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Imagerie monopixel

Introduction

L’imagerie monopixel |1]| est un paradigme ré- Soit f € R™ ! I'image de la scene. avec Q= (qi,....qr) € R{XNa les motits SOU-
cent visant & reconstruire une image acquise en . , o h?“ltes' Les q; peuvent representer des fonCtlf)nS
utilisant uniquement un capteur ponctuel. our unc Tseme K(ieN motifs POSltlfS P. ~ d'une base de fonctions (par exen,ﬂpl,e Fourlerf
(P1,---»PK) € R """, la caméra monopixel Hadamard, ou les ondelettes). Ainsi, celles-ci
donne acces a : peuvent prendre des valeurs positives et néga-

La caméra monopixel donne acces aux projec-
tions de 'image sur une base de fonctions grace m = (NoPf + a) At, (7)
a l'utilisation d’'un modulateur spatial de lu-
miere(DMD). Le modulateur spatial de lumiere

tives.
On peut reconstruire une image f* au sens des

. , : L, : moindres carrés par :
ou Ng représente l'intensité de la source lumi- P

ne permet pas I'implémentation de motifs & va- || 2euse (en photons/s), a le courant d’obscurité (en f* = Qim'™, (9)
, . : N h At 1 'inté ' .
leurs négatives. Pour obtenir des motits a valeurs EaOt?ESQ i)t’ dets chg?nzss d dlentreegciarf;i?uéiiz) - ; - __ |
négatives (Hadamard, Fourier, ondelette) on réa- brp « s o tar qse. p ou Q'=Q (QQ ) " est la pseudo inverse de Q
posent que nous avons acces a m < défini par :

de Moore-Penrose. Si f admet une représentation
parcimonieuse des algorithmes de pénalisation £
permettent une reconstruction parfaite a partir
de I < N mesures [1].

lise alors deux séries de mesures : une avec les va-
leurs positives et une avec les valeurs négatives. m™ = NyQf At. (8)
— Cadence d’imagerie divisée par deux.
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Probléme : Comment acquérir m*®" alors que

notre modulateur spatial de lumiere ne prend
que des motifs positifs ?

e Solution 1 : Séparation
Q=Q"-Q (1)

— Cadence d’imagerie divisée par deux.

« 10"
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e Solution 2 : Shift QeR
Q — QShlft o QdC (2) p.
4 m'ar € RI * 1
— Nécessite 1 mesure supplémentaire quand Qdc est 35
commun a tous les motifs mais tres sensible au bruit. ]
25
e Solution 3 : Généralisation de motifs P € R*" m € R™

On cherche une matrice de mélange T € RI™E ass0-

ciée & K motifs positifs P € R >V FIGURE 1: Démarche de généralisation de motifs.
Q=TP ,
- Résultats
T]_] — O] (3C)

ou la contrainte (3c¢) vise a éliminer le courant d’obs-
curité a. Dans [4], nous avions résolu (3) par optimi-
sation dans le cas K = I+ 1 (1 mesure supplémen-
taire seulement) mais cette approche était cotiteuse
en temps de calcul — implémentation en temps réel
impossible.

(c)
e Nouvelle solution : Factorization exacte

En s’inspirant de [2], nous avons pj]\cf'oposé 3] une | | Frgure 2: Comparaison des différentes méthodes d’acquisition de mesures mono-pixel. a) Vérité
pré-factorisation A,B € R* " x R**"" tels que - / - - SRS SO .

terrain, b) séparation de motifs, c) factorisation inexacte |4], d) factorisation proposée avec batchs, e)

Q= AB. (4) factorisation proposée sans batch. Ces résultats ont été obtenus avec a = 20000 photons/s, Ng = 2100

photons/s, and At =0.1 s, et un bruit de Poisson.

On a alors pour solution

T—[A —A1] (5) Conclusion and Perspectives
] B | On a mis en évidence une technique de factorisation permettant d’accelerer la cadence d’imagerie d’une caméra monopixel
P = O; o [CllK T CNIK} ' (6) d’un facteur de 2. L’utilisation de batchs permet d’avoir un meilleur compromis entre la cadence d’imagerie et la qualité de
- reconstruction. La question persiste de savoir quelle initialisation est optimale. Nous travaillons actuellement a la réalisation
avec K =141 et cp = minz’(Qi,n)- expérimentale de nos mesures.
On peut séparer les grandes matrice en batchs, soit
T T T1 oirie 1 Afé
Q =1Qq,...,Q; ] puis résoudre (4-6) pour chaque Références

batch Q.
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