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Résumé — La caméra mono-pixel est un dispositif d’imagerie émergent qui se compose d’un filtre spatial modulant la lumiére et d’un détecteur
ponctuel. Celui-ci mesure la projection de I’image de la scéne observée sur le motif chargé sur le filtre spatial. Différentes approches (acquisition
comprimée, ondelettes, etc.) permettent de restaurer 1’image a partir d’une série de mesures obtenues par différents motifs. En pratique, les
motifs chargés sur le filtre sont nécessairement a valeurs positives, alors que les méthodes de restauration nécessitent bien souvent des valeurs
négatives. Afin de palier cette contrainte, nous proposons d’exprimer nos motifs comme une combinaison linéaire de motifs a valeurs réelles
positives. Ce probleme peut-étre résolu par une méthode de factorisation en matrices semi non-négatives.

Abstract — The single-pixel camera is an emerging imaging device composed of a spatial light modulator and a single point detector. The
latter one measures the inner product of the image of the scene under view with a pattern loaded on the spatial modulator. Several approaches
(compressive sensing, wavelets, etc.) permit to recover the image from sequential measurements obtained with different patterns. In practice, the
patterns loaded on the spatial filter have necessarily positive values, whereas most image restoration techniques often need to employ negative
values. To deal with this experimental constraint, we propose to express our patterns as a linear combination of real-valued positive patterns.
This problem can be solved using a semi nonnegative matrix factorization algorithm.

1 Introduction tifs désirés a valeurs positives et négatives. Nous montrons que
ceux-ci peuvent €tre obtenus par un algorithme de factorisation
en matrices semi non-négatives qui permet de décomposer une
matrice en un produit de deux autres matrices dont 1’'une n’a
que des éléments positifs [5, 6, 7]. Nous présentons des résul-
tats obtenus dans différentes conditions de simulation.

La caméra mono-pixel (single-pixel camera, SPC) [1] permet

de réaliser des systemes d’imagerie performants peu cofliteux

pour différents types d’applications allant de la vidéo au do-

maine biomédical. Le montage optique associé est composé

d’un filtre spatial modulant la lumiere (spatial light modulator,

SLM) et d’un détecteur ponctuel. Ce dernier acquiert la pro- 2, Acquisiti()n SPC conventionnelle

jection de I’image de la sceéne observée sur le motif chargé au

niveau du SLM. Le post-traitement des mesures obtenues en 2] Acquisition

considérant plusieurs motifs permet de remonter a I’'image de

Iobjet [1, 2, 3, 4]. On note Ny (en photons par seconde, ph/s) la puissance émise
Quelle que soit la technique d’acquisition/restauration des ~ Par la source lumineuse et « (en ph/s) la composante continue

images employée, les motifs a envoyer au SLM comportent m%sulree.au niveau du capteur quand Ny = 0 ph/s. 801t2f €

des valeurs négatives ce qui ne peut pas étre physiquement R ** I'image N x N de la scéne observée avec D = N*=. La

mis en ceuvre sur un SLM. L’approche la plus classique con- mesure my, (ph) obtenue au niveau du détecteur durant le temps
siste & décomposer un motif en sa partie positive et sa partiec 4 intégration At (en s) peut-étre modélisée par
négative prise en valeur absolue [2, 4]. Une autre approche mi = At(Nopp £ + a) (1)

courante consiste a décaler chaque valeur du motif de telle sorte Dt
. oy N X : z
que tous ses éléments deviennent positifs [1]. Dans les deux 00 Px € R est un motif chargé sur le SLM. On note P =

cas, la soustraction des deux mesures correspondantes permet (p1,---,PK) " € Rf *P la matrice regroupant la séquence de
I’obtention de la mesure désirée. En pratique, la méthode par K motifs a charger sur le SLM. Le vecteur de mesure m =
décalage est affectée par le bruit alors que la séparation posi- (my,...,mg)" € Rff %1 (ph) contient la séquence des K
tive/négative double le nombre de mesures a réaliser et donc le ~ mesures correspondantes obtenues. Mathématiquement,

temps d’acquisition.
Pour palier ce probléme, nous proposons de créer des motifs
a valeurs positives qui, combinés linéairement, donnent les mo- avecv = (1,..., 1)T € REx1,

m = At(NoPf + av) 2)



2.2 Contrainte de positivité

Différentes approches ont été proposées pour le choix de la
séquence de motifs P et la restauration de I’image f a partir des
mesures m. Bien que ces approches soient hors de la portée
de cet article, la plupart des techniques considérées utilisent
des motifs ayant des valeurs positives et négatives ce qui est
physiquement impossible a mettre en ceuvre sur un SLM.

Dans la suite, on note Q = (qi,...,qs)' € RIXP Ja
matrice contenant les I motifs désirés q; € RP*!, c’est-a-
dire ayant des valeurs positives et négatives. Le vecteur re-
groupant les mesures désirées correspondantes est noté m =
(m,...,mr)" € RIXL avec :

m = NoAtQf. 3)

Il est a noter que le terme additif Atav de (2) est supprimé de
cette équation puisque qu’il ajoute une information supplémen-
taire dans (2) qui perturbe les mesures.

Méthode pos/neg Pour contourner le probleme de positivité,
une solution consiste a séparer la séquence de motifs désirés Q
en sa partie positive P et sa partie négative prise en valeur ab-
solue P~ [2, 4]. La soustraction des deux vecteurs de mesures
correspondants donne le vecteur des mesures désirées :

Pr—P =Q=m"-m = NAIQf =m. (4)

Le terme additif Atav est bien supprimé par la soustraction
des deux vecteurs mais 1I’inconvénient de cette méthode est que
deux mesures doivent étre réalisées afin d’obtenir une mesure
désirée, i.e. K = 2] augmentant ainsi les temps d’acquisition.

Méthode shift Une seconde approche consiste a ajouter a la
séquence de motif désiré QQ une certaine valeur b telle que les
éléments de tous les motifs deviennent positifs [1]. Mathé-
matiquement, P* = Q + P? avec P® ¢ RiXD la matrice
dont toutes les colonnes sont p’ = (b,...,b)T € RY*! et
b= |min (Q)| >0:

PP'-P'=Q=m’—m’=NAtQf =m. (5

Contrairement a la méthode pos/neg, il n’est pas nécessaire de
répéter K fois la mesure avec le motif d’arriere-plan p? qui est
la méme pour tous, i.e. K = I+1 peut-&tre obtenu. Nous mon-
trerons cependant que cette méthode s’avere inefficace pour des
acquisitions réelles bruitées.

3 Meéthode proposée par SNMF pour mo-

tifs généralisés
3.1 Transformation des motifs

Pour obtenir une solution générale et robuste au probleme de
positivité, notre idée est de factoriser la matrice QQ en un produit
de deux matrices T et P telles que

Q=TP (6)

ou P € Rf *D contient une séquence de motifs positifs et
T € RI*K est une matrice de transformation permettant de
combiner les motifs de P pour retrouver ceux de Q. Si une
telle factorisation peut se trouver, I’idée est alors d’appliquer la
méme matrice de transformation T sur le vecteur de mesure m
pour obtenir m, soit

m = Tm. @)
Les mesures désirées sont donc obtenues par la combinaison
linéaire de mesures réalisables avec les motifs positifs de P.
Or, si I’on développe Tm en utilisant (2), on obtient :

Tm = At(NgTPf + aTv) = NoAtQf + aAtTv  (8)

Afin d’obtenir (3) par (7), le second terme de (8) doit s’annuler.
Nous choisissons ainsi d’imposer la contrainte suivante :

Tv = 0; 9)

ou0r = (0,...,0)T € RI*L,

3.2 Formulation du probléme

Afin de trouver une solution a (6), nous proposons de résoudre
le systéme suivant :

glig Q- TP||§ telque P >0etTv =0; (10)

ou P > OsignifiequeV (k,d) € (1... K)x(1...D), (P)p,q >
0 et || M| est la norme de Frobenius de la matrice M.

3.3 Algorithme SNMF

Le probleme (10) peut-€tre résolu par un algorithme de factori-
sation en matrice semi non-négatives. En pratique, notre but est
d’avoir une valeur de K la plus petite possible afin de limiter le
nombre de mesures nécessaires tout en ayant une faible erreur
de factorisation. Etant donné que les deux matrices P et T sont
inconnues, la plupart des méthodes sont itératives et résolvent
(10) alternativement pour P puis T avec leurs contraintes re-
spectives P > 0 et Tv = 0;. Une telle approche peut donc
étre décrite par 1’algorithme 1.

Algorithme 1 Trouver Q ~ TP suivant (10)
Initialization: P = rand(K, D)
while |Q — TP||? > e do

1: Résoudre pour T considérant P fixe tel que Tv = 0f
2: Résoudre pour P considérant T fixe tel que P > 0

end while

Afin d’avoir un calcul et une convergence rapides, nous con-
sidérons une méthode basée sur les moindres carrés pour ré-
soudre (10).

3.4 Solution pour T

La résolution de (10) pour T considere P fixe, il s’agit donc de
résoudre

mTin||Q—TP||§ telque Tv=0;. (11



La condition (9) donne un probléme d’optimisation sous con-
trainte d’égalité dont la solution analytique a (11) trouvée en
utilisant la propriété de dualité est donnée par :

1

v (PP") 1
12)
avec I la matrice identité de taille K x K, v' (PP ") lv ¢
RetV = vv' estla matrice de taille K x K dont tous les
éléments sont égaux a 1. Si (PP ') n’est pas inversible, la
matrice pseudo-inverse de Moore-Penrose est employée.

3.5 Solution pour P

On cherche a présent a trouver une solution a (10) pour P con-
sidérant T fixe, on cherche donc

min | Q — TP|?  tlque P >0. (13)

Pour cela, Gillis a proposé dans [7] un algorithme de descente
par blocs sur les lignes de P qui amene a une solution analy-
tique et un calcul rapide en choisissant K = I + 1. De plus, la
méthode donne Q =~ TP avec une tres faible erreur de factori-
sation.

Pour résoudre ce probléme par la méthode de Gillis, la fonc-
tion colit F(P) = ||Q — TP||§ est réécrite de la maniere suiv-
ante :

Flpr) = [Q—TP|> = |Q - TpP_ —tipy |/ (14)

ot T, (resp. P_j) est la matrice T (resp. P) privée de sa
colonne (resp. ligne) k et t;, € R7>1 (resp. pr, € RP*1) est
la k-iéme colonne (resp. ligne) de T (resp. P). En écrivant
le Lagrangien de la fonction cofit (14) puis les conditions de
KKT!, la solution analytique minimisant (14) est donnée par :

Q- TkP—k)Ttk>

15)

Pr = max <0D7 ||tkH%

ol la fonction max (.) s’applique sur chaque composante des
deux vecteurs et Op est le vecteur nul de taille D. La solu-
tion au probleme (13) est finalement obtenue en itérant (15) sur
chaque ligne de P.

3.6 Algorithme final

En utilisant la solution analytique T de (12) et celle de (15)
pour minimiser chaque ligne de P, 1’algorithme 1 peut main-
tenant étre réécrit suivant 1’algorithme 2.

4 Simulations numériques et résultats

Pour I’ acquisition et la restauration d’images par une SPC, notre
technique Adaptive Basis Scan by Wavelet Prediction (ABS-
WP) [4] est employée. En quelques mots, cette méthode permet

'Karush-Kuhn-Tucker

Algorithme 2 Trouver Q ~ TP suivant (10)
Initialisation : Prendre K’ = I + 1 et P = rand(K, D)
while |Q — TP||? > e do

1: Mettre a jour T avec (12)
2: Mettre & jour P
fork=1: K do

2.1: p, < max (OD,

(Q*Tucp—k)Ttk)

It I3
2.2: Mettre a jour la k-iéme ligne de P avec pg
end for
end while

de prédire les coefficients significatifs d’ondelettes de 1’image
observée puis de les acquérir. Un coefficient d’ondelettes cor-
respondant a un motif q; particulier, ABS-WP permet donc
la création de la matrice Q. Une fois les mesures collectées,
I’image est obtenue par transformée en ondelettes inverse sur
les coefficients acquis.

Pour juger des performances de 1a méthode SNMF proposée,
nous comparons les images SPC obtenues par cette technique
avec les méthodes pos/neg et shift présentées en Section 2.2. La
factorisation de la méme matrice Q en TP est donc effectuée
de trois manieres différentes.

Les simulations suivantes ont été corrompues par un bruit de
Poisson, bruit généralement obtenu sur une mesure optique. Ce
dernier est appliqué sur le vecteur de mesure m de (2) :

m = & (At(NoPf + av)) (16)
ol Z(.) est une distribution de Poisson appliquée sur chaque
entrée du vecteur. Changer les parametres Ny et/ou At dans
(16) permet de simuler plusieurs niveaux de bruit.

La Fig. 1 présente un exemple des motifs obtenus par les
trois méthodes de factorisation pour une matrice Q de taille I x
D = 16 x 4096 obtenue par ABS-WP pour I’acquisition d’une
image SPC 64 x 64 avec 1’ondelette de Le Gall. La matrice
P obtenue pour pos/neg est de taille K x D = 32 x 4096 et
K x D = 17 x 4096 pour shift e¢ SNMF. On donne en Fig. 1
pour un motif donné q de Q, les deux motifs p pour recréer q
par pos/neg et shift et 4 des 17 motifs utiles pour SNMF.

FI1G. 1: Exemple de motifs obtenus par la méthode pos/neg
((a) partie positive pT, (b) partie négative p~), shift ((c) motif
décalé p*, (d) motif d’arriere plan p®)) et SNMF ((e)-(h) 4/17
motifs SNMF).

On donne en Fig. 2, les courbes du PSNR des images restau-



rées par ABS-WP avec les trois techniques (SNMF, pos/neg,
shift) en fonction de différentes valeurs N et deux valeurs de
la composante continue «. Pour ces cas, At est fixé a 1 s et
I’image test choisie est la cible de Jaszczak.
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FIG. 2: Image test et courbes du PSNR des images restaurées
en fonction de Ny pour At = 1 s avec deux valeurs de a. La
barre en pointillée correspond aux résultats de la Fig. 3.
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La Fig. 3 montre les 6 images 64 x 64 restaurées par ABS-
WP pour le cas Ny = 2100 ph/s de la Fig. 2.
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FI1G. 3: Images restaurées par ABS-WP pour les trois tech-
niques de factorisation pour Ny = 2100 ph/s et At = 1 s sur
I’image test de la Fig. 2. Images obtenues pour o = 20000
ph/s avec (a) pos/neg, (b) shift, (¢c) SNMF et pour o = 80000
ph/s avec (d) pos/neg, (e) shift, (f) SNMF. Les PSNRs corre-
spondants peuvent étre lus sur la Fig. 2 (barre en pointillée).

5 Discussion et conclusion

L’avantage principal de 1’algorithme SNMF proposé par rap-
port au cas pos/neg est le nombre K de motifs créés qui est
égal a I 4+ 1 pour SNMF alors qu’il vaut 21 pour pos/neg, les
acquisitions sont donc plus rapides avec notre méthode. Pour la
technique shift, K = I + 1 peut également étre obtenu mais les
résultats des deux figures suivantes montrent que cette méthode
souffre énormément du bruit de mesure.

Ceci peut étre vu sur la Fig. 2 ot la méthode shift donne tou-

jours des restaurations d’images de qualité bien inférieure aux
deux autres techniques. Une explication est que 1’information
utile du motif décalé est en quelque sorte noyée dans celle
ajoutée par I’arriere-plan (Fig. 1-(c) et (d)). La méthode SNMF
quant a elle donne de treés bons résultats et ceci quelle que soit
la valeur de la composante continue «. La technique pos/neg
est impactée par cette composante pour des valeurs faibles de
Ny. Ceci s’explique par le fait que les motifs pos/neg ont de
nombreux coefficients nuls et une composante continue « im-
portante diminue I’effet des parties actives (i.e. coefficients non
nuls) du motif, effet moins présent pour SNMF ou la partie ac-
tive est plus considérable (voir Fig. 1).

Ces résultats numériques sont confirmés par les images visi-
bles en Fig. 3 ot la méthode shift donne des images treés bruitées
((b) et (e)). SNMF et pos/neg donne des résultats similaires
avec un avantage certain pour SNMF ou le nombre de mesures
effectives est quasiment égal au nombre de mesures désirées.

En conclusion, nous avons proposé une technique de factori-
sation en matrice semi non-négatives pour contourner une con-
trainte expérimentale de positivité lors de I’acquisition d’images
par une SPC. La méthode permet de ne pas doubler le nombre
de mesures comme la méthode pos/neg et est peu affectée par
le bruit de mesure contrairement a la technique shift.
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