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Résumé – Les algorithmes de Monte-Carlo par chaînes de Markov (MCMC) permettent de quantifier l’incertitude dans les
problèmes inverses, en particulier en l’absence de vérité terrain. Plusieurs échantillonneurs inspirés de l’optimisation, tels que
PnP-ULA, ont été développés pour intégrer des a priori encodés par des réseaux de neurones, améliorant ainsi considérablement la
qualité de l’estimation. Mettre en oeuvre de tels algorithmes reste problématique en grande dimension en raison des coûts de calcul
et de stockage des échantillons, par exemple en imagerie haute résolution. Ce travail propose une implémentation distribuée sur
plusieurs GPUs de PnP-ULA, permettant de traiter rapidement des problèmes inverses de très grande taille sans compromettre la
qualité d’estimation. L’approche s’appuie sur une réseau débruiteur encodé par un faible nombre de paramètres, dont la structure est
compatible avec une implantation Single Program Multiple Data (SPMD). Le passage à l’échelle est évalué sur données synthétiques
pour la résolution de problèmes d’inpainting d’images de grande taille.

Abstract – Markov Chain Monte Carlo (MCMC) algorithms allow uncertainty quantification in inverse problems, especially when
no ground-truth data is available. Optimization-inspired MCMC algorithms, such as PnP-ULA, have been developed to integrate
priors encoded by neural networks, significantly improving estimation quality. Applying such algorithms to very high dimensional
problems remains challenging due to the computational and storage costs induced by the size of the samples, for example with
high-resolution images. This work introduces a distributed implementation of PnP-ULA over several GPUs to quickly solve very
high dimensional imaging inverse problems without compromising estimation quality. The approach utilizes a lightweight deep
denoiser within a Single Program Multiple Data (SPMD) framework. The interest of this method is demonstrated on high-resolution
image inpainting tasks.

1 Introduction
Ce travail s’intéresse à la résolution de problèmes inverses en
imagerie haute résolution, visant à estimer une image x ∈ RN

à partir d’observations dégradées y ∈ RM , avec N et M de
l’ordre de 106 ou plus. Ces problèmes sont basés sur un modèle
d’observation de la forme

y = A(Hx), (1)

où H ∈ RM×N représente un opérateur de mesure donné, et
A : RM → RM modélise des perturbations aléatoires. La den-
sité de la distribution a posteriori, combinant une distribution
a priori de densité p avec la vraisemblance du modèle, s’écrit

π(x | y) ∝ exp (−ϕy(Hx)) p(x), (2)

où ϕy : RM →]−∞,+∞] représente l’attache aux données,
supposée ici telle que ϕy ◦H est L1-Lipschitz différentiable.

Adaptées d’algorithmes d’inférence standards, les ap-
proches Plug-and-Play (PnP) [1] remplacent un opérateur
proximal associé à un a priori explicite par un réseau de neu-
rone débruiteur, dont l’entraînement a permis d’apprendre un
modèle génératif de l’espace des solutions. Ces représenta-
tions apportent en général une information plus riche que les
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distributions a priori explicites traditionnelles, exploitant par
exemple la parcimonie dans un domaine transformé. Parmi
les débruiteurs étudiés dans la littérature, les réseaux déroulés
comme le Deep Dual Forward-Backward (DDFB) [2] s’ins-
pirent de la structure d’algorithmes d’optimisation itératifs.
Ils offrent de bonnes performances de reconstruction avec un
nombre de paramètres environ mille fois inférieur à celui de
modèles de référence comme DRUNet [3], qui en comporte
environ 33×106. Les méthodes PnP ont été largement étudiées
en optimisation [4], et plus récemment dans les algorithmes
de Monte Carlo par chaînes de Markov (MCMC) [5].

La quantification de l’incertitude est essentielle pour inter-
préter les estimations, en particulier en l’absence de données
de calibration. Contrairement aux méthodes d’optimisation, les
algorithmes MCMC fournissent des estimations ponctuelles
assorties d’une quantification d’incertitude. En suivant les
mêmes principes qu’en optimisation, des échantillonneurs PnP
tels que PnP-ULA [5] et PnP-SGS [6] ont été proposés. Sous
certaines hypothèses, il existe une distribution a priori propre
à laquelle le débruiteur est associé [5].

Le calcul distribué est une approche usuelle pour passer
un algorithme à l’échelle, en exploitant plusieurs unités de
calcul (CPU ou GPU) appelées agents. Cependant, la nature
séquentielle des algorithmes MCMC complique leur déploie-
ment sur des architectures distribuées. Une solution consiste
à décomposer chaque opération sur plusieurs agents selon le
paradigme Single Program Multiple Data (SPMD) [7]. Au
prix de communications entre les agents, chaque unité im-
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pliquée exécute une partie du calcul global. De nombreuses
opérations typiques en traitement d’image, comme les convo-
lutions, se prêtent à ce type d’implémentation en ce qu’elles
ne nécessitent qu’un nombre réduit de communications.

Sous l’hypothèse que ϕy est additivement séparable, cet
article propose une version distribuée de PnP-ULA inspirée
de [8], basée sur un débruiteur DDFB composé de peu de para-
mètres. Pour gérer efficacement de très grands problèmes, l’im-
plémentation proposée exploite plusieurs GPUs. À la séquence
de nombres pseudo-aléatoires générée près, l’algorithme pro-
posé est équivalent à une version séquentielle de PnP-ULA, et
assorti des mêmes garanties de convergence.

L’article est organisé comme suit. La partie 2 décrit les li-
mites d’une implémentation séquentielle de PnP-ULA et intro-
duit la version distribuée proposée. La partie 3 illustre les per-
formances de reconstruction et son efficacité pour l’inpainting
d’images de grande taille en présence de bruit blanc gaussien.
Les conclusions sont reportées en partie 4.

2 Échantillonneur PnP-ULA distribué
Cette partie décrit comment distribuer efficacement PnP-
ULA [5]. Sous certaines hypothèses, la méthodologie décrite
dans [8] pour distribuer des a priori plus simples peut être
appliquée à des débruiteurs profonds tels que DDFB [2].

2.1 Opérateurs localisés et calcul distribué
Adapté de MYULA [9], PnP-ULA [5] consiste à échantillonner
la distribution (2) en remplaçant l’opérateur proximal associé
à l’a priori par un débruiteur gaussien Dϵ de variance ϵ > 0,
supposé tel que (Dϵ−IN ) est L2-Lipschitzienne. La transition
de l’itération t ∈ N à t+ 1 est donnée par

x(t+1) = x(t) − δH∗∇ϕy(Hx(t)) +
√
2δz(t+1)

+
αδ

ϵ

(
Dϵ(x

(t))− x(t)
)
+

δ

λ

(
ΠC(x

(t))− x(t)
)
,

(3)

où z(t+1) ∈ RN est une réalisation de la distribution gaus-
sienne multivariée N (0, IN ), δ > 0 est la taille du pas de
discrétisation, et α > 0 et λ > 0 sont des paramètres de régula-
risation. L’opérateur ΠC est le projecteur orthogonal sur un en-
semble non-vide compact et convexe C ⊂ RN , permettant de
garantir la convergence géométrique. En imagerie, l’ensemble
C encode typiquement le domaine de validité de l’intensité des
pixels, donné par le produit cartésien C = C1 ×C2 × · · · × CN .

Lorsque N et M sont de l’ordre de 106 et plus, l’implémen-
tation de (3) sur un seul agent devient difficile en raison des
limitations matérielles. La nécessité de stocker des milliers
d’échantillons pour former des estimateurs et en quantifier
l’incertitude, accentue ce problème. Partitionner les variables
x et y en B blocs (xb)1≤b≤B et (yb)1≤b≤B peut permettre
d’échantillonner chaque bloc xb en parallèle sur B différents
agents, contournant ainsi les problèmes de dimension.

Bien que l’hypothèse usuelle de séparabilité additive de ϕy

permette de former des blocs conditionnellement indépendants
dans y, cela n’est en général par le cas pour x, car ∇ϕy et
Dϵ ne sont pas nécessairement des opérations terme à terme.
Le problème serait sinon trivialement séparable, c’est-à-dire
décomposable en B sous-problèmes indépendants. En pratique,
échantillonner x(t+1)

b nécessite non seulement l’échantillon

xb′′ xb xb′

FIGURE 1 : Schéma de communication pour une convolution
1D avec une architecture SPMD. Une partie de x(t)

b′ est envoyée
par l’agent b′ à b, pour que x

(t+1)
b puisse être calculé par b.

x
(t)
b mais aussi des éléments d’autres blocs x(t)

b′ , avec b′ ̸= b.
Comme illustré en figure 1, chaque agent b doit recevoir des
éléments des autres agents à chaque itération pour former
x
(t+1)
b , comme s’il avait accès à x(t) en entier.
Le nombre et la taille des communications sont le princi-

pal goulot d’étranglement de cette approche. Si les opérateurs
impliqués dans l’échantillonnage sont localisés, c’est-à-dire
que chaque composante du vecteur en sortie peut être calcu-
lée à partir de quelques composantes voisines du vecteur en
entrée x, alors le couplage entre les blocs est faible. Les com-
munications résultantes restent de taille limitée. En revanche,
si ces couplages sont trop importants, le temps d’exécution
de l’échantillonneur distribué sera dominé par des communi-
cations coûteuses. En pratique, de nombreux opérateurs en
imagerie sont localisés, tels que les convolutions. Lorsque
C =×N

n=1
Cn dans (3), la projection ΠC s’effectue terme-

à-terme. Ainsi, chaque agent b calcule sans communication
préalable la projection sur un ensemble Cb, défini comme le
produit cartésien des Cn pour les pixels n contenus dans xb.
Des communications interviennent généralement pour distri-
buer l’évaluation de Dϵ et le gradient de la log-vraisemblance,
impliquant H et son adjoint H∗. La notion de localité men-
tionnée ci-dessus doit donc être vérifiée non seulement par les
opérateurs ∇ϕy , H et H∗, mais aussi par le débruiteur Dϵ.

2.2 DDFB comme débruiteur distribué
Les débruiteurs de référence comme les modèles de diffu-
sion [10] offrent d’excellentes performances, mais n’ont en
général pas une structure compatible avec une approche SPMD,
car ils sont basés sur des opérations non locales, comme les
couches d’attention. Les réseaux convolutifs, basés sur une
succession de convolutions et d’opérations terme-à-terme, sont
une meilleure alternative de ce point de vue.

Les réseaux convolutifs état-de-l’art comme DRUNet se
prêtent à une implémentation distribuée, mais leur taille et leur
complexité induiraient un coût de communication démesuré.
Le réseau déroulé DDFB [2] offre une alternative intéressante
car il comporte beaucoup moins de paramètres. Il se compose
de K couches, impliquant uniquement les convolutions Gk

et G∗
k, et des opérations de seuillage doux, qui peuvent être

distribuées efficacement selon le paradigme SPMD.

2.3 Implémentation distribuée proposée
La méthodologie décrite ci-dessus est illustrée sur un problème
d’inpainting sous bruit blanc gaussien. Le terme d’attache aux
données s’écrit

(x ∈ RN ) ϕy(Hx) =
1

2σ2
∥Hx− y∥22, (4)

avec H est un opérateur de masquage uniforme et σ2 > 0 la
variance du bruit. Ce problème satisfait l’ensemble des hypo-
thèses de la partie 2.1. La fonction ϕy est additivement sépa-
rable, et ϕy ◦H est L1-Lipschitz différentiable avec L1 = 1

σ2 .
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Algorithme 1 : PnP-ULA distribué proposé

Entrées : y ∈ RM , λ ∈
(
0, (2αL2/ϵ+ 4L1)

−1
)
,

δ ∈
(
0, 1

3 (αL2/ϵ+ L1 + 1/λ)−1
)
, ϵ > 0, α > 0

1 pour chaque agent b ∈ {1, . . . , B} faire en parallèle
2 Charger et stocker yb ∈ RMb ;
3 Initialiser x(0)

b ∈ RNb ;
4 pour t = 0 à T − 1 faire
5 Communiquer à chaque couche du DDFB

pour calculer db
(t) =

[
Dϵ(x

(t))
]
b
;

// Mise à jour locale

6 gb
(t) = 1

σ2H
∗
b

(
Hbxb

(t) − yb

)
;

7 Tirer zb(t+1) ∼ N (0, INb
);

8 xb
(t+1) = xb

(t)−δgb
(t)+ αδ

ϵ

(
db

(t) − xb
(t)
)

9 + δ
λ

(
ΠCb

(xb
(t))− xb

(t)
)
+
√
2δzb

(t+1);
10 fin
11 fin

Sorties : (x(t))1≤t≤T

L’opérateur H est une opération terme-à-terme, décomposable
en masques locaux (Hb)1≤b≤B . Aucune communication n’est
ainsi nécessaire pour distribuer le calcul de ∇(ϕy ◦H)(x).

Un débruiteur DDFB pré-entraîné est utilisé dans l’algo-
rithme 1. Le débruitage de Algorithme 1 algorithme 1 néces-
site 2 phases de communications pour chacune des couches
k du réseau convolutif : l’une pour appliquer l’opérateur de
convolution Gk et l’autre pour appliquer son adjoint G∗

k. Pour
calculer Gkx

(t), chaque agent b doit d’abord communiquer
aux agents voisins b′, une partie des bordures de la portion
d’image xb dont il s’occupe. Cela permet à chacun de réali-
ser les même calculs que sur l’image entière. La largeur des
bordures est dictée par la taille du noyau de convolution. De
même manière, en notant z(t) = Gkx

(t), le calcul de G∗
kz

(t)

impose de communiquer des bordures de zb
(t) aux agents

voisins. D’autres stratégies pourraient être envisagées pour la
distribution du réseau DDFB [11].

L’algorithme 1 comporte donc deux phases distinctes : l’une
associée au calcul distribué du débruitage, et l’autre à la mise-
à-jour de variables locales à chaque agent.

3 Illustrations expérimentales

3.1 Paramètres expérimentaux
Les performances ont été évaluées sur des problèmes d’inpain-
ting d’images synthétiques x ∈ [0, 1]N , avec 80% de données
manquantes et un niveau de bruit σ = 0.03.

Les expériences ont été réalisées sur le supercalculateur Jean
Zay (CNRS, hébergé par GENCI à l’IDRIS) sur un seul noeud
de calcul muni de 2 processeurs Intel Cascade Lake 6248 (20
cœurs chacun) et 4 GPUs Nvidia Tesla V100 SXM2 (16 Go de
RAM chacun). L’implémentation Python proposée1 repose sur
les librairies mpi4py pour la parallélisation MPI [12], cupy
pour le calcul sur GPU [13], et pytorch pour les réseaux.

Le réseau DDFB utilisé dans l’algorithme 1 est composé
de K = 19 couches, et entraîné suivant la procédure décrite

1Accessible à https://gitlab.cristal.univ-lille.fr/
phd_maxime_bouton/dpnp-ula-gretsi-2025

(a) Observations y (b) Vérité terrain x

(c) x̂MAP (PnP-FB) (d) Initialisation x(0)

(e) x̂MMSE (proposé, B = 4) (f) 95% IC (proposé, B = 4)

FIGURE 2 : Comparaison de la qualité de restauration.

dans [2, Paragraphe IV. A. 4), training setting 2]. Le para-
métrage de PnP-ULA suit les recommandations de [5], avec
α = 1.25, C = [−1, 2]N , ϵ = σ2, λ = 0.99(2αL2/ϵ+4L1)

−1

et δ = 0.99
3 (αL2/ϵ+L1 +1/λ)−1. Une approximation de L2

est estimée avec la méthode de puissance itérée décrite dans [2,
Section 4.4], menant au choix L2 = 1. Les algorithmes sont
initialisés par une image x(0) obtenue par interpolation des
observations à l’aide de splines bicubiques.

Qualité de restauration : L’estimation du MMSE x̂MMSE,
formée par l’algorithme 1 avec B = 1 et 4 GPUs, est com-
parée à l’estimation du maximum a posteriori (MAP) x̂MAP
obtenue avec l’algorithme d’optimisation PnP-FB [14] basé
sur DRUNet [3]2. La qualité d’estimation est évaluée en terme
de SSIM [15] et de rapport signal sur bruit (rSNR) défini par

rSNR(x̂) = 10 log10

( ∥x∥22
∥x̂− x∥22

)
, (5)

où x̂ est une estimation de la vérité terrain x. La taille d’image
considérée dans cette expérience est N = 10242. Les estima-
tions x̂MMSE ont été calculées sur 20 000 échantillons, dont
5000 pour la période de chauffe. Les intervalles de crédibilité

2Codes et poids utilisés : https://github.com/cszn/DPIR.
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TABLE 1 : Résultats de scalabilité faible : configuration, temps
moyen par itération et efficacité

(
t(1)/t(B)

)
#GPUs (taille N ) Temps (ms) Efficacité

1
(
10242

)
199± 0.32 1

2
(
14482

)
239± 8.86 0.83

4
(
20482

)
284± 31.43 0.70

(IC) ont été calculés sur les 500 derniers échantillons pour des
contraintes de stockage des échantillons.

Efficacité : L’efficacité de l’algorithme 1 a été mesu-
rée en allouant un cœur CPU à chacun des B ≥ 1
GPUs. La scalabilité faible est évaluée en augmentant pro-
portionnellement la taille du problème et le nombre de
GPUs alloués dans les configurations suivantes : (N,B) ∈
{(10242, 1), (14482, 2), (20482, 4)}. Le temps moyen d’exé-
cution par itération de l’agent le plus lent est reporté comme
métrique représentative de la complexité temporelle. Pour
B > 1, les images x et y ont été divisées équitablement
le long de l’axe vertical, suivant lequel les données ne sont pas
contiguës en mémoire.

3.2 Résultats et discussions
Qualité de restauration : Cette expérience vise à comparer la
qualité de restauration de l’algorithme distribué, contraint par
une certaine catégorie de réseau de neurones, à celle d’un al-
gorithme d’optimisation exploitant un réseau bien plus large et
performant, mais non adapté à une implémentation distribuée.

La figure 2 compare la qualité des estimations obtenues par
l’algorithme distribué proposé à celles de l’algorithme PnP-FB
utilisant DRUNet [3]. L’estimation du MMSE en figure 2e
correspond à la configuration B = 4 GPUs. Le grossissement
est situé sur l’une des zones de communication (délimitées par
des pointillés blancs), confirmant qu’aucun artefact dû à des
effets de bords n’a été généré par l’implémentation distribuée.

À des écarts minimes près dûs à différentes séquences de
nombres pseudo-aléatoires, les métriques des configurations
B = 1 et B = 4 restent similaires, respectivement (rSNR =
16.29, SSIM = 0.78) contre (rSNR = 16.30, SSIM = 0.78).
Malgré un visuel moins convaincant dans les zones textu-
rées, l’estimation du MAP obtenue avec PnP-FB utilisant
DRUNet donne de meilleures métriques sur l’image entière :
rSNR = 17.71 et SSIM = 0.86.

Une implémentation distribuée pour la résolution de pro-
blèmes inverses de grande dimension impose l’utilisation de
réseaux de neurones moins complexes, menant à des estima-
tions de qualité légèrement inférieure.

Efficacité : Le tableau 1 rassemble les résultats des ex-
périences de scalabilité faible. L’efficacité de l’algorithme
décroît pour de plus grandes configurations. Bien que le coût
calculatoire reste le même du point de vue de chaque GPU, les
communications effectuées sont plus grandes. Cependant, le
profil de décroissance dépend grandement du réseau utilisé et
des coûts de communications qu’il induit. Le DDFB utilisé ici
contient K = 19 couches, impliquant 19× 2 = 38 étapes de
communication. Réduire le nombre de couches réduirait les
coûts de communication en proportion. Utiliser une instance
de DDFB avec un nombre inférieur de couches ne devrait pas

réduire drastiquement la qualité de restauration [2].

4 Conclusion
Cet article décrit un algorithme PnP-ULA distribué équivalent
à sa version séquentielle. Il exploite plusieurs GPU pour trai-
ter plus rapidement des problèmes de même taille (scalabilité
forte) ou passer à l’échelle sur des problèmes de très grande
taille (scalabilité faible), sans détériorer la qualité des esti-
mations ou renoncer à la quantification des incertitudes. Son
efficacité repose sur l’usage d’un débruiteur profond adapté
au calcul distribué. Sa structure doit être la plus légère et la
plus simple possible pour réduire les communications, dans un
compromis entre qualité de restauration et efficacité calcula-
toire. La méthode proposée permet par exemple de résoudre un
problème d’inpainting sur une image couleur de taille 10242

en 35 minutes avec 4 GPUs, contre 1h06 avec un seul. Elle
permet aussi de traiter le même problème pour une image 4
fois plus grande avec une augmentation du temps de calcul
limitée à un facteur de 1.42.
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