations aléatoires de A € R”*15 et d € R” selon une
distribution uniforme. Deux initialisations différentes sont considérées : x'"t = ATd
et X't = %, la solution du probleme relaxé {1. L'expérience est répétée pour trois
valeurs de A (0.1, 0.5 and 1). Pour chaque configuration, I'estimation d"une solution est
réalisée avec l'algorithme IHT (bleu) ainsi que le Macro-Algo combiné avec IRL1 (rouge)
ou FBS (vert).

Comme nous pouvons 'observer sur la figure 43, le Macro-Algo produit de meilleurs
résultats que THT quelque soit la configuration. Cette observation est en accord avec le fait
que G élimine des minimiseurs locaux de Gg, ce qui rend le Macro-Algo plus apte a «évi-
ter» des minimiseurs locaux de Gy,. Nous pouvons aussi remarquer une légere différence
entre 1'utilisation de 'algorithme FBS ou IRL1 a l'intérieur du Macro-Algo. Cela illustre un
point souligné par OcHs et al. (2014) concernant la capacité de 1'algorithme IRL1 & éviter
des minimiseurs locaux (voir aussi I'exemple 1D de la figure 38 page 119).

Concernant l'initialisation, elle affecte grandement 1’efficacité de 1’algorithme IHT alors
que le Macro-Algo semble étre moins sensible a cette derniere. En effet, initialiser avec
la solution de la relaxation convexe {; améliore clairement les résultats de IHT ce qui est
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moins le cas pour le Macro-Algo lorsque A = 0.5 ou A = 1. Pour le cas A = 0.1, on observe
aussi une amélioration des performances du Macro-Algo lorsque il est initialisé par %,. Ce
phénomene peut s’expliquer avec les résultats présentés dans la table 3 (page 113) ou l'on
observe qu'un nombre plus important de minimiseurs stricts de Gg, sont éliminés par G,
lorsque A prend de grandes valeurs.

Finalement, les résultats de la figure 43 montrent un comportement trés intéressant du
Macro-Algo et suggere qu’il est préférable d’attaquer le probleme (P,) par l'intermédiaire
de la minimisation de la fonctionnelle G,,.

10.5.2  Gain apporté par la méthode inspirée GNC

Dans la section 10.3, nous avons proposé la méthode GNCelo, utilisant les idées des mé-
thodes GNC pour minimiser Ge, (voir algorithme 13). Afin de voir le gain apporté par
cette méthode en comparaison avec une minimisation directe de G ,, nous reprenons 1'ex-
périence du paragraphe précédent (figure 43).

La figure 44 présente les résultats obtenus avec l’algorithme GNCelo (combiné avec le
Macro-Algo utilisant IRL1) pour différentes valeurs du parametre initial 5. Clairement,
la stratégie GNC employée par l’algorithme GNCelo permet de mieux minimiser Ge, par
rapport a une minimisation directe.

Cependant, nous pouvons remarquer que la performance de la méthode proposée est
dépendante du parametre initial 8¢. En effet, on peut voir sur la figure 44 que pour A =1,
une valeur de  trop petite (par exemple 10~°) produit des résultats moins bons que la
minimisation directe. Au contraire, pour des A plus petits, comme par exemple A = 0.1, les
résultats obtenus avec 8o = 10~ s’améliorent alors que ceux correspondants a 5y = 0.5
se dégradent (en comparaisons avec ceux obtenus pour 6o = 0.1 et 59 = 1073). On peut
expliquer ce comportement par le fait que, plus 6o est faible, moins la premiere solution
obtenue X5, est parcimonieuse et ainsi :

— pour de grandes valeurs de A, les minimiseurs globaux de G, étant tres parcimo-
nieux, prendre d¢ trop faible (tel que X5, ne soit pas parcimonieux) entraine 1'algo-
rithme vers un «mauvais» minimiseur local.

— inversement lorsque A décroit, les minimiseurs globaux de G, sont de moins en
moins parcimonieux et une premiere solution X5, peu parcimonieuse peut alors de-
venir une bonne initialisation pour les minimisations suivantes.

Notons aussi que sur la figure 44, 'algorithme GNCelo est initialisé par x'™'t = Opn ce
qui peut expliquer les légeres différences que I'on observe pour le cas 6o = 1 avec la courbe
correspondant a MA-IRL1 sur la figure 43.

Au vu de ces résultats, I'algorithme GNCelo doit étre plutdét vu comme une stratégie
d’initialisation par déformation de la fonctionnelle G, plutdt que comme une méthode
GNC a proprement parler étant donné qu’il est nécessaire de I'initialiser avec une fonction-
nelle Gs, non-convexe. Dans la suite (en particulier la section 11.1 du chapitre 11), nous
considererons généralement 5o = 0.1 qui s’est révélé étre efficace en pratique.

10.5.3 Reconstruction exacte (Exact Recovery)

Une expérience classique dans le contexte de 'optimisation parcimonieuse, et plus par-
ticulierement en échantillonnage compressé, s’intéresse a la capacité des algorithmes a re-
construire exactement un signal parcimonieux observé a travers une matrice d’acquisition.
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0 0.1 02 03 040 0.5 1 1.5

FIGURE 44 - . Histogrammes cumulés des erreurs |Gy, (X) — Gg,(x*)|, calculées comme sur la fi-
gure 43, pour I'algorithme GNCelo initialisé par x'™t = Opn et différentes valeurs du
parametre initial &¢

Considérons une matrice A € RM*N dont les entrées sont générées selon une distribu-
tion gaussienne et un signal x* composé de K < N entrées non-nulles générées comme les
composantes de A. Les données non-bruitées sont alors définies par y = Ax*.

Plusieurs réalisations de A et de x* sont ainsi effectuées et pour chacune d’entre elles, le
signal X, obtenu avec I’algorithme étudié, est dit reconstruire exactement x* des lors que

I8 = X [loo < 1073, (10.53)

On peut alors définir une figure, appelée Diagramme de Phase, qui refléte la probabilité qu’a
I'algorithme de reconstruire exactement un signal parcimonieux en fonction de M et K.

La figure 45 présente les résultats obtenus pour M € [50: 5: 130], N = 256 et K € [20:
5 :100] avec 'algorithme IRL1 de CANDES et al. (2008) ® et GNCelo (8¢ = 0.1). On peut voir
sur cette figure que l'algorithme GNCelo produit de meilleurs résultats que IRL1 qui est déja
plus performant que la simple relaxation convexe ;.

10.6 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté différents algorithmes «nonsmooth-nonconvex»
pouvant étre utilisés pour la minimisation de Gc,. Notons que ces algorithmes ont été pro-
posés, pour la plupart, ces dernieres années et ce domaine de recherche est actuellement
tres actif. Cela suggere que des améliorations seront encore faites dans les prochaines an-
nées ce qui sera sans doute bénéfique pour la minimisation de Gees.

Etant donné que de tels algorithmes ne nous assurent généralement qu’une convergence
vers des points critiques de la fonctionnelle, nous avons proposé un Macro-Algo permet-
tant d’ajouter une boucle externe a n'importe quel algorithme de 1’état de I'art (pourvu
qu’il converge vers un point critique de G, et qu’il vérifie une condition de décroissance
suffisante du critere) assurant la convergence de la séquence générée vers un point critique
de Geo qui est aussi minimiseur (local) de Gy, (théoreme 10.3). Des illustrations numé-
riques ont alors montré l'intérét de minimiser la fonctionnelle CELO en comparaison avec
une minimisation directe de Gy, .

8. Nous utilisons le logiciel £1-MAGIC www.11-magic.org développé entre autres par les auteurs (CANDES
et al., 2008).


www.l1-magic.org
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FIGURE 45 — Diagrammes de Phase pour les algorithmes IRL1 et GNCelo (pour 8 = 0.1). Pour chaque
valeur de M € [50 : 5 : 130] et de K € [20 : 5 : 100], 100 matrices AM*256 ot vecteurs
K-parcimonieux x* € RR?5¢ sont générés selon une distribution gaussienne. A partir
des données non-bruitées y = Ax*, les deux algorithmes sont exécutés et 1'estimation
X obtenue est considérée exacte lorsque (10.53) est vérifiée. Les diagrammes de cette
figure représentent la probabilité de 1’algorithme a exactement reconstruire x* (blanc =
1 et noir = 0). Les droites représentent les transitions ot la probabilité de reconstruction
vaut 1 (traits pleins) et 0.5 (tirets).

D’autre part, nous nous sommes inspiré des méthodes GNC pour proposer l'algorithme
GNCelo (algorithme 13) dont les performances se sont révélées étre meilleures qu’une mi-
nimisation directe du critére G, avec un algorithme de l'état de I'art. GNCelo résout une
séquence de problemes pour lesquels la fonction objectif est une déformation de G, en ti-
rant bénéfice, pour chaque probleme de la séquence, d"une initialisation «a chaud» donnée
par la solution obtenue pour le probléeme précédent.

Afin de s’affranchir de la sélection du parametre A, nous avons également proposé une
méthode (algorithme 14) permettant de déterminer un «chemin de régularisation» (sous-
optimal) pour G ,. Cette méthode utilise la caractérisation des points critiques de Ge,o
dans le but de générer une séquence de problemes pour différentes valeurs de A décrois-
santes allant de +oo a 0. Des résultats intéressants ont alors été montrés dans le contexte du
probleme de reconstruction exacte de signaux. Notons que cette stratégie sera également
utilisée dans la section 11.1 du chapitre 11 sur un probleme de déconvolution d’impulsions.

Les résultats obtenus ici, ainsi que ceux que nous présenterons dans le chapitre 11, sont
prometteurs et montrent que G, est une tres bonne alternative (exacte) a G, .
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Ce chapitre est dédié a l’application des algorithmes présentés précédemment pour la
minimisation de G, a différentes types de problémes rencontrés en traitement du signal
et des images. Nous aborderons en particulier les probléemes de déconvolution de trains
d’impulsions, d’estimation de canal et de directions d’arrivées en traitement d’antennes
ou encore le probleme de reconstruction PALM pour la super-résolution en microscopie de
fluorescence.

11.1 DECONVOLUTION DE TRAINS D'IMPULSIONS
11.1.1 Présentation du probléeme

Nous commencons avec le probleme classique de déconvolution parcimonieuse d’impul-
sions (sparse spikes deconvolution en anglais) que 1’on rencontre dans de nombreux domaines
comme par exemple la sismologie, I’astronomie ou encore le contrdle non-destructif (IDIER,
2013, chapitre 5). Le probleme s’écrit :

y=hxx"+n, (11.1)

ou x* représente le signal parcimonieux recherché, h la réponse impulsionnelle du sys-
teme d’acquisition (noyau de convolution) et n est un bruit gaussien. Etant donné que ce
probléme est linéaire il peut évidemment étre réécrit sous la forme matricielle suivante :

y = Hx* +n, (11.2)
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avecy € RNAM=1 H ¢ RINFM=T)xN ;106 matrice de Toeplitz dont les colonnes sont des
versions translatées du noyau h et n ~ N(0, O'%I]\H_M_] ). Dans la formulation précédente,
le support de h est considéré de taille M € IN et la matrice H n’est pas carrée afin d’intégrer
des conditions aux bords nulles. Une illustration de ce probleme est donnée par la figure 46.

x* h

i Timh S 4 WWWMWWMM

FIGURE 46 — Probléme de déconvolution de train d’impulsions.

11.1.2  Génération des données, algorithmes et criteres de performance

Dans la suite, nous reprenons en partie certaines expériences menées dans (SOUSSEN et
al., 2015).

GENERATION DES DONNEES Les données utilisées pour 1'évaluation des algorithmes
sont générées en considérant :
— un noyau h construit en tronquant une gaussienne de variance O'é sur [-304,30¢];
— les K € N entrées non-nulles de x* sélectionnées uniformément et leurs valeurs
générées de maniere ii.d. selon une distribution gaussienne;
— la variance du bruit déterminée par :

o2 — [[Hx*1? (11.3)
" (M4 N—1)10-SNR/T0” 3

pour un SNR (dB) fixé;

Trois configurations (N, o4, K,SNR), présentées dans la table 4, seront utilisées dans la
suite et pour chacune d’entre elles 50 réalisations de problemes (i.e. x* et le bruit) seront
effectuées afin de moyenner les résultats.

Configuration N+M-—-1 N K o4 SNR(dB)

Cq 300 282 30 3 25
C2 200 756 10 24 25
Cs 1800 1692 30 18 25

TABLE 4 — Configurations utilisées pour générer les données.

ALGORITHMES Nous souhaitons comparer des algorithmes de la littérature avec la mé-
thode proposée dans le chapitre 10 permettant la détermination d’un «chemin de régu-
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larisation» pour G, combinée avec l'algorithme GNCelo'. On notera cette combinaison
GNCelo Regularization Path (GNCeloRP) dans la suite. Pour ce faire, nous avons choisi les
algorithmes CSBR et L0-PD, proposés par SOUSSEN et al. (2015) (voir section 8.2.4), comme
référence étant donné que :

1. ces deux algorithmes minimisent directement Gy, et calculent un ensemble de solu-
tions (sous-optimales) pour un continuum de valeurs du parametre A. IIs sont donc
directement comparables avec GNCeloRP ;

2. ils ont été comparés récemment dans (SOUSSEN et al., 2015) & plusieurs algorithmes
de I'état de I'art et se sont révélés étre plus efficaces en terme de minimisation de la
fonctionnelle Gy, .

Les trois algorithmes sont stoppés une fois que les solutions pour A € [Te™>, +0c0) aient
été déterminées. Par ailleurs, pour GNCeloRP nous fixons Agec = 0.9, 80 = 0.1, dqcec = 1.1 et
I'algorithme interne IRL1 (exécuté a chaque itération de GNCelo) est stoppé lorsque les deux
conditions suivantes sont vérifiées :

T s Gal) G
[xn=1) + ¢ G (x— 1) + ¢

<le, (11.4)

pour ¢ € R petit. Pour les algorithmes CSBR et L0-PD, nous utilisons les implémentations
fournies sur la page personnelle des auteurs : http://w3.cran.univ-lorraine.fr/perso/
charles.soussen/software.html.

Enfin dans GNCeloRP, pour chaque nouvelle valeur A**! déterminée, I'appel & GNCelo
est initialisé par Ogn au lieu de x* comme cela est le cas sur la ligne 7 de l'algorithme 14.
En effet, nous avons constaté qu'une initialisation avec la solution précédente lorsque les
données étaient bruitées conduisait souvent 1’algorithme a converger vers de «mauvais»
minima locaux et que de meilleurs résultats étaient obtenus en initialisant toujours par Ogn.
Cependant, nous préservons la stratégie de calcul automatique de la séquence décroissante
de A.

Remarque 11.1. Le noyau h étant normalisé, les normes des colonnes de l'opérateur H,
nécessaires a la définition de G ,, sont égales a 1.

CRITERES DE PERFORMANCE  Afin de comparer les performances des algorithmes, nous
utiliserons trois types de représentations a partir des solutions estimées X, :
— tracé du résidu normalisé ||H% — y||?/|[Hx*||? en fonction de la cardinalité ||Xx||o. Sur
une telle représentation, plus la courbe obtenue est basse, meilleurs sont les résultats ;
— tracé de la valeur objectif normalisée G, (X»)/||d||* en fonction de A, reflétant la ca-
pacité de l'algorithme a minimiser Gy,. La encore, plus la courbe est basse, meilleurs
sont les résultats ;
— tracé des Détections Correctes (DC) en fonction des Fausses Alarmes (FA) pour le
support de la solution estimée (X, ). Nous introduisons un parametre A > 0 définis-
sant une tolérance comme cela est représenté sur la figure 47.

11.1.3 Résultats numériques

Nous présentons maintenant les résultats obtenus, moyennés sur 50 réalisations de bruit,
pour les trois configurations de la table 4. La figure 48 présente les courbes du résidu nor-
malisé en fonction de la cardinalité alors que les figures 49 et 50 montrent respectivement
les tracés de la valeur objectif normalisée en fonction de A et des DC en fonction des FA.

1. Voir l'algorithme 13 page 130 pour GNCelo et I’algorithme 14 page 132 pour la construction de la séquence
de A.
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—x Détections Correctes

0.5+ —¥X Fausses Alarmes i
, X L |
-0.5F - |
2A

-1p I I I L I I 1 I ]
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

FIGURE 47 — Détections Correctes (DC) et Fausses Alarmes (FA) avec une tolérance A > 0. La
détection en rouge la plus a gauche n’est pas considérée comme correcte, bien qu’elle
soit dans la zone de tolérance, étant donné que le «pic» exact au centre de cette zone
est déja associé a une meilleure détection.

Configuration C Configuration C; Configuration C 3
10° 10? 102
——GNCeloRP ——GNCeloRP —— GNCeloRP
——CSBR ——CSBR ——CSBR
L0-PD LO-PD L0-PD

Résidu normalisé
Résidu normalisé
Résidu normalisé

10 20 30 40 50 5 10 15 20 25 10 20 30 40 50 60
Cardinalité Cardinalité Cardinalité

FIGURE 48 — Résidu normalisé |[HXx —y||2/||Hx*||? en fonction de la cardinalité [|%||o moyenné sur
les solutions obtenues pour 50 réalisations de bruit. Chaque courbe correspond a un
algorithme et chaque graphe a une configuration de la table 4.

Configuration C Configuration C Configuration C3

——GNCeloRP ——GNCeloRP 4 ——GNCeloRP
——CSBR | [——cs8r .| |——csBr
L0-PD 10 L0-PD 10 L0-PD

G, normalisé
G, normalisé
G, normalisé

FIGURE 49 — Valeur objectif normalisée Gy, (X»)/ ||d||2 en fonction de A moyennée sur les solutions
obtenues pour 50 réalisations de bruit. Chaque courbe correspond a un algorithme et
chaque graphe a une configuration de la table 4.

Tout d’abord, nous pouvons remarquer sur les courbes de la figure 48 que pour un
niveau de parcimonie donné K = [|X||o, ’algorithme GNCeloRP a convergé vers une solution
pour laquelle le résidu est plus faible. En d’autre termes, GNCeloRP permet de déterminer
une meilleure K-approximation du signal x* que les algorithmes CSBR et Lo-PD. Cependant,
ce n’est plus vrai lorsque le niveau de parcimonie augmente. Cela s’explique en partie avec
les résultats de la figure 49 ot1 nous pouvons voir que GNCeloRP minimise mieux le critére
Gy, pour des valeurs de A généralement supérieures a 5e~* (sur ces exemples), alors que
pour des A inférieurs a cette limite les solutions déterminées par GNCeloRP sont nettement
moins bonnes que celles obtenues par L0-PD. Ainsi, la cardinalité de la solution augmentant
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F1GURE 50 — Détections correctes en fonction des fausses alarmes, moyennées sur les solutions obte-
nues pour 50 réalisations de bruit, pour différentes tolérances A > 0 (de gauche a droite
A = 0,1,2). Chaque courbe correspond a un algorithme et chaque ligne correspond a
une configuration de la table 4 (de haut en bas Cq, C; et C3).

avec la diminution du parametre A, les résultats de la figure 49 correspondant aux valeurs
de A les plus faibles expliquent que les algorithmes Lo-PD et CSBR fournissent un meilleur
résidu pour les cardinalités les plus grandes de la figure 48.

Notons tout de méme que 1'on peut améliorer les résultats de GNCeloRP lorsque A dimi-
nue en considérant un paramétre initial 5y plus petit. Etant donné que de telles valeurs
de A ne sont pas celles qui nous intéressent ici (elles produisent des solutions pas assez
parcimonieuses pour les problémes générés), nous ne présentons que les résultats obtenus
avec 6o = 0.1.

Si on s’intéresse maintenant a la figure 50, on peut observer la meilleure capacité de
GNCeloRP a localiser les impulsions avec peu de fausses détections bien que l'on ai jamais
reconstruction exacte pour les configurations de problemes considérées ici. Un exemple de
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reconstruction pour la configuration C; avec les algorithmes GNCeloRP et L0-PD est présenté
sur la figure 51. Les différences entre les solutions des deux algorithmes, pour une méme
cardinalité, sont mises en avant sur les zooms. On peut ainsi voir la meilleure localisation
des impulsions produite par GNCeloRP qui permet généralement de bien estimer le support
de la solution correspondant aux impulsions dont l'intensité est suffisamment importante.

Pour finir, nous pouvons mentionner que nous avons également testé des configurations
avec un SNR plus faible (e.g. 10 dB) pour lesquelles nous n’avons pas noté de grande
différence entre GNCelo et L0-PD (excepté bien stir pour les A les plus faibles comme nous
venons de 1'évoquer).
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F1GURe 51 — Exemples de reconstructions obtenues avec les algorithmes Lo-PD et GNCeloRP pour la
configuration C;. Nous présentons deux solutions, parmi I'ensemble des solutions ob-
tenues pour différentes valeurs de A, correspondant a des cardinalités ||X||o = 10 (haut)
et ||X|lo = 28 (bas). Les zooms rouges montrent des cas ott Lo-PD a localisé correcte-
ment une impulsion alors que GNCeloRP a échoué et les zooms verts mettent en avant
I'inverse.

11.2 TRAITEMENT D’ANTENNES : ESTIMATION DE CANAL ET DE DIRECTIONS D’ AR-
RIVEES

Nous nous intéressons maintenant a deux autres problémes rencontrés dans le domaine
du traitement d’antennes. Ce travail a été réalisé en collaboration principalement avec Adil-
son Chinatto de l'université de Campinas (Brésil) dont une partie a été présentée lors du
workshop CAMSAP 2015 (CHINATTO et al., 2015). Avant de rentrer dans la présentation de
ces deux problémes et des résultats de simulation, nous devons étendre la pénalité CELO au
cas complexe et au cas d'une parcimonie structurée par ligne.

11.2.1 Extension de la pénalité CELO au cas complexe et a la parcimonie structurée par ligne

Le probleme d’estimation des directions d’arrivées, présenté dans la suite, nécessite la
minimisation de la fonctionnelle

) 1
X € arg xgol:l'?“ G, o (X) = 2||AX—YH2 +A1X] 2,0, (11.5)
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ott A € CM*N {éfinit la matrice d’acquisition, Y € CMxL

bruitées et || - ||2,0 est la norme mixe £, o donnée par,

représente les données mesurées

N
IXll2,0 = #{i € In: [Xe || > 03 = D 1[IXe| o, (11.6)

i=1

avec Xi. la i-éme ligne de la matrice X € CN*L. La solution recherchée ici est donc une
matrice ayant seulement quelques lignes non-nulles. On parlera de parcimonie structurée
par ligne. Par ailleurs, les variables sont a valeurs complexes. La question est alors de savoir
si les résultats obtenus dans le cas réel vectoriel (voir chapitre 9) sont aussi valables pour
le probleme (11.5), et dans ce cas de déterminer I’expression de la pénalité CEL0. A la vue
de (11.5), il semble qu’il n’y ait pas vraiment de probleme a étendre les résultats précédents
étant donné que chaque ligne de X € CN*L est associée a une colonne de A € CM*N. En
particulier, en se restreignant au cas «1D» de (11.5) défini par

N . 1
Xecarg min g2,0():= Ellaxf}’ll2 + AlIx]l o, (11.7)

oit a € C ety € C'*L sont les versions «1D» > de la matrice A et des données Y, on peut
montrer le résultat suivant.

Proposition 11.2. L'enveloppe convexe de g> o définie en (11.7) est donnée par

1
ga0(x) = §||C1X—Y||2+¢(a,7\}x)» (11.8)
oit ¢p(a,A;-) est définie par : ¥x € C'*TL

lal? V2A
(1)((1, }\;X) =A— T (HX” - M) ]]-{HXHS%} (11'9)

avec |a| le module du nombre complexe a € C et ||x|| la norme euclidienne de x € C'*L.

Démonstration. La preuve est simplement une réécriture de celle de la Proposition 9.3. [

Nous retrouvons donc la méme pénalité CELO que pour le cas réel vectoriel excepté la
considération du module de a € C et de la norme ||x||. Nous pouvons ensuite étendre ce
résultat au cas ot AHA est diagonale en suivant les mémes arguments que ceux utilisés
dans la section 9.2. Enfin, en adaptant les résultats de (NIxoLova, 2013) et ceux du cha-
pitre 9 au cas du probleme (11.5), tous les résultats démontrés pour CELO sont également
valables pour le probléme (11.5) avec la pénalité CELO définie par la proposition 11.2. Enfin,
on notera la fonction objectif associée par Geer,,-

11.2.2 Probleme d’estimation de canal

Un probleme majeur dans la transmission de l'information concerne la détermination
de la fonction de transfert du milieu dans lequel le signal se propage. La connaissance de
cette fonction est importante afin de diminuer les erreurs de transmission et d’optimiser

2. On entend par «1D» pour x et y que ce sont des vecteurs ligne, étant donné qu’on utilise la norme mixte
£0.
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la vitesse du transfert. Cependant, elle est généralement inconnue et il est nécessaire de
I'estimer. On parle alors d’estimation de canal étant donné que 1’on recherche les propriétés
du canal de transmission. Une maniere d’aborder ce probléme consiste, par exemple, a
utiliser un signal pilote connu a la fois de I'émetteur et du récepteur (TANG et al., 2007)
comme cela est décrit dans le paragraphe suivant.

11.2.2.1 Modélisation

Lorsqu'un émetteur envoie un signal vers un récepteur, ce dernier regoit plusieurs ver-
sions retardées et atténuées du signal initial. Cela est dt aux multiples réflexions du signal
émis sur l'environnement dans lequel il se propage (canal de transmission) comme cela est
représenté sur la figure 52. La réponse impulsionnelle du canal de transmission peut alors
étre modélisée comme un ensemble fini de K délais {t1,..., T} et atténuations {ay, ..., ax}.
Formellement, en notant h cette réponse impulsionnelle, on a :

K
h(t) =) aido(t—mi), (11.10)
i=1

ou O¢ est la fonction de Dirac. Ainsi, pour un signal s émis, le signal recu au niveau du
récepteur est donné par

y(t) = (h*s)(t) +b(t), (11.11)

ol b est un bruit additif.

Considérons maintenant que ces K délais peuvent étre représentés sur une grille de
taille N > K dont les échantillons sont séparés de Ts secondes et que les signaux s envoyés
par l'antenne émettrice peuvent étre échantillonnés (émis) avec une fréquence fs = 1/Ts.
Prenons alors un signal s € C” (P > N) échantillonné et supposé connu a la fois de
I'émetteur et du récepteur (signal pilote ou séquence d’apprentissage). Au vu de ce qui précede,

le signal ¥ € CN*P~1 au niveau du récepteur est donné par
¥ =Sh +b, (11.12)
ott h € CN représente la version discréte de la réponse impulsionnelle 1, b € CN*P~1 est
un vecteur de bruit et
So *
SN—1 So
S= e C(N+P=T)xN (11.13)
Sp—1 SP—N
* Sp—1

est une matrice dont les colonnes sont des versions décalées du pilote s. Les éléments
notés par % dans S correspondent soit & des zéros lorsque la séquence s est précédée et
suivie d'un intervalle de garde de taille N — 1 (durée pendant laquelle aucune information
n’est transmise), soit a des éléments inconnus. Nous nous placons dans le deuxieme cas et
réduisons alors le systéme a la partie connue (en rouge) de S, notée Sg € CP~N+1)xN,
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Les futures générations de systémes de communication (5G) (PIRINEN, 2014) vont de-
mander des fréquences fs de plus en plus importantes augmentant ainsi considérablement
la complexité, le cotit et la consommation d’énergie au niveau du récepteur. Afin de s’af-
franchir de ces inconvénients, une idée consiste a diminuer la fréquence d’échantillonnage
au niveau du récepteur tout en assurant la méme qualité d’estimation du canal. En consi-
dérant un échantillonnage de fréquence fr < fs au niveau du récepteur, le signal recu
y € CM (avec M < P — N + 1) est maintenant donné par :

y =Sh+b, avec S = USg, (11.14)

ottici b € CM et U € CM*(P=N+1) est une matrice modélisant 'opération d’échantillon-
nage au niveau du récepteur. Par exemple, si on a fg = fs/3, la matrice U s’écrit :

100000 O O
000100 0 0
u=1000000 1 0 (11.15)

— O O O O

000000 O0 O

Cette diminution de la fréquence d’échantillonnage au niveau du récepteur entraine gé-
néralement un violation de la condition de Shannon-Nyquist. Cependant, étant donné que
N > K, il est possible de tirer bénéfice de la parcimonie du canal afin de préserver la méme
résolution pour l'estimation de ce dernier que lorsque Shannon-Nyquist est respecté. Dans
la suite, nous traiterons le probléeme d’estimation parcimonieuse résultant par minimisation

de Gego-

FIGURE 52 — Transmission d’un signal depuis un émetteur (TX) vers un récepteur (RX) avec les
différentes réflexions de ce signal sur ’environnement.

11.2.2.2  Génération des données, algorithmes et critéres de performance

SIMULATION DES DONNEES On considere un modéle de canal de transmission dit Ex-
tended Vehicular A (EVA), défini par le 3rd Generation Partnership Project (3GPP) pour les
télécommunications (3GPP, Mar. 2010). La table 5 présente les délais considérés dans les
simulations qui vont suivre.

Ensuite, un signal pilote de largeur de bande fig = 50 MHz (i.e. finax = 25 MHz),
suréchantillonné a fs = 100 MHz (afin d’améliorer la résolution de I'estimation des délais
qui seront ainsi calculés sur une grille de pas 1/fs = 10 ns), est transmis a travers le canal
de communication considéré et est échantillonné au niveau du récepteur a une fréquence
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Délais (ns) ‘ 0O 30 150 310 370 710 1090 1730 2510

Puissance relative (dB) ‘ 00 -1.5 -1.4 -3.6 -0.6 -9.1 -70 -12.0 -16.9

TABLE 5 — Modele de canal EVA utilisé dans les simulations.

fr =fs/3 =~ 33.3 MHz < f1 g (on est donc inférieur a la fréquence de Nyquist). Dans ce cas,
la matrice U est définie exactement par (11.15) et en considérant que les délais a estimer
ne dépassent pas 6000 ns, on prend N = 600. Enfin, M est choisi égal a 200 et la taille du
pilote s échantillonné est déterminée en conséquence (i.e. P =3M + 1+ N —1 = 1200).

En ce qui concerne le bruit, plusieurs valeurs de SNR sont considérées ([0 : 2.5 : 22.5] dB)
et 100 générations de bruit sont réalisées pour chaque SNR afin de moyenner les résultats.

ALGORITHMES L'estimation est effectuée par minimisation de G, avec les algorithmes
FBS et IRL1 (voir chapitre 10) en comparaison avec 1’algorithme IHT (voir section 8.3.1) mi-
nimisant directement Gg,. Pour chacun des algorithmes et chaque instance du probléeme,
plusieurs valeurs de A sont testées de 0.1 a 10 par pas de 0.1. Les algorithmes sont initialisés
avec le vecteur nul et limités a 10000 itérations.

CRITERES DE PERFORMANCE  Les résultats des algorithmes sont évalués en terme d’EQM
(plus précisément la racine de 'EQM), définie pour un SNR donné par :

100
1 .
— i * |2
REQM = i; 1OOHh h*||2, (11.16)

ott ht € CN est le vecteur estimé > pour la i-éme réalisation de bruit et h* € CN le vecteur
simulé. On peut ainsi tracer des courbes montrant I’évolution de la racine de 'EQM en
fonction du SNR pour chaque algorithme testé. Nous représentons également la racine de
I'EQM de l'estimateur oracle, donnée pour un SNR fixé par (CANDEs et Ta0, 2007) :

RF—Q]leracle = \/G%tr{(sg(h*)so(h*))i1}» (11-17)

ot Sg(h+) est la sous-matrice de S composée des colonnes indexées par les éléments du
support o(h*) de h*, 02 représente la variance du bruit gaussien pour le SNR considéré et
tr{} définit ’opérateur trace. Cette racine de 'EQM de l'estimateur oracle fournit une borne
inférieure théorique aux résultats numériques obtenus.

Etant donné que 1’objectif premier de ce probléme concerne l'estimation des retards Ty
k € Ik (i.e. le support de h*), il convient d’utiliser une autre mesure de performance
reflétant la capacité de 1'algorithme a estimer correctement ce support (ce qui n’est pas le
cas du critere REQM). Nous avons donc tout simplement choisi de tracer la probabilité
d’estimation exacte des délais en fonction du SNR. Pour ce faire on compte le nombre de
fois (sur les 100 simulations a SNR fixé) o1 I'on a :

o(h) = o(h*), (11.18)

(on rappelle que o(-) est la fonction retournant le support de la solution) puis on divise le
résultat par le nombre de simulations (100).

3. On ne retient que la solution produisant la plus faible EOM parmi toutes les solutions obtenues avec les
différents A testés.
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11.2.2.3 Résultats numériques

La figure 53 présente les résultats obtenus en termes d’EQM (gauche) et en termes de
probabilité d’estimation exacte du support (droite). On voit clairement le gain apporté par
la minimisation de G, en comparaison avec la minimisation directe de Gg,. En effet, les
résultats obtenus par minimisation de G, en utilisant FBS et IRL1 sont nettement meilleurs
que ceux obtenus avec 'algorithme IHT (i. e. FBS pour minimiser Gg,) que ce soit en termes
d’EQM ou en termes d’estimation exacte du support. En particulier, pour des SNR forts (> 15
dB) les performances des algorithmes minimisant G, tendent vers la référence donnée par
I'estimateur oracle. Rappelons que le calcul de I'estimateur oracle nécessite la connaissance
du support de la solution ce qui n’est pas envisageable pour des situations réelles. Ici, nous
montrons qu’avec un choix du parametre A approprié, la méthode proposée est capable
d’atteindre cette performance «idéale» de 1’estimateur oracle pour des SNR au dessus de
15 dB. Les mémes conclusions peuvent étre tirées des courbes de reconstruction exactes.
Au contraire, les deux criteres révelent des performances beaucoup moins bonnes pour IHT
qui ne parvient pas a estimer correctement le support et ce quelque soit le SNR. Par ailleurs,
on notera encore une fois que l'algorithme IRL1 se comporte mieux que FBS ce qui peux
s’expliquer par sa plus grande capacité a «éviter» des minima locaux de la fonctionnelle
Geeo- Pour finir, notons qu’'une minimisation {; pour ce probléeme produit des résultats
encore moins bons que ceux obtenus avec 1’algorithme IHT (voir CHINATTO et al., 2015).
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FIGURE 53 — Racine de I'EQM (gauche) et probabilité d’estimation exacte du support de la solution
(droite) en fonction du SNR pour les algorithmes FBS et IRL1T minimisant Ggo et IHT mini-
misant Gy, . Les courbes sont déterminées en moyennant les résultats obtenus pour 100
réalisations de bruit. Enfin, plusieurs valeurs de A sont testées pour chaque réalisation
de bruit et seule la solution produisant la plus faible REQM est alors utilisée pour le
calcul des moyennes.

Enfin, un point essentiel dans ce type de problemes concerne le choix du parametre A.
Etant donné que pour chaque simulation nous avons considéré la solution minimisant la
REQM parmi les solutions obtenues pour différentes valeurs de A, nous pouvons tracer
I’évolution de la valeur du A sélectionné (en moyenne) en fonction du SNR. La figure 54
présente les courbes obtenues. On peut voir que plus le SNR est faible, plus il faut donner
de l'importance au terme de régularisation. En d’autres termes, plus les données sont
bruitées plus l'estimation requiert d’information a priori. Par ailleurs, alors que les courbes
pour FBS et IRL1 sont similaires, IHT nécessite de prendre des valeurs de A beaucoup plus
grandes. Etant donné que les minimiseurs locaux de G, ne dépendent pas de A (NTKOLOVA,
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2013, remarque 5), le fait de devoir considérer des A plus grands pour IHT est une maniére
d’éviter de «mauvais» minima locaux.

Les courbes de la figure 54 peuvent également étre utilisées afin de choisir la valeur de
A dans le cas de données réelles pour lesquelles une estimation du SNR est disponible.
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FIGURE 54 — Valeur moyenne (sur les 100 simulations de problémes) du parametre A sélectionné
(comme étant celui résultant en la solution minimisant la REQM parmi 1’ensemble des
valeurs testées) en fonction du SNR pour les algorithmes FBS, IRL1 (minimisation de
Geeo) et THT (minimisation de Gy,).

11.2.3 Probléme d’estimation des directions d’arrivées

Un autre probleme classique en traitement d’antennes, et plus précisément en array pro-
cessing,* concerne l'estimation des directions d’arrivées> d'un signal, généré par un en-
semble fini de sources, sur un ensemble d’antennes (array) de géométrie connue. Ce pro-
bleme est rencontré dans de nombreuses applications a commencer par le développement
de systemes radars/sonars ou encore dans le contexte des communications sans fils.

11.2.3.1  Modélisation

Dans ce travail, nous considérons les systemes radio (utilisant des ondes radio) ainsi
que le cas d'un ensemble de M antennes omnidirectionnelles ® équidistantes d’une demi-
longueur d’onde (de 1'onde radio considérée) le long d'un axe. Ce type de configuration
est appelé en anglais Uniform Linear Array (ULA) et nous utiliserons cette notation dans
la suite. Soient K signaux incidents sy (k € Ik) a bande limité, arrivant sur le ULA avec
des directions d’arrivées ¢y € [—-920°,+90°] (k € Ix) calculées depuis la normale a 1’axe
contenant les antennes comme cela est représenté sur la figure 55. A chaque instant t, le
signal recu par I’antenne m € Iy est donné par (TUNCER et FRIEDLANDER, 2009) :

Ym(t) = Z s(t)mm=Dsintén) Ly (), (11.19)
kel

ol by, (M € Ipm) est un bruit additif associé a la m-éme antenne.

4. Thématique de recherche s’intéressant a l'estimation des caractéristiques de signaux a partir de données
mesurées par un ensemble d’antennes de géométrie connue.

5. Direction of Arrivals (DoA) en anglais.

6. i.e. qui rayonnent uniformément dans toutes les directions du plan horizontal.
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Front d’onde s5(t)

¢ >0

FIGURE 55 — Représentation de deux signaux si(t) et s;(t) arrivant sur un ULA constitué de M
antennes omnidirectionnelles espacées d"une demi longueur d’onde.

En notant

. . . . . T
ax(by) = 1)emsm(dnk))eﬁnsmwk)).__)em(M—Usm(q»k)] ) (11.20)

le vecteur de direction (steering vector) du k-eme signal, le modele a l'instant t pour 1'en-
semble des M antennes est donné par :

y(t) = Agps(t) +b(t), (11.21)

avec les variables y(t) = [yi(t),...,ym(t)]T € CM, b(t) = [by(t),...,bm(t)]T € CM,
s(t) = [s1(t),...,sx(t)]T € CK et la matrice Ay, = [a1(d1),...,ak(dK)] € CM*K En
prenant des mesures pour différents temps t;, 1 € I, on a

Y =AyS+B, (11.22)

ol Y, S et B sont maintenant des matrices contenant les vecteurs de (11.21) pour les
différents temps t; : Y = [y(t1),...,y(tL)] € CMXL, B = [b(t1),...,b(t )] € CM*L et
S = [s(t1),...,s(tr)] € C**L. Dans la littérature les modeles (11.21) et (11.22) sont sou-
vent nommsés respectivement Single Measurement Vector (SMV) et Multiple Measurement
Vector (MMV).

L’objectif étant d’estimer les directions d’arrivées ¢y (k € Ix), le modele (11.22) est
donc non linéaire par rapport aux variables d’intérét. Une idée consiste alors a linéariser
le probleme en découpant I'ensemble des angles possibles [-90°,4+90°] en N intervalles
de taille Ay° (voir figure 56 gauche). On obtient de la sorte N steering vectors candidats
an (voir équation (11.20)), permettant de définir une nouvelle matrice AN € CMXN_En
prenant Ay, petit, nous avons N > K et le probléme est alors réduit a I'estimation d’une
matrice SN € CNXL parcimonieuse selon les lignes avec uniquement K lignes non-nulles
(voir figure 56 droite). Les positions des lignes non-nulles étant alors caractéristiques des
directions d’arrivées. Le modéle devient :

Y =AnSN + B. (11.23)
Nous sommes donc exactement dans le cadre de la parcimonie structurée par ligne

introduite dans la section 11.2.1 et nous pouvons donc utiliser 'extension de la pénalité
CELO associée (11.9).
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W =

s2(t)

Sn =

s1(t)

Ym(t)

FIGURE 56 — Linéarisation du modele DoA par discrétisation des directions d’arrivées (gauche) et
matrice Sy pour deux signaux incidents s1(t) et s;(t) (droite).

11.2.3.2 Génération des données, algorithmes et critéres de performance

SIMULATIONS DES DONNEES Nous nous proposons de réaliser des simulations en
considérant :

— un ULA constitué de M = 10 antennes omnidirectionnelles espacées de la moitié de
la longueur d’onde utilisée;

— deux signaux incidents (K = 2) a bande étroite, arrivant sur le ULA respectivement
avec les directions ¢1 = 0° et ¢, = 5°. La proximité de ces deux directions d’arrivées
rend le probleme plus difficile et permet de tester les limites des algorithmes ;

— L =10 pas de temps;

Enfin, comme précédemment, plusieurs valeurs de SNR sont considérées ([0 : 5 : 40] dB)

et 100 générations de bruit sont réalisées pour chaque SNR afin de moyenner les résultats.

ALGORITHMES Au vu du probleme, nous considérons les versions structurées (selon les
lignes) Ge,, et GcEer,, présentées dans la section 11.2.1. La minimisation de ces fonction-
nelles est quant a elle toujours effectuée avec les algorithmes FBS et IRL1 pour G¢Er,, et IHT
(FBS) pour Gy, ,. Notons que les opérateurs proximaux nécessaires pour la mise en ceuvre
de ces algorithmes sont définis par les mémes expressions que dans le cas vectoriel réel en

remplagant les valeurs absolues par la norme euclidienne || - || et sign(x) par
X
—  six#0,
X (11.24)
0 six =0.

Afin de déterminer les estimés ¢; et ¢, nous considérons une discrétisation de l’en-
semble [—45°, +45°] de pas Ay = 1° résultant en une matrice Ay € C'°*71. Etant donné
que le nombre d’antennes est M = 10 et que les deux angles incidents sont espacés de 5°,
les sources ne sont pas séparées par beamforming puisque les deux signaux sont dans la
région (3 dB) du lobe principal qui est de I'ordre de 10°, ce qui rend le probléeme d’esti-
mation difficile. Enfin, comme pour le cas de I'estimation de canal, plusieurs valeurs du
parametres A sont testées de 0.5 a 20 par pas de 0.5 et les algorithmes sont initialisés par
une solution nulle et limités a 10000 itérations.

Pour finir, il existe deux algorithmes tres répandus pour ce type de probleme qui sont les
algorithmes MUItiple Slgnal Classification (MUSIC) (ScHMIDT, 1986) et Estimation of Signal
Parameters via Rotational Invariance Technique (ESPRIT) (Roy et KAILATH, 1989). Dans la
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suite, nous utiliserons 1’algorithme MUSIC a titre de comparaison. Notons que ce dernier
n’étant pas basé sur une grille discrete d’angles, la solution obtenue est projetée sur la grille
utilisée par les autres algorithmes. Plus précisément, a partir des deux angles estimés par
MUSIC (il utilise le fait que deux angles sont recherchés), nous construisons le support w
(de taille 2) correspondant sur notre grille d’angles. Ensuite, nous obtenons Sy avec (11.26)
(voir ci-apres) qui est maintenant comparable aux sorties des autres algorithmes considérés.

CRITERES DE PERFORMANCES Tout comme pour le probleme d’estimation de canal,
nous nous intéressons a la racine de 'EQM définie ici, pour un SNR fixé, par :

100

1 A
ISn = Sill%, (11.25)
=1

100 x L “

1

REQM =

ou Sn est la matrice recherchée composée de deux lignes non nulles dont les positions
correspondent aux deux angles ¢ et ¢y, et S§; est la solution estimée lors de la i-me
génération de bruit” pour le SNR considéré. Notons que la principale difficulté étant l'es-
timation du support, la matrice §1N dans (11.25) est considérée comme étant la solution
moindres carrés sur le support estimé. Autrement dit, en notant w C {1,..., N} le support
estimé, nous considérons

N ) (11.26)
0 sinon,

s { (ANLY  sur w,
ol (AN)IU est la pseudo inverse de la restriction de An aux colonnes indexées par les
éléments de w.

La racine de I'EQM de l'estimateur oracle, pour un SNR fixé, est donnée ici par :

REQMoyracte = 1/ 02 tr{l(AN) . (An)w ], (11.27)

ol w* correspond au support exact sur notre grille d’angles. Les résultats seront donc
présentés en comparaison avec les performances de l'oracle.

La racine de I'EQM ne reflétant ni la parcimonie de la solution, ni la capacité de l'algo-
rithme a déterminer le support exact de cette derniere, nous présenterons conjointement
aux courbes REQM, les probabilités d’estimation exacte du support.

11.2.3.3 Résultats numeériques

La figure 57 (gauche) présente I'évolution de la racine de 'EQM en fonction du SNR
pour les différents algorithmes considérés. Comme on pouvait s’y attendre, les erreurs
augmentent lorsque le SNR diminue. Pour des niveaux de bruit faibles (SNR forts), les
performances des algorithmes minimisant la fonctionnelle CEL;( ainsi que l'algorithme
MUSIC atteignent les performances de l'oracle. Cependant, pour des SNR en dessous de
25 dB, IRL1-CEL;¢ et FBS-CEL;o produisent de meilleurs résultats que les deux autres
algorithmes. De plus, on retrouve encore le meilleur comportement de IRL1 en comparaison
avec FBS pour la minimisation de G¢er,,. Notons aussi la trés mauvaise performance de IHT
qui s’explique par le fait que cet algorithme échoue a trouver une solution parcimonieuse
pour la configuration étudiée. En effet, pour 1'ensemble des simulations effectuées, les
solutions estimées avec IHT ont toujours un support étalé autour des deux positions exactes.

7. Une fois de plus, nous retenons la solution pour laquelle I'erreur est la plus faible parmi les solutions
obtenues avec les différents A considérés.
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Etant donné que MUSIC utilise le fait qu’il y a deux signaux incidents a estimer, nous avons
introduit cette connaissance dans le calcul de la REQM pour les trois autres algorithmes.
Pour ce faire, pour chaque solution déterminée, nous considérons que le support estimé
contient seulement les indices des deux lignes de plus grande norme. Ensuite S est calculé
avec (11.26) pour ce support de taille 2. Les résultats sont présentés sur la figure 57 (droite).

Alors que cette modification affecte tres peu les résultats de IRL1-CEL,( et FBS-CEL;o,
les performances de IHT sont considérablement améliorées. Ainsi, en utilisant le méme
a priori que MUSIC, IHT obtient de meilleures performances que ce dernier en régime de
faible SNR. Cependant, les méthodes fondées sur la minimisation de la fonctionnelle CEL;¢
restent les plus performantes dans un tel régime de bruit.

\ \ =
——6—6—60—0
10°° 1 N £
2 | i | i
S
R3] ]O = — =
A~ | = = = REQM-Oracle . | = = = REQM-Oracle
| | == IRL1-CEL;q ] | | == IRL1-CEL,
| =&~ FBS-CEL, 1 || =& FBS-CEL,y
| —6— IHT g | [|—6—IHTbis
ol MUSIC N~y L MUSIC
10 - i | i ‘#' L T 1 T
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
SNR (dB) SNR (dB)

FIGURE 57 — Racine de l'erreur quadratique moyenne en fonction du SNR pour les algorithmes FBS
et IRL1 minimisant la fonctionnelle G¢gr,,, IHT minimisant ng’ , et l'algorithme MUSIC.
Les courbes sont déterminées en moyennant les résultats obtenus pour 100 réalisations
de bruit. Enfin, plusieurs valeurs de A sont testées pour chaque réalisation de bruit et
seule la solution produisant la plus faible REQM est alors utilisée pour le calcul des
moyennes. La figure de gauche calcule la REQM en considérant le support estimé tout
entier alors que celle de droite réduit le support estimé aux deux lignes de plus grande
norme.

Enfin, les probabilités d’estimation exacte du support de la solution présentées sur la
figure 58 viennent renforcer les observations faites a partir de la racine de I'EQM.

11.3 MICROSCOPIE PALM/STORM ET SUPER-RESOLUTION

Ce dernier exemple d’application pour lequel minimiser la fonctionnelle G, s’avere per-
tinent concerne la microscopie PALM/STORM. Ce travail préliminaire, et toujours en cours
au moment de I’écriture de ce manuscrit, a été effectué avec Simon Gazagnes lors de son
stage de master au sein de I'équipe MORPHEME.

11.3.1  Principe de la microscopie PALM/STORM

Les techniques PALM (BETzIG et al., 2006) et STORM (RusT et al., 2006) sont fondées sur la
localisation de molécules isolées afin de «contourner» la limite de résolution de la microsco-
pie conventionnelle due a la diffraction de la lumiére. Le principe repose sur l'utilisation
de protéines fluorescentes spécifiques dites photoactivables. De telles molécules sont carac-
térisées par deux états : un état non-fluorescent et un état fluorescent pour lequel elles
peuvent alors émettre lorsque qu’elles sont excitées avec une longueur d’onde appropriée.
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FIGURE 58 — Probabilité d’estimation exacte du support de la solution en fonction du SNR pour les
algorithmes FBS et IRL1 minimisant la fonctionnelle G¢gr,,, IHT minimisant ng)o et
I'algorithme MUSIC. Les courbes sont déterminées en moyennant les résultats obtenus
pour 100 réalisations de bruit. Enfin, plusieurs valeurs de A sont testées pour chaque
réalisation de bruit et seule la solution produisant la plus faible REQM est alors utilisée
pour le calcul des moyennes. IHT-bis correspond au cas ol l'on restreint le support
estimé aux deux lignes de plus grande norme (cf. figure 57 droite).

Afin de pouvoir les imager, il est donc d’abord nécessaire de les activer pour les faire passer
dans leur état fluorescent (généralement avec une excitation dans 1'ultraviolet) puis ce n’est
qu’une fois qu’elles sont dans cet état qu’il est possible de réaliser ’acquisition comme en
microscopie classique. Notons qu’ils est aussi courant d’utiliser des molécules photoconver-
tibles, possédant deux états de fluorescence sensibles a des longueurs d’onde différentes.
L’'idée est donc de limiter le nombre de molécules qui émettent simultanément afin d’étre
en mesure de les localiser précisément. Le processus d’acquisition, illustré par la figure 59,
consiste alors a répéter les trois étapes suivantes :
1. photoactivation de quelques molécules de 1’échantillon ;

2. excitation des molécules photoactivées et acquisition d"une image par microscopie
classique;

3. localisation des molécules (isolées) a partir de 'image basse résolution obtenue pré-
cédemment.

. .

.
. ¥ . . t . LA .

PALM/STORM Vs Champ Large

F1Gure 59 — [llustration du principe de la microscopie PALM/STORM. Image extraite et adaptée
de (LINDE et al., 2011).

La partie qui nous intéresse ici concerne la localisation des molécules qui peut étre for-
mulée comme un probléme d’optimisation parcimonieuse que nous présentons dans le
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paragraphe suivant. Notons que de nombreuses méthodes ont été proposées pour réali-
ser une telle localisation et nous renvoyons le lecteur vers l’article de SAGE et al. (2015)
comparant les performances de nombreux algorithmes proposés ces derniéres années.

Enfin, il est important de souligner que cette technique de microscopie nécessite ’acqui-
sition d"un trés grand nombre d’images (quelques centaines voire quelques milliers) pour
bien représenter 1’objet biologique observé. Cela pose clairement un probleme en ce qui
concerne la résolution temporelle que I'on peut espérer pour des acquisitions invivo. En
effet, si le déplacement des objets observés est trop rapide par rapport au temps nécessaire
pour 'acquisition de toutes les images utilisées pour la localisation, la méthode n’est pas
applicable. Cependant, ce temps peut étre réduit en activant un nombre plus important
de molécules simultanément et ainsi en acquérant un nombre moins important d’images a
défaut de rendre le probleme de localisation plus difficile avec le recouvrement des «spots»
présents sur les acquisitions. Il est alors important de s’intéresser a des méthodes de locali-
sation pouvant étre précises lorsque la densité de fluorophores photoactivés est importante.

11.3.2 Un probléme de reconstruction parcimonieuse

Soit Y € RN*N une image correspondant a une acquisition obtenue suite a I'activation
de certaines molécules. Le but étant de localiser le plus précisément possible les molécules
a l'origine des «spots» sur 'image Y, nous cherchons la position de ces molécules sur une
grille L? fois plus fine (L € IN) définie en discrétisant chaque pixel de la grille de Yen L x L
pixels. Notre inconnue est donc une image X € RNEXNL et le modele linéaire (non-bruité)
de formation de I'image Y est donné par :

Y = My (H(X)), (11.28)

ott H: RNEXNL s RNLXNL représente I'opération de convolution par le noyau Hy., et
My : RNEXNL s RNXN et 'opérateur moyennant les groupes de pixels L x L permettant
de passer de la grille haute résolution a la grille basse résolution initiale. Plus précisément,

pour X € RNEXNL)

M (X) = MXMT, (11.29)

o M € RNXNL est définie par

1 1T 0 0
0 0 1 1
M= |: ; (11.30)
: 1 0 0
0 oo e 0 ] ]

avec chaque séquence 1---1 de taille L. Etant donné qu’en pratique les données sont dé-
gradées par du bruit,® nous considererons le probléme de moindres carrés pénalisé en
norme-{y afin d’'imposer des solutions parcimonieuses :

. . 1 .
Rearg min 3 IML(HOO) = YI2 4 AIXo +i20(X), (1137

8. Les mémes types de bruits que ceux présentés dans la section 1.3 page 20 sont présents ici.
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avec A € R*%.. Notons que ce probleme est a résoudre pour chacune des multiples acqui-
sitions nécessaires a la reconstruction PALM/STORM et la somme de toutes les solutions
obtenues nous donnera 'image super-résolue recherchée.

Nous aborderons le probleme (11.31) par minimisation de G, (en ajoutant également
le terme i>0(X), assurant la positivité de la solution, qui ne change en rien les résultats des
chapitres précédents) avec ’algorithme IRL1 étant donné que nous avons pu constater sur
les applications précédentes qu'il était plus efficace que 1’algorithme FBs.

En ce qui concerne la norme des colonnes de 'opérateur M (H(-)), nécessaires a la dé-
finition de la pénalité CELO, nous n’en avons pas une expression exacte. Si il n’y avait que
l'opérateur de convolution, alors toutes les colonnes auraient la méme norme qui serait
égale a la norme du noyau Hyer. Cependant, du fait de 1'opérateur M| moyennant les
pixels L par L, cela n’est plus vrai ici. Une fagon de procéder consiste alors a considérer
tous les vecteurs e; € RNEXNL de la base canonique de RNMXNL et 4 calculer [My (H(ey))|
correspondant a la norme de la i-eme colonne de 'opérateur linéaire. Notons qu’en procé-
dant de la sorte, les valeurs obtenues vont se répéter périodiquement et il n'y a en fait que
L coefficients a déterminer.

11.3.3 Capacité de I'algorithme a séparer trois points sources

Nous nous sommes tout d’abord intéressés a la capacité de 1’algorithme a séparer trois
points sources. Pour ce faire, nous avons généré des images de taille 100 x 100 sur les-
quelles nous avons placé trois molécules sur un cercle de diametre D centré sur I'image. La
variation du diametre du cercle nous permet ainsi de modifier la distance entre les points
afin de tester les limites de la méthode. Des exemples de simulations sont présentés sur la
ligne du haut de la figure 61.

Ensuite, 1'acquisition PALM (i. e. qui en pratique correspondrait a une seule activation de
molécules) est réalisée en considérant une PSF gaussienne donnée par :

1 x2+y2
Hier(%,y) = ———== —— |
ker (%, y) oV eXp< 252 )

avec o, = 15 px, et en utilisant des grilles d’acquisition de taille 50 x 50 (N =50 et L = 2),
25x25 (N=25etL=4)et 10 x 10 (N =10 et L = 10). La figure 60 présente la PSF utilisée
(sur la grille 100 x 100) et la figure 61 montre les acquisitions obtenues avec les trois grilles
basse résolution considérées.

(11.32)

FIGURE 60 — PSF gaussienne o = 15 px utilisée pour les expériences menées dans cette section.
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FIGURE 61 — Images simulées avec trois molécules localisées sur un cercle de diametre 4 px, 20 px
et 40 px (ligne du haut de gauche a droite). Les autres images correspondent aux
acquisitions associées, utilisant le noyau de convolution de la figure 60 et les grilles
grossieres de tailles (de haut en bas) 50 x 50, 25 x 25 et 10 x 10.

Les résultats obtenus avec l’algorithme IRL1 sont reportés dans la table 6 pour différents
diametres D, pour les trois grilles basse résolution mentionnées précédemment et enfin
pour différentes valeurs du parametre de régularisation A. Ces résultats sont présentés en
terme de nombre de molécules estimées (i. e. taille du support de X € R1°0x100) et Jes cas
ol la position des molécules a été exactement déterminée sont en bleu.

On peut voir qu’au dela d'un diametre de 12 px (pour lequel l'intersection des «taches»
sur les acquisitions est déja tres importante au vu des exemples de la figure 61), il y a
toujours des valeurs de A pour lesquelles on retrouve exactement la position des molécules.
Notons par ailleurs qu’il y a généralement une plage de valeurs de A pour lesquelles nous
avons une reconstruction exacte et que cette plage varie peu en fonction du diametre (donc
en fonction de la distance entre les points) et de la taille de la grille basse résolution. Dans
ce cas idéal non bruité, il est donc possible d’améliorer la résolution d'un facteur 10 tant
que les molécules activées ne sont pas trop proches. Cependant, elles peuvent étre tout de
méme suffisamment proches pour ne pas étre distinguables sur les acquisitions.
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Taille Acqui D (px) A — 10000 1000 500 100 50 10 1 0.1 0.01

4 1 1 1 1 1 32 39 41
8 1 1 1 2 2 55 83 90
50 x 50 12 1 3 3 3 3 39 53 62
20 1 3 3 3 3 19 26 31 31
40 0 3 3 3 3 15 15 15 15
4 1 1 1 5 10 31 37 41 41
8 1 1 1 1 1 3 78 103 110
25 x 25 12 1 3 3 3 3 33 54 69 70
20 1 3 3 5 19 24 31 31 32
40 3 3 3 9 15 15 15 15 15
4 1 1 9 27 31 33 41 41 41
8 1 1 1 3 7 49 105 117 121
10 x 10 12 3 3 3 23 37 52 68 73 77
20 3 3 9 23 24 31 33 33 33
40 3 5 15 15 15 15 15 17 17

TABLE 6 — Nombre de molécules reconstruites pour les différentes configurations de la figure 61
(différents diametres D du cercle sur lequel sont générées les molécules et différentes
grilles d’acquisition). Les reconstructions sont effectuées sur une grille de taille 100 x 100.
Plusieurs valeurs du parametre de régularisation A sont reportées et les reconstructions
exactes sont représentées en bleu.

Afin de raffiner les résultats présentés dans la table 6, nous avons procédé a une re-
cherche dichotomique sur A afin d’obtenir une reconstruction exacte pour les diametres
D = 4 px et D = 8 px. Les résultats sont présentés dans la table 7. Nous pouvons voir
que pour un diametre D = 8px, nous avons toujours trouvé une valeur de A permettant
de reconstruire exactement les molécules simulées. Notons que la recherche dichotomique
est stoppée des qu'une reconstruction exacte a été réalisée et les valeurs de A présentées
dans la table 7 ne sont donc sans doute pas les seules permettant un tel résultat. En ce
qui concerne le cas D = 4 px, nous n’avons jamais trouvé de A permettant une localisation
exacte et nous atteignons ici les limites de la méthode utilisée.

D (px) 50x50 25x25 10x10

4 X X X
8 A=3 A=85 A=475

TaBLE 7 — Recherche dichotomique du parametre A pour avoir reconstruction exacte. Les croix
rouges signifient que l'intervalle de recherche sur A a été réduit a une taille de 10> sans
jamais obtenir de reconstruction exacte.

11.3.4 Résultats numériques dans le cas bruité en fonction de la densité de molécules

Nous nous intéressons maintenant a I’étude des performances de la méthode pour des
données bruitées contenant différentes densités de molécules. Ces dernieres sont générées
sur une image de taille 512 x 512 ot1 les pixels sont considérés de taille 25 nm. Cinq densités
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de molécules sont utilisées : 1, 2.5, 5, 7,5 et 10 um 2. Ensuite, nous prenons op = 150 nm
et L = 4 produisant ainsi des données de taille 128 x 128 pour lesquelles la taille du pixel
est de 100 nm. Des exemples de telles acquisitions pour les différentes densités considérées
sont présentés sur la figure 62. Enfin, un bruit poissonnien est ajouté a ces données afin
d’avoir un SNR de 10 dB ou 20 dB avec :

SNR = 10log ﬁ (11.33)
0\ [ =wf2)

ou Y* et Yy, représentent respectivement les données non-bruitées et bruitées.

FIGURE 62 — Exemples d’acquisitions 128 x 128 (taille pixel 100 nm) avec des densités de molécules

égales a (de gauche a droite) : 1 wm 2,5 um =2 et 10 pm 2.

Pour chaque densité et chaque SNR considéré, nous avons généré 20 réalisations de bruit
puis minimisé G, avec 'algorithme IRL1 afin de reconstruire les molécules simulées sur
la grille haute résolution 512 x 512. Différentes valeurs du parameétre A sont utilisées et
pour chaque solution ainsi obtenue, nous calculons le nombre de molécules correctement
détectées (CD), le nombre de fausses alarmes (FA) et le nombre de non détections (ND).
Afin de déterminer ces quantités, un graphe biparti est construit entre les molécules es-
timées et celles de la vérité de terrain (VT) permettant ainsi de réaliser un appariement
entre ces molécules de sorte a minimiser la somme des distances entre les molécules de
chaque appariement (SAGE et al., 2015). De plus, une molécule estimée peut étre appariée
avec une molécule VT uniquement si la distance les séparant est inférieure a une tolérance
A comme cela est schématisé sur la figure 63. Toutes les molécules appariées sont ainsi
classées comme CD, les molécules estimées restantes comme FA et les molécules VT non
appariées comme ND. Finalement, les performances seront évaluées en termes d’indice de
Jaccard défini par :

o1 CD
Jacc (%) := CD+FA £ ND x 100. (11.34)

R N T PN om T~ |mvT
/ AN / AN / AN ® CD
l’ .‘ \ l’ \ l’ \ | @ FA

@o—> < | Il ND
\ AN AN A

FIGURE 63 — Exemple d’appariements (fleches bleues) entre des molécules de la vérité de terrain
(VT) et des molécules estimées. Les disques de tolérance de rayon A sont représentés
ainsi que les molécules CD, FA et ND.
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D’autre part, nous utilisons comme référence 1’algorithme DAOSTORM (HOLDEN et al.,
2011) qui s’est avéré étre bien approprié pour des données haute densité (SAGE et al., 2015).
Tout comme l’algorithme MUSIC pour l'estimation des direction d’arrivées, 1’algorithme
DAOSTORM retourne des positions absolues. Afin d’étre en mesure de comparer les résul-
tats, nous avons donc projeté les molécules estimées par DAOSTORM sur la grille utilisée
par notre méthode.

La figure 64 présente I’évolution de l'indice de Jaccard (moyenné sur les 20 réalisations
de bruit)? en fonction de la densité de molécules simulées pour deux SNR différents. Ici
le calcul des DC, FA et ND est réalisé a partir d'une tolérance de A = 100 nm ce qui
correspond a un tiers de la largeur a mi-hauteur de la PSF utilisée (~ 2.35501, = 350.25 nm).
Clairement, on peut observer que l'indice de Jaccard décroit avec la densité de molécules
ce qui est en accord avec 'augmentation de la difficulté du probleme de localisation. Par
ailleurs, nous pouvons voir que la minimisation de CELO avec l’algorithme IRL1 fournit de
meilleurs résultats que 1’algorithme DAOSTORM. De plus, 1’écart entre les performances
des deux méthodes augmente avec la densité.

1 OO T T T T I I L T 1
3 —IRL1-CELO

— DAOSTORM

oo
o

[oN)
o

SN
o

Indice de Jaccard (%)

N
o

2 4 6 , 8 10 2 4 6 , 8 10
Densité (um =) Densité (um =)

FIGURE 64 — Evolution de l'indice de Jaccard (moyenné sur les 20 réalisations de bruit) en fonction
de la densité des molécules simulées. Les courbes discontinues représentent ’écart type.
Gauche : SNR 10 dB. Droite : SNR 20 dB.

11.3.5 Un exemple sur des données réelles

Pour terminer, nous donnons un exemple sur des données réelles qui ont été proposées
pour le challenge ISBI 2013 dédié aux méthodes de localisation en microscopie de super-
résolution '°. Quelques acquisitions, parmi l’ensemble des 500 images acquises pour cet
échantillon de microtubules, sont présentées sur la figure 65. Remarquons que la densité
de molécules est tres élevée. Ces images ont une taille de 128 x 128 et la taille du pixel
est de 100 nm. La PSF est considérée gaussienne avec o, = 151 nm d’aprés la mesure
expérimentale réalisée par CHAHID (2014).

Les résultats, pour L = 4 (donc la taille de 1'image haute résolution est 512 x 512 avec
une taille de pixel de 25 nm), sont présentés sur la figure 66. On peut apprécier le gain en
résolution obtenu et notamment la meilleure séparation des différentes fibres produite par

9. Pour chaque SNR et chaque réalisation de bruit, nous retenons 'estimation ayant le meilleur indice de
Jaccard parmi les solutions obtenues avec les différentes valeurs des parametres testées.
10. http://bigwww.epfl.ch/smlm/challenge2013/index.html
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IRL1-CELO en comparaison avec DAOSTORM. Notons également quun nombre important
de molécules ont été reconstruites permettant de bien représenter les structures sur 'image
haute résolution, ce qui n’est pas toujours le cas avec des acquisitions ayant une telle
densité de molécules (voir par exemple les résultats de certains algorithmes sur ce méme
échantillon qui sont présentés dans (CHAHID, 2014)).

FIGURE 65 — Quelques acquisitions réelles parmi les 500 images acquises pour cet échantillon. La
densité de molécules activées sur ces acquisitions est forte.

FIGURE 66 — Somme des 500 acquisitions PALM dont certaines sont présentées sur la figure 65
(gauche). Image haute résolution reconstruite par DAOSTORM (centre) et par IRL1-
CELO (droite). Les images haute résolution sont reconstruites pour L = 4.

11.4 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté plusieurs applications en traitement du signal et
des images pour lesquelles la minimisation de G, avec des algorithmes de I'état de 1’art
mais aussi avec la stratégie GNC ainsi que la méthode calculant un «chemin de régularisa-
tion» présentées dans le chapitre 10, est pertinente. Pour tous ces problemes, la solution
est directement parcimonieuse et nous n’en cherchons pas une représentation parcimo-
nieuse dans une certaine base. Ainsi, imposer une parcimonie «stricte» avec la norme-£,
est complétement justifié. Par ailleurs, nous avons également vu avec le probléme DoA que
les propriétés obtenues pour la pénalité CEL0 dans les chapitres précédents sont également
valables pour une parcimonie structurée par ligne.



11.4 CONCLUSION

Les résultats obtenus pour ces différentes applications se sont révélés étre plus précis (ou
au moins aussi bons dans certains cas), en terme de localisation du support, que d’autres
algorithmes de la littérature proposés pour de tels problemes. Tous ces résultats sont donc
trés encourageants et motivants pour la conception ou 1'amélioration d’algorithmes per-
mettant de mieux minimiser Ge,.

Enfin, il est a noter que si nous avons utilisé 1’algorithme GNCeloRP uniquement pour la
déconvolution de trains d’impulsions, cela est purement chronologique, le développement
de la méthode GNCeloRP ayant été effectuée en fin de these. Nous prévoyons par la suite de
tester cette méthode sur les autres problémes considérés dans ce chapitre.
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Dans la lignée des résultats du chapitre 9 mais aussi par rapport aux idées développées
dans (LE TH1 et al.,, 2015), il semble tout a fait pertinent de s’intéresser a une vue unifiée
des approximations continues de la norme-{p dans le contexte des relaxations continues
exactes de Gy, dont nous rappelons 1’expression

1
Geo (%) = 5 [|Ax = d[|* + AlIx]lo, (12.1)

ot A € RMXN g e RMetA e R’ . Dans la suite, nous considérons des approximations
continues de la norme-{y de la forme :

N

O(x) = Z di(xi), (12.2)

i=1

ot les ¢; sont des pénalités continues 1D approchant Al - [o. Nous obtenons ainsi des re-
laxations continues de G, définies par

G(x) = %HAx—de—i-(D(x). (12.3)

Considérons maintenant une matrice (de maniere équivalente un opérateur linéaire) A <
RM*N T’objectif de ce chapitre concerne alors la détermination de conditions nécessaires et
suffisantes sur ¢; (conditions qui peuvent dépendre des éléments de A mais ne requiérent
aucune hypothése sur A) assurant les deux propriétés suivantes pour tout d € RM :

arg Xré\]lizrgl G(x) = arg gnlar& Gy, (x), (P1)
% minimiseur (local) de G = %X minimiseur (local) de Gg,. (P2)

En d’autres termes, nous souhaitons déterminer une classe de relaxations continues de
Gy,, préservant tous ses minimiseurs globaux et pour lesquelles tout minimiseur local
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est aussi un minimiseur local de la fonctionnelle initiale G¢,. Notons que d’apres (P2), G
peut potentiellement éliminer des minimiseurs locaux (non-globaux) de Gy, ce qui est une
propriété intéressante pour une telle fonctionnelle non-convexe. D’autre part, les approxi-
mations 1D ¢; dépendent de A, peuvent dépendre de A mais ne doivent pas dépendre de
d. En effet, I'approximation recherchée peut dépendre du probleme (défini par la matrice
A) mais doit rester indépendant des données dans le but de pouvoir utiliser la méme
relaxation pour toutes les données acquises par un méme systeme.

Ce travail a été soumis a SIAM Journal on Optimization (SIOPT) (SousIEs et al., 2016b).

12.1 ETUDE UNIDIMENSIONNELLE

Nous commencons encore une fois avec une étude en dimension 1 ott nous considérons
le probleme
)2

1
@ € arg min go(u) := 5 (au—d)* + Alulo, (12.4)
ueR

2
avec a € R%, A € R} et d € R. Nous sommes intéressés par une relaxation continue de
Al - o, notée &, associée a la relaxation de go suivante :

1(au—d)z—l—(I)(u). (12.5)

L’objectif est alors de dériver des conditions nécessaires et suffisantes sur cette pénalité
¢ assurant la validité des propriétés (P1) et (P2) pour §. Afin d’éviter de définir ¢ a une
constante additive pres, nous considérons la condition supplémentaire (naturelle) suivante :

min go(u) = min g(u). (12.6)
D’autre part, nous considérons uniquement les pénalités ¢ indépendantes de d (i.e. les
conditions que nous recherchons ne doivent pas dépendre de d) afin d’étre en mesure
d’étendre les résultats obtenus en dimension 1 au cas d’'une dimension quelconque N
mais aussi, comme nous l’avons mentionné précédemment, dans le but de pouvoir utiliser
I'approximation définie quelque soit les observations pour un probleme donné (i.e. pour
a donné).
Par ailleurs, tout au long du chapitre, nous considérerons les deux hypotheses suivantes
sur ¢.

Hypothese 12.1. ¢ est deux fois continument différentiable (C?) sur R sauf en un nombre
fini de points de R appartenant a un ensemble que 1’on notera B. De plus, pour tout
v € B, les limites

. / . /
lim ¢/(w) et lim ¢'(w) (12.7)
u<v u>v

existent et sont différentes (i.e. ¢ n’est pas différentiable sur B).

Hypotheése 12.2. ¢ est localement Lipschitz, c’est a dire Vu € R,

Je >0, V(v,v') €lu—g,u+el, [9(v) — o (v < Kulv =], (12.8)
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pour Ky, positif.

Tout d’abord, nous rappelons la caractérisation des minimiseurs globaux de go déja
utilisée dans le chapitre 9.

Proposition 12.3 (Minimiseurs globaux de gp). Soient a € R}, A € R et d € R. Alors,
un minimiseur global, uw* € R, de go vérifie

ur 0 ssi|d| < V2A, (12.9)
4 ssildl > V2A.

Démonstration. 11 est clair que go admet toujours deux minimiseurs (locaux) u; = 0 et
uy = 4. Alors, en remarquant que

a2 d
go(0) = 5 and go <a> =A, (12.10)

la preuve est terminée. ]

Ensuite, dans le but d’assurer la préservation des minimiseurs globaux de g par g, il est
nécessaire dans un premier temps de caractériser les points critiques de g (i.e. les points
1 € R tels que 0 € 9g(11) ot g définit le gradient généralisé de § (CLARKE, 1990)) et ensuite
d’assurer que les minimiseurs globaux de go sont des points critiques de §.

Nous rappelons tout d’abord la définition de la dérivée directionnelle généralisée de
Clarke pour ¢ au point u € R dans la direction w € R :

dv+tw) —o(v)

¢°(w;w) :=limsup , (12.11)
v—u t
0
a partir de laquelle nous pouvons définir le gradient généralisé de CLARKE (1990) :
op(u):={& eR: dp°(ww) > Ew, Yw € R}. (12.12)

Ces définitions sont données sous 1’hypothese 12.2. La proposition suivante caractérise les
points critiques de §g.

Proposition 12.4 (Points critiques de §). Soient a € R, A € R} et d € R. Alors, it € R est
un point critique de g (i.e. 0 € 0g(11)) si et seulement si

ad—a%t € [§%,8%] ssitLeB,
24 14 N (12.13)
acit—ad+¢'(0) =0 ssitt € R\B,
ol
Vv € B, §¥ =min{l,, 1]} et 8 =max{l,,l}}, (12.14)
avec
- 1: ’ + 1 Vi
L =lm ¢'(u) et 17 = lim ¢"(u). (12.15)

u<v u>v
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Démonstration. Considérons le cas u € R\ B. D’aprés (CLARKE, 1990, corollaire de la pro-
position 2.1.2), 0¢p(u) est réduit au singleton {¢p'(u)} si et seulement si ¢ est continument
différentiable dans un voisinage de u. Ainsi, 9¢(u) = {¢'(u)} pour tout u € R\ B par
I'hypothese 12.1.

Considérons maintenant le cas u € B. Alors nous avons d’apres (CLARKE, 1990, corolaire
du théoreme 2.5.1) que

¢°(w;w) = limsup {¢p'(v)w:v ¢ SUB}, (12.16)
v—u
ou S est un ensemble de mesure nulle. Cette égalité avec la définition donnée en (12.12)
entraine

£edp(u) < vwe R, limsup {¢p'(VIw:v ¢ SUB} > &w

v—u

Vw e Ry, wx limsup {¢/(v) :v¢ SUB} > Ew
< v—u
YweR_, wxlirginf{¢’(v) vE SUB} > &Ew
— lirrl}nf{d)'(v) :v ¢ SUB} < & < limsup {¢p/(v) : v ¢ SUB}
v—u v—u

<~ minf{l,,1{} < & <max{l,, 1]},

pour 1, et i donnés par (12.15) (notons que ces limites existent par ’hypotheése 12.1).
Ainsi, d’apres ce qui précede, nous avons

) [, 8] siu e B,
op(u) = { (b'(w)] siueR\B. (12.17)

Finalement, la différentiabilité du terme quadratique de (12.5) entraine
0g(u) = alau—d)+9d(u), (12.18)
ce qui termine la preuve. [

D’apres les propositions 12.3 et 12.4, nous sommes maintenant en mesure de définir des
conditions sur ¢ nécessaires et suffisantes pour que les minimiseurs globaux u* € {0, %
de go soient des points critiques de §.

Lemme 12.5 (Les minimiseurs globaux de go sont des points critiques de §). Soient
a € R% et A € R*, alors les minimiseurs globaux de go sont des points critiques de g pour tout
d € R si et seulement si ¢ vérifie les deux conditions suivantes :

0eB et 5°<—V2ha et §° > V2\a, (12.19a)
B C [—V2A/a,V2\/a] et Vu € R\ [—=V2A/a, vV2)\/d], ¢'(u) =0, (12.19b)
Démonstration. La preuve est détaillée en annexe A.3.1 page 200. O

Notons que lorsque d = £v2A, 0 et % sont tous deux des minimiseurs globaux de go
et, sous les conditions (12.19), sont aussi des points critiques de g. La figure 67 illustre les
conditions (12.19).
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d)/ — 0 d)/ — 0
111101+ ¢’ (1) > v2Aa

F1GURE 67 — Illustration des conditions sur ¢ données par le lemme 12.5. Les fleches représentent
la condition (12.19a) (en rouge) avec des demi-tangentes admissibles pour ¢ en 0 (en
bleu). La zone rose sur laquelle ¢ doit étre constante illustre la condition (12.19b).

Lemme 12.6. Soient a € R% et A € R*, alors § n"admet aucun minimiseur global sur
]— @, o[ulo, @[pour tout d € R si et seulement si ¢ vérifie :

vu €] — V2A/a, 0[Ul0, V2A/al, d(u) > dees(a, A; 1), (12.20)

0lt o est la pénalité CELO (1D) donnée en (9.5) (page 96).

Démonstration. La preuve est donnée en annexe A.3.2 page 202. O

A partir du lemme 12.6, nous sommes en mesure de démontrer le théoreme suivant
donnant des conditions nécessaires et suffisantes sur ¢ afin d’avoir la propriété (P1) pour §.

Theoréme 12.7 (Conditions nécessaires et suffisantes pour (P1)). Soient a € RY et A €
R%, alors g a la propriété (P1) (et (12.6)) pour tout d € IR si et seulement si ¢ vérifie les trois
conditions suivantes :

®(0) =0, (12.21a)
vu € R\] — V2A/a,V2A/al, $(u) = Alulo = A, (12.21b)
vu €] = V27 /a, V2Val\[0}, ¢ () > beas(a, M), (122210)
Démonstration. La preuve est présentée en annexe A.3.3 page 202. [

Remarque 12.8. 11 est a noter que (12.21c) impose a la pénalité ¢ d’étre singuliere a 'origine.
Nous retrouvons une fois de plus le fait que pour obtenir des solutions parcimonieuses, la
pénalité doit étre non-différentiable en 0. De plus, la condition (12.21b) impose a la péna-
lité d’étre constante pour [u| grand. Cette propriété était connue pour étre une condition
permettant d’obtenir des solutions non-biaisées (FAN et L1, 2001).

Une illustration des conditions (12.21) est présentée sur la figure 68. Nous pouvons voir
qu’a l'intérieur de la zone grise, la pénalité peut étre completement arbitraire des lors
qu’elle est continue, égale a 0 a l'origine et égale a A en +v/2A/a. Enfin, pour [u| > v2A/a,
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FIGURE 68 — Illustration des conditions données par le théoréme 12.7. Les courbes rouges avec
le point rouge en O représentent les conditions (12.21). La zone grise représente la
région du plan admissible pour le graphe de ¢. Un exemple de pénalité vérifiant les
conditions (12.21) est tracé en bleu.

la pénalité doit étre constante égale a A.

Maintenant que nous avons des conditions nécessaires et suffisantes sous lesquelles la
relaxation g préserve tous les minimiseurs globaux de la fonctionnelle initiale go (i. e. elle
vérifie (P1)), nous pouvons nous intéresser au cas des minimiseurs locaux (non-globaux).
Le théoreme suivant établit des conditions nécessaires et suffisantes sur ¢ afin que les deux
propriétés (P1) and (P2) soient vérifiées pour la relaxation §.

Theoréme 12.9 (Conditions nécessaires et suffisantes pour (P1) et (P2)). Soient a € R* et
A € R%, alors g a les deux propriétés (P1) et (P2) pour tout d € R si et seulement si, en plus
des conditions (12.21) données par le théoreme 12.7, & vérifie des deux conditions suivantes :

vu e B\ {0}, lim ¢'(v) > lim ¢'(v), (12.22a)
vau VI

" (u) < —a? et il existe un intervalle V C R\ B

12.22b
tg. ueV etvveV\{u} ¢"(v) < —a? ( )

Yu G]Bia B+[\B> {

pour B~ € [—@/Q,O[ (resp. B+ € }O, Vﬁ/a}) défini comme le plus grand (resp. le plus
petit) réel pour lequel ¢ est constante sur l'intervalle | — oo, 3] (resp. [BT, +ool). Avec cette
définition ona B C [B—,BT].

Démonstration. La preuve est donnée en annexe A.3.4 (page 203). O

Remarque 12.10. Pour la pénalité CELO (9.5), la condition (12.22b) n’est pas vérifiée. En effet,
nous avons,

\4 2\ " 2

VO < ul < 0 ol A u) =—a”. (12.23)
Cependant, dans ce cas, lorsque ¢/ ,(a,\;u) = ad— a’u < |ad| = v2Aa (par définition de
CEL0), tous les points de l'intervalle [0, @] (resp. [—@, 0] suivant le signe de la quantité
ad) sont des minimiseurs de g et on peut aisément en déduire un minimiseur de go par un
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simple seuillage (théoreme 9.21 page 104). De plus, la condition (12.21c) n’est également
pas vérifiée par . Au final, CELO peut étre vu comme la limite inférieure de la classe de
pénalités résultant des conditions données par les théoremes 12.7 et 12.9.

Remarque 12.11. Sous les conditions des théoremes 12.7 et 12.9, ¢ est strictement concave
décroissante sur [3—,0] (resp. strictement concave croissante sur [0, 3*]). Par conséquent,
d’apres (12.21c), si B~ = —@ (resp. B = @) alors nécessairement 3~ ¢ B (resp.
Bt ¢B)etd'(B~) =0 (resp. ¢'(B1) = 0). Voir la figure 69 pour une illustration.
Finalement, les théoremes 12.7 et 12.9 nous donnent des conditions nécessaires et suffi-
santes sur la pénalité ¢ afin que la relaxation continue g associée vérifie les propriétés (P1)

et (P2). Ces conditions sont illustrées sur la figure 69.

FIGURE 69 — Illustrations de 1’ensemble des conditions établies par les théoremes 12.7 et 12.9 qui
sont nécessaires et suffisantes pour avoir (P1) et (P2). Les courbes rouges et le point
rouge en 0 représentent les conditions alors que les courbes bleu correspondent a un
exemple d'une pénalité vérifiant de telles conditions. Entre p~ et B, la pénalité doit
rester dans la zone grise et vérifier les conditions de concavité (12.22).

12.2 LE CAS OU LES COLONNES DE LA MATRICE A SONT ORTHOGONALES

Tout comme nous avions déduit la pénalité CELO dans le cas ot1 les colonnes de la matrice
A sont deux a deux orthogonales a partir de 1’étude en dimension 1 (voir section 9.2
page 97), nous pouvons déduire des résultats précédents des conditions nécessaires et
suffisantes pour avoir (P1) et (P2) dans le cas ott ATA est diagonale. Notons que dans
ce cas nous avons nécessairement M > N. Rappelons qu’en posant d = AD2ATd et
7 =D TAT4d, ou D € RN*N est une matrice diagonale dont les éléments diagonaux sont
donnés par d; = ||a;|| Vi € Iy (D~ est bien définie puisque nous considérons que | a;|| > 0
pour tout i € IIN), nous avons

YjAx— a2 = 2ja—aj? + 5 ox— 2|2, (12.24)
qui nous permet de réécrire G, (donnée en (12.1)) selon

1 N 1
Geo(X) = 5lld — P+ ) §(||<11||2Xi —£1)% + Alxilo. (12.25)
iE]IN

Ainsi, la minimisation de Gy, est réduite a la minimisation de N fonctionnelles 1D.
D’apres les résultats des théoremes 12.7 et 12.9, on en déduit facilement des conditions
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nécessaires et suffisantes sur @ afin d’assurer la validité de (P1) et (P2) pour G définie
en (12.3). Ces conditions sont les suivantes : Vi € Iy,

d1(0) =0, (12.26a)
I € [—%o[ et it e ]o, ﬂ] tq Vu e R\IBY, B, di(uw) =A,  (12.26b)
Yu G]Bi7> Bi+ [\{0}, q)i(u) > q)csLo(HaiH) A; u), (12-26C)
vue B} lim ¢{(v) > lim ¢{(v), (12.26d)

¢ (u) < —||ai|? et il existe un intervalle V C R \ Bt

12.26e
tq ueV etweV\{u} ¢"v) < —|ail? ( :

Yu G]Bi7> Bi+ [\Bi> {

ot B! 3 0 est un sous-ensemble de [*~, 3"] contenant un nombre fini de points pour
lesquels ¢ n’est pas différentiable. Nous rappelons que la pénalité ND @ est donnée par,

D(x) = > bilx). (12.27)

i€l

et est associée a la fonctionnelle relaxée :
~ 1
G(x) = i||Ax—dH2+cD(x) (12.28)

La proposition suivante établie une relation entre les conditions (12.26) qui peut s’avérer
utile en pratique pour définir des pénalités vérifiant les cinq conditions (12.26).

Proposition 12.12. Soient i € Iy et BY C {B1—,0, B}, alorson a :

{(12.26a),(12.26b),(12.26€)} => (12.260).

Démonstration. Soit ¢; vérifiant les conditions (12.26a), (12.26b), (12.26€) et

f= d)i_d)CELO(HaiH))\;')‘

Alors nous avons f(0) = 0 et f(B') = A — bees(||ail, A; BHF) > 0. De plus, par hypothese

sur BY, f est deux fois différentiable sur ]0, [ et Vu €]0, [,

f7(u) = ¢!/ (u) + ||ai||* < 0 et il existe un intervalle V € R\ B} (12.29)
tq. weV etWwe V\{u} f'(v) =/ (v) + |lail|*> <0 ’ .

montrant que f”(u) = 0 uniquement pour des points isolés dans ]0, 3**[. Ainsi f est stric-
tement concave sur ]0, 31 [ impliquant que Vi €10, B[ di(w) > dero(]|aill,A; ). Le méme
raisonnement peut étre suivi pour montrer le résultat sur ]+, 0. [

D’apres la section 12.1, alors que les cinq conditions (12.26) sont nécessaires et suffisantes
pour avoir {(P1),(P2)} (théoréme 12.9), seules les conditions (12.26a), (12.26b) et (12.26¢) sont
nécessaires et suffisantes pour avoir seulement (P1) (théoreme 12.7). La principale question
est maintenant de savoir si ces conditions sont également valables pour une matrice A €
RM*N quelconque.
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Dans cette section, nous montrons que les conditions (12.26) sont également nécessaires
et suffisantes pour que G, défini en (12.3), ait les propriétés (P1) et (P2) pour une matrice
A € RM*N guelconque (avec ||ai| > 0 pour tout i). Tout d’abord, étant donné que le cas
ott les colonnes de A sont deux a deux orthogonales est un cas particulier de A € RM*N,
nous déduisons de la section précédente que si nous ne considérons pas d’hypotheses par-
ticulieres sur A € RM*N/

— les conditions (12.26) sont nécessaires pour avoir {(P1),(P2)},
— seules les conditions (12.26a), (12.26b) et (12.26¢) sont nécessaires pour avoir (P1).

Notons qu’il est sans doute possible de déterminer des conditions plus faibles pour une
matrice spécifique A € RMXN et un vecteur d € RM particulier. Cependant, dans ce
travail nous sommes intéressés par des conditions valides pour n'importe quel vecteur d €
RM et qui ne requiérent pas d’hypothese sur la matrice A € RM*N (mais les conditions
peuvent dépendre des éléments de A). Le but de cette section est donc de montrer que les
conditions (12.26) sont également suffisantes dans ce contexte général.

Theoréme 12.13 (Liens entre les minimiseurs globaux de G et Gy,). Soient A € RM*N,
A € R%. et G définie avec ® vérifiant les conditions (12.26a), (12.26b) et (12.26¢). Alors, Vd €
]RM

arg Xrg]liquh Gy, (x) = arg gﬂgb G(x), (12.30)
et,

min G, (x) = min G(x). (12.31)

xERN x€RN

Démonstration. D’apres (12.26a), (12.26b) et (12.26¢), nous avons
Vx € RN, Geo(x) < G(x). (12.32)

Prenons X € RN un minimiseur global de Gy,, alors d’apres (NIKOLOVA, 2013, proposition
4.1) il vient,

Vie o(®), & € R\ |—¥22 m[ (12.33)

Tl Tl
ce qui implique, d’apres (12.26a) et (12.26b),

GBO ()A() = GCELB()A() = G()A() (12-34)

Ensuite, le théoreme 9.16 affirme que X est aussi un minimiseur global de G, qui,
avec (12.32) et (12.34), prouve l'inclusion C de 'égalité (12.30).

Il existe donc au moins un point, que nous notons x* € RN, qui est un minimiseur global
des trois fonctionnelles (nous rappelons que l’existence de minimiseurs pour Gg, a été
établie dans (N1koLOVA, 2013, théoréeme 4.4 (i))). Considérons maintenant un minimiseur
global & € RN de G. I est clair que G(X) = G(x*) = Geuo(x*) et puisque Geo < G
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(eqg. (12.32)), X est également un minimiseur global de G, et G(%X) = Geuo(X). En combinant
cette derniere égalité avec (12.26¢) on obtient

Vie o(R), & €181, R, (12.35)

et nous avons alors avec (12.26a) et (12.26b) que Gy, (X) = G(x) = G(x*) = Gy, (x*). Ainsi,
X est un minimiseur global de Gy, ce qui prouve l'inclusion O dans (12.30). Enfin, I'éga-
lité (12.31) est triviale d’apres ce qui précede. O

Le théoreme 12.13 montre donc que les conditions (12.26a), (12.26b) et (12.26c) sont suf-
fisantes pour avoir (P1). De plus, nous pouvons déduire de ce résultat, I’existence de mini-
miseurs pour G comme cela est énoncé par la proposition suivante.

Proposition 12.14 (Existence de minimiseurs globaux pour G). Soit G définie comme dans
le théoreme 12.13. Alors, I'ensemble des minimiseurs globaux de G est non-vide.

Démonstration. D’apres (NIKOLOVA, 2013, théoreme 4.4 (i)), 'ensemble des minimiseurs glo-
baux de Gg, est non-vide et (12.30) termine la preuve. O

Afin d’analyser maintenant les liens entre les minimiseurs (locaux) des fonctionnelles G
et Gg,, nous commengons par démontrer deux résultats préliminaires.

Proposition 12.15. Soient A € RM*N X\ € R% et G éﬁnie avec O vérifiant les condi-
tions (12.26b), (12.26d) et (12.26e). Alors Vi € In, G'(;;xM)), Ia restriction de G a la i-eme
variable au point x € RN, est strictement concave sur 31—, 0[ et sur 10, BVF[ et strictement

convexe au deld.

Démonstration. Soit i € In et considérons la restriction de G a la i-me variable au point
x € RN,

f(t) = G xM) = ” 1” 2 4 t(ay, AxY —d) + ¢y (t) + C, (12.36)

ot C = JJAXH —q|2 + 2 jen\(i} Pj(xj) est une constante indépendante de t. Alors,
d’apres (12.26e), nous pouvons voir que

(1) = ¢!/ (t) + ||ai||* < 0 et I un intervalle V € R\ B}

v 17’ i+ BR
PR { tg weV etWe V\{u}, f’(t) = d{(t) +lail|* <0

De plus (12.26d) entraine

vt € B4\ {0}, ngnn f(u) > L1L1£n>t /(). (12.37)
u<t u>t

Ces deux résultats prouvent la stricte concavité de f sur |3+, 0[ et sur 0, 3*[. Ensuite
d’apres (12.26b) nous avons Vt €] — oo, B [UIRH, +ool f/(t) = ||ai|? > O ce qui termine
la démonstration. O

Une conséquence de la proposition 12.15 est donnée par la proposition suivante.



12.3 EXTENSION AU CAS GENERAL ND

Proposition 12.16. Soit G définie comme dans la proposition 12.15. Si G admet un minimiseur
(local) en X € RN, alors

Vie o(X), %i€]—o0,BIURH, 4ol (12.38)

De plus, si B*~ € B (resp. B € B), alors l'intervalle ] — oo, 311 (resp. [B1F, +ool) dans (12.38)
peut étre réduit a ] — oo, V[ (resp. 131, +-o00)).

Démonstration. La preuve de ce résultat est aisée a partir de la proposition 12.15 qui affirme
que la restriction de G a la i-eme variable au point x € RN est strictement concave sur
187, 0[ et sur 0, 3**[. Ensuite, le fait que 'on puisse considérer des intervalles ouverts
lorsque B~ € B (resp. Bt € B) provient d’arguments similaires a ceux utilisés dans la
preuve de la proposition 12.15 pour les points appartenant a B'. O

Remarque 12.17. Nous avons vu dans le chapitre 9 (proposition 9.24 page 106) que les

minimiseurs locaux (non-globaux) de Gy, pour lesquels 3i € o(X) tel que [Xi| < Hai\/?\l
sont éliminés par la fonctionnelle CEL0. La proposition 12.16 étend ce résultat a G (si les
conditions (12.26b), (12.26d) et (12.26e) sont vérifiées) et montre qu'une telle fonctionnelle

G élimine les minimiseurs X de Gy, pour lesquels
H € o(x) tel que %; €], B L (12.39)

Ainsi, d’apres (12.26b), G va potentiellement éliminer «moins» de minimiseurs locaux (non-
globaux) de G, que Gegp.

Nous sommes maintenant en mesure de démontrer le résultat suivant concernant les
liens entre les minimiseurs (locaux) de G et Gy, .

Theoréme 12.18 (Liens entre les minimiseurs (locaux) de G et Gy,). Soient A € RM*N,
A € R% et G définie avec @ vérifiant les conditions (12.26). Alors, Vd € RM les deux assertions
suivantes sont vérifiées,

1. X est un minimiseur (local) de G = X est un minimiseur (local) de Gy, (12.40)
2. G(&) = Gy, (%). (12.41)

Démonstration. Soit X € RN un minimiseur (local) de G et posons & = o(X). Alors nous
avons Ogn € 0G(R) qui est une condition nécessaire pour qu'un point soit un optimum
local de G. Etant donné que le terme quadratique dans G est différentiable on a,

vx e RN, 0G(x) = AT(Ax—d) + 0D (x) = H [AT(Ax—d)]; + 3 (xi). (12.42)
i€ln

D’apres la proposition 12.16, X vérifie (12.38) qui, combiné avec les conditions (12.26b)
et (12.26¢) entraine

(ai,d—AX) € [8,89] sii¢ o,

=10V

12.
(ai,d—AX) =0 siie 6. (1243)

Orn € 0G(X) <= Viely, {

ot 89 et 89 sont définis comme en (12.14) pour ¢;. La seconde ligne de (12.43) peut étre
réécrite comme il suit :

(As)TAsks = (As)"d, (12.44)
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montrant que X est un minimiseur (local) de G¢, (NIxOLOVA, 2013, corolaire 2.5). Enfin,
I'égalité (12.41) provient du résultat de la proposition 12.16 et des conditions (12.26a) et
(12.26b). O

Le théoréme 12.18 est donc le pendant du théoréme 12.13 pour la propriété (P2) mon-
trant que les conditions (12.26) sont suffisantes pour que G ait la propriété (P2).

Finalement, les conditions dérivées dans les cas unidimensionnel et orthogonal sont en
fait valables pour n’importe quelle matrice A € RM*N_ En résumé :

— (12.26a),(12.26b) (12.26¢) sont nécessaires et suffisantes pour avoir (P1);
— l'ensemble des conditions (12.26) sont nécessaires et suffisantes pour avoir (P1) et
(P2).

12.4 ANALYSE DE QUELQUES PENALITES DE L'ETAT DE L’ ART

Cette section est dédiée a 1’analyse de pénalités qui ont été proposées dans la littérature
(voir section 8.4 page 87) dans le contexte des reformulations continues exactes étudié en
premiére partie de ce chapitre. Grace aux conditions (12.26) précédemment déterminées,
nous sommes en mesure de calculer des bornes sur les parametres définissant les pénalités
analysées afin d’assurer la validité des propriétés (P1) ou {(P1),(P2)} pour la fonctionnelle
relaxée G associée.

12.4.1 { tronquée (Capped-£;)

La pénalité Capped-{; (ou {; tronquée) (ZHANG et CHEN, 2009) est définie par

Dep(x) == D Amin{0;xil, 1}, (12.45)
iE]IN

ou 0; € R pour tout i € In.
Comme cela est énoncé par la proposition suivante, avec un choix approprié des para-
metres 0; (i € In) la fonctionnelle relaxée associée, notée G,,, vérifie la propriété (P1).
Proposition 12.19. G, a la propriété (P1) si et seulement si
Vi e In, ABi > V2A|ay]l. (12.46)

D’autre part, Ge,, ne peut jamais vérifier (P2).

Démonstration. Par définition de ®,,, la condition (12.26a) est vérifiée pour tout 0; € R .
Ensuite, nous pouvons voir que pour la pénalité Capped-{1, nous avons

: 1 . 1
Vicln, B =—— et ' = —. (12.47)
01 0;
Alors,
1 A V2A
(12.46) = VielN, — < VA < = (12.26b). (12.48)

0~ V2llai|l  llaill a2
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De plus,
Vieln, lim ¢/ (05, Au) =A0; and lim ¢/ (65,Au) = —A8;, (12.49)
u—0+ u—0—

ol Gp(0,A;u) = Amin{Blul, 1} pouru € R, 6 € R} et A € RY.

Le fait que ¢/, ([|aill, \; u) — v2A||a;|| lorsque uw — 0T (resp. —v/2A| ;|| lorsque u — 07)
combiné avec (12.49) et le fait que sur [3—,0] et [0, B7], b, est linéaire et dcg o Strictement
concave, montre que (12.26¢) <= (12.46).

Enfin, il est facile de voir que (12.26e) ne peut pas étre vérifiée étant donné que ¢, est
linéaire sur [, 0] et sur [0, B1]. O

La figure 70 présente la pénalité Capped-{; pour différents parametres 6 choisis en sui-
vant le résultat de la proposition 12.19. Nous pouvons voir sur le graphe de droite que le
minimiseur global est préservé et cela est vrai pour n'importe quelle valeur de d € R étant
donné que (P1) est vérifiée pour les valeurs de 0 utilisées. Cependant, sur ces exemples, un
minimiseur local de G, qui n’est pas un minimiseur pour G, existe lorsque A0 = v/2Aa.
Ce minimiseur local 1t €]0, 1/0[ vérifie

L (O,M1) =ad—a*ll <= N0 =ad—a*ll <= 1= ——5—. (12.50)

En fait, pour tout up €]0,1/6], il existe dg = (A0 + a’ug)/a € R pour lequel up est un
minimiseur local de la fonctionnelle relaxée G,, mais n’en est pas un pour Gy, . Cela illustre
le fait que (P2) ne peux jamais étre vérifiée avec la pénalité Capped-{;.

4 -

1 = — - *G(,'ELU
NG e a5 ) —— M\ =V2\a
N 7 : —— M =2V2\a
08 | AN p — M =3V2Na
\ 31\ —— M =4vV2Xa
\ —— M =5V2\a
06 \
25
——=-®cpro
04 —— X =V2X\a 2r
—— M =2V2Xa
| —— M =3v2Xa
02 —— N =4V2)a 15y
—— M =5V2\a
0 : . . . : 1
-3 2 -1 0 1 2 3 -

FIGURE 70 — Pénalité Capped-£; (gauche) et relaxation continue Gc,, associée (droite) pour diffé-
rents parametres 0 choisis en suivant le résultat de la proposition 12.19 afin de véri-
fier (P1). Les courbes sont tracées pour a = 0.5, A = 1 et d = 1.8. Le point rouge
représente un minimiseur local de G, qui n’est pas un minimiseur pour Gy, .

Notons que des résultats similaires (concernant les minimiseurs globaux) pour la péna-
lité Capped-{; ont été montrés dans (LE THI et al., 2014, 2015).

12.4.2  Smoothly Clipped Absolute Deviation

La pénalité SCAD, qui peut étre vue comme une version «lissée» de la pénalité Capped-{;,
a été proposée par FAN et L1 (2001) et son expression est donnée par :

Do (x) := Z ¢SCAD(Y1)7\1}X1)> (12.51)

iG]IN
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ol yi €)2,4+00[, Aj € R* pour tout i € IN et Py est donnée par : Vu € R,

Gscno (Y) 7\; u) =

. A2 — 2vAlul + u? (y+ 1A
A <|U|]1{u|<7\} — 2(‘}/ — ])7\ {7\<|u|<y7\} + 72 ]l{lu|>y7\}> . (12.52)

Pour cette pénalité nous avons un résultat similaire a celui de la proposition 12.19 établi
pour la pénalité Capped-{;.

Proposition 12.20. Considérons ||ai|| < 1/v/3 pour tout i € T. Alors, Gy a la propriété (P1)
si et seulement si

(vi+ 1)AZ 1

vie I, > t=A et2<yi<W—1. (12.53)
1

D’autre part, Gsex, ne peut jamais vérifier (P2).

Démonstration. La preuve est détaillée en annexe A.3.5 page 205. O

L'hypothese ||ai|| < 1/v/3 (i € IN) dans la proposition 12.20 peut toujours étre vérifiée
en normalisant les colonnes de A puis en multipliant la matrice par un réel { < 1/v/3 car
cela ne change pas le probléme (changement de variable dans Gg,). La figure 71 présente
la pénalité SCAD (gauche) ainsi que la relaxation continue G, associée (droite) pour diffé-
rents parametres y choisis selon le résultat de la proposition 12.20 (A est donc également
déterminé par (12.53)). Les mémes conclusions que pour la pénalité Capped-{; (figure 70)
peuvent étre faites.

G
1 L CELO
1.9 S
1.8 — =225
L —y =25
08 17+ y=275
16 7:1/(1271
0.6
15 F
14 f
0.4 ——=%cpn
—y=2+¢ 13+
— =225
02| — =25 12r
— =275
—y=1/a®-1 11
0 . . | | . 1 1 .
-3 -2 -1 0 1 2 3 -1 4 5

FIGURE 71 — Pénalité SCAD (gauche) et relaxation continue Gscyp associée (droite) pour différents
parametres y choisis en suivant le résultat de la proposition 12.20 afin de vérifier (P1)
(A est également déterminé par (12.53)). Les courbes sont tracées pour a = 0.5 < 1/ V3,

A=1letd=138.
12.4.3 Minimax Concave Penalty

La pénalité MCP, proposée par ZHANG (2010), est définie par

Dy (x) := Z d)MCP('Yij\i}Xi)a (12.54)

iGHN
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ouvy; € RY, A€ R* pour tout i € Iy et Py est donnée par : Vu € R,

¢)MCP (Y) x/' LL) =
|l 2

< < < (YA u

D’apres les conditions (12.26) établies dans la section précédente, nous pouvons montrer
qu’avec un choix judicieux des parametres v; et A; (i € IN), il est possible d’avoir les
propriétés (P1) et (P2) pour la fonctionnelle relaxée Gyc.

Proposition 12.21. Gy a les deux propriétés (P1) et (P2) si et seulement si

A2
Vi e IIn, %21 —A et yi<

—_—. (12.56)
a2

Démonstration. Par définition de @y, les conditions (12.26a) et (12.26d) sont vérifiées pour
tout yi € R% et A; € R* (i € In). Alors, la preuve consiste maintenant a montrer que
(12.56) est équivalente aux trois conditions (12.26b), (12.26¢) et (12.26e). Avec la définition
de @y, nous avons (par symétrie nous restreignons la preuve a R ),

A2 VA
(12.26b) <= Vi € IIn, %2 —A et yihi =B < <Tal (12.57)
1
A2 1
e Vicly, 255 —A et v < —— (12.58)
2 [aill
. 1
(12.266) — Vi€ I[N) Vu €] — Yl qu \{O}) MCP( ) = _? < _Hai”z (12'59)
1
1
— Viely, Vi< (12.60)
[|aill

D’apreés les équivalences précédentes il est clair que (12.56) est équivalente a I’ensemble
des conditions {(12.26b),(12.26e)}. Il ne reste alors plus qu’a montrer que (12.56) = (12.26¢)
ce qui est direct avec le résultat de la proposition 12.12 et termine la preuve. O

Prenons ®,, définie en suivant les conditions de la proposition 12.21, alors on peut
réécrire 1’expression de cette pénalité en utilisant seulement le parameétre y; (i. e. on enléve

la dépendance en A; grace a la condition y‘ YA =A),

1 2
Dy (X) = Z A— v (Ixil— \/27\%) ]l{|x_l|< i) (12.61)

ielly

Ainsi, Vi € IIn, YVyi < W’ la fonctionnelle relaxée G, a les propriétés (P1) et (P2). Cela
définit une sous-famille de MCP qui sont des approximations continues exactes de la norme-
{o. Finalement, nous pouvons également noter que la limite inférieure de cette sous-famille
est donnée par

vx € RN, lim @up(X) = Depro(X). (12.62)
vi—1/|lai?
viely
La figure 72 présente la pénalité MCP et la relaxation Gy associée pour différentes valeurs
de y vérifiant les conditions de la proposition 12.21 afin d’avoir les propriétés (P1) et (P2)
pour Gy
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G
1 | CELO
28 v =0.9/a
26 y=0.7/a?
| ——=05/a’
08 24 v =0.3/a’
05 v =0.1/a’
0.6
2 k
1.8 |
0.4 ———®cpro
—— 7 =09/a’ 16
— 7 =0.7/d®
02} ——y=05/d® 14 ¢
——~=0.3/a’
—— 7 =0.1/a? 12 ¢ /
0 1 1 1 1 1 1 1
-3 -2 -1 0 1 2 3 -1 4 5

FIGURE 72 — Pénalité MCP (gauche) et relaxation continue Gy associée (droite) pour différents pa-
rametres y choisis en suivant la proposition 12.21 afin d’avoir les propriétés (P1) et (P2)
pour Gye. Les courbes sont tracées pour a =0.5,A=Tetd =1.8.

12.4.4 {p tronquée (p €]0,10)

I est évident que les approximations de la norme-{; telles que la pénalité log-sum ou
encore les normes-{, (0 < p < 1) ne peuvent pas permettre d’avoir (1) ni (P2) étant donné
qu’elle ne vérifient pas la condition (12.26b). Cependant, nous pouvons définir des versions
tronquées de ces pénalités dans le méme esprit que Capped-{; étudié dans le paragraphe
12.4.1. Dans la suite, nous analysons les pénalités {,-tronquées définies par :

O, (x) := Z Amin {(0i/xi| + €1)P, T+ Pt} — Aebty (12.63)
‘i.eHN

ou 0; € R%, &5 € R% et p; €]0, 1] pour tout i € Iy. Notons que les parametres ¢; rendent
la pénalité localement Lipschitz en 0 afin de satisfaire I’hypothese 12.2.

Tout comme pour MCP, pour p; et ¢; donnés (i € II), il existe des parametres 0; pour
lesquels la relaxation continue Gy, a les deux propriétés (P1) et (P2).

Proposition 12.22. Gy, a les deux propriétés (P1) et (P2) si et seulement si

(12.64)

i1 1_05 i1 i .
Vi ey, ei>egzz|yai|!max{“+€f)/p (1+eP))1/P el}

pi(T—pA V2A

Démonstration. De maniére évidente, les conditions (12.26a) et (12.26d) sont vérifiées, par
définition de ®,,, pour tout 6; > 0, p; €]0,1[ et ¢ € R} (i € IN). Ensuite, (12.26¢)
est équivalente a (nous restreignons la preuve a R, par symétrie) : Vi € In, Yu €

Jo, & (1 ey m =),

¢/ (04, P, e, u) = pilpi — DABZ(Oiu+ €3)P 2 < —lai|?,
et il existe un intervalle V C R (12.65)
tq. ueV et¥e V\{ul o1, (01, pi,ei,Av) < —[laif?



12.5 CONCLUSION

ol Gr,(0,p, &, A1) = Amin{(6lu| +¢)P, 1+ eP} —AeP pour u € R, 0 € R%, p €]0,1], € €
R*% et A € R%. Comme ¢,/ (65, pi, €, A; -) est strictement croissante, (12.65) se réduit a

Vi€ In, brly (04, pi e, A BH) = pilpi —DAOT(1+eP)' /P < —lag?,  (12.66)
R L eP)1/Pim03) (12.67)
Pill—pi)A

ot pit = ei-l ((1 + sfi)wpi — ei). Ensuite, nous pouvons voir que

: 1 . V2A
(12.26b) <= Vi € Iy, B'" = — ((1 + sf‘)”p" — €i> <—y (12.68)

CH laill

lai piy1/pe

— 0; > ﬁ ((1 +eit) € ) (12.69)
Ainsi (12.64) <= {(12.26b),(12.26¢)}. Finalement ce qui précéde avec la proposition 12.12
montre que (12.64) = (12.26¢) et compleéte la démonstration. O

Une analyse similaire pourrait étre effectuée avec une version tronquée de la pénalité
log-sum ou n’importe quelle pénalité n’étant pas constante pour des grandes valeurs de
lul. Enfin, la figure 73 présente la pénalité {,-tronquée (gauche) et la relaxation continue
Gy, associée (droite) pour différents parametres 6 et p = 0.5 choisis en accord avec la
proposition 12.22 afin d’avoir les propriétés (P1) et (P2) pour Gy,,.

3
\ ——=Gcerno
28 3
\ —0=10
26+ — 0 =1.16,
—0=120,
24 r \ — 0 =1.30
\ — 0 = 1.46,
22 r
2 .
| / 1.8
0.4 A N | // ——=®cpro
A W —0=0 1.6
— 6—1.16,
02| — h—128, 141
— 6=136,
— 0=146, 127
O 1 1 1 1 1 1
-3 -2 -1 0 1 2 3 -1

FIGURE 73 — Pénalité {,-tronquée (gauche) et relaxation continue Gy, associée (droite) pour dif-
férents parametres 0 et p = 0.5 choisis en suivant la proposition 12.22 afin d’avoir les
propriétés (P1) et (P2) pour Gy,. Les courbes sont tracées pour a = 0.5, A =Tetd =1.8.

La table 8 résume 'ensemble des résultats obtenus dans cette section pour les différentes
pénalités de I'état de I'art qui ont été analysées.

12.5 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons proposé une vue unifiée des pénalités continues approchant
la norme-{p dans le contexte des reformulations continues exactes du probleme de moindres
carrés pénalisé en norme-{y. Plus précisément, nous avons établi cinq conditions nécessaires
et suffisantes pour qu'une pénalité continue approchant la norme-{y résulte en une relaxa-
tion continue G préservant tous les minimiseurs globaux de la fonctionnelle initiale Gy,
(théoreme 12.13), et dont les minimiseurs (locaux) sont également des minimiseurs locaux
de Gy, (théoréme 12.18). Bien que la relaxation résultante soit toujours non-convexe, un
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Pénalité  Définition ¢y (P1) (P2) Conditions
Cap-t; Amin{0;|x;i|, 1} 4 b 4 A0 = V2A|ai|
7\1|L~L| ) if uf < 7\i> (vi+1)AZ
Zyidiul-A2—u? o5 5 —z - =A
(vit1IAZ ” SYES T
> if [ul > viA;
‘yij\; . EY V7\2
—- if [u| > viA; L=\
MCP o v v =
<7\i|u| — 271) if [ul < viA Yi < @z

l,-Trong Amin {(0;|x;i|+ ;)Pi, 1+ Pt} — APt v v (12.64)
P q i i

TABLE 8 — Récapitulatif des conditions sur les parametres des pénalités Capped-{1, SCAD, MCP et
{p-tronquée permettant d’avoir la propriété (P1) ou les deux propriétés {(P1),(P2)}

point intéressant est que certains minimiseurs locaux (non-globaux) de la fonctionnelle
initiale sont éliminés par une telle relaxation continue (remarque 12.17).

L'unification proposée donne acces a une nouvelle fagon de comparer les pénalités ap-
prochant la norme-£y pour Gg,. Nous avons ainsi montré, pour différentes pénalités de la
littérature, qu'un choix judicieux des parametres les définissant résultait en une relaxation
continue exacte du critere Gy, vérifiant les propriétés (1) et (P2) (pour MCP et {,-tronquée)
alors qu’il n’est possible de vérifier que (P1) pour d’autres pénalités comme Capped-{; ou
SCAD. Par ailleurs, la pénalité CELO est la limite inférieure de la classe de pénalités déter-
minée dans le présent chapitre (remarque 12.17). De plus c’est celle qui potentiellement
élimine le plus de minimiseurs locaux de Gg,. Cette observation, combinée a sa convexité
par rapport a chacune des variables de la base canonique de RV, et au fait qu’elle résulte
en 'enveloppe convexe de Gg, dans le cas orthogonal, en font 1’alternative a la norme-{ la
plus intéressante.
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CONCLUSION

Dans cette partie, des contributions ont été apportées tant sur le plan théorique que
sur des applications dans le contexte de la minimisation du critere des moindres carrés
pénalisé en norme-{.

Les contributions les plus importantes de ce travail concernent la définition et l’analyse
de relaxations continues exactes du probleme. Bien que l'intérét envers de telles relaxations
ne soit pas nouveau, c’est a notre connaissance la premieére fois quune étude complete
concernant les liens entre les minimiseurs locaux et globaux des deux fonctionnelles est
proposée. Nous avons ainsi mis en évidence qu’il était possible de s’attaquer au probleme
{>-{y (minimisation de G, ) par la minimisation d"une fonctionnelle continue (non-convexe)
Gero telle que

— arg min, Gg,(x) C arg miny, Geeol(X);

— % € RN minimiseur (local) de G, = X° minimiseur (local) de Gy,, ou K0 est déter-
miné a partir de X par une simple opération de seuillage ;

— certains minimiseurs locaux de Gg, ne sont pas des points critiques de Gees.

La continuité de cette relaxation G, nous a ensuite permis d’adresser le probleme de
minimisation avec différents algorithmes d’optimisation non-convexe ne pouvant pas s’ap-
pliquer directement sur Gg,. En s’appuyant sur de tels algorithmes de la littérature, nous
avons également proposé différentes stratégies pour améliorer les résultats de minimisation
de la fonctionnelle non-convexe mais aussi pour s’affranchir de la sélection du parametre
de régularisation en calculant un «chemin de régularisation» pour Geg.

Ces méthodes, ainsi que certains algorithmes de I'état de 1’art ont été utilisés ensuite
pour la minimisation de G, dans le contexte de divers problemes en traitement du signal
et des images. A travers ces expériences, nous avons mis en évidence l'intérét de minimiser
la fonctionnelle relaxée plutot que de travailler directement sur la fonctionnelle initiale G, .
En particulier, la propriété qu’a G, d’éliminer des minimiseurs locaux de G, est en entre
autres 1’élément permettant aux algorithmes optimisant G, d’étre plus performants, en
évitant ces minimiseurs locaux, que ceux traitant directement avec Gy, .

Nous avons finalement proposé une vue unifiée des pénalités continues approchant la
norme-{y dans ce contexte de relaxations exactes. Ce travail, constituant une autre contri-
bution importante de ce manuscrit, offre une nouvelle vision de ces pénalités et donne de
nouveaux criteres pour les comparer. En effet, nous avons dérivé cinq conditions nécessaires
et suffisantes que doit vérifier une pénalité continue approchant la norme-{y dans 1’objectif
que le critére moindres carrés pénalité G associé vérifie les deux propriétés suivantes :

— arg min, Gy, (x) = arg miny G(x);
— & € R™ minimiseur (local) de G = % minimiseur (local) de Gg,.

Nous avons ainsi pu identifier des parametres pour certaines pénalités de la littérature
permettant de vérifier uniquement la premiere (Capped-{; et SCAD) ou les deux (MCP et

183



184

CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES SUR L’OPTIMISATION DE CRITERES PENALISES EN NORME LO

{,-tronquée, p €]0, 1[) propriétés décrites ci-dessus. Par ailleurs, cette étude nous a conduit
une fois de plus a la pénalité CELO qui est la limite inférieure de la classe de pénalités définie
par les conditions obtenues. Par ailleurs, CELO est aussi la pénalité qui peut potentiellement
éliminer le plus de minimiseurs locaux mais également la seule a étre convexe par rapport
a chacune des variables et a résulter en 1’enveloppe convexe de G, dans le cas orthogonal.
Ces propriétés font de CEL0 la pénalité qui semble étre la mieux appropriée dans le but
d’obtenir une relaxation continue exacte de Gy, .

PERSPECTIVES

Au dela des perspectives qui ont pu étre mentionnées en conclusion des différents cha-
pitres, deux directions principales de recherche se dégagent suite au travail réalisé dans
cette partie de la these.

Minimisation de la fonctionnelle G,

La premiere concerne la minimisation de G ,. Plusieurs algorithmes permettant de mi-
nimiser G, ont été présentés dans le chapitre 10 et une heuristique inspirée des méthodes
GNC a été proposée. Les résultats obtenus sur le probleme de déconvolution de trains d’im-
pulsions dans le chapitre 11 sont d’une certaine maniere un preuve de concept qu’une telle
stratégie peut étre intéressante pour la minimisation de G ,. Plusieurs pistes pour prolon-
ger le travail réalisé dans cette thése sont envisageables :

— comment déformer la fonctionnelle G, dans un cadre GNC? Cette question est loin
d’étre triviale et nécessite d’étre analysée plus précisément.
— convergence globale sous certaines conditions ?

Par ailleurs, nous avons présenté dans 1’état de ’art du chapitre 2 des algorithmes glou-
tons bidirectionnels comme SBR construit dans 1’objectif de minimiser la fonctionnelle Gy, .
Ainsi a chaque itération de I'algorithme la solution est un minimiseur local de Gg,. Etant
donné que G, élimine des minimiseurs locaux de Gy, il semble intéressant de voir si ces
algorithmes construisent également une séquence de minimiseurs pour Ge,. Si ce n’est
pas le cas, est-ce que cela peut étre assuré en modifiant par exemple la regle de sélection
de la composante a ajouter ou a retirer ? (par exemple en se basant sur la caractérisation
des points critiques de Geg).

Généralisation des reformulations continues exactes a d’autres problémes

Dans 'objectif d’étendre les travaux réalisés dans cette thése a d’autre fonctionnelles non-
convexes, une premiere étape naturelle serait de considérer un critére non-quadratique pé-
nalisé en norme-{( ce qui correspondrait a la prise en compte d’autres types de bruits que le
bruit gaussien. En s’inspirant de la généralisation proposée dans le chapitre 12 pour le cas
€5-Ly, une idée consisterait alors a définir un ensemble de conditions (au moins suffisantes)
permettant d’assurer les propriétés que nous recherchons concernant les minimiseurs de la
fonctionnelle relaxée. Une telle étude a commencé a étre explorée sur la fin de cette these.
La difficulté majeure n’est alors pas tant la définition de conditions, mais la définition de
conditions qui soient calculables et utilisables en pratique. En effet, dans le cas quadratique, la
définition de CELO ne nécessite que le calcul de la norme des colonnes de 1'opérateur et tout
est séparable ce qui facilite la manipulation. Malheureusement, ce n’est en général pas le
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cas avec des fonctionnelles non-quadratiques pour lesquelles le calculs des conjuguées et
biconjuguées (méme en 1D) est plus complexe et ne conduit pas toujours a des solutions
explicites.

La pénalité CELO a été introduite dans le chapitre 9 a partir de 'enveloppe convexe
dans le cas orthogonal. On peut alors se poser la question de savoir s’il n’existe pas une
transformation plus directe permettant de passer de G, & Ges sans la nécessité d’étudier le
cas orthogonal. Aussi, cela laisse entrevoir qu'une telle transformation pourrait étre valide
pour d’autres fonctionnelles ce qui serait une forme de généralisation des travaux présentés
dans cette these. Nous avons commencé a explorer cette piste et nous avons été amenés a
définir une transformation que l'on appelle Recursive Coordinate Convex Hull qui s’exprime
comme suit :

Soit f : RN — R une fonction non-convexe, propre admettant une minorante affine.
Nous appelons Recursive Coordinate Convex Hull de f, la fonction fj*" définie par

ff*r — ((f**(h ))**(J'z) . )**(jN)) (13.1)

avec | :={j1,...,in} € P :={I € P(INn) : [I| = N} une permutation donnée de I et ()
la fonctionnelle obtenue par application de l'enveloppe convexe (1D) dans la direction
j el :

vx e RN, (£400)) = (£))**. (13.2)

oul la notation (fl) est utilisée pour mentionner la restriction de f a la j-eme variable au
point x € RN. Notons que dans le cas du probleme {,-{y, appliquer une telle transfor-
mation résulte exactement en la fonctionnelle CELO avec les propriétés qu’on lui connait
et ce indépendamment de l'ordre des composantes utilisé pour le calcul des enveloppes
convexes récurcives. Dans le cas d"une fonction f quelconque nous avons montré quelques
résultats préliminaires :
— arg min,cgn f(x) € arg min,cgn 777 (x) pour tout J € Pry ;
— de tout minimiseur global X de f7*"(x), on peut déterminer un minimiseur global %0
de f en modifiant les composantes de X une a une le long de segments de RN sur
lesquels G, est constante.

Ces premiers résultats sont encourageants et plusieurs questions nécessitent d’étre étu-
diées :

— qu’en est t-il pour les minimiseurs locaux ?

— est-ce que des minimiseurs locaux de la fonctionnelle initiale sont éliminés par f7*"
et ce quelque soit f?

— quel est I'influence de I’ordre de la récursion (i. e. le choix de | € Py, )?

— dans quels cas peut-on calculer une telle transformation pour étre capable de 'utili-

ser en pratique?

Ainsi, si nous sommes en mesure de montrer que cette transformation permet d’obtenir
les mémes propriétés que CELO et ce, pour toute fonction f (ou certaines classes de fonc-
tions), de nombreuses applications nécessitant la résolution de problemes non-convexes
pourraient alors bénéficier d’une reformulation continue exacte telle que CELO pour le cas
-0y si tant est qu'on sache calculer explicitement les biconjuguées (1D) récursives. Cela
motive la réalisation d’une étude approfondie de cette transformation.
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A.1 DEMONSTRATIONS DU CHAPITRE 9
A.1.1  Preuve de la proposition 9.3

Nous commengons par le calcul de la conjuguée (transformée de Legendre-Fenchel) de
go qui est donné par

Vu* € R, g5(u*) = sup hy+(u) :=u u—go(u). (A.1)
ueR

D’apres la définition de [uly en (7.3), il est évident que h,» admet au plus deux minima
(locaux) sur R. Le premier est atteint en up = 0 et correspond a

2
o (o) = 5 (A2)

Le deuxiéme est quant a lui atteint en u; # 0 et correspond a la partie continue de hy+
(i.e. lorsque [ulp = 1). Il est donc solution de

h/(w) =0, u; #0 <= u* —a’u; +ad =0, u; #0, (A.3)

qui est encore équivalent a

1
u = g(u* +ad), u* # —ad, (A.g)
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et nous avons

u* 2 wrd 1 dz
(zal + a —}\:ﬁ(u*—Fad)z_?_)\) u*#_ad' (A5)

hy- (LL] ) =

Il convient donc maintenant de comparer les valeurs données en (A.2) et (A.5) afin de
déterminer qui de up ou u; maximise hy-.

Siu* = —ad alors up = u; = 0 et gj(u*) = hy+(0) = —%2. Sinon, le supremum de hy«
est atteint en u; si et seulement si

2 dz dz *
) ——=——-A+—=— 20 <= W +adl > V2Aaq, (A.6)

1
— (W +ad 3 3

2a?

et il est atteint en ug si et seulement si [u* + ad| < vV2Aa.
On en déduit ainsi I'expression de gj :

1 d?
Yu*r e ]R, gg(u*) = {zaz (LL* + ad)z —)\} ]l{lu*—i—ad\;\/ﬁa}_ 7 (A7)

Nous pouvons maintenant calculer la biconjuguée de go an appliquant la transformée
de Legendre-Fenchel a g,

Vu € R, g5*(u) =sup hi(v):=uv—gs(v). (A.8)
veR

Deux cas sont alors a distinguer :

1. Si |v+ ad| < v2Aa alors

dZ
hi(v) =uv+ 5 (A.9)

Dans ce cas hj, est linéaire et on cherche le supremum sur l'intervalle
[—ad —+V2Aa,—ad + VZ?\a} .

I s’en suit que le supremum de hJ, est atteint en tout point de cet intervalle lorsque
u = 0 et en I'une des deux bornes de ce dernier si u # 0 (dépendant du signe de u).
On peut donc en déduire que

vi1 = —ad + sign(u) V2Aa, (A.10)

maximise h} et nous avons

d? d?
h} (vi) = —adu+sign(u)uv2ia + 5 = —adu + [u|v2Aa + 5 (A.11)
2. Si v+ ad| > v2Aa alors
2 d?
* _
hy (v) Sw-—s5o (v+ ad) +?\+7, (A.12)

qui atteint son supremum en v, vérifiant

(7)) (v2) =0 <= u— % (v2+ad) =0 < v, = a’u—ad. (A.13)
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Ensuite, nous devons vérifier que

[vo +ad| > V2Aa < |u] > (A.14)

|5
>

2

Finalement, si u vérifie la condition (A.14) alors v; = a“u — ad maximise hj sur

R\ [—ad — v2Aa,—ad + v2Ad] et
a?u? 2 1

d
> —aud+7+7\—i

hi(v2) = (au—d)? +A. (A.15)

Sinon le supremum de h#, sur R\ [~ad — v2Aa, —ad + v/2Ad] est donné par (A.11).

D’aprés les deux cas précédents et en remarquant que les expressions (A.11) et (A.15)

sont égales pour [u| = ‘/%7‘, il est évident que
2 V2A
o —adu+ uV2Aa + % si Ju| < e (A.16)
u) = 1
8o 1 5 , V2A
—(au—dad)*+A sijul > —,
2 a
qui se réécrit encore
1 5 a? V2A g
go (u) = E(au—d) +7\—7 IuI—T ]l{lul<%}' (A.17)

et compleéte la preuve.

A.1.2  Preuve de la proposition 9.4

Soit D € RN*N une matrice diagonale dont les entrées diagonales sont définies par
d; = ||ai] Vi € In. Notons que D~ est bien définie par hypothese que |la;i|| # 0 Vi € In.
Posons d = AD"2ATd et z = D 'ATd. Etant donné que ATA est diagonale, le terme
quadratique dans (9.6) peut étre réécrit comme il suit :

Diax—aP =Tja—ap+ Ljox—zp2 (A.18)
2 2 2

En combinant (9.6) et (A.18) on obtient,

* * * 1 3 1 5
LX) = sup (", x)gn — 51— I = 5 Dx = 2|2 = Allx]o,

x€RN
1 n . 1 B
=—5lld- d*+sup Y xixi— 5 Uladlixi — 21)* — Alxilo,
XERN ey
1 n 1
= —5lld— dI*+ ) sup xixi— 5 (llaillxi — %)% — Alxilo. (A.19)
ieln xi ER

Finalement, lorsque les colonnes de A sont deux a deux orthogonales et non nulles,
résoudre (9.6) est équivalent a résoudre N probléemes 1D indépendants. En utilisant la
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fonction conjuguée obtenue dans le cas 1D (voir preuve proposition 9.3), donnée en (A.7),
il vient

* 1 1112
?O(X ) = —EHd_d”

(A.20)

(YN

1 N 2
+ Z}I {ZHQiHZ O + llaillz:) —7\} L +llashzi>vaRila) ~
1eln

Enfin, le calcul de la biconjuguée se réduit également a la résolution de N problémes
1D indépendants. En utilisant I'expression de I’enveloppe convexe 1D gi*, donnée par la
proposition 9.3 (eq. 9.4), on obtient

R LI 1 i
00 =5lld=al2+ 3> 5 (lailxi — 20 + bl hxi),
ielly

1 s i
= 5lld— d|I* + EIIDX—ZH2 + > dlllaill,Aixi),

iely

IAXx=d[*+ Y d(llall, i xi), (A.21)
i€l

_ ]
(A18) 2

ce qui complete la preuve.

A.1.3 Preuve du lemme 9.10

Tout d’abord, rappelons que par hypothese nous avons
viely, |laif >0, (A.22)

et les conditions (9.20) sont alors bien définies. Ensuite, étant donné que le terme d’attache
aux données (%[|Ax — d||?) dans G, est différentiable, on a

Vx € RN, 0Gqo(x) = AT(AXx — d) + 0D eo(x). (A.23)
Soit x € RN un point critique de G, alors
OIRN E aGCEL@()’Z), (A.24)

qui, en suivant (A.23), se réécrit comme il suit :

Ogn € [ [AT(AR= )], + 3 (s, A %)

ielly

En injectant 1’expression du sous-différentiel 9 (||ail/, A; %), donné par les équations (9.16)
et (9.18), I'équation précédente devient, Vi € Iy

0 € {ai, AA—d) — V2A||ail, (ai, AR — d) + V2A||ai|]]  ssi X3 =0,
V2A
0 = (aj, AR — d) — ||ai||*%; + sign(Xi)V2A||ai| ssi 0 < %] < T’
1
V2A
0= {(aj, Ax—d) ssi [Xi] > ol
i
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(ai, ARV — d)| < V2| ai| ssi & =0,
. V2A
e { 0=(a;, ARV —d) +sign(X)V2A|lai|]| ssi 0 < [%i| < Tl
i

. 22

0 = (ay, ARV — ) + [l | i %] > Y2,

| ail]
% =0 ssi [(ai, AXY —d)| < V2A||ai]],

. V2A . (s
I B [0’ Ta | sSt Han AR =)= VaAljad)
1

AR g .
& = _{ap,AXY —d) ssi [(a, AR —d) > V2| ay |,

lasl/?

ot XV = (K9, ,&_1,0,%i11, - ,Xn) et s; = sign({a;, AXY) —d)) = —sign(%;), ce qui
termine la preuve.

A.1.4 Preuve du lemme 9.13

Soit ¥ € RN un minimiseur (local) de G- A partir du résultat de la proposition 9.6,
nous pouvons voir que

V2A

G'L
* Jlaill

Vie ot (R), Vt e [ Lo(=sit; 8Y)) = G (8 — sieit) = C, (A.25)

ou C est une constante de R.. En effet, étant donné que X est un minimiseur (local) de
Geeo, il doit vérifier les conditions données en (9.20) (point critique) desquelles on déduit
que

Vie ot (%), (ai, A&V —d) = s;vV2A|aq]. (A.26)
Puisque que s; = sign((a;, AX() —d)) (voir preuve lemme 9.10).

Il s’en suit, d’apres la proposition 9.6, que pour tout i € 07 (%),

V2A . .
Vt € [ , GE L (—sit; &) = —sit(ay, AxY —d) +t || ay||[V2A+ C; o Ci, (A.27)
W2

* Jlaill

ou C; est une constante, donnée par (9.11), indépendante de t ce qui prouve (A.25). Nous
pouvons maintenant démontrer les points (i) et (ii) du lemme.

(1) Etant donné que X est un minimiseur (local) de G, il existe ¢ > 0 tel que
Vx € fBZ()A() 5)) GCELO()A() < GCELB(X)' (A28)

ol B, (%, ¢) dénote la boule ouverte {, de centre X et de rayon ¢. Ainsi, a partir des
équations (A.25) and (A.28), on obtient le résultat donné en (9.25). En effet, Vi € ot (X),
posons

2\ -
T, = {t € [O, \ﬁ] cx =W —gieit € By(R, 5)} , (A.29)

laill
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Il est clair que comme € > 0 et [Xi] € [O, i a27‘\|

} , Ti est un intervalle non-dégénéré de
R. Il s’en suit que

Vt € Ty, Je’ € (0,¢), tel que Ba(x,¢’) C Ba(X,e), (A.30)
oux =% —gieitetona

Vx € By (X, 8/)) Gew(X) = GeolX) < Geewo(X)s (A.31)
(A.25) (A.28)&(A.30)

ce qui prouve l'assertion (i) du lemme.
(ii) En utilisant le fait que X est un minimiseur global de G, (A.25) termine la preuve.

A.1.5 Preuve du théoreme 9.16

Tout d’abord, notons que par définition de G, en (9.9), nous avons
Geeo(x) = Gy, (x), VX € RN\S ou$S:= {x eRN : 07 (x) # @} . (A.32)

(i) Soit% € RN un minimiseur global de Gy, (il en existe au moins un d’apres (NIKOLOVA,
2013, Theorem 4.4)). La proposition 9.11 avec (A.32) nous assure alors que

Geero(X) = Gy (%) (A.33)
Supposons maintenant qu'il existe x € RN tel que
Geero(X) < Gearo(X) = G (X). (A-34)
— six € RN\ §S alors, d’apres (A.32),
Geo (%) = Gearo(X) < Gearo(K) = Gy, (%), (A-35)

qui est en contradiction avec le fait que X est un minimiseur global de Gy, .
— si X € S, prenons i € 0~ (X) et notons Gém(-;)'(“)) la restriction de G, a la i-
eme variable au point X. La proposition 9.6 nous montre alors que G, ,(-;X(V)) est

convexe et on déduit facilement de 'expression (9.10) que

aZ

. : 1 ~
TER, Go(t;x1Y) = S(llait = )2 + d(laf, A1) + Co— 5, (A36)

ot C; est une constante donnée en (9.11) et d = (a;j, d — Ax(V))/|la;|| € R. Posons

t € arg rtréi]g GL (). (A.37)

D’apres le lemme 9.10 et (A.36), un tel t vérifie,

0 si [d] < V22,
t=1 sign(d)t, te [o, e u} si |d = V2, (A38)
d si |d] > V2.
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Définissons,

: d
g1 — (1) ) .
X =X +el||ai||]l{|dl>m}‘ (A39)
Clairement, |>"<{| € {0,d/|lai||} et d’apres (A.37) et (A.38) Gero(X') < Gero(X). De
plus o~ (x') = #o~(X) — 1. Ce processus peut alors étre répété pour un autre
ieo (') Cc 07 (X) et nous pouvons ainsi construire une séquence (ik)kgﬂ...;q
(o K = o~ (X)) telle que,

GCELO()_(K) g GCELG (XK_]) < tt < GCELG()_(1) < GCELG(_)) (A4O)
o () =to (X)) =1 =+ =40 (X) —fo (X) =0. (A.41)

Ensuite, d’apres (A.32), (A.34), (A.40) et (A.41) on obtient
GEO(XK) = GCELB()_(K) < GCELO()_() < GCELe(i) = Geo ()A() ) (A42)

qui est en contradiction avec le fait que X est un minimiseur global de G, et
complete la preuve de l’assertion (i).
(i) Soit X € RN un minimiseur global de Ge,. D’apres le lemme 9.13 (ii), %0, défini
par (9.26), est aussi un minimiseur global de G, tel que o (X°) = 0 et, avec (A.32),
nous avons

GCELO()A() = GCELG()A(O) = GZO ()A(O) (A-43)

Etant donné que G, minore Gy, (remarque 9.5), X° est un minimiseur global de G,
ce qui termine la démonstration.

A.1.6  Preuve du corolaire 9.19

On note Sp = arg min, cgn Gy, (X) et Scee = arg min, cgn Geero (X).

= Tout d’abord, étant donné que les minimiseurs globaux de Gg, sont stricts (NI-
KOLOVA, 2013, théoreme 4.4 (ii)), I'égalité Sp = Sce, implique que ces minimiseurs
globaux sont également stricts pour Gego. Alors, pour X € Sceo = So, 07 (X) = 0
d’apres le corolaire 9.15.
Supposons maintenant qu'il existe deux minimiseurs (X', %%) € S2,, tels que || %' —
%?|lo < 1. Deux cas sont alors possibles, ||%! — &%[o = 1 et [|' — %2|o = 0. Ce-
pendant seul le premier cas est intéressant étant que les minimiseurs sont stricts et
donc que [|%! — %?%[[o =0 = &' = &2.Soit i € Iy l'indice de la composante pour
laquelle les solutions %! et %2 different. Par définition, on a >A<I £ >A<f et tout deux sont

des minimiseurs globaux de la restriction convexe (proposition 9.6) G ,(-; %(¥)). 1l

s’en suit que l'intervalle

s el a2 o1 o2
[mln(xi,xi),max(xi,xi)]

1

tout entier minimise G, ,(-;%(!)) ce qui contredit le fait que X' et X? sont stricts

pour Geg,. Ainsi, (9.32) est nécessairement vérifiée.

<= Nous avons déja l'inclusion Sg C S, avec le théoreme 9.16 (i). Supposons main-
tenant qu’il existe X € Sc, tel que X € So. Alors, d’apres le théoréme 9.16 (ii),
0 (X) # 0 et %9 € So N Scee. D’autre part, pour i € o~ (X), le lemme 9.13 nous
assure que X := 0 — siei‘—raz,}"l est un minimiseur global de G, qui est donc aussi
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un minimiseur global de G, d’apres le théoréme 9.16 (car 0~ (X) = () par définition).

ce qui est en contradiction avec (9.32). Ainsi, X € Sp et termine la démonstration.

A.1.7 Preuve du lemme 9.20

Notons 6 = o(X), 6~ = o (X) et 67 = o' (X). Prenons i € 6™, alors comme X est
un minimiseur (local) de G, le lemme 9.13 nous assure 1’existence d’un intervalle non-
dégénéré de IR, noté T, tel que [Xi| € T; et tel que pour toutt € T, X = (1) — g et est
aussi un minimiseur (local) de Ge,. Soit T € T \ {|&i]}, alors x := %) — s;e;T vérifie les
conditions du lemme 9.10 (points critiques). Par construction,

Vj € ]IN\{i}, )’Zj =Xj. (A44)
Ensuite, les conditions du lemme 9.10 entrainent

|(aj»A>_<(j) —d)l = V2A||a;]| sije b,

_ i AxU)—d
Xj = _(a], . )
Il ajll

vj € 6\{i}, (A.45)

sijeo\6,

D'apres (A.44), Vj € In\{i}, ) = %0) —%e; + Xie; et (A.45) peut se réécrire comme il suit :

[(aj, AXD) — d) + (a5, ai) (% — %)l = V2A[|qj]|  sije o,

vj € o\{i), ) (A.46)
)_(j :—<aj,‘|c:”27 ) + <|C|1(]1;CH1£> (X —Xy) sije 6'\6‘_
Comme X est un point critique de G, on obtient, Vj € &\{i}
1s5V2Al a5]] + (aj, ai) (R — %)l = V2A|laj||  sije 6,
%; = &j + <‘C|121;T|1§>(Ai—>21) sijeo\o,
a;,ay) =0 sijeo
< ) l> J ) (A47)

AL 1 ( )
X'#X & .44,
< )Y L> O SIJ E AC\AC_’

qui, avec le fait que 6~ C &, termine la démonstration.
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A.1.8 Preuve du théoreme 9.21

Posons 6 = o(%), 6 = o (%) et 6° = o(X0). D’apres le lemme 9.20, étant donné que X
est un minimiseur de G, nous avons (9.33). De plus, X est un point critique de G, et
d’apres le lemme 9.10 on obtient

AR g
Vieﬁozﬁ\ﬁﬂﬁi:f(?:_w)
||<11||
. (ai, As o( Uy, ;% — d)
— %0 = 7o o )
HaxH
) <0 Y1) _ g
50 <a1)A60(X60) >
= %) =— ok
©33) a2 ’a”z > a, ) i

jed—
= (ai,AgoX —d) =0.

Ainsi, nous avons (As0)TAz0%%, = (As0)d qui, avec (NIKOLOVA, 2013, corolaire 2.5), as-
sure que %0 est un minimiseur local de Gy, . Le fait que %0 ne soit pas global pour G, vient
du fait qu’il n’est pas global pour G, (en vertu du théoréme 9.16 (i)). Ensuite,

GCELG )’Z *HA 6~ (6 )e +ACT* - _d”z + Z (b ”al” )\ Xl
iely
*HA s X(5-)e — Al|? + (Ag-Ro—y A(s-)eX(5-)e — d)
1 .
+§HA6 Ko |12 + Z d([laill, A %),
ielly
. . . Xi .
Geeo(X7) + Z (Cb(||ai||>7\; Xi) +Xi(ai, A(g—)eX(g—)e —d) + 21<ai>A6X6>> ;
160

2
. a;
=G8N+ 3 (¢(Haiu,mf<i)+>%i<ai,A>%(l)—d>+ ” g” xz)

i€~

et, comme X est un point critique de G o, Nous avons

GCELG(),Z) CELG + Z ( ||C11|| A; Xl —51gn \/ Hale1 H 1” %)

i€e6—

= GCELG ()A(O ) . (A48)

Ici, nous avons utilisé la définition de ¢ en (9.8) entrainant

. . A a A2
Vi€ 6, df|ail, Aik) — sign(%) VN ail|Ri + | 1” %2 =0, (A49)

Enfin, Geo(X°) = Gy, (%°) provient des mémes arguments que ceux utilisés dans la preuve
du théoreme 9.16 et termine la démonstration.

A.1.9 Preuve du théoreme 9.26

Posons & = o(X) et 6" = 0 (X). On procede alors en montrant les deux implications.

== La preuve est directe d’apres les corolaires 9.15 et 9.25.
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<= Soit 67 = 0 et rank(As) = #6. On définit

. . V2A V2N V2M|ai|| - [{ai, AR — d)|
Pp = min < min | [X{|— —— min 2 .

min
ice laill | icse |aill’ iese |aill?

Clairement, p > 0 étant donné que,
=0 = (Vi€ &, Xi| > V2N\/[|ai| et Vi € 6°, [{ ai, AX—d)| < V2A|ai]]).

Pour tout ¢ € B (Orn,p) (boule ouverte {, de centre Oxn et de rayon p), on a par
définition de p,

Vie o, [Xi+eil > Kil—p

N . . V2A
> %] —min | [X] — —
jeS

||a)-||
N N VN V2
> [Xi| — Kil + 77— (A.50)
| 1|| il 1H
et
Vie 6% [Xi+eil =lei] < p < min —— . (A.51)
jeoe HGJH ||<11||

Ainsi, d’apres (A.50) et la définition de ¢ en (9.5), on a

Vie 6) (b(”ai”))\r‘;(i + Ei) = d)(“ai“)}\;)zi)) (A52)
et il vient
Dero(X+€) Zcb laill, A %q) + Z o(llaill, A €1 (A.53)
ied ie6c

Dans la suite on utilisera la notation ¢;(-) = ¢(||aill,A; -

Prenons ¢ € Boo(Ogn, p)\{Ogrn] et intéressons nous a la quantité Geeo(X + €),

. 1 . .
GCELO(X+ 5) = 7HA(X+ 5) - dHZ + Z d)i(xi) + Z d)i(si)»
(A53) 2 ico icoe
1, . 1 N
:EHAX—dHZ‘i‘2|’A5H2+<A5>AX— VDY bilk Z dilei),
i€ ie6¢
= Gees(%) fllAsllz + (€4, (Ag) T (AR — d))
+ (eoey (Age) T(AX—d)) + ) Piler).
icee

Etant donné que X est un point critique de G, et que 67 = (), le lemme 9.10 nous
assure que (As)T(AX —d) = O:o et on a alors

GCELO(),Z+ 5) = GCELG )’Z *HAEHZ + Z & auAX > + q)i(si)) (A54)
iegc
> Geuo (%) quan + Y diler) — el l{ay, AR — d)l. (A.55)

iegc
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Or d’apres (A.51) nous savons que Ve € Boo (Orn, p)\{Orn}, 0 < ei] < V2A/|ai]| Vi €
6¢ et par définition de ¢i(-), (A.55) devient

R R 1
Geero (X4 €) = Gero(X) + EHAEHZ

12
+ ¥ lal (VA - 15 - o A% - ) ) (4

ie6¢
De plus,
112
vie 6, muaiu o e A a5 0, (A.57)
s Vie6°, el < e ”2 (v il — (ai,Aﬁ—dH). (A.58)
1

ce qui est vrai par définition de p.

Finalement, étant donné que rank(As) = {6 et ¢ # Orn, au moins une des deux
assertions suivantes est vérifiée :

- die 6 tel que [ei| > 0 impliquant |[|Ae|| > 0,
- Ji € 6¢ tel que |ei| > O et la somme dans (A.56) est donc positive.

L'inégalité dans (A.56) est donc stricte :

Gerro (X4 €) > Gerio (%), (A.59)

ce qui termine la preuve.

A.1.10 Preuve du théoréme 9.32

Rappelons tout d’abord que pour x € RN, nous avons (d’apres (9.10)),

1
Vieln VteR, GL,(txV) =C; + (lai|[t — di)? + & (J|laill, A; 1), (A.60)

ott d; = (aj,d — AxP)/||a;| et C; est une constante indépendante de t donnée par (9.11).

De maniere similaire, il est facile de voir que
1
VielIn Vt € R, G, (t; xM) =c{ +5 (lai ]It — di)? + Altlo, (A.61)

ot Cf = Z[AXD —d||Z + A T ;4 xjlo-

Ensuite, d’aprés la proposition 9.3, il vient que pour tout i € Ty et x € RN, Gi,(-;x(V))

n’est autre que 'enveloppe convexe de G}0(~ ;x() & une constante C = C{ — C; > 0 pres.

Dans la suite de la preuve, la notation (EC), pour Enveloppe Convexe, réferera a cette
propriété.

== Soit * € RN un minimiseur CW de Gy, . Alors, d’apres la définition 9.29, pour tout
i € IN, Xi est un minimiseur global de Gi (-; (1)), 11 découle alors de (EC) que
pour tout i € In, X; est aussi un minimiseur global de Gcm( ;%(1)) étant donné
qu'un minimiseur global d"une fonction est également un minimiseur global de son
enveloppe convexe. Par conséquent, X est un minimiseur CW de G-
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Supposons maintenant que 0~ (X) # () et prenons j € o~ (X). Alors, par définition
de o~ et de la pénalité CELO (9.5), nous avons
Glao(%5;%10)) + Cf — €5 < G (%5;%1)), (A.62)

ce qui est en contradiction* avec (EC) et prouve que o~ (X) = (.

<= Soit * € RN un minimiseur CW de G, tel que o~ (&) = . Alors, par définition
de 0~ et de @, nous avons

GCELB(),Z) = GEO(&)- (A63)

Ensuite, avec des arguments similaires a ceux utilisés pour la preuve de =, (EC)
termine la démonstration.

A.2 DEMONSTRATIONS DU CHAPITRE 10
A.2.1  Preuve du théoreme 10.3

Dans cette preuve, nous considérons la restriction de G, définie par :
e .
GCELO 18— ]R> (A64)

ot & :={x € RN, Geao(x) < Geero(x'™)} € RN. Notons que puisque le Macro-Algo
est un algorithme de descente, ses itérés sont contraints a rester dans € et nous pouvons
donc limiter la preuve a I'étude de la restriction G&,,.

On note C l’ensemble des points critiques (au sens de Clarke) de G&,,. Nous commen-
¢ons par montrer que l’1mage de C par G&,, notée G& ,(C), est un ensemble fini. Soit
X e C,6=o0(X)et 6~ =0 (X). Alors, d’apres la premiere accolade dans la preuve du
lemme 9.10 (annexe A.1.3 page 190), X est solution de

0= (ai, Ax—d) — ||ai||?%; +sign(Xi)V2A||ai| ssiie€ &,

vieo
0=(ai, AX—d) ssiie &\o&~
e ) 0= (As-)T(AsRke —d) —Dg Re- + V2Abs, (A.65)
0=(Aso-) (Asks—d)
ou D € RN*N est une matrice diagonale telle que Dii = [[ai[|*1jics—) et b € RN est
un vecteur défini par b; = sign(Xi)| ai|/L{ics-}- Alors (A.65) se réécrit
[(As)TAs —Dslke = (As)Td— V2Abs. (A.66)

\

Ainsi, appartenir a € et étre solution du systeme (A.66) est une condition nécessaire*
pour étre un point critique de G¢,,. Considérons maintenant w C Iy, w™ C w et x € RN

solution de

[(Aw)TAw - Dw] Xw = (Aw)Td_ \/ﬁbwa (A67)

1. Le min d’"une fonction coincide avec celui de son enveloppe convexe.
2. Mais pas suffisante étant donné que, d’apres le lemme 9.10, un point critique de G, doit aussi vérifier
l{ai, AR — d)| < V2A||ai||, Vi € 6¢, condition qui n’est pas prise en compte dans (A.66).
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ott by = E[|ail|Liicw-) et Dit = [|aif*Liicw-)- Alors un tel X est point critique de G&,,

si et seulement si X € &, est solution de (A.66) (i.e. o(X) = w, 07 (X) = w™ et sign(Xi) =
sign(b;), Vi € w™) et vérifie [(a;, Ax(Y — d)| < vV2A||ai]], Vi € o(X)°.

Un nombre fini de systemes du type (A.67) peuvent étre construits en choisissant, w, w™
ainsi que le signe des composantes non-nulles de b. En effet, le nombre de sous-ensembles
w C Iy est égal a Z}:; (E) et le nombre de sous-ensembles w™ C w a Y i, (#{”). Enfin,
il y a le choix du signe des entrées non-nulles de b, i.e. 2#w™ possibilités. Au final, il existe

N

N) & /k )
Z<k>xz<l>x(2)<+oo, (A.68)

k=1 1=1

différents systemes du type (A.67). Ce nombre est extrémement grand mais fini. Rappelons
que les solutions, X, de ces systémes sont des points critiques de G%,, si et seulement si elles
appartiennent a €, elles sont solution de (A.66) et vérifient |(a;, Ax(Y) — d)| < vV2A||ai|, Vi €
o(x)€. De fait, le nombre de systemes comme (A.67) résultants en des points critiques de
G&,, est inférieur a (A.68).

De tels systémes (A.67) peuvent admettre

— une unique solution si rank((Ay)TAw — Do) =#w;

— aucune ou une infinité de solutions si rank((Ay)TAw — Do) < #w — 1.
Dans le cas ot le systéme admet une infinité de solutions, elles appartiennent a un sous-
espace affine de RN (translation du sous-espace vectoriel défini par les solutions de 1’équa-
tion homogene). Parmi ces solutions, les points critiques de G&,, appartiennent a I'intersec-
tion entre le sous-espace affine des solutions, € et E défini par

Fenll (A.69)
o,
S siiewe,
_%N}[, sii€ w™ and by <0,
" (A.70)
O»%}) siie w™ and b; > 0,
oo — Y22 | [¥22 . -
| Haiu] Y [uaiuﬁroo[ siiew\w,
et
o= [ {xeR": (oo, AxY @)l < VDNJa]| }, (A1)
iewe

On peut voir que E (eq. A.69) est composé d’un nombre fini de composantes connexes
dans RN. En effet, comme x — (a;, Ax(!) — d) est linéaire, chaque ensemble de 'intersec-
tion définissant Iy est une composante connexe dans RN. Par conséquent Iy est aussi une
composante connexe dans RN. Finalement, intersecter Iy avec le produit cartésien des I;
(i € In) prouve l'affirmation précédente.

Un systeme du type (A.67) résulte (au plus) en un nombre fini de composantes connexes
dans C. En combinant cela avec (A.68), on en déduit que C contient un nombre fini de com-
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posantes connexes. Ensuite, en suivant (ArToucH et al., 2013), étant donné que ; |Ax — d||?
est une fonction polynomiale et que @, a un graphe polynomial par morceaux, G&,
est semi-algébrique et donc sous-analytiqgue. Nous avons donc toutes les conditions requises
par (BOLTE et al., 2005, théoréme 7) stipulant que G&,, est alors constante sur chacune de
ces composantes connexes de C. Par conséquent G¢,,(C) est un ensemble fini.

Nous sommes maintenant en mesure de terminer la démonstration. D’aprés Hi1 et par
construction de l'algorithme, Yn € IN, x™ € C. Alors, comme cela est démontré dans la
preuve du lemme 9.13 (annexe A.1.4 page 191), pour i € 0,

G (x™) ™) = G, (x™). (A.72)

et G

CELO

(xte™P) = G& . (x™). De plus, avec les hypothéses H1 et H2 sur Alg, on a d’une part
vn € N, GE(:ELB(XTH_]) G(iLB( temp) _ BHXn—H _XtempHZ) (A73)

et d’autre part que x™ ! est un point critique de G%,,. Nous distinguons deux cas :

— si x™T = x'®™P alors x'*™P était un point critique et la boucle interne du Macro-
Algo a été stoppée par la condition o, = (). Dans ce cas, I'algorithme s’arréte.

— si x™*! £ xte™MP nous avons, d’apres (A.73),
Gewo(X™1) < Gearo (X" = Gy (X™). (A.74)
Enfin, pour tout minimiseur global X € C (il en existe au moins un d’apres la proposi-
tion 9.18), le lemme 9.13 assure que X° est aussi un minimiseur global vérifiant o~ (%°) = (.
Ainsi, il existe au moins un élément x € C vérifiant 0 (X) = 0 et G¢,(X) = min{GE,,(C)}.

Ce dernier point avec (A.74) et le fait que G&,,(C) est un ensemble fini permet de conclure
qu'il existe n* € IN tel que o,,. = 0.

. < * . . . . .
Finalement, d’apres le lemme 10.1, x™ est un minimiseur (local) de Gg, ce qui termine
la preuve.

A.3 DEMONSTRATIONS DU CHAPITRE 12
A.3.1  Preuve du lemme 12.5

Soit uj un minimiseur global de go pour d € R. Alors la proposition 12.3 établie que

ld| < V2N = ud—O

vd € R, (A.75)
De plus, d’aprés la proposition 12.4, nous avons les deux équivalences suivantes :
0 501 g
0 est un point critique de § <= ad € [8°,8°] si0€B, (A.76)

$'(0)=ad si0eR\B,
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0 € [39/a,54/a] i

o(G=0 s

ole

€ B,

% est un point critique de § <= (A.77)

€ R\ B.

ola

Alors, il découle des deux équations précédentes que
{Vd € R, u* est un minimiseur global de go = u* est un point critique de g} (A.78)

est équivalent a : Vd € RR,

dl < VIN — ad € [89,8°] si0€ B, (A7)
¢’ (0)=ad si0eR\B.
/a gd/a] 4 d
> Vah = ) 0€ 348V sigeB, (A.80)
' (4)=0 si 4 € R\B.

En gardant a l'esprit que (A.79) est vérifiée Vd € R, nous pouvons la réécrire comme il
suit,

[—V2Aa,v2Ad] C [8°,8°] si0 € B,
¢’ (0)=ad Vd <V2A si0€R\B.

(A.81)

La seconde ligne de (A.81) est impossible pour ¢ fixé. Ainsi (A.79) est équivalent a (12.19a).

Similairement, nous pouvons réécrire (A.80) par

VaN/a, 0€e [0%,8"] siueB,

Vil > (A.82)

¢'(u)=0 siueR\B.

Le fait que B contienne un nombre fini de points de R et par continuité de ¢, seulement
la deuxiéme ligne de (A.82) peut étre vérifiée pour |u| > v/2A/a. En effet, supposons qu’il
existe u € B tel que u > v/2A/a (on peut faire la méme chose pour u < —v/2\/a). Alors
étant donné que B est un ensemble fini de points de IR, il contient uniquement des points
isolés, i. e.

Je >0, tq. BNju—eg,u+e[={ul (A.83)
Il s’en suit, d’aprés la deuxieme ligne de (A.82), que

Vve]max (\/ﬁ/a,u—e),u%—s[\{u}, ¢’'(v) =0, (A.84)

et que ¢ est constante sur ] max(v2A/a,u — ¢),u[ et sur Ju, u + ¢[. Alors par continuité, ¢
est constante sur | max(v/2A/a,u— ¢€),u + €[ tout entier ce qui est en contradiction avec le
fait que u € B (i.e. que ¢ n est pas différentiable en ). Ainsi, B C [-v2\/a,v2A/a] et
Vu € R\ [—V2A\/a, V2N /al, b = 0 ce qui termine la preuve.
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A.3.2  Preuve du lemme 12.6

Etant donné que nous considérons (12.6), «g n"admet aucun minimiseur global sur ] —
@, 0[ulo, @[ pour tout d € IR» est équivalent a,

Yu €] — V2A/a, 0[U]0, V2A/al, §(u) > ' VdeR, (A.85)

g0(0) =% sildl<v2A
> V2,

go(4)=A sild|
ce qui s’écrit encore,

vu €] — vV2A/a, 0[Ul0, V2A/al, (1) > Gmin(u) := sup fy(d), (A.86)
deR

ou

N a?u? . <
fu(d) = >—+aud  sildl < V2A, (A87)
A—Tlau—d)? sild > V2
Alors, il est aisé de voir que
a?u?
sup fyu(d)=— 3 + V2Aalu, (A.88)
ldI<vV2A
et
: VA
> YA
sup fu(d) = A ifful > =35 (A.89)
ld[>v2A — ‘122‘*2 + v2Aalu] sinon,

Finalement nous avons

2u2

vu €] = VZA/a, 0010, VZh/al, bumin(ut) = =

+ \/277\(1|U.| = d)CELO(a) A; u)) (A9O)

ol P est donné par (9.5) (page 96), ce qui termine la preuve.

A.3.3 Preuve du théoreme 12.7

Nous démontrons chaque implication indépendamment.

<= remarquons tout d’abord que (12.21) == (12.19). En effet, il est évident que (12.21b)
== (12.19b) et, par définition de ¢ ¢, NOUs avons P, (0) = 0 et

lim ¢, (u) =+v2Aa et lim ¢, (u) = —Vv2Aa. (A.91)
u—0 u—0
u>0 u<o0

Ainsi, (A.91) avec (12.21a) et (12.21¢) (i.e. $(0) = 0 et & > beeo sur] —v2A/a, vV2A/a[\{0})

impliquent
lim ¢/(u) < —vV2Aa et lim ¢'(u) > V2Aa, (A.92)
u—0 u—0

u<o0 u>0
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qui peut étre réécrit comme [—v2Xa,v2Aa] C [§9, 5°] et montre que (12.19a) est
vérifiée (le fait que 0 € B est une conséquence de [—v/2Aa, v2Aa] C [§°, 5°)).

Il s’en suit, d’apres le lemme 12.5, que les minimiseurs globaux de go sont des points
critiques de g et que § a au moins un point critique puisque go a toujours au moins un
minimiseur global dans {0, d/a} (proposition 12.3). Alors, parmi les points critiques
de g il en existe au moins un qui est un minimiseur global de §. En effet, de part
la continuité de ¢ et d’apres les conditions (12.21a) et (12.21b), ¢ est bornée. De
plus, I'attache aux données quadratique de § est coercive. Ainsi g est coercive et sa
contiuité assure l'existence d’'un minimiseur global.

Maintenant, d’apreés (12.21a) et (12.21b) nous avons que

Vu ¢] — V2A/a, 0[UI0, V2A/al, d(u) = Alulo. (A.93)

Par ailleurs, (12.21c) avec le lemme 12.6 assurent que § n’admet pas de minimiseurs
globaux sur | —v/2A\/a, 0[Ul0,v2A/a[ et la proposition 12.3 montre la méme chose
pour go. Ainsi, nous venons de montrer que gp et § étaient égales en tout point qui
est potentiellement un minimiseur global de 1'une des deux fonctionnelles ce qui
nous permet de conclure que (P1) est vérifiée (avec (12.6)).

== sous la condition (P1), tous les minimiseurs globaux de gy sont des points cri-
tiques de § ce qui, d’aprés le lemme 12.5, est équivalent a (12.19). De plus, (12.6)
entraine (12.21a) et permet de réduire (12.19b) a (12.21b).
Supposons que (12.21c) n’est pas vérifiée et qu'il existe 1y € (0,v2A/a) tel que
d(ug) < derol(ug). Alors, il est facile de déterminer un dg = v2A pour lequel
go admet deux minimiseurs globaux {0, %} et pour lequel l'intervalle [0, %] =
[0, @] tout entier minimise la fonctionnelle g, (définie par (12.5) avec ¢ = Pce0)
puisque g, est I'enveloppe convexe de go (voir section 9.1 page 95). Ainsi nous

avons uwg ¢ {O,%} et néanmoins g(up) < geo(Uo) = go(0) = go(%) ce qui
contredit (1) et termine la preuve.
A.3.4 Preuve du théoreme 12.9
Etant donné que go a toujours deux minimiseurs (locaux), 17 = 0 et .y = 4 qui

coincident lorsque d = 0, nous pouvons voir que vérifier (’2) est équivalent a vérifier
. d s L <
Vde R, e C\ {O, a} — 1l n’est pas un minimiseur (local) de g, (A.94)

ot C={ueR:0ec0dg(u)}estl’ensemble des points critiques de g. Ainsi, la démonstra-
tion consiste maintenant a montrer que, sous les conditions (12.21), (A.94) est équivalent
a (12.22).

(12.22) = (A.94) Soit & € C\ {0, %} pour d € R. Alors, d’apres la caractérisation
des points critiques de § donnée par (12.13) et la définition des bornes B~ et B,
nous en déduisons que & € [, "]\ {0}. En effet, un point critique de § sur
la partie constante de ¢ vérifie nécessairement (1 = d/a d’apres (12.13). De plus,
d’apres (12.22) on a:

— si (.t € B, alors

lim §'(v) = a’t—ad+ lim ¢'(v) > a’t—ad+lim ¢'(v) = lim §’'(v),
v—1 v—1U (12.22a) v—1 v—1
v<u v<u v>u v>u

montrant que 1t n’est pas un minimiseur (local) de g.
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— si 0t ¢ B, alors puisque @t # d/a nous avons ¢’ (1) # 0 et nécessairement 0 €
187, BT[\B (eneffetsit = B, ou T, alors par (12.21) et étant donné que nous
sommes dans le cas 0. ¢ B, nous obtenons ¢'(~) = 0 ce qui est incompatible
avec ce qui précede impliquant @ # 3~ et ). Enfin, d’apreés (12.22b) on obtient

g"(11) = a? + ¢ (1) < 0 et il existe un intervalle V € R\ B

tq eV etvweV\{u} §"(v)=a?+"(v) <0,

montrant que 1t n’est pas un minimiseur (local) de §.

(12.22) <= (A.94) D’apres la caractérisation des points critiques (12.13), on peut ré-
écrire (A.94) comme il suit :

VdeIR,aeC\{O,i}

51 (1) < o .
g''(1t) < 0 etil existe un intervalle V C R\ B sid ¢ B,
— tq eV etVveV\{u}, g'(v) <0 (A.95)
lim g'(v) > lim §'(v) sit e B.
v—1 v—1
v<u v>u

Notons que la deuxiéme partie du «premier si» est utile pour discerner les minimi-
seurs (locaux) des autres points critiques lorsque g’ (1) = 0. En ce qui concerne le
«deuxiéme si», puisque nous sommes dans le cas ou1 {1 € B est un point critique, les
dérivées a gauche et a droite de § au point 1t sont de signe différent et I'inégalité
donnée est alors nécessaire pour assurer que 1l n’est pas un minimiseur (local).

Ensuite, nous pouvons voir que
Vu € |—V2A/a, \/ﬁ/a} \ {{O}U{u ¢B:d (u) = 0}},
il existe dp € R tel que dp # au et

a’u—ado+¢'(u)=0siu ¢ B,

ado —a?u € [8%,8"] siu € B.
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impliquant, d’apres (12.13), que u € C\ {O, %} En combinant cela avec (A.g95)
nous obtenons

u e [—V2A/a, %ﬁ/a} \ {{O}U{u ¢B:d (u) = 0}}

) < . .
g’ (u) < 0 etil existe un intervalle V ¢ R\ B siudB,
= tq ueVetvVveV\{u}, g'(v) <0
lim g’ (v) > lim g’ (v) siu e B,
v<u v>u
77 < _ 2 . . .
¢’ (u) < —a“ etil existe un intervalle V C R \ B siugB,
= tq ueVetvVveV\{u}, ¢’ (v) < —a? (A.96)
. / . / 1
3%¢(V)>3%¢(V) siu € B.
v<u v>u

Ainsi, nous avons montré (12.22a). Pour (12.22b), nous devons nous intéresser aux
points u € [—v2A/a,V2A/al \ B tels que ¢'(u) = 0. Remarquons tout d’abord que
d’apres (12.21) nous avons

lim ¢'(u)>vV2Aa>0 et lim ¢'(u)=0, (A.97)
u—0 u—v2A/a
u>0

u>v2A/a

et que, d’apres (A.96), la «dérivée» de ¢ est une fonction discontinue (aux points
dans B) et décroissante sur [0,v/2A/a]. Ainsi, s’il existe i € [0,v/2A/a] \ B tel que
¢’ (1) =0, alors ¢/(u) = 0 Yu € [i1,+00). Un raisonnement similaire peut étre réalisé
sur R_ et alors, en définissant B~ et B+ comme dans "énoncé du théoréme, nous
obtenons que B C [, "] et que Vu €], BT[\B, ¢'(u) # 0. De 13, (A.96) devient :
Vu €1, BTI\0},

¢” (1) < —a? et il existe un intervalle V ¢ R\ B s

iu¢ B,
tq ueV etweV\{u} ¢"v) < —a? (A.98)
. / . / 1
\}grhcb(v)>\}grh¢(v) siu € B,
v<u v>u

ce qui termine la preuve.

A.3.5 Preuve de la proposition 12.20

Par définition de @, la condition (12.26a) est vérifiée pour tout y; > 2 et AL > 03 €In).
De plus, on obtient facilement que

(yi +DAZ < - V2A
% =X et yiAi =B < Tl (A.99)
1

(12.26c) = Vi€ In, Ap = V2| ay, (A.100)

(12.26b) «—= Vi € Iy,
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ou la derniére implication provient du méme argument que celui utilisé dans la preuve de
la proposition 12.19 (par symétrie '~ = —p'"). Regardons maintenant si les conditions
ci-dessus sur y; and A; peuvent étre vérifiées simultanément. On a, Vi € Iy

~ 2\ Yi 1 1
AL = et < et = |lai]], (A.101)
' Yit1 VYit+T o lai Yit1 sl
~ 2\ 1 Yi+ 1 1
= A=/ < et |ai]| < —=. A.102
Yi>2 t ‘Yl-i-] H l” m Yi H lH \@ ( )

~ 2A 1 1
= A = —F: et i < ——1 et ||lai|| < —=. A.10
1 ﬁ Vi g e el s (A103

Afin de conclure la preuve, nous devons montrer que (12.53) = (12.26¢). Par symétrie
on restreint la preuve a R. En utilisant les mémes arguments que dans la preuve de la
proposition 12.19, nous avons sous la condition (12.53)

Vi S ]IN) Yu €]O>7\1]> d)csLo(Hai”a }\; u) < ¢SCAD(Yi)7\i; u)) (A-104)

puisque (12.53) = A; = v/2A||a;|| Vi. Ensuite, Vi € I, Vu € [Ai,viAi], nous avons

2
"
bl ) = Py ) = 1802 ARy

7\% — 2)/17\1|LL| + LLZ
2(yi—1)

d)SCAD(Yi, 7\1,‘ LL) =P, (u) —

ott (P1,P2) € (R?[X])? sont deux polynomes d’ordre 2. Considérons le polyndome Q = P, —
P;. Alors, (A.99) et (A.104) nous assurent que Q(A;) > 0 et Q(yiAi) > 0 (étant donné que

I'on est toujours sous la condition (12.53) et que (12.53) = (L A et viA; Ha 0 ).
De plus, nous pouvons voir que

1

vu € A, virid, Q7w = |y ——— < 0
Yi—1 (12.53)

(A.105)
Ainsi, Q est strictement positif et concave sur i, ViAil ce qui, avec Q(Ay) > 0et Q(yiAi) =
0, implique que that Q(u) > 0 Vu € [Ai,yiAil. Cela montre que (12.53) = (12.26¢). Enfin,
le fait que Gscy Ne puisse jamais avoir la propriété (P2) provient des mémes arguments que
ceux utilisés dans la preuve de la proposition 12.19 pour la pénalité Capped-{;.
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Résumé :
Cette these s’intéresse a deux problemes rencontrés en traitement du signal et des images. Le premier concerne
la reconstruction 3D de structures biologiques a partir d’acquisitions multi-angles en microscopie par réflexion
totale interne (MA-TIRF). Dans ce contexte, nous proposons de résoudre le probleme inverse avec une approche
variationnelle et étudions Ueffet de la régularisation. Une batterie d’expériences, simples a mettre en ceuvre, sont
ensuite proposées pour étalonner le systeme et valider le modele utilisé. La méthode proposée s’est montrée étre en
mesure de reconstruire avec précision un échantillon phantom de géométrie connue sur une épaisseur de 400 nm,
de co-localiser deux molécules fluorescentes marquant les mémes structures biologiques et d’observer des phéno-
menes biologiques connus, le tout avec une résolution axiale de 'ordre de 20 nm. La deuxieme partie de cette
these considére plus précisément la régularisation Ly et la minimisation du critére moindres carrés pénalisé ({3-
) dans le contexte des relaxations continues exactes de cette fonctionnelle. Nous proposons dans un premier
temps la pénalité CELO (Continuous Exact {y) résultant en une relaxation de la fonctionnelle £y-8y préservant
ses minimiseurs globaux et pour laquelle de tout minimiseur local on peut définir un minimiseur local de €3-£y
par un simple seuillage. Par ailleurs, nous montrons que cette relaxation élimine des minimiseurs locaux de la
fonctionnelle initiale. La minimisation de cette fonctionnelle avec des algorithmes d’optimisation non-convexe est
ensuite utilisée pour différentes applications montrant l'intérét de la minimisation de la relaxation par rapport
a une minimisation directe du critére £3-Uy. Enfin, une vue unifiée des pénalités continues de la littérature est

proposée dans ce contexte de reformulation exacte du probleme.

Mots clés : problemes inverses, microscopie MA-TIRF, reconstruction 3D, étalonnage microscope, optimisation

parcimonieuse, norme-£y, relaxations continues exactes, équivalence des minimiseurs.

Abstract :

This thesis is devoted to two problems encountered in signal and image processing. The first one concerns the
3D reconstruction of biological structures from multi-angle total interval reflection fluorescence microscopy (MA-
TIRF). Within this context, we propose to tackle the inverse problem by using a variational approach and we
analyze the effect of the regularization. A set of simple experiments is then proposed to both calibrate the system
and validate the used model. The proposed method has been shown to be able to reconstruct precisely a phantom
sample of known geometry on a 400 nm depth layer, to co-localize two fluorescent molecules used to mark the
same biological structures and also to observe known biological phenomena, everything with an axial resolution
of 20 nm. The second part of this thesis considers more precisely the Lo reqularization and the minimization of
the penalized least squares criteria ({3-0o) within the context of exact continuous relaxations of this functional.
Firstly, we propose the Continuous Exact ¢y (CELO) penalty leading to a relaxation of the £3-o functional which
preserves its global minimizers and for which from each local minimizer we can define a local minimizer of {2-£o
by a simple thresholding. Moreover, we show that this relaxed functional eliminates some local minimizers of the
initial functional. The minimization of this functional with nonsmooth nonconvex algorithms is then used on
various applications showing the interest of minimizing the relaxation in contrast to a direct minimization of the
-y criteria. Finally we propose a unified view of continuous penalties of the literature within this exact problem

reformulation framework.

Key words : inverse problems, MA-TIRF microscopy, 3D reconstruction, microscope calibration, sparse optimi-

zation, Lo-norm, exact continuous relaxations, minimizers equivalence.
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