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Dans les domaines de la défense, de l’industrie et de la prospection marine, la représentation 

détaillée d’une scène en trois dimensions (3D) en toutes conditions est cruciale. Un des enjeux 

est de pouvoir accéder à cette information 3D dans des conditions de forte teneur en matières 

en suspension du milieu aquatique. Une possibilité consiste à utiliser des imageurs 3D à plan 

focaux. Dans ce contexte, les imageurs 3D à plans focaux utilisent une source laser pulsée et 

chaque pixel est équipé d’une horloge interne synchronisée sur l’émission laser. Un tel 

dispositif permet ainsi d’accéder à l’information 3D tout en filtrant temporellement les photons 

parasites diffusés par les hydrosols présents dans le milieu étudié. Les caméras à comptage de 

photons permettent de capter des flux lumineux très faibles, ce qui permet de voir à travers de 

fortes épaisseurs optiques tout en minimisant la puissance laser nécessaire. Cependant, un tel 

régime de comptage de photons est fortement sensible au rapport entre le signal du volume 

d’eau turbide et le signal provenant directement de la cible. Dans l’optique d’évaluer l’apport 

potentiel de la technologie lidar pour l’observation de cibles 3D à courte portée (5-20 m) dans 

des milieux denses, un prototype d’imageur actif avec une matrice de SPAD a été 

précédemment développé à l’ONERA-Toulouse.  

L’objectif de cette thèse consiste à évaluer la capacité du prototype imageur à retranscrire 

une scène 3D dans des conditions de forte turbidité, ainsi que comprendre l’impact de la 

diffusion par les particules du milieu sur le signal détecté par la caméra. La méthodologie 

utilisée est basée sur une approche théorique (modélisation) et expérimentale. L’approche 

théorique a consisté à développer un modèle de transfert radiatif basé sur la méthode de Monte-

Carlo capable de simuler les interactions entre le rayonnement émis par une source laser, les 

matières présentes dans le milieu aquatique traversé et la cible observée. Une caractérisation 

précise des paramètres liés au prototype et au milieu turbide (extinction, fonction de phase des 

hydrosols) a été réalisée notamment à travers des études de sensibilité. L’approche 

expérimentale a consisté à déployer le prototype imageur dans une chambre climatique pour 

valider le modèle de Monte-Carlo mis au point. 

Un état de l’art des propriétés optiques des milieux aquatiques a été réalisé, puis le modèle 

de transfert radiatif a été adapté au contexte de l’imagerie à courte portée en milieu dense en 

proposant une modélisation du phénomène de « flou » optique sur le signal diffusé depuis la 

colonne turbide proche du détecteur. Ce modèle permet d’accélérer la vitesse de convergence 

du modèle d’autant plus rapidement que l’épaisseur optique traversée est importante (facteur 

d’accélération de 6500 pour une épaisseur optique de 4.1). Cela permet de simuler des scènes 

RÉSUMÉ 
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3D complexes pour des épaisseurs optiques importantes (>5), ce qui était auparavant impossible 

dans un temps de calcul raisonnable. 

Le modèle a été validé en diffusion simple, puis l’impact de la diffusion multiple et de 

l’orientation de la diffusion sur le signal 3D reçu par la caméra a été étudié. Des métriques 

quantitatives ont été proposées pour caractériser le signal cible (e.g., contraste, niveau de signal). 

L’étude de ces métriques a entre autre montré que la perte de contraste de la restitution 3D de 

la cible en diffusion multiple dépend de la directionalité de la diffusion ainsi que de la taille des 

champs de détection et d’illumination.  

La dernière étape de la thèse a consisté à valider expérimentalement le modèle numérique. 

Le prototype imageur a été d’abord caractérisé avec précision, puis une campagne de mesure a 

été conduite dans une serre climatique avec une scène 3D canonique et deux agents turbides, 

permettant d’adresser deux régimes de diffusion (faiblement et fortement orientée vers l’avant). 

Les données expérimentales ont été comparées avec le modèle Monte-Carlo via les métriques 

quantitatives proposées. Le résultat principal de cette thèse est la mise en évidence, 

numériquement et expérimentalement, d’une perte de l’information 3D de la scène observée 

quand la turbidité ou le champ de vue augmentent. La répartition transversale de la perte de 

contraste dépend fortement de l’agent diffusant utilisé. Ce phénomène ne peut être corrigé par 

aucun filtrage temporel car il a pour origine des photons faiblement déviés et faiblement 

retardés.  
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A comprehensive representation of a given target in three dimensions (3D) under all 

conditions is crucial for various research fields such as defense, industry, and marine 

prospecting. One of the challenges is to access to 3D information for turbid aquatic environment 

for which the concentration of suspended matter is high. The use of focal plane 3D imagers 

based on a pulsed laser source is a relevant way for accessing to 3D features. Each pixel of the 

detector is equipped with an internal clock synchronized with the laser emission. Such a device 

enables to filter out temporally parasitic photons scattered by hydrosols present in the studied 

environment. Photon-counting cameras are capable to capture very low light fluxes, thus 

enabling visibility through thick optical layers while minimizing the required laser power. 

However, such a photon-counting regime is highly sensitive to the ratio between the signal 

originating from the turbid water volume and the signal originating from the target. 

To evaluate the potential contribution of the LiDAR technology for observing 3D targets at 

short range (5-20 m) in dense environments, a Proof-of-Concept (PoC) active imager that 

consists of a SPAD array was previously developed at ONERA-Toulouse. The objective of this 

thesis is to assess the PoC’s ability to render a 3D scene under high turbidity conditions and to 

understand the impact of the particle scattering processes occurring in the medium on the signal 

detected by the camera. The methodology is based on both a theoretical (modeling) and 

experimental approach. The theoretical approach consisted in consolidating an available 

radiative transfer model based on the Monte Carlo method capable of simulating interactions 

between the radiation emitted by a laser source, the aquatic suspended matter, and the observed 

target. The parameters related to the prototype and the turbid environment (extinction, phase 

function of hydrosols) were rigorously characterized particularly through sensitivity studies. 

The experimental approach consisted in deploying the ONERA prototype imager within a 

climate chamber to perform laboratory measurements of a given target observed by a camera 

under a turbid medium for the validation of the Monte Carlo model. 

A state-of-the-art of the optical properties of aquatic environments was conducted, and the 

radiative transfer model was adapted to the context of short-range imaging in dense 

environments. An original modeling of the "optical blur" effect due to the signal scattered by 

the hydrosols in the turbid column near the detector was carried out. Such a model was shown 

to speed up the convergence process, especially as the optical thickness of the medium 

increases; typically the convergence process was speed up by a factor of 6500 for an optical 

thickness of 4.1. Thus, the simulation of complex 3D scenes is now possible for significant 

optical thickness values (>5), which was previously not feasible within a reasonable 

computation time. 

Abstract 
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The “optical blur” Monte Carlo model was first validated under single scattering conditions 

(i.e., low turbidity). Then, the influence of multiple scattering events and the impact of the 

directionality of the scattered light at weak scattering angles (< 5°) on the 3D signal received 

by the camera was studied. Quantitative metrics were proposed for that purpose to characterize 

the target signal (e.g., contrast, signal level). The analysis of these metrics showed that the 

contrast loss of the 3D target restitution for multiple scattering conditions highly depends on 

the directionality of the scattered light and on the size of the detection and illumination fields. 

The final step of the thesis consisted in validating the Monte Carlo model based on a 

laboratory experiment. First, the prototype imager and the optical parameters were fully 

characterized. Then, the measurements were conducted using a climate greenhouse that was 

composed of a canonical 3D scene and two types of suspended matter to address various 

turbidity conditions, namely the single and multiple scattering regimes. The experimental data 

were compared with the Monte Carlo model using the proposed quantitative metrics. The main 

result of this thesis is the numerical and experimental demonstration of a loss of 3D information 

of the observed scene when turbidity or the field of view increases. The transverse distribution 

of contrast loss heavily depends on the scattering agent used. This phenomenon cannot be 

corrected by any temporal filtering because it originates from weakly deviated and weakly 

delayed photons. 
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Les milieux aquatiques couvrent environ 71 % de la surface terrestre et se divisent en deux 

catégories. Tout d’abord, les eaux salines représentées par les océans et mers puis les eaux 

douces qui se composent des rivières, lacs, étangs, eaux souterraines, zones humides comme 

les marais et enfin des zones de transitions comme les deltas et les estuaires. Les océans 

représentent à eux seuls près de 96.5 % des milieux aquatiques d’après des données de la NOAA 

(National Oceanic and Atmospheric Administration) [1]. Les milieux aquatiques sont le terrain 

de plusieurs enjeux climatiques et économiques compte tenu de la grande biodiversité qui les 

compose, les ressources abondantes qu’ils procurent à l’espèce humaine et le rôle régulateur 

qu’ils jouent sur le climat mondial. 

La biodiversité dans les milieux aquatiques se caractérise par une grande variété d’espèces 

animales et d’organismes allant de microorganismes unicellulaires à de grands mammifères 

(baleines, etc…). Au total, la Convention sur la diversité biologique dénombre plus de 200 000 

espèces marines connues [2], tout en précisant que le nombre réel d’espèces pourrait dépasser 

le million. Cette large biodiversité est essentielle pour maintenir le fonctionnement des 

écosystèmes aquatiques et la résilience des habitats aquatiques face au changement climatique. 

En effet, les milieux aquatiques sont des écosystèmes complexes ou de nombreux échanges 

d’énergie ont lieu. Toute dégradation de la biodiversité entraîne donc une dérégulation des 

échanges dont les conséquences peuvent être délétères pour le milieu. Cette dégradation est en 

grande partie causée par l’activité humaine, qu’elle soit liée à la surpêche, la pollution marine 

(plastique, pétrole, composants chimiques) ou encore la destruction des habitats côtiers comme 

les récifs coralliens. En particulier, la pollution par les plastiques est alarmante. L’UNEP 

(United Nation Environment Program) estime que 8 millions de tonnes de plastiques sont 

déversées chaque année dans les océans [3]. Cette pollution a des impacts dévastateurs sur la 

faune marine tout en affectant ultimement la chaîne alimentaire humaine. 

Les ressources produites par les milieux aquatiques sont essentielles au fonctionnement de 

la société humaine actuelle. D’un point de vue alimentaire, plus de 15.5 % des protéines 

animales consommées dans le monde sont produites par ces environnements, la pêche et 

l’aquaculture représentant plus de 179 millions de tonnes de nourriture en 2018 d’après la FAO 

(Food and Agriculture Organisation of the United Nations) [4]. Les ressources minérales 

produites par ces milieux sont aussi importantes. Plus d’un milliard de tonnes de sable et de 

graviers sont extraites chaque année du plancher océanique pour les secteurs de la construction 

ou l’industrie. D’un point de vue énergétique, l’IEA (Internation Energy Agency) rapporte que 

les champs pétrolifères et gaziers offshore fournissent environ 30% de la production mondiale 

de pétrole et 27% de la production de gaz naturel [5]. Le secteur du transport maritime joue 

INTRODUCTION 
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également un rôle prédominant dans l'économie mondiale. Plus de 80% du commerce mondial 

en volume et 70% en valeur sont transportés par voie maritime, selon les statistiques de 

l'Organisation Maritime Internationale (OMI) [6] . Les infrastructures critiques telles que les 

oléoducs sous-marins contribuent significativement à l'économie globale. Par exemple, le projet 

Nord Stream transportait annuellement environ 55 milliards de mètres cubes de gaz de la Russie 

vers l'Europe, ce qui représentait environ 40% du gaz naturel importé par l'Union Européenne, 

d'après les données de Gazprom [7]. 

En plus de leur rôle en tant que sources de nourriture et de ressources énergétiques, les 

milieux aquatiques sont également des acteurs clés dans la régulation du climat mondial. Les 

océans sont les plus grands puits de carbone de la planète, absorbant environ 25% du dioxyde 

de carbone émis par les activités humaines chaque année, ce qui contribue à atténuer les effets 

du changement climatique. D'après la NASA [8], les océans stockent aussi plus de 90% de la 

chaleur supplémentaire générée par ces émissions de gaz à effet de serre. Les systèmes 

aquatiques influencent également les cycles de l'eau et du climat à travers la formation de 

nuages et les précipitations, régulant ainsi les conditions météorologiques et climatiques à 

l'échelle globale. Par exemple, le phénomène El Niño, qui est étroitement lié aux variations de 

température de l'eau de l'océan Pacifique, peut provoquer des sécheresses extrêmes et des 

inondations dans différentes parties du monde, impactant ainsi la production agricole, les 

ressources en eau et la sécurité alimentaire. L'étude des milieux aquatiques est essentielle pour 

comprendre les phénomènes complexes qui s’y produisent et pour développer des stratégies 

efficaces de gestion et de conservation de ces milieux. Elle permet non seulement de surveiller 

et de prédire les changements climatiques, mais aussi de soutenir une gestion durable des 

ressources naturelles, d'assurer la sécurité alimentaire mondiale, et de protéger la biodiversité 

marine qui est indispensable à la vie sur Terre.  

Dans ce contexte, il est important de développer des méthodes permettant de surveiller les 

milieux aquatiques, que ce soit par la surveillance des installations humaines et de la 

biodiversité marine ou encore par la mesure des changements causés par le réchauffement 

climatique et la quantification de leurs impacts. L’imagerie satellitaire permet par exemple de 

fournir des données sur la température de surface [9], [10] des océans à partir de données de 

capteurs micro-ondes. Elle permet aussi l’estimation du niveau de la mer, en particulier pour 

les zones côtières [11] dont le niveau impacte directement plus de 40% de la population 

mondiale vivant sur les littoraux, ainsi que pour les rivières [12] dont l’estimation du niveau est 

essentielle pour la prévention et le suivi des crues. Les données satellites permettent en outre 

d’estimer la biomasse en phytoplancton (e.g., concentration en chlorophylle-a) [13], [14] dans 

l’océan qui contribue à l’absorption de gaz atmosphériques tel que le 𝐶𝑂2. La concentration en 

matières en suspension dans les zones côtières représente aussi un domaine d’intérêt pour 

quantifier les échanges de matières entre les milieux marins et les continents [15]. En 

complément des données satellites, des stations de mesures in-situ comme des bouées 
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permettent de collecter des données (e.g., température de l’eau, pression atmosphérique, salinité, 

hauteur des vagues) en temps réel, permettant d’alimenter les modèles de météorologie ou de 

climatologie [16] ou encore d’assurer la sécurité des transports (aérien, maritime). Enfin, des 

réseaux de capteurs in-situ ou embarqués sur véhicules autonomes peuvent être utilisés pour 

mesurer les propriétés physiques, chimiques ou biologiques des milieux marins ainsi que pour 

l’exploration et la surveillance des milieux marins [17], [18].  

Ce travail de thèse se place dans le cadre spécifique des capteurs optiques (embarqués ou 

non) dits « imageurs » dans le sens où ils permettent de capturer une image (2D ou 3D) du 

milieu étudié. Plus précisément, il s’agit de se concentrer sur les technologies permettant de 

réaliser de l’imagerie laser 3D dans les milieux aquatiques. Le laser permet de fournir une 

source de lumière au milieu, généralement sombre dans les fonds marins. L’analyse de la 

lumière renvoyée par la scène permet d’obtenir une information de distance à l’origine d’une 

information 3D sur le milieu. L’imagerie 3D est aujourd’hui cruciale pour l’exploration, la 

surveillance et la conservation des environnements sous-marins. En fournissant des 

représentations détaillées des fonds marins et des habitats aquatiques, il est ainsi possible 

d’observer l’évolution de la biodiversité, de l’impact écologique des activités humaines ainsi 

que des installations humaines. En particulier, le suivi de l’état de santé de certains récifs 

coralliens [19], l’inspection d’infrastructures humaines critiques comme les pipelines ou les 

câbles (de télécommunication, de transport d’énergie) [20], [21] ou encore la cartographie 

détaillée des sites archéologiques immergés [22]. L’imagerie laser 3D est un domaine en pleine 

expansion comme en témoigne le nombre croissant d’articles publiés sur la période 1990-2022 

[23]. Un sous-domaine de l’imagerie 3D dans les milieux aquatiques concerne l’imagerie courte 

portée (5-20 m) dans des conditions dégradées. Ces conditions sont dites turbides, ce qui 

signifie que de nombreuses particules en suspension ou dissoutes absorbent et diffusent la 

lumière entre l’observateur (le système imageur) et la scène observée. La restitution 3D d’une 

scène dans de telles conditions est en général perturbée car le signal reçu par la cible est brouillé 

(le rapport du signal utile sur le bruit diminue) et atténué (le signal utile reçu est plus faible). 

La mise au point de technologies d’imagerie permettant de caractériser une cible 3D dans un 

temps court tout en respectant les propriétés morphologiques de l’objet (e.g., résolution 

transverse et en profondeur) est nécessaire. Cependant, l’impact de la turbidité et des propriétés 

optiques des hydrosols (par exemple la directionalité du rayonnement diffusé vers 

l’observateur) sur les caractéristiques morphologiques de la cible n’est pas entièrement compris 

à l’heure actuelle. La mise en œuvre d’imageurs adaptés pour l’observation dans les milieux 

aquatiques reste un défi. 

Les imageurs 3D par temps de vol (ToF pour Time of Flight) matriciels et à balayage sont 

les technologies les plus prometteuses pour l’imagerie courte portée (2.5-20 m) dans les milieux 

denses [24]. Les imageurs matriciels présentent l’avantage d’augmenter la densité des nuages 

de point. Les imageurs à balayage n’utilisent qu’un seul pixel et ils doivent balayer la scène 
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d’intérêt, le temps de balayage étant d’autant plus long que la résolution transversale désirée 

est précise. L’utilisation d’un seul pixel permet ainsi de restreindre la taille des champs 

d’illumination et de réception pour chaque visée, au contraire des imageurs matriciels dont la 

taille du champ de vue est dimensionnée par la taille de la matrice. Les systèmes à balayage 

conservent plus facilement le contraste d’un objet 3D avec la turbidité car leur champ 

d’illumination et leur champ de vue plus restreints permettent de filtrer la lumière diffusée, 

d’après deux études expérimentales menées sous turbidité contrôlée à l’universite d’Heriott-

Watt [25], [26]. Ces études se sont cependant limitées à l’utilisation d’un seul agent turbide (le 

Maalox@ [27]) et n’ont pas permis d’explorer les différentes formes de perte de contraste et 

leur dépendance respective à la directionalité du rayonnement diffusé et à la taille des champs 

d’illumination et de réception. Dans ce cadre, l’utilisation d’un modèle numérique capable de 

simuler l’interaction entre un prototype imageur actif 3D par temps de vol, un milieu turbide et 

une scène 3D immergée dans ce milieu est pertinente. Ce modèle peut permettre d’étudier la 

perte de contraste induite par différents types d’agents turbides. 

 

La problématique principale de la thèse est la suivante : « quel est l’impact du niveau de 

turbidité et de la directionalité du rayonnement diffusé sur la capacité d’un imageur 3D 

laser par temps de vol à déterminer la géométrie 3D d’une scène immergée ? ». Pour 

répondre à cette question, une approches théorique (modélisation) et une approche 

expérimentale ont été mises en œuvre. L’approche théorique a consisté à mettre au point un 

modèle numérique basé sur la méthode de Monte-Carlo pour simuler la propagation de photons 

« numériques » de leur émission par le laser à leur réception par la caméra. L’approche 

expérimentale s’est basée sur l’exploitation d’un prototype imageur développé au sein de 

l’ONERA pour réaliser des observations en laboratoire. Le prototype, qui est de type matriciel, 

possède la capacité d’être immergé et d’être piloté à distance pour modifier la taille de son 

champ d’illumination laser, de son champ de vue et de son diaphragme. Il a été utilisé en 

conditions contrôlées pour valider les simulations calculées par le modèle de Monte-Carlo dans 

des conditions de forte turbidité du milieu ambiant. Le manuscrit est organisé de la manière 

suivante. 

Le chapitre I présente un état de l’art des systèmes utilisés pour l’imagerie 3D sous-marine 

afin de justifier l’utilisation d’un imageur laser par temps de vol à courte portée (5-20 m). Le 

système imageur est ensuite présenté dans son ensemble, et l’équation LiDAR est utilisée afin 

de modéliser analytiquement l’interaction entre le prototype et le milieu turbide ainsi que 

l’observation d’une cible dure immergée. L’équation LiDAR est en particulier adaptée à un 

système bi-statique (systèmes d’émission et de réception séparés par une distance non nulle). 

Le chapitre II présente un état de l’art des propriétés optiques dans les milieux aquatiques. 

Les paramètres utiles à la modélisation d’un milieu turbide par un code numérique sont 
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introduits. Les différentes méthodes permettant de déterminer ces paramètres 

(expérimentalement ou à partir de modèles numériques) sont explicitées. En particulier, un 

algorithme reposant sur la théorie de Mie permettant de relier les paramètres microphysiques 

des particules en suspension et du milieu (indice de réfraction, rayon des particules) est introduit 

et validé pour différentes distributions de taille de particules à partir d’un modèle référence de 

la littérature intitulé OSOAA [28], [29]. 

Le chapitre III se concentre sur les méthodes numériques permettant de modéliser 

l’interaction entre un prototype imageur et un milieu dense constitué d’une scène 3D. Un code 

numérique basé sur la méthode de Monte-Carlo et développé pendant la thèse (modèle IL3D) 

est introduit. Un modèle physique de prise en compte du phénomène de flou optique hors 

profondeur de champ est introduit afin de considérer le nombre important d’événements de 

diffusion ayant lieu hors de la profondeur de champ pour des cas d’imagerie courte portée dans 

un milieu dense. Ce modèle physique permet de réduire les temps de convergence du code de 

Monte-Carlo pour l’observation de scènes 3D en conditions de forte turbidité. Cela permet de 

simuler des ondes complètes mieux convergées, ce qui n’était auparavant pas possible dans un 

temps raisonnable. 

Le chapitre IV vise à valider le modèle IL3D en diffusion simple à partir du modèle 

analytique de l’équation LiDAR décrit au chapitre I. Cette validation permet de mettre en 

évidence les hypothèses limitantes de l’équation LiDAR, à savoir (i) l’hypothèse de diffusion 

simple et (ii) l’hypothèse selon laquelle tout flux diffusé ne contribuera pas au signal observé. 

Plusieurs métriques permettant de résumer l’onde complète 3D simulée par le code de Monte-

Carlo sont ensuite introduites. Ces métriques sont à la fois représentatives du signal LiDAR 

(amplitude de l’onde complète intégrée sur la matrice de pixel) ainsi que de la restitution 3D de 

la scène observée (contraste de la scène). La dépendance de ces métriques à la turbidité (i.e., au 

coefficient d’extinction) et au rayon moyen des particules dans le milieu est étudiée.  

Le chapitre V présente une campagne expérimentale menée en condition d’atmosphère 

contrôlée sur le site Fauga-Mauzac (centre de l’ONERA, près de Toulouse) afin de valider les 

résultats du modèle IL3D en diffusion multiple. Afin de contrôler un maximum les paramètres 

expérimentaux, le prototype imageur est précisément caractérisé, et le modèle IL3D est adapté 

pour simuler précisément la loi d’émission du laser. Deux agents turbides (propylène-glycol et 

brouillard d’eau) de distributions de taille connues sont utilisés. Des cycles d’injection de ces 

agents turbides sont réalisés pour différentes tailles de champs d’émission et de réception. Une 

méthodologie de comparaison du modèle IL3D avec ces données expérimentales basée sur les 

métriques définies au chapitre IV est présentée et appliquée.  
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Ce premier chapitre introduit un prototype imageur (appelé PAUILLAC) développé à 

l’ONERA pour l’imagerie sous-marine. L’objectif est d’effectuer un état de l’art des systèmes 

utilisés en imagerie sous-marine, de caractériser le prototype en laboratoire, et de proposer un 

formalisme simplifié pour sa modélisation à travers l’équation LiDAR. 

 

  

I. CARACTERISATION D’UN PROTOTYPE 

IMAGEUR ACTIF 3D POUR LA VISION 

SOUS-MARINE  

Points clés 

• Bibliographie sur les différentes technologies d’imagerie dans les milieux sous-

marins. Mise en évidence de l’intérêt des systèmes d’imagerie actifs par temps de 

vol (TOF) pour l’imagerie 3D courte portée. 

• Présentation du prototype d’imageur actif PAUILLAC développé à l’ONERA. 

Caractérisation expérimentale des paramètres de PAUILLAC. 

• Présentation de l’équation LiDAR adaptée à l’imagerie d’une cible dans un milieu 

peu dense pour une configuration d’imageur bi-statique à comptage de photons 

comme PAUILLAC.  
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1. Etat de l’art des technologies d’imagerie 3D dans les milieux aquatiques  

Les milieux aquatiques représentent un domaine d’étude important, par exemple pour le 

suivi d’installations, l’exploration ou la défense. Cette section dresse un état de l’art des 

technologies d’imagerie existantes, avec une attention particulière pour l’imagerie laser 3D. 

1.1. Problématiques liées à l’imagerie dans les milieux aquatiques 

Les milieux aquatiques peuvent s’avérer hostiles pour les systèmes d’imagerie. Ces milieux 

sont aussi bien d’origine naturelle (lacs, rivières, estuaires, océans) ou artificielle (canal, bassin, 

barrage). Les propriétés optiques de l’eau varient drastiquement avec la position et la 

profondeur. Cette variabilité rend difficile la systématisation des systèmes d’imagerie, qu’ils 

soient acoustiques ou optiques. À titre d’exemple, la vitesse du son dans l’eau est dépendante 

de la salinité, de la température et de la pression. Les systèmes d’imagerie acoustique, qui 

dépendent de ces propriétés physiques, nécessitent l’utilisation de profils de vitesse avec la 

profondeur [30]. De plus, la forte pression et la conductivité de l’eau a pour effet d’endommager 

les dispositifs électroniques s’ils ne sont pas protégés de manière adéquate. Tout dispositif 

d’imagerie dépend donc d’un système de protection [31], généralement une enceinte étanche. 

Enfin, l’ensemble du spectre électromagnétique est atténué bien plus rapidement que dans 

l’atmosphère. En particulier, le rayonnement infrarouge classiquement utilisé dans 

l’atmosphère se propage très peu dans l’eau (quelques centimètres), et seul le spectre visible est 

capable d’y pénétrer jusqu’à une profondeur pouvant atteindre une centaine de mètres (dans le 

bleu) dans le cas d’eaux très claires.  

Ainsi, l’imagerie sous-marine reste un défi majeur qui ne peut en aucun cas dériver 

simplement des techniques d’imagerie classiquement utilisées dans l’atmosphère. Ce défi 

implique de définir précisément le besoin et d’adapter en conséquence le système à utiliser. La 

sous-section 1.2 définit les différentes applications de l’imagerie sous-marine et spécifie les 

caractéristiques importantes d’un imageur pour une application donnée. 

1.2. Différentes applications de l’imagerie sous-marine 

L’imagerie sous-marine englobe une variété d’applications et de technologies qui reflètent 

l’évolution et la diversification des besoins en cartographie, détection d’objets immergés et 

surveillance d’installations sensibles. Le Tableau I-1 présente un panorama de ces applications. 

Les applications de l’imagerie sous-marine peuvent être distinguées en plusieurs catégories. 

D’abord, la caractérisation des milieux marins et de leurs constituants. Cela peut englober la 

bathymétrie pour déterminer la profondeur du fond marin [32], l’archéologie sous-marine [22], 

[33], [34], [35], l’observation ou le suivi d’espèces marines à une grande échelle ou encore 
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l’estimation et la caractérisation de la biomasse (phytoplancton, zooplancton) [36], [37], [38] 

ou de particules minérales [39], [40]. Ensuite, des applications concernent les installations 

humaines. Par exemple, la surveillance de systèmes de transport comme les pipelines [41], les 

fibres-optiques, les coques de bateau [42], ou encore le suivi d’état d’érosion au niveau 

d’installations comme les barrages ou encore les ports [43]. Enfin, les applications militaires 

comme la détection de mines sont importantes [44]. 

Tableau I-1 : Types d'applications existant dans les milieux marins et technologies associées. 

Application Système(s) utilisé(s) Références 

Caractérisation et imagerie des 

organismes marins  

Holographie, imagerie par 

fluorescence, photogrammétrie 

[36], [37], [38] 

Caractérisation de taille des 

particules marines 

Holographie [39], [40] 

Cartographie des fonds marins, 

bathymétrie 

Sonar, photogrammétrie, LiDAR [32], [45], [46], [47], [48] 

Archéologie sous-marine  Lumière structurée, stéréo 

photométrie, Sonar 

[22], [33], [34], [35] 

Inspection / surveillance 

d’installations humaines 

Lumière structurée, LiDAR, Sonar [41], [42], [43] 

Applications militaires Sonar [44] 

Chaque application implique des caractéristiques propres à un système imageur. Par exemple, 

les applications de type DRI (Détection Reconnaissance faible résolution et Identification) 

nécessitent une haute résolution (centimétrique à sous-centimétrique) alors que la 

reconstruction 3D de scènes étendues (site archéologique, fond océanique) s’effectue à une 

échelle beaucoup plus large. D’autres applications comme la surveillance des installations 

humaines nécessitent de pouvoir réaliser de la vidéo ou à minima une acquisition très rapide, 

tout en nécessitant un embarquement du système imageur sur véhicule autonome [49]. Enfin, 

les applications militaires nécessitent souvent une discrétion. Il est donc clair qu’il n’existe pas 

un système imageur absolu permettant de résoudre tous les problèmes liés à l’imagerie sous-

marine. Ce travail se concentre ainsi sur l’imagerie 3D sous-marine à courte portée (5 − 20 𝑚) 

dans les milieux denses en particules diffusantes. 

La sous-section 1.3 présente les forces et faiblesses des systèmes imageurs 3D. L’objectif 

sera de mettre en perspective les caractéristiques des technologies existantes avec le cadre de 

la thèse, à savoir l’imagerie de milieux denses à courte portée (5-20 m). 
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1.3. Détermination d’une famille d’imageurs adaptés à l’imagerie 3D sous-marine 

courte portée en milieu dense 

L’imagerie 3D implique d’obtenir une information de profondeur en plus d’une information 

transverse sur la scène observée. L’exemple le plus simple d’une technologie de reconstruction 

se base sur l’observation humaine : la photogrammétrie. En acquérant plusieurs clichés d’une 

même scène sous plusieurs angles d’observation, il est possible d’obtenir une information de 

relief 3D (i.e., stéréoscopie). Cette technologie est principalement utilisée en topographie ou en 

archéologie [50]. La photogrammétrie est une méthode dite « passive » dans le sens où elle 

utilise le rayonnement ambiant pour obtenir des informations sur la cible. Pour l’imagerie 

aquatique, seuls les systèmes acoustiques (propagation du son) et optiques (propagation de la 

lumière) seront considérés car ils représentent la grande majorité des systèmes utilisés [51]. 

 Systèmes d’imagerie acoustiques 

Les systèmes acoustiques utilisent la propagation du son dans l’eau pour déterminer la 

position d’objets immergés. Les systèmes acoustiques « actifs » utilisent une source d’ondes 

sonores. L’acoustique mono-faisceau n’utilise qu’un seul faisceau émis selon une ouverture 

angulaire dans une direction donnée [52]. Ce type de système permet d’obtenir une information 

de profondeur à partir de la durée d’aller-retour du signal. La précision est meilleure lorsque (i) 

l’onde est de haute fréquence et lorsque (ii) la durée d’émission de l’onde (ping) est courte. En 

effet, une onde de haute fréquence possède une longueur d’onde plus courte permettant de 

mieux discerner les détails du milieu, et le ping correspond à une incertitude sur la date 

d’émission à l’origine d’une incertitude sur la durée d’aller-retour. Plus le ping est faible, moins 

l’incertitude sur la durée d’aller-retour mesurée est importante. Les sonars mono-faisceau sont 

malheureusement similaires à une lampe torche qui n’illumine qu’une petite partie de l’espace 

[53]. La surveillance de larges zones n’est donc pas envisageable avec ce type de technologie. 

Une solution consiste à utiliser des sonars multi-faisceaux qui sont utilisés avec succès pour 

l’inspection de pipelines, la cartographie du fond océanique [32] et la reconstruction 3D 

d’objets immergés [54]. Les systèmes modernes tels que ceux développés par Teledyne [55] 

peuvent générer jusqu’à 768 faisceaux. 

En fonction de l’application visée et des algorithmes de reconstruction utilisés, il est possible 

de réaliser des images 3D de résolution latérale comprise entre 1 𝑐𝑚 et 8 𝑐𝑚 [48], [56] et en 

profondeur comprise entre 2 𝑐𝑚 et plusieurs mètres [45], [57]. Certains systèmes acoustiques 

se basent sur des impulsions modulées en fréquences pour émettre sur une large bande de 

fréquence qui permettent d’obtenir une meilleure résolution une fois analysées [58].  

 Systèmes d’imagerie optiques 

Les technologies de détection optiques utilisent la propagation de la lumière dans le milieu 

afin de déterminer une information sur une scène observée. Les systèmes dits « passifs » se 
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basent sur l’utilisation de la lumière ambiante (soleil, fluorescence, etc.) et ne permettent donc 

pas d’avoir une information temporelle sur l’onde lumineuse comme son temps de parcours 

dans le milieu. De plus, un système passif est inefficace lorsque le milieu est trop sombre, par 

exemple plus d’une dizaine de mètres sous la surface de l’eau ou l’obscurité est complète. Les 

imageurs optiques passifs présentent en général un mauvais rapport signal / bruit [59] lorsque 

le milieu est turbide. 

Les systèmes optiques « actifs » utilisent une source de lumière artificielle comme un laser 

ou une lampe afin de dériver des informations sur une scène par analyse des propriétés de la 

lumière reçue par le système imageur. L’utilisation d’une source dirigée vers une scène permet 

d’améliorer sensiblement le rapport signal / bruit. L’imagerie active est en général séparée en 

trois grandes catégories : (i) la triangulation et (ii) l’imagerie laser TOF (time of flight) ou par 

« temps de vol » et (iii) l’imagerie laser FMCW (Frequency-Modulated Continuous-Wave). La 

triangulation repose sur la projection d’un motif lumineux sur l’objet observé puis la 

déformation de ce motif est analysée pour différentes prises de vues. L’imagerie TOF utilise 

une source laser impulsionnelle et mesure le temps entre émission et réception par la caméra 

afin de télémétrer la scène. Les systèmes FMCW se distinguent des systèmes TOF par leur 

capacité à émettre un faisceau lumineux continu dont la fréquence varie linéairement avec le 

temps. Cette caractéristique permet de mesurer la distance par rapport à un objet avec une 

grande précision mais aussi d'obtenir des informations sur sa vitesse relative grâce à l'effet 

Doppler sur la fréquence du signal réfléchi [60].  

Les technologies de détection optique semblent être adaptées à la détection en milieu turbide 

tout en étant embarquables [51]. La triangulation est en général plus précise pour des 

applications très courtes portées (< 2.5 𝑚), allant jusqu’à une résolution en profondeur de 

1 𝑚𝑚 [61]. Au-delà de 2.5 𝑚, les technologies de type TOF et FMCW deviennent plus précises. 

Elles peuvent être couplées avec des détecteurs à comptage de photons [62], [63], bien que ce 

type de détecteurs ne soient pas encore couramment utilisée avec les technologies de type 

FMCW. Une étude comparative [63] entre un imageur TOF et un imageur FMCW utilisés avec 

un imageur à comptage de photons de type SNSPD (Superconducting Nanowire Single Photon 

Detector) [64] à 1550 𝑛𝑚 montre que l’imageur TOF peut atteindre une résolution de 8 𝑚𝑚 à 

35 𝑐𝑚 de distance contre 9 à 25 𝑚𝑚 pour l’imageur FMCW en fonction de la puissance de 

travail [63], les résolutions minimales étant atteintes pour les régimes de faible flux. Cette 

observation indique la difficulté de coupler un imageur FMCW à un imageur à comptage de 

photons. De plus, aucun imageur FMCW n’a à notre connaissance été couplé avec un imageur 

à comptage de photons dans le domaine visible, ce qui rend pour le moment leur utilisation dans 

l’eau difficile. Au contraire, les imageurs TOF sont couramment utilisés pour des applications 

sous-marines, pouvant atteindre des résolutions en profondeur de 1 𝑚𝑚 à une distance de 2 𝑚 

[26] ou encore 2 𝑐𝑚 à 20 𝑚 [65]. Un imageur TOF semble donc adapté à l’objectif de réaliser 

de l’imagerie 3D à comptage de photons dans un milieu aquatique. 
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 Systèmes d’imagerie optiques par temps de vol 

Après avoir présenté les différents moyens de mesure optique, examinons à présent plus 

particulièrement les systèmes optiques par temps de vol, en nous attachant à deux 

caractéristiques importantes, d’une part le régime de détection (linéaire ou à comptage de 

photons), et la géométrie de détection (détecteur matriciel ou système à balayage). 

Régime de détection 

Les systèmes TOF peuvent-être utilisés en régime linéaire ou à comptage de photons. Les 

détecteurs linéaires ont une réponse proportionnelle à l’intensité de la lumière incidente. Les 

détecteurs à comptage de photons sont beaucoup plus sensibles et peuvent compter 

individuellement les photons reçus. Ils possèdent cependant un temps minimal à attendre entre 

la détection de deux photons successifs appelé temps mort (en anglais dead time) noté 𝜏𝑑𝑒𝑎𝑑. 

Si plusieurs photons arrivent sur le détecteur pendant un temps inférieur à 𝜏𝑑𝑒𝑎𝑑, un seul photon 

sera comptabilisé. Ce phénomène crée une perte de linéarité entre le flux reçu et la réponse du 

capteur. Cette condition de linéarité est d’autant plus critique pour les détecteurs 3D car chaque 

pixel ne peut détecter qu’un seul photon par impulsion laser. Ainsi la condition de linéarité 

impose de n’avoir pas plus d’un photon pendant la durée d’ouverture totale du détecteur pendant 

une impulsion laser. Dans le cadre de l’imageur étudié dans cette thèse, cette durée est de 

400 𝑛𝑠 , ce qui est bien plus long que les durées typiques de temps mort de l’ordre de la 

nanoseconde [66]. Cette longue durée d’ouverture impose donc un facteur important sur la 

limitation des flux à détecter, ce qui nécessite donc d’une part de régler l’énergie du laser très 

finement afin de réduire la puissance renvoyée par la cible et d’autre part d’intégrer le flux 

lumineux sur plusieurs impulsions lasers pour reconstituer la statistique du signal. Les 

détecteurs à comptage de photons permettent d’augmenter la portée d’imagerie et 

potentiellement de viser la sécurité oculaire en utilisant des flux lumineux plus faibles. Les 

capteurs matriciels de télémétrie 3D dans le visible à comptage de photons voient aujourd’hui 

le nombre de pixels s'accroitre [67] ce qui laisse entrevoir la possibilité de mettre en place de 

l’imagerie 3D de haute résolution en milieu sous-marin et dans des conditions de faible flux ou 

de sécurité oculaire. 

Géométrie de détection 

Les systèmes TOF peuvent être basés soit sur des capteurs matriciels [68] ou sur des 

systèmes mono-capteurs avec balayage tels que la technologie « 3DatDepth » [69]. Les 

systèmes à capteurs matriciels peuvent perdre en résolution latérale à cause de la diffusion 

multiple [25], alors que les systèmes mono-capteurs à balayage nécessitent un temps de 

rafraichissement de la zone scannée potentiellement long en fonction de la densité de points 

visée. Ainsi, la densité d’information acquise est moins limitante sur la durée d’intégration pour 

un imageur matriciel que pour un imageur à balayage. Cependant, les détecteurs matriciels 

peuvent être plus sensibles à la turbidité dans le milieu que les systèmes à balayage car ils 
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disposent d’une plus grande ouverture numérique. Quel que soit le régime ou quelle que soit la 

géométrie de détection considéré, la turbidité aura un impact sur le signal collecté par le senseur 

par diffusion du rayonnement lumineux. Dans le cas d’un système imageur actif, la diffusion 

du rayonnement a deux impacts :   

(i) La rétrodiffusion (i.e., la diffusion vers l’arrière) implique un retour sur le capteur d’une 

grande part du flux lumineux émis, ce qui implique un rapport « signal cible / signal du 

volume » de plus en plus faible avec l’augmentation de la turbidité. Une solution consiste à 

réaliser un filtrage temporel afin d’éliminer une partie du flux rétrodiffusé, ce qui permet 

d’obtenir des images jusqu’à 𝜏𝑜𝑏𝑠 = 5 [70].  

(ii) La diffusion vers l’avant (i.e., aux faibles angles de diffusion) intitulée assistance 

balistique sur le chemin retour depuis une cible observée. Ce processus a pour impact de 

conjuguer une partie du flux lumineux sur les mauvais pixels (Figure I-1(a)). Une solution 

consiste à utiliser un système possédant un champ d’émission et de réception très restreint [71], 

ce qui permet de filtrer la composante diffusée qui sort plus facilement de la zone (très 

restreinte) de recouvrement du système émetteur-récepteur (Figure I-1(b)). Ce type de méthode 

s’appelle LLS pour Laser Light Scanning. La méthode classique utilise un signal laser continu 

et retrouve la 3D par triangulation, mais la méthode peut aussi utiliser un laser pulsé par temps 

de vol [72] et ainsi permettre le filtrage de la composante rétrodiffusée.  

 

Figure I-1 : Schéma illustratif du filtrage des photons diffusés sur le chemin retour d’une scène.  

D’une manière générale, une épaisseur optique importante implique un flux utile revenant 

de la scène observée beaucoup plus faible sur le chemin retour. Dès lors, il est difficile pour un 

appareil classique de détecter efficacement ce flux. Une solution consiste à utiliser une caméra 

à comptage de photons (notée SPAD) qui permet l’observation de flux lumineux très faibles.  
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 Choix d’une technologie pour le travail de thèse 

En résumé, les imageurs actifs par temps de vol représentent une technologie d’imagerie 3D 

efficace à courte portée (5-20 m). En effet, les imageurs à triangulation possèdent en grande 

majorité des portées inférieures à 2.5 𝑚 [24] ce qui les rend inutilisables pour les portées visées 

dans ce travail. Les imageurs FMCW ne sont quant à eux pas encore adaptés à une utilisation 

conjointe à l’imagerie à comptage de photons, en particulier dans le visible. Leur utilisation 

pour l’imagerie 3D sous-marine à comptage de photons semble donc difficile. Au sein des 

imageurs TOF, les capteurs matriciels présentent l’inconvénient d’avoir une divergence et un 

champ de vue plus large que les capteurs scannant, ce qui limite leur résolution latérale. Dans 

le cadre de la thèse, le choix est fait d’étudier un capteur « par temps de vol-TOF » de type 

matriciel. Ce capteur, qui se nomme PAUILLAC, a été développé à l’ONERA à Toulouse. La 

section 2 décrit le prototype ainsi que sa caractérisation en laboratoire. 

2. Développement d’un imageur actif 3D à comptage de photons 

La thèse porte sur l’étude d’un prototype imageur développé au sein de l’ONERA Toulouse 

et nommé PAUILLAC. Ce prototype se compose d’un système d’émission composé d’un laser 

vert (532 nm) impulsionnel. Le système de réception est une caméra SPAD (Single Photon 

Avalanche Diode), synchronisée sur le laser de sorte à télémétrer les photons de retour : ce type 

de système est dit à « temps de vol » TOF (Time Of Flight). Cette section développe 

l’agencement du prototype imageur ainsi que les paramètres de ses composants. 

2.1. Principe de l’imagerie par « temps de vol » 

L’imagerie par « temps de vol » consiste à chronométrer la durée d’aller-retour d’un signal 

lumineux émis à partir d’une position connue à un moment connu et rétrodiffusé en direction 

d’une caméra réceptrice. Il s’agit souvent d’une source laser impulsionnelle caractérisée par (i) 

son taux de répétition, i.e., le nombre d’impulsions par unité de temps et (ii) la durée d’une 

impulsion qui correspond à la durée approximative entre le début et la fin du signal lumineux 

émis. Cette durée est caractérisée à partir de la largeur temporelle à mi-hauteur du signal émis 

(FWHM pour Full Width at Half Maximum). La distance entre laser et caméra correspond à la 

bistaticité 𝐵 du système qui peut être nulle (système mono-statique, i.e., caméra et laser sont 

confondus en un même point) ou non nulle (système bi-statique, i.e. caméra et laser sont 

distants). En pratique, 𝐵 est relativement petit par rapport à la distance de la cible observée 𝑑𝑜𝑏𝑠. 

Cela implique que la distance aller-retour parcourue est 𝑑𝐴𝑅 ≈ 2 × 𝑑𝑜𝑏𝑠. La durée d’aller-

retour s’écrit alors sous la forme (Eq. (I.1)) : 

 
𝑻𝑨𝑹 ≈

𝟐 × 𝒅𝒐𝒃𝒔.

𝒗
 (I.1) 
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avec 𝑣 [𝑚. 𝑠−1] la vitesse de l’onde lumineuse dans le milieu considéré. A partir de la 

connaissance de la durée d’aller-retour d’un élément de flux lumineux appelée « temps de vol », 

il est possible d’en déduire la distance depuis laquelle il revient. Sur la base de ce principe, le 

prototype imageur est capable de télémétrer (i.e., déterminer la distance) tout composant du 

milieu ayant la capacité de renvoyer le flux lumineux émis. Ce renvoi de flux lumineux peut 

être causé par (i) des éléments diffusants du milieu comme des molécules d’eau ou des matières 

en suspension-hydrosols (diffusion volumique) ou par (ii) un objet immergé dans le milieu par 

réflexion à sa surface (diffusion surfacique). Dans le cadre d’un système imageur, l’objectif 

consiste souvent à observer un ou plusieurs objets immergés dans un milieu donné. La présence 

de particules diffusantes implique une baisse du signal de la cible ainsi qu’une part significative 

de flux indésirable (ou flux parasite) dû à la diffusion volumique. L’objectif de la sous-section 

2.2 est de présenter le fonctionnement précis de chaque élément du système imageur ainsi que 

les paramètres permettant d’adapter le rapport entre diffusion volumique et surfacique afin 

d’optimiser le signal de la cible (appelé « signal cible »).  

2.2. Prototype imageur actif 3D à comptage de photons (PAUILLAC)  

Le prototype imageur PAUILLAC est présenté en Figure I-2. Il se compose de plusieurs 

éléments : (i) un laser vert (LG-G-F010 de chez Leukos) opérant à 10 𝑘𝐻𝑧 et de longueur 

d’onde de 532 𝑛𝑚, (ii) une caméra SPAD composée d’une matrice de 32 × 32 pixels, (iii) un 

photomultiplicateur en complément de la caméra et (iv) une matrice de micro-miroirs 

orientables (DMD) permettant d’envisager une illumination structurée avec le laser ou une 

observation préférentielle avec la caméra. Dans le cadre de ce manuscrit, seuls le laser et la 

caméra seront présentés en détail. La plaque optique est susceptible d’être embarquée dans un 

caisson étanche permettant d’immerger le prototype dans un milieu aquatique. Le dispositif 

contient un convertisseur transformant l’alimentation de 220 V fournie par le secteur en 5 V 

pour alimenter la caméra. 

 

Figure I-2 : Plaque optique du prototype imageur PAUILLAC développé à l'ONERA. 
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Le schéma électronique du système d’émission-réception est présenté en Figure I-3. Lors 

de l’émission d’une impulsion laser à un temps 𝑡1, un signal est envoyé à un générateur de porte 

qui permet de générer la porte électronique d’ouverture de la caméra.  

 

Figure I-3 : Chronogrammes pixel et caméra permettant de relier le temps d’aller-retour d’un photon 

entre le laser et la caméra à partir des paramètres de la caméra, du générateur de porte et de la fibre 

optique. 

Cette génération de la porte s’effectue pendant une durée incompressible 𝑇𝑖. Afin d’éviter 

que le laser ne soit émis trop longtemps avant l’ouverture de la porte, une fibre optique est 

utilisée pour retarder l’émission d’un temps 𝑇𝑠𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒 𝑓𝑖𝑏𝑟𝑒 . L’utilisateur peut spécifier trois 

paramètres (𝐴, 𝐵, 𝐺𝑜𝑛) qui modulent respectivement le retard de l’instruction d’ouverture de la 

porte (𝐴), le temps par rapport auquel l’arrivée des photons est mesurée (𝐵, le STOP global) et 

la durée d’ouverture de la porte (𝐺𝑜𝑛). Ainsi, la porte reçoit l’instruction de s’ouvrir au temps 

𝑡1 + 𝑇𝑖 + 𝐴. Il faut cependant une durée 𝑑𝐺 pour que la porte puisse complètement s’ouvrir. La 

porte détecte ainsi correctement des photons à partir du temps 𝑡𝑜𝑝𝑒𝑛 = 𝑡1 + 𝑇𝑖 + 𝐴 + 𝑑𝐺 . 

Pendant l’intervalle de temps [𝑡𝑜𝑝𝑒𝑛, 𝑡𝑜𝑝𝑒𝑛 + 𝐺𝑜𝑛], un pixel peut déclencher un signal START 

dès lors qu’il détecte un photon, lequel est alors placé dans un pixel temporel. La télémétrie Δ𝑡 

de ce photon est alors faite en mesurant la durée séparant l’instant de détection 

𝑡𝑆𝑇𝐴𝑅𝑇 =  𝑇𝑠𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒 𝑓𝑖𝑏𝑟𝑒 + 𝑇𝐴𝑅 de l’instant de fermeture global 𝑡𝑆𝑇𝑂𝑃 = 𝑡1 + 𝑇𝑖 + 𝐴 + 𝐵. Ainsi, 

la télémétrie Δ𝑡 peut être directement reliée au temps d’aller-retour du photon 𝑇𝐴𝑅 (Eq. (I.2)) : 

 𝑻𝑨𝑹 = 𝒕𝟏 + 𝑻𝒊 + 𝑨 + 𝑩 − 𝑻𝒔𝒐𝒓𝒕𝒊𝒆 𝒇𝒊𝒃𝒓𝒆 − 𝚫𝒕 (I.2) 

 Cette télémétrie Δ𝑡  ne peut prendre qu’un ensemble de valeurs discrètes {Δ𝑡𝑖}𝑖∈[1,1024] 

dépendant de la fréquence d’horloge. Dans le cadre du prototype, le pas entre deux valeurs de 

télémétrie vaut 390 𝑝𝑠, ce qui équivaut à une distance de séparation dans l’eau de 4.4 𝑐𝑚.  

Le système imageur est basé sur l’émission d’un laser vert à 532 𝑛𝑚. Tout autre signal 

revenant du milieu correspond donc à un bruit non souhaité car non télémétré.  Afin de garantir 
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un minimum de flux parasite, un filtre interférentiel est utilisé. Il s’agit d’un filtre Edmund 

Optic EDM/84-114 (λ = 527 nm et FWHM = 20 nm). Ce filtre est centré sur une longueur 

d’onde proche de celle du laser et monté sur la face d'entrée de l'optique projective pour 

diminuer l'influence de la lumière de fond [73], [74]. Le faisceau incident hors axe frappant le 

filtre subit une épaisseur de filtre plus grande, entraînant ainsi un décalage vers le bleu du 

spectre de transmission. Ce décalage spectral augmente avec l'angle d'incidence [75]. Si le 

décalage est supérieur à la bande passante du filtre, le faisceau diffusé n'atteindra pas le 

détecteur, ce qui permet de filtrer les longueurs d’onde parasites. 

Pour des raisons d’adaptabilité, le prototype est opérable à distance via un ordinateur de 

contrôle. Il est ainsi possible d’adapter la divergence du laser, le champ de vue de la caméra 

ainsi que l’ouverture de l’iris. Le champ de vue correspond à la part de l’espace observé par 

l’ensemble des pixels de la caméra, représentée par le paramètre d’angle de champ de vue 𝜃𝐹𝑜𝑉. 

La gestion de 𝜃𝐹𝑜𝑉 est réalisée en deux étapes. Tout d’abord, la mise au point est faite sur un 

plan à distance d’observation 𝑑𝑜𝑏𝑠 par un choix adapté de deux paramètres 𝐹𝑂𝐶𝑈𝑆 et 𝑍𝑂𝑂𝑀 

(voir sous-section 1.1 du chapitre V). La divergence et le « waist » laser correspondent à 

l’étalement spatial du laser autour de sa direction d’émission, représenté par les paramètres de 

« waist » à l’origine 𝑤0 et la divergence 𝜃𝑑𝑖𝑣 . La gestion de ces paramètres est réalisée via 

l’ordinateur avec la variable 𝑃𝐿𝐴𝑇𝐼𝑁𝐸 qui permet de translater une lentille convergente placée 

en sortie de la fibre optique afin d’adapter la divergence de sortie (voir sous-section 1.3 du 

chapitre V). L’iris régule l’entrée de lumière dans le diaphragme de l’objectif. La valeur 

d’ouverture de l’iris est représentée par le paramètre 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑠  qui correspond au diamètre 

équivalent de l’iris. Le pilotage de ce paramètre est réalisé en sélectionnant une valeur 𝐼𝑅𝐼𝑆. 

Une fois sélectionnée, le prototype ferme complètement l’iris puis l’ouvre pendant une durée 

égale à la valeur de 𝐼𝑅𝐼𝑆 (voir sous-section 1.2 du chapitre V). 

2.3. Modèles théoriques de l’objectif caméra, de la distance de mise au point et du 

champ de vue 

Cette sous-section se concentre sur l’objectif de la caméra, composé d’un diaphragme de 

diamètre 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑠 et d’un ensemble d’optique de focale équivalente 𝑓′. Comme présenté en Figure 

I-4(a), la mise au point sur un plan situé à distance 𝑑𝑜𝑏𝑠 est réalisée en plaçant l’objectif à une 

distance 𝑓′ + Δ𝑓′  de la matrice du capteur de la caméra. La distance Δ𝑓′  est telle 

que (Eq. (I.3)) :: 

 𝚫𝒇′ =
𝒇′𝟐

𝒅𝒐𝒃𝒔 − 𝒇′
 (I.3) 

Soit un flux lumineux sur le chemin retour émanant d’un hydrosol situé à une distance 

𝑑ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑠𝑜𝑙 < 𝑑𝑜𝑏𝑠  (voir Figure I-4(b)), son plan de conjugaison sera situé à distance 𝑦 =
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𝑓′2

𝑑ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑠𝑜𝑙−𝑓
′
> Δ𝑓′ de sorte que l’image résultante de l’hydrosol sur le capteur ne sera pas un 

point mais une tâche circulaire de diamètre 𝐷𝑡 déterminé par une approche classique d’optique 

géométrique  (Eq. (I.4)) : 

 𝑫𝒕 =
𝒚 − 𝚫𝒇′

𝒇′ + 𝒚
× 𝑫𝒊𝒓𝒊𝒔 (I.4) 

Lorsque la distance 𝑑ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑠𝑜𝑙  varie de 𝑑𝑜𝑏𝑠  à 0, la taille de 𝐷𝑡  s’accroit de 0 à +∞. La 

profondeur de champ est définie comme la gamme de distance 𝑑 pour laquelle 𝐷𝑡(𝑑) est de 

taille inférieure à la taille d’un pixel caméra. L’ouverture de l’iris a donc pour impact de 

diminuer la zone de profondeur de champ en raison de sa proportionnalité avec le diamètre de 

la tâche de flou. 

 

Figure I-4 : Schéma illustrant la mise au point d'un capteur sur un plan situé à une distance 𝒅𝒐𝒃𝒔 (a), 

ainsi que la profondeur de champ par le biais d’un événement de diffusion créant une tâche de flou sur le 

capteur de la caméra (b). 

2.4. Gestion du flux incident sur la caméra par contrôle de l’ouverture du 

diaphragme 

L’ouverture du diaphragme définie par le diamètre 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑠 permet de moduler la surface utile 

par laquelle le flux peut accéder à la caméra. Le flux détecté par la caméra correspond à une 

luminance [𝑊.𝑚−2. 𝑠𝑟−1] intégrée sur la surface de collection du diaphragme 𝑆𝑖𝑟𝑖𝑠 = 𝜋𝐷𝑖𝑟𝑖𝑠
2 /4. 

Une augmentation de la surface utile conduit donc à une augmentation quadratique du flux reçu 

par le capteur [𝑊]. Dans le cadre du prototype, l’ouverture de l’iris est gérée par le biais d’un 

paramètre 𝐼𝑅𝐼𝑆 ∈ [0 − 2.5]  qui contrôle sa durée d’ouverture depuis une position 

complètement fermée. Le paramètre IRIS est une temporisation logicielle qui permet d’envoyer 

l’ordre au moteur d’augmenter progressivement le diamètre d’ouverture du diaphragme depuis 

une position totalement fermée. Plus la commande est envoyée pendant un temps long, plus le 
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diaphragme sera ouvert. Une temporisation de 2.5 secondes est légèrement supérieure à la 

durée nécessaire pour ouvrir totalement le diaphragme. À chaque changement d’ouverture, le 

logiciel ferme totalement le diaphragme avant de l’ouvrir pendant « IRIS » secondes. L’appel 

à cette temporisation a été nécessaire, car contrairement au réglage zoom et focus, l’ouverture 

du diaphragme n’est pas équipé d’encodeur. La dépendance de 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑠 au paramètre de contrôle 

IRIS sera déterminé en annexe D. 

2.5. Système d’émission laser et son modèle théorique 

Le laser utilisé par le prototype imageur est un laser fibré de la marque Leukos LG-G-FO10. 

Les caractéristiques précisées par le constructeur sont précisées dans le Tableau I-2. 

Tableau I-2 : Paramètres constructeur fournis pour le laser Leukos LG-G-FO10. 

Longueur d’onde  Taux de répétition Energie par impulsion Largeur d’une impulsion 

𝟓𝟑𝟐 𝒏𝒎  10 𝑘𝐻𝑧  3 − 5 𝜇𝐽  0.6 − 1 𝑛𝑠  

La longueur d’onde a été choisie pour (i) le faible coût associé à la technologie du laser et 

(ii) la faible absorption du milieu aquatique à 532 𝑛𝑚. Le taux de répétition fixé à 10 𝑘𝐻𝑧 lors 

de la fabrication lui permet d’être adapté aux spécifications de la caméra SPAD utilisée (sous-

section 2.6). L’énergie par impulsion est typiquement comprise entre 3 et 5 𝜇𝐽. Le laser est 

injecté dans une fibre optique afin de retarder son émission et laisser une durée suffisante au 

générateur de porte électronique pour construire une porte logique et la transmettre à la caméra. 

L’impulsion du laser est supposée temporellement de forme gaussienne. Par conséquent, le 

modèle d’une impulsion émise à un instant 𝑡1 est le suivant (Eq. (I.5)) : 

 𝑮𝒕𝟏(𝒕) =
𝟏

√𝟐𝝅𝝉
𝐞𝐱𝐩(−

(𝒕 − 𝒕𝟏)
𝟐

𝝉
) (I.5) 

avec 𝜏 ∈ [0.6 − 1] 𝑛𝑠 l’écart type qui prend en compte l’incertitude sur la date d’émission 

du laser ainsi que l’incertitude sur la date de détection par la caméra liée à la fréquence 

d’horloge et le « jitter » qui correspond à la différence de temps entre l’arrivée du photon sur le 

détecteur et la détection effective. La lentille en sortie de la fibre optique est montée sur un 

chariot pilotable depuis l’ordinateur de contrôle pour ajuster la divergence de sortie du laser. 

En pratique, la divergence de sortie du laser sera adaptée au champ de vue choisi 

expérimentalement. La sous-section 1.3 du chapitre V décrit précisément les caractéristiques 

de sortie de la fibre pour les configurations expérimentales qui seront retenues. 

2.6. Caractéristiques et propriétés de la caméra SPAD  

Le prototype imageur se base sur l’utilisation d’une caméra à comptage de photons pour 

capter le flux lumineux (SPAD pour Single Photon Avalanche Diode). Une caméra provenant 
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du fabricant POLIMI (Poytechnico De Milano) [76] a été utilisée. Les caractéristiques de la 

caméra de type SPAD sont précisées Tableau I-3.  

Tableau I-3 : Paramètres de la caméra SPAD POLIMI (Polytechnico de Milano [45]). 

Paramètre Valeur Unité 

Résolution de la matrice de pixels 32 × 32 × 1024  /  

Taille d’un pixel 150  𝜇𝑚  

Facteur de remplissage 3.14  %  

Efficacité de détection à 532 𝑛𝑚 30  %  

Courant d’obscurité  120  𝐻𝑧  

Vitesse d’acquisition         (mode continu) 

                                           (mode rafale) 

10         

100      

𝑘𝑓𝑝𝑠  

𝑘𝑓𝑝𝑠  

Précision de l’horloge 660  𝑝𝑠  

La résolution de la caméra est 32 × 32 pixels. Elle est capable de télémétrer les photons sur 

𝑛𝑡 = 1024 bins temporels. Chaque pixel est composé d’une jonction PN (semi-conducteur) 

opérée en mode de saturation. Lors de l’arrivée d’un photon, une paire électron-trou peut être 

générée et être accélérée par la tension jusqu’à potentiellement générer une ionisation d’impact 

[77] à l’origine d’un processus d’avalanche. Un seul photon incident sur le capteur peut être à 

l’origine d’un signal électrique détectable en sortie : il s’agit d’un événement de détection. 

Cependant, la linéarité entre flux incident et flux détecté est perdue : il s’agit d’un régime de 

saturation par opposition au régime linéaire, par exemple rencontré dans les photodiodes.  

La capacité d’une SPAD à détecter un photon incident varie en fonction de chaque pixel 

mais elle est en général représentée par une valeur moyenne sur l’ensemble de la matrice, 

appelée 𝑃𝐷𝐸 ∈ [0,1] (Probability of Detection Efficiency). Elle est définie comme le rapport 

entre le nombre de photons détectés et incidents sur le pixel. Elle correspond au produit entre 

la probabilité d’absorption 𝜂 et la probabilité de déclencher l’avalanche 𝑃𝑇  pour un photon 

absorbé, c’est-à-dire 𝑃𝐷𝐸 = 𝜂𝑃𝑇 . La probabilité de détection 𝑃𝐷𝐸  dépend de la longueur 

d’onde 𝜆 et de la tension de biais. Au-delà du micromètre, cette technologie basée sur une 

matrice en silicium perd largement en efficacité de détection [78] quelle que soit la tension 

appliquée. Les SPAD visant à imager dans l’infrarouge sont en général construites à partir de 

matériaux comme l’arséniure de gallium (GaAs) ou l’antimoniure d’indium (InSb) pour 

l’infrarouge proche ou encore des alliages comme le HgCdTe pour l’infrarouge lointain. 

Cependant, ces technologies présentent l’inconvénient d’être beaucoup plus coûteuses que les 

matrices à base de silicium.  
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Il existe des sources de bruit internes au capteur pouvant amener à une détection alors 

qu’aucun photon n’est incident sur le capteur comme le courant d’obscurité 𝐷𝐶𝑅 (Dark Count 

Rate). Ce courant est lié à la génération d’une paire électron-trou induite par le bruit thermique 

de la caméra. Ce courant est impacté par la tension appliquée et par la température ambiante 

[77]. Une autre source de bruits internes est le processus « after-pulse » qui consiste en un 

phénomène d’avalanche causé par la présence résiduelle de paires électrons-trous générées par 

l’avalanche précédente. Ce bruit peut être diminué en augmentant la durée pendant laquelle un 

pixel reste éteint après un événement de détection (durée de « hold-off »). Ces sources de bruit 

cumulées sont sensibles à la température et au flux incident. D’un point de vue opérationnel, il 

convient de garder à l’esprit que l’utilisation en continu de la caméra conduit à une chauffe 

interne à l’origine d’une augmentation du bruit.  

Chaque photon de la caméra est équipé d’une horloge interne appelée TDC (Time-to-Digital 

Converter). La résolution temporelle de cette horloge détermine la précision avec laquelle la 

durée d’aller-retour d’un photon est mesurée. A partir de la connaissance de ces paramètres, 

l’ensemble des paramètres de la chaîne de transmission sont maitrisés (laser, diaphragme, 

objectif et caméra). Il est donc maintenant possible d’implémenter numériquement le prototype 

imageur et ses interactions avec un milieu dense. Dans un premier temps, le choix est fait 

d’utiliser une approche simplifiée basée sur le formalisme de l’équation LiDAR. Ce formalisme 

présente l’avantage d’être analytique et de fournir des ordres de grandeurs de flux reçus par la 

caméra. 

3. Mise en place d’un modèle analytique du système imageur par le 

formalisme simplifié de l’équation LiDAR 

3.1. Notion de turbidité d’un milieu 

Un milieu est dit turbide lorsqu’il se compose de particules en suspension pouvant absorber 

ou diffuser la lumière. La turbidité représente donc la capacité du milieu à atténuer un signal 

lumineux incident lors de sa traversée du milieu. Elle est quantifiée par le coefficient 

d’extinction 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 𝑎 + 𝑏 (en 𝑚−1) défini comme la somme des coefficients d’absorption 𝑎 

(en 𝑚−1) et de diffusion (en 𝑚−1). Le chapitre II introduira ces notions de manière plus 

rigoureuse à partir de l’équation de transfert radiatif. Pour une distance d’observation 𝑑𝑜𝑏𝑠 et 

un coefficient d’extinction 𝐾𝑒𝑥𝑡 l’atténuation du signal entre le laser et la cible observée peut 

être quantifiée par l’épaisseur optique définie par (Eq. (I.6)) : 

 𝝉𝒐𝒃𝒔 = 𝑲𝒆𝒙𝒕𝒅𝒐𝒃𝒔 (I.6) 
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L’épaisseur optique représente le nombre moyen d’événements de diffusion subis par la 

lumière avant d’atteindre la cible observée. Cette notion d’épaisseur optique est 

particulièrement importante pour la dérivation de l’équation LiDAR. 

3.2. Equations LiDAR et hypothèses associées 

L’imageur actif PAUILLAC est un LiDAR (Light Detection and Ranging) dans le sens où 

il se compose d’une source lumineuse laser qui lui permet de mesurer une notion de distance à 

partir du délai entre émission et réception de la lumière. Dans le cadre de la thèse, l’utilisation 

de PAUILLAC se limite à l’identification et à la télémétrie d’une cible, bien que le cadre 

d’utilisation d’un LiDAR puisse être beaucoup plus large (mesure de la fluorescence, mesure 

de la vitesse, sondage de l’atmosphère, etc.). Chaque type de LiDAR possède un formalisme 

qui lui est propre afin de relier l’énergie émise et à l’énergie reçue. Ce formalisme, intitulé 

équation LiDAR, permet la notion de « mesure » d’une propriété recherchée. Pour ce travail, 

l’équation LiDAR sera adapté à l’instrument PAUILLAC pour la détection d’une cible. 

L’équation se compose de deux parties : (i) la contribution volumique liée à la rétrodiffusion 

par les hydrosols / aérosols et (ii) la contribution de la diffusion par la cible observée.  

 Equation LiDAR volumique adaptée à un imageur bi-statique 

L’équation LiDAR volumique repose sur les hypothèses suivantes : (i) la turbidité est assez 

faible pour supposer un régime de diffusion simple ; (ii) le formalisme de Beer-Lambert est 

respecté, c’est-à-dire que le flux absorbé ou diffusé ne contribuera pas au signal reçu et (iii) 

l’imageur est mono-statique, c’est-à-dire que l’émission laser et la réception caméra sont co-

localisées au même point. Dans ce cadre, l’hypothèse (i) permet d’affirmer que le flux reçu est 

le résultat d’une seule diffusion aller-retour (rétrodiffusion). En plus de ces hypothèses, le cadre 

de la thèse implique un coefficient d’extinction 𝐾𝑒𝑥𝑡 constant dans le volume. Il devient alors 

possible d’écrire l’expression de l’énergie collectée par le capteur de la caméra pendant un 

retard temporel caméra 𝑇𝑝 = [𝑡𝑝, 𝑡𝑝 + Δ𝑡] . A ce retard est associé une distance 𝐿 =
𝑡𝑝𝑐

2
 

télémétrée et la distance entre deux retard mesurés par la caméra Δ𝐿 =
𝑐Δ𝑡

2
 . Il est alors possible 

d’écrire (Eq. (I.7)) : 

 𝑬𝒗𝒐𝒍
𝑳𝒊 (𝑻𝒑) = 𝑬𝟎. 𝝃(𝑳). 𝜼. 𝛀𝒄𝒂𝒎𝒆𝒓𝒂(𝑳). 𝜷(𝟏𝟖𝟎°)𝚫𝑳. 𝐞𝐱𝐩(−𝟐𝑲𝒆𝒙𝒕𝑳) (I.7) 

avec 𝐸0 l’éclairement laser [𝑊.𝑚−2], 𝜉(𝐿) la fonction de recouvrement du prototype à la 

distance 𝐿, 𝜂 le facteur de transmission des optiques qui composent le module de réception, 

Ω𝑐𝑎𝑚𝑒𝑟𝑎 =
𝜋

4
(
𝐷𝑖𝑟𝑖𝑠

𝐿
)
2

 l’angle solide [𝑠𝑟−1] formé par le diaphragme de l’objectif vu depuis un 

point de diffusion située à une distance 𝐿  de la caméra, 𝛽(180°) = 𝛽(180°) × 𝐾𝑒𝑥𝑡  le 

coefficient de rétrodiffusion du milieu [𝑚−1. 𝑠𝑟−1]  et 𝑒𝑥𝑝(−2𝐾𝑒𝑥𝑡𝐿)  le facteur de 

transmission de Beer-Lambert dans le milieu. 
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Cette formulation est valable pour un imageur mono-statique car elle se base sur des 

événements de diffusion simple aller-retour depuis le laser jusqu’à la caméra, ce qui fait 

intervenir 𝛽(180°) . Cependant, le prototype expérimental est bi-statique. Il serait donc 

judicieux de remplacer 𝛽(180°) par 𝛽(𝜃𝐿
𝐵) avec 𝜃𝐿

𝐵  l’angle de retour moyen une distance 𝐿  

comprise dans l’intervalle [0, 𝐷𝑜𝑏𝑠] pour un imageur de bistaticité 𝐵. La Figure I-5 présente 

une adaptation de la notion d’aller-retour lorsqu’émetteur et récepteur ne sont pas co-localisés 

ainsi que la variation de 𝜃𝐿
𝐵 pour différentes configurations bi-statiques. 

 

Figure I-5 : Variation de l'angle moyen de retour 𝜽𝑳
𝑩 avec la distance 𝑳 dans le cas d’un imageur bi-

statique. La bistaticité de l’imageur PAUILLAC correspond au cas ou 𝑩 = 𝟎. 𝟏𝟒 𝒎. 

Dès lors que la configuration n’est pas mono-statique, l’angle de retour moyen peut prendre 

des valeurs dans l’intervalle [90 − 180]°. Cependant, ces valeurs restent proches de la gamme 

[160 − 180]°  à partir de 1 𝑚. Il s’agira donc de remplacer la valeur 𝛽(180°) par 𝛽(𝜃𝐿
𝐵) dans 

l’équation LiDAR volumique lorsque l’imageur considéré est bi-statique. La validation de ce 

formalisme sera réalisée en sous-section 1.2 du chapitre IV en comparant une simulation 

(Monte-Carlo) de l’onde lumineuse reçue par PAUILLAC pour des conditions de faible 

turbidité avec l’équation LiDAR mono-statique puis bi-statique. 

 Equation LiDAR sur une cible lambertienne 

Soit une cible lambertienne d’albédo 𝜌𝑐𝑖𝑏𝑙𝑒  observée par un système LiDAR situé à une 

distance 𝑑𝑜𝑏𝑠 . A cette distance correspond un retard 𝑇𝑠𝑢𝑟𝑓 =
2𝑑𝑜𝑏𝑠

𝑐
. En conservant les 

hypothèses (i)-(ii) du paragraphe 3.2.1 (respect de la loi de Beer-Lambert), il est possible de 

donner l’expression du flux retour prédit pour le retard de la cible (Eq. (I.8)) : 
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 𝑬𝒔𝒖𝒓𝒇
𝑳𝒊 (𝑻𝒔𝒖𝒓𝒇) = 𝑬𝟎. 𝝃(𝒅𝒐𝒃𝒔)𝛀𝒄𝒂𝒎𝒆𝒓𝒂(𝒅𝒐𝒃𝒔). 𝜼. 𝐞𝐱𝐩(−𝟐𝑲𝒆𝒙𝒕𝒅𝒐𝒃𝒔) .

𝝆𝒄𝒊𝒃𝒍𝒆
𝝅

 (I.8) 

Cette équation combinée à Eq. (I.7) permet de prédire le rapport du signal retour lié au 

volume relativement au signal retour lié à la cible observée dans des conditions de faible 

turbidité. Le signal total détecté par la caméra est ainsi la somme du signal retour du volume et 

de la surface. 

3.3. Discussion sur les paramètres LiDAR inconnus 

D’un point de vue dimensionnement, le coefficient 𝜂 n’est pas important car il n’impactera 

pas le rapport entre le signal lié au volume et à la surface observée. Ce coefficient est par contre 

essentiel lorsque l’objectif de l’étude est d’estimer certaines propriétés optiques (par exemple 

le coefficient d’extinction) à partir de mesures expérimentales par inversion de l’équation 

LiDAR. Un exemple est celui de l’inversion de Klett [79], [80], non traité dans le cadre de cette 

thèse, nécessitant en outre une caractérisation très précise du bilan de liaison du capteur 

(transmission des optiques, modèle détecteur, fonction de recouvrement instrumentale). 

Un paramètre essentiel au calcul du retour LiDAR est la fonction de recouvrement car elle 

impacte largement la forme du signal simulé, notamment pour des applications courte portée 

[81]. La fonction de recouvrement représente la proportion du flux émis par le laser qui est 

effectivement observé par la caméra. Sa détermination est un problème complexe qui a été peu 

traité dans la littérature. Une première approche développée par [82] et complétée par [81] 

permet d’exprimer analytiquement la fonction de recouvrement en considérant les distances 

hors de la profondeur de champ. Cette approche permet de calculer la part du flux conjugué sur 

le plan du capteur qui intersecte ce dernier. L’intérêt de l’approche est sa simplicité. Cependant, 

elle repose sur l’hypothèse d’un signal laser de type Top Hat, c’est-à-dire un disque uniforme. 

En pratique, il serait souhaitable de pouvoir calculer la fonction de recouvrement pour un signal 

laser expérimental comme celui émis par le laser du prototype. Une approche par méthode de 

Monte-Carlo a été proposée [83] afin de considérer des signaux laser réels. Cette approche sera 

en partie reprise pour calculer les fonctions de recouvrement de différentes configurations du 

système imageur en sous-section 1.1 du chapitre IV. 

3.4. Modèle d’incertitude sur le temps de vol 

La sous-section 3.2 a permis d’exprimer le flux 𝐸𝑡𝑜𝑡  reçu par la caméra pendant un bin 

temporel Δ𝑡. Ce flux est discret car la caméra mesure le retard sur un ensemble de 1024 bins 

temporels de taille Δ𝑡. Ce retard ne prend pour le moment en compte que le retard accumulé 

suite au trajet aller-retour entre laser et caméra. La prochaine étape du processus de 

modélisation consiste en une convolution temporelle du signal temporel 3D avec la résolution 

temporelle de l’appareil. La résolution temporelle dépend de la durée de l'impulsion laser 
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(incertitude sur la date d’émission), de la fréquence d'horloge de la caméra et du « jitter » interne 

supplémentaires du schéma de déclenchement. Cette incertitude est représentée par une loi de 

probabilité 𝑡 →  𝐺(𝑡)  proche d’une gaussienne car dominée par l’incertitude sur le temps 

d’émission par le laser qui est généralement proche d’une loi gaussienne. Par conséquent, le 

flux 𝐸𝑡𝑜𝑡 reçu par la caméra s’exprime par la convolution discrète suivante (Eq. (I.9)) : 

 𝑬𝒕𝒐𝒕(𝑻𝒊) = ∑ 𝑬𝒕𝒐𝒕(𝑻𝒋) ∙ 𝑮(𝑻𝒊 − 𝑻𝒋)

+∞

𝒋=−∞

 (I.9) 

Dans la pratique, il sera intéressant de considérer une surface spéculaire possédant une 

réponse impulsionnelle la plus courte possible lorsqu’il sera nécessaire d’estimer plus 

précisément l’écart type de durée de l’impulsion laser (chapitre V).   

3.5. Modèle de réception caméra 

Une acquisition par la caméra réalisée sur un grand nombre 𝑁𝑖𝑚𝑝 ≫ 1 d’impulsions laser est 

considérée. Soit un pixel (𝑖, 𝑗) de la caméra ayant reçu un flux radiométrique 𝐸𝑖,𝑗(𝑇𝑝) pour le 

retard temporel 𝑇𝑝. Pour des raisons de simplicité, 𝐸𝑖,𝑗 et toutes les grandeurs associées à un 

pixel seront écrites sans l’étiquette (𝑖, 𝑗)  sous la forme 𝐸(𝑇𝑝) . Ce flux radiométrique 

correspond au nombre moyen de photons incident sur le pixel pour l’ensemble des 𝑁𝑖𝑚𝑝 

impulsions laser. Ce flux peut être normalisé par le nombre d’impulsions laser, il en résulte le 

nombre �̃�(𝑇𝑝) de photons incidents sur le pixel par impulsion laser défini par (Eq. (I.10)) : 

 �̃�(𝑻𝒑) =
𝑬(𝑻𝒑)

𝑵𝒊𝒎𝒑
 (I.10) 

Comme précisé auparavant, la caméra SPAD décompte le nombre de photons reçus via la 

génération d’un photoélectron résultant d’un processus d’avalanche. Ce processus d’avalanche 

peut être induit de deux manières : 

1) Un photon incident a généré le processus d’avalanche. Cela est modélisé par le produit 

des photons incidents par la probabilité de détection, soit �̃�(𝑇𝑝) × 𝑃𝐷𝐸. 

2) Une avalanche a eu lieu de manière spontanée sans photon incident. Cela est modélisé 

par le courant d’obscurité noté 𝐷𝐶𝑅. 

En pratique, le signal �̃�(𝑇𝑝) incident sur la caméra est donc susceptible d’amener à un 

nombre 𝐸�̃�(𝑇𝑝) de détections par impulsion laser en l’absence de saturation exprimé par 

(Eq. (I.11)) : 
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 𝑬�̃�(𝑻𝒑) = �̃�(𝑻𝒑) × 𝑷𝑫𝑬 + 𝑫𝑪𝑹 (I.11) 

Ce nombre de détections en l’absence de saturation correspond statistiquement à la 

probabilité de détection par impulsion laser en l’absence de saturation. Il s’agit d’une 

probabilité car l’équation (I.10) normalise le flux sur un très grand nombre d’impulsions laser 

supposé infini. La sous-section 3.6 expliquera l’implication et les raisons de ce choix de 

formalisme. Il est ainsi possible de représenter statistiquement la détection par le pixel (𝑖, 𝑗) au 

retard temporel 𝑇𝑝 par une statistique de Poisson. La probabilité de détecter 𝑛 photons pour une 

impulsion laser donnée est donc représentée par 𝑁(𝑇𝑝)
𝑛
×
exp[−𝑁(𝑇𝑝)]

𝑛!
. Cela signifie que la 

probabilité 𝑃0(𝑇𝑝) de ne détecter aucun photon pour le retard 𝑇𝑝 est (Eq. (I.12)) : 

 𝑷𝟎(𝑻𝒑) = 𝒆𝒙𝒑 [−𝑵(𝑻𝒑)] (I.12) 

De manière directe, la probabilité 𝑃1 de détecter au moins un photon au retard 𝑇𝑝 s’exprime 

par (Eq. (I.13)) : 

 𝑷>𝟏(𝑻𝒑) = 𝟏 − 𝒆𝒙𝒑 [−𝑵(𝑻𝒑)] (I.13) 

La présence de saturation sur le capteur SPAD implique qu’un pixel ne peut détecter qu’un 

seul photon par pixel et par impulsion laser. Soit 𝑆(𝑇𝑝) le nombre d’événements de détection 

comptabilité par la caméra et �̃�(𝑇𝑝) le nombre d’événements de détection comptabilité 

par la caméra par impulsion laser qui correspond aussi à une probabilité. Cette probabilité 

est associée à l’événement « le pixel (𝑖, 𝑗) a détecté un photon pour le retard 𝑇𝑝 » équivalent à 

l’événement « le pixel (𝑖, 𝑗) n’a détecté aucun photon pour tous les retards 𝑇𝑝′ < 𝑇𝑝  puis a 

détecté au moins un photon pour le retard 𝑇𝑝 ». Cette probabilité �̃�(𝑇𝑝) s’exprime ainsi sous la 

forme (Eq. (I.14)) : 

 

�̃�(𝑻𝒑) = 𝑷>𝟏(𝑻𝒑) ×∏𝑷𝟎(𝑻𝒑′)

𝒑−𝟏

𝒑′=𝟏

= 𝐞𝐱𝐩 [− ∑ �̃�(𝑻𝒑′)

𝒑−𝟏

𝒑′=𝟏

] − 𝐞𝐱𝐩 [− ∑ �̃�(𝑻𝒑′)

𝒑

𝒑′=𝟏

] 

(I.14) 

Le même raisonnement peut être utilisé afin de réaliser l’opération inverse qui vise à 

remonter à �̃� à partir de �̃�. La formule est alors (Eq. (I.15)) : 
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 �̃�(𝑻𝒑) = 𝐥𝐧 [
𝟏 − ∑ �̃�(𝑻𝒑′)]

𝒑−𝟏
𝒑′=𝟏

𝟏 − ∑ �̃�(𝑻𝒑′)
𝒑
𝒑′=𝟏

] (I.15) 

La Figure I-6 présente la dégradation d’un signal �̃� composé de deux pics gaussiens arrivant 

à des durées d’aller-retour 𝑡1 = 50 𝑛𝑠  et 𝑡2 = 150 𝑛𝑠 et d’écart type 𝜎 = 10 𝑛𝑠. La taille des 

pics est ajustée de sorte que 𝐼 = ∫ �̃�(𝑡)𝑑𝑡
𝑡𝑓=200 𝑛𝑠

𝑡𝑖=0 𝑛𝑠
 prenne différentes valeurs allant d’un régime 

de faible flux (𝐼 = 0.05 𝑝ℎ. 𝑖𝑚𝑝−1) à un régime de saturation (𝐼 = 1.0 𝑝ℎ. 𝑖𝑚𝑝−1) et de forte 

saturation ( 𝐼 = 5.0 𝑝ℎ. 𝑖𝑚𝑝−1 ) avec 𝑝ℎ. 𝑖𝑚𝑝−1  la notation du nombre de photons par 

impulsions laser. 

 

Figure I-6 : Variation du niveau de signal détecté par une caméra de type SPAD en fonction du niveau de 

flux reçu au niveau du capteur, de valeur respective 𝑰 = 𝟎. 𝟎𝟓 (a) ; 𝑰 = 𝟏. 𝟎 (b) et 𝑰 = 𝟓. 𝟎 (c) photons 

reçus par impulsion laser émise. La forme de �̃�𝒕𝒐𝒕 a été générée avec les valeurs 𝒕𝟏 = 𝟓𝟎, 𝒕𝟐 = 𝟏𝟓𝟎 et un 

écart-type 𝝈 = 𝟏𝟎. 

L’évolution du niveau de flux reçu tend à favoriser les premiers retards temporels. En effet, 

le niveau du second pic diminue relativement au premier lorsque 𝐼 augmente (Figure I-6(b)) et 

Figure I-6(c)), et au sein même d’un pic, le maximum tend à se décaler vers les premiers retards. 

3.6. Hypothèse d’intégration sur un nombre infini d’impulsions laser 

La probabilité définie en Eq. (I.10) est définie en supposant que le nombre d’images 

acquises pour constituer le signal 𝐸  reçu par la caméra est infini ou très grand. Ainsi, les 

équations découlant de cette hypothèse sont valables pour simuler l’intégration d’un grand 

nombre d’images par le prototype, mais ne permettent pas de modéliser l’acquisition d’un 

nombre fini d’impulsions laser. Une approche de prédiction du signal pour un nombre d’images 

inférieur est possible, en effectuant par exemple un tirage de Monte-Carlo sur l’onde complète 

pour déterminer un retard de déclenchement, ou en déterminant des probabilités de 

déclenchement ou fausse alarmes [84], [85]. Ce travail n’a pas été effectué dans cette thèse. Ce 

choix est validé par la philosophie de ce travail de thèse qui est plutôt centré sur la validation 

d’un code de diffusion dans des milieux turbides, que sur la prédiction de détection d’une cible 

avec un faible nombre d’impulsions laser.  
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Ce chapitre s’intéresse à la notion de milieu dense, en particulier aux milieux aquatiques qui 

font l’objet de ce travail de thèse. Ce chapitre possède trois objectifs. Dans un premier temps, 

il s’agit d’introduire les notions d’électromagnétisme utiles à l’étude du transfert radiatif dans 

les milieux denses, puis de montrer que les milieux étudiés dans ce manuscrit sont compatibles 

avec la dérivation de l’équation de transfert radiatif (ETR) à partir des équations de Maxwell 

macroscopiques. Dans un troisième temps, les méthodes de détermination des paramètres 

optiques d’un milieu et les paramètres microphysiques sur lesquels elles reposent seront 

présentées. 

 

  

II. PROPRIÉTÉS OPTIQUES DES MILIEUX 

OPTIQUEMENT DENSES 

Points clés 

• Introduction à la théorie électromagnétique macroscopique de la propagation de la 

lumière dans un milieu dense. Justification de la théorie du transfert radiatif dans le 

cadre de la thèse. 

• Introduction aux grandeurs de la théorie du transfert radiatif et dérivation de 

l’équation de transfert radiatif (ETR).  

• Présentation de méthodes de calcul des propriétés optiques des milieux denses. 

Dans un premier temps, les méthodes numériques de calcul de la diffusion par des 

agrégats de particules sont présentées, avec un intérêt particulier pour la diffusion 

de Mie, adaptée à une distribution polydispersée. 

• Des modèles bio-optiques permettant de dériver certaines propriétés des milieux 

aquatiques sont présentés. 

• Un modèle numérique (IL3DMIE) combinant la théorie de Mie pour une 

distribution polydispersée et plusieurs modèles bio-optiques est validé à partir d’un 

modèle de transfert radiatif de la littérature (OSOAA).  
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1. Introduction à l’électromagnétisme 

La propagation de la lumière dans un milieu est classiquement représentée par la théorie de 

l’électromagnétisme. La lumière est modélisée comme une onde composée d’une partie 

électrique et d’une partie magnétique. L’interaction de ces deux composantes avec les charges 

électriques et les courants traversant le milieu est régie par les équations de Maxwell 

microscopiques. Un milieu dense se compose de particules de différentes tailles et formes, elles-

mêmes composées d’un ensemble de charges élémentaires. Lors de l’interaction avec une onde 

électromagnétique, les charges élémentaires composant les particules du milieu vont donc se 

mettre à osciller à la fréquence de l’onde incidente et ainsi rayonner des champs 

électromagnétiques secondaires dans toutes les directions. La superposition de ces ondes est à 

l’origine du champ électromagnétique diffusé total. Le calcul du champ diffusé total est en 

pratique impossible car (i) le nombre de charges élémentaires composant une particule est 

extrêmement grand et (ii) la proximité des charges élémentaires induit un couplage des champs 

secondaires rayonnés. Il apparait dès lors impossible, même numériquement, de déterminer le 

champ résultant par cette approche microscopique [86]. De ce constat a émergé la notion 

d’équations de Maxwell macroscopiques [87]. Sous certaines conditions, les équations de 

Maxwell macroscopiques permettent de dériver l’équation de transfert radiatif [88], et de définir 

rigoureusement la notion d’intensité spécifique [89], l’équivalent de la luminance pour la 

théorie du transfert radiatif. Ce travail de thèse se concentre sur le cas des milieux diélectriques 

non magnétiques (atmosphère libre, milieux aquatiques).  

Cette partie s’intéresse à un champ électromagnétique se propageant dans un milieu dense. 

Dans un premier temps, la notion de relation de constitution propre aux équations de Maxwell 

macroscopique est définie. Ensuite, le modèle d’onde plane progressive harmonique (OPPH) 

est introduit, justifié et appliqué au cas spécifique des milieux diélectriques non magnétiques 

étudiés dans la thèse. 

1.1. Equations de Maxwell macroscopiques 

Un champ électromagnétique est représenté par un couple (�⃗� , �⃗� ) avec �⃗�  le vecteur champ 

électrique [𝑉.𝑚−1] et �⃗�  le vecteur d’induction magnétique [𝑊𝑏.𝑚−1]. Les équations de 

Maxwell macroscopiques considèrent un matériau comme un ensemble de particules 

élémentaires dont l’interaction avec une onde électromagnétique est représentée par la 

polarisation électrique �⃗�  [𝐶.𝑚−2]  et l’aimantation �⃗⃗�  [𝐴.𝑚−1]  du matériau. Ces deux 

propriétés sont en général déterminées expérimentalement ou à partir de modèles simplifiés 

[90] et permettent de définir les relations de constitution du matériau (Eq. (II.1)) et 

(Eq. (II.2)) : 
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 �⃗⃗� = 𝝐𝟎�⃗⃗� + �⃗⃗�  (II.1) 

 �⃗⃗⃗� =
𝟏

𝝁𝟎
�⃗⃗� − �⃗⃗⃗�  (II.2) 

avec �⃗⃗�  le vecteur induction électrique [𝐶.𝑚−2]  et �⃗⃗�  le vecteur champ magnétique 

[𝐴.𝑚−1]. Les équations de Maxwell dites macroscopiques sont dérivées à partir de ces relations 

de constitution (Eq. (II.3)) à (Eq. (II.6)) : 

 𝐝𝐢𝐯 �⃗⃗� = 𝝆𝒍𝒊𝒃𝒓𝒆𝒔 (II.3) 

 𝐝𝐢𝐯 �⃗⃗� = 𝟎 (II.4) 

 𝐫𝐨𝐭 �⃗⃗� = −𝝏𝒕𝑩 (II.5) 

 𝐫𝐨𝐭 �⃗⃗⃗� = 𝑱 𝒍𝒊𝒃𝒓𝒆 + 𝝏𝒕�⃗⃗�  (II.6) 

avec 𝜌𝑙𝑖𝑏𝑟𝑒 la densité de charges libres [𝐶.𝑚−3] et 𝐽𝑙𝑖𝑏𝑟𝑒 la densité de courant de charges 

libres [𝐴.𝑚−2]. L’objectif de cette thèse n’est pas de s’intéresser à cette équation mais plutôt 

aux implications de cette dernière dans le cas particulier d’un milieu diélectrique non 

magnétique soumis à une onde dite « plane progressive harmonique ». 

1.2. Notion d’onde plane progressive harmonique 

Le champ électromagnétique est caractérisé principalement par le champ électrique �⃗�  car la 

détermination de �⃗�  conduit directement à celle de �⃗�  via les équations de Maxwell. Une onde 

est dite « plane progressive harmonique » (OPPH) lorsqu’elle possède un champ 

électromagnétique (�⃗� , �⃗� ) transverse à sa direction de propagation �⃗� 𝑟 , oscillant de manière 

sinusoïdale dans l’espace et dans le temps. La Figure II-1 présente une OOPH dont le plan 

transverse est porté par les vecteurs unitaires (�⃗� 𝜃 , �⃗� 𝜙) sur lesquels se décompose le champ 

électrique �⃗� = 𝐸𝜃�⃗� 𝜃 + 𝐸𝜙�⃗� 𝜙. Le modèle de l’OPPH de longueur d’onde 𝜆 [𝑚] dans un milieu 

d’indice de réfraction n s’écrit alors (Eq. (II.7)) : 

 𝑬(�⃗� , 𝒕) = �⃗⃗� 𝟎 𝐞𝐱𝐩[𝒊(𝒌�⃗� ∙  �⃗⃗� 𝒓 −𝝎𝒕)] (II.7) 

avec �⃗� =
2𝜋𝑛

𝜆0
𝑧  le vecteur d’onde [𝑟𝑎𝑑.𝑚−1] orienté dans la direction de propagation de 

l’onde et 𝜔 la pulsation de l’onde [𝑟𝑎𝑑. 𝑠−1]. Le flux électromagnétique est représenté par le 



40 

 

vecteur de Poynting Π⃗⃗ , dont le module est homogène à un flux surfacique [𝑊.𝑚−2]. Ce 

vecteur est défini par le produit vectoriel des champs électrique et magnétique Π = �⃗� ∧
�⃗� 

𝜇0
. 

 

Figure II-1 : Modèle d’onde plane progressive harmonique (OPPH) se propageant selon une direction �⃗⃗� 𝒓, 
et dont les composantes de champs électrique et magnétique oscillent dans le plan transverse porté par les 

vecteurs �⃗⃗� 𝜽 et �⃗⃗� 𝝓 

Par définition, le vecteur de Poynting est monodirectionnel et il informe sur la direction du 

transport de l’énergie totale. Or, l’orientation du champ électrique dans le plan transverse peut 

être totalement aléatoire ou au contraire organisée. Une onde plane est dite « polarisée » lorsque 

le champ électrique possède une direction privilégiée dans son plan transverse. Auquel cas, le 

flux énergétique [𝑊.𝑚−2] transporté par l’onde peut être décomposé via le formalisme du 

vecteur de Stokes 𝑆  qui s’écrit sous la forme (Eq. (II.8)) : 

 �⃗⃗� = (

𝑰
𝑸
𝑼
𝑽

) =  

(

  
 

|𝑬𝜽|
𝟐 + |𝑬𝝓|

𝟐

|𝑬𝜽|
𝟐 − |𝑬𝝓|

𝟐

𝟐𝑹𝒆(𝑬𝜽𝑬𝝓
∗ )

−𝟐𝑰𝒎(𝑬𝜽𝑬𝝓
∗ ))

  
 

 (II.8) 

Avec I le flux total, 𝑉 le flux polarisé circulairement dont le signe dépend du sens de 

rotation de la polarisation et (𝑄, 𝑈) les composantes du flux polarisé rectilignement. Le cas 

de l’OPPH est suffisant pour étudier le rayonnement électromagnétique en considérant que le 

milieu n’est pas trop dense [91]. Cette hypothèse est vérifiée dans le cadre de ce travail. La 

Figure II-2 présente le cas d’une onde diffusée par une particule de forme arbitraire. L’onde 

dans le champ lointain de la particule est sphérique et dirigée à l’opposé de la particule, ce qui 

par définition du vecteur de Poynting implique un champ électromagnétique transverse et donc 

une onde plane [92]. 
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Figure II-2 : Illustration du champ diffusé par un agrégat complexe de particules en zone proche et 

lointaine. 

1.3. Définition de grandeurs macroscopiques d’intérêt 

Un milieu est dit diélectrique lorsqu’il ne contient pas de charges électriques pouvant se 

déplacer de manière macroscopique. En théorie, seul le vide est un diélectrique pur, mais l’air 

(donc l’atmosphère), le verre ou encore l’eau sont assimilables à des matériaux diélectriques 

tant que le champ électrique ambiant ne dépasse pas leur rigidité diélectrique [93]. Un matériau 

diélectrique est caractérisé par une polarisation proportionnelle au champ électrique via la 

relation 𝑃 = 𝜖0𝜒(𝜔)𝐸 avec 𝜒(𝜔) la susceptibilité électrique du matériau (nombre complexe 

sans dimension) caractérisant la polarisation créée par le champ électrique dans le matériau. La 

définition de l’indice de réfraction complexe découle de la susceptibilité 

électrique (Eq. (II.9)) : 

 𝒏(𝝎) = √𝟏 + 𝝌(𝝎) = 𝒎+ 𝒊𝜿 (II.9) 

Cet indice est un nombre complexe sans dimension, dont le module est relié à la vitesse de 

phase de l’onde électromagnétique (i.e., à la vitesse du front d’onde) dans le matériau définie 

par 𝑣𝜙 =
𝑐

|𝑛|
 avec c la vitesse de l’onde dans le vide. La partie imaginaire de l’indice de 

réfraction n est liée à l’absorption du milieu alors que sa partie réelle est liée à la diffusion du 

milieu. Le transport d’énergie dans le milieu est défini par la vitesse de groupe 𝑣𝑔, qui peut 

être différente de la vitesse de phase pour un milieu dispersif (𝑛 dépendant de 𝜔) et dans le cas 

d’une onde polychromatique (i.e., composée plusieurs longueurs d’ondes). Pour une onde 

monochromatique, cette vitesse est égale à la vitesse de phase. 

2. Introduction générale à la radiométrie 

La théorie du transfert radiatif permet de décrire la propagation de la lumière dans un milieu 

dense, c’est-à-dire possédant la capacité d’absorber et de diffuser la lumière. Dans une première 
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sous-partie, les grandeurs radiométriques historiquement introduites pour modéliser la 

propagation de la lumière sont présentées. La seconde partie propose de résumer les hypothèses 

sous lesquelles il est possible de dériver l’équation du transfert radiatif (RTE) à partir des 

équations de Maxwell macroscopiques, et montre que ces hypothèses sont respectées dans le 

cadre des travaux de la thèse. La dernière partie établit le lien entre les grandeurs radiométriques 

et les processus physiques en jeu dans un milieu dense, afin d’établir l’équation de transfert 

radiatif (RTE). 

2.1. Grandeurs radiométriques 

Les grandeurs radiométriques présentées dans cette section sont définies sur l’ensemble du 

spectre électromagnétique. La dépendance des grandeurs à la longueur d’onde ne sera pas 

explicitée par souci de clarté de rédaction. De plus, ce travail se concentre sur une seule 

longueur d’onde (𝜆𝑣𝑒𝑟𝑡 = 532 𝑛𝑚) étant donné le laser monochromatique utilisé. L’origine de 

la radiométrie est à trouver dans la photométrie, c’est-à-dire la science de la mesure des 

quantités de lumière. La grandeur de base à mesurer est un flux énergétique Φ [W]  qui 

correspond à une énergie par unité de temps [𝐽. 𝑠−1]. Ce flux énergétique peut être relativement 

diffus ou « concentré » vers différentes directions de l’espace. Soit un élément de surface 𝑑𝑆 

observé depuis un point 𝑃 selon une direction �⃗⃗�  (Figure II-3(a)). Le contour de cette surface 

peut être délimité par un cône (non nécessairement de révolution) de sommet 𝑃. L’angle solide 

élémentaire 𝑑Ω [sr] est défini comme étant l’aire de la calotte sphérique découpée par ce cône 

sur la sphère de centre 𝑃 et de rayon unitaire. Les aires étant infinitésimales, cette calotte est 

assimilable à une surface plane correspondant à l’aire 𝑑S  projetée orthogonalement à la 

direction �⃗⃗�  (Figure II-3(b)). 

 

Figure II-3 : Illustration du concept d'angle solide (a) et calcul approché pour un cône d'angle 𝜽 faible 

(b). L’hypothèse d’angle faible est valide car le rayon équivalent de 𝒅𝑺 est bien plus petit que la distance 𝒅 

entre les surfaces. Le rayon 𝒓𝑺 correspond au rayon de la surface équivalente à 𝒅𝑺. 

En orientant la surface 𝑑𝑆⃗⃗⃗⃗ = 𝑑𝑆. �⃗� , l’angle solide délimité par 𝑑𝑆 vu depuis 𝑃 à une distance 

𝑑 est défini par (Eq. (II.10)) : 
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 𝒅𝛀 =
𝒅𝐒

𝒅𝟐
�⃗⃗⃗� ∙ �⃗⃗� =

𝒅𝐒

𝒅𝟐
𝐜𝐨𝐬(𝜽𝑺) (II.10) 

La notion d’angle solide permet d’introduire l’intensité lumineuse 𝐼𝑒(𝜔) [𝑊. 𝑠𝑟
−1] comme 

étant le flux 𝑑Φ rayonné dans une direction �⃗⃗�  par unité d’angle solide 𝑑Ω (Eq. (II.11)) : 

 𝑰𝒆(�⃗⃗⃗� ) =
𝒅𝚽

𝒅𝛀
 (II.11) 

Afin de relier les grandeurs du transfert radiatif à la théorie de la mesure, il faut revenir à la 

notion même d’instrument optique. Un tel instrument correspond en général à une surface 

photosensible 𝑑𝑆 observant un certain volume de l’espace défini par un angle solide 𝑑Ω. Cette 

surface reçoit un flux surfacique [𝑊.𝑚−2] appelé éclairement, mais n’est capable de capter 

que la partie du flux surfacique intérieure à son angle solide d’observation. Ainsi, l’observable 

expérimental correspond à un flux surfacique par unité d’angle solide [𝑊.𝑚−2. 𝑠𝑟−1] , 

couramment appelée luminance (ou radiance). L’éclairement 𝐸 [𝑊.𝑚−2]  définit le flux 

surfacique reçu par une surface élémentaire. Il est défini par (Eq. (II.12)) : 

 𝑬 =
𝐝𝚽

𝒅𝑺 
 (II.12) 

Cet éclairement correspond à la moyenne temporelle de la composante 𝐼 du vecteur de 

Stokes [89]. Il correspond au flux global (sans notion de direction) traversant cette surface. Soit 

une surface 𝑑𝑆 observant une source lumineuse d’intensité 𝐼𝑒  à distance 𝑑 selon un angle 𝜃. 

Vue depuis la source lumineuse, la surface 𝑑𝑆 correspond à un angle solide 𝑑Ω =
𝑑𝑆

𝑑2
cos(𝜃), et 

l’éclairement de la surface 𝑑𝑆 est inverse au carré de sa distance à la source 𝐸 ∝ 𝑑−2 (loi de 

Bouguer). L’émittance 𝑀 [𝑊.𝑚−2] correspond à l’équivalent de l’éclairement dans le cas 

d’un flux émis (et non reçu) par une source. Elle se définit à l’aide du flux 𝑑Φ𝑟 émis par une 

surface 𝑑𝑆 (Eq. (II.13)) : 

 𝑴 =
𝐝𝚽𝐫
𝒅𝑺 

 (II.13) 

Les notions d’éclairement et d’émittance permettent de quantifier un flux par unité de surface, 

mais ne précisent pas d’information quant à la direction de ce flux. Or, un instrument optique 

mesure un flux surfacique dans un angle solide. La luminance 𝐿𝑒 [𝑊.𝑚
−2. 𝑠𝑟−1] correspond 

au flux surfacique par unité d’angle solide. Pour un éclairement 𝑑𝐸 passant au travers d’une 

surface élémentaire orientée 𝑑𝑆⃗⃗⃗⃗ = 𝑑𝑆. 𝑛𝑆⃗⃗⃗⃗ , la luminance 𝐿𝑒(�⃗⃗� ) en direction de l’angle solide 

𝑑Ω�⃗⃗⃗�  porté par la direction �⃗⃗�  est définie par (Eq. (II.14)) : 



44 

 

 𝑳𝒆(�⃗⃗⃗� ) =
𝒅𝑬

𝒏𝑺⃗⃗ ⃗⃗ ∙ �⃗⃗⃗�  𝒅𝛀�⃗⃗⃗� 
=

𝒅𝑬

𝐜𝐨𝐬(𝜽𝑺) 𝒅𝛀�⃗⃗⃗� 
 (II.14) 

La luminance offre une description complète du flux lumineux dans le sens où elle prend en 

compte sa direction. La théorie de transfert radiatif permet de déterminer la luminance d’un 

milieu via l’équation de transfert radiatif (RTE). Il s’agit donc de la grandeur principale qui sera 

utilisée par la suite. Elle doit cependant être complétée par un formalisme d’interaction avec les 

différentes interfaces présentes dans le milieu. La Figure II-4 présente un élément de surface 

orienté 𝑑𝑆⃗⃗⃗⃗ = 𝑑𝑆. �⃗�  à l’interface entre deux milieux. Cet élément de surface est sujet à un 

éclairement incident 𝐸0(𝑟 , 𝜃0, 𝜙0) = 𝐸0(𝑟 , 𝜔0⃗⃗⃗⃗  ⃗). Lors de l’interaction avec cette surface, une 

partie du flux lumineux incident est réfléchie et donne lieu à une luminance réfléchie 

𝐿𝑟(𝑟 , 𝜃𝑟 , 𝜙𝑟) = 𝐿𝑟(𝑟 , 𝜔1⃗⃗⃗⃗  ⃗). De même, une partie du flux incident est transmise à travers la 

surface et donne lieu à et une luminance transmise 𝐿𝑡(𝑟 , 𝜃𝑡 , 𝜙𝑡) = 𝐿𝑡(𝑟 , 𝜔2⃗⃗⃗⃗  ⃗).  

 

Figure II-4 : Illustration de la diffusion par une surface. La luminance incidente (bleu) illumine la 

surface élémentaire dS qui redirige le flux. Le flux est soit réfléchi (orange) soit transmis (rouge). 

Le rapport entre la luminance réfléchie et l’éclairement incident permet de définir la notion 

de directionalité du rayonnement notée BRDF (Bidirectional Reflectance Distribution Function 

en anglais) (Eq. (II.15)) : 

 𝑩𝑹𝑫𝑭(�⃗� , 𝜽𝟎, 𝝓𝟎, 𝜽𝒓, 𝝓𝒓) =
𝑳𝒓(�⃗� , 𝜽𝒓, 𝝓𝒓)

𝑬𝟎(�⃗� , 𝜽𝟎, 𝝓𝟎)
 (II.15) 

De même, il est possible de définir la BTDF (Bidirectional Transmittance Distribution 

Function en anglais) pour caractériser la transmission du flux à travers la surface (Eq. (II.16)) : 
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 𝑩𝑻𝑫𝑭(�⃗� , 𝜽𝟎, 𝝓𝟎, 𝜽𝒕, 𝝓𝒕) =
𝑳𝒕(�⃗� , 𝜽𝒕, 𝝓𝒕)

𝑬𝟎(�⃗� , 𝜽𝟎, 𝝓𝟎)
 (II.16) 

La BRDF et la BTDF dépendent de la position 𝑟  et de 4 autres paramètres : l’élévation 𝜃0 et 

l’angle azimutal 𝜙0 de l’éclairement incident ainsi que les mêmes angles pour le flux réfléchi 

(𝜃𝑟  et 𝜙𝑟)  ou transmis (𝜃𝑡  et 𝜙𝑡). Dans le cadre de cette thèse, l’intérêt est centré sur la 

diffusion dans le volume (et non les surfaces). Ainsi, la BRDF des objets sera supposée soit 

Lambertienne soit spéculaire. Pour un matériau de réflectance 𝑅 ∈ [0, 1] , les deux BRDF 

associées au mode Lambertien (Eq. (II.17)) et spéculaire (Eq. (II.18)) sont [94] : 

 𝑩𝑹𝑫𝑭𝑳𝒂𝒎𝒃𝒆𝒓𝒕𝒊𝒆𝒏(�⃗� , 𝜽𝟎, 𝝓𝟎, 𝜽𝟏, 𝝓𝟏) =
𝑹

𝝅
 (II.17) 

 𝑩𝑹𝑫𝑭𝒔𝒑𝒆𝒄𝒖𝒍𝒂𝒊𝒓𝒆(�⃗� , 𝜽𝟎, 𝝓𝟎, 𝜽𝟏, 𝝓𝟏) = 𝜹(𝜽𝟎,−𝝓𝟎)(𝜽𝟏, 𝝓𝟏) (II.18) 

Avec 𝑥 → 𝜹𝑎(𝑥) la fonction « dirac » qui vaut zéro pour tout 𝑥 ≠ 𝑎 et 1 pour 𝑥 = 𝑎. La 

réflexion spéculaire correspond ainsi à une réflexion homogène du flux incident, alors que la 

réflexion spéculaire correspond à une réflexion préférentielle dans une seule direction 

« miroir » de la direction incidente. 

2.2. Justification de la théorie du transfert radiatif dans le cadre de la thèse et 

problématique de l’observation instrumentale 

L’équation de transfert radiatif (RTE) permet de modéliser le comportement de la luminance 

en présence de sources lumineuses et des processus d’absorption et de diffusion [95]. Cette 

partie ne vise pas à établir le lien entre les équations de Maxwell macroscopiques et la théorie 

du transfert radiatif. Pour une justification rigoureuse de cette théorie, le lecteur pourra se 

référer aux études de Mishchenko [88], [89], [91]. En résumé, l’équation vectorielle du transfert 

radiatif (VRTE, formalisme de Stokes) est dérivable à partir des équations de Maxwell 

macroscopiques en supposant que : 

(i) Le milieu est peu dense. Les particules du milieu doivent occuper moins de 2 % de 

l’espace total [91]. Ce sera toujours le cas au cours de cette thèse, même pour des milieux 

fortement diffusant ou la distance moyenne entre les particules reste toujours bien assez grande.  

(ii) Le milieu est convexe. Cela signifie qu’une onde sortant du milieu ne peut pas y rentrer 

à nouveau directement. Cette hypothèse est en général difficile à vérifier. Par exemple, un nuage 

dans l’atmosphère n’est pas nécessairement convexe, et rien ne prouve donc que l’équation du 

transfert radiatif y soit systématiquement respectée. 

(iii) Le milieu n’est pas sujet à de la « rétrodiffusion cohérente » (coherent 

backscattering) [96].  
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Dans ce travail, l’équation de transfert radiatif sera dérivée dans sa forme scalaire (RTE). 

Cette équation n’utilise pas le vecteur de Stokes mais simplement sa première composante 

𝐼 (i.e., l’intensité spécifique assimilée à la luminance 𝐿(𝑟 , 𝜃, 𝜙) avec 𝑟 ⃗⃗  une coordonnée de 

l’espace). Lors de la traversée d’un milieu dense, un flux de luminance 𝐿𝑒 peut être sujet à 

différents types d’événements (absorption, diffusion).  

2.3. Sections efficaces d’absorption et de diffusion 

Par la suite, pour simplifier l’écriture des équations, une direction représentée par un angle 

(𝜃, 𝜙) par rapport au repère orthonormé de travail sera notée �⃗⃗� . Soit un flux de luminance 

𝐿(𝑟 , �⃗⃗� ) se propageant dans un milieu dense dans une direction �⃗⃗� , représenté Figure II-5. Ce 

flux traverse un volume élémentaire 𝑑𝑁𝑝 = 𝑑𝑟. 𝑑𝑆  de section 𝑑𝑆  et de longueur 𝑑𝑟 

comprenant un nombre élémentaire 𝑑𝑁𝑝 de particules.  

 

Figure II-5 : illustration d’une luminance incidente sur un volume élémentaire 𝒅𝑽 contenant une quantité 

𝒅𝑽𝒑 de particules. L’aire projetée des particules 𝒅𝑺𝒑𝒂𝒓𝒕 sur la section 𝒅𝑺 du volume quantifie la densité du 

milieu observé. 

Lors de l’interaction entre le flux et une particule, le flux peut être (i) absorbé, (ii) diffusé ou 

(iii) inchangé. La prépondérance des phénomènes (i-iii) varie en fonction du type de particules 

considérées (indice optique, taille, forme). Une particule donnée peut être représentée par sa 

section géométrique 𝑆𝑝 = 𝜋𝑟
2  avec 𝑟  le rayon équivalent de la particule. L’efficacité de 

l’absorption et de la diffusion est caractérisée par la notion de section efficace d’absorption 

𝜎𝑎𝑏𝑠 [𝑚
2] et de section efficace de diffusion 𝜎𝑑𝑖𝑓𝑓 [𝑚2]. Le rapport entre section efficace et 

section géométrique de la particule quantifie son efficacité d’absorption  𝑄𝑎𝑏𝑠 = 𝜎𝑎𝑏𝑠/𝑆𝑝 et 

son efficacité de diffusion 𝑄𝑑𝑖𝑓𝑓 = 𝜎𝑑𝑖𝑓𝑓/𝑆𝑝. La combinaison des deux effets (absorption ou 

diffusion) est appelée extinction. Ainsi, la section efficace d’extinction est définie par 

𝜎𝑒𝑥𝑡 =  𝜎𝑎𝑏𝑠 + 𝜎𝑑𝑖𝑓𝑓 et l’efficacité d’extinction par 𝑄𝑒𝑥𝑡 = 𝜎𝑒𝑥𝑡/𝑆𝑝. 

2.4. Dérivation de l’équation de transfert radiatif 

Lors du parcours de la distance élémentaire 𝑑𝑟 , un photon est absorbé ou diffusé s’il 

rencontre l’une des sections efficaces des 𝑑𝑉𝑝 particules. Le milieu est supposé peu dense donc 

il n’y a pas ou peu de recouvrement entre les surfaces projetées des particules selon la direction 
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du flux. L’aire projetée totale des particules est donc 𝑑𝑆𝑝𝑎𝑟𝑡 = 𝜋𝑟
2dNp et l’aire contribuant à 

l’absorption est ainsi définie par 𝑑𝑆𝑝𝑎𝑟𝑡
𝑎𝑏𝑠 = 𝜎𝑎𝑏𝑠dNp . La probabilité pour qu’un photon soit 

absorbé lors de sa traversée est définie par le rapport entre l’aire 𝑑𝑆𝑝𝑎𝑟𝑡
𝑎𝑏𝑠  et 𝑑𝑆, soit 𝑑𝑃𝑎𝑏𝑠 =

𝑑𝑆𝑝𝑎𝑟𝑡
𝑎𝑏𝑠

𝑑𝑆
= 𝜎𝑎𝑏𝑠

dNp

𝑑𝑆
. Cette relation permet d’en déduire la variation de luminance sur 𝑑𝑟 comme 

étant (Eq. (II.19)) : 

 
𝒅𝑳𝒆(�⃗� ,  𝝎⃗⃗⃗⃗ )

𝒅𝒓
= −𝑳𝒆(�⃗� ,  𝝎⃗⃗⃗⃗ )

𝒅𝑷𝒂𝒃𝒔
𝒅𝒓

≝ −𝒂(�⃗� )𝑳𝒆(�⃗� ,  𝝎⃗⃗⃗⃗ ) (II.19) 

avec 𝑎(𝑟 ) = 𝜎𝑎𝑏𝑠
𝑑𝑁𝑝

𝑑𝑉
 le coefficient d’absorption [𝑚−1]  du milieu. Ce coefficient 

d’absorption dépend ainsi directement de la densité particulaire (homogène à 𝑚−3) et à la 

section efficace d’absorption des particules (homogène à 𝑚2). La même équation permet de 

dériver la perte en luminance dans la direction �⃗⃗�  due à la diffusion (Eq. (II.20)) : 

 
𝒅𝑳𝒆(�⃗� , �⃗⃗⃗� )

𝒅𝒓
= −𝑳𝒆(�⃗� ,  𝝎⃗⃗⃗⃗ )

𝒅𝑷𝒅𝒊𝒇𝒇

𝒅𝒓
≝ −𝒃(�⃗� )𝑳𝒆(�⃗� ,  𝝎⃗⃗⃗⃗ ) (II.20) 

avec 𝑏(𝑟 ) = 𝜎𝑑𝑖𝑓𝑓
𝑑𝑁𝑝

𝑑𝑉
 le coefficient de diffusion [𝑚−1] du milieu. Cette équation associée 

à celle de l’absorption permet d’exprimer la perte d’énergie due aux phénomènes d’absorption 

et de diffusion dans la direction �⃗⃗� , mais ces équations ne sont pas suffisantes car elles ne 

permettent pas de rendre compte de la redirection du flux dans les autres directions de l’espace. 

La diffusion correspond à une redistribution angulaire d’une partie du flux électromagnétique 

incident lors de l’interaction avec un constituant. La redistribution du flux est représentée par 

la fonction de diffusion volumique 𝛽(�⃗⃗� 0, 𝜔1⃗⃗⃗⃗  ⃗) [𝑚
−1. 𝑠𝑟−1], qui représente la part du flux 

incident d’une direction �⃗⃗� 0 diffusé pendant une distance élémentaire dans une direction 

𝜔1⃗⃗⃗⃗  ⃗ d’angle solide donnée. La probabilité pour qu’un photon de direction initiale �⃗⃗� 0 soit diffusé 

dans la direction �⃗⃗� 1  est donc représentée par la fonction de phase [𝑠𝑟−1]  définie 

par (Eq. (II.21)) : 

 �̃�(�⃗⃗⃗� 𝟎, 𝝎𝟏⃗⃗ ⃗⃗  ⃗) =
𝜷(�⃗⃗⃗� 𝟎, 𝝎𝟏⃗⃗ ⃗⃗  ⃗)

𝒃
 (II.21) 

Il est alors possible d’écrire (Eq. (II.22)) : 

 
𝒅𝑳𝒆(�⃗� , �⃗⃗⃗� )

𝒅𝒓
= 𝒃∫  �̃�(�⃗⃗⃗� ′, �⃗⃗⃗� )𝑳𝒆(�⃗� , �⃗⃗⃗� 

′)𝒅𝛀′
𝛀′

 (II.22) 

Un bilan de flux appliqué dans une direction �⃗⃗�  sur la distance élémentaire 𝑑𝑟  permet 

d’exprimer la perte de luminance due à l’absorption et à la diffusion et le gain de luminance dû 
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aux luminances incidentes en 𝑟 diffusées selon la direction �⃗⃗� . Il s’agit de l’équation de transfert 

radiatif scalaire (Eq. (II.23)) : 

 
𝒅𝑳𝒆(�⃗� , �⃗⃗⃗� )

𝒅𝒓
= −𝑲𝒆𝒙𝒕(�⃗� ) [𝑳𝒆(�⃗� , �⃗⃗⃗� ) + 𝝎𝟎(�⃗� )∫  �̃�(�⃗⃗⃗� ′, �⃗⃗⃗� )𝑳𝒆(�⃗� , �⃗⃗⃗� ′)𝒅𝛀

′

𝛀′
] (II.23) 

avec 𝑲𝒆𝒙𝒕(�⃗� ) = 𝒂 + 𝒃  le coefficient d’extinction [𝑚−1]  du milieu et 𝝎𝟎(�⃗� ) =
𝒃

𝒂+𝒃
 

l’albédo de diffusion simple du milieu, soit la fraction du rayonnement d’extinction qui a été 

diffusée.  

Note : Les particules considérées dans le manuscrit sont orientées aléatoirement ce qui 

implique une fonction de diffusion volumique symétrique par rapport à l’angle azimutal dans 

le repère de la direction incidente. Cela implique que pour une direction incidente �⃗⃗� 0 et une 

direction diffusée �⃗⃗� 1, la fonction de phase peut être réduite à l’angle 𝜃 formé entre ces deux 

directions. Cet angle est défini par 𝑐𝑜𝑠(𝜃) =  �⃗⃗� 0 ∙ �⃗⃗� 1 et conduira donc à l’écriture simplifiée 

𝛽(�⃗⃗� 0, �⃗⃗� 1) = 𝛽(𝜃) par la suite. 

3. Détermination des propriétés optiques d’un milieu diffusant 

La section 2 a permis d’introduire les propriétés optiques représentatives d’un milieu dense, 

desquelles découle l’équation de transfert radiatif (ETR). Ces propriétés optiques (𝐾𝑒𝑥𝑡, 𝛽(𝜃) 

et 𝜔) peuvent soit être mesurées sur le terrain (i.e., mesures in-situ, sous-partie 3.1), soit être 

déterminées par des méthodes numériques résolvant les équations de Maxwell macroscopiques 

(sous-section 3.2 et 3.3) ou par la mesure au préalable d’autres observables appelés 

« paramètres microphysiques » du milieu (sous-partie 3.4), lesquels sont ensuite reliés aux 

propriétés optiques du milieu par des modèles bio-optiques.  

3.1. Mesure in-situ des propriétés optiques  

Les propriétés optiques des milieux aquatiques varient spatialement et temporellement, en 

fonction des processus physiques, chimiques ou biologiques pouvant avoir lieu dans une zone 

donnée ou à cause de facteurs extérieurs comme la pollution de l’eau dans les zones côtières. 

La mesure des propriétés optiques d’une zone donnée nécessite en général des moyens de 

mesure sur le terrain, appelés mesures in-situ. Cette sous-partie présente une liste d’instruments 

utilisables pour réaliser de telles mesures. 

 Mesure des coefficients d’absorption et de diffusion 

La mesure des coefficients d’absorption et d’extinction (par conséquent du coefficient de 

diffusion) se base sur l’utilisation d’un spectrophotomètre dont le principe repose sur l’émission 

d’une lumière (généralement blanche) d’intensité contrôlée dont l’intensité en sortie du milieu 

est mesurée. Le coefficient d’absorption est mesuré sur la base du principe de la loi de Beer-
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Lambert. Pour un milieu uniquement absorbant, c’est-à-dire sans atténuation liée à la perte de 

photons par diffusion vers l’extérieur du champ de vue d’un détecteur, le coefficient 

d’absorption est déterminé en inversant la loi de Beer-Lambert sur la base de la perte d’énergie 

lors de la traversée du milieu. Pour parvenir à créer un contexte favorable à ce que seule 

l’absorption affecte le rayonnement dans un milieu quelconque, un instrument tel que l’AC-S 

SEABIRD utilise un tube dont les parois sont réfléchissantes (avec des miroirs de très haute 

réflectivité proche de 100 %) pour qu’aucun photon diffusé ne sorte du champ de vue du 

détecteur. Ainsi, les photons détectés en sortie du tube par le détecteur sont ceux qui n’ont pas 

été absorbés puisque les photons absorbés ne sont pas détectés. Le rapport du flux détecté avec 

le flux incident fournit donc le coefficient d’absorption en appliquant la relation de Beer-

Lambert. Comme il n’existe pas de miroir à 100 % réflectif, il y a des incertitudes de mesures 

qui ont été caractérisées à l’aide d’un code de Monte-Carlo [97]. L’AC-S SEABIRD permet 

ainsi de mesurer les coefficients d’absorption et d’extinction sur une gamme spectrale allant de 

400 𝑛𝑚 à 730 𝑛𝑚 pour des extinctions allant de 0.001 𝑚−1 à 10 𝑚−1 tout en conservant une 

erreur relative raisonnable sur l’extinction déterminée. Cette erreur dépend de la fonction de 

phase associée au milieu mesuré. Pour le coefficient d’absorption, les erreurs relatives peuvent 

par contre devenir plus importantes (jusqu’à 100 % d’erreur) pour les eaux très turbides [97]. 

 Mesure du coefficient de rétrodiffusion 

Le coefficient de rétrodiffusion 𝑏𝑏 correspond à l’atténuation du signal dû à la diffusion à 

des angles compris entre 90° et 180°. La mesure du coefficient de rétrodiffusion se base sur 

l’émission d’un flux lumineux dans un volume d’eau, observé par un détecteur dont l’angle 

d’observation forme un angle 𝜃𝑏 avec la lumière émise. Cet angle 𝜃𝑏 correspond à l’angle pour 

lequel le rapport entre le coefficient de rétrodiffusion 𝑏𝑏 et la valeur de la fonction de diffusion 

volumique 𝛽(𝜃𝑏) est constant pour une large gamme de fonction de phases. La littérature 

propose en général une valeur 𝜃𝑏 = 117°  pour cet angle [98]. La mesure de 𝛽(𝜃𝑏)  et la 

connaissance du rapport 𝛽(𝜃𝑏)/𝑏𝑏  permet ainsi de déduire de la valeur de 𝑏𝑏 . Divers 

instruments se basent sur cette méthodologie afin de calculer le coefficient de rétrodiffusion, 

comme par exemple le 𝐵𝐵9-SEABIRD [99] utilisant un angle de 117° ou encore le Hydroscat-

HOBILabs [100] utilisant un angle de 140°. 

 Mesure de la fonction de diffusion volumique 

La mesure de la fonction de diffusion volumique se base traditionnellement sur l’émission 

d’une source lumineuse dans un volume de mesure et sur la réception du flux diffusé à plusieurs 

angles de détection. Ces angles de détection peuvent être définis par exemple par la position de 

détecteurs placés en arc de cercle permettant d’adresser un certain intervalle angulaire (Figure 

II-6(a)). Cette méthodologie de mesure est par exemple utilisée par le capteur MASCOT-

WETLabs [101] permettant de mesurer 𝛽 pour une longueur d’onde de 658 𝑛𝑚 et 17 angles 

compris entre 10° et 170°. Les angles de détection peuvent également être déterminés à l’aide 
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d’un seul détecteur capable de balayer l’arc de cercle (Figure II-6(b)), comme par exemple 

l’instrument POLVSM [102]. Une autre méthode consiste à utiliser un détecteur observant les 

signaux diffusés perpendiculairement à sa direction d’observation qui réalise ensuite une 

rotation sur lui-même afin d’observer différentes sections du faisceau incident (Figure II-6(c)). 

Cette méthode est utilisée par l’instrument LISST-VSF [103] qui permet de mesurer 

conjointement la fonction de diffusion volumique entre 15° et 150° mais aussi les coefficients 

d’absorption et de diffusion et les composantes de dépolarisation de la matrice de Mueller, pour 

une longueur d’onde de 515 𝑛𝑚. Ce capteur permet en outre de mesurer la fonction de diffusion 

volumique de 0.09° à 1° pour des mesures fines de diffusion orientée vers les très faibles angles 

de diffusion (diffusion dite « vers l’avant »). 

 

Figure II-6 : Illustration des différentes méthodes utilisées pour déterminer la fonction de diffusion 

volumique d’un milieu turbide : (a) utilisation d’un ensemble de détecteurs en arc de cercle ; (b) utilisation 

d’un détecteur unique réalisant une rotation en arc de cercle autour d’un point de mesure ; (c) utilisation 

d’un détecteur à vision normale en rotation sur lui-même. Figure reproduite à partir de [104]. 

Du point de vue d’une étude numérique de différents milieux océaniques, les mesures in-

situ réalisées dans la littérature permettent de connaitre les ordres de grandeurs de propriétés 

optiques observables dans les milieux marins. Les ordres de grandeur de propriétés optiques 

observées en pratique seront discutées en section 3.4. 

3.2. Modèles numériques de calcul de la fonction de phase 

De nombreuses méthodes numériques ont été mises au point pour dériver les propriétés de 

diffusion d’un milieu dense à partir des caractéristiques microphysiques du milieu et des 

particules en présence. Chacune de ces méthodes possède ses spécificités : hypothèses sur les 

particules du milieu, temps de calcul et précision. Le Tableau II-1 présente un résumé des 

méthodes existantes, de la plus simple (et restrictive) à la plus complexe (et générale). 
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Tableau II-1 : Description des méthodes existantes pour l’estimation des propriétés de diffusion par une ou 

plusieurs particules d’un milieu dense. 

Méthode Type de particule Limites Référence 

Lorenz-Mie Particules sphériques 

homogènes 

Seul le cas d’une particule sphérique 

isolée est considéré. 

[105], [106] 

Rayleigh-Debye-Gans 

(RDG) 

Agrégat fractal, 

particule de forme 

arbitraire 

Mauvaise estimation de 𝛽 pour de 

grosses particules ou des particules 

proches. 

[107], [108], 

[109] 

T-matrice Ensemble de sphères Ecart à la réalité pour des particules 

agglomérées ou se chevauchant. 

[110] 

Approximation par 

Dipôles discrets (DDA) 

Forme arbitraire Le temps de calcul augmente avec la 

taille et l’indice de réfraction des 

particules. 

[111] 

La théorie de Lorenz-Mie est la plus restrictive des théories présentées (elle n’est valable 

que pour des particules sphériques) mais aussi la plus simple. Elle a initialement été introduite 

par Gustav Mie en 1908 [105], mais il a fallu un certain temps avant que des algorithmes stables 

(notamment pour l’évaluation des fonctions de Ricatti-Bessel) soient développés [106]. Les 

algorithmes actuels sont stables, rapides et proposent souvent des extensions de la théorie à des 

cas plus complexes, discutés dans la sous-section 3.3. Le modèle de diffusion basé sur la théorie 

de Lorenz-Mie sera utilisé dans le cadre de la thèse. La théorie de Rayleigh-Debye-Gans [107] 

permet d’exprimer les propriétés optiques de particules de formes arbitraires ou encore 

d’agrégats fractals sous l’hypothèse que leurs champs diffusés ne sont pas interdépendants. 

Cette méthode requiert l’utilisation d’un facteur de structure [108] dépendant de la forme de 

l’ensemble considéré. Elle fonctionne mal dès lors que les particules élémentaires sont proches 

ou de taille importante [109]. La méthode de la T-matrice [110] étend le principe de la théorie 

de Mie pour les ensembles de sphères ou encore des particules non sphériques, et prend ainsi 

en compte l’interdépendance des champs rayonnés par chaque particule élémentaire dans une 

hypothèse de champ lointain [86]. Cependant, cette théorie est limitée lorsque les particules 

sont agglomérées où se chevauchent. Enfin, la méthode la plus générale est l’approximation par 

dipôles discrets (DDA pour Discrete Dipole Approximation). Elle consiste à discrétiser un 

agrégat de particules par un ensemble de dipôles élémentaires dont les champs rayonnés sont 

calculés en fonction du champ incident par une méthode de type éléments finis. Aucune 

hypothèse n’est faite sur la forme de l’agrégat, mais elle nécessite l’inversion d’une matrice 

dont la dimension est de l’ordre du nombre de dipôles. Cela rend la méthode d’autant plus 

couteuse en temps de calcul que l’agrégat est grand et que l’indice de réfraction des particules 

est important, avec la nécessité d’utiliser des dipôles de plus petite taille [111]. 
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3.3. Formalisme de Lorenz-Mie pour une distribution de particules 

 Théorie pour une particule de rayon donné 

Dans sa formulation initiale, la théorie de Lorenz-Mie considère un milieu non absorbant 

d’indice de réfraction réel 𝑛𝑙𝑖 comprenant des particules sphériques, homogènes, isotropes et 

distribuées aléatoirement [112], [113]. Ces particules de rayon 𝑟  et d’indice de réfraction 

complexe 𝑛𝑝𝑎 sont illuminées par une onde plane. Comme chaque problème de diffusion, la 

théorie de Lorenz-Mie vise à calculer les coefficients de la matrice d’amplitude de diffusion 𝑆 

reliant le champ incident 𝐸𝑖⃗⃗  ⃗ au champ diffusé 𝐸𝑠⃗⃗⃗⃗  via la relation 𝐸𝑠⃗⃗⃗⃗ = 𝑆𝐸𝑖⃗⃗  ⃗. Les coefficients sont 

calculés à partir des amplitudes de diffusion (𝑎𝑛, 𝑏𝑛) qui correspondent aux coefficients de la 

décomposition du champ électrique diffusé sous forme d’harmoniques sphériques 

[113] (Eq. (II.24)) : 

 𝑬𝒔𝒄𝒂 =∑
𝒊𝒒𝑬𝟎(𝟐𝒏 + 𝟏)

𝒏(𝒏 + 𝟏)
[𝒊𝒂𝒒𝑵𝒒𝒎(𝒌 × 𝒓) − 𝒃𝒒𝑴𝒒𝒎(𝒌 × 𝒓)]

+∞

𝒒=𝟎

 (II.24) 

avec 𝑘 le vecteur d’onde, 𝑟 le rayon de la particule, (𝑁𝑛𝑚, 𝑀𝑛𝑚) les fonctions harmoniques 

sphériques vectorielles générées à partir des fonctions de Bessel d’ordre 3 (dites de Hankel). La 

résolution concrète du problème de Mie revient ainsi à déterminer les valeurs de 𝑎𝑛 et 𝑏𝑛 pour 

𝑞 ∈ [0, 𝑁𝑙𝑖𝑚], ou 𝑁𝑙𝑖𝑚  correspond à un critère de convergence de la somme dépendant des 

conditions du problème. Cela permet ainsi d’exprimer les différents « modes » de diffusion par 

la particule, dont la somme représente le champ diffusé. La symétrie du problème ainsi que 

l’hypothèse de champ lointain impliquent que 𝑆3 = 𝑆4 = 0 et une symétrie de la fonction de 

phase selon l’angle azimutal 𝜙. Au final, il est possible de calculer la fonction de phase sous la 

forme 𝛽(𝜃) =
1

2
(|𝑆1(𝜃)|

2 + |𝑆2(𝜃)|
2) avec 𝑆1 et 𝑆2 déterminées par récurrence. Il est en outre 

possible d’exprimer les sections efficaces d’extinction et de diffusion à partir des coefficients 

(𝑎𝑛, 𝑏𝑛). La fonction de phase étant définie seulement selon l’angle de diffusion 𝜃 par rapport 

à la direction incidente (dû à la symétrie selon 𝜙), il est possible de calculer la densité cumulée 

Β̃(𝜃) associé à la fonction de phase. Pour un angle 𝜃 ∈ [0, 180°], �̃�(𝜃) ∈ [0, 1] représente la 

proportion du flux diffusé dans un angle 𝜃𝑑𝑖𝑓𝑓 < 𝜃. Son expression est (Eq. (II.25)) : 

 �̃�(𝜽) =
∫ �̃�(𝜽′) 𝐬𝐢𝐧(𝜽′) 𝒅𝜽′
𝜽

𝜽′=𝟎

∫ �̃�(𝜽′) 𝐬𝐢𝐧(𝜽′) 𝒅𝜽′
𝝅

𝜽′=𝟎

  (II.25) 

En résumé, la théorie de Lorenz-Mie permet de calculer les sections efficaces d’extinction 

et de diffusion (et par conséquent la section efficace d’absorption) et la fonction de phase 

associées à la diffusion d’une onde plane par une particule homogène et isotrope de rayon 𝑟 

immergée dans un milieu non absorbant. De nombreuses extensions de cette théorie ont été 
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proposées, par exemple pour prendre en compte le caractère absorbant [114] du milieu, des 

particules non parfaitement sphériques [115] ou magnétiques [116], voire des particules 

recouvertes d’une couche d’un autre indice de réfraction [117] ou constituées de plusieurs 

couches [118]. Ces extensions de la théorie de Mie ne seront pas discutées dans ce travail. Par 

contre, la théorie de Mie sera généralisée à un milieu composé de particules sphériques ayant 

une distribution de taille (ou granulométrie) polydispersée (i.e., différents rayons).  

 Généralisation de la théorie à une distribution de particules 

La diffusion de Mie est entièrement déterminée par le rapport d’indice 𝑛𝑝 = 𝑛𝑝𝑎/𝑛𝑙𝑖 et par 

le paramètre de taille 𝑥 = 2𝜋𝑛𝑙𝑖𝑟/𝜆 . Soit un milieu donné comprenant un ensemble de 

particules de même indice de réfraction mais de rayons différents. Ces rayons sont définis par 

une densité de probabilité appelée granulométrie, notée 𝑁(𝑟) pour Particle Size Distribution, 

qui est définie sur un intervalle 𝑟 ∈ [𝑟𝑚𝑖𝑛, 𝑟𝑚𝑎𝑥]. La généralisation des données calculées par la 

théorie de Lorenz-Mie se fait simplement via les formules (Eq. (II.26)) et (Eq. (II.27)) : 

 𝑸𝒔𝒄𝒂,𝒆𝒙𝒕
𝒎𝒐𝒚

= ∫ 𝑵(𝒓)𝑸𝒔𝒄𝒂,𝒆𝒙𝒕(𝒓)𝒅𝒓
𝐫𝐦𝐚𝐱

𝐫𝐦𝐢𝐧

 (II.26) 

 �̃�𝒎𝒐𝒚(𝜽) = ∫ 𝑵(𝒓)𝑸𝒔𝒄𝒂,𝒆𝒙𝒕(𝒓)𝜷�̃�(𝜽)𝒅𝒓
𝐫𝐦𝐚𝐱

𝐫𝐦𝐢𝐧

 (II.27) 

Le modèle de PSD utilisé dépend en général du milieu considéré. Dans l’océan par exemple, 

la dégradation naturelle des particules implique une loi de puissance du nombre de particules 

par rapport à leur taille. En effet, un cycle de dégradation ou le processus de décantation d’une 

particule de taille 𝑅 peut par exemple donner 2 particules de rayon 𝑅/2, puis 22 particules de 

rayon 𝑅/4, et enfin 2𝑁 particules de taille 𝑅/2𝑁. Un modèle souvent utilisé pour représenter ce 

type de processus est le modèle de Junge [119] (Eq. (II.28)) : 

 𝑵𝑱𝒖𝒏𝒈𝒆(𝒓) = 𝒌𝒓
−𝒔 (II.28) 

avec 𝑠  l’exposant (ou pente) dit de Junge et 𝑘  un facteur de normalisation (particules 

par 𝑚−3). L’exposant de Junge varie typiquement (pour les milieux marins) dans l’intervalle 3-

5 avec une valeur moyenne de 3.58 ± 0.34 établie sur la base d’un ensemble de 394 mesures 

issues des jeux de données des études PacAtl et Arctic [120]. Un autre modèle correspond à la 

loi dite Log-Normale, dont la PSD s’écrit sous la forme (Eq. (II.29)) : 

 𝑵𝑳𝑵(𝒓) =
𝟏

𝒓𝝈√𝟐𝝅
𝐞𝐱𝐩(−

𝒍𝒏(𝒓) − 𝒍𝒏(𝒓𝒎)

𝟐𝝈𝟐
) (II.29) 
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où 𝑟𝑚 est le rayon modal des particules et 𝜎 l’écart-type. Dans les milieux marins, lorsque la 

dynamique du site d’étude le justifie, par exemple dans le cas d’un « bloom » (i.e., prolifération) 

de phytoplancton [121], il peut être nécessaire d’introduire une telle distribution Log-Normale 

pour représenter un ensemble de particules monodispersées. Les blooms produisent en effet un 

très grand nombre de particules dont les tailles peuvent être centrées sur une gamme de variation 

restreinte. Une étude a montré à partir de 433 PSD acquises dans différentes régions du globe 

(Océan Pacifique, Atlantique, Mer Baltique) durant plusieurs saisons et à plusieurs profondeurs 

qu’une somme de lois Log-Normales permet d’expliquer la forme générale des PSD observées 

en alternative au modèle de Junge [122]. Dans l’atmosphère, les lois Log-Normale sont 

beaucoup plus couramment utilisées pour modéliser les distributions de taille des aérosols [123] 

comme les suies, le sel marin ou encore des poussières du désert [124]. Dans le cadre de la 

thèse, une telle loi sera aussi utilisée pour modéliser un brouillard généré dans la serre 

climatique du centre Fauga-Mauzac de l’ONERA (section 2 du chapitre V). Enfin, de 

nombreuses autres lois ont été proposées pour modéliser des milieux spécifiques à partir de 

données expérimentales. Par exemple, les nuages d’eau (status, cumulus, brouillard) sont 

souvent représentés par une distribution de taille de type Gamma modifiée [125], et les nuages 

de cristaux comme les cirrus sont modélisés par des fonctions paramétriques de type 

Heymsfield et Platt [126] . 

3.4. Propriétés microphysiques des milieux aquatiques et relations avec leurs 

propriétés optiques 

 Constituants des milieux marins et d’un milieu atmosphérique contrôlé 

Les eaux naturelles sont composées de molécules d’eau et de matières dissoutes ou 

particulaires. Les matières dissoutes colorées (dites Colored Dissolved Organic Matter, 

CDOM) sont issues de la dégradation de matière d’origine végétale. Les constituants marins de 

taille supérieure à 0.2 𝜇𝑚 sont appelés matière en suspension (MES). Les MES vivantes sont 

dites organiques, et se composent notamment des espèces phytoplanctoniques [127], [128]. Les 

matières non vivantes sont quant à elles dites détritiques et minérales. Les MES minérales sont 

généralement issues de l’érosion des côtes, des rejets fluviaux ou de dépôts atmosphériques. 

Les parties suivantes s’attachent à décrire l’ensemble des relations possibles entre propriétés 

microphysiques des milieux marins et leurs propriétés optiques. Ces relations sont appelées 

modèles bio-optiques. 

 Modèles bio-optiques des constituants marins  

Un modèle bio-optique permet de relier une ou plusieurs propriétés optiques à une propriété 

microphysique ou biogéochimique, comme par exemple l’indice de réfraction des particules 

𝑛𝑝𝑎, du milieu 𝑛𝑙𝑖, granulométrie, la concentration en chlorophylle 𝛼 notée [𝐶ℎ𝑙𝑎], ainsi qu’à 

la concentration des matières minérales notée [𝐶𝑀𝐸𝑆]. Le Tableau II-2 présente un ensemble 
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de relations dites « bio-optiques ». La suite de cette sous-section (paragraphes 3.4.3 à 3.4.6) 

vise à décrire plus précisément les modèles bio-optiques de ces constituants. Les méthodes de 

détermination des paramètres microphysiques (indirecte) ou des propriétés optiques inhérentes 

(IOPs) (directe) sont précisées, ainsi que les tendances de valeurs observées. 

 Eau de mer pure 

Les molécules d’eau ont une taille de l’ordre de 0.1 nm. Elles contribuent à la fois à 

l’absorption et à la diffusion de la lumière. Le spectre d’absorption de l’eau pure sur la gamme 

du visible a été mesuré par [131] (Figure II-7). Les faibles valeurs d’absorption dans 

l’intervalle [380 − 530] 𝑛𝑚 justifie l’utilisation de sources laser verte ou bleue pour l’imagerie 

sous-marine. La salinité n’influence pas l’absorption de l’eau ; la température l’augmente 

légèrement [132]. 

Tableau II-2 : Modèles bio-optiques des constituants marins utilisées dans la thèse. À ces modèles viennent 

s’ajouter les valeurs tabulées de références pour certaines espèces. 

Espèce Paramètres 

optique 

Paramètres 

d’entrée 

Modèle bio-optique  Référence 

Eau pure 𝑏𝑒𝑎𝑢 𝑝𝑢𝑟𝑒  /  
𝑏𝑒𝑎𝑢  (𝜆) = 0.00288 (

𝜆

500
)
−4.32

   (II.30) [129], [130] 

𝑎𝑒𝑎𝑢 𝑝𝑢𝑟𝑒  /  
Valeurs tabulées (voir Figure II-7)  

 [131], [132], 

[133] 

Matières 

dissoutes 

colorées 

(CDOM) 

𝑎𝐶𝐷𝑂𝑀  𝑎𝐶𝐷𝑂𝑀(𝜆0)  𝑎𝐶𝐷𝑂𝑀(𝜆) =

𝑎𝐶𝐷𝑂𝑀(𝜆0)𝑒
−𝑠𝐶𝐷𝑂𝑀(𝜆−𝜆0)  

 

(II.31) [130], [134], 

[135] 

Détritus 

organiques 

𝑎𝐷𝐸𝑇   𝑎𝐷𝐸𝑇(𝜆0)  𝑎𝐷𝐸𝑇(𝜆) = 𝑎𝐷𝐸𝑇(𝜆0)𝑒
−𝑠𝐷𝐸𝑇(𝜆−𝜆0)  (II.32) [136], [137] 

MES 

organiques 

𝑎𝑝ℎ𝑦  [𝐶ℎ𝑙𝑎]  𝑎𝑝ℎ𝑦(𝜆) = 𝐴𝑃(𝜆) × [𝐶ℎ𝑙𝑎]
𝐸𝑃(𝜆)  

Voir Figure II-8 pour les valeurs de 

𝐴𝑃 et 𝐸𝑃. 

(II.33) [137] 

 𝑏𝑐ℎ𝑙   [𝐶ℎ𝑙𝑎]  𝑏𝑐ℎ𝑙(𝜆) = 0.30 × (
550

𝜆
) × [𝐶ℎ𝑙𝑎]0.62  (II.34) [137] 

MES 

minérales 

𝑏𝑀𝐸𝑆  𝑛𝑝𝑎, 𝑛𝑙𝑖   

[𝐶𝑀𝐸𝑆]  

𝑄𝑠𝑐𝑎 , 𝑉𝑠𝑒𝑑  

𝑏𝑀𝐸𝑆 =
[𝐶𝑚𝑖𝑛]

𝑑𝑠𝑒𝑑
×
𝑄𝑠𝑐𝑎

𝑉𝑠𝑒𝑑
   

 

(II.35)  

La diffusion de la lumière par l’eau pure provient du mouvement aléatoire des molécules 

d’eau, qui induit des variations locales de l’indice de réfraction. La théorie d’Einstein-

Smoluchowski fournit la fonction de phase de l’eau pure qui est quasi-isotrope (Eq. (II.36)) : 
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 �̃�𝒆𝒂𝒖(𝜽) = 𝟎. 𝟎𝟔𝟐𝟐𝟓(𝟏 + 𝟎. 𝟖𝟑𝟓 𝐜𝐨𝐬
𝟐(𝜽)) (II.36) 

Cette fonction de phase est indépendante de la longueur d’onde. L’intégration de la fonction 

volumique de diffusion (fonction de phase multipliée par le coefficient de diffusion) fournit le 

coefficient de diffusion qui dépend de la longueur d’onde [129] (Eq. (II.30), Tableau II-2). La 

présence de sels dissous dans l’eau de mer conduit à une augmentation d’environ 30 % la 

diffusion par rapport à l’eau douce [130] indépendamment de la longueur d’onde. 

 

Figure II-7 : Variation spectrale des coefficients d'absorption (rouge) et de diffusion (bleu) de l’eau pure 

dans la gamme spectrale ultra-violet et visible [132, 133]. 

 Matières dissoutes colorées (CDOM) 

Les matières dissoutes colorées (CDOM) sont des produits dérivés de la décomposition des 

matières organiques d’origine végétale [130]. Elles sont considérées comme non diffusantes et 

sont à la fois présentes dans les zones côtières en raison des apports fluviaux (matières d’origine 

terrestre), et dans les zones océaniques en raison de la dégradation du phytoplancton. 

L’absorption spectrale du CDOM est de forme exponentielle décroissante [134] (Eq. (II.31), 

Tableau II-2). 𝑠𝐶𝐷𝑂𝑀  l’exposant de décroissance de l’absorption est généralement compris 

dans l’intervalle de 0.011 − 0.019 𝑛𝑚−1  [135]. La valeur du coefficient d’absorption 

𝑎𝐶𝐷𝑂𝑀(440 𝑛𝑚) est souvent utilisée comme valeur de référence pour obtenir l’allure spectrale 

à partir de (Eq. (II.31). Ses valeurs dépendent du contexte régional mais les concentrations les 

plus faibles sont en général plutôt observées dans l’océan ouvert (0 − 0.09 𝑚−1) que dans les 

eaux côtières (0.07 − 0.64 𝑚−1) [138]. Les valeurs les plus importantes sont trouvées dans les 

lacs et rivières avec des valeurs observées pouvant atteindre jusqu’à 19 𝑚−1. 

 Matières en suspension (MES) organiques 

Les matières en suspension d’origine organique sont produites par les micro-organismes 

vivants. Elles sont présentes en grandes variétés de tailles, formes et composition. Dans un 
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objectif de clarté, nous reprendrons les classes de matières organiques proposées par [127]. Par 

ordre de taille croissante : les virus, colloïdes, bactéries, phytoplanctons et leurs détritus 

organiques, zooplanctons et neige marine. Cependant, les virus, colloïdes et bactéries ne sont 

pas considérées comme des MES optiques car de tailles trop petites (< 0.2 𝜇𝑚). Les virus ne 

contribuent pas à l’absorption [127] tandis que les colloïdes et bactéries hétérotrophes peuvent 

contribuer dans certaines gammes de longueurs d’ondes, notamment le bleu [139]. En général, 

les principaux absorbants sont les phytoplanctons et leurs détritus organiques. L’absorption par 

les phytoplanctons est due à l’absorption cumulée de différents pigments photosynthétiques 

présents dans les cellules : les pigments chlorophylle a, b et c. La chlorophylle a [140] est un 

indicateur de la biomasse phytoplanctonique présente dans le milieu aquatique.  

Les détritus organiques sont issus de la dégradation des phytoplanctons. Ils héritent donc 

d’une partie de leurs caractéristiques, à savoir une absorption majoritaire dans le bleu. 

L’expression mathématique utilisée (Eq. (II.32), Tableau II-2). est généralement 

observée [136]  où la valeur de 𝑠𝐷𝐸𝑇 (en 𝑚−1) varie dans la gamme [0.008-0.014 nm-1] d’après 

un ensemble d’échantillons prélevés à la fois dans l’océan ouvert et dans les zones côtières 

[136], [137]. La valeur de 𝑎𝐷𝐸𝑇(443 𝑛𝑚) est de l’ordre de 0.02 − 0.06 𝑚−1. Concernant la 

diffusion, [127] précise que les virus et colloïdes sont en général faiblement diffusants, bien 

qu’ils puissent contribuer à la rétrodiffusion de manière significative dû à leur faible taille. Les 

phytoplanctons peuvent être des diffuseurs efficaces et présentent un mode de diffraction (e.g., 

diffusion vers l’avant) important dû à leurs tailles qui peuvent être importantes (de l’ordre de 

200 𝜇𝑚 ). L’impact du zooplancton ou de la neige marine sur le phénomène diffusion et 

rétrodiffusion est faible en raison de leurs grandes tailles (> 1 𝑚𝑚). Les particules de taille 

inférieures à 1 µ𝑚 sont en général des rétrodiffuseurs efficaces. Une grande majorité de la 

diffusion est attribuable à des particules de taille inférieure à 10 µ𝑚. Une grande partie de la 

diffusion peut être attribuée au phytoplancton dans l’océan ouvert. Dans cette thèse, nous 

considérerons donc que les propriétés optiques des matières en suspension organiques sont 

celles du phytoplancton. En général, il est admis que le rapport d’indice 𝑛𝑝  des particules 

phytoplanctoniques par rapport à celui de l’eau de mer pure varie dans la gamme de 1.02 −

1.10 [141]. 

La théorie de Mie permet de déterminer la fonction de phase recherchée à partir de la 

connaissance de l’indice de réfraction et de la granulométrie des particules. Concernant les 

coefficients d’absorption et de diffusion, les modèles bio-optiques basés sur la concentration en 

chlorophylle a (Eq. (II.33) et Eq. (II.34), Tableau II-2) [137] seront utilisés. La Figure II-8 

montre la variation spectrale des coefficients 𝐴𝑃 et 𝐸𝑃 utiles à la détermination du coefficient 

d’absorption en fonction de la longueur d’onde.  
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Figure II-8 : Variation spectrale des coefficients bio-optiques AP (en rouge) et EP (en bleu) permettant 

l’estimation du coefficient d’absorption du phytoplancton dans la gamme du visible. 

 Matières en suspension (MES) minérales 

Les particules minérales peuvent être de taille très différente typiquement de moins de 1 µm 

jusqu’à des dizaines de µm. Elles sont en général présentes dans les zones côtières, estuaires et 

rivières. Elles sont en proportion significative lorsque les eaux transportent un grand nombre 

de sédiments (rejets fluviaux, épisode de crues). Le Tableau II-3 présente la densité et le 

rapport d’indice (par rapport à l’eau) de différentes particules minérales observées dans les eaux 

côtières [137], [142].  

Tableau II-3 : Densité et indice de réfraction réel (par rapport à l’eau) pour différents types de particules 

minérales d’après [142]. 

Type de particules Densité(× 𝟏𝟎𝟔 𝒈.𝒎−𝟑) Rapport d’indice 𝒏𝒑 

Aragonite 2.83  1.22  

Calcite 2.71  1.17  

Chlorite 2.50  1.21   

Gibbsite 2.42  1.18  

Illite 2.80  1.18  

Kaolinite 2.65  1.16  

Montmorillonite 2.50  1.17  

Opale 1.90  1.07  

Quartz 2.65  1.16  

De manière générale, les matières minérales sont souvent considérées non absorbantes dans 

le domaine visible. Nous considérerons donc dans le cadre de ce travail que les matières 

minérales n’absorbent pas pour la longueur d’onde étudiée. Cependant, il existe des espèces 

minérales mixtes qui contiennent une proportion significative de Fer (> 5%) qui peut induire 
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une absorption dans le bleu-vert. Cette contribution à l’absorption est directement corrélée à la 

proportion de Fer, ce qui n’a pas été retrouvé pour d’autres éléments [143]. La densité des 

particules minérales (en 𝑔/𝑚3) peut être reliée à leur indice de réfraction réel par la relation 

empirique (Eq. (II.37)) : 

 𝒅𝒔𝒆𝒅 = 𝟏𝟎𝟎𝟎 × (𝟖. 𝟎𝟑𝟔 × 𝒏𝒑 − 𝟔. 𝟖𝟐𝟔) (II.37) 

La connaissance de la densité permet de déterminer le nombre de particules par unité de 

volume à partir de la concentration en matières minérales dans l’eau. Le coefficient de diffusion 

est ainsi déterminé par la relation Eq. (II.35) où [𝐶𝑀𝐸𝑆]  est la concentration en matières 

minérales (en 𝑔/𝑙 ), 𝑄𝑠𝑐𝑎  la section efficace de diffusion, 𝑉𝑠𝑒𝑑  le volume moyen de la 

distribution considérée. Le coefficient de diffusion des particules minérales est ainsi 

directement proportionnel à leur concentration. Le coefficient de proportionnalité est déterminé 

par l’indice de réfraction réel des particules 𝑛𝑝𝑎 et la granulométrie des particules. 

3.5. Utilisation conjointe des modèles bio-optiques avec le formalisme de Mie 

La sous-section 3.3 a permis d’introduire le formalisme de Mie permettant de calculer la 

fonction de phase, les sections efficaces (absorption, diffusion) et l’albédo simple de diffusion 

des eaux turbides pour une granulométrie donnée connaissant le rapport d’indice des particules 

considérées et la longueur d’onde de la lumière incidente. La sous-section 3.4 a permis 

d’introduire des modèles bio-optiques permettant d’accéder aux coefficients d’absorption et de 

diffusion de familles particulières de particules (phytoplancton, matières minérales, etc.) à partir 

de leur concentration dans le milieu ou encore de leur densité.  

Ces deux parties ont ainsi permis de faire la liaison entre propriétés microphysiques (indice 

optique, rayon, concentration, densité, etc.) et propriétés optiques (fonction de phase, 

coefficients d’absorption / diffusion, albédo simple de diffusion). Un modèle regroupant le 

modèle de Mie adapté à une granulométrie particulière et les modèles bio-optiques présentés a 

été mis au point (IL3DMIE). Ce modèle a été validé sur base d’un code de transfert radiatif 

intitulé OSOAA [28], [29]. La validation de ce code est présentée en annexe A.  

Il est ainsi possible de dériver les propriétés optiques d’un milieu à partir de caractéristiques 

microphysiques de ce dernier. Dans le cadre de la thèse, il sera donc possible d’utiliser la 

connaissance sur les caractéristiques microphysiques du milieu afin de calculer des propriétés 

optiques représentatives de ce dernier. Le chapitre III à suivre présente un modèle numérique 

utilisant ces propriétés optiques et la connaissance des caractéristiques du prototype imageur 

afin de simuler des acquisitions caméra dans un milieu donné.  
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Les chapitres I et II ont permis d’introduire un prototype imageur actif 3D à comptage de 

photons nommé PAUILLAC ainsi que les paramètres optiques représentatifs d’un milieu dense 

et l’équation de transfert radiatif (ETR). Ce chapitre présente un algorithme nommé IL3D 

développé pendant la thèse pour résoudre l’ETR par une approche statistique basée sur la 

méthode de Monte-Carlo. 

 

  

III. MODELE NUMÉRIQUE DE L’ACQUISITION 

D’UNE SCÈNE 3D À COURTE PORTÉE DANS 

UN MILIEU DENSE 

Points clés 

• Bibliographie sur les différentes méthodes de résolution de l’équation de transfert 

radiatif (ETR). Introduction à la méthode de Monte-Carlo pour le calcul d’une 

intégrale. 

• Formulation de l’ETR sous forme d’une intégrale de chemin parcourue par la 

lumière. Application de la méthode de Monte-Carlo pour estimer l’intégrale de 

chemin dans le cas du prototype PAUILLAC. 

Contributions principales 

• Développement du code de Monte-Carlo (IL3D) permettant de simuler l’acquisition 

d’une scène 3D dans un milieu dense. 

• Accélération du tirage de la diffusion volumique d’IL3D par échantillonnage inverse 

des fonctions de phase d’IL3DMIE permettant d’éviter une recherche par table à 

chaque événement de diffusion. 

• Adaptation d’IL3D à l’observation d’une cible à courte portée par prise en compte 

du flou optique induit par des événements de diffusion hors de la profondeur de 

champ. 

• Mise en évidence de la réduction de variance permise par le flou en milieu turbide. 

Cette réduction de variance rend possible la simulation de scènes 3D complexes en 

milieu très dense, ce qui n’était jusqu’alors pas possible.  
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1. Modélisation du transport de la lumière dans un milieu dense par méthode 

de Monte-Carlo 

La propagation d’une onde lumineuse dans un milieu dense est un phénomène complexe, en 

particulier lorsque les effets de diffusion multiple sont prépondérants. Cette partie introduit un 

modèle numérique (IL3D) permettant de simuler l’émission d’une onde lumineuse par une 

source laser, sa propagation dans un milieu dense, son interaction avec une scène 3D et sa 

détection par un détecteur matriciel. Dans un premier temps, les différentes méthodes de 

résolution de l’ETR sont présentées et le choix d’utiliser une méthode statistique de Monte-

Carlo est justifié. Ensuite, le principe général des méthodes de Monte-Carlo est abordé. Enfin, 

le modèle spécifique développé dans ce travail pour répondre au besoin de l’imagerie courte 

portée en milieu dense (IL3D) est présenté. 

1.1. Méthodes de résolution de l’équation de transfert radiatif  

Cette section décrit les différentes méthodologies utilisées pour résoudre l’équation de 

transfert radiatif. Ces approches peuvent être classées selon deux catégories : déterministes et 

probabilistes.  

 Méthodes déterministes pour la résolution de l’ETR 

Les principales approches déterministes sont (i) la méthode des ordonnées discrètes (DOM 

pour Discrete Ordinates Method); (ii) la méthode des volumes finis (FVM pour Finite Volumes 

Method) et (iii) la méthode de ordres successifs de diffusion. La DOM et la FVM font partie de 

la famille des méthodes aux différences / éléments finis dans le sens où elles discrétisent 

l’espace sur lequel est résolu l’ETR. La méthode des ordonnées discrètes [144], [145] formule 

l’ETR en un système couplé d’équations propres à des directions prédéfinies appelées 

« ordonnées ». Chaque équation est ensuite résolue par éléments ou volumes finis. La méthode 

des volumes finis fonctionne sur le même principe mais n’a pas recours à une discrétisation 

angulaire de l’espace [146], [147]. Ces deux méthodes présentent l’avantage d’être très précises 

tout en nécessitant peu de temps de calcul. Ces méthodes sont aussi facilement intégrables à 

des codes annexes, notamment de mécanique des fluides. Cependant, ces méthodes peuvent 

vite devenir coûteuses en temps de calcul lorsque la géométrie de la scène simulée est complexe 

(e.g., polygones) et que la grille de résolution devient fine localement. La nature discrète du 

maillage implique des phénomènes de « fausse diffusion » (false scattering) et des « effets de 

rayon » (ray effects). La fausse diffusion tend à lisser les zones de discontinuité du flux lorsque 

ce dernier est oblique au maillage qui résulte de la nature discrète du maillage angulaire [148]. 

Les effets de rayon empêchent certaines zones de recevoir du flux à cause de la nature discrète 

du maillage qui limite le nombre de directions possibles du flux [149]. La résolution conjointe 

des deux problèmes reste un problème d’actualité. La méthode des ordres successifs [150], 

[151] a été spécifiquement élaborée pour analyser les problèmes de transfert radiatif dans la 
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couche atmosphérique. Le vecteur de Stokes solution de l’ETR est décomposé selon une série 

de Fourier, ce qui permet de séparer les variables angulaires durant l’intégration de la RTE. 

Pour alléger les calculs numériques, la matrice de diffusion est décomposée en polynômes de 

Legendre. La méthode calcule ensuite les contributions successives de la radiance ascendante 

et descendante pour chaque épaisseur optique et chaque angle zénithal. L’itération se poursuit 

jusqu’à atteindre une convergence adéquate. 

 Méthodes probabilistes de Monte-Carlo pour la résolution de l’ETR 

Les méthodes probabilistes dites de Monte-Carlo [152] estiment l’intégrale de transport 

associée à la ETR par le biais de lancers successifs d’un grand nombre de « rayons » appelés 

dans le cadre de la thèse « photons ». Ces photons subiront successivement des événements 

d’absorption et de diffusion (volumique, surfacique). Le lancer des photons et les modifications 

causées par les événements d’absorption et de diffusion sur leur position, direction et énergie 

sont tirés aléatoirement. Les méthodes probabilistes sont plus générales que les méthodes 

déterministes car elles ne sont pas limitées à des scènes explicitement modélisables par des 

volumes ou par une grille donnée. Lorsque la scène possède des singularités telles qu’un 

faisceau lumineux fortement collimaté, l’échantillonnage préférentiel [153] permet 

d’échantillonner l’espace des possibles de manière optimale et donc de garantir une 

convergence rapide des modèles probabilistes. La méthode de Monte-Carlo a déjà été utilisée 

avec succès dans un grand nombre d’applications et de géométries. Pour des applications 

atmosphériques telles que la détermination des propriétés optiques des nuages, du brouillard, 

de la pluie par rétrodiffusion d’un signal Lidar, cette méthode permet de modéliser l’impact de 

la multidiffusion sur l’erreur d’estimation du coefficient d’extinction du milieu imagé [154], 

[155], [156], [157]. Pour la problématique d’estimation de la bathymétrie d’un milieu aquatique, 

elle permet d’évaluer la perte d’information par diffusion-multiple [158] ainsi que le biais de 

mesure dû à la présence d’herbe marine [159]. En milieu océanique, elle permet d’estimer la 

détectabilité de cibles, ou encore d’estimer la rétrodiffusion par des systèmes à géométries 

complexes [160]. Enfin, la méthode de Monte-Carlo a permis de valider la prise en compte de 

la polarisation du rayonnement océanique dans la modélisation du transfert radiatif [160], [161], 

[162]. 

1.2. Principe général des méthodes de Monte-Carlo  

 Méthodes de quadrature 

Les méthodes de Monte-Carlo visent à estimer statistiquement la valeur de l’intégrale d’une 

fonction définie sur un support donné. Classiquement, le calcul d’intégrale peut être résolu par 

des méthodes de quadrature comme la méthode des rectangles, des trapèzes, de Simpson ou 

encore de Gauss-Legendre [163]. Ces méthodes ont généralement un taux de convergence 

exprimé sous la forme 𝑂(𝑁−𝑟) avec 𝑟 ≥ 1, et la valeur de 𝑟 est plus ou moins importante selon 
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la complexité de la méthode utilisée. Lorsque la valeur de l’espace d’intégration est importante, 

l’évaluation de l’intégrale repose sur une forme tensorielle de la méthode de la quadrature qui 

nécessite un nombre de points d’échantillonnage évoluant exponentiellement. La vitesse de 

convergence de la méthode diminue donc à 𝑂(𝑁−𝑟/𝑀)  avec 𝑀  la dimension de l’espace 

d’intégration [164]. La vitesse de convergence de telles méthodes diminue donc drastiquement 

avec la dimension de l’espace échantillonné. Certaines méthodes ne passent pas par cette 

évaluation sous forme tensorielle mais échantillonnent judicieusement l’espace des possibles. 

Cependant, il a été démontré que ces méthodes ne peuvent espérer converger plus vite que 

𝑂(𝑁−1/𝑀) [163]. 

 Notions de probabilité 

Des notions de probabilité sont nécessaires pour comprendre le principe des méthodes de 

Monte-Carlo. Soit une variable aléatoire 𝑋 à valeurs réelles dans un ensemble Ω. Soit un sous-

espace mesurable 𝑄 ∈ Ω, et soit 𝑥 → 𝜇(𝑥) une mesure associée à ce sous-espace. Les valeurs 

prises par la variable aléatoire 𝑋 permettent de définir sa densité cumulée de probabilité notée 

𝑥 → 𝑃(𝑥) par (Eq. (III.1)) : 

 𝑷(𝑸) = 𝐏𝐫(𝑿 ∈ 𝑸) (III.1) 

avec Pr() l’opérateur de probabilité. Cette variable possède ainsi une densité de probabilité 

𝑥 → 𝑝(𝑥)  qui correspond à la dérivée de la densité cumulée par rapport à la mesure 

utilisée (Eq. (III.2)) : 

 𝒑(𝒙) =
𝒅𝑷

𝒅𝝁
(𝒙) (III.2) 

Cette densité de probabilité permet de reformuler 𝑃(𝑄) sous la forme 𝑃(𝑄) = ∫ 𝑝(𝑥)𝑑𝜇(𝑥)
𝑄

. 

Soit une variable aléatoire 𝑌 = 𝑓(𝑥) résultant d’un processus 𝑥 → 𝑓(𝑥). Il est possible de 

définir son espérance 𝐸[𝑌]  et sa variance 𝑉[𝑌]  sur l’espace 𝑄 

par (Eq. (III.3) et (Eq. (III.4)) : 

 𝑬𝑸[𝒀] = ∫𝒇(𝒙) 𝒑(𝒙) 𝒅𝒙
𝐐

 (III.3) 

 𝑽𝑸[𝒀] = 𝑬 [(𝒀 − 𝑬𝑸[𝒀])
𝟐
] (III.4) 
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 Principe de l’estimation d’une intégrale par méthode de Monte-Carlo 

Soit une intégrale 𝐼 = ∫ 𝑓(𝑥)𝑑𝜇(𝑥)
𝑄

 à évaluer. La méthode de Monte-Carlo vise à tirer au 

hasard un grand nombre 𝑁 ∈ ℕ+ de réalisations d’une variable aléatoire uniforme {𝑋𝑖}𝑖∈[1,𝑁] 

selon une densité de probabilité 𝑥 → 𝑝(𝑥) pour calculer l’estimateur suivant (Eq. (III.5)) : 

 𝑰𝑵 =
𝟏

𝑵
∑

𝒇(𝑿𝒊)

𝒑(𝑿𝒊)

𝑵

𝒊=𝟏

 (III.5) 

Cet estimateur correspond à une variable aléatoire dont l’espérance vaut I, comme en 

témoigne le calcul suivant (Eq. (III.6)) : 

 𝑬𝑸[𝑰𝑵] = 𝑬𝑫 [
𝟏

𝑵
∑

𝒇(𝑿𝒊)

𝒑(𝑿𝒊)

𝑵

𝒊=𝟏

 ] =
𝟏

𝑵
∫
𝒇(𝒙)

𝒑(𝒙)
𝒑(𝒙)𝒅𝝁(𝒙) = ∫𝒇(𝒙)𝒅𝝁(𝒙) = 𝑰

𝑸𝑸

 (III.6) 

Ainsi, l’estimateur considéré tend vers la valeur de 𝐼 lorsque le nombre d’échantillons utilisé 

tend vers l’infini. En supposant la variance de la variable aléatoire 𝑌𝑖 = 𝑓(𝑋𝑖)/𝑝(𝑋𝑖) finie, il 

est possible de montrer que (Eq. (III.7)) : 

 𝑽[𝑰𝑵] = 𝑽 [
𝟏

𝑵
∑𝒀𝒊

𝑵

𝒊=𝟏

] =
𝟏

𝑵𝟐
𝑽 [∑𝒀𝒊

𝑵

𝒊=𝟏

] =
𝟏

𝑵𝟐
∑𝑽[𝒀𝒊] =

𝟏

𝑵
𝑽[𝒀𝒊]

𝑵

𝒊=𝟏

 (III.7) 

L’écart type de la variable aléatoire 𝐼𝑁  évolue donc selon 𝑂(𝑁−1/2) quelle que soit la 

dimension considérée, ce qui est un avantage réel par rapport aux précédentes méthodes de 

quadrature considérées. 

 Réduction de variance par échantillonnage préférentiel 

Lorsque le support de la fonction à intégrer est de grande taille, l’échantillonnage purement 

aléatoire peut être inutilement long. Le choix de la distribution 𝑥 → 𝑝(𝑥) peut être optimisé 

pour minimiser la variance de l’estimateur 𝐼𝑁 et donc accélérer la convergence. Par exemple, si 

la distribution 𝑝 est choisie égale à la densité de probabilité de la fonction 𝑓 soit 𝑝(𝑥) =
𝑓(𝑥)

𝐼
, 

alors 𝐼𝑁 = 𝐼 quel que soit 𝑁 ∈ ℕ+ ce qui correspond à un estimateur de variance nulle. Ce choix 

de distribution implique cependant de connaitre la valeur de 𝐼 ce qui est en général l’objectif 

visé. Dans le cadre de la modélisation du transfert radiatif, les intégrales des lois en jeu sont 

calculables et donc le choix des densités de probabilité est possible. Cette optimisation du tirage 

aléatoire dans l’espace des possibles est appelée échantillonnage préférentiel (importance 

sampling en anglais) [152]. La partie suivante vise à présenter l’application de la méthode de 

Monte-Carlo à l’estimation du flux reçu par un capteur. 
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2. Méthode de Monte-Carlo appliquée à la propagation d’un rayon 

lumineux dans un milieu dense 

L’équation de transfert radiatif présentée en sous-section 2.4 du chapitre II ne s’exprime pas 

directement sous la forme d’une intégrale pour laquelle il est possible d’appliquer la méthode 

de Monte-Carlo décrite précédemment. Cette partie présente la reformulation sous forme 

intégrale à l’équilibre de la RTE, puis présente une adaptation de cette équation de rendu par 

intégrale de chemin parcouru par les photons de l’émission laser à la réception par la caméra 

utilisable algorithmiquement. Enfin, la méthodologie de Monte-Carlo appliquée pour calculer 

cette intégrale de chemin est explicitée. 

2.1. Expression de l’ETR sous la forme d’une équation de rendu 

Soit un milieu homogène de coefficient d’extinction 𝐾𝑒𝑥𝑡. Lors de la traversée du milieu, un 

flux lumineux peut être absorbé, diffusé par le volume ou encore diffusé par une surface du 

volume. Le milieu est considéré comme non émissif c’est-à-dire qu’il n’y a pas d’émission de 

lumière spontanée par un élément de volume du milieu. Cette hypothèse est vérifiée pour les 

températures des environnements considérés dans ce travail, dont l’émissivité maximale se 

situe dans l’infrarouge moyen (≈ 10 𝜇𝑚) et dont l’émissivité dans le visible est négligeable 

[165]. L’ensemble des événements possibles pour un flux de luminance 𝐿(𝑥, �⃗⃗� ) à une position 

𝑥 donnée est représenté par la Figure III-1. 

 

Figure III-1 : Bilan de luminance le long d’un chemin de direction �⃗⃗⃗� . La luminance au point 𝒙 dans la 

direction �⃗⃗⃗�  s’exprime comme la somme des luminances issues du milieu diffusant et de la surface, par la 

suite atténuées par un coefficient de transmittance du milieu qui rend compte de l’absorption et la 

diffusion dans d’autres directions.  

Dans ces conditions, il est possible d’exprimer l’équation de rendu (VRE pour Volume 

Rendering Equation) sous la forme [166] (Eq. (III.8)) : 
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 𝑳(𝒙, �⃗⃗⃗� ) = 𝟐𝝅𝒃∫ 𝑻𝒓(𝒙, 𝒚) [∫ �̃�(�⃗⃗⃗� , �⃗⃗⃗� ′)𝑳(𝒚, �⃗⃗⃗� ′)𝒅𝝎′

𝟒𝝅

] 𝒅𝒚
𝒛

𝟎

+ 𝑻𝒓(𝒙, 𝒛)𝑳(𝒛, �⃗⃗⃗� ) 

(III.8) 

et 𝑇𝑟(𝑥
′, 𝑥)  l’épaisseur optique du milieu entre les deux positions 𝒙′  et 𝒙 . Cette 

expression permet d’exprimer la luminance en chaque point de l’espace comme la contribution 

de la luminance diffusée par le volume depuis d’autres directions et de différentes surfaces 

comprises dans le volume. 

2.2. Formulation de l’équation de rendu comme une intégrale de chemin 

Il est nécessaire de reformuler l’équation (III.8) sous la forme d’une intégrale afin 

d’appliquer le formalisme de Monte-Carlo. Soit 𝐼𝑖,𝑗  l’intensité reçue par un pixel (𝑖, 𝑗) ∈

[1, 𝑁𝑥] × [1, 𝑁𝑦] de la caméra, l’objectif est d’exprimer I ainsi (Eq. (III.9)) : 

 𝑰(𝒊, 𝒋, 𝒌) = ∫ 𝒇𝒊,𝒋(�̅�)𝒅�̅�
𝛀𝒊,𝒋

 (III.9) 

avec �̅� = (𝑥0, 𝑥1, … , 𝑥𝑘) ∈ 𝑃𝑘 un chemin de transport de la lumière composé de 𝑘 sommets 

et 𝑃𝑘  l’ensemble des chemins possibles de longueur 𝑘  dans la scène. Chaque sommet 

correspond à un événement de diffusion (volumique ou surfacique). Les équations suivantes 

seront exprimées pour des chemins de longueur 𝑘 par simplicité d’écriture mais le problème est 

aisément généralisable. La mesure 𝑑�̅� = ∏ 𝑑𝑥�̅�
𝑘
𝑖=1   est le produit des mesures de volume (si le 

sommet est dans le volume) ou de surface (si le sommet est sur une surface). Dans l’expression 

de 𝑓𝑖,𝑗(�̅�), il est considéré que le premier sommet 𝑥0 est situé sur la source de lumière et que le 

dernier sommet 𝑥𝑘 est situé sur le pixel (𝑖, 𝑗) du capteur ultimement atteint par le photon. Il est 

alors possible d’écrire 𝑓𝑖,𝑗 (�̅�) sous la forme récursive suivante [166] (Eq. (III.10)) : 

 𝒇𝒊,𝒋(𝒙) = 𝑳(𝒙𝟎, 𝒙𝟏) ∙ 𝑭𝒔(�̅�) ∙ 𝑾𝒊,𝒋(𝒙𝒌−𝟏, 𝒙𝒌) (III.10) 

avec 𝐿(𝑥0, 𝑥1) la luminance émise par la source de lumière laser et 𝑊𝑖,𝑗(𝑥𝑘−1, 𝑥𝑘) la réponse 

du pixel qui correspond au produit de la transmittance de l’optique de la caméra et de la réponse 

du pixel au flux incident. Le terme 𝐹𝑠(�̅�)  correspond à l’atténuation due aux 𝑘  rebonds 

successifs (Eq. (III.11)) : 

 
𝐅𝐬(�̅�) = 𝑮(𝒙𝒌−𝟏, 𝒙𝒌)𝑻𝒓(𝒙𝒌−𝟏, 𝒙𝒌)∏𝒇𝒔(𝒙𝒊−𝟏, 𝒙𝒊, 𝒙𝒊+𝟏)𝑮(𝒙𝒊, 𝒙𝒊+𝟏)𝑻𝒓(𝒙𝒊, 𝒙𝒊+𝟏)

𝒌−𝟏

𝒊=𝟏

 (III.11) 

avec 𝐺(𝑥, 𝑦)  l’étendue géométrique entre les points 𝑥  et 𝑦  et 𝑓𝑠(𝑥, 𝑦, 𝑧)  la BRDF ou la 

fonction de phase est considérée au point 𝑦, originaire du point 𝑥 et en direction du point 𝑧. 
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2.3. Méthode de Monte-Carlo pour le calcul de l’intégrale de chemin 

Le paragraphe 1.2.3 a introduit la méthode de Monte-Carlo comme un estimateur non biaisé 

d’une intégrale par un lancer d’un grand nombre de réalisations d’une variable aléatoire. Pour 

𝑁𝑝ℎ  réalisations {𝑥𝑝̅̅ ̅}𝑝∈[1,𝑁𝑝ℎ]
 d’une variable aléatoire �̅� ∈ 𝑃𝑘 , il est possible d’exprimer 

l’estimateur 〈𝐼〉 de 𝐼 sous la forme (Eq. (III.12)) : 

 〈𝑰(𝒊, 𝒋, 𝒌)〉 = 𝐥𝐢𝐦
𝑵𝒑𝒉→+∞

𝟏

𝑵𝒑𝒉
∑

𝒇𝒊,𝒋(𝒙𝒑̅̅ ̅)

𝒑(𝒙𝒑̅̅ ̅)

𝑵𝒑𝒉

𝒑=𝟏

 (III.12) 

avec 𝑥 → 𝑝(𝑥) la densité de probabilité associée à l’échantillon {𝑥𝑝̅̅ ̅}𝑝∈[1,𝑁𝑝ℎ]
 qui peut être 

uniforme ou non. Si la distribution est uniforme, il peut être très long de calculer l’intégrale car 

cela peut mener au calcul de chemins dont la probabilité est parfois nulle ou trop faible et dont 

la contribution au calcul de l’intégrale sera soit négligeable soit nulle. Soit un point 𝑥𝑖 de la 

chaîne �̅� atteint par une direction 𝜔𝑖⃗⃗⃗⃗ . Soit 𝑑 → 𝑝𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑑) la densité de probabilité permettant de 

tirer la distance parcourue avant d’atteindre 𝑥𝑖+1  et �⃗⃗� → 𝑝𝑑𝑖𝑓𝑓(�⃗⃗� ) la densité de probabilité 

permettant de tirer la direction après diffusion. Par définition, une densité de probabilité est 

définie par rapport à une mesure (de distance pour 𝑝𝑑𝑖𝑠𝑡 et d’angle solide pour 𝑝𝑑𝑖𝑓𝑓). Il est 

ainsi possible d’exprimer la densité de probabilité 𝑝  comme le produit des probabilités 

conditionnelles associées à chaque sommet du chemin �̅� sous la forme [166] (Eq. (III.13)) : 

 𝒑(𝒙𝒊+𝟏|𝒙𝒊, �⃗⃗⃗� 𝒊) = 𝒑𝒅𝒊𝒇𝒇(�⃗⃗⃗� 𝒊+𝟏|𝒙𝒊, �⃗⃗⃗� 𝒊)𝒑𝒅𝒊𝒇𝒇(𝒅𝒊+𝟏|𝒙𝒊, �⃗⃗⃗� 𝒊+𝟏)𝑮(𝒙𝒊+𝟏, 𝒙𝒊) (III.13) 

2.4. Méthode de génération aléatoire d’un chemin  

 Processus de génération d’un chemin aléatoire 

La génération d’un chemin �̅� = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑘)  est réalisée itérativement de la manière 

présentée Figure III-2.  



68 

 

 

Figure III-2 : Schéma illustratif des étapes permettant de générer un chemin �̅� par itérations successives 

des blocs 2 et 3 jusqu’à l’arrivée potentielle du photon sur la caméra. 

• Bloc 1 : tirage aléatoire de la position 𝑥0 et la direction initiale 𝜔1⃗⃗⃗⃗  ⃗ selon la loi d’émission 

de la position 𝑥 → 𝑝𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟
𝑝𝑜𝑠 (𝑥) et de la direction �⃗⃗� → 𝑝𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟

𝑑𝑖𝑟 (�⃗⃗� ) du laser. Cet échantillonnage 

est présenté au paragraphe 2.4.2. Ensuite, le photon émis entre dans la boucle principale de 

rendu qui correspond aux blocs 2 et 3. 

• Bloc 2 : tirage aléatoire de la distance 𝑑𝑖 parcourue avant que le photon ne soit absorbé ou 

diffusé. Cette distance est tirée aléatoirement selon la loi conditionnelle représentée par 

𝑑𝑖+1 → 𝑝𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑑𝑖+1|𝑥𝑖, �⃗⃗� 𝑖) ou 𝑝𝑑𝑖𝑠𝑡 est proportionnelle à la transmittance du milieu donnée 

par la loi de Beer-Lambert. Cet échantillonnage est présenté au paragraphe 2.4.3. Avant de 

passer au bloc 3, le programme vérifie si le photon a interagi avec un élément de surface ou 

non. La diffusion surfacique est considérée (bloc 3.1) si le photon a interagi avec une surface. 

Dans le cas contraire, la diffusion volumique est considérée (bloc 3.2). 

o Bloc 3.1 : si le photon rencontre une surface, son énergie est multipliée par la 

réflectance 𝜌𝑠𝑢𝑟𝑓 de la surface et la direction après diffusion est tirée aléatoirement 

selon une distribution �⃗⃗� 𝑖+1 → 𝑝𝑑𝑖𝑓𝑓(�⃗⃗� 𝑖+1|𝑥𝑖, �⃗⃗� 𝑖) proche de la BRDF de la surface 

intersectée. Ce cas est traité au paragraphe 2.4.5. 

o Bloc 3.2 : Le photon est multiplié par l’albédo simple de diffusion pour prendre en 

compte l’absorption moyenne qu’il aurait dû subir, ce qui revient à ajouter le 

coefficient multiplicatif 𝜔𝑑𝑖𝑓𝑓 à l’expression de 𝑓𝑖,𝑗. Une autre méthode consisterait 

à utiliser la roulette russe [166] afin de réduire la variance du code, mais cette 

dernière n’a pas été retenue. En effet, cette méthode permet en général d’éliminer 

les chemins qui contribuent peu au signal final. Ce type de chemin est en général 

rencontré quand l’albédo simple de diffusion du milieu est faible, ce qui n’est pas 

ou peu le cas dans les applications de la thèse compte tenu du caractère peu 

absorbant des milieux considérés. Ensuite, la direction après diffusion est tirée 
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aléatoirement selon une distribution 𝑝𝑑𝑖𝑓𝑓 déduite de la fonction de phase du milieu 

�⃗⃗� 𝑖+1 → 𝑝𝑑𝑖𝑓𝑓(�⃗⃗� 𝑖+1|𝑥𝑖 , �⃗⃗� 𝑖). Ce cas est traité au paragraphe 2.4.4. 

Cette étape est réitérée jusqu’à ce que le photon atteigne le diaphragme de la caméra (bloc 

4), et soit éventuellement conjugué sur un pixel (𝑖, 𝑗) du capteur matriciel de sortie. L’énergie 

du photon (soit 𝑓𝑖,𝑗) est alors multipliée par l’efficacité de collection du pixel (𝑖, 𝑗) notée 𝑊𝑖,𝑗. 

Cette efficacité de collection ainsi que la méthode conjugaison d’un photon sur un pixel sont 

discutées au paragraphe 2.4.6. Ces 4 blocs permettent de déterminer l’onde totale détectée par 

les pixels de la caméra. Il est ensuite nécessaire de simuler la détection de cette onde par la 

caméra (comme un seul photon peut être détecté par impulsion laser et par pixel). Cette 

simulation est faite sur la base des équations présentées au chapitre I (sous-section 3.4 - 

convolution laser et sous-section 3.5 - détection caméra). 

 Tirage aléatoire de l’émission d’un photon par le laser 

Comme précisé dans le paragraphe 1.2.4, le choix de la distribution 𝑥 → 𝑝(𝑥)  est 

déterminant lorsque l’intégration de Monte-Carlo est mise en place. Cet échantillonnage 

préférentiel vise à choisir une distribution 𝑝 proche de la fonction 𝑓𝑖,𝑗 à estimer dans le but de 

choisir des valeurs 𝑥𝑝 significatives pour le calcul de l’intégrale. La méthodologie sera la même 

pour l’ensemble des paragraphes 2.4.2 à 2.4.6. Les calculs complets ne seront donc détaillés 

que pour l’exemple actuel. Soit un laser gaussien dans un repère orthonormé 𝑅 = (𝑥, 𝑦, 𝑧) situé 

centré sur le point de coordonnées 𝑃 = (𝐵, 0,0). Pour une position d’émission 𝑥0 = (𝑥, 𝑦, 0), 

la distribution d’intensité du laser suit la loi (Eq. (III.14)) : 

 𝑰(𝒙, 𝒚) = 𝑰𝟎 𝐞𝐱𝐩(−
𝟐𝒓𝟐

𝝎𝑳
𝟐
) (III.14) 

avec 𝜔𝐿 le waist du laser [𝑚] et 𝑟2 = (𝑥 − 𝐵)2 + 𝑦2 la distance du point (𝑥, 𝑦) à 𝑃. Cette 

distribution d’intensité peut être représentée sous la forme d’une distribution 𝑟 → 𝑝𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟
𝑝𝑜𝑠 (𝑟). 

Soit (𝑟, 𝜃) ∈ [0, +∞[× [0,2𝜋[ tels que (𝑥, 𝑦) = (𝑟 cos(𝜃) , 𝑟 sin(𝜃)) les coordonnées polaires 

associées à (𝑥, 𝑦). La symétrie de révolution de la loi gaussienne permet d’utiliser une loi 

uniforme pour le tirage de 𝜃𝑟𝑑𝑚 et donc 𝜃𝑟𝑑𝑚 = 2𝜋𝜉1 avec 𝜉1 la réalisation d’une loi uniforme 

𝑈([0,1]). Le tirage aléatoire de 𝑟  est plus complexe. L’idée est de calculer la distribution 

cumulée selon la distance radiale notée 𝑃(𝑟) . En coordonnées polaires, cette intégrale 

s’exprime sous la forme (Eq. (III.15)) : 

 𝑷𝒍𝒂𝒔𝒆𝒓
𝒑𝒐𝒔 (𝒓) = ∫ ∫ 𝒑𝒍𝒂𝒔𝒆𝒓

𝒑𝒐𝒔 (𝒙, 𝒚) 𝒓 𝒅𝜽𝒅𝒓
𝟐𝝅

𝜽=𝟎

𝒓

𝒓′=𝟎

= 𝟏 − 𝐞𝐱𝐩(−
𝟐𝒓𝟐

𝝎𝑳
𝟐
) (III.15) 
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Comme Pr[(𝑥2 + 𝑦2) < 𝑟] = 1 − 𝑃𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟
𝑝𝑜𝑠 (𝑟), le tirage aléatoire du rayon peut être fait en 

tirant aléatoirement 𝜉2 selon 𝑈([0,1]) et en calculant 𝑟𝑟𝑑𝑚 = −𝜔𝐿√
log(𝜉2)

2
. Cette méthodologie 

peut être appliquée de la même manière pour la direction initiale en fonction de 𝜃𝑑𝑖𝑣  la 

divergence du laser [𝑟𝑎𝑑]. Le Tableau III-1 présente un résumé des tirages aléatoires de la 

position et de la direction initiale pour une loi gaussienne et pour une loi Top Hat. Une loi Top-

Hat correspond à un laser dont le cône d’émission est de section circulaire homogène. Ainsi, la 

lumière est émise de manière homogène dans l’ensemble du cône d’émission. 

Tableau III-1 : Méthodes de tirage aléatoire par échantillonnage préférentiel de la position et de la 

direction initiales d’un photon émis par une source laser gaussienne ou Top Hat.  

Loi d’émission Tirage de la position initiale Tirage de la direction initiale 

Gaussienne 

(
−𝜔𝐿√log(𝜉2) × cos(2𝜋𝜉1)

−𝜔𝐿√log(𝜉2) × sin(2𝜋𝜉1)

0

)  
1

√1+2𝜃𝑑𝑖𝑣
2 𝜉2

(
−𝜃𝑑𝑖𝑣√log(𝜉2) × cos(2𝜋𝜉1)

−𝜃𝑑𝑖𝑣√log(𝜉2) × sin(2𝜋𝜉1)

1

)  

Top Hat 

(

−𝜔𝐿√ξ2 × cos(2𝜋𝜉1)

−𝜔𝐿√ξ2 × sin(2𝜋𝜉1)

0

)  
1

√1+2𝜃𝑑𝑖𝑣
2 𝜉2

(

−𝜃𝑑𝑖𝑣√ξ2 × cos(2𝜋𝜉1)

−𝜃𝑑𝑖𝑣√ξ2 × sin(2𝜋𝜉1)

1

)  

Lorsque le modèle numérique est utilisé pour simuler une émission par le prototype imageur 

dans l’eau, il est nécessaire de considérer le franchissement du dioptre air-eau. La Loi de Snell-

Descartes permet de relier l’angle entre le photon émis et l’axe optique avant et après 

franchissement du dioptre. En pratique, le passage air-eau implique que 𝜃𝑒𝑎𝑢 ≈ 𝜃𝑎𝑖𝑟 ×
𝑛𝑎𝑖𝑟

𝑛𝑒𝑎𝑢
. 

Afin d’éviter le calcul systématique du nouvel angle après émission, il a été décidé de modifier 

la divergence du laser directement. Ainsi, lorsque la simulation est faite pour un milieu 

aquatique, les formules du Tableau III-1 sont appliquées avec la divergence réduite suivante 

(Eq. (III.16)) : 

 𝜽𝒅𝒊𝒗
𝒆𝒂𝒖 = 𝜽𝒅𝒊𝒗 ×

𝒏𝒂𝒊𝒓
𝒏𝒆𝒂𝒖

 (III.16) 

 Tirage aléatoire de la distance parcourue par un photon entre deux 

sommets 

Le tirage aléatoire de la distance est réalisé sur la loi de transmittance du milieu turbide qui 

donne la part de flux absorbé ou diffusé avant une distance 𝑑 ∈ [0,+∞[ exprimée sous forme 

de la densité de probabilité suivante 𝑝𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑑) =
exp(−𝐾𝑒𝑥𝑡𝑑)

𝐾𝑒𝑥𝑡
. La distribution cumulée de cette 

densité de probabilité s’exprime par 𝑃𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑑) = ∫ 𝑓(𝑥)𝑑𝑥
𝑑

0
= 1 − 𝑒𝑥𝑝(−𝐾𝑒𝑥𝑡𝑑) . La 

génération d’une distance est donc réalisée en tirant aléatoirement 𝜉3  selon 𝑈([0,1]) et en 

calculant (Eq. (III.17)) : 
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 𝒅𝒓𝒅𝒎 = 𝑷𝒅𝒊𝒔𝒕
−𝟏 (𝝃𝟑) = −

𝐥𝐧(𝟏 − 𝝃𝟑)

𝑲𝒆𝒙𝒕
 (III.17) 

 Tirage aléatoire de la direction de diffusion d’un photon par le volume 

Un milieu turbide quelconque possède une fonction de phase 𝜃 → 𝛽(𝜃) qui peut être soit 

analytique soit mesurée expérimentalement soit estimée par une méthode numérique (Mie, T-

matrice). Si l’expression est analytique (Henyey-Greenstein [167], Fournier-Forand [168]) il 

suffit de calculer sa distribution cumulée 𝜃 → Β̃(𝜃) et de tirer aléatoirement 𝜉4 selon 𝑈([0,1]) 

pour calculer l’angle de diffusion 𝜃𝑟𝑑𝑚 = Β̃
−1(𝜉4). Cependant, les fonctions analytiques sont 

rarement adaptées aux problèmes traités et simplifient souvent la forme réelle des fonctions de 

phases observées. Les autres fonctions de phases sont à valeurs discrètes car les mesures 

expérimentales sont réalisées pour des valeurs précises et les méthodes numériques évaluées 

pour des valeurs discrètes. Soit (𝜃𝑖)𝑖∈[1,𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒] un échantillonnage d’une fonction de phase. La 

distribution cumulée de la fonction de phase échantillonnée {Β̃(𝜃𝑖)}𝑖∈[1,𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒]
 est calculée, et 

l’angle de diffusion 𝜃𝑑𝑖𝑓𝑓 est calculé en tirant au hasard un nombre 𝜉4 suivant une loi uniforme 

𝑈([0,1]) puis en recherchant itérativement dans la table de Β̃ la valeur 𝑖 ∈ [1, 𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒 − 1] telle 

que (Eq. (III.18)) : 

 �̃�(𝜽𝒊) ≤ 𝝃𝟒 < �̃�(𝜽𝒊+𝟏) (III.18) 

L’angle de diffusion peut-alors être déterminé par une méthode d’interpolation entre les deux 

valeurs d’angles successifs échantillonnés. En l’absence d’à priori sur l’évolution de la fonction 

échantillonnée entre les deux points, le choix le plus pertinent consiste à utiliser la méthode des 

trapèzes (Eq. (III.19)) : 

 𝜽𝒅𝒊𝒇𝒇 = 𝜽𝒊 + (𝜽𝒊+𝟏 − 𝜽𝒊) ×
𝛏 − �̃�(𝜽𝒊)

�̃�(𝜽𝒊+𝟏) − �̃�(𝜽𝒊)
 (III.19) 

 Tirage aléatoire de la direction de diffusion d’un photon par une surface 

Lambertienne 

Une source Lambertienne diffuse une intensité incidente 𝐼0 selon un angle zénithal 𝜃𝑧𝑒𝑛 par 

rapport à la normale à la surface selon la loi 𝐼(𝜃) = 𝐼0 cos(𝜃). La densité de probabilité associée 

à cette source est 𝑝𝑑𝑖𝑓𝑓(𝜃) =
1

2
cos(𝜃). La distribution cumulée de cette loi 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓(𝜃) = sin

2(𝜃) 

est calculée en intégrant sur l’ensemble de la sphère au-delà du disque définissant l’angle 

zénithal 𝜃𝑧𝑒𝑛 . Ainsi, 1 − 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓(𝜃) = cos
2(𝜃) et le tirage de l’angle de diffusion s’effectue 

alors via la formule 𝜃𝑟𝑑𝑚 = cos
−1(√𝜉5) ou 𝜉5 est tiré selon 𝑈(0,1). L’angle azimutal 𝜙𝑟𝑑𝑚 
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est uniformément distribué selon l’intervalle [0, 2𝜋]. Il suffit donc de tirer le nombre 𝜉6 selon 

𝑈(0,1) pour finalement obtenir la direction du photon diffusé par la surface (Eq. (III.20)) : 

  �⃗⃗⃗� 𝒅𝒊𝒇𝒇 = (

𝐬𝐢𝐧(𝐜𝐨𝐬−𝟏(√𝝃𝟓)) × 𝐜𝐨𝐬(𝟐𝝅𝝃𝟔)

𝐬𝐢𝐧(𝐜𝐨𝐬−𝟏(√𝝃𝟓)) × 𝐜𝐨𝐬(𝟐𝝅𝝃𝟔)

𝐜𝐨𝐬(𝐜𝐨𝐬−𝟏(√𝝃𝟓))

) (III.20) 

 Conjugaison d’un photon sur le capteur de la caméra 

Soit un photon situé à la position 𝑥𝑖−1 = (𝑢𝑝, 𝑣𝑝 , 𝑤𝑝)  et de direction �⃗⃗� 𝑖−1  incident sur 

l’objectif de la caméra situé en 𝑧 = 0. Ce photon va ultimement être conjugué sur le capteur 

matriciel de la caméra situé en 𝑧 = −(𝑓′ + Δ𝑓′) avec Δ𝑓′ choisi pour permettre la mise au 

point à la distance d’observation 𝑑𝑜𝑏𝑠 (voir Figure I-4). Afin d’être conjugué sur le capteur 

matriciel de la caméra, ce photon va devoir (i) parcourir la distance entre le point 𝑃 et le 

diaphragme de la caméra ; (ii) passer le dioptre eau-air au niveau du diaphragme ; (iii) traverser 

l’objectif de la caméra et (iv) parcourir la distance restante jusqu’au capteur matriciel. La 

Figure III-3 présente la situation en détail.  

 

Figure III-3 : Conjugaison d’un photon diffusé depuis le point 𝒙𝒊−𝟏 dans la direction �⃗⃗⃗� 𝒊−𝟏, par le système 

{lentille + dioptre air-eau}. Le photon subit 4 transformations de ses coordonnées : (i) un déplacement en 

direction du dioptre ; (ii) un franchissement du dioptre eau vers air ; (iii) la conjugaison par la lentille et 

(iv) un déplacement vers l’écran. 

Dans l’approximation de Gauss, chacune de ces opérations correspond à une transformation 

linéaire d’un vecteur (𝑥
𝜃
) ou 𝑥 correspond à la distance à l’axe optique (dirigé selon l’axe de 

révolution 𝑧  du système optique) et 𝜃 l’angle à l’axe 𝑧  supposé petit selon l’approximation de 

Gauss. Selon ce formalisme, chacune des transformations élémentaires (i-iv) peut être 

représentée par une matrice de passage dite matrice « ABCD ». Tout d’abord, le parcours d’une 

distance 𝑑 entre deux plans perpendiculaires à l’axe 𝑧  (Eq. (III.21)) : 
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 (
𝒙𝟐
𝜽𝟐
) = (

𝟏 𝒅
𝟎 𝟏

) (
𝒙𝟏
𝜽𝟏
) (III.21) 

Ensuite, le passage d’un dioptre entre deux milieux d’indices 𝑛1 et 𝑛2, exprimé par la loi de 

Snell-Descartes et simplifié sous l’approximation de Gauss (Eq. (III.22)) : 

 (
𝒙𝟐
𝜽𝟐
) = (

𝟏 𝟎
𝟎 𝒏𝟏/𝒏𝟐

) (
𝒙𝟏
𝜽𝟏
) (III.22) 

Enfin, le passage par une lentille mince convergente de distance focale 𝑓′ (Eq. (III.23)) : 

 (
𝒙𝟐
𝜽𝟐
) = (

𝟏 𝟎
−𝟏/𝒇′ 𝟏

) (
𝒙𝟏
𝜽𝟏
) (III.23) 

En supposant le dioptre et la lentille représentative de l’objectif situés à la même position 

sur l’axe 𝑧  (hypothèse valable pour tout point 𝑃 situé assez loin du diaphragme, ce qui est 

toujours vérifié pour les applications visées), alors il est possible de représenter la succession 

des étapes (i-iv) par la matrice de passage suivante (Eq. (III.24)) : 

 𝑴 = (
𝟏 𝒇′ + 𝚫𝒇′

𝟎 𝟏
) (

𝟏 𝟎
−𝟏/𝒇′ 𝟏

) (
𝟏 𝟎
𝟎 𝒏𝒆𝒂𝒖/𝒏𝒂𝒊𝒓

) (
𝟏 𝒅
𝟎 𝟏

) (III.24) 

L’application de cette matrice aux deux coordonnées (𝑢𝑝, 𝑣𝑝) dans le plan objet permet ainsi 

d’obtenir les deux coordonnées (𝑥𝑝, 𝑦𝑝) dans le plan de la matrice de pixels. Ce formalisme 

permet de représenter naturellement le phénomène de flou décrit à la sous-section 2.3 du 

chapitre I. En effet, pour un photon originaire de la position 𝑥𝑖−1, le point d’impact sur le 

capteur va être déterminé par sa direction d’incidence �⃗⃗� 𝑖−1 sur le capteur qui va déterminer son 

point d’impact sur la lentille de l’objectif. Le point (𝑥𝑃, 𝑦𝑃) est dans le champ de vue de la 

caméra s’il est compris dans les coordonnées du capteur [−
𝑠𝑥

2
,
𝑠𝑥

2
] × [−

𝑠𝑦

2
,
𝑠𝑦

2
] avec (𝑠𝑥, 𝑠𝑦) la 

longueur et la largeur du capteur. La durée de vie du photon depuis son émission notée 𝑇𝑝 est 

utilisée afin de déterminer le créneau (ou « bin ») temporel dans lequel le photon revient, 

connaissant la durée 𝑇𝑏𝑖𝑛. Le photon transmet la totalité de son énergie au pixel (𝑛𝑥
𝑝, 𝑛𝑦

𝑝, 𝑛𝑡
𝑝) 

qu’il atteint (Eq. (III.25), (Eq. (III.26) et (Eq. (III.27)) : 

 𝒏𝒙
𝒑
=
𝑵𝒙
𝟐
+ ⌊
𝒙𝒑

𝒑𝒙
⌋ (III.25) 

 𝒏𝒚
𝒑
=
𝑵𝒚

𝟐
+ ⌊
𝒚𝒑

𝒑𝒚
⌋ (III.26) 

 𝒏𝒕
𝒑
= ⌊

𝑻𝒑

𝑻𝒃𝒊𝒏
⌋  (III.27) 
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2.5. Réduction de variance à l’aide d’un modèle semi-analytique 

La sous-section 2.4 a permis de présenter un modèle de Monte-Carlo permettant de calculer 

l’intégrale de chemin (Eq. (III.9)) par échantillonnage préférentiel des chemins les plus 

probables dans la scène observée. Cette méthodologie repose sur un point important : le chemin 

�̅� commence au niveau du laser et atteint le capteur de la caméra. Or, il est très rare qu’un rayon 

émis par le laser revienne dans l’objectif de la caméra ainsi que dans son champ de vue. La 

méthodologie précédente conduit donc au calcul d’un grand nombre de chemins qui ne 

contribueront pas à la statistique calculée. Une méthode consistant à agréger du flux à la caméra 

pour chaque événement de diffusion (dite « semi-analytique ») a été utilisée pour contraindre 

le retour de la lumière au niveau du capteur (Figure III-4).  

 

Figure III-4 : Schéma illustratif d’un modèle de Monte-Carlo en version semi-analytique. Les blocs 2 et 3 

sont toujours itérés pour créer un chemin �̅� de taille 𝒌 mais un chemin de retour additionnel en direction 

du capteur est créé à chaque événement de diffusion (en rouge). 

Pour un chemin �̅� = (𝑥0, 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑘) , cela est équivalent à créer 𝑘 − 1  chemins dont 

l’avant-dernier sommet est le point 𝑥𝑖 pour 𝑖 ∈ [1, 𝑘] et le dernier sommet est le pixel conjugué 

de 𝑥𝑖  par la caméra. Pour chaque processus aléatoire modélisé à la sous-section 2.4, les 

réalisations des variables aléatoires propres à chaque processus (déplacement dans le milieu, 

diffusion) étaient tirées selon la densité de probabilité associée à chaque processus. Ainsi, le 

produit 𝑓𝑠(𝑥𝑖−1, 𝑥𝑖 , 𝑥𝑖+1)𝑇𝑟(𝑥𝑖, 𝑥𝑖+1)𝐺(𝑥𝑖𝑥𝑖+1) est égal au produit des densités de probabilités 

𝑝𝑑𝑖𝑓𝑓(𝜔𝑖+1|𝑥𝑖 , 𝜔𝑖)𝑝𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑑𝑖+1|𝑥𝑖 , 𝜔𝑖+1)𝐺(𝑥𝑖+1, 𝑥𝑖) ce qui explique que l’énergie du photon soit 

inchangée pour chacune de ces étapes. Le photon ne perd de l’énergie que lorsqu’il est multiplié 

par l’albédo simple de diffusion ou la réflectance d’une surface. Dans le cadre d’un code en 

version dite semi-analytique, le retour contraint du photon diffusé en direction du capteur ne 

change rien à la quantité 𝑓𝑠(𝑥𝑖−1, 𝑥𝑖 , 𝑥𝑖+1)𝑇𝑟(𝑥𝑖, 𝑥𝑖+1)𝐺(𝑥𝑖𝑥𝑖+1) mais implique que 

𝑝𝑑𝑖𝑓𝑓(𝜔𝑖+1|𝑥𝑖 , 𝜔𝑖)𝑝𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑑𝑖+1|𝑥𝑖 , 𝜔𝑖+1)𝐺(𝑥𝑖+1, 𝑥𝑖)  = 1. Ainsi, le rapport utilisé Eq. (III.12) 

pour estimer l’intégrale de chemin vaut 𝛾 = 𝑓𝑠(𝑥𝑖−1, 𝑥𝑖 , 𝑥𝑖+1)𝑇𝑟(𝑥𝑖, 𝑥𝑖+1)𝐺(𝑥𝑖𝑥𝑖+1) . Cela 



75 

 

implique de multiplier l’énergie du photon de retour sur la caméra par (Eq. (III.28)) dans le cas 

volumique ou (Eq. (III.29)) dans le cas surfacique: 

 𝜸𝒗𝒐𝒍 = 𝝎𝟎�̃�(𝜽𝒓) × 𝒆
−𝑲𝒆𝒙𝒕𝒅𝒌 ×

𝝅

𝟒
(
𝒓𝒅𝒊𝒂𝒇

𝒅𝒌
)
𝟐

𝒄𝒐𝒔(𝜽) (III.28) 

 𝜸𝒔𝒖𝒓𝒇 = 𝝆𝒔𝒖𝒓𝒇 × 𝒆
−𝑲𝒆𝒙𝒕𝒅𝒌 ×

𝟏

𝟒
(
𝒓𝒅𝒊𝒂𝒇

𝒅𝒌
)
𝟐

𝐜𝐨𝐬(𝜽) 𝐜𝐨𝐬(𝜽′) (III.29) 

avec 𝜃 l’angle entre la direction de retour sur le capteur et la normale au capteur, 𝜃𝑟 l’angle 

entre la direction incidente au point de diffusion et la direction de retour vers le centre du 

diaphragme et 𝜃′ l’angle entre la direction de retour sur le capteur et la normale à la surface 

diffusante. Ce formalisme nécessite donc de décider que le photon soit de retour sur l’objectif 

de la caméra, plus précisément au niveau du centre de la lentille. Cela ne permet plus de 

représenter naturellement le phénomène de flou comme présenté dans la sous-section 2.4 car la 

direction de retour est forcée. Afin de palier à ce problème, il est nécessaire d’introduire le 

phénomène de flou à posteriori de la conjugaison du photon retour sur son pixel image. Ce 

formalisme sera présenté en sous-section 3.2. 

3. Prise en compte d’effets propres à l’imagerie courte portée dans un milieu 

dense dont la diffusion est fortement orientée vers l’avant  

La section 2 de ce chapitre a permis de présenter la méthodologie d’un code de Monte-Carlo 

semi-analytique. Ce type de code est adapté au calcul du flux radiométrique dans une scène 

complexe. Cependant, ce code ne prend pour le moment pas en compte certaines spécificités de 

l’imagerie courte portée en milieu dense. 

3.1. Modélisation fine des fonctions de phase  

Les milieux considérés présentent souvent des fonctions de phase fortement prononcées vers 

l’avant, ce qui signifie que la distribution cumulée de ces fonctions de phase varie fortement 

pour les faibles angles (typiquement 𝜃 ≤ 1° ). Un échantillonnage régulier de l’angle de 

diffusion peut ainsi conduire à un mauvais échantillonnage de la distribution cumulée et donc 

des angles des diffusions simulées. La Figure III-5 présente différentes sorties du modèle IL3D 

pour une configuration d’imagerie d’un plan homogène d’albédo unitaire à 5 𝑚 du prototype, 

pour une granulométrie de Junge d’exposant 𝑠 = −3.2. La fonction de phase est fortement 

piquée. La courbe simulée avec une fonction de phase à 5000 angles constitue une référence.  
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Figure III-5 : Signal intégré sur tous les pixels en fonction de la distance au capteur pour un nombre 

variable d’angles (de 50 à 5000) pour une configuration mono-statique (a) et une configuration bi-statique 

(b). Mélange eau + phytoplancton (𝑹 ∈ [𝟎. 𝟎𝟏 − 𝟐𝟎𝟎] 𝝁𝒎 et exposant de Junge 𝒔 = −𝟑. 𝟐) : 𝒇’ =
𝟏𝟎𝟎 𝒎𝒎, 𝑵𝑨 = 𝟑. 𝟕, 𝒅𝒊𝒗 =  𝟓. 𝟕°. 

L’onde complète simulée est erronée lorsque le nombre d’angles est trop faible. Pour 

𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒 = 50, un facteur d’erreur de 1.7 sur l’estimation du pic cible est faite, et une erreur d’un 

facteur 2.6 sur la diffusion volumique entre 2 et 4 𝑚 dans le cas bi-statique. Lorsque 𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒 =

200, l’erreur sur le pic cible est corrigée mais la différence relative par rapport à la courbe 

convergée reste de 46 % dans le cas monostatique et de 11 % dans le cas bi-statique. Pour 

𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒 = 2000, cette différence diminue à 17 % pour le cas monostatique et à 4 % pour le cas 

bistatique. Ainsi, la génération d’une courbe statistiquement correcte nécessite d’utiliser des 

fonctions de phases échantillonnées sur un grand nombre d’angles. Comme présenté au 

paragraphe 2.4.4, le tirage aléatoire d’un angle de diffusion nécessite une recherche dans une 

table de pré-calculs. Lorsque le nombre d’angles est important, la durée de recherche peut 

augmenter significativement la vitesse d’exécution du code. Pour pallier ce problème, il serait 

intéressant de pouvoir accéder à l’indice de l’angle de diffusion dans la table sans avoir à le 

rechercher linéairement dans la table. Soit un maillage (𝜃𝑖)𝑖∈[1,𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒] tel que (Eq. (III.30)) : 

 ∀𝒊 ∈ [𝟏,𝑵𝒂𝒏𝒈𝒍𝒆]       �̃�(𝜽𝒊+𝟏) − �̃�(𝜽𝒊) =
𝟏

𝑵𝒂𝒏𝒈𝒍𝒆
 (III.30) 

Plus simplement, cette équation implique que Β̃(𝜃𝑖) =
𝑖

𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒
 soit linéaire dans l’espace des 

indices. Ainsi, après avoir tiré 𝜉4 selon la loi 𝑈([0,1]), l’indice 𝑗 dans le vecteur des angles 

permettant de réaliser la diffusion est donné par (Eq. (III.31)) : 

 𝒋 = ⌊𝝃𝟒 × 𝑵𝒂𝒏𝒈𝒍𝒆⌋ (III.31) 
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Un tel échantillonnage permet donc d’éviter la recherche par table. La recherche du maillage 

optimal est réalisée par un algorithme complexe détaillé en annexe B. Cet algorithme est basé 

sur une itération d’IL3DMIE couplé à une interpolation de la fonction de phase déduite. Cette 

itération permet d’inverser la fonction de phase par étapes, de manière à obtenir un 

échantillonnage linéaire des valeurs prises par sa distribution cumulée. Pour une valeur de 

𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.25 𝑚
−1 , le temps mis par le code de Monte-Carlo pour lancer 𝑁𝑝ℎ = 4 × 10

10 

photons en parallèle sur 40 processeurs « Skylake Intel® Xeon® Gold 6152 CPU @ 2.10GHz 

à 192 Go de mémoire » est calculé. Le Tableau III-2 reporte les résultats obtenus. Pour 

𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒 = 2000, un gain CPU de l’ordre de 50 % est observé soit une division par deux du 

temps de calcul sans modification du résultat simulé. La méthode mise au point permet donc à 

la fois un gain de temps de calcul mais aussi un échantillonnage adapté à des fonctions de phases 

très prononcées en diffusion avant puisque les points d’échantillonnage sont placés au niveau 

des valeurs de l’angle de diffusion où  𝛽 varie le plus vite. Cette démarche permet en outre de 

limiter naturellement 𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒, et par conséquent de réduire l’espace mémoire alloué.  

Tableau III-2 : Gain de temps CPU permis par le tirage optimal de l'angle de diffusion pour un nombre 

croissant d'angles de maillage et pour 𝑲𝒆𝒙𝒕 = 𝟎. 𝟐𝟓 𝒎
−𝟏. Les paramètres de la simulation correspondent à 

ceux de la Figure III-5. 

Nombre d’angles Tirage normal Tirage optimisé Gain en temps CPU 

𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒 = 50  834 𝑠  792 𝑠  5 %  

𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒 = 200  891 𝑠  806 𝑠  9.5 %  

𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒 = 2000  1569 𝑠  801 𝑠  49 %  

𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒 = 8000  3957 𝑠  816 𝑠  79 %  

3.2. Modèle de flou pour simuler la diffusion hors profondeur de champ 

 Justification de la prise en compte du flou 

Les codes de Monte-Carlo semi-analytiques forcent le retour d’une partie de l’énergie du 

photon pour chaque événement de diffusion dans la scène (Figure III-4). Comme le retour est 

contraint, il est systématiquement supposé avoir lieu au niveau du centre du diaphragme, ce qui 

permet de déduire le pixel d’impact sur le plan du capteur directement par le théorème de Thalès. 

Lorsque le photon subit un événement de diffusion hors profondeur de champ, son point 

d’impact sur le plan du capteur est « en moyenne » une tâche de flou circulaire (Figure I-4). 

Cela signifie que l’énergie sera conjuguée pour un grand nombre de photons incidents sur le 

diaphragme en une tâche dont le centre est donné par les équations (III.25)-(III.26) et dont le 

diamètre 𝐷𝑡 est donné par l’équation (I.4).  

Soit une cible située à une distance 𝐷𝑜𝑏𝑠 du prototype. La distance limite de la profondeur 

de champ notée 𝐷𝐷𝑂𝐹 (pour Depth of Field) correspond à la distance pour laquelle l’aire de la 
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tâche de flou est inférieure à l’aire d’un pixel caméra soit 𝜋𝐷𝑡
2 ≤ 4𝑝𝑥𝑝𝑦 . La Figure III-6 

présente la variation du rapport 
𝐷𝑜𝑏𝑠−𝐷𝐷𝑂𝐹

𝐷𝑜𝑏𝑠
 lorsque 𝐷𝑜𝑏𝑠 augmente.  

 

Figure III-6 : Variation de la taille relative de la profondeur de champ à la distance d'observation en 

fonction des valeurs d’ouverture de l’iris. 

Lorsque le rapport est proche de 1, le phénomène de flou est presque inexistant. C’est par 

exemple le cas d’applications d’imagerie à longue distance (> 100 𝑚) . Dans le cas de 

PAUILLAC, l’ouverture maximale du diaphragme est de 5.0 𝑐𝑚. Pour cette valeur et une 

distance d’imagerie de 𝐷𝑜𝑏𝑠 = 10 𝑚, le rapport devient beaucoup plus faible, de l’ordre de 0.2. 

Il n’est donc pas possible d’ignorer le phénomène de « flou » hors profondeur de champ. 

 Calcul rapide des pixels impactés par une tâche de flou 

La recherche des pixels impactés par le phénomène de flou optique est un problème 

algorithmique simple mais couteux en temps de calcul. La méthodologie initiale proposée pour 

attribuer de l’énergie aux pixels est présentée Figure III-7 :  

Algorithme 1 : Modèle de dilution standard  

Entrée : le diamètre 𝐷𝑡  et le centre 𝐶𝑡 de la tâche de flou, 

l’énergie 𝐸𝑝ℎ du photon retour, le nombre limite de pixels 

dans la tâche de flou 𝑁𝑙𝑖𝑚 

 

𝑁𝑝𝑖�̂� =
𝜋𝐷𝑡

2

4𝑝𝑥𝑝𝑦
                                                                      (nombre de pixels approximatif dans la tâche) 

𝑛𝑥,𝑦
𝑖𝑛𝑓
= ⌊𝐶𝑡 − 𝐷𝑡/(2𝑝𝑥,𝑦)⌋                                                  (indice inférieur du rectangle encadrant la tâche) 

𝑛𝑥,𝑦
𝑠𝑢𝑝

= ⌈𝐶𝑡 + 𝐷𝑡/(2𝑝𝑥,𝑦)⌉                                                 (indice supérieur du rectangle encadrant la tâche) 

si 𝑁𝑝𝑖�̂� > 𝑁𝑙𝑖𝑚 faire  

 𝑁𝑝𝑖𝑥 = 0                                                                        (nombre exact de pixels intersectés par la tâche) 

 pour 𝑖 ∈ [𝑛𝑥
𝑖𝑛𝑓
, 𝑛𝑥
𝑠𝑢𝑝
] et 𝑗 ∈ [𝑛𝑦

𝑖𝑛𝑓
, 𝑛𝑦
𝑠𝑢𝑝
] faire  (comptage de 𝑁𝑝𝑖𝑥) 

  𝑁𝑝𝑖𝑥 = 𝑁𝑝𝑖𝑥 + 1 si ‖𝑃𝑖,𝑗 − 𝐶𝑡‖
2
≤ 𝐷𝑡

2/4       

 pour 𝑖 ∈ [𝑛𝑥
𝑖𝑛𝑓
, 𝑛𝑥
𝑠𝑢𝑝
] et 𝑗 ∈ [𝑛𝑦

𝑖𝑛𝑓
, 𝑛𝑦
𝑠𝑢𝑝
] faire (attribution énergie exacte) 

  𝑃𝑖,𝑗 = 𝑃𝑖,𝑗 +
𝐸𝑝ℎ

𝑁𝑝𝑖𝑥
 si ‖𝑃𝑖,𝑗 − 𝐶𝑡‖

2
≤ 𝐷𝑡

2/4               
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si 𝑁𝑝𝑖�̂� ≤ 𝑁𝑙𝑖𝑚 faire  

 pour 𝑖 ∈ [𝑛𝑥
𝑖𝑛𝑓
, 𝑛𝑥
𝑠𝑢𝑝
] et 𝑗 ∈ [𝑛𝑦

𝑖𝑛𝑓
, 𝑛𝑦
𝑠𝑢𝑝
] faire (attribution énergie approximative)          

      𝑃𝑖,𝑗 = 𝑃𝑖,𝑗 +
𝐸𝑝ℎ

𝑁𝑝𝑖�̂�
 si ‖(𝑖, 𝑗) − 𝐶𝑡‖

2 ≤ 𝐷𝑡
2/4               

Figure III-7 : Algorithme de recherche des pixels impactés par le phénomène de flou. 

La recherche des pixels impactés s’effectue au sein d’un rectangle encadrant la tâche de flou. 

Ce rectangle est délimité par [𝑛𝑥
𝑖𝑛𝑓
, 𝑛𝑥
𝑠𝑢𝑝] × [𝑛𝑦

𝑖𝑛𝑓
, 𝑛𝑦
𝑠𝑢𝑝]. Le nombre de pixels approximatif 

𝑁𝑝𝑖�̂� est calculé. Un nombre 𝑁𝑙𝑖𝑚 est fixé afin de déterminer la précision de la méthode. En 

effet, 𝑁𝑝𝑖�̂� ≠ 𝑁𝑝𝑖𝑥 lorsque la tâche est petite, ce qui peut mener à des erreurs dans le calcul du 

flux total transmis au capteur. Il est donc nécessaire de choisir une valeur de 𝑁𝑙𝑖𝑚 à partir de 

laquelle 𝑁𝑝𝑖�̂� ≈ 𝑁𝑝𝑖𝑥  avec une précision suffisante. Si 𝑁𝑝𝑖�̂� > 𝑁𝑙𝑖𝑚 , le nombre de pixels 

intersectés 𝑁𝑝𝑖𝑥 est dénombré puis chaque pixel intersecté reçoit une énergie diluée 𝐸𝑝ℎ/𝑁𝑝𝑖𝑥. 

Autrement, chaque pixel intersecté reçoit l’énergie approximative 𝐸𝑝ℎ/𝑁𝑝𝑖�̂�. La Figure III-8 

présente l’application de ce modèle de flou avec 𝑁𝑙𝑖𝑚 = 1 c’est-à-dire sans la correction de 

l’énergie transmise (courbe orange) et avec 𝑁𝑙𝑖𝑚 = 400 (courbe verte) en comparaison avec le 

modèle ne prenant pas en compte le phénomène de flou (« sans flou »). Lorsque le photon est 

dans la profondeur de champ, les deux modèles de flou sont en accord avec le modèle « sans 

flou » car il n’y a pas de phénomène de flou. Cependant, lorsque le photon revient de la zone 

𝑁𝑝𝑖𝑥 ∈ [1, 20] soit entre 2.0 𝑚 et 3.8 𝑚, la taille de la tâche est plus grande qu’un pixel mais 

reste faible. Par conséquent, l’hypothèse 
1

𝑁𝑝𝑖�̂�
≈

1

𝑁𝑝𝑖𝑥
 n’est plus valide, ce qui aboutit à un régime 

oscillant pouvant être de l’ordre de ±50 % de la valeur du signal (courbe orange).  

 

Figure III-8 : Impact du modèle de flou sur le signal intégré pour l’observation d’un plan homogène 

d’albédo 𝝎 = 𝟏 situé à 𝑳 = 𝟓 𝒎. L'introduction de 𝑵𝒍𝒊𝒎 = 𝟒𝟎𝟎 permet de corriger le modèle de flou, ce 

qui enlève le régime oscillatoire entre 𝟐. 𝟎 − 𝟑. 𝟖 𝒎. Les paramètres optiques utilisés sont : 𝒇’ = 𝟏𝟎𝟎 𝒎𝒎,
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𝑵𝑨 = 𝟑. 𝟕, 𝒅𝒊𝒗 =  𝟓. 𝟕°, 𝑲𝒆𝒙𝒕 = 𝟎.𝟐𝟓 𝒎
−𝟏, 𝒘𝒍𝒂𝒔𝒆𝒓 = 𝟏 𝒎𝒎, système mono-statique. Un nombre 𝑵𝒑𝒉 =

𝟒 × 𝟏𝟎𝟏𝟎 de photons ont été envoyés. 

Cette méthodologie permet de calculer les pixels impactés par le flou. Elle demeure 

cependant fastidieuse. De plus, le seuil 𝑁𝑙𝑖𝑚 à fixer est arbitraire et dépend de la configuration 

d’imagerie (paramètres de l’imageur, distance de la cible observée), ce qui n’est pas optimal. Il 

est pertinent de rechercher une autre méthodologie. 

 Algorithme récursif de recherche des pixels impactés par une tâche de flou 

L’algorithme présenté au paragraphe 3.2.2 est inexact car il attribue une énergie constante à 

chaque pixel dont le centroïde est compris dans la tâche de flou, qu’ils soient partiellement ou 

totalement intersectés. Ce phénomène est illustré Figure III-10(a). Au contraire, certains pixels 

ne reçoivent aucune énergie alors qu’ils sont partiellement intersectés. Afin de palier ce 

problème, nous avons mis au point un algorithme récursif dont le fonctionnement est explicité 

en Figure III-9.  

 

 

Algorithme 2 : Modèle de dilution récursif  

Entrée : le diamètre 𝐷𝑡  et le centre 𝐶𝑡 de la tâche de flou, 

l’énergie 𝐸𝑝ℎ du photon retour, le nombre limite d’appels 

récursifs 𝑁𝑟𝑒𝑐 

 

𝑁𝑝𝑖�̂� =
𝜋𝐷𝑡

2

4𝑝𝑥𝑝𝑦
                                                                      (nombre de pixels approximatif dans la tâche) 

𝑛𝑥,𝑦
𝑖𝑛𝑓
= ⌊𝐶𝑡 − 𝐷𝑡/(2𝑝𝑥,𝑦)⌋                                                  (indice inférieur du rectangle encadrant la tâche) 

𝑛𝑥,𝑦
𝑠𝑢𝑝

= ⌈𝐶𝑡 + 𝐷𝑡/(2𝑝𝑥,𝑦)⌉                                                 (indice inférieur du rectangle encadrant la tâche) 

pour 𝑖 ∈ [𝑛𝑥
𝑖𝑛𝑓
, 𝑛𝑥
𝑠𝑢𝑝
] et 𝑗 ∈ [𝑛𝑦

𝑖𝑛𝑓
, 𝑛𝑦
𝑠𝑢𝑝
] faire                   

 si ‖𝑃𝑖,𝑗 − 𝐶𝑡‖
2
≤
𝐷𝑡
2

4
− 0.5 faire                                   

  𝐸𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 = 0                                                                      (nombre exact de pixels intersectés par la tâche) 

 si ‖𝑃𝑖,𝑗 − 𝐶𝑡‖
2
>
𝐷𝑡
2

4
+ 0.5 faire                                  (comptage de 𝑁𝑝𝑖𝑥) 

  𝐸𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 = 𝑁𝑝ℎ   

 sinon faire (attribution énergie exacte) 

  𝐸𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 = DivRec(𝑃𝑖,𝑗 , 𝑁𝑟𝑒𝑐)              (appel à la procédure DivRec) 

 𝑃𝑖,𝑗 = 𝑃𝑖,𝑗 +
𝐸𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠

𝑁𝑝𝑖�̂�
   

    

Procédure DivRec(𝑃, 𝐷𝑡 , 𝐶𝑡 , 𝑁𝑟𝑒𝑐)  (procédure récursive) 

 𝐸𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 = 0    

 si 𝑁𝑟𝑒𝑐 ≥ 1 faire                                

  𝑃 → (𝑃1,1, 𝑃2,1, 𝑃1,2, 𝑃2,2)  (subdivision de 𝑃 en 4 sous-pixels) 

  pour 𝑝 ∈ (𝑃1,1, 𝑃2,1, 𝑃1,2, 𝑃2,2) faire   
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   𝐸𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠
′ = 𝐃𝐢𝐯𝐑𝐞𝐜(𝑝, 𝐷𝑡 , 𝐶𝑡 , 𝑁𝑟𝑒𝑐 − 1)  (appel récursif sur chaque sous-pixel 𝑝) 

   𝐸𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 = 𝐸𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 + 
𝐸𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠
′

4
 (transmission de l’énergie des sous-pixels) 

 si 𝑁𝑟𝑒𝑐 = 0 faire   

  retourner 𝟏 si ‖𝑃 − 𝐶𝑡‖
2 ≤ 𝐷𝑡

2/4              (test intersection du pixel avec la tâche de flou) 

 retourner 𝐸𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠   

Figure III-9 : Algorithme récursif de recherche de pixels impactés par le phénomène de flou. 

Les pixels situés à la frontière de la tâche sont subdivisés en 4 sous-pixels pour lesquels la 

condition du centroïde interne à la tâche est vérifiée. La frontière est alors affinée et la 

subdivision des pixels à la frontière continue jusqu’à atteindre une précision voulue. La Figure 

III-10(b) illustre la méthode récursive pour deux appels.  

 

Figure III-10 : Schéma explicatif des deux méthodes proposées : (a) un pixel reçoit une énergie diluée 

constante si son centroïde est interne à la tâche de flou et (b) les pixels à la frontière sont subdivisés de 

manière récursive et la méthode (a) est alors appliquée aux sous-pixels. Le nombre d’appels récursifs dans 

ce schéma est 𝑵𝒓𝒆𝒄 = 𝟐. 

Soit 𝑁𝑡 = ⌊𝐷𝑡/𝑝𝑥⌋ le nombre de pixels du diamètre de la tâche de flou. La méthode récursive 

ne subdivise que les pixels à la frontière du cercle ; la complexité de la recherche est alors en 

𝑂(𝑁𝑡) car la frontière du cercle correspond au maximum à son périmètre de taille 2𝜋𝑁𝑡. Une 

subdivision de l’ensemble de la grille de recherche aurait abouti à une complexité en 𝑂(𝑁𝑡
2), 

ce qui n’est pas raisonnable pour l’application visée. De plus, la méthode récursive permet de 

définir simplement un critère de précision sur l’énergie transmise aux pixels. Considérons la 

méthode récursive pour un nombre d’appels 𝑁𝑟𝑒𝑐. Pour un pixel donné, la différence relative 

Δ𝐸𝑝𝑖𝑥 sur l’énergie transmise à un pixel est déterminée par l’erreur de l’estimation de l’aire 

𝐴𝑝𝑖𝑥 du pixel intersecté par la tâche. Un pixel élémentaire après 𝑁𝑟𝑒𝑐 subdivisions possède un 

côté de longueur 𝑝𝑥
𝑒𝑙𝑒𝑚 =

𝑝𝑥

2𝑁𝑟𝑒𝑐
 et donc une aire 𝐴𝑝𝑖𝑥

𝑒𝑙𝑒𝑚 =
𝐴𝑝𝑖𝑥

22𝑁𝑟𝑒𝑐
. L’erreur sur l’estimation de 
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l’aire du pixel intersecté par la tâche est bornée par 𝐴𝑝𝑖𝑥
𝑒𝑙𝑒𝑚 multiplié par le nombre de pixels 

élémentaires appartenant à la frontière du cercle de flou au sein du pixel. La longueur de la 

frontière de la tâche interne au pixel est nécessairement plus courte que 𝜋𝑝𝑥 (cercle inscrit dans 

le pixel). Par conséquent, le nombre de pixels élémentaires frontière reste inférieur à la valeur 

𝜋
𝑝𝑥

𝑝𝑥
𝑒𝑙𝑒𝑚 = 𝜋2

𝑁𝑟𝑒𝑐 . Ainsi (Eq. (III.32)) : 

 𝚫𝑬𝒑𝒊𝒙 ≤ |
𝝅 × 𝟐𝑵𝒓𝒆𝒄 × 𝑨𝒑𝒊𝒙

𝒆𝒍𝒆𝒎

𝑨𝒑𝒊𝒙
| =

𝝅

𝟐𝑵𝒓𝒆𝒄
 (III.32) 

Le choix de 𝑁𝑟𝑒𝑐 peut être fait de manière éclairée en fonction de la précision voulue sur 

l’énergie agrégée au capteur. La Figure III-11 présente le résultat de la méthode récursive pour 

plusieurs points d’impacts 𝐶𝑡 et plusieurs diamètres 𝐷𝑡 de la tâche de flou. 

 

Figure III-11 : Illustration de tâches de « flou » calculées avec l'algorithme récursif d'attribution 

d'énergie par pixel pour (a) une faible dilution interne au champ de vue ; (b) une forte dilution interne au 

champ de vue et (c) une forte dilution de centre externe au champ de vue. 

 Temps de calcul additionnel lié à la prise en compte de la tâche de flou 

Le rapport des temps de calcul 𝑅 (cas « flou » divisé par cas « non flou ») a été calculé pour 

le modèle de flou avec 𝑁𝑟𝑒𝑐 = 5. Cette valeur de 𝑁𝑟𝑒𝑐 permet de garantir une précision Δ𝐸𝑝𝑖𝑥 ≤

10 % pour les pixels frontières ce qui est largement suffisant compte tenu de leur proportion 

relative dans une tâche de flou. Le rapport 𝑅 augmente avec le coefficient d’extinction 𝐾𝑒𝑥𝑡 

(Tableau III-3), et il peut prendre des valeurs significatives (> 3) pour des fortes valeurs de 

𝐾𝑒𝑥𝑡 (𝐾𝑒𝑥𝑡> 2 𝑚−1).  

Tableau III-3 : Rapport R des temps de calcul (cas « flou » divisé par cas « standard ») pour des 

coefficients d’extinction croissants. Ce rapport est ensuite normalisé (�̃�) par la multiplicité de diffusion 

M(𝑲𝒆𝒙𝒕). 

𝑲𝒆𝒙𝒕 [𝒎
−𝟏]   𝟎. 𝟎𝟓  𝟎. 𝟐𝟓  𝟎. 𝟓𝟓  𝟎. 𝟖𝟐  𝟐. 𝟓𝟒  𝟑. 𝟖𝟗  

𝑅   1.35  1.90  2.20  2.60  3.19  3.33  

�̃�  1.27  1.32  1.25  1.33  1.29  1.30  
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Cela peut être dû au fait que le nombre d’événements de diffusion par photons lancés 

augmentent avec l’augmentation du coefficient d’extinction. Ce phénomène est appelé ici 

multiplicité de diffusion 𝑀(𝐾𝑒𝑥𝑡) dont la courbe est représentée Figure III-12. La multiplicité 

de diffusion semble être une fonction logarithmique du coefficient d’extinction. 

 

Figure III-12 : Variation de l'efficacité de diffusion (nombre d'événements de diffusion générés pour un 

nombre de photons envoyés) en fonction du coefficient d'extinction du milieu. 

Le Tableau III-3 reporte également le rapport R normalisé à M, c’est-à-dire �̃� = 𝑅/𝑀. Ce 

rapport �̃� reste raisonnablement constant (+25 → +33 %) sur la plage de 𝐾𝑒𝑥𝑡 testée. Le temps 

de calcul supplémentaire lié au calcul de la tâche de flou par rapport au code de Monte-Carlo 

classique est ainsi de l’ordre de 30 %. 

 Prise en compte de l’angle de vue du capteur 

Les dispositifs de projection sont en général adaptés à un capteur spécifique. Il est difficile 

de couvrir une large gamme d’angles d’incidence sans perdre des propriétés telles que le 

stigmatisme et la fonction d’étalement de point. Par exemple, les lentilles « fisheye » ont un 

champ de vue très large au détriment de leur résolution. Le modèle de flou mis au point implique 

que les photons subissent un effet de dilution sur le capteur. Quand un photon est conjugué sur 

le côté intérieur du capteur, cette dilution peut être en partie à l’extérieur du capteur (cercle 

orange dans la Figure III-13) et à l’origine d’un flux vers l’extérieur. Au contraire, un photon 

légèrement hors du champ de vue peut maintenant intersecter le capteur à cause du flou à 

l’origine d’un flux vers l’intérieur (cercle vert dans la Figure III-13). 

La notion d’angle de coupure (𝐴𝑜𝑉) est introduite ici comme étant l’angle à partir duquel la 

transmission de l’optique de la caméra est nulle. Un photon hors de l’AoV ne transmettra donc 

aucune énergie au capteur même si sa tâche de flou doit intersecter le capteur (par exemple la 

tâche verte de la Figure III-13). Comme il s’agit d’un angle, il existe un lien avec le champ de 

vue et le rapport entre AoV et le champ de vue FoV est défini par (Eq. (III.33)) : 
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𝒌 =

𝑨𝒐𝑽

𝑭𝒐𝑽
 (III.33) 

 

 

Figure III-13 : Illustration des phénomènes de flou intérieur – extérieur (orange) et extérieur – intérieur 

(vert), ainsi que deux configurations sans échange de flux (intérieur pur en bleu et extérieur pur en 

jaune). L’angle de vue permet de définir un cercle au-delà duquel aucune énergie n’est transmise au 

capteur, ce qui permet de diminuer les flux extérieur vers intérieur (vert). 

La connaissance de 𝑘 est essentielle pour modéliser finement les transferts de flux causés 

par le flou. La Figure III-14 présente les différentes zones délimitées par le champ de vue 

(FoV), l’angle de vue (AoV) et la profondeur de champ (DoF).  

 

Figure III-14 : Illustration de l’angle de vue (AoV), du champ de vue (FoV) et de la profondeur de champ 

(DoF). La détection complète a lieu pour les événements dans le DoF et le FoV (zone *). Une détection 

partielle à lieu pour les diffusions à l’intérieur de l’AoV mais hors du DoF (**). Il n’y a par contre pas de 

détection possible lorsque la diffusion à lieu hors de l’AoV ou dans le DoF hors du FoV (***).  

Dans le cadre de notre prototype, un zoom adapté à l’une de nos caméras (SPAD POLIMI 

32 × 32 pixels) est disponible. Pour déterminer l’AoV du zoom, une autre caméra (SPAD 

VOXTEL 256 × 256 [169]) pour laquelle le zoom n’est pas adapté est utilisée. Cette caméra 

VOXTEL dispose d’un capteur de diagonale 10.9 𝑚𝑚 contre 6.8 𝑚𝑚 pour la caméra POLIMI. 

Elle donne donc accès à une gamme angulaire plus large. La Figure III-15 représente des 

images obtenues avec la caméra VOXTEL pour des distances focales croissantes. Les deux 
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premières images sont limitées par la vitre du prototype. Les images suivantes sont caractérisées 

par des bordures noires sur les quatre côtés qui ne laissent pas passer la lumière. Ces bordures 

n’évoluent pas avec la distance focale et donc avec le champ de vue. Il y a un rapport de 

proportionnalité constant entre la limite d’acceptance angulaire du zoom et le champ de vue. 

Pour ces images, ce rapport est estimé à 𝑘𝑉𝑂𝑋𝑇𝐸𝐿 = 0.8. Il est possible d’en déduire alors que 

pour la caméra POLIMI, on a 𝑘𝑃𝑂𝐿𝐼𝑀𝐼 = 𝑘𝑉𝑂𝑋𝑇𝐸𝐿 ×
10.9

6.8
= 1.4 . L’AoV du zoom pour la 

POLIMI est donc environ 1.4 fois plus large angulairement que son champ de vue. 

 

Figure III-15 : Images acquises avec la caméra VOXTEL(𝟐𝟓𝟔 × 𝟐𝟓𝟔) pour des distances focales variant 

de 𝟗 𝒎𝒎 à 𝟏𝟔𝟗 𝒎𝒎. La cible est située à une distance 𝑳 = 𝟑. 𝟕𝟓 𝒎 de la caméra. Les mesures ont été 

réalisées à la lumière ambiante de la pièce. 

Dans le cadre de nos applications, l’usage d’un filtre interférométrique [73], [74] peut être 

nécessaire pour limiter l’acceptance spectrale de la lumière au voisinage de 532 𝑛𝑚. Pour un 

tel filtre, les événements largement hors axe parcourent une grande épaisseur du filtre et 

subissent un décalage spectral conséquent vers le bleu. Ce décalage augmente avec l’angle 

d’incidence [75] et il peut empêcher la transmission s’il devient plus large que la largeur 

spectrale du filtre. Il en résulte que ce filtre possède aussi un AoV propre. La Figure III-16 

présente deux images acquises avec un filtre Edmund Optic EDM/84-114 (λ = 527 nm, FWHM 

= 20 nm) pour la caméra POLIMI avec une focale de 9 𝑚𝑚. L’AoV est évalué à 30°, en accord 

avec les calculs reposant sur Fabry-Perot [170] qui ont estimé la valeur de l’AoV à 32°. 
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Figure III-16 : Images laser obtenues avec (a) et sans (b) filtre ; transmission angulaire déduite (c) du 

rapport entre les deux images selon une ligne horizontale. Une moyenne glissante de N=3 pixels a été 

appliquée pour réduire les oscillations dues aux inhomogénéités de la scène. 

Pour les distances focales larges, il apparaît que notre AoV est dominé par le zoom. Par 

exemple 𝐴𝑂𝑉𝑧𝑜𝑜𝑚 = 20° < 30° pour 𝑓′ = 24 𝑚𝑚. Cependant, l’AOV du zoom décroit avec 

la distance focale alors que celui du filtre reste constant. Ainsi, l’AoV devient dominé par le 

filtre lorsque la distance focale diminue en-deçà de 20 𝑚𝑚. Il faut cependant garder à l’esprit 

que cette observation n’est valable que pour notre prototype et notre filtre. Pour des applications 

nécessitant d’utiliser des filtres spectralement plus étroits, l’acceptance angulaire serait alors 

beaucoup plus faible. Dans l’objectif d’examiner l’impact du flou pour des scénarios d’imagerie 

classique, un imageur mono-statique et un imageur bi-statique (𝐵 = 0.14 𝑚 , équivalent à 

PAUILLAC) seront considérés par la suite. Chacun possède un angle de coupure plus ou moins 

large, allant de 𝑘 = 1 (légèrement plus grand que le champ de vue) à 𝑘 = +∞ (pas d’angle de 

coupure). La Figure III-17 présente un système {Capteur – Lentille}, son champ de vue associé 

(bleu) et l’AoV propre au prototype (orange), choisi tel que 𝑘 = 1.2. Une valeur de 𝑘 = 1 

permet d’agréger du flux extérieur car l’AoV est par définition un cercle et le FoV un rectangle. 
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Figure III-17 : Illustration des notions de champ de vue FoV (en bleu) et d'angle de vue AoV (en orange). 

Le champ de vue est directement dimensionné par la distance Lentille-Capteur et par les dimensions du 

capteur, alors que l’angle de vue est propre au système de transmission (Lentille). 

La Figure III-18 représente le rapport du signal intégré sur le capteur de modèle « avec 

flou » par le modèle « sans flou ». Comme ce rapport ne varie pas avec 𝐾𝑒𝑥𝑡, il a été représenté 

pour une valeur de 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.25 𝑚
−1. 

 

Figure III-18 : Rapport des signaux intégrés (modèle avec flou divisé par modèle sans flou) en fonction de 

la distance à l’image, pour différentes valeurs du coefficient 𝒌 = 𝑨𝒐𝑽/𝑭𝒐𝑽, dans une configuration 
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mono-statique (a) et bi-statique à 14 cm (b). 𝒇’ = 𝟏𝟎𝟎 𝒎𝒎, 𝑵𝑨 = 𝟑. 𝟕, 𝒅𝒊𝒗 =  𝟓. 𝟕°, 𝑲𝒆𝒙𝒕 = 𝟎. 𝟐𝟓 𝒎
−𝟏,

𝒘𝒍𝒂𝒔𝒆𝒓 = 𝟏 𝒎𝒎. 

Le flou permet une diminution significative du flux reçu proche du capteur lorsque 𝑘 = 1. 

A cette distance (< 1 𝑚), les tâches de flou sont très larges et une grande partie du flux est 

diluée hors du champ de vue, sans que du flux extérieur puisse être agrégé. L’effet du flou 

disparait naturellement dans la profondeur de champ (> 3.8 𝑚). L’augmentation de la valeur 

de 𝑘 (donc du flux collecté hors du champ de vue) contrebalance la dilution petit à petit. Dans 

le cas mono-statique, la dilution reste largement majoritaire pour le premier mètre quelle que 

soit la valeur de 𝑘, alors qu’une inversion du niveau des courbes est observée à partir de 𝑘 =

1.4 dans le cas bi-statique. Il est intéressant de noter que l’imageur disponible à l’ONERA 

dispose justement une valeur de 𝑘 ≈ 1.4 pour la caméra POLIMI. Bien que l’effet observé sur 

le rapport soit important pour le premier mètre, il est essentiel de considérer l’énergie intégrée 

par la caméra pour déterminer son potentiel imageur pour certaines conditions. La Figure 

III-19 et la Figure III-20 montrent la variation du rapport des énergies collectées avant le plan 

de mise au point avec la distance d’ouverture de la porte électronique pour deux valeurs 

différentes du coefficient d’extinction. Cette fois-ci, la valeur de 𝐾𝑒𝑥𝑡 impacte le rapport car 

elle influence directement les niveaux des courbes intégrées par le capteur. 

 

Figure III-19 : Rapport de l'énergie intégrée par la caméra (« sans flou » sur « flou ») en fonction de la 

distance d’ouverture de la porte électronique, pour un système mono-statique (a) et bi-statique à 14 cm 

(b). ). 𝒇’ = 𝟏𝟎𝟎 𝒎𝒎, 𝑵𝑨 = 𝟑. 𝟕, 𝒅𝒊𝒗 =  𝟓. 𝟕°, 𝑲𝒆𝒙𝒕 = 𝟎.𝟎𝟓 𝒎
−𝟏, 𝒘𝒍𝒂𝒔𝒆𝒓 = 𝟏 𝒎𝒎. 
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Figure III-20 : Rapport de l'énergie intégrée par la caméra (« sans flou » sur « flou ») en fonction de la 

distance d’ouverture de la porte électronique, pour un système mono-statique (a) et bi-statique à 14 cm (b). 

𝒇’ = 𝟏𝟎𝟎 𝒎𝒎, 𝑵𝑨 = 𝟑. 𝟕, 𝒅𝒊𝒗 =  𝟓. 𝟕°, 𝑲𝒆𝒙𝒕 = 𝟎. 𝟖𝟐 𝒎
−𝟏, 𝒘𝒍𝒂𝒔𝒆𝒓 = 𝟏 𝒎𝒎. 

Il apparaît que pour 𝑘 = 1 et 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.82 𝑚
−1 (épaisseur optique 𝜏𝑜𝑏𝑠 = 4.1), le modèle de 

flou diminue le flux total reçu par la caméra d’un facteur 58 (mono-statique) contre 1.13 (bi-

statique) alors que pour 𝑘 = 1 et 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.05 𝑚
−1 (𝜏𝑜𝑏𝑠 = 0.25), le modèle de flou diminue le 

flux total reçu par la caméra d’un facteur 27  (mono-statique) contre 1.05  (bi-statique). Le 

rapport des énergies intégrées est par conséquent bien dépendant de la turbidité du milieu. Dans 

le cas d’un système mono-statique, la modélisation du flou peut être critique pour des systèmes 

ne pouvant pas filtrer le premier mètre de turbidité. Au-delà de cette distance, l’impact est nul. 

Dans le cas bi-statique, l’impact reste modéré mais persiste plus loin (jusqu’à 2 𝑚 pour 𝑘 = 1). 

 Réduction de la variance par le modèle de flou 

Il a précédemment été montré que les calculs liés au phénomène de flou augmentaient la 

durée de calcul global du code de Monte-Carlo (paragraphe 3.2.4). Cette augmentation est 

proportionnelle à la multiplicité de diffusion qui est une fonction logarithmique du coefficient 

d’extinction. La Figure III-21 montre des images d’un plan homogène d’albédo 𝜔𝑝𝑙𝑎𝑛 = 1 

situé à 𝐿 = 5 𝑚 du prototype imageur. Ces images sont réalisées pour le modèle sans flou (a-

c) et le modèle avec flou (d-f), pour un nombre croissant de photons. Les images réalisées à 

partir du modèle avec flou sont bien moins bruitées. Cette observation s’explique par le fait que 

la lumière de retour du plan peut encore subir des événements de diffusion hors profondeur de 

champ en présence de turbidité. Dans le mode sans flou, ces événements de diffusion 

n’affecteront qu’un seul pixel, contre plusieurs en présence de flou. Ce partage de l’information 

permet à chaque pixel de recevoir plus d’information par événement de diffusion et est à 

l’origine d’une réduction de variance. 
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Figure III-21 : Images (𝟑𝟐 × 𝟑𝟐) d’un plan uniforme d’albédo 𝝎 = 𝟏 situé à 𝑳 = 𝟓 𝒎 pour le modèle de 

Monte-Carlo sans flou (a-c) et avec flou (d-f),et  pour un nombre croissant de photons Nph (de gauche à 

droite). Le signal cible représente la part de photons collectés par un pixel donné pour le créneau temporel 

correspondant au plan. Les paramètres optiques sont : 𝒇’ = 𝟏𝟎𝟎 𝒎𝒎, 𝑵𝑨 = 𝟑. 𝟕, 𝑩 = 𝟎 𝒎, 𝒅𝒊𝒗 =
 𝟓. 𝟕°, 𝑲𝒆𝒙𝒕 = 𝟎. 𝟖𝟐 𝒎

−𝟏, 𝒘𝒍𝒂𝒔𝒆𝒓 = 𝟏 𝒎𝒎. 

Le phénomène de flou peut être assimilé à une convolution spatiale de l’image 2𝐷 réalisée 

par l’instrument. Une telle convolution ne peut cependant pas être réalisée en post-traitement 

car la convolution dépend de chaque distance de diffusion. Afin de préciser l’accroissement de 

la convergence, des images (sans et avec flou) ont été réalisées pour un nombre croissant de 

photons 𝑁𝑝ℎ. Pour chacune de ces images, la différence quadratique relative 𝑄𝑑(𝑁𝑝ℎ) à une 

référence convergée (l’image avec flou réalisée pour le plus grand nombre de photons) a été 

calculée. Il en ressort (Eq. (III.34)) : 

 𝑸𝒅(𝑵𝒑𝒉) = √ ∑ (
𝑰𝒊,𝒋(𝑵𝒑𝒉) − 𝑰𝒊,𝒋(𝒄𝒐𝒏𝒗)

𝑰𝒊,𝒋(𝒄𝒐𝒏𝒗)
)

𝟐

(𝒊,𝒋)∈[𝟏,𝑵𝒑𝒊𝒙]
𝟐

 (III.34) 

La Figure III-22 représente la différence quadratique relative 𝑄𝑑 en fonction de 𝑁𝑝ℎ pour 

plusieurs valeurs de 𝐾𝑒𝑥𝑡, pour le modèle sans flou (en bleu) et avec flou (en orange). Afin de 

visualiser le gain de vitesse sur la convergence, un seuil de qualité arbitraire 𝑄𝑑 = 1 % est 

indiqué en rouge.  
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Figure III-22 : Variation de la différence quadratique relative 𝑸𝒅 entre les modèles sans flou (bleu) et avec 

flou (orange) et une image convergée de la scène imagée, pour un nombre croissant de photons envoyés 

𝑵𝒑𝒉. Plusieurs valeurs de 𝑲𝒆𝒙𝒕 sont représentées : (a) 𝟎. 𝟎𝟐𝟓 𝒎−𝟏, (b) 𝟎. 𝟐𝟓 𝒎−𝟏, (c) 𝟎. 𝟖𝟐 𝒎−𝟏. Les 

paramètres optiques utilisés sont : 𝒇’ = 𝟏𝟎𝟎 𝒎𝒎, 𝑵𝑨 = 𝟑. 𝟕, 𝑩 = 𝟎 𝒎, 𝒅𝒊𝒗 =  𝟓. 𝟕°, 𝑲𝒆𝒙𝒕 =
𝟎. 𝟖𝟐 𝒎−𝟏, 𝒘𝒍𝒂𝒔𝒆𝒓 = 𝟏 𝒎𝒎. 

Le gain de vitesse 𝑆𝑢𝑝 peut être compris comme le rapport entre les nombres de photons 

nécessaires pour atteindre ces seuils de qualité (cas sans flou divisé par cas avec flou). Des 

valeurs calculées de ce gain sont représentées Tableau III-4. 

Tableau III-4 : Rapport des vitesses de convergence Sup pour différentes valeurs du coefficient d’extinction 

Kext et différents seuils de qualité visés, respectivement 1 % (gauche) et 0.1 % (droite). 

𝐊𝐞𝐱𝐭 [m
−1]  𝐒𝐮𝐩(𝟏 %)  𝐒𝐮𝐩(𝟎. 𝟏 %)  

0.05  1.27  1.39  

0.25  4.16  24.9  

0.82  190  6474  

1.32  876  32680  

Le gain de vitesse est insensible au seuil de qualité visé pour les eaux très claires (par 

exemple 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.05 𝑚
−1) car un photon de retour de la scène a très peu de chances d’être 

diffusé par la colonne d’eau et donc de convoluer le signal cible. La probabilité de diffusion sur 

le chemin de retour augmente avec 𝐾𝑒𝑥𝑡 ce qui implique une plus grande réduction de variance. 

Pour 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.82 𝑚
−1, 𝑆𝑢𝑝 = 190, ce qui contrebalance clairement le temps CPU additionnel 

induits par les calculs de flou (𝑅 = 2.6 , Tableau III-3). Le modèle de flou est alors 

190/2.6 =  73 fois plus rapide que le modèle sans flou pour cette turbidité et pour la précision 

𝑄𝑑 = 1 %. Cependant, une telle précision n’est pas nécessairement suffisante pour obtenir une 

image finement convergée. Les simulations Figure III-21(c-d) sont encore faiblement 

convergées et présentent pourtant une valeur de 𝑄𝑑 ≈ 0.75 % < 1 %. A contrario, la Figure 

III-21(e) présente une simulation proche de la convergence, avec 𝑄𝑑 = 0.27 %. Un nouveau 

seuil de qualité 𝑄𝑑 = 0.1 %  est alors fixé. Le Tableau III-4 indique que les valeurs 
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d’accélération de la convergence pour ce nouveau seuil de qualité excèdent largement celles du 

précédent seuil pour des conditions de multi-diffusion. Cela signifie que plus la précision 

voulue sur l’image simulée est importante, plus le code prenant en compte le phénomène de 

flou est rapide. 

 Conclusions et perspectives d’utilisation d’IL3D 

Ce chapitre a permis d’introduire un modèle de Monte-Carlo (code IL3D) permettant de 

résoudre l’équation de transfert radiatif pour la configuration de l’imageur du prototype 

instrumental de l’ONERA nommé PAUILLAC. IL3D a été adapté aux problématiques 

d’imagerie courte portée. En particulier, le modèle de flou implémenté permet d’accélérer 

drastiquement la convergence du code de Monte-Carlo pour la restitution de scènes 3D. Les 

simulations 3D dans des milieux très denses étaient jusqu’à aujourd’hui impossibles à faire 

converger dans des intervalles de temps raisonnables pour le type de configuration étudié dans 

le cadre de ce travail. L’exemple traité au paragraphe 3.2.6 a révélé que la simulation pour 

𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.82 𝑚
−1 a été accéléré d’un facteur 73 pour un seuil de précision en RRMSE de 1 % 

sur l’image obtenue. Typiquement, le modèle ne prenant pas en compte le phénomène de flou 

(sans flou) aurait mis approximativement 70 jours à converger, ce qui n’est pas acceptable dans 

le cadre des applications visées. Ainsi, la prise en compte du flou dans le modèle mis au point 

dans cette thèse permet d’entrevoir la possibilité de faire de la simulation d’ondes 3D 

convergées pour des épaisseurs optiques importantes, ce qui n’était pas possible dans un temps 

raisonnable auparavant. Le chapitre IV visera dans un premier temps à valider ce modèle en 

diffusion simple, puis à l’utiliser afin d’étudier l’impact de la diffusion multiple sur la restitution 

de scènes 3D. 
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Le chapitre III a permis de mettre en place un modèle numérique (IL3D) permettant de 

résoudre l’équation de transfert radiatif pour une configuration imageur complexe observant 

une scène 3D quelconque. Ce chapitre vise à valider le modèle IL3D à l’aide de l’équation 

LiDAR pour des conditions de diffusion simple. Les variations du signal simulé lorsque la 

diffusion devient plus importante (diffusion multiple) et que les fonctions de phases deviennent 

plus prononcées vers les faibles angles de diffusion (diffusion dite « avant ») seront étudiées. 

Enfin, des métriques quantitatives représentatives du signal sont mises au point et définies pour 

permettre une validation expérimentale du modèle IL3D, laquelle sera examinée dans le 

chapitre V. 

 

  

IV. INFLUENCE DE LA DIFFUSION MULTIPLE 

ET DE LA CONFIGURATION DE 

L’IMAGEUR SUR LA QUALITÉ 

D’OBSERVATION D’UNE SCÈNE 3D 

Points clés 

• Validation du code IL3D en diffusion simple grâce à l’équation LiDAR bi-statique. 

• Etude de sensibilité de l’onde totale simulée par IL3D en condition de diffusion 

multiple pour des fonctions de phases fortement asymétriques entre les faibles et forts 

angles de diffusion. 

• Introduction de métriques représentatives de l’onde 3D détectée par la caméra. 

Contributions principales 

• Mise en évidence de la capacité de l’équation LiDAR bi-statique à calculer le signal 

théoriquement reçu par un imageur bi-statique. 

• Mise au point et définition de plusieurs métriques permettant de représenter l’onde 

totale de manière simplifiée, à la fois pour résumer l’onde intégrée (1D) et le retard 

moyen de la scène observée (2D). La complémentarité des métriques définies permet 

de différencier les processus physiques en jeu (𝐾𝑒𝑥𝑡, 𝛽) dans la modification de l’onde 

totale. 
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1. Validation du modèle IL3D en diffusion simple à partir de l’équation 

Lidar 

La validation du modèle IL3D dans une configuration de faible turbidité permet de se 

convaincre de la qualité du schéma d’émission laser, de réception caméra, de rétrodiffusion par 

le volume et de diffusion par la cible dure. Cette validation est importante pour vérifier que les 

différents flux (de retour du volume et de la cible dure) sont bien calculés par le modèle IL3D. 

L’équation LiDAR totale regroupe une partie volumique et une partie surfacique, chacune 

reposant sur la connaissance à priori de la configuration instrumentale par le biais de la fonction 

de recouvrement. Dans un premier temps, la fonction de recouvrement est déterminée à partir 

d’un algorithme de Monte-Carlo. Ensuite, les hypothèses de l’équation LiDAR sont discutées 

afin de définir une configuration dans laquelle valider le modèle IL3D. 

1.1. Application du formalisme de Monte-Carlo pour le calcul de la fonction de 

recouvrement instrumentale 

 Définition de la fonction de recouvrement instrumentale 

L’équation LiDAR traduit un bilan de flux lumineux. Elle permet de définir la proportion du 

flux émis qui sera intercepté par le module de réception (caméra) pour une distance d’aller-

retour donnée. Le calcul de ce flux reçu dépend de la rétrodiffusion, de l’extinction et de 

l’albédo du milieu, de la réflectance de la cible mais aussi de la part du flux émis pouvant être 

observé par le module de réception. La fonction de recouvrement 𝑑 → 𝜉(𝑑)  permet de 

représenter la part du flux laser émis qui intersecte avec le champ de vue de la caméra. La 

Figure IV-1 illustre ce concept pour un système LiDAR bi-statique. 

 

Figure IV-1 : Illustration du recouvrement entre le champ d'illumination laser et le champ de vue de la 

caméra. 
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L’intervalle de distance [𝑑𝑟𝑒𝑐,1 − 𝑑𝑟𝑒𝑐,2] correspond à l’ensemble des distances du LiDAR 

pour lesquelles il existe une intersection partielle entre le laser et la caméra. Lorsque le LiDAR 

est monostatique ou que le support du laser est non borné (par exemple un laser gaussien), il est 

possible que 𝑑𝑟𝑒𝑐,1 = 0. L’intervalle de distance [𝑑𝑓𝑜,1 − 𝑑𝑓𝑜,2] correspond aux distances de 

recouvrement complet entre laser et caméra, c’est-à-dire les distances 𝑑 telles que 𝜉(𝑑) = 1. 

Le recouvrement n’est jamais complet dès lors que la loi du laser n’est pas de support borné. 

En pratique, une majorité des méthodes de calcul analytique de la fonction de recouvrement se 

base sur les 4 distances [𝑑𝑟𝑒𝑐,1, 𝑑𝑟𝑒𝑐,2, 𝑑𝑓𝑜,1, 𝑑𝑓𝑜,2]. Par exemple, les auteurs de [82] supposent 

un champ d’illumination homogène et conique et calculent pour chaque sous-intervalle 

l’expression de la fonction de recouvrement dans le plan du détecteur, c’est-à-dire en prenant 

en compte analytiquement le flou induit par la distance observée sur le capteur. Cette approche 

présente l’inconvénient de se restreindre à un modèle d’illumination de laser homogène. Il est 

en outre possible de proposer une formulation intégrale de la fonction de recouvrement pour un 

imageur mono-statique ou bi-statique dans le cadre d’un laser de type gaussien ou Top-Hat 

(voir définition au paragraphe 2.4.2 du chapitre III). Par exemple pour un imageur mono-

statique de type gaussien, il est possible d’écrire (Eq. (IV.1)) : 

 𝝃(𝒅) =
𝟐

𝝅𝒘𝟐(𝒅)
∫ 𝒆𝒙𝒑(−

𝟐𝝆𝟐

𝒘𝟐(𝒅)
)

+∞

𝟎

𝒖(𝝆,𝒅) 𝟐𝝅𝝆 𝒅𝝆 (IV.1) 

Avec 𝑤(𝑧) le rayon de l’empreinte laser à la distance 𝑑, 𝜌 la distance radiale par rapport à 

l’axe de vision de la caméra et 𝑢(𝜌, 𝑑) la part de flux originaire du point (𝜌, 𝑑) effectivement 

conjugué sur la caméra. Le calcul de 𝜉 peut alors être réalisé numériquement en approximant 

l’intégrale. Pour un détecteur circulaire, le calcul de 𝑢(𝜌, 𝑑) est une intersection cercle-cercle 

qui est simplement calculable analytiquement. Pour un détecteur carré, le calcul de 𝑢(𝜌, 𝑑) 

correspond à une intersection rectangle-cercle dont il n’existe pas de solution analytique simple 

[171]. Il est ainsi nécessaire de calculer cette intersection numériquement par la méthode 

présentée dans l’algorithme 2 du chapitre III. Cette double intégration peut rendre le calcul 

fastidieux. De plus, la formulation analytique de 𝜉 se restreint à des lois analytiques du laser 

(Gaussien, Top-Hat) et elle n’est donc pas généralisable à un système réel.  

 Calcul de la fonction de recouvrement par la méthode de Monte-Carlo 

Une alternative pour calculer la fonction de recouvrement consiste à utiliser la méthode de 

Monte-Carlo. Cette méthode a déjà été validée dans la littérature [83]. Elle a été par conséquent 

retenue dans ce travail notamment car elle est proche du fonctionnement du modèle IL3D (voir 

section 2 du chapitre III) avec les caractéristiques suivantes : 

1. Les photons sont émis selon la loi laser choisie comme présenté au paragraphe 2.4.2 

du chapitre III. 
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2. Les photons émis par la source laser se propagent en ligne droite (sans diffusion) sur 

un intervalle de calcul 𝑑 ∈ [0, 𝑑𝑚𝑎𝑥]. En fonction de la résolution en profondeur 

voulue pour le calcul de la fonction de recouvrement, un nombre de distances de 

calcul 𝑛𝑑 est choisi. La résolution en profondeur est alors 𝛿𝑑 = |𝑑𝑚𝑎𝑥 − 𝑑𝑚𝑖𝑛|/𝑛𝑑  . 

3. Pour toute distance 𝑑𝑖 = 𝑖 × 𝛿𝑑, un événement de diffusion retour est forcé. La part 

de flux de retour dans le diaphragme ayant effectivement intersecté avec le capteur, 

soit 𝑢(𝜌, 𝑑𝑖), est calculé. 

4. Après un grand nombre d’émissions de photons, le calcul moyen de 𝑢(𝜌, 𝑑𝑖) pour 

chaque distance 𝑑𝑖  donne une expression �̂�(𝑑𝑖) de la moyenne du flux détectable 

pour cette distance. Cette valeur moyenne �̂�(𝑑𝑖)  correspond à la fonction de 

recouvrement. 

Cette approche est très proche du calcul intégral présenté Eq. (IV.1) mais s’exprime sous 

forme d’une intégrale de chemin à un seul sommet dans le volume, prédéfini par la direction 

tirée aléatoirement selon la distribution radiale du laser. L’intérêt de cette approche réside dans 

la capacité à calculer la fonction de recouvrement pour différents types de laser dont les lois ne 

sont pas nécessairement analytiques. Une application de cette méthode pour calculer la fonction 

de recouvrement du prototype de l’ONERA (PAUILLAC) sur base de la distribution d’émission 

de son laser sera présenté à la sous-section 1.3 du chapitre V. Le chapitre actuel se concentre 

quant à lui sur trois configurations d’émission / réception présentées dans le Tableau IV-1. Ces 

trois configurations permettent de représenter des cas d’imagerie différents. La première 

configuration correspond à un champ d’émission / réception très restreint représentatif d’un 

imageur à balayage. Les imageurs à balayage sont en général monostatiques et recouvrent donc 

normalement plus vite. Cette configuration vise à mélanger les caractéristiques d’un imageur à 

balayage avec la bistaticité de PAUILLAC. Les configurations #2 et #3 correspondent quant à 

elles à des configurations reproductibles avec PAUILLAC qui seront étudiées 

expérimentalement au chapitre V. 

Tableau IV-1 : Présentation des différentes configurations imageurs étudiées dans ce chapitre. Les autres 

paramètres imageurs sont fixés à  𝑩 = 𝟎.𝟏𝟒 𝒎, 𝒓𝒅𝒊𝒂𝒇 = 𝟎. 𝟎𝟏𝟑𝟓 𝒎, 𝒏𝒙 = 𝒏𝒚 = 𝟑𝟐, 𝒑𝒙 = 𝒑𝒚 =

𝟏𝟓𝟎 × 𝟏𝟎−𝟔 𝒎. Deux types de laser (Gaussien, Top-Hat) sont étudiés pour chaque configuration. 

Paramètre imageur Configuration #1 Configuration #2 Configuration #3 

Distance focale [𝑚] 1.60  0.142  0.061  

Divergence laser [𝑟𝑎𝑑] 0.002  0.027  0.063  

Waist laser [𝑚] 0.001  0.021  0.034  
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 Dépendance de la fonction de recouvrement à la configuration d’imagerie 

Ce paragraphe vise à montrer et discuter les formes de fonction de recouvrement observées 

pour les 3 configurations. La Figure IV-2 représente les fonctions de recouvrement calculées 

pour chacune des 3 configurations.  

 

Figure IV-2 : Fonctions de recouvrement calculées par le code de calcul de la fonction de recouvrement 

pour les 3 configurations imageur étudiées. Les autres paramètres imageurs sont fixés à  𝑩 = 𝟎.𝟏𝟒 𝒎, 

𝒓𝒅𝒊𝒂𝒇 = 𝟎. 𝟎𝟏𝟑𝟓 𝒎, 𝒏𝒙 = 𝒏𝒚 = 𝟑𝟐, 𝒑𝒙 = 𝒑𝒚 = 𝟏𝟓𝟎 × 𝟏𝟎
−𝟔 𝒎. 

La première configuration (configuration #1) correspond à un laser très peu divergent couplé 

à une caméra de champ de vue très restreint. Comme le système est bi-statique, le recouvrement 

n’a pas lieu au niveau du capteur ce qui permet naturellement de filtrer la turbidité sur les 

premiers mètres. Il n’y a en effet presque aucun signal pour une distance inférieure à 7.5 𝑚 

pour les deux types de laser. Cette configuration permet notamment d’obtenir un recouvrement 

maximal et constant sur une distance courte (10 − 11 𝑚) englobant la scène. Les deux autres 

configurations (configurations #2 et #3) correspondent à des champs d’émission et de réception 

plus larges. Leurs recouvrements respectifs se situent donc plus proche du capteur, ce qui limite 

le filtrage de la turbidité mais permet d’obtenir un recouvrement maximal et constant plus large 

autour de la scène (à partir de 7.5 𝑚 pour la configuration #2 et 6 𝑚 pour la configuration #3). 

Le laser gaussien est associé à un recouvrement plus proche de l’imageur que le laser Top-Hat 

car son support n’est pas limité à l’intervalle 𝜃𝑒𝑚𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 ∈ [0, 𝜃𝑑𝑖𝑣]. Une faible portion du flux 

lumineux gaussien est donc émise à des angles plus larges là où le laser Top-Hat est limité. 

Lorsque le champ de vue est adapté à la divergence du laser, l’étalement angulaire du flux 

gaussien conduit à une proportion plus faible d’énergie dans le champ de vue. Cela explique 

que le recouvrement maximal du système gaussien est plus faible que celui du système Top-

Hat pour les 3 configurations (40 % contre 52 % en configuration #1, 38 % contre 49 % en 

configuration #2 et 39 % contre 50 % en configuration #3). Ainsi, le laser Top-Hat semble être 

plus approprié que le laser gaussien pour deux raisons : (i) son recouvrement est plus tardif ce 

qui permet de mieux filtrer la turbidité du milieu et (ii) son recouvrement est plus important ce 

qui permet de limiter la perte d’énergie laser envoyée au milieu. 
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1.2. Comparaison du modèle IL3D avec l’équation LiDAR  

 Retour sur les hypothèses nécessaires à la dérivation de l’équation LiDAR 

Il est essentiel de bien comprendre les hypothèses de l’équation LiDAR afin de pouvoir 

comparer ses résultats analytiques avec les sorties du modèle IL3D.  

L’équation LiDAR volumique nécessite que : (i) la turbidité soit assez faible pour supposer 

un régime de diffusion simple et (ii) l’imageur soit monostatique, c’est-à-dire que l’émission 

laser et la réception caméra sont co-localisées au-même point. En effet, la première hypothèse 

permet d’assurer que le flux retour sur la caméra correspond à un aller-retour simple, vu qu’une 

seule diffusion est autorisée. La seconde hypothèse permet d’assurer que l’aller-retour est 

réalisé à 180°, car le photon doit être de retour sur la caméra qui est co-localisée avec le laser. 

L’équation LiDAR pour une cible dure nécessite l’hypothèse (i-ii) ainsi que (iii) le 

formalisme de Beer-Lambert soit respecté, ce qui suppose que le flux absorbé ou diffusé plus 

d’une fois ne contribuera pas au signal reçu. Cette hypothèse est différente de l’hypothèse (i), 

car elle ne suppose pas que la diffusion soit simple, mais simplement que toute diffusion ne 

contribuera pas au signal utile. En effet, l’équation de Beer-Lambert permet de relier la perte 

de flux le long d’un trajet de la lumière à l’absorption et la diffusion. Tant que l’ensemble des 

événements d’absorption et de diffusion ne contribuent pas au signal, cette équation se vérifie. 

Cependant, l’hypothèse (i) reste nécessaire car l’équation LiDAR pour une cible dure couple 

l’équation de Beer-Lambert à la fonction de recouvrement dont le calcul suppose que la 

diffusion soit simple. L’impact de ces hypothèses sur les écarts entre l’équation LiDAR et une 

courbe simulée par le modèle IL3D est discuté ci-après. 

(i) Hypothèse de diffusion simple 

L’hypothèse de diffusion simple suppose que le flux retour sur la caméra n’a été diffusé 

qu’une seule fois par le milieu. Cela suppose que le flux retour a simplement été rétrodiffusé 

pour la partie volumique (i.e., située entre le capteur et la scène d’intérêt) de l’onde reçue par 

le capteur (0 → 10.5 𝑚) (Figure IV-3(a)) et donc qu’il ne peut revenir sur le capteur que pour 

des distances de recouvrement non nulles (à partir de 𝑑𝑟𝑒𝑐,1). Dès lors que de la diffusion 

multiple est possible, un flux non nul peut être observé hors de la zone de recouvrement (Figure 

IV-3(b)).  
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Figure IV-3 : Illustration de la notion de distance de recouvrement en diffusion simple (a) et possibilité de 

retour de flux pré-recouvrement en diffusion multiple. 

Ainsi, même dans des conditions de très faible turbidité, un flux non nul peut être observé 

par le modèle IL3D alors qu’aucun flux n’existe dans le cadre de l’équation LiDAR. Fort 

heureusement, ces flux restent très faibles. La métrique de comparaison entre le modèle IL3D 

et l’équation LiDAR sera l’erreur quadratique moyenne relative RRMSE. Comme l’écart relatif 

entre un flux nul et un flux très faible est infini, il ne sera pas pertinent de comparer les deux 

modèles pour 𝑑 ≤ 𝑑𝑟𝑒𝑐,1.  

(ii) Hypothèse d’imageur mono-statique 

L’hypothèse d’imageur mono-statique signifie que le flux est rétrodiffusé vers le capteur 

systématiquement pour un angle de 180°  (aller-retour) (paragraphe 3.2.1 du chapitre I). 

Lorsque le système est bi-statique, l’angle de rétrodiffusion vers le capteur peut différer de 180°. 

Si la fonction de phase est isotrope, cela n’aura pas d’impact car 𝛽(𝜃𝐿) ≈ 𝛽(180°). Cela n’est 

plus le cas lorsque la fonction de phase est fortement asymétrique (i.e., prononcée vers l’avant). 

Il est donc nécessaire de vérifier si l’équation LiDAR mono-statique diffère plus que le modèle 

IL3D dans le cas d’une fonction asymétrique par rapport au cas isotrope. Cette vérification sera 

faite au paragraphe 1.2.2 dans lequel l’utilité d’un modèle bi-statique de l’équation LiDAR sera 

justifiée. 

(iii) Hypothèses de Beer-Lambert 

La loi de Beer-Lambert suppose que le flux reçu 𝐼𝑟 correspond à une diminution du flux 

incident 𝐼0 due aux phénomènes d’absorption et de diffusion, soit (Eq. (IV.2)) : 
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 𝑲𝒆𝒙𝒕 = 𝒂 + 𝒃 = 𝐥𝐧 (
𝑰𝟎
𝑰𝒓
) (𝐈𝐕. 𝟐) 

Cette loi suppose implicitement que tout événement d’absorption ou de diffusion ne 

contribuera pas au flux reçu, ce qui est vrai pour l’absorption car la lumière est alors dissipée 

en chaleur dans le milieu ou réémise à une autre longueur d’onde (fluorescence). Ce n’est en 

revanche pas systématiquement le cas pour la diffusion. En effet, un événement de diffusion 

orienté vers l’avant (i.e., faibles angles de diffusion) peut rester dans le champ de vue de la 

caméra et ainsi continuer à contribuer au signal. Pour limiter ce phénomène, les systèmes 

optiques utilisés possèdent en général un champ d’illumination et un champ d’observation très 

restreints (Figure IV-4(a)). Tout événement de diffusion au-delà d’un angle 𝜃𝑙𝑖𝑚 très faible ne 

contribuera donc pas au signal. Lorsque la densité cumulée de la fonction de phase en dessous 

de l’angle limite Β̃(𝜃𝑙𝑖𝑚) est très faible (≪ 1), la part du flux diffusé contribuant au signal peut 

alors être négligée. Cependant, lorsque le système ne possède plus de champ d’illumination et 

d’observation restreints (Figure IV-4(b)) ou que la fonction de phase est trop prononcée vers 

l’avant, la densité cumulée Β̃(𝜃𝑙𝑖𝑚) devient significative par rapport à 1, l’hypothèse de Beer-

Lambert n’est plus vérifiée.  

 

Figure IV-4 : Illustration d’une configuration expérimentale qui respecte les hypothèses de la loi de Beer-

Lambert (a) et d’une configuration pour laquelle le flux diffusé peut contribuer au flux observé (b). 

Dans le cadre de la comparaison entre le modèle IL3D et l’équation LiDAR, l’hypothèse de 

Beer-Lambert aura tout de même un impact même lorsque la diffusion est simple. La force de 

cet impact dépend principalement de l’orientation vers l’avant de la diffusion. Pour l’exemple, 

imaginons une particule diffusant systématiquement le flux vers l’avant (i.e., à 𝜃𝑑𝑖𝑓𝑓 = 0°). 

Cela implique que chaque événement de diffusion ne change rien à la distribution du flux laser. 

Une mesure de flux dans cette configuration conduira donc à estimer une diffusion nulle. Cet 
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exemple simple permet de comprendre que plus l’orientation du flux à lieu vers l’avant, moins 

la diffusion impacte le champ lumineux, ce qui conduit à des écarts à la théorie de Beer-Lambert.  

 Justification de l’équation LiDAR bi-statique 

Pour illustrer les limites de l’équation LiDAR mono-statique dans une configuration réelle, 

le modèle IL3D est utilisé dans une configuration respectant l’hypothèse (i) de diffusion simple 

(𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.001 𝑚
−1 et cible à 10.5 𝑚). Deux fonctions de phase sont utilisées. La première 

fonction de phase (Figure IV-5(a)) est de type Rayleigh (loi Log-Normale de très faible rayon 

modal 𝑅𝑚 = 0.01 𝜇𝑚) et la seconde fonction de phase (Figure IV-5(b)) est beaucoup plus 

prononcée vers l’avant (loi de distribution de taille de Junge avec l’exposant 𝑠 = −4.0). Les 

particules des deux fonctions de phase sont d’origine organique avec un indice de réfraction 

(par rapport à l’eau) 𝑛𝑝 = 1.05 . La configuration d’imagerie correspond aux paramètres 

imageurs précisés au Tableau IV-1 (configuration #2), et une cible homogène d’albédo 

𝜌𝑠𝑢𝑟𝑓 = 0.3 placée à une distance 𝑑 =  10.5 𝑚 du prototype imageur qui englobe l’ensemble 

du champ de vue.  

 

Figure IV-5 : Comparaison du rapport entre le flux reçu par la caméra (𝑬𝒕𝒐𝒕) et le flux émis par le laser 

(𝑬𝟎) simulée par le modèle IL3D et l’équation LiDAR mono-statique : 𝑲𝒆𝒙𝒕 = 𝟎. 𝟎𝟎𝟏 𝒎
−𝟏 , configuration 

imageur #2, fonction de phase de type Rayleigh (loi Log-Normale) à gauche et de type particule organique 

(loi de Junge avec un exposant 𝒔 = −𝟒. 𝟎) à droite. La partie supérieure compare les résultats intégrés sur 

le capteur alors que la partie inférieure présente l’écart relatif RRMSE entre les 2 modèles (IL3D et 

équation LIDAR) ainsi que la valeur moyenne de RRMSE (notée 𝑹𝑹𝑴𝑺𝑬̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅) sur l’intervalle de 

recouvrement de la configuration #2 du prototype imageur soit [𝟏. 𝟖𝟓 − 𝟏𝟎. 𝟓𝟏] 𝒎. 

Les résultats obtenus avec le modèle IL3D et l’équation LiDAR sont similaires dans les deux 

configurations, hormis sur les intervalles [0 − 1.85] 𝑚  et [10.5 − 12] 𝑚 . L’intervalle [0 −

1.85] 𝑚 est une zone sur laquelle il n’y a pas de recouvrement entre l’émission et la réception. 

L’intervalle [10.5 − 12] 𝑚 correspond aux photons dont le retard est supérieur à la distance de 
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la cible (qui occupe tout le champ de vue). Ces photons ont donc été diffusés sur le chemin 

retour ce qui a augmenté leur temps de vol. Dans le cas des deux intervalles, l’équation LiDAR 

basée sur une hypothèse de diffusion simple (rétrodiffusion pour le premier intervalle et 

diffusion surfacique pour le second) ne peut donc prévoir ces deux phénomènes, expliquant 

ainsi la différence observée avec le modèle IL3D.  

Comme précisé dans le paragraphe 1.2.1, le calcul de la RRMSE pour les distances 𝑑 ≤

𝑑𝑟𝑒𝑐,1 n’a pas de sens. Le calcul de la RRMSE n’a pas de sens non plus après la cible (𝑑 >

𝑑𝑜𝑏𝑠 = 10.5 𝑚) car le flux stoppé par la cible n’est pas prévu par l’équation LiDAR. La 

comparaison entre l’équation LiDAR et le modèle IL3D se base donc sur le calcul de la RRMSE 

de la distance de recouvrement (𝑑𝑟𝑒𝑐,1) à la distance de la cible (𝑑𝑜𝑏𝑠 = 10.5 𝑚). Pour la 

fonction de phase de type Rayleigh, la valeur de la RRMSE reste très faible (≈ 2%) alors 

qu’elle est très forte pour des hydrosols organiques (≈ 23 %) avec une tendance à diminuer 

pour les fortes distances. Cette différence vient du fait que l’équation LiDAR mono-statique ne 

prend pas en compte l’angle moyen de retour du flux 𝜃𝐿
𝐵 pour une distance donnée (voir Figure 

I-5). Il est ainsi nécessaire d’introduire l’équation LiDAR bi-statique pour réduire les écarts 

avec le modèle IL3D. La Figure IV-6 est similaire à la Figure IV-5 mais pour l’équation 

LiDAR bi-statique.   

 

Figure IV-6 : Comparaison du rapport entre le flux reçu par la caméra (𝑬𝒕𝒐𝒕) et le flux émis par le laser 

(𝑬𝟎) simulée par le modèle IL3D et l’équation LiDAR bi-statique  : 𝑲𝒆𝒙𝒕 = 𝟎. 𝟎𝟎𝟏 𝒎
−𝟏 , configuration 

imageur #2, fonction de phase de type  Rayleigh (loi Log-Normale) à gauche et de type particule organique 

(loi de Junge avec un exposant 𝒔 = −𝟒. 𝟎) à droite. La partie supérieure compare les résultats intégrés sur 

le capteur alors que la partie inférieure présente l’écart relatif (RRMSE) entre les 2 modèles (IL3D et 

équation LIDAR) ainsi que la valeur moyenne de RRMSE (notée 𝑹𝑹𝑴𝑺𝑬̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅) sur l’intervalle de 

recouvrement de la configuration #2 du prototype imageur soit [𝟏. 𝟖𝟓 − 𝟏𝟎. 𝟓𝟏] 𝒎. 
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Les flux simulés par le modèle IL3D sont désormais très similaires à ceux simulés avec 

l’équation LIDAR bi-statique avec une valeur de 𝑅𝑅𝑀𝑆𝐸 presque inchangée pour la fonction 

de phase de type Rayleigh (1.94 %) et très inférieure au cas de l’équation LIDAR mono-

statique dans le cas des hydrosols ( 2.19 %  contre 22.63 %  dans le cas mono-statique). 

L’introduction du mode bi-statique de l’équation LiDAR permet de valider le modèle IL3D en 

diffusion simple.  

 Validation multiparamétrique du modèle IL3D en diffusion simple 

Afin de valider plus généralement le modèle IL3D en diffusion simple, les simulations sont 

comparées aux prévisions de l’équation LiDAR pour les 3 configurations imageur du Tableau 

IV-1 et des fonctions de phases variables présentées dans le Tableau IV-2. 

Tableau IV-2 : Description des fonctions de phase utilisées (basées sur la distribution de taille et l’indice 

de réfraction des particules) pour les études de sensibilité et de validation du modèle IL3D.  

Abréviation  Description  

LN001 Granulométrie Log-Normale (𝑟𝑚 = 0.01 𝜇𝑚, 𝜎 = 0.34 𝜇𝑚) et 𝑛𝑝 = 1.05 

LN03 Granulométrie Log-Normale (𝑟𝑚 = 0.3 𝜇𝑚, 𝜎 = 0.34 𝜇𝑚) et 𝑛𝑝 = 1.05 

LN1 Granulométrie Log-Normale (𝑟𝑚 = 1.0 𝜇𝑚, 𝜎 = 0.34 𝜇𝑚) et 𝑛𝑝 = 1.05 

J40 Granulométrie Junge (𝑠 = −4.0) et 𝑛𝑝 = 1.05 

J32 Granulométrie Junge (𝑠 = −3.2) et 𝑛𝑝 = 1.05 

Le Tableau IV-3 présente les écarts relatifs (RRMSE) entre le modèle IL3D et l’équation 

LiDAR (bi-statique) pour une turbidité 𝐾𝑒𝑥𝑡 variable tout en restant dans l’hypothèse d’une 

diffusion simple (épaisseur optique 𝜏𝑜𝑏𝑠 < 0.1), pour une illumination laser de type Top-Hat. 

Tableau IV-3 : Ecart quadratique relatif moyen (𝑹𝑹𝑴𝑺𝑬̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ en %) entre le modèle IL3D et l’équation LiDAR 

pour un laser de type Top-Hat. Les valeurs de 𝑹𝑹𝑴𝑺𝑬̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅  sont calculées sur l’intervalle [𝒅𝒓𝒆𝒄,𝟏 − 𝒅𝒐𝒃𝒔].  

 𝑲𝒆𝒙𝒕  Configuration #1 Configuration #2 Configuration #3 

LN001 0.001 𝑚−1  2.28 1.12 0.88 

0.005 𝑚−1  2.01 1.19 1.01 

0.01 𝑚−1  1.94 1.13 1.03 

LN03 0.001 𝑚−1  2.44 1.18 0.86 

0.005 𝑚−1  2.03 1.41 1.61 

0.01 𝑚−1  1.94 1.8 2.84 

LN1 0.001 𝑚−1  2.3 0.75 0.66 

0.005 𝑚−1  1.91 1.16 1.75 
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0.01 𝑚−1  1.83 1.8 3.38 

J40 0.001 𝑚−1  2.27 1.16 1.89 

0.005 𝑚−1  1.67 4.67 8.3 

0.01 𝑚−1  1.83 12.18 17.36 

J32 0.001 𝑚−1  2.23 0.8 1.91 

0.005 𝑚−1  1.72 4.53 7.24 

0.01 𝑚−1  3.43 14.41 14.27 

Le Tableau IV-4 présente les valeurs de RRMSE entre le modèle IL3D et l’équation LiDAR 

pour une illumination laser de type gaussienne. 

Tableau IV-4 : Ecart quadratique relatif moyen (𝑹𝑹𝑴𝑺𝑬̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ en %) entre le modèle IL3D et l’équation LiDAR 

pour un laser de type gaussien. Les valeurs de 𝑹𝑹𝑴𝑺𝑬̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅  sont calculées sur l’intervalle [𝒅𝒓𝒆𝒄,𝟏 − 𝒅𝒐𝒃𝒔]. 

 𝑲𝒆𝒙𝒕  Configuration #1 Configuration #2 Configuration #3 

LN001 0.001 𝑚−1  2.39 0.87 0.78 

0.005 𝑚−1  2.14 0.85 0.86 

0.01 𝑚−1  2.05 0.75 0.9 

LN03 0.001 𝑚−1  2.48 0.9 0.86 

0.005 𝑚−1  2.05 1.02 1.63 

0.01 𝑚−1  1.89 1.41 2.9 

LN1 0.001 𝑚−1  2.41 0.7 0.59 

0.005 𝑚−1  1.95 1.07 1.41 

0.01 𝑚−1  1.74 1.92 3.2 

J40 0.001 𝑚−1  2.52 0.83 2.21 

0.005 𝑚−1  1.45 4.56 10.82 

0.01 𝑚−1  2.26 11.25 21.0 

J32 0.001 𝑚−1  2.56 1.5 5.29 

0.005 𝑚−1  1.15 5.5 8.74 

0.01 𝑚−1  2.91 12.08 16.38 

L’ensemble des fonctions de phases Log-Normales (LN001, LN03 et LN1) conduisent à des 

écarts relatifs très faibles entre le modèle IL3D et équation LiDAR (𝑅𝑅𝑀𝑆𝐸 ≤ 3.38 % pour 
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𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.001 − 0.01 𝑚
−1) quelle que soit la configuration et le modèle laser utilisés. Cela 

signifie que le modèle IL3D est capable de reproduire le schéma d’émission, de diffusion et de 

réception dans des conditions de faible turbidité. Il apparait que la différence relative entre le 

modèle IL3D et l’équation LiDAR augmente (en moyenne) avec 𝐾𝑒𝑥𝑡 aussi bien pour le laser 

gaussien que le laser Top-Hat, ce qui est cohérent étant donné que les hypothèses de l’équation 

LiDAR sont de moins en moins vérifiées lorsque la turbidité augmente. L’écart relatif augmente 

particulièrement pour les fonctions de phases fortement asymétriques (J40 et J32) pour 

lesquelles la différence relative peut atteindre 21.0 %  lorsque 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.01 𝑚
−1  contre 

seulement 2.26 %  pour 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.001 𝑚
−1 . Cependant, l’écart à l’équation LIDAR 

n’augmente pas toujours avec 𝐾𝑒𝑥𝑡, comme observé pour les fonctions de phases isotropes (loi 

Log-Normale Rayleigh) en configuration #1. Cela est lié au fait que les simulations avec IL3D 

ont été générées pour un nombre de photons constant 𝑁𝑝ℎ = 40 × 10
8 . Lorsque 𝐾𝑒𝑥𝑡 =

0.001 𝑚−1, les photons sont en général 10 fois moins diffusés que lorsque 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.01 𝑚
−1 

et les flux calculés par le modèle IL3D sont donc moins précis en raison du manque de 

convergence du code de Monte-Carlo, d’où leurs différences relatives plus grandes au modèle 

LiDAR. En résumé, les valeurs de RRMSE entre les sorties du modèle IL3D et l’équation 

LiDAR ont été calculées pour : 

• Les trois configurations imageur définies au Tableau IV-1. 

• Deux modèles d’émission laser (Gaussien, Top-Hat).  

• 5 fonctions de phases couvrant les cas isotropes à fortement orientées vers l’avant. 

• 3 conditions de turbidité variant de 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.001 𝑚
−1 à 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.01 𝑚

−1, soit une 

épaisseur optique variable de 𝜏 = 0.0105 à 𝜏 = 0.105. 

Pour l’ensemble de ces paramètres, les simulations du modèle IL3D restent très cohérentes 

avec celles basées sur l’équation LiDAR, ce qui confirme la validation du modèle IL3D en 

diffusion simple. Une exception concerne toutefois les fonctions de phase très prononcées vers 

l’avant lorsque 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.01 𝑚
−1 pour lesquelles des photons diffusés plus d’une fois et vers 

l’avant conduisent au non-respect des hypothèses (i) et (iii) de l’équation LiDAR. Cette section 

a été l’occasion de montrer que le modèle IL3D diverge de l’équation LiDAR quand 𝐾𝑒𝑥𝑡 

augmente. Cela est dû à des effets de diffusion multiple et est amplifié pour des cas de particules 

diffusant de manière non isotrope. La section 2 vise à mettre en évidence l’impact de la diffusion 

multiple et de l’asymétrie des fonctions de phases vers les petits angles de diffusion sur la forme 

de l’onde complète reçue par la caméra.  

2. Impact des propriétés optiques du milieu sur l’onde complète simulée 

La diffusion multiple et la forte asymétrie vers les faibles angles de diffusion des fonctions 

de phases impliquent des écarts potentiellement importants aux lois simplifiées telles que 
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l’équation LiDAR. Cette section vise à montrer l’impact de ces deux propriétés optiques sur la 

forme de l’onde complète reçue par la caméra à travers une étude de sensibilité.  

2.1. Présentation de l’étude de sensibilité 

Les configurations d’imagerie considérées pour étudier la sensibilité de l’onde complète aux 

processus de diffusion multiple et à la forme de la fonction de phase ont été précédemment 

précisées Tableau IV-1. Pour chaque configuration, l’objectif est d’étudier la variation de 

l’onde complète simulée par le modèle IL3D avec le coefficient d’extinction (𝐾𝑒𝑥𝑡). Plusieurs 

fonctions de phase sont étudiées, chacune de type Log-Normale avec un écart type fixe de 

0.34 𝜇𝑚 et un rayon modal variable 𝑅𝑚 ∈  [0.01 −  10] 𝜇𝑚. La scène observée correspond à 

deux plans homogènes lambertiens situés à distance 𝑑1 = 10.5 𝑚 et 𝑑2 = 11.38 𝑚, chacun 

occupant chacun la moitié du champ de vue (Figure IV-7). Selon la configuration étudiée, le 

champ de vue et la divergence du laser sont plus ou moins larges, ce qui impactera le signal 

observé par la caméra.  

 

Figure IV-7 : Illustration de la configuration de la scène observée simulée par le modèle IL3D (a), 

exemple d'une carte de retard moyen calculée à partir du modèle IL3D (b). 

L’onde complète reçue par la caméra correspond à une onde à 3 dimensions (2D pour le 

capteur 32 × 32  et 1D pour la distance télémétrée par chaque pixel). D’abord, l’étude de 

sensibilité se concentre sur l’onde 1D intégrée sur le capteur 𝑑 → �̃�𝑖𝑛𝑡(𝑑) = ∑ �̃�𝑖,𝑗(𝑑)𝑖,𝑗 . 

Ensuite, l’étude vise à étudier la forme de la restitution 3D de la scène observée. Cette scène 

correspond aux deux plans distants en forme de marche d’escalier présentés en Figure IV-7(b). 

Cette restitution 3D est résumée par une matrice 32 × 32  de distances, notée 

(𝑑𝑖,𝑗)(𝑖,𝑗)∈[1,𝑛𝑥]×[1,𝑛𝑦]
 avec 𝑑𝑖,𝑗 la distance (en m) de la portion de scène observée par le pixel 

(𝑖, 𝑗). Un exemple de restitution de la scène en marche d’escalier est donné Figure IV-7(b). Le 

retard moyen est calculé à partir de la formule de l’espérance (Eq. (IV.3)) : 
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 𝒅𝒊,𝒋(𝒅𝒎𝒊𝒏, 𝒅𝒎𝒂𝒙) =
∑ �̃�𝒊,𝒋(𝒅𝒏) × 𝒅𝒏
𝑵𝒎𝒂𝒙
𝒏=𝑵𝒎𝒊𝒏

∑ �̃�𝒊,𝒋(𝒅𝒏)
𝑵𝒎𝒂𝒙
𝒏=𝑵𝒎𝒊𝒏

 (IV.3) 

avec [𝑑𝑚𝑖𝑛, 𝑑𝑚𝑎𝑥]  les distances minimales et maximales sur lesquelles les retards sont 

calculés, en général choisies pour encadrer la scène afin de minimiser le signal de retour de la 

partie turbide du milieu dans le calcul du retard moyen. Le choix de 𝑑𝑚𝑖𝑛 et 𝑑𝑚𝑎𝑥 est en général 

réalisé en post-traitement par analyse de l’onde complète intégrée. Cette analyse permet en 

pratique de situer la scène 3D et de choisir les bornes de sorte à intégrer un minimum de flux 

pour des retards inférieurs ou supérieurs à la scène 3D. En effet, si le signal turbide entre la 

caméra et la scène est important, et que les retards associés à ce signal sont utilisés pour le 

calcul de 𝑑, alors les distances calculées seront plus faibles que les distances réelles et la forme 

de la scène sera impactée par la forme de l’écho de turbidité entre la caméra et la scène. Cela 

est observable en Figure IV-8. 

 

Figure IV-8 : Evolution des sections transverses de la scène pour différentes distances d’ouverture de porte 

(a) et représentation 2D de la matrice des retards pour chacune des distances d’ouverture de la porte (b-e) 

allant de 𝟗. 𝟓 𝒎 (ouverture optimisée) à 𝟑. 𝟐 𝒎 (ouverture avant le pic turbide). 

L’ouverture de la porte à une distance proche de l’imageur contribue à diminuer les distances 

télémétrées ainsi qu’à modifier la forme de la scène 3D. Pour une ouverture de porte après 

4.8 𝑚, la forme en marche d’escalier est conservée, mais cette forme est perdue pour des 

ouvertures de porte plus proches. En effet, le cône turbide originaire du côté droit de l’image 

(voir (e)) vient largement perturber la télémétrie du plan droit (censé être plus loin que le plan 

gauche) et la forme 3D disparait alors. Une ouverture à 9.5 𝑚 permet par contre d’éviter une 

grande partie de l’écho turbide et permet de retrouver la bonne télémétrie sur la scène 3D. En 
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pratique, c’est cette valeur qui sera conservée. L’ensemble des matrices des retards sera donc 

calculé par la suite avec 𝑑𝑚𝑖𝑛 = 9.5 𝑚 et 𝑑𝑚𝑎𝑥 = 12.0 𝑚. 

2.2. Etude de l’onde complète reçue par la caméra intégrée sur le capteur 

 Sensibilité de l’écho de rétrodiffusion volumique à la forme de la fonction 

de phase  

La Figure IV-9 présente la variation du flux de l’onde complète intégrée sur le capteur en 

fonction de la distance pour différentes valeurs du rayon modal 𝑅𝑚  de la loi Log-Normale 

utilisée pour le calcul de la fonction de phase.  

 

Figure IV-9 : Variation du rapport entre le flux reçu par la caméra (onde totale intégrée sur le capteur) et 

le flux émis par le laser en fonction de la distance  pour la configuration imageur #2 et pour une faible 

turbidité (i.e., diffusion simple, coefficient d’extinction 𝑲𝒆𝒙𝒕 = 𝟎. 𝟎𝟎𝟏 𝒎
−𝟏). Les fonctions de phase du 

milieu sont caractérisées par une distribution de taille des particules suivant une loi Log-Normale de rayon 

modal Rm variable : 𝑹𝒎 =  𝟎. 𝟎𝟏 𝝁𝒎, 𝑹𝒎 =  𝟎. 𝟑 𝝁𝒎,  𝑹𝒎 =  𝟏. 𝟎 𝝁𝒎 et 𝑹𝒎 = 𝟓. 𝟎 𝝁𝒎. 

Des écarts importants sont observés sur l’intervalle [2.5 − 10] 𝑚 qui représente la gamme 

ou les photons sont rétrodiffusés par le volume après recouvrement. Le rapport de flux est le 

plus élevé pour 𝑅𝑚 = 1.0 𝜇𝑚 . Le volume sous cette courbe 𝑉𝑆(1.0 𝜇𝑚) sur la gamme 

[2.5 𝑚 − 10 𝑚 ] est respectivement 1.11, 1.41 et 6.05 fois plus grand que le volume sous les 

courbes représentatives de 𝑅𝑚 = 0.01 𝜇𝑚, 𝑅𝑚 = 5.0 𝜇𝑚 et 𝑅𝑚 = 0.3 𝜇𝑚. Cette gamme de 

retards moyens correspond principalement à l’intensité rétrodiffusée par la gamme angulaire de 

la fonction de phase (𝜃𝐿
𝑟𝑒𝑐 − 180°) avec 𝜃𝐿

𝑟𝑒𝑐 l’angle de retour moyen pour la distance 𝑑𝑟𝑒𝑐,1. 

Pour la configuration #2  utilisée dans la Figure IV-9, 𝜃𝐿
𝑟𝑒𝑐 = 176° . Les coefficients de 

rétrodiffusion moyens 𝛽𝑟𝑑 sur la gamme d’angle [176° − 180°] des 4 fonctions de phases sont 
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reportés Tableau IV-5. Le rapport entre 𝛽𝑟𝑑(𝑅𝑚 = 1.0 𝜇𝑚) et la valeur de 𝛽𝑟𝑑 pour chacune 

des valeurs de Rm ainsi que le rapport entre le volume sous la courbe à 1.0 𝜇𝑚 et le volume VS 

pour chacune des autres valeurs de 𝑅𝑚 sont également présentés. 

Tableau IV-5 : Variation du coefficient de rétrodiffusion moyen �̃�𝒓𝒅 sur la gamme angulaire 

[𝟏𝟕𝟔° − 𝟏𝟖𝟎°] avec le rayon modal 𝑹𝒎 de la loi Log-Normale (1ère ligne), variation du rapport entre �̃�𝒓𝒅 

pour 𝑹𝒎 = 𝟏. 𝟎 𝝁𝒎 et la valeur de �̃�𝒓𝒅 aux autres valeurs de Rm (2ème ligne) ; variation du rapport entre 

l’aire sous la courbe pour Rm=1.0µm avec l’aire calculé pour chacune des autres valeurs de Rm. Ces 

résultats sont issus des simulations IL3D montrées Figure IV-9. 

𝑹𝒎 [𝝁𝒎]  𝟎. 𝟎𝟏  𝟎. 𝟑  𝟏. 𝟎  𝟓. 𝟎  

𝛽𝑟𝑑  [𝑠𝑟
−1]  0.0422  0.0079  0.0453  0.0338  

𝛽𝑟𝑑(1.0 𝜇𝑚)/𝛽𝑟𝑑  1.07  5.78  1.0  1.34  

𝑉𝑆(1.0 𝜇𝑚)/𝑉𝑆  1.11  6.05  1.0  1.41  

Les valeurs prises par 𝛽𝑟𝑑(1.0 𝜇𝑚)/�̃�𝑟𝑑 sont fortement similaires à celle de 𝑉𝑆(1.0 𝜇𝑚)/

𝑉𝑆 pour toutes les valeurs de 𝑅𝑚  considérées. En effet, l’écart relatif le plus important est 

observé pour 𝑅𝑚 = 5.0 𝜇𝑚 et vaut 4.9 %, ce qui reste relativement faible. Cette égalité entre 

les deux paramètres normalisés permet ainsi d’écrire la relation de proportionnalité 

𝑉𝑆 =  
𝑉𝑆(1.0 𝜇𝑚)

�̃�𝑟𝑑(1.0 𝜇𝑚)
𝛽𝑟𝑑  soit 𝑉𝑆 ∝ 𝛽𝑟𝑑 . Il s’agit de la proportionnalité à 𝛽𝑟𝑑  retrouvée dans la 

formulation volumique de l’équation LiDAR. 

 Existence d’une zone de pré-recouvrement en diffusion multiple 

La fonction de recouvrement instrumentale permet de définir la distance de recouvrement 

comme la distance pour laquelle le flux observé par la caméra en diffusion simple n’est plus 

nul. Dès lors que la diffusion devient multiple, les photons diffusés peuvent alors entrer dans le 

champ de vue de la caméra préalablement à cette distance. La Figure IV-10 traduit ce 

phénomène pour la configuration #2. Pour rappel, le recouvrement associé à cette configuration 

est situé à une distance de 2.5 𝑚. 
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Figure IV-10 : Variation du rapport entre le flux reçu par la caméra (onde totale intégrée sur le capteur) et 

le flux émis par le laser en fonction de la distance pour la configuration imageur #2 et pour une forte 

turbidité (i.e., diffusion multiple, coefficient d’extinction 𝑲𝒆𝒙𝒕 = 𝟎.𝟒 𝒎
−𝟏). Les fonctions de phase du 

milieu sont caractérisées par une distribution de taille des particules suivant une loi Log-Normale de rayon 

modal Rm variable : 𝑹𝒎 = 𝟎. 𝟎𝟏 𝝁𝒎, 𝑹𝒎 =  𝟐. 𝟓 𝝁𝒎 et 𝑹𝒎 = 𝟐. 𝟓 𝝁𝒎. 

La distance de recouvrement associée à la configuration #2 pour un laser Top-Hat est située 

à 2.4 𝑚. Or, cette figure présente un ensemble de courbes pour lesquelles le flux reçu par la 

caméra est non nul et ce, même avant cette distance de 2.4 𝑚. Pire encore, ce flux peut être 

d’un ordre de grandeur similaire à celui observé après 2.4 𝑚 . Il existe donc un pré-

recouvrement (signal reçu par la caméra non nul) avant la distance de recouvrement, quelle que 

soit l’asymétrie angulaire de la fonction de phase. Ce pré-recouvrement est d’autant plus proche 

du capteur que la fonction de phase est isotrope. En effet, le signal reçu par la caméra pour une 

fonction de phase presque parfaitement isotrope (courbe bleue, 𝐿𝑁(0.01 𝜇𝑚)) possède un 

maximum local pour 𝑑 = 0.45 𝑚 . Ce maximum local se translate à 𝑑 = 1.0 𝑚  pour 

𝐿𝑁(1.0 𝜇𝑚) qui est plus orientée vers l’avant et n’existe plus pour 𝐿𝑁(2.5 𝜇𝑚). Le cas limite 

correspondrait à une fonction de phase hypothétique parfaitement orientée vers l’avant (un 

dirac) pour laquelle le pré-recouvrement n’aurait simplement pas lieu car le flux ne pourrait pas 

être redirigé vers la caméra et que la forme du laser serait donc inchangée.  

 Variation des amplitudes de cible et de volume en diffusion multiple 

Lorsque la turbidité augmente, le nombre d’événements de diffusion augmente et par suite 

la divergence du flux lumineux aussi. La turbidité contribue donc à la décroissance du flux reçu 

par la caméra. Plus l’extinction est forte, plus le flux diverge rapidement et plus le flux reçu par 

la caméra décroit rapidement. La Figure IV-11 montre l’influence de la turbidité sur le flux 
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reçu par le capteur pour une fonction de phase isotrope (Figure IV-11(a), 𝑅𝑚 = 0.01 𝜇𝑚) et 

pour une fonction de phase prononcée en diffusion avant (Figure IV-11(b), 𝑅𝑚 =  2.5 𝜇𝑚). 

 

Figure IV-11 : Variation du rapport entre le flux reçu par la caméra (onde totale intégrée sur le capteur) et 

le flux émis par le laser en fonction de la distance pour la configuration imageur #3 pour plusieurs 

turbidités (valeur de Kext variable). Les fonctions de phase du milieu sont caractérisées par une distribution 

de taille des particules suivant une loi Log-Normale pour deux valeurs de rayon modal : 𝑹𝒎 = 𝟎.𝟎𝟏 𝝁𝒎 

(Figure IV-10a) et 𝑹𝒎 =  𝟐. 𝟓 𝝁𝒎 (Figure IV-10b). 

La Figure IV-11(a) présente l’évolution du flux reçu par la caméra avec le coefficient 

d’extinction pour une fonction de phase isotrope (𝑅𝑚 = 0.01 𝜇𝑚). Le signal reçu par la caméra 

pour 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.5 𝑚
−1 (rouge) diminue plus fortement avec la distance que les signaux associés 

à des valeurs plus faibles de 𝐾𝑒𝑥𝑡 . En effet, le signal reçu par la caméra associé à 

𝐾𝑒𝑥𝑡 =  0.1 𝑚−1 (signal vert) décroit plus légèrement, puis les signaux orange et bleu associés 

à des conditions de diffusion simple (𝜏 < 0.1) présentent des décroissances avec la distance 

bien plus faibles et du même ordre de grandeur. La loi de Beer-Lambert stipule que la 

décroissance du flux reçu est exponentielle en supposant que le flux diffusé ne peut plus 

contribuer au signal observé par la caméra. Cependant, cette hypothèse devient fausse lorsque 

la diffusion est orientée vers l’avant. La Figure IV-11(b) présente l’évolution du flux reçu par 

la caméra pour une fonction de phase plus orientée vers l’avant (𝑅𝑚 = 2.5 𝜇𝑚). Les deux flux 

reçus par la caméra présentent eux aussi une décroissance avec la distance dont l’intensité 

devient elle aussi plus importante avec 𝐾𝑒𝑥𝑡. Cependant, cette intensité de la décroissance est 

plus faible à 𝐾𝑒𝑥𝑡 équivalent pour 𝑅𝑚 = 2.5 𝜇𝑚 que pour 𝑅𝑚 = 0.01 𝜇𝑚, en particulier pour 

les fortes valeurs de 𝐾𝑒𝑥𝑡 (0.1 𝑚
−1 et 0.5 𝑚−1). Par exemple, la variation pour 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.5 𝑚

−1 

lorsque la diffusion est isotrope (𝑅𝑚 = 0.01 𝜇𝑚, Figure IV-11(a)) décroit d’un facteur 1553 

de 2.0 𝑚  à 10 𝑚  contre 504  lorsque la diffusion est très asymétrique selon l’angle (𝑅𝑚 =

2.5 𝜇𝑚, Figure IV-11(b)). La décroissance est donc 3 fois plus rapide pour la fonction de phase 

RM001 que pour la fonction de phase RM25. Cela est aussi le cas pour l’intensité de la 

décroissance du niveau de cible lorsque 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.5 𝑚
−1 pour 𝑅𝑚 = 0.01 𝜇𝑚 (signal rouge à 

gauche) qui est 31 fois plus important que pour 𝑅𝑚 = 2.5 𝜇𝑚 (signal rouge à droite). 
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2.3. Mélange préférentiel des retards associés aux pixels de la cible 

Cette section se concentre maintenant sur la matrice des distances (𝑑𝑖,𝑗)(𝑖,𝑗)∈[1,𝑛𝑥]×[1,𝑛𝑦]
 avec 

𝑑𝑖,𝑗 la distance (en m) de la portion de scène observée par le pixel (𝑖, 𝑗). Comme les deux plans 

observés ne varient pas avec l’indice 𝑗 (hauteur), la matrice des retards peut être simplifiée par 

la section moyenne 𝑑𝑖 qui correspond à la moyenne de 𝑑𝑖,𝑗 pour 𝑗 ∈ [1,32]. Le retard réel de la 

scène observée est défini par (Eq. (IV.4)) : 

 𝒅𝒊
𝒓𝒆𝒇
= {
𝒅𝒈
𝒓𝒆𝒇
= 𝟏𝟎. 𝟓𝟎 𝒎

𝒅𝒅
𝒓𝒆𝒇
= 𝟏𝟏. 𝟑𝟖 𝒎

            
𝒊 ∈ [𝟏, 𝟏𝟔]  
𝒊 ∈ [𝟏𝟕, 𝟑𝟐]

 (𝐈𝐕. 𝟒) 

Lorsqu’un évènement de diffusion dévie faiblement un rayon lumineux se propageant de la 

cible vers le détecteur, un mauvais pixel est éclairé, ce qui conduit à un mélange des retards 

moyens associés aux pixels de la cible. En l’occurrence, les retards moyens calculés pour les 

pixels du plan gauche sont plus important, ce qui donne l’impression que le plan gauche est 

attiré vers le plan droit. Cela vient du fait que certains photons de retour du plan droit diffusés 

faiblement arrivent sur un pixel associé au plan gauche avec le retard associé au plan droit. Ces 

événements contribuent ainsi à augmenter le retard moyen calculé pour les pixels du plan 

gauche. Le phénomène inverse a aussi lieu pour le plan droit dont les retards moyens des pixels 

sont alors plus faibles, ce qui crée une perte de contraste au niveau de l’interface entre les deux 

plans. La Figure IV-12 présente la variation de la section 𝑑𝑖 avec le coefficient d’extinction 

pour la configuration #1 (gauche) et #3 (droite). Le calcul de 𝑑𝑖 est réalisé à calculant la matrice 

des distances moyennes pour 𝑑𝑚𝑖𝑛 = 9.5 𝑚 et 𝑑𝑚𝑎𝑥 = 12.0 𝑚 (voir Eq. (IV.3)). La fonction 

de phase utilisée est caractérisée par une loi de distribution de taille Log-Normale de rayon 

modal 𝑅𝑚 = 1.0 𝜇𝑚. 

 

Figure IV-12 : Variation de la section (𝒅𝒊)𝒊∈[𝟏,𝒏𝒙] avec le coefficient d’extinction pour la configuration 

imageur #1 (gauche) et #3 (droite), par rapport au cas de référence sans turbidité (𝒅𝒊
𝒓𝒆𝒇
)
𝒊∈[𝟏,𝒏𝒙]

 (droite 

noire en pointillés). La fonction de phase utilisée est caractérisée par une loi de distribution de taille Log-

Normale de rayon modal 𝑹𝒎 = 𝟏. 𝟎 𝝁𝒎. 
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La configuration #1 est fortement collimatée, ainsi les photons de retour de la scène sont 

presque systématiquement déviés hors du champ de vue dès qu’ils subissent un événement de 

diffusion, ce qui diminue le mélange entre les retards associés aux pixels du plan gauche et du 

plan droit. Lorsqu’un photon est tout de même diffusé à l’intérieur du champ de vue, il a presque 

autant de chance d’être diffusé sur un pixel voisin que sur un pixel plus lointain car le champ 

de vue est très étroit. Il n’y a donc plus de mélange préférentiel entre les pixels situés à 

l’interface des deux plans, ce qui implique que le retard moyen associé à chaque demi-plan reste 

plan (Figure IV-12(a)). La configuration #3 correspond quant à elle à un champ de vue 𝜃𝑓𝑜𝑣 

beaucoup plus large tel que la densité cumulée de la fonction de phase Β̃(𝜃𝑓𝑜𝑣) n’est plus 

négligeable. Le flux diffusé à l’intérieur du champ de vue n’est plus négligeable. Le mélange 

entre les retards des pixels est maximal à l’interface entre les deux plans ce qui induit un 

mélange de l’information de distance à l’origine d’une « pente » (Figure IV-12(b)). La Figure 

IV-13 illustre la variation de Β̃(𝜃𝑓𝑜𝑣) avec 𝑅𝑚 pour chacune des fonction de phase étudiée. 

 

Figure IV-13 : Variation cumulée de la densité de la fonction de phase �̃�(𝜽𝒇𝒐𝒗) en fonction du rayon 

modal 𝑹𝒎 de la loi de distribution de taille Log-Normale utilisée pour calculer la fonction de phase du 

milieu.  

Il est ainsi possible de constater qu’en deçà de 𝑅𝑚 = 0.1 𝜇𝑚, aucune des configurations 

n’engendre une diffusion de l’énergie à l’intérieur du champ de vue de manière significative. 

La majeure partie de la lumière diffusée ne contribue donc pas au signal et la perte de contraste 

est donc faible. Au-delà de 𝑅𝑚 = 0.1 𝜇𝑚, une sensibilité à la configuration imageur apparait et 

s’accroit avec le rayon modal. La configuration #1 (plus collimatée) permet de filtrer la 

composante diffusée même lorsque 𝑅𝑚 = 10.0 𝜇𝑚 avec Β̃(𝜃𝑓𝑜𝑣,1) = 0.9 % d’énergie diffusée 

conservée dans le champ de vue. Au contraire, la configuration #3 filtre moins l’énergie avec 
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Β̃(𝜃𝑓𝑜𝑣,3) = 45.1 % lorsque 𝑅𝑚 = 10.0 𝜇𝑚. L’augmentation du nombre de photons diffusés 

au sein du champ de vue crée la perte de contraste observée en Figure IV-12(b). Cette perte de 

contraste est de deux natures : une perte de contraste dite « classique » et une perte de contraste 

dite de « pente ». Par simplicité, les termes « contraste classique » noté 𝐶𝑐 et « contraste de 

pente » noté 𝐶𝑝 seront utilisés. 

2.4. Synthèse préliminaire  

Le niveau de cible et le niveau de volume de l’onde complète intégrée sur le capteur varient 

largement avec le niveau de turbidité (𝐾𝑒𝑥𝑡) et l’asymétrie angulaire de la fonction de phase 

(matérialisé par la valeur du rayon modal de la distribution de taille des particules 𝑅𝑚). Les 

résultats principaux obtenus dans cette section se résument ainsi: 

1. Lorsque 𝜏 ≪ 1, le flux rétrodiffusé par la  volume situé entre le prototype et la scène 

observée est proportionnel à 𝛽𝑟𝑑
𝑚𝑜𝑦(𝜃𝐿

𝑟𝑒𝑐 → 180°) multiplié par le coefficient d’extinction. 

2. Pour un système imageur bi-statique, il existe une distance pour laquelle le flux reçu par la 

caméra est maximal, situé généralement peu après la distance de recouvrement. Après ce 

pic, le flux reçu par la caméra diminue. L’intensité de cette diminution est d’autant plus 

forte que le coefficient d’extinction augmente. Cette diminution du flux reçu avec la 

distance peut être modélisée par le terme de Beer-Lambert exp(−2𝐾𝑒𝑥𝑡𝑑)  tant que 

l’hypothèse de Beer-Lambert est vérifiée. 

3. Pour un coefficient d’extinction important (diffusion multiple), l’augmentation de 𝑅𝑚 (i.e., 

fonction de phase plus prononcées vers les faibles angles de diffusion) implique un guidage 

du flux vers l’avant qui conduit à un écart à la loi de Beer-Lambert qui contribue à diminuer 

l’intensité de la décroissance de l’écho turbide. Cela est aussi valable pour le signal de cible 

qui est alors moins diminué que prédit par la loi de Beer-Lambert sur l’aller-retour 

prototype-cible. 

4. Il existe une distance de recouvrement en-deçà de laquelle le flux reçu par la caméra en 

diffusion simple est nul. Lorsque la diffusion devient plus importante, ce flux n’est plus nul 

et il existe alors un flux dit de « pré-recouvrement ». Ce flux peut être un maximum local 

(dit « pic de pré-recouvrement ») qui est d’autant plus proche du capteur que la fonction de 

phase est isotrope. 

3. Mise au point de métriques pour quantifier l’impact des propriétés 

optiques du milieu sur l’onde complète 

Soit un coefficient d’extinction 𝐾𝑒𝑥𝑡
𝑟𝑒𝑓

 de référence. Ce coefficient correspond 

expérimentalement à une mesure sous très faible turbidité (𝜏𝑟𝑒𝑓 = 𝐾𝑒𝑥𝑡
𝑟𝑒𝑓
𝑑𝑜𝑏𝑠 ≪ 1). Une onde 

complète 𝑑 → �̃�𝑖,𝑗
𝑟𝑒𝑓(𝑑) est associée à ce coefficient d’extinction pour l’ensemble des pixels 
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(𝑖, 𝑗) ∈ [1, 𝑛𝑥] × [1, 𝑛𝑦] ainsi qu’une onde complète intégrée sur l’ensemble des pixels (𝑖, 𝑗) et 

notée 𝑑 → �̃�𝑖𝑛𝑡
𝑟𝑒𝑓(𝑑). Soit un coefficient d’extinction 𝐾𝑒𝑥𝑡 arbitraire. L’onde complète associée 

est notée 𝑑 → �̃�𝑖,𝑗(𝑑). Les sous-sections 3.1 et 3.2 présentent la définition de métriques propres 

à l’onde complète intégrée sur les pixels de la caméra notée 𝑑 → �̃�𝑖𝑛𝑡(𝑑) pour permettre de 

quantifier l’influence des propriétés optiques sur le signal reçu par le détecteur. Les sous-

sections 3.3 et 3.4 s’intéressent à l’image de retard moyen 𝑑𝑖,𝑗(𝑑𝑚𝑖𝑛, 𝑑𝑚𝑎𝑥) associée à la scène 

observée. 

3.1. Rapport entre les amplitudes de cible avec et sans turbidité 

 Définition 

Soit 𝐷𝑐𝑖𝑏𝑙𝑒 = [10 𝑚 − 12 𝑚 ] l’ensemble des distances pour lesquelles un niveau de cible 

est observable. Soit 𝑉𝑠𝑢𝑟𝑓
𝑟𝑒𝑓

= ∑ �̃�𝑖𝑛𝑡
𝑟𝑒𝑓(𝑑)𝑑∈𝐷𝑐𝑖𝑏𝑙𝑒

 l’amplitude de la cible observée avec le 

coefficient d’extinction de référence et 𝑉𝑠𝑢𝑟𝑓(𝐾𝑒𝑥𝑡) = ∑ �̃�𝑖𝑛𝑡(𝑑)𝑑∈𝐷𝑐𝑖𝑏𝑙𝑒
 l’amplitude de cible 

observée pour le coefficient d’extinction 𝐾𝑒𝑥𝑡. Le rapport des amplitudes de la cible avec et 

sans turbidité, qui sera par la suite simplifié en rapport de cible (𝑹𝒄) peut être défini comme 

suit (Eq. (IV.5)) : 

 𝑹𝒄 =
𝑽𝒔𝒖𝒓𝒇(𝑲𝒆𝒙𝒕)

𝑽𝒔𝒖𝒓𝒇
𝒓𝒆𝒇

 (IV.5) 

En diffusion simple et sous les hypothèses de la loi de Beer-Lambert, il est possible d’écrire 

𝑅𝑐 = exp(−2𝑑𝑐𝑖𝑏𝑙𝑒𝐾𝑒𝑥𝑡) car le niveau de cible est diminué de la portion de flux absorbé et 

diffusé. Lorsque la diffusion est multiple ou que la fonction de phase est orientée vers l’avant, 

cette égalité n’est plus vérifiée, et l’écart à Beer-Lambert peut être mesuré par le rapport de 

cible normalisé par rapport à la loi de Beer-Lambert (𝒓𝒄) défini par (Eq. (IV.6)) : 

 𝒓𝒄 =
𝑹𝒄

𝐞𝐱𝐩(−𝟐𝒅𝒄𝒊𝒃𝒍𝒆𝑲𝒆𝒙𝒕)
 (IV.6) 

 Sensibilité aux paramètres optiques du milieu 

La Figure IV-14 présente la variation de 𝑅𝑐  avec le coefficient d’extinction et le rayon 

modal de la fonction de phase Log-Normale utilisée pour la simulation dans le cadre des 3 

configurations expérimentales.  
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Figure IV-14 : Variation du rapport de niveau de cible 𝑹𝒄 en fonction du rayon modal et du coefficient 

d’extinction pour les trois configurations imageur. 

Lorsque le coefficient d’extinction est faible (𝐾𝑒𝑥𝑡 < 0.03 𝑚
−1), le niveau de cible reste 

proche du niveau de cible d’origine quelle que soit l’asymétrie angulaire de la fonction de phase. 

Lorsque 𝐾𝑒𝑥𝑡 augmente, ce rapport devient plus faible en raison de la diffusion du flux hors du 

champ de vue sur les trajets aller et retour de la cible. Dans le cas des fonctions de phase 

fortement asymétriques vers l’avant (𝑅𝑚 > 1.0 𝜇𝑚), cette diffusion hors du champ de vue est 

plus faible ce qui contribue à conserver un rapport 𝑅𝑐 raisonnable comparé aux fonctions de 

phase plus isotropes (𝑅𝑚 <  1.0 𝜇𝑚). Ce différentiel est visible pour les configurations #2 

(Figure IV-14(b)) et #3 (Figure IV-14(c)). La configuration #1 est plus sélective vis-à-vis du 

flux diffusé car le champ de vue et la divergence laser sont restreints. Ainsi, l’allure angulaire 

de la fonction de phase importe beaucoup moins ce qui amène à des valeurs de 𝑅𝑐 dépendant 

principalement du coefficient d’extinction et moins de la fonction de phase.  

En résumé, lorsqu’un système imageur est suffisamment collimaté pour filtrer la turbidité, 

le rapport de cible 𝑅𝑐 ne dépend plus de l’asymétrie angulaire de la fonction de phase. Cela 

n’est en revanche pas le cas lorsque le système imageur est à champ plus large. Dans ce dernier 

cas, les événements de diffusion des fonctions de phase piquées ne sont plus nécessairement 

filtrés ce qui crée la différence de la Figure IV-14(b-c) à la Figure IV-14(a). Cet écart 

correspond à l’écart à la loi de Beer-Lambert, qui peut être apprécié en observant le rapport 

normalisé par rapport à la loi de Beer-Lambert noté 𝑟𝑐 en Figure IV-15. 
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Figure IV-15 : Variation du rapport de niveau de cible normalisé 𝒓𝒄 en fonction du rayon modal et du 

coefficient d’extinction pour les trois configurations imageur. 

La Figure IV-15 confirme bien l’observation précédente : les zones bleu foncé 

correspondent à des valeurs 𝑟𝑐 proches de 1.0 pour lesquelles il y a un écart faible à la loi de 

Beer-Lambert. Pour la configuration #1, 𝑟𝑐 reste faible (𝑟𝑐 < 6.5) quel que soit le rayon modal 

et le coefficient d’extinction. Au contraire, 𝑟𝑐 peut atteindre des valeurs allant jusqu’à 201 pour 

la configuration #2 et 465 pour la configuration #3. Cependant, cette valeur d’écart à la loi de 

Beer-Lambert seule ne suffit pas à comprendre à quel point l’hypothèse de Beer-Lambert est 

respectée ou non. En effet, la loi de Beer-Lambert mesure une perte de flux dû à l’absorption et 

la diffusion. Lorsque le coefficient d’extinction est faible, la part du flux absorbé et diffusé est 

faible par rapport au flux total. Donc la part du flux diffusé vers le capteur est nécessairement 

encore plus faible par rapport au flux total. Ainsi, le rapport de cible 𝑟𝑐 est naturellement proche 

de 1. Mais cette proximité à 1.0 n’assure pas du tout qu’une erreur n’est pas commise sur 

l’estimation du 𝐾𝑒𝑥𝑡 à partir de la loi de Beer-Lambert.  

En effet, l’équation de Beer-Lambert est régulièrement utilisée pour déterminer le coefficient 

d’extinction d’un milieu dense par inversion d’une mesure LiDAR. Une méthode vise à utiliser 

une cible dure placée à une distance 𝑑𝑐𝑖𝑏𝑙𝑒 et mesure la dégradation du niveau de cible induite 

par la turbidité. Soit 𝐾𝑒𝑥𝑡 le coefficient d’extinction réel dans le milieu et 𝐾𝑒𝑥𝑡̃  le coefficient 

d’extinction estimé. Pour estimer 𝐾𝑒𝑥𝑡̃  , il suffit de prendre une mesure du niveau de cible 

𝑆𝑐𝑖𝑏𝑙𝑒(𝐾𝑒𝑥𝑡)  de la cible observée. Connaissant 𝑆𝑐𝑖𝑏𝑙𝑒(0) , la loi de Beer-Lambert donne 

(Eq. (IV.7)) :  

 𝑺𝒄𝒊𝒃𝒍𝒆(𝑲𝒆𝒙𝒕) = 𝑺𝒄𝒊𝒃𝒍𝒆(𝟎) × 𝒆𝒙𝒑(−𝟐𝑲𝒆𝒙�̃�𝒅𝒄𝒊𝒃𝒍𝒆) (IV.7) 

Cette dégradation du niveau de cible est quantifiée par la loi de Beer-Lambert et nécessite la 

connaissance du niveau de signal de la cible sans turbidité 𝑆𝑐𝑖𝑏𝑙𝑒(0) . Dans un cadre 

expérimental contrôlé, cette mesure est facilement accessible. Cette mesure 𝐾𝑒𝑥𝑡̃  représente 

cependant une approximation de 𝐾𝑒𝑥𝑡  non valable lorsque la turbidité augmente ou que la 

fonction de phase du milieu est orientée vers l’avant. Le rapport de cible à une référence sans 



118 

 

turbidité normalisé introduit dans l’équation (IV.5) permet de relier le coefficient d’extinction 

réel 𝐾𝑒𝑥𝑡 au coefficient d’extinction tel que mesuré par la loi de Beer-Lambert via (Eq. (IV.8)) : 

 
𝑲𝒆𝒙𝒕 = 𝑲𝒆𝒙�̃� +

𝒍𝒏(𝒓𝑪(𝑲𝒆𝒙𝒕))

𝟐𝒅𝒄𝒊𝒃𝒍𝒆
 (IV.8) 

Ainsi, l’erreur sur la détermination du coefficient d’extinction à partir d’une cible dure est 

directement liée à 𝑟𝑐. C’est cette erreur sur la détermination du coefficient d’extinction qui est 

intéressante, et non la valeur de 𝑟𝑐. En effet, cette erreur permet de quantifier à quel point la 

diffusion et tout particulièrement son orientation affecte l’estimation du coefficient d’extinction 

avec la loi de Beer-Lambert. La Figure IV-16 présente l’évolution du coefficient d’extinction 

estimé (𝐾𝑒𝑥𝑡̃ ) avec le coefficient d’extinction réel (𝐾𝑒𝑥𝑡) pour les 3 configurations, et différents 

rayons modaux des particules considérées dans le milieu, à l’origine de différentes orientations 

de la diffusion. 

 

Figure IV-16 : Evolution du coefficient d’extinction estimée (𝑲𝒆𝒙�̃�) avec le coefficient d’extinction réel 

(𝑲𝒆𝒙𝒕) pour les 3 configurations imageur étudiées ainsi que différents rayons modaux des fonctions de 

phase. 

Ainsi, il est possible de constater que les valeurs de 𝑟𝑐  proches de l’unité pour la 

configuration 1 conduisent en réalité à une erreur non négligeable sur le coefficient d’extinction, 

et ce même lorsque le coefficient d’extinction est faible. Cette erreur relative est définie 

par (Eq. (IV.9)) : 

 
 𝚫𝑲 =

𝑲𝒆𝒙𝒕 −𝑲𝒆𝒙�̃�
𝑲𝒆𝒙𝒕

 (IV.9) 

La Figure IV-17 présente l’évolution de Δ𝐾 avec le coefficient d’extinction réel (𝐾𝑒𝑥𝑡) pour 

les 3 configurations, et différents rayons modaux des particules considérées dans le milieu, à 

l’origine de différentes orientations de la diffusion. 
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Figure IV-17 : Evolution de l’erreur relative sur l’estimation du coefficient d’extinction (𝜟𝑲) avec le 

coefficient d’extinction réel (𝑲𝒆𝒙𝒕) pour les 3 configurations imageur étudiées ainsi que différents rayons 

modaux des fonctions de phase. 

Cette figure vient confirmer que l’erreur relative sur l’estimation du coefficient d’extinction 

dépend faiblement du coefficient d’extinction. Par contre, l’erreur relative dépend de 

l’orientation de la diffusion vers l’avant (i.e., du rayon modal 𝑅𝑚) ainsi que de la configuration 

de l’imageur. Pour la configuration #1, l’erreur relative passe en moyenne (pour l’ensemble des 

𝐾𝑒𝑥𝑡 ) de 4 %  pour 𝑅𝑚 = 0.01 𝜇𝑚  à 14.5 %  pour 𝑅𝑚 = 10.0 𝜇𝑚 . Dans le cas de la 

configuration #2, cette erreur passe de 29 % à 49 %. Enfin, pour la configuration imageur #3, 

cette erreur passe de 44.5 % à 57 %. Ainsi, il est possible de constater que la configuration de 

l’imageur impacte bien la proximité des ondes complètes à l’équation de Beer-Lambert. En 

l’occurrence, une configuration collimatée (#1) permet de mieux filtrer la diffusion multiple et 

donc de limiter les écarts à Beer-Lambert par rapport aux configurations #2 et #3. De la même 

manière, l’orientation vers l’avant de la fonction de phase évoluant avec la valeur de 𝑅𝑚 

implique un guidage vers l’avant de la diffusion à l’origine d’écarts substantiels à la loi de Beer-

Lambert. 

3.2. Rapport entre le niveau de la cible et l’intensité rétrodiffusée par le volume 

turbide 

 Définition 

La métrique 𝑅𝑐  permet d’apprécier l’évolution du niveau de cible avec la turbidité. Ce 

niveau de cible permet de savoir si la sensibilité de la caméra sera suffisante pour distinguer la 

cible. Cependant, le problème principal rencontré avec une caméra SPAD concerne l’intensité 

rétrodiffusée par le volume turbide entre l’imageur et la cible. Si cette intensité est trop 

importante, l’ensemble des pixels de la caméra seront déclenchés sur le signal en provenance 

de la partie turbide (plutôt qu’en provenance de la cible), et il sera nécessaire d’accumuler du 

signal plus longtemps pour reconstituer la cible. Cette accumulation sera d’autant plus longue 

que le niveau de cible est faible par rapport au niveau du volume turbide. Ainsi, il est nécessaire 

d’introduire le rapport entre le niveau de la cible et le niveau du volume turbide. Ce rapport est 

appelé rapport surface sur volume et se défini par (Eq. (IV.10)) : 
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 𝑹𝑺𝑽 =
𝑽𝒔𝒖𝒓𝒇(𝑲𝒆𝒙𝒕)

𝑽𝒗𝒐𝒍(𝑲𝒆𝒙𝒕)
 (IV.10) 

avec 𝑉𝑣𝑜𝑙(𝐾𝑒𝑥𝑡) = ∑ �̃�𝑖𝑛𝑡(𝑑)𝑑∈𝐷𝑣𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒  le niveau de signal associé au volume turbide avec 

𝐷𝑣𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒 = [0 − 10] 𝑚. En régime de diffusion simple, c’est l’équation LiDAR qui permet de 

prédire l’évolution de 𝑅𝑆𝑉. Le niveau de cible peut, de même que R𝐶, être approximé par la loi 

de Beer-Lambert ce qui implique que 𝑉𝑠𝑢𝑟𝑓(𝐾𝑒𝑥𝑡) ∝ exp(−2𝐾𝑒𝑥𝑡𝑑𝑜𝑏𝑠) × 𝑉𝑠𝑢𝑟𝑓
𝑟𝑒𝑓

. Concernant le 

dénominateur (partie volumique), le problème est plus complexe. L’équation LiDAR en mode 

bi-statique prédit que le flux retour pour une distance 𝑑  est proportionnel à 

𝐾𝑒𝑥𝑡�̃�(𝜃𝑑) exp(−2𝐾𝑒𝑥𝑡𝑑)
𝜉(𝑑)

𝑑2
 , ce qui en régime de diffusion simple peut s’approximer par 

𝐾𝑒𝑥𝑡�̃�(𝜃𝑑)
𝜉(𝑑)

𝑑2
. Auquel cas, l’évolution du volume turbide est linéaire avec 𝐾𝑒𝑥𝑡 ce qui justifie 

d’écrire 𝑉𝑣𝑜𝑙(𝐾𝑒𝑥𝑡) ∝  𝐾𝑒𝑥𝑡 × 𝑉𝑣𝑜𝑙
𝑟𝑒𝑓

. Il est alors possible de définir le rapport surface sur 

volume normalisé (Eq. (IV.11)) : 

 𝒓𝑺𝑽 = 𝑹𝑺𝑽 ×
𝐞𝐱𝐩[−𝟐𝑲𝒆𝒙𝒕𝒅𝒐𝒃𝒔]

𝑲𝒆𝒙𝒕
 (IV.11) 

En supposant l’équation de Beer-Lambert valide ainsi que l’équation LiDAR, ce rapport doit 

être constant et égal à 𝑅𝑆𝑉
𝑟𝑒𝑓

. Lorsque le coefficient d’extinction augmente, l’approximation 

𝑉𝑣𝑜𝑙(𝐾𝑒𝑥𝑡) ∝  𝐾𝑒𝑥𝑡 × 𝑉𝑣𝑜𝑙
𝑟𝑒𝑓

 de l’équation LiDAR n’est plus valide.  

 Sensibilité aux paramètres optiques du milieu 

La Figure IV-18 présente la variation de 𝑅𝑆𝑉 avec le coefficient d’extinction et le rayon 

modal de la fonction de phase Log-Normale utilisée pour la simulation. 

 

Figure IV-18 : Variation du du rapport du rapport surface sur volume 𝑹𝑺𝑽 en fonction du rayon modal et 

du coefficient d’extinction pour les trois configurations imageur. 

Dans les trois configurations, le rapport surface sur volume décroit systématiquement avec 

le coefficient d’extinction quel que soit le rayon modal 𝑅𝑚. Cette décroissance est d’autant plus 

forte que la configuration de l’imageur est collimatée (respectivement plus forte pour la 
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configuration #1 puis #2 puis la #3). Cela s’explique par le fait que la configuration #1 filtre 

plus facilement les photons diffusés aux faibles angles ce qui diminue l’assistance balistique 

(i.e., la diffusion aux faibles angles contribuant au signal) sur la cible. La diminution de 

l’assistance balistique induit une baisse plus importante du signal de cible avec la turbidité 

(𝐾𝑒𝑥𝑡) ce qui conduit naturellement à un rapport surface sur volume plus faible. La métrique 

𝑅𝑆𝑉 est intéressante car elle n’est pas monotone avec le rayon modal. En effet, pour une valeur 

de 𝐾𝑒𝑥𝑡 donnée, le signal rétrodiffusé par le volume est globalement proportionnel à la valeur 

moyenne de la fonction de phase sur l’intervalle [𝜃𝐿
𝑟𝑒𝑐 − 180°] (paragraphe 2.2.1). La Figure 

IV-19 présente la variation du pic de rétrodiffusion sur cet intervalle (similaire pour les 3 

configurations) pour l’ensemble des rayons utilisés. 

 

Figure IV-19 : Variation de �̃�(𝟎°) avec le rayon modal de la loi Log-Normale. 

La diminution de 𝛽([𝜃𝐿
𝑟𝑒𝑐 − 180°])  pour les rayons 𝑅𝑚 = 0.1, 0.3, 0.6 𝜇𝑚  implique un 

signal plus faible retrodiffusé par le volume sur l’intervalle [𝜃𝐿
𝑟𝑒𝑐 − 180°] en direction du 

détecteur. Ce signa plus faible implique un rapport 𝑅𝑆𝑉 (signal cible sur signal rétrodiffusé par 

le volume) plus important observé en Figure IV-18.   

3.3. Contraste de cible classique 

 Définition 

Le contraste de cible classique 𝐶𝑐  permet de quantifier le rapprochement entre les plans 

induit par la fonction de phase ou la turbidité. Ce contraste est défini par (Eq. (IV.12)) : 

 
𝑪𝒄 =

𝛍
𝒊∈[𝟏𝟕,𝟑𝟐]

(𝒅𝒊) − 𝛍
𝒊∈[𝟏,𝟏𝟔]

(𝒅𝒊)

𝒅𝒅
𝒓𝒆𝒇
− 𝒅𝒈

𝒓𝒆𝒇
 (𝐈𝐕. 𝟏𝟐) 
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ou μ
𝑖∈[𝑁𝑚𝑖𝑛,𝑁𝑚𝑎𝑥]

(𝑑𝑖)  est la moyenne des valeurs 𝑑𝑖  pour 𝑖 ∈ [𝑁𝑚𝑖𝑛, 𝑁𝑚𝑎𝑥] . Ce contraste 

permet entre autre de quantifier la séparabilité entre les deux plans lorsque la turbidité s’accroit. 

En effet, si ce dernier devient trop faible, alors l’espace entre les deux plans peut devenir trop 

faible pour être séparé par l’horloge interne de la caméra. 

 Sensibilité aux paramètres optiques du milieu 

La Figure IV-20 présente l’évolution du contraste de cible classique avec le coefficient 

d’extinction et le rayon modal de la fonction de phase Log-Normale utilisée pour la simulation. 

 

Figure IV-20 : Variation du contraste de cible classique entre les deux plans en fonction du rayon modal 

et du coefficient d’extinction pour les trois configurations imageur. 

Pour toutes les configurations, le contraste classique diminue systématiquement avec le 

coefficient d’extinction. Le nombre croissant d’événements de diffusion crée nécessairement 

un mélange plus fort des pixels des deux plans, ce qui diminue le contraste. L’évolution du 

contraste n’est en revanche pas monotone avec le rayon modal 𝑅𝑚. Pour les configurations #2 

et #3, l’augmentation de 𝑅𝑚 contribue à augmenter la part du flux diffusé dans le champ de vue. 

Cela implique une perte de contraste graduelle entre 0.01 𝜇𝑚 et 2.5 𝜇𝑚. A partir de 𝑅𝑚 =

5 𝜇𝑚 , une parte significative du flux ( 20 %  pour la configuration #2 et 40%  pour la 

configuration #3, voir Figure IV-13) est diffusée dans le champ de vue. La diffusion s’effectue 

alors à des angles tellement faibles que le mélange intra-plan augmente mais que le mélange 

inter-plan diminue. Ainsi, les photons de retour des pixels du plan gauche sont diffusés sur 

d’autres pixels du plan gauche mais atteignent rarement le plan droit, et inversement. Cela 

contribue donc à accroître le contraste à partir de 5 𝜇𝑚. Pour la configuration #1, cette remontée 

n’a pas lieu car le champ de vue est beaucoup plus restreint. Dans le cadre de la configuration 

#1, aucun rayon modal n’est suffisant pour garantir une part substantielle du flux diffusé au sein 

du champ de vue, ce qui limite le mélange entre les deux plans. La remontée du contraste entre 

0.1 𝜇𝑚 et 1.0 𝜇𝑚 vient du fait que le coefficient de rétrodiffusion diminue largement dans cette 

zone (Figure IV-19) ce qui réduit la contribution du volume rétrodiffusé proche de la cible. Le 

rapport du niveau de cible par rapport au volume rétrodiffusé augmente donc et le calcul du 

retard moyen est alors moins brouillé ce qui augmente le contraste. 
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3.4. Contraste de pente associé aux plans de la cible 

 Définition 

Le contraste de pente 𝐶𝑝 permet de quantifier ce à quel point les distances associées aux 

pixels frontières (𝑖 = 16, 17) ont été rapprochées par rapport aux distances associées aux pixels 

externes (𝑖 = 1,32). Ce contraste est défini par (Eq. (IV.13)) : 

 𝑪𝒑 =
𝒅𝟏𝟕 − 𝒅𝟏𝟔
𝒅𝟑𝟐 − 𝒅𝟏

 (𝐈𝐕. 𝟏𝟑) 

Si l’image restituée par la caméra correspond à une marche d’escalier, alors 𝐶𝑝 = 1. Si le 

saut central (𝑑16 → 𝑑17) devient négligeable par rapport aux valeurs extrêmes, alors 𝐶𝑝 = 0.  

 Sensibilité aux paramètres optiques du milieu 

La Figure IV-21 montre la variation du contraste de pente de la cible avec le coefficient 

d’extinction et le rayon modal de la fonction de phase Log-Normale utilisée pour la simulation. 

 

Figure IV-21 : Variation du contraste de pente de la cible en fonction du rayon modal et du coefficient 

d’extinction pour les trois configurations imageur. 

Le constat est similaire à celui de la Figure IV-15 pour le rapport de cible normalisé 𝑟𝑐. Il 

semble donc que la dégradation du contraste de pente découle d’un écart à l’hypothèse de la loi 

de Beer-Lambert. En effet, lorsque le système imageur est collimaté (a), l’ensemble des 

événements de diffusion sont filtrés indépendamment de la fonction de phase. Il faut que 

l’asymétrie vers l’avant de la fonction de phase soit assez forte pour réellement induire une 

pente légère sur le plan (contraste 𝐶𝑝 = 0.73 pour 𝑅𝑚 = 10 𝜇𝑚  et 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.5 𝑚
−1 ). Au 

contraire, lorsque le champ de vue est plus large, l’allure de la fonction de phase vers l’avant 

implique une diffusion préférentielle aux petits angles. Ainsi, un photon de retour d’un pixel 

risque de transmettre un flux préférentiellement au pixel voisin, puis aux pixels proches et enfin 

aux pixels lointains. Il en résulte qu’entre deux zones de fort contraste (à l’interface entre les 

deux plans, Figure IV-12), le mélange des retards des pixels est plus fort donc les valeurs des 

pixels à la frontière sont plus fortement modifiées que celles des pixels loin de la frontière. Ce 
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phénomène crée ainsi sur chaque plan une pente. Cette pente est d’autant plus marquée que le 

champ de vue est large. Ainsi, le contraste de pente minimal observé passe de 𝐶𝑝 = 0.73 

(configuration #1) à 𝐶𝑝 = 0.21  (configuration #2) et 𝐶𝑝 = 0.18 (configuration #3), valeurs 

obtenues pour 𝑅𝑚 = 10.0 𝜇𝑚 et 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.5 𝑚
−1. 

3.5. Synthèse sur les métriques  

Cette section a été l’occasion de définir 4 métriques permettant de quantifier l’influence des 

propriétés optiques du milieu sur l’onde complète simulée par le modèle IL3D. Ces métriques 

ont l’avantage d’être complémentaires les unes par rapport aux autres car elles ne sont pas 

sensibles aux mêmes phénomènes physiques. Le chapitre V se concentre sur une campagne 

expérimentale réalisée dans la serre climatique du Fauga-Mauzac (centre de l’ONERA) en 

décembre 2023. La validation d’une telle campagne est complexe car les conditions (𝐾𝑒𝑥𝑡, 𝛽) 

ne sont pas toujours parfaitement maitrisées. Une méthodologie reposant sur les métriques 

mises au point dans ce chapitre IV sera proposée pour valider le modèle IL3D pour deux types 

de particules diffusantes différents. L’exploitation de chacune des métriques et leur 

complémentarité permettront de valider la capacité du modèle IL3D à rendre compte de 

différents phénomènes physiques rencontrés en présence de diffusion multiple. 
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La mise en œuvre d’un code de Monte-Carlo est complexe et difficile à valider en pratique. 

Le chapitre IV a permis de valider le code en diffusion simple sur base de l’équation LiDAR 

mais aussi de montrer les faiblesses de l’équation LiDAR dès lors que les fonctions de phases 

considérées ne sont pas isotropes et que l’hypothèse de diffusion simple n’est pas respectée. 

Une étude de sensibilité a été menée pour mettre en évidence les effets liés à la diffusion 

multiple et à l’orientation vers l’avant des fonctions de phase. Ces effets ont été quantifiés par 

le biais de différentes métriques. Ce chapitre vise à comparer les simulations d’IL3D avec des 

résultats d’une campagne expérimentale réalisée en atmosphère contrôlée (Fauga-Mauzac). 

Cette comparaison sera basée sur les métriques définies au chapitre IV.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

V. MISE EN ŒUVRE EXPÉRIMENTALE DU 

PROTOTYPE IMAGEUR ET COMPARAISON 

AVEC LE MODÈLE NUMÉRIQUE 

Points clés 

• Caractérisation fine des paramètres du prototype imageur (loi d’émission laser, 

contrôle de l’ouverture du diaphragme, contrôle du champ de vue). 

• Mise en œuvre du prototype imageur en atmosphère contrôlée dans une serre 

climatique. Observation d’une scène 3D canonique en diffusion multiple avec deux 

configurations imageur différentes et deux agents turbides (propylène-glycol, 

brouillard d’eau) adressant deux régimes de diffusion différents. 

Contributions principales 

• Utilisation du modèle IL3D pour simuler l’émission réelle du laser et non une loi 

approchée. 

• Mise en évidence de la capacité du modèle IL3D à générer des tables de corrections 

du coefficient d’extinction estimé à partir d’une baisse de niveau de cible afin de 

retrouver le coefficient d’extinction réel. 

• Mise en évidence de la capacité du modèle IL3D à reproduire finement l’évolution 

des métriques (rapport signal volume, contraste classique et contraste de cible) en 

diffusion multiple.  

• … TBF 
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1. Caractérisation précise du prototype imageur PAUILLAC 

La comparaison des sorties du code IL3D nécessite une connaissance précise des paramètres 

du système imageur comme du milieu étudié. Comme précisé dans la section 2 du chapitre I, 

certains paramètres de PAUILLAC sont opérables à distance. Tout d’abord l’objectif de la 

caméra via deux paramètres 𝑍𝑂𝑂𝑀 et 𝐹𝑂𝐶𝑈𝑆. Ces deux paramètres permettent d’ajuster la 

distance de mise au point et le champ de vue de la caméra. Ensuite, l’ouverture du diaphragme 

de l’objectif est contrôlée par un paramètre 𝐼𝑅𝐼𝑆. Enfin, la divergence de la voie d’émission 

laser est ajustable par le paramètre 𝐷𝐼𝑉. Cette section vise à caractériser précisément la réponse 

des paramètres physiques de l’imageur (distance focale 𝑓′ , distance de mise au point 

𝑑𝑜𝑏𝑠 , diamètre du diaphragme 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑠 , waist 𝑤𝐿  et divergence 𝜃𝑑𝑖𝑣  du laser) à ces paramètres 

imageurs. 

1.1. Caractérisation du champ de vue et de la distance de mise au point 

L’objectif de la caméra est réglable à distance en modifiant les valeurs de deux paramètres 

𝐹𝑂𝐶𝑈𝑆 et 𝑍𝑂𝑂𝑀. La valeur de 𝑍𝑂𝑂𝑀 permet de modifier la distance focale 𝑓′ de la caméra 

alors que la valeur de 𝐹𝑂𝐶𝑈𝑆 permet de faire la mise en point sur la distance 𝑑𝑜𝑏𝑠 en modifiant 

Δ𝑓′. Le lien entre 𝑓′ et 𝑍𝑂𝑂𝑀 a été déterminé expérimentalement (voir annexe C). La Figure 

V-1 présente la variation de la distance focale avec la valeur 𝑍𝑂𝑂𝑀 observée. 

 

Figure V-1 : Variation de la distance focale avec la valeur de ZOOM. 

Les valeurs extrêmes de 𝑓′ sont à comparer avec les données de la documentation du zoom 

pour lesquelles 𝑓′ ∈ [0.8 − 14.4] 𝑐𝑚. Il est possible de représenter la variation de la distance 

focale avec la valeur de 𝑍𝑂𝑂𝑀 à l’aide d’un polynôme d’ordre 6 noté 𝑓′ = 𝑓(𝑍𝑂𝑂𝑀) issu de 

la Figure V-1. Ce polynôme sera utilisé lorsque le 𝑍𝑂𝑂𝑀 sera ajusté pour obtenir un champ 

de vue donné. Pour les expérimentations de la thèse, deux valeurs de 𝑍𝑂𝑂𝑀  seront 

principalement utilisées : 

• 𝑍𝑂𝑂𝑀 = 1000 : correspond à une distance focale 𝑓′ = 0.142 𝑚, 
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• 𝑍𝑂𝑂𝑀 = 820 : correspond à une distance focale 𝑓′ = 0.061 𝑚. 

La valeur de 𝐹𝑂𝐶𝑈𝑆 sera quant à elle adaptée manuellement en fonction de la distance 

observée. La finesse avec laquelle ce paramètre doit être réglé pour la mise au point dépend 

principalement de l’ouverture de l’iris, représentée par son diamètre 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑠. 

1.2. Caractérisation de l’ouverture du diaphragme 

L’ouverture du diaphragme est réalisée de la manière suivante : une valeur 𝐼𝑅𝐼𝑆 ∈  [0, 2.7] 

est sélectionnée, puis le système de contrôle ferme totalement le diaphragme avant de l’ouvrir 

pendant une certaine durée dépendante de la valeur de 𝐼𝑅𝐼𝑆. Cette durée d’ouverture impacte 

directement le diamètre 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑠 . Afin de déterminer la relation 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑠 = 𝑓(𝐼𝑅𝐼𝑆) , la caméra 

observe une cible située à une distance 𝑑𝑜𝑏𝑠. Le flux intégré sur le capteur pour le retard associé 

à 𝑑𝑜𝑏𝑠  est mesuré pour 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑠
𝑚𝑎𝑥 , puis ce flux est mesuré pour l’ensemble des valeurs 

intermédiaires de 𝐼𝑅𝐼𝑆. Le flux intégré étant proportionnel à l’aire du diaphragme, la valeur de 

𝐷𝑖𝑟𝑖𝑠 est déductible des mesures réalisées. La méthodologie complète est présentée en annexe D. 

La Figure V-2 représente la variation du diamètre d’ouverture de l’iris en fonction du paramètre 

utilisateur 𝐼𝑅𝐼𝑆. 

 

Figure V-2 : Variation du diamètre de l’iris avec la valeur de 𝑰𝑹𝑰𝑺 et modèle interpolé au 𝟓è𝒎𝒆 degré. 

Pour des raisons pratiques, l’allure de la variation de 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑠 a été interpolée par un polynôme 

d’ordre 5. Le flux peut être modulé d’un facteur 110 entre l’ouverture minimale et maximale 

de l’iris, ce qui permet d’adapter la caméra à plusieurs ordres de grandeurs de flux lumineux 

incident. 

1.3. Caractérisation de la divergence de sortie de fibre 

La gestion de la divergence de sortie est faite de manière à recouvrir le champ de vue de la 

caméra au niveau de l’objet d’intérêt. Le dispositif de divergence variable est réalisé avec une 

simple lentille convergente en translation placée devant la fibre optique. Les 3 configurations 
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utilisées sont relativement collimatées, avec une distance entre la lentille et la sortie de fibre 

légèrement inférieure à la distance focale. Les configurations sont donc proches de réaliser 

l’image du cœur de la fibre optique à la distance de travail. Ce procédé possède des similitudes 

avec la génération d’un profil Top-Hat, bien qu’aucun dispositif de mise en forme de faisceau 

n’ai été implémenté sur le prototype. Cette proximité avec un faisceau purement Top-Hat sera 

présentée Figure V-4. Pour chaque champ de vue retenu, la divergence de l’émission est 

finement réglée pour que le disque d’illumination déborde aux quatre coins du champ de vue 

pour permettre une illumination totale et homogène à la distance de travail. Une fois cet 

ajustement réalisé, le champ de vue est élargi afin d’observer l’intégralité de la tâche laser, tout 

d’abord au niveau de la distance de travail puis à plusieurs distances intermédiaires entre le 

prototype et la cible. La Figure V-3 présente l’évolution du diamètre de la tâche mesurée avec 

la distance. 

 

Figure V-3 : Variation du diamètre de la tâche laser en fonction de la distance entre le  prototype imageur 

et le plan sur lequel la tâche est observée pour une divergence adaptée aux scénarios de 𝒁𝑶𝑶𝑴 de la 

caméra. 

L’évolution du diamètre évolue donc linéairement avec la distance au prototype, d’où le 

terme de cône d’émission laser. Il est possible d’écrire 𝐷𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟 = 2 × tan(𝜃𝑑𝑖𝑣) + 𝜔0  avec 

𝐷𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟 le diamètre de la tâche. Les régressions linéaires de la Figure V-3 permettent alors de 

déduire les valeurs respectives du waist à l’origine 𝜔0 et de la divergence 𝜃𝑑𝑖𝑣 pour chacune 

des configurations expérimentales (Tableau V-1). 

Tableau V-1 : Valeurs de « waist » à l’origine et de divergence pour les trois scénarios d’imagerie retenus. 

Scénario considéré 𝜽𝒅𝒊𝒗 [°] 𝜽𝒅𝒊𝒗 [𝒓𝒂𝒅] 𝝎𝟎 [𝒄𝒎] 

𝑍1000 0.0233 1.33 2.10 

𝑍820 0.0558 3.20 3.40 

Un laser Top-Hat possède une forme d’éclairement telle qu’aucun flux n’est émis au-delà de 

la tâche observée, et donc l’éclairement interne est uniforme. En pratique, aucun laser n’est 
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idéal et cette loi d’émission n’est pas parfaitement uniforme. La Figure V-4 présente des 

images 2D (32 × 32) des traces laser observées sur un plan homogène situé à 𝑑 = 5 𝑚 du 

prototype imageur et la distribution radiale d’intensité associée à ces images. Le protocole 

d’observation de ces tâches est décrit en annexe E. 

 

Figure V-4 : Images 2D (𝟑𝟐 × 𝟑𝟐) des traces laser observées sur un plan homogène situé à 𝑫𝒐𝒃𝒔 = 𝟓 𝒎 

du prototype imageur (ligne supérieure) et détermination de la distribution radiale associée à ces images 

(ou densité de probabilité �̃�(𝜽)) (ligne inférieure) pour les 3 scénarios d’illumination choisis : 

(𝒂) 𝒁𝑶𝑶𝑴 = 𝟏𝟎𝟎𝟎 ; (𝒃) 𝒁𝑶𝑶𝑴 = 𝟗𝟎𝟎 et (𝒄) 𝒁𝑶𝑶𝑴 = 𝟖𝟐𝟎. 

La connaissance des distributions radiales d’énergie émises par le laser permettra de 

modéliser numériquement le laser de manière plus fine qu’avec un modèle simplifié (émission 

spatialement gaussienne ou Top Hat). La méthodologie de simulation de l’émission par ces 

distributions radiales ainsi que des exemples de tâches laser simulées sont présentés en 

annexe E. 

2. Présentation de la campagne de terrain réalisée au Fauga-Mauzac 

La campagne au Fauga-Mauzac est axée autour de la simplicité du protocole et la maitrise 

des conditions expérimentales. En particulier, la maitrise des paramètres physiques utilisés 

comme entrées du code de Monte-Carlo. La section 1 a permis de quantifier les paramètres de 

l’imageur. Reste maintenant à maitriser les paramètres optiques du milieu expérimental. Ces 

paramètres sont l’albédo simple de diffusion (𝜔0), le coefficient d’extinction (𝐾𝑒𝑥𝑡), la fonction 

de phase (𝜃 → 𝛽(𝜃)), la géométrie de la scène observée et la réflectance (𝑅𝑝) des panneaux 

constituant la scène. Les panneaux sont supposés lambertiens. 
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2.1. Configuration expérimentale utilisée 

La campagne a été menée au sein de la serre climatique d’un centre de l’ONERA (Fauga-

Mauzac). Cette serre climatique est présentée en Figure V-5 avec une image prise à l’appareil 

photo classique (gauche) et un scan 3D réalisé par un RIEGL-VZ-2000i (droite).  

 

Figure V-5 : Images représentatives du prototype imageur (en bas à droite) et de la scène observée (en 

haut) à l’intérieur de la serre climatique, acquises par un appareil photo (gauche) et un imageur actif à 

balayage (droite) 

Au fond de la serre, la scène 3D observée est située à une distance 𝑑𝑜𝑏𝑠 = 10.5 𝑚  de 

l’imageur. La Figure V-6 présente la configuration expérimentale précise à l’intérieur de la 

serre (vue de dessus).  

 

Figure V-6 : Configuration d’imagerie au sein de la serre climatique. L’ordinateur de contrôle est situé en 

dehors de la serre et relié au prototype imageur qui éclaire la scène située à 𝟏𝟎. 𝟓 𝒎. 

Les panneaux métalliques peints n’étaient pas parfaitement Lambertiens, une variation de 

2.4 % a été observée entre le flux retour depuis une incidence normale et une incidence à 10 %, 

ce qui reste raisonnable. Des mesures ont été réalisées avec et sans agent turbide pour une 
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incidence fixée (panneau normal à la direction d’observation), puis un spectralon blanc à 99 % 

a ensuite été utilisé comme référence pour déduire la réflectance des panneaux. Il en a été déduit 

que cette réflectance est égale à 𝑅𝑝 = 30 %. 

2.2. Agents turbides utilisés 

Le contrôle de la turbidité dans la serre est réalisé au moyen de deux agents turbides : (i) le 

propylène-glycol (oil fog) et (ii) un brouillard d’eau. Le propylène-glycol est injecté par le biais 

d’un injecteur de fumée placé à côté du prototype imageur. Il est nécessaire d’attendre quelques 

minutes pour garantir une homogénéisation dans la serre. Le brouillard d’eau est injecté par le 

biais de deux nébuliseurs conçus par la société ARECO. Chaque nébuliseur est relié à un rail 

situé en haut de la serre. Les deux rails couvrent toute la longueur de la scène afin de garantir 

une injection homogène.  

(i) Le propylène glycol a été caractérisé expérimentalement et semble être composé de 

particules dont les rayons suivent une loi Log-Normale de rayon modal 𝑅𝑚 ∈ [0.16 −

0.18] 𝜇𝑚  et d’écart type géométrique 𝜎𝑚 = 1.15 . Les particules ont un indice optique 

complexe égal à 𝑛𝑝𝑎 =  1.508 + 𝑖10−5 [128], ce qui n’implique aucune absorption à 532 𝑛𝑚 

et donc un albédo simple de diffusion 𝜔0 = 1.0. Les particules sont supposées sphériques donc 

leur fonction de phase peut être calculée avec la théorie de Mie. Cependant, il a été montré 

[172] que les particules peuvent s’agglomérer entre elles lorsque la densité de particules devient 

importante, ce qui implique une hausse de la valeur de rayon modal pour une distribution Log-

Normale. Aucune caractérisation précise de l’évolution de la distribution de propylène-glycol 

avec la densité de particules n’a été proposée dans la littérature à notre connaissance. Pour 

prendre en compte l’incertitude liée à la taille du rayon modal, un ensemble de fonction de 

phase sont générée pour 𝑅𝑚 ∈ [0.1 − 0.8] 𝜇𝑚. Trois cas sont représentés en Figure V-7.  

 

Figure V-7 : Illustration de 3 fonctions de phase utilisées pour la prise en compte de l’incertitude sur la 

granulométrie du propylène-glycol. La granulométrie est caractérisée par un indice de réfraction complexe 

𝒏𝒑𝒂 = 𝟏. 𝟓𝟎𝟖 − 𝟏𝟎
−𝟓 × 𝒊 et une loi Log-Normale d’écartype 𝝈 =  𝟏. 𝟏𝟓 et de rayon modal variable 

(0.1𝝁𝒎 en bleu, 𝟎. 𝟑 𝝁𝒎 en orange et 𝟎. 𝟖 𝝁𝒎 en vert). 
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Le pic de diffusion à 𝜃 ≈ 0° augmente naturellement avec le rayon modal considéré pour la 

granulométrie, respectivement 0.25 , 1.25  et 5.47  pour 𝑅𝑚 = 0.1 𝜇𝑚 , 𝑅𝑚 = 0.3 𝜇𝑚 , et 

𝑅𝑚 =  0.8 𝜇𝑚 . Ainsi, le phénomène de coagulation des particules en suspension risque 

d’entrainer une augmentation de l’assistance du flux vers l’avant en accentuant le pic de 

diffusion avant. Il sera nécessaire de prendre cette possibilité en compte dans la validation 

expérimentale d’IL3D. 

(ii) Les particules constituant le brouillard d’eau suivent elles aussi une distribution Log-

Normale. Le constructeur précise que le pic de la distribution est situé à un rayon de 2.5 𝜇𝑚 et 

que le rayon de 95 % des particules est inférieur à 5.0 𝜇𝑚. Cela correspond approximativement 

à une distribution de rayon modal 𝑅𝑚 = 2.9 𝜇𝑚  et d’écart-type géométrique 𝜎𝑚 = 1.42 . 

L’indice optique des particules est égal à 𝑛𝑝𝑎 = 1.33. Les particules sont supposées sphériques 

donc leur fonction de phase peut être calculée avec la théorie de Mie. Les particules sont non 

absorbantes et ont donc un albédo simple de diffusion 𝜔0 = 1.0  Pour prendre en compte 

l’incertitude liée à la taille du rayon modal, un ensemble de fonctions de phase sont générées 

pour 𝑅𝑚 ∈ [1.0 − 5.0] 𝜇𝑚. Trois cas sont représentés en Figure V-8. 

 

Figure V-8 : Illustration de 3 fonctions de phase utilisées pour la prise en compte de l’incertitude sur la 

granulométrie du brouillard d’eau. La granulométrie est caractérisée par un  indice de réfraction 

complexe 𝒏𝒑𝒂 = 𝟏. 𝟑𝟑 et une loi Log-Normale d’écartype 𝝈 =  𝟏. 𝟒𝟐 et de rayon modal variable (𝟏. 𝟎 𝝁𝒎 

en bleu, 𝟑. 𝟎 𝝁𝒎 en orange et 𝟓. 𝟎 𝝁𝒎 en vert). 

Le pic de diffusion augmente de même que pour la Figure V-7 avec le rayon modal 

considéré pour la granulométrie, respectivement 13.4 , 110 et 296  pour 𝑅𝑚 = 1.0 𝜇𝑚 , 

𝑅𝑚 =  3.0 𝜇𝑚, et 𝑅𝑚 =  5.0 𝜇𝑚.  

2.3. Méthode de prétraitement des données expérimentales 

Les données acquises par la caméra correspondent à des ondes complètes de taille 

32 ×  32 ×  1024 avec 1024 le nombre de distances télémétrées. Ces signaux correspondent à 

des photo-électrons générées  par la caméra 𝑑𝑖 → �̃�𝑡𝑜𝑡(𝑡𝑖) (voir équation I.12). Or, les données 

qui sont simulées par IL3D correspondent à des photons reçues par la caméra 𝑑𝑖 → �̃�𝑡𝑜𝑡(𝑑𝑖) 
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(voir équation I.11). Afin de passer de �̃�𝑡𝑜𝑡 à �̃�𝑡𝑜𝑡, il est nécessaire d’appliquer la transformation 

de l’équation I.13, puis de retirer la contribution du courant d’obscurité (DCR). Le terme DCR 

est ici un abus de langage car il contient non seulement les photons du DCR mais aussi les 

photons du flux lumineux ambiant intégré sur la bande de transmission du filtre interférentiel. 

Cela donne (Eq. (V.1)) : 

 

�̃�𝒕𝒐𝒕(𝒅𝒊) + 𝑫𝑪𝑹 =

𝐥𝐧 [
𝟏 − ∑ �̃�𝒕𝒐𝒕(𝒅𝒋)]

𝒊−𝟏
𝒋=𝟏

𝟏 − ∑ �̃�𝒕𝒐𝒕(𝒅𝒋)
𝑵
𝒋=𝟏

]

𝑷𝑫𝑬
 

(V.1) 

La première étape du prétraitement (terme de droite de l’équation V.1) consiste à prendre en 

compte la saturation possible des pixels de la caméra par le volume turbide. Lorsque le flux 

lumineux incident est trop fort, il est possible qu’un pixel se déclenche systématiquement sur 

les premiers mètres observés. Il peut alors exister une distance 𝑑𝑝𝑖𝑥  pour laquelle le signal 

�̃�𝑖,𝑗(𝑑 > 𝑑𝑝𝑖𝑥) = 0.0. Auquel cas, l’inversion présentée par l’équation V.2 ne fonctionnera pas 

car le signal détecté au-delà de cette distance ne contient aucune information substantielle. Si 

le signal au-delà de cette distance est trop faible, il sera nécessaire d’intégrer sur un grand 

nombre d’impulsions pour diminuer le bruit de mesure qui sera naturellement amplifié par 

l’inversion. La Figure V-9 présente les deux signaux électroniques expérimentaux (en orange) 

et  les deux signaux photoniques obtenus après traitement. Il s’agit dans les deux cas du signal 

total intégré sur le capteur pour chaque bin temporel.  Chaque pixel est déclenché en moyenne 

saturé 99 % du temps (gauche) et 90% du temps (droite) avant la distance de la cible (retard 

d’indice 𝑖 = 526). Les photons provenant de la cible peuvent donc être détectés dans moins de 

1 % des cas pour la figure de gauche et 10 % des cas dans la figure de droite.  

 

Figure V-9 : Illustration du processus d’inversion des données détectées par la caméra pour un cas 

fortement saturé (a, 𝟗𝟗% de détection par pixel avant 𝒅𝒐𝒃𝒔 = 𝟏𝟎. 𝟓 𝒎) et pour un cas moins saturé (b, 

𝟗𝟎% de détection par pixel avant 𝒅𝒐𝒃𝒔 = 𝟏𝟎. 𝟓 𝒎). Le signal a été intégré sur 𝟑𝟎𝟎𝟎𝟎 impulsions à gauche 

et 𝟐𝟕𝟎𝟕𝟎 impulsions à droite. 
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Il en résulte une baisse du niveau de cible au-delà de la distance d’observation 𝑑𝑜𝑏𝑠 qui 

correspond au retard temporel numéro 536 (premier pic visible avec la courbe de diffusion 

volumique) visible notamment en observant le niveau du courant d’obscurité qui passe d’une 

moyenne de 0.85 à 0.003 photons par impulsion laser (facteur 283) pour la figure de gauche à 

une moyenne de 0.31 à 0.03 photons par impulsion laser (facteur 10) sur la figure de droite. 

La correction de l’équation V.2 permet de prendre en compte ces baisses. Cependant, les deux 

images ont été acquises avec des durées d’intégration similaires (30 000 et 27 070 impulsions 

laser). Cette durée d’intégration n’était pas suffisante dans le cas de la figure de gauche pour 

que les retards correspondant 𝑑 > 𝑑𝑜𝑏𝑠  aient reçus un nombre suffisant de photons afin de 

reconstituer une statistique claire. Il en résulte un DCR bruité (courbe orange à gauche) dont 

l’amplitude n’est pas négligeable par rapport à l’amplitude de la cible. Au contraire, le nombre 

d’impulsions laser étant suffisant pour l’observation de droite ou le DCR reste peu bruité et la 

cible reste donc détectable.  

Le courant d’obscurité est déterminé en calculant l’image 32 × 32 moyenne détectée par la 

caméra sur les retards situés avant l’arrivée des photons du laser diffusés par la scène, ce qui 

correspond aux retards d’indice 𝑖 ∈ [200, 300]. Si l’inversion ne s’est pas faite correctement 

comme présenté en Figure V-9(a), cette opération n’a plus de sens car le DCR bruité au-delà 

de 𝑑𝑜𝑏𝑠 ne correspondra pas au DCR réel. La Figure V-10 présente une onde complète détectée 

par la caméra et la zone sur laquelle est calculé le DCR en traits verticaux noirs (a) et le DRC 

pixel par pixel calculé (b). 

 

Figure V-10 : Illustration d’un onde complète acquise expérimentalement (gauche) et du courant 

d’obscurité de la caméra calculé sur l’intervalle d’indice 𝟐𝟎𝟎 − 𝟑𝟎𝟎 en pointillés noirs (droite). 

Le courant d’obscurité doit nécessairement être calculé pour chaque acquisition car 

l’intensité du DCR dépend de la température interne de la caméra qui varie au cours du temps 

d’utilisation de cette dernière et du fond ambiant (variable si l’éclairement solaire varie pendant 

l’expérience). Pour un pixel donné, l’intensité du DCR limite le potentiel de détection. Par 

exemple, le pixel de coordonnées (6, 25) de la Figure V-10(b) est caractérisé par un DCR de 

4.0 ×  10−5  détection par impulsion laser. Cela signifie que le pixel va en moyenne se 
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déclencher de lui-même (sans détection) 4.0 ×  10−5 fois par impulsion laser. Si le signal émis 

par la scène observée est du même ordre de grandeur ou plus faible que cette valeur, le signal 

détecté sera faussé voir négatif après soustraction du DCR. Il sera donc nécessaire de vérifier 

pour chaque signal acquis s’il est assez grand par rapport au DCR de la caméra pour être 

détectable. Figure V-11 présente l’évolution du signal cible après le prétraitement complet soit 

l’utilisation de l’équation V.2 puis la soustraction du DCR calculé. 

 

Figure V-11 : Illustration du processus d’inversion complet. L’onde complète détectée (bleue) est inversée 

par l’équation V.2 ce qui permet d’obtenir l’onde reçue entachée du DCR (orange) à laquelle est ensuite 

soustrait le DCR calculé sur les retards 𝟐𝟎𝟎 − 𝟑𝟎𝟎 pour obtenir l’onde reçue par la caméra (vert). 

Le processus d’inversion complet permet ainsi de s’affranchir du courant d’obscurité lors du 

traitement des données. Ainsi, l’onde reçue par la caméra (vert) est directement comparable à 

une onde complète simulée par IL3D. Cette transformation sera donc réalisée systématiquement 

sur les données expérimentales utilisées par la suite. 

La dernière étape avant de pouvoir comparer cette donnée à une donnée de sortie d’IL3D 

vise à retrouver la correspondance entre l’indice du retard temporel de la caméra et la distance 

effective télémétrée (en m). Cette étape a été décrite à la sous-section 2.6 du chapitre I. La 

Figure V-12 présente les mêmes ondes complètes que la Figure V-11 mais cette fois-ci avec 

l’information de distance associée. La figure est centrée sur l’intervalle de travail [0 − 13] 𝑚. 
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Figure V-12 : Illustration du processus d’inversion complet puis de transformation de la donnée de retard 

caméra en donnée de distance télémétrée. L’onde complète détectée (bleue) est inversée par l’équation V.2 

ce qui permet d’obtenir l’onde reçue entachée du DCR (orange) à laquelle est ensuite soustrait le DCR 

calculé sur les retard 𝟐𝟎𝟎 − 𝟑𝟎𝟎 pour obtenir l’onde reçue par la caméra (vert). 

Cette image a été acquise avec la configuration #2 d’imagerie dans des conditions de 

diffusion multiple. En diffusion simple, le flux en-deçà de la longueur de recouvrement 

instrumentale devrait être nul, mais la forte diffusion implique des retours possibles des photons 

pour des distances très faibles, ce qui explique la distance d’un pic de pré-recouvrement à 0.6 𝑚. 

3. Validation d’IL3D à partir des données expérimentales 

Cette section se concentre sur la validation d’IL3D à partir des données acquises en 

atmosphère contrôlée au Fauga-Mauzac. Dans un premier temps, une méthode de validation 

basée sur les métriques prédéfinies au chapitre IV est explicitée. La qualité de restitution des 

observables expérimentaux par IL3D est ensuite discutée. 

3.1. Méthodologie de validation 

 Estimation d’un coefficient d’extinction approximatif  

La serre climatique n’est pas équipée d’un dispositif permettant de mesurer en direct le 

coefficient d’extinction au sein de la serre. Or, la comparaison entre les données de sortie 

d’IL3D avec les données expérimentales nécessite la connaissance du couple (𝐾𝑒𝑥𝑡, 𝜃 → 𝛽(𝜃)). 

Il est donc nécessaire de mettre un point une méthode permettant d’approcher avec un 

maximum de précision le coefficient d’extinction dans la serre. Comme démontré en sous-

section 3.1 du chapitre IV, il est possible de générer avec IL3D différents échos d’une cible 
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dure à distance fixe pour différentes turbidités. Cela permet ainsi de calculer un ratio de cible 

𝑟𝑐 pour chaque coefficient d’extinction à partir de l’équation IV.6 puis de calculer à partir de 

l’équation IV.8 le coefficient d’extinction estimé à partir d’une mesure sur cible dure (𝐾𝑒𝑥𝑡̃ ) en 

fonction du coefficient d’extinction réel (𝐾𝑒𝑥𝑡). Il est ensuite possible de calculer le rapport de 

l’extinction estimée à l’extinction réelle (Eq. (V.2)) : 

 
𝑹𝒆𝒙𝒕 =

𝑲𝒆𝒙�̃�
𝑲𝒆𝒙𝒕

 (V.2) 

Il est ainsi possible d’utiliser IL3D afin de générer les tables de dépendance de 𝑅𝑒𝑥𝑡  en 

fonction du coefficient d’extinction 𝐾𝑒𝑥𝑡  et du rayon modal 𝑅𝑚 . La Figure V-13 présente 

l’évolution de 𝑅𝑒𝑥𝑡 simulée via IL3D pour les configurations imageur #2 et #3 dans le cadre 

des deux types d’agents turbides utilisés pour un 𝐾𝑒𝑥𝑡 variant de 0.01 𝑚−1 à 0.5 𝑚−1. 

 

Figure V-13 : Evolution du coefficient d’extinction approximatif (𝑲𝒆𝒙�̃�) avec le coefficient d’extinction 

réel (𝑲𝒆𝒙𝒕) pour les configurations imageur #2 (gauche) et #3 (droite) et les deux types d’agents turbides : 

propylène-glycol (haut) et brouillard d’eau (bas), en fonction de la gamme de rayons modal (𝑹𝒎) 
représentative de l’agent turbide étudié. 

Le rapport 𝑅𝑒𝑥𝑡 est systématiquement inférieur à 1 car l’extinction estimée à partir de la loi 

de Beer-Lambert suppose que tout flux diffusé ne contribue pas au signal de cible. Or, pour un 

coefficient d’extinction 𝐾𝑒𝑥𝑡 donné, une part du flux diffusé va tout de même contribuer au 

signal de cible, ce qui du point de vue du formalisme de Beer-Lambert implique de détecter 
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moins d’événements de diffusion (le nombre total d’événements de diffusion moins le nombre 

d’événements de diffusion ayant contribués au signal tout de même), donc un coefficient 

d’extinction apparent 𝐾𝑒𝑥𝑡̃  plus faible. Naturellement, la configuration #2 étant associée à des 

champs d’illumination et de réception plus restreints, le flux diffusé est plus facilement dévié 

hors du champ de vue et contribue donc moins au signal. Cela implique moins d’écart à la loi 

de Beer-Lambert et un rapport 𝑅𝑒𝑥𝑡  plus proche de 1  que pour la configuration #3. 

Naturellement, 𝑅𝑒𝑥𝑡 diminue lorsque 𝑅𝑚 augmente car l’orientation vers l’avant de la diffusion 

implique un meilleur guidage du flux vers la cible. Lorsque le coefficient d’extinction augmente, 

le rapport 𝑅𝑒𝑥𝑡 reste presque constant sauf lorsque la diffusion devient fortement multiple. En 

effet, le cône d’émission laser conserve sa forme initiale lorsque la turbidité reste modérée, 

donc le rapport d’événements de diffusion contribuant au signal sur le nombre d’événements 

de diffusion ne contribuant pas au signal reste constant. Lorsque la diffusion augmente, le cône 

laser s’étend car les photons sont successivement déviés lors de leur propagation dans le milieu. 

Le champ d’illumination laser est donc plus large ce qui permet moins facilement de filtrer les 

photons diffusés, d’où un écart plus important à la loi de Beer-Lambert. 

La connaissance de 𝑅𝑒𝑥𝑡  permet ainsi de retrouver la valeur réelle de l’extinction pour 

chaque point de mesure expérimentale d’écho de cible via la relation 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 𝐾𝑒𝑥𝑡̃ /𝑅𝑒𝑥𝑡. Il faut 

garder à l’esprit que cette valeur est obtenue à l’aide d’IL3D. Cependant, cette valeur n’est 

obtenue qu’à partir d’un rapport de niveau de cible et peut donc mener à des erreurs de 

détermination du coefficient d’extinction. Cela justifie donc l’utilisation de métriques de 

validation utilisant d’autres parties de l’onde totale, par exemple le rapport entre niveau de 

signal et du volume 𝑅𝑆𝑉 ou encore la forme de la restitution 3D de la scène via les métriques de 

contraste. La Figure V-14 présente l’évolution du coefficient d’extinction pour chaque cycle 

d’injection dans la serre climatique. 
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Figure V-14 : Evolution du coefficient d’extinction estimé (𝑲𝒆𝒙�̃�, en bleu) et réel (𝑲𝒆𝒙𝒕, en orange) pour les 

4 cycles d’injection réalisés au Fauga-Mauzac. 

Les cycles d’injection (a-b-d) correspondent à une montée graduelle en turbidité puis une 

redescente. Les valeurs maximales d’extinction atteintes sont respectivement 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.24 𝑚
−1, 

𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.36 𝑚
−1 et 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.43 𝑚

−1. Cela correspond à des épaisseurs optiques supérieures à 

2.5, ce qui témoigne d’un régime de diffusion multiple. Le cycle d’injection (c) est double, du 

brouillard d’eau a été réinjecté à partir de 10h17. La valeur maximale d’extinction atteinte est 

𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.46 𝑚
−1. 

 Boucle de validation d’IL3D pour chaque point de mesure 

Pour chaque point de mesure expérimental (numéro 𝑖) d’un cycle d’injection, le coefficient 

d’extinction 𝐾𝑒𝑥𝑡
𝑖  a été déterminé (Figure V-14). Comme le rayon modal de la granulométrie 

associée à l’agent turbide utilisé est supposé connu (𝑅𝑚 = 0.18 𝜇𝑚 pour le proplylène-glycol 

et 𝑅𝑚 = 2.9 𝜇𝑚 pour le brouillard d’eau), il est possible d’utiliser IL3D pour simuler l’onde 

complète associé à la configuration de l’imageur (#2 ou #3) et au couple (𝐾𝑒𝑥𝑡
𝑖 , 𝑅𝑚). Cela 

permet d’obtenir une onde complète pour laquelle les métriques 𝑅𝑆𝑉 , 𝐶𝑐  et 𝐶𝑝  sont alors 

calculées. Le calcul du rapport d’amplitude de la cible 𝑅𝑐 n’est pas utilisé pour la validation. 

En effet, c’est justement cette métrique qui est utilisée afin de calculer 𝑅𝑒𝑥𝑡 qui permet alors de 

passer de 𝐾𝑒𝑥𝑡
�̃�  à 𝐾𝑒𝑥𝑡

𝑖  pour chaque point de mesure. Cette métrique aura donc une erreur nulle 

pour chaque point de mesure. 
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Les valeurs des métriques de validation calculées par IL3D sont respectivement notées 

𝑅𝑆𝑉,𝐼𝐿3𝐷
𝑖 , 𝐶𝑐,𝐼𝐿3𝐷

𝑖  et 𝐶𝑝,IL3D
𝑖 . En parallèle, les mêmes métriques sont calculées sur les ondes 

complètes obtenues expérimentalement. Elles sont alors notées 𝑅𝑆𝑉,𝑒𝑥𝑝
𝑖 , 𝐶𝑐,𝑒𝑥𝑝

𝑖  et 𝐶𝑝,exp
𝑖 . 

Pour chaque mesure expérimentale, il est alors possible de calculer l’erreur relative absolue 

propre à chaque métrique. Cette erreur relative est notée |Δ𝑒𝑟𝑟| et se calcule pour une métrique 

𝑀 quelconque par (Eq. (V.3)) : 

  |𝚫𝒆𝒓𝒓| = |
𝑴𝑰𝑳𝟑𝑫
𝒊 −𝑴𝒊𝒆𝒙𝒑

𝑴𝑰𝑳𝟑𝑫
𝒊

| (V.3) 

3.2. Comparaison d’IL3D avec les résultats expérimentaux 

 Cas du propylène-Glycol 

La méthodologie de validation est appliquée au propylène-glycol pour 𝑅𝑚 = 0.18 𝜇𝑚, soit 

la valeur de rayon moyen de sa granulométrie trouvée dans la littérature. Les Figure V-15 et 

Figure V-16 présentent la comparaison entre les métriques calculées sur les ondes complètes 

générées par IL3D (bleu) et les métriques calculées sur les ondes complètes expérimentales 

(orange), respectivement pour les configurations imageur #2 et #3. 
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Figure V-15 : Comparaison entre les métriques 𝑹𝑺𝑽 (a), 𝑪𝒄 (b) et 𝑪𝒑 (c)simulées par IL3D (bleu) et 

observées expérimentalement (orange) pour chaque point de mesure. L’erreur relative absolue |𝜟𝒆𝒓𝒓| est 

calculée pour chaque métrique et est représentée en noir. L’agent turbide utilisé est le propylène-glycol et 

l’imageur est en configuration #2. 

Les résultats théoriques et expérimentaux sont très proches pour la configuration de 

l’imageur #2, avec un écart relatif maximal de 33.96 % observé pour 𝑅𝑆𝑉. Cette valeur est à 

mettre en perspective avec le potentiel de variation de 𝑅𝑆𝑉  qui peut se faire sur plusieurs 

décades. L’objectif d’un code comme IL3D reste de prévoir le bon ordre de grandeur entre flux 

volumique et surfacique. As cette échelle, une telle erreur est largement acceptable. L’erreur ne 

semble pas dépendre du niveau d’extinction dans le milieu. Concernant 𝐶𝑐 et 𝐶𝑝, IL3D reste 

proche des observations (< 20 %  d’erreur relative) mais surestime systématiquement les 

contrastes. Cet écart semble augmenter avec le coefficient d’extinction du milieu.  
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Figure V-16 : Comparaison entre les métriques 𝑹𝑺𝑽 (a), 𝑪𝒄 (b) et 𝑪𝒑 (c)simulées par IL3D (bleu) et 

observées expérimentalement (orange) pour chaque point de mesure. L’erreur relative absolue |𝜟𝒆𝒓𝒓| est 

calculée pour chaque métrique et est représentée en noir. L’agent turbide utilisé est le propylène-glycol et 

l’imageur est en configuration #3. 

L’estimation de 𝑅𝑆𝑉 par IL3D pour la configuration #3 reste tout aussi bonne que pour la 

configuration #2 (|Δ𝑒𝑟𝑟| < 30 %) et toujours sans dépendance au coefficient d’extinction. Le 

cycle d’injection de cette configuration balaye des valeurs de 𝑅𝑆𝑉 allant de 10−3 à 101, ce qui 

représente 4 décades. En comparaison de cet ordre de grandeur, une erreur d’estimation de 

30 % est totalement acceptable et qualitative. 

Les erreurs maximales d’estimation sur les contrastes 𝐶𝑐 et 𝐶𝑝 (respectivement de 50 % et 

51.5 %) sont cette fois-ci plus importantes que pour la configuration #2. Cela semble être lié 

au fait que les valeurs d’extinction atteintes dans la serre étaient plus importantes pour la 

configuration #3 que la configuration #2. Afin de vérifier cette hypothèse, la Figure V-17 

représente l’évolution de |Δ𝑒𝑟𝑟| avec 𝐾𝑒𝑥𝑡  pour les 3 métriques (𝑅𝑆𝑉 , 𝐶𝑐  et 𝐶𝑝) et les deux 

configurations #2 et #3. 
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Figure V-17 : Evolution de la RRMSE (|𝜟𝒆𝒓𝒓|) des métriques 𝑹𝑺𝑽 (a), 𝑪𝒄 (b) et 𝑪𝒑 (c) avec le coefficient 

d’extinction réel (𝑲𝒆𝒙𝒕), pour les configurations imageurs #2 (bleu) et #3 (orange). 

Comme observé précédemment, l’erreur relative commise sur l’estimation de 𝑅𝑆𝑉 par IL3D 

est indépendante du coefficient d’extinction, quelle que soit la configuration de l’imageur 

utilisée. L’erreur commise sur l’estimation des contrastes 𝐶𝑐 et 𝐶𝑝 augmente quant à elle avec 

le coefficient d’extinction, mais évolue de manière similaire pour les deux configurations 

imageur. Il apparait donc que le modèle se dégrade lorsque la turbidité augmente trop. Cette 

dégradation de la turbidité doit provenir de la différence entre le modèle utilisé pour la fonction 

de phase du proylène-glycol (théorie de Mie, loi Log-Normale de rayon modal 𝑅𝑚 = 0.18 𝜇𝑚) 

et la fonction de phase réelle. Comme expliqué précédemment, le propylène-glycol présente la 

caractéristique de s’agréger lorsque la concentration en particules devient forte. Ainsi, plus la 

turbidité augmente, plus l’écart entre le modèle utilisé et la réalité s’accroit. D’après l’étude de 

sensibilité du chapitre IV, les contrastes 𝐶𝑐 et 𝐶𝑝 diminuent lorsque le rayon modal augmente. 

Or, l’agrégation de particules entre elles tend à augmenter la taille des particules du milieu, ce 

qui pourrait expliquer la sous-estimation de la perte de contraste par IL3D avec un modèle basé 

sur un rayon modal à 0.18 𝜇𝑚.  
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 Cas du brouillard d’eau 

La méthodologie de validation est appliquée au brouillard d’eau pour 𝑅𝑚 = 2.9 𝜇𝑚, soit la 

valeur de rayon modal respectant les spécifications du constructeur. Les Figure V-18 et Figure 

V-19 présentent la comparaison entre les métriques calculées sur les ondes complètes générées 

par IL3D (bleu) et les métriques calculées sur les ondes complètes expérimentales (orange), 

respectivement pour les configurations de l’imageur #2 et #3. 

 

Figure V-18 : Comparaison entre les métriques 𝑹𝑺𝑽 (a), 𝑪𝒄 (b) et 𝑪𝒑 (c)simulées par IL3D (bleu) et 

observées expérimentalement (orange) pour chaque point de mesure. L’erreur relative absolue |𝜟𝒆𝒓𝒓| est 

calculée pour chaque métrique et est représentée en noir. L’agent turbide utilisé est le brouillard d’eau et 

l’imageur est en configuration #2. 

La correspondance entre IL3D et les observations expérimentales dans le cadre de la 

configuration de l’imageur #2 est excellente. Le rapport surface volume 𝑅𝑆𝑉 varie sur plus de 

3 décades mais IL3D conserve malgré tout une erreur relative inférieure à 37 % sur l’ensemble 

du cycle observé. Les contrastes sont très bons, affichant respectivement une erreur inférieure 

à 25 % pour 𝐶𝑐  et 10 %  pour C𝑝 , tout en conservant la même tendance à surestimer leurs 

valeurs que dans le cas du propylène-glycol.  
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Figure V-19 : Comparaison entre les métriques 𝑹𝑺𝑽 (a), 𝑪𝒄 (b) et 𝑪𝒑 (c)simulées par IL3D (bleu) et 

observées expérimentalement (orange) pour chaque point de mesure. L’erreur relative absolue |𝜟𝒆𝒓𝒓| est 

calculée pour chaque métrique et est représentée en noir. L’agent turbide utilisé est le brouillard d’eau et 

l’imageur est en configuration #3. 

Les résultats restent positifs pour la configuration de l’imageur #3. L’estimation de 𝑅𝑆𝑉 est 

équivalente à la configuration #2 avec une erreur relative maximale d’IL3D de 38 %. Par contre, 

l’estimation des contrastes de cible et de pente par IL3D se voit dégradée, passant 

respectivement à 32 % pour 𝐶𝑐 et 47 % pour 𝐶𝑝. Cependant, il est intéressant de noter qu’IL3D 

sous-estime à la fois 𝐶𝑐 et 𝐶𝑝 pour cette configuration, ce qui n’était jamais le cas pour les autres 

expérimentations.  

3.3. Conclusion 

Cette section a permis d’utiliser les résultats d’une campagne expérimentale en atmosphère 

afin de valider le code IL3D dans une configuration de forte turbidité avec des fonctions de 

phase fortement orientées vers l’avant. Cette campagne expérimentale a ainsi permis de prouver 

la capacité d’IL3D à (i) calculer efficacement le rapport entre extinction estimée sur cible dure 
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et extinction réelle (𝑅𝑒𝑥𝑡) afin de corriger des données d’extinction approximatives ; (ii) de 

calculer avec une grande précision le rapport entre l’intensité de retour de la cible et l’intensité 

de retour de la colonne d’air située entre le prototype et la scène observée et (iii) de proposer 

une estimation correcte de la perte de contraste (classique et de pente) observée avec 

l’augmentation de la turbidité. IL3D est capable de simuler efficacement la perte de contraste 

(𝐶𝑐 comme 𝐶𝑝), comme en témoignent les sens de variations (équivalents pour l’ensemble des 

Figure V-15, Figure V-16, Figure V-18 et Figure V-19) entre IL3D et observations. 

Cependant, IL3D commet une erreur de surestimation de ces deux métriques de manière 

systématique. La valeur de cette erreur augmente systématiquement avec le coefficient 

d’extinction, ce qui peut être attribué à un mauvais modèle de fonction de phase pour l’espèce 

représentée. Il serait intéressant de réaliser à nouveau cette comparaison avec un autre modèle 

de granulométrie, par exemple une distribution bimodale pour le propylène-glycol afin de 

prendre en compte le mode d’agrégation des particules. 

Ces résultats permettent ainsi d’entrevoir l’utilisation d’IL3D afin de mieux dimensionner 

un système imageur 3D actif. Dans le cadre du prototype imageur PAUILLAC, il est maintenant 

possible d’utiliser IL3D afin de prévoir le rapport 𝑅𝑆𝑉  qui joue beaucoup sur le temps 

d’intégration nécessaire à l’obtention d’une image. En effet, il a été précisé précédemment qu’il 

était possible d’adapter la porte d’ouverture de la caméra afin de ne capter que le flux de la 

cible. En pratique, la position de la cible n’est pas parfaitement connue, il est donc nécessaire 

d’ouvrir la caméra avant la scène avec une certaine marge. Plus cette marge est importante, plus 

l’intensité de retour du volume sur la caméra sera importante et plus les pixels auront de chance 

d’être désactivés pour des retards associés à la scène observée. Cela implique naturellement un 

temps d’intégration plus long pour réaliser une image correcte. Ainsi, la capacité d’IL3D à 

simuler des ondes complètes dont le rapport surface sur volume est correct permettra de prévoir 

les temps d’intégration nécessaires pour une large gamme de conditions expérimentales. 

Concernant la perte de contraste (de cible et de pente), IL3D conserve une erreur raisonnable 

dans les configurations observées.  
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Ce travail de thèse avait pour objectif d’évaluer la capacité d’un prototype imageur laser 3D 

à retranscrire une scène 3D dans des conditions de forte turbidité, ainsi que de comprendre 

l’impact de la diffusion par les particules du milieu sur le signal détecté par la caméra. La 

méthodologie utilisée a été basée sur une approche théorique (modélisation) et expérimentale. 

L’approche théorique a consisté à développer un modèle de transfert radiatif basé sur la 

méthode de Monte-Carlo capable de simuler les interactions entre le rayonnement émis par une 

source laser, les matières présentes dans le milieu aquatique traversé et la cible observée. Une 

caractérisation précise des paramètres liés au prototype imageur de l’ONERA et au milieu 

turbide (extinction, fonction de phase des hydrosols) a été réalisée notamment à travers des 

études de sensibilité. L’approche expérimentale a consisté à déployer le prototype dans une 

chambre climatique (i.e., conditions optiques maitrisées) pour valider le modèle de Monte-

Carlo mis au point. 

Dans un premier temps, un état de l’art des technologies d’imagerie 3D dans les milieux 

aquatiques a été mené au chapitre I. Les méthodes acoustiques ont été comparées aux méthodes 

optiques. L’ensemble des techniques optiques ont été succinctement décrites, avant de définir 

plus précisément la méthode d’imagerie laser 3D par temps de vol. Deux technologies sont 

communément utilisées : les imageurs à balayage et les imageurs matriciels. L’état de l’art a 

indiqué que les imageurs à balayage sont plus coûteux en temps en raison de la nécessité de 

balayer la scène selon la résolution souhaitée. Cependant, ils permettent de garantir un meilleur 

contraste de la scène 3D restituée. Dans un second temps, le prototype imageur développé à 

l’ONERA a été présenté et ses paramètres optiques essentiels ont été explicités (divergence, 

champ de vue, ouverture numérique, comptage de photons). L’utilisation d’un capteur à 

comptage de photons dans un cadre de forte turbidité nécessite de filtrer temporellement le 

signal rétrodiffusé par le milieu pour permettre une détection de la cible. Dans l’optique de 

caractériser le prototype imageur à l’aide d’un modèle numérique, il est nécessaire de bien 

modéliser les flux rétrodiffusés par la colonne d’eau turbide et par la scène 3D. Un modèle 

simplifié de l’interaction du prototype avec un milieu faiblement turbide a été introduit par le 

biais de l’équation LiDAR. Dans le cadre de la thèse, l’équation LiDAR classique 

(rétrodiffusion par le volume pour un imageur mono-statique) a été adaptée (i) à l’observation 

d’une cible dure, (ii) à l’utilisation d’une imageur bi-statique (source et réception non co-

localisées) pour lequel le flux rétrodiffusé sur le récepteur n’est pas rétrodiffusé à 180°, (iii) 

ainsi qu’à l’utilisation d’un imageur à comptage de photons.  

Le chapitre II s’est concentré sur un état de l’art des propriétés optiques des milieux 

aquatiques. Ces propriétés correspondent aux coefficients d’absorption, de diffusion et 

CONCLUSION GÉNÉRALE 
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d’extinction des hydrosols et aux granulométries et fonctions de phase des particules 

rencontrées dans le milieu. La théorie du transfert radiatif permet de relier ces propriétés aux 

grandeurs radiométriques (e.g., luminance). Différentes méthodes de détermination des 

propriétés optiques ont ensuite été décrites, en commençant par les méthodes in-situ basées sur 

l’utilisation d’instruments de mesure directement sur le terrain, et en poursuivant par les 

méthodes numériques basées sur la résolution des équations de Maxwell macroscopiques à 

l’interface d’une particule immergée. En particulier, le formalisme de Mie a été introduit et 

adapté à une distribution de taille de particules. Les propriétés microphysiques des différents 

milieux aquatiques ont été présentées, puis reliées aux propriétés optiques de ces milieux par le 

biais de modèles bio-optiques. Un modèle de Mie couplé à des modèles bio-optiques 

(IL3DMIE) a été introduit afin de générer les paramètres optiques d’entrée sur du code de 

résolution de l’équation de transfert radiatif. Dans le cadre des milieux aquatiques, la spécificité 

principale des hydrosols correspond à l’orientation prononcée de leur fonction de phase vers 

les faibles angles de diffusion en raison de la présence de particules de grandes tailles. Ces 

paramètres radiatifs correspondent à des entrées du code de Monte-Carlo développé et introduit 

au chapitre III.  

Le chapitre III a permis de montrer que l’approche statistique de Monte-Carlo est la plus 

pertinente pour résoudre l’équation de transfert radiatif pour une géométrie complexe. Le 

formalisme de cette méthode a été explicité dans une version dite semi-analytique, permettant 

d’accélérer la convergence du code par transmission systématique d’une part du flux diffusé 

vers le capteur par une formulation analytique. Ensuite, le code a été adapté à la prise en compte 

du phénomène de « flou » optique hors de la profondeur de champ. Cette adaptation était 

importante car les imageurs 3D sous-marins optiques fonctionnent à courte portée (< 20 𝑚) où 

une partie significative de la colonne d’eau entre le capteur et la scène 3D est située hors de la 

profondeur de champ. Ce modèle impacte significativement l’onde complète simulée à courte 

portée pour un imageur mono-statique mais il n’a en pratique que peu d’impact sur l’onde 

complète d’un imageur bi-statique. Cependant, ce modèle permet d’accélérer significativement 

la convergence du code en réalisant une convolution naturelle de certains événements 

statistiquement rares et en agrégeant le flux destiné à un pixel caméra sur plusieurs d’entre eux. 

Selon les épaisseurs optiques considérées, l’accroissement de la vitesse de convergence peut 

aisément dépasser un facteur 1000. Par exemple, pour une scène 3D située à 5 𝑚 du prototype 

imageur, avec une fonction de phase représentative d’une granulométrie des hydrosols de type 

loi de puissance de Junge (𝑠 = −4.0) et de rapport d’indice avec l’eau 𝑛𝑝 = 1.05, un coefficient 

d’extinction 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.82 𝑚
−1 et une précision visée de 0.1 % (RRMSE entre l’image obtenue 

et l’image convergée), la vitesse de convergence est accélérée d’un facteur 6400. Considérant 

que les temps de calcul d’une scène convergée avec le modèle de flou peuvent facilement 

dépasser une journée, la convergence sans modèle de flou serait irréalisable dans un temps 

réaliste. Ainsi, le modèle de prise en compte du phénomène de flou mis au point dans cette 
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thèse permet d’ouvrir la porte à l’étude de l’impact de la diffusion multiple et de la diffusion 

prononcée vers les faibles angles de diffusion (appelée « diffusion avant ») sur des scènes 3D à 

courte portée, ce qui n’avait pas été réalisé auparavant dans la littérature à notre connaissance. 

Ce modèle a fait l’objet d’un article paru dans une revue internationale majeure [174]. 

Le modèle numérique IL3D permet ainsi de générer des ondes complètes 3D et convergées 

pour une large gamme de conditions d’imagerie à courte portée. Ces conditions d’imagerie 

peuvent largement varier selon les cas étudiés et il a été nécessaire de valider la capacité du 

modèle numérique à simuler des ondes complètes fidèles à la réalité physique, ce qui a été 

réalisé dans le chapitre IV. Dans un premier temps, l’équation LiDAR généralisée à 

l’observation d’un cible dure immergée introduite au chapitre I a été utilisée pour valider le 

code de Monte-Carlo en diffusion simple pour le prototype imageur. Cette comparaison a 

permis d’identifier l’écart aux hypothèses de Beer-Lambert et de l’équation LiDAR induit par 

« la diffusion avant » des particules. Afin de faciliter la validation en diffusion multiple, des 

métriques représentatives de l’onde complète ont été introduites. Ces métriques sont à la fois 

représentatives de l’onde intégrée sur l’ensemble du capteur sans notion d’imagerie (diminution 

du niveau de la cible observée, rapport entre énergie de retour du volume turbide et énergie de 

retour de la cible) et de l’onde 3D au niveau de la scène observée (contrastes « classique » et 

de « pente »). Une étude de sensibilité de ces métriques aux paramètres du milieu (coefficient 

d’extinction, fonction de phase) et aux paramètres imageur (divergence, champ de vue) a été 

réalisée. Cette étude a montré que les métriques varient de manières différente selon les 

paramètres. Les métriques sont sensibles à différents phénomènes (rétrodiffusion par le volume, 

diffusion vers l’avant, diffusion multiple). En particulier, la diffusion avant induit une perte de 

contraste graduelle au niveau de la scène 3D. Dans ce cas de figure, un pixel de la caméra risque 

de diluer son information de distance à ses pixels voisins, à l’origine d’un contraste dit « de 

pente ». Cette perte de contraste n’est pas observée lorsque la diffusion est isotrope ou 

faiblement orientée vers l’avant, car le mélange d’information entre les pixels de la caméra est 

alors homogène sur l’ensemble du capteur. En outre, l’orientation de la diffusion vers l’avant 

conduit à un « guidage » du flux laser émis sur l’aller-retour à la scène 3D, ce qui contribue à 

augmenter le signal utile reçu de la cible. 

Le chapitre V s’est enfin concentré sur la comparaison du modèle numérique de Monte-

Carlo avec des données expérimentales obtenues en atmosphère contrôlée. L’objectif principal 

était de confirmer que le modèle simule correctement l’impact de la diffusion multiple orientée 

vers les faibles angles de diffusion. Pour cela, le prototype imageur a été finement caractérisé 

afin d’être modélisable dans le cadre du modèle numérique. Les paramètres réglables à distance 

depuis l’ordinateur de contrôle (loi d’ouverture de l’iris, champ d’émission laser et champ de 

vue) ont été déterminés pour les scénarios d’imagerie utilisés. L’atmosphère contrôlée 

correspond à une serre dans laquelle deux agents turbides ont été introduits à tour de rôle, 

chacun ayant une granulométrie de type Log-Normale. Le premier est un brouillard d’huile 
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(propylène-glycol) de rayon modal proche de 0.18 𝜇𝑚 permettant d’adresser une diffusion 

faiblement orientée vers les faibles angles de diffusion. Le second est un brouillard d’eau de 

rayon modal proche de 2.9 𝜇𝑚 qui permet d’adresser une diffusion plus fortement prononcée 

aux faibles angles de diffusion. L’utilisation d’agents turbides maitrisés a permis d’avoir un a 

priori sur le rayon modal. L’étude de sensibilité à la configuration d’imagerie, au coefficient 

d’extinction et à l’orientation de la diffusion vers l’avant (ici résumée par le rayon modal 𝑅𝑚) 

a permis de mieux comprendre la variation des métriques représentatives de l’onde complète 

dans les configurations expérimentales réalisées. En particulier, des tables de correction du 

coefficient d’extinction (i.e., coefficient d’extinction estimé à partir du niveau de cible divisé 

par le coefficient d’extinction réel) ont été générées et utilisées pour déterminer le coefficient 

d’extinction réel dans la serre. Ce coefficient d’extinction couplé à la connaissance du rayon 

modal ont permis de dériver les valeurs prédites par le modèle IL3D pour chaque point de 

mesure expérimentale, et de comparer les résultats obtenus. Cette étude a permis de confirmer 

les observations numériques réalisées au chapitre IV, bien que les résultats obtenus se dégradent 

en diffusion fortement multiple. Une hypothèse concernant cet écart serait la méconnaissance 

de la granulométrie réelle des agents turbides utilisés dans la serre climatique. Cependant, il a 

été montré que le modèle numérique permettait tout de même une estimation suffisante de 

l’onde complète intégrée sur le capteur pour caractériser correctement le prototype imageur. Il 

a été également montré qu’une estimation légèrement biaisée des contrastes de la scène 3D 

permet malgré tout de même une caractérisation satisfaisante du prototype imageur. 
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Le sujet de thèse portait initialement sur l’étude d’un imageur actif dont l’objectif est 

l’observation des milieux aquatiques. D’un point de vue physique, les phénomènes observés 

sous l’eau sont comparables à ceux observés dans l’atmosphère. La validation du modèle IL3D 

dans une atmosphère contrôlée permet donc d’avoir confiance dans sa capacité à simuler des 

acquisitions sous-marines. Cependant, il reste nécessaire de démontrer la capacité de IL3D à 

prendre en compte les spécificités du milieu aquatique, notamment le franchissement du dioptre 

air-eau ainsi que la diffusion par les particules de plus grande taille. Une campagne 

expérimentale a été préalablement menée peu avant le début de la thèse afin de démontrer la 

capacité de PAUILLAC à être immergé. Cette campagne a été un succès et a permis d’obtenir 

des images d’une scène 3D complexe sous des conditions de forte turbidité avec l’agent turbide 

Maalox©. L’annexe F présente des images de cette campagne ainsi que la variation de la 

reconstruction 3D de la scène observée avec la turbidité. Les résultats obtenus montrent une 

perte de contraste avec l’accroissement de la turbidité et un mélange des signatures temporelles 

de pixels associés à différents plans de la scène 3D. Cependant, aucune comparaison entre les 

mesures expérimentales et la modélisation numérique n’a pu être réalisée car la scène 3D 

utilisée n’avait pas été précisément caractérisée. En particulier, la réflectance et la BRDF des 

surfaces utilisées n’étaient pas connues, et la position des éléments de la scène a évolué au fil 

des acquisitions car aucun élément n’était fixé. Il serait donc intéressant de réaliser une 

expérience similaire dans le futur avec une scène fixe dont la réflectance et la BRDF des 

différents éléments seraient mieux maitrisées. 

Les travaux réalisés au cours de cette thèse ont permis d’identifier plusieurs pistes de travail. 

Le code numérique IL3D calcule comme l’ensemble des autres codes de Monte-Carlo semi-

analytiques le flux retour à travers le diaphragme en considérant qu’un photon retour sera 

diffusé vers le centre du diaphragme. L’angle entre la direction initiale du photon et sa direction 

de retour vers le centre du diaphragme est alors utilisé pour déterminer la part de l’énergie du 

photon de retour vers le diaphragme à l’aide de la fonction de phase calculée en cet angle. Or, 

les fonctions de phase des particules présentes dans les milieux aquatiques peuvent varier 

largement dans l’intervalle angulaire de l’angle solide du diaphragme vu depuis un point de 

diffusion donné. Cela est dû à leurs fortes variations au niveau des angles proches de 0°. Le 

calcul du flux en un seul point du diaphragme et non sur toute son étendue peut donc être erroné. 

Cette spécificité n’est pas prise en compte aujourd’hui car elle nécessiterait de calculer 

l’intégrale du flux passant par le diaphragme de manière plus précise. Cette étude a été réalisée 

partiellement au cours de la thèse pour des scénarios d’imagerie proches de ceux étudiés dans 

les chapitres IV et V. Le calcul complet de l’intégrale n’a presque aucun impact (< 1 %) sur 

l’onde complète pour ce type de configuration. Cependant, une étude plus approfondie est 

PERSPECTIVES 



152 

 

nécessaire, notamment pour des cas limites de fonctions de phase très prononcées aux faibles 

angles de diffusion et de configurations imageur fortement collimatées.  

Une deuxième piste d’amélioration de ce travail concerne l’accélération du modèle 

numérique afin d’adresser des scénarios de plus forte turbidité et donc de diffusion. À notre 

connaissance, aucune méthode de réduction de variance (non discutée dans ce mémoire) ne 

permet de gagner un temps significatif sur la durée des simulations. Afin de gagner du temps 

de calcul, le code numérique devrait être optimisé. Les simulations réalisées dans le cadre de 

ce travail ont été effectuées en parallèle sur 40 processeurs « Skylake Intel® Xeon® Gold 6152 

CPU @ 2.10GHz à 192 Go de mémoire ». Il serait intéressant d’envisager une parallélisation 

du code sur GPU, par le biais de librairies telles que CUDA ou Vulkan, ce qui permettrait un 

gain de temps significatif. Malheureusement, ce type d’optimisation nécessite un temps 

important, ce qui n’était pas raisonnable dans le temps imparti pour la thèse. 

Une troisième piste d’amélioration concerne l’utilisation de l’illumination structurée pour 

améliorer le contraste des scènes 3D observées. En effet, il a été montré dans la thèse que 

l’utilisation d’un champ d’illumination et de réception restreint permet de filtrer une part 

significative du flux diffusé et donc d’améliorer le contraste des scènes 3D restituées. 

L’illumination structurée à l’aide d’une matrice de micro-miroirs orientables permet de projeter 

et de recevoir des motifs spécifiques à l’intérieur du champ de vue de la caméra. L’étude de ces 

motifs et leur optimisation par rapport aux caractéristiques de la diffusion dans le milieu est 

donc une problématique d’intérêt. D’une part, cela permettrait d’améliorer significativement 

les contrastes des images à champ de vue fixe, ce qui est pour le moment le problème des 

technologies matricielles. D’autre part, l’illumination structurée permet une modulation spatiale 

par le biais des motifs projetés qui peut ultimement permettre une reconstruction numérique 

d’une image en 3D à partir d’un nombre de motifs bien inférieur au nombre de pixels de la 

résolution souhaitée. Cette décomposition, qui est appelée « compressive sensing » [175], 

permet de réduire la durée d’une acquisition donnée, et donc de résoudre le problème lié aux 

imageurs à balayage. Ainsi, l’utilisation conjointe cette décomposition et d’une illumination 

structurée bien choisie pourrait dans le futur combiner les avantages des technologies 

matricielles et à balayage.  
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A. Validation du modèle de Mie utilisé (IL3D) 

Le formalisme de Mie adapté à des granulométries particulières de particules s’inspire du 

modèle de transfert radiatif OSOAA [28], [29]. Ce modèle vise à réaliser des calculs de 

luminance et de polarisation de la lumière pour des systèmes couplés océan-atmosphère. Il en 

existe deux versions : l’une utilisant un modèle simplifié de mer plate (OSOA) et l’autre, plus 

avancée, utilisant une interface air / eau plus réaliste incluant une rugosité de la surface de la 

mer (OSOAA). Ces codes sont basés sur la méthode des ordres successifs de diffusion [174] 

pour résoudre l’équation de transfert radiatif. L’application de cette méthode nécessite la 

connaissance a priori des propriétés optiques des constituants marins à savoir leur fonction de 

phase, coefficients d’absorption et de diffusion. Cette annexe vise à vérifier que les propriétés 

optiques calculées par le code de Monte-Carlo semi-analytique qui a été mis au point dans cette 

thèse concordent bien avec celles calculées par le modèle éprouvé OSOAA pour une grande 

variété de paramètres d’entrées. 

Le modèle de Monte-Carlo développé à l’ONERA (nommé « IL3D ») est validé à la fois 

pour une loi de puissance de Junge et pour une loi Log-Normale par souci d’exhaustivité. 

L’exposant de Junge varie dans la gamme [3-5] et la partie réelle de l’indice de réfraction des 

hydrosols 𝑛𝑝𝑎  varie dans la gamme [1.05, 1.25]  pour prendre en compte les matières 

organiques et minérales. Le modèle IL3D coïncide bien avec la solution du code OSOAA pour 

l’ensemble de ces gammes de valeurs (Figure A-1, 𝑛𝑝𝑎 = 1.05). 

 

Figure A-1 : Validation du modèle IL3D sur base du modèle OSOAA pour des partiules d’indice de 

réfraction 𝒏𝒑𝒂 = 𝟏. 𝟎𝟓, une granulométrie de type Junge (𝑹 ∈ [𝟎. 𝟎𝟏 − 𝟐𝟎𝟎] 𝝁𝒎) et différentes valeurs de 

l’exposant de Junge : 𝒔 = 𝟑, 𝟒, 𝟓 de gauche à droite. 

Une différence est observée lorsque 𝑠 = 3 au niveau de la partie arrière de rétrodiffusion 

𝜃𝑑𝑖𝑓𝑓 ∈ [130°, 180°], la valeur de la RRMSE (Relative Root Mean Square Error) est de 18 %. 

Cependant, il s’agit d’une valeur particulière de 𝑠 qui n’est en pratique jamais utilisée pour des 

simulations. Pour les deux autres cas (s = 4 et 5), les RRMSE sont de 1.17 % et 0.04 % de 

ANNEXES 
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gauche à droite. Le code OSOAA utilise un pas de paramètre de Mie dépendant de l’intervalle 

de rayon considéré alors que le code IL3D utilise un maillage moins précis mais adapté à la 

forme de la loi considérée. Le maillage utilisé par IL3D est plus fin pour les petits rayons dans 

le cas de la loi de Junge, et plus fin pour les bords de la distribution dans une loi Log-Normale. 

Cela permet d’échantillonner la loi là où elle subit d’importantes variations de densité de 

particules. La Figure A-2 présente la comparaison entre IL3D et OSOAA pour différents 

indices de réfraction, 1.05, 1.15 et 1.25. L’accord entre les 2 modèles est très satisfaisant, avec 

des valeurs de RRMSE (de gauche à droite) de 1.42 %, 0.25 % et 0.04 %. 

 

Figure A-2 : Validation du modèle IL3D sur base du modèle OSOAA pour une granulométrie de type 

Junge (𝑹 ∈ [𝟎. 𝟎𝟏 − 𝟐𝟎𝟎] 𝝁𝒎) et différentes valeurs de l’indice de réfraction des hydrosols : 𝒏𝒑𝒂 =

𝟏. 𝟎𝟓, 𝟏. 𝟏𝟓, 𝟏. 𝟐𝟓 de gauche à droite. 

Considérant la loi Log-Normale, les fonctions de phase obtenues avec IL3D coïncident avec 

celles obtenues via OSOAA (Figure A-3), avec des valeurs de RRMSE de 2.59 % et 3.26 %. 

 

Figure A-3 : Validation du modèle IL3D sur base du modèle OSOAA pour une granulométrie de type Log-

Normale d’écart-type 𝝈𝑳𝑵 = 𝟎. 𝟑 𝝁𝒎 et différentes valeurs du rayon moyen : 𝑹𝒎 = 𝟑 𝒆𝒕 𝟏𝟎 𝝁𝒎 de gauche 

à droite (indice de réfraction de 1.05).  
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B. Algorithme de recherche du maillage optimal d’une fonction de phase 

La théorie de Mie permet de calculer, pour un ensemble d’angles Θ = (𝜃𝑖)𝑖∈[1,𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒], la 

fonction de phase du milieu échantillonnée en chaque 𝜃𝑖, notée 𝛽(Θ), ainsi que les coefficients 

d’absorption et de diffusion. Cela nécessite la connaissance de la longueur d’onde du milieu 𝜆, 

de l’indice optique des particules 𝑛𝑝𝑎 + 𝑖𝜅𝑝𝑎, de l’indice optique du liant supposé réel 𝑛𝑙𝑖 et de 

la granulométrie (i.e., distribution de tailles) des particules du milieu. Cette annexe se concentre 

sur la détermination d’un maillage Θ optimisé à l’utilisation de la fonction de phase dans un 

code de Monte-Carlo. L’algorithme de Mie permet, pour un maillage Θ, de déterminer la 

fonction de phase Θ → 𝛽(Θ). 

En pratique, la forme à priori de la fonction de phase n’est pas connue, un ensemble Θ de 

pas constant est donc choisi par défaut. L’échantillonnage n’est donc pas optimal car il ne 

s’adapte pas aux variations de la fonction de phase. En effet, la fonction de phase devrait être 

sur-échantillonnée là où elle varie le plus fortement. Par exemple, pour une fonction de phase 

fortement orientée vers l’avant (voir Figure V.8), les faibles angles (𝜃 ≈ 0) nécessitent un 

échantillonnage plus fin que les grands angles pour lesquels la fonction de phase varie moins.  

Un mauvais échantillonnage conduit à une erreur dans le calcul de l’intégrale de la fonction 

de phase 𝐼(Θ) et de sa distribution cumulée Β̃(Θ), quelle que soit la méthode d’intégration 

utilisée. Par construction, la fonction de phase est une densité de probabilité sur une sphère 

unitaire (𝜃, 𝜙) . Par symétrie selon 𝜙  des fonctions de phases considérées, il est possible 

d’écrire dans le cas continu (Eq. (B.1)) : 

 𝑰(𝚯) = 𝟐𝝅∫ �̃�(𝜽)𝒅𝜽
𝝅

𝜽=𝟎

= 𝟏 (B.1) 

En pratique, l’intégrale calculée par une méthode d’intégration sur un maillage discret 

implique donc 𝐼(Θ) ≠ 1. Plus le nombre d’angles sera faible, plus la valeur calculée sera 

approximative. Si l’échantillonnage optimal Θopti  satisfait l’équation (B.1), alors 

l’échantillonnage de la fonction de phase est optimal car le calcul correct de l’intégrale par la 

méthode des rectangles implique que l’échantillonnage est bel et bien plus dense là où la 

fonction de phase varie le plus. Par conséquent, 𝐼(Θ𝑜𝑝𝑡𝑖) ≈ 1 à condition que 𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒 soit assez 

important pour la fonction de phase considérée. 

L’objectif est donc de minimiser la distance entre 𝐼(Θ) et 1. Pour cela, la méthode utilisée 

consiste à linéariser la fonction de phase dans l’espace des indices. Pour réaliser la linéarisation, 

un maillage (𝜃𝑖)𝑖∈[1,𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒] est recherché sous la forme (Eq. (B.2)) : 
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 ∀𝒊 ∈ [𝟏,𝑵𝒂𝒏𝒈𝒍𝒆]       �̃�(𝜽𝒊+𝟏) − �̃�(𝜽𝒊) =
𝟏

𝑵𝒂𝒏𝒈𝒍𝒆
 (B.2) 

Une précision 𝜖1 sur la précision de l’intégrale est fixée, ainsi qu’une précision 𝜖2 sur la 

linéarisation. Le problème d’optimisation revient alors à satisfaire les deux conditions 

suivantes (Eq. (B.3) et Eq. (B.4)) : 

 |𝑰(𝚯) − 𝟏| ≤ 𝝐𝟏 (B.3) 

 
𝟏

𝑵𝒂𝒏𝒈𝒍𝒆
∑ |

(�̃�(𝜽𝒊) −
𝒊

𝑵𝒂𝒏𝒈𝒍𝒆
)

𝒊
𝑵𝒂𝒏𝒈𝒍𝒆

| ≤ 𝝐𝟐

𝑵𝒂𝒏𝒈𝒍𝒆

𝒊=𝟏

 (B.4) 

avec 𝜖1 = 10
−3 et 𝜖2 = 10

−4 qui en pratique permettent d’obtenir une précision acceptable 

sur la fonction de sortie. Tant que ces conditions ne sont pas vérifiées, un nouveau Θ𝑛𝑒𝑤 est 

déterminé. Pour calculer Θ𝑛𝑒𝑤 , Θ → Β̃(Θ) est interpolée par splines cubiques ce qui permet 

d’obtenir la version continue de la distribution cumulée, notée Β̃𝑐𝑜𝑛𝑡𝑖𝑛𝑢𝑒 . Une fois cette 

interpolation obtenue, la méthode consiste à déterminer l’ensemble des 𝜃𝑖
𝑛𝑒𝑤  tels que 

Β̃𝑐𝑜𝑛𝑡𝑖𝑛𝑢𝑒(𝜃𝑖
𝑛𝑒𝑤) =

𝑖

𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒−1
. Cet ensemble correspond à Θ𝑛𝑒𝑤 = {𝜃𝑖

𝑛𝑒𝑤}𝑖∈[1,𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒] . La 

fonction de phase est ensuite déterminée à nouveau pour ce nouvel ensemble avec la théorie de 

Mie, puis sa distribution cumulée est calculée. Les deux conditions (B.3 et B.4) sont ensuite 

vérifiées et la méthodologie est alors réappliquée si elles ne sont pas vérifiées. 

Une fois sorti de la boucle, les paramètres 𝜃𝑖
𝑜𝑝𝑡𝑖 , 𝛽(𝜃𝑖

𝑜𝑝𝑡𝑖) et Β̃(𝜃𝑖
𝑜𝑝𝑡𝑖) sont connus. La table 

𝜃𝑖 → Β̃(𝜃𝑖
𝑜𝑝𝑡𝑖) vérifie alors l’équation (B.2) ce qui permet d’éviter le recherche linéaire dans 

cette dernière et le calcul direct de l’indice de l’angle de diffusion. La Figure B-1(a) illustre un 

exemple de distribution cumulée d’une fonction de phase échantillonnée linéairement sur 

l’espace des angles. La Figure B-1(b) illustre la distribution cumulée d’une fonction de phase 

échantillonnée linéairement sur l’espace des angles vérifiant l’équation (B.2). La Figure B-1(c) 

correspond à la même distribution cumulée que la Figure B-1(b) mais dans l’espace des indices 

et non des angles. 
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Figure B-1 : Illustration d’un échantillonnage classique (a) et optimal (b) de la distribution cumulée d’une 

fonction de phase orientée vers l’avant, ainsi que la représentation de la distribution cumulée optimale 

dans l’espace des indices (c). 

La distribution optimale permet ainsi de « linéariser » la distribution cumulée. Cela permet 

d’éviter la recherche de l’indice réalisant un tirage aléatoire de Monte-Carlo, ce qui limite le 

temps de calcul. 

Le nombre d’itérations nécessaires à la linéarisation dépend de l’intensité de l’orientation 

vers l’avant de la fonction de phase et du nombre d’angles 𝑁𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒  utilisés pour 

l’échantillonnage. La Figure B-2 représente la différence relative suivante (Eq. (B.5)) : 

 𝚫𝑹(𝒊) = |

(𝑪𝑫𝑭(𝜽𝒊) −
𝒊

𝑵𝒂𝒏𝒈𝒍𝒆
)

𝒊
𝑵𝒂𝒏𝒈𝒍𝒆

| (B.5) 
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Cette différence est tracée pour une même fonction de phase (𝑅 ∈ [0.01 − 200] 𝜇𝑚  et 

𝑠 =  4), optimisée pour un maillage de 200 angles (a) et 2000 angles (b). L’utilisation d’un 

plus grand nombre d’angles permet de s’approcher plus rapidement d’une droite. Par exemple, 

l’algorithme appliqué pour 2000  angles aura convergé aussi rapidement en 4  boucles que 

l’algorithme à 200 angles en 6 boucles.  

 

Figure B-2 : Variation de la différence relative entre �̃� linéarisée et une droite dans l'espace des indices, 

pour différentes boucles de l'algorithme d'itération, pour une fonction de phase à 200 angles (a) et 2000 

angles (b). 
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C. Caractérisation du zoom du prototype imageur 

La distance focale et la mise au point de l’objectif du prototype imageur peuvent être 

contrôlés à distance via deux paramètres 𝑍𝑂𝑂𝑀 et 𝐹𝑂𝐶𝑈𝑆. En pratique, le paramètre 𝐹𝑂𝐶𝑈𝑆 

est adapté pour faire la mise au point sur une distance particulière et sa valeur ne modifie pas 

significativement la relation entre distance focale 𝑓′ et 𝑍𝑂𝑂𝑀. Dans les faits, l’objectif à focale 

variable utilisé est constitué d’un grand nombre d’éléments optiques inconnus. Ce système reste 

néanmoins équivalent à une unique lentille de distance focale 𝑓′ dont le centre optique est situé 

à Δ𝑜𝑏𝑗de la face d’entrée de l’objectif. Cette annexe se concentre sur la détermination de la 

relation entre la focale 𝑓′  et le paramètre 𝑍𝑂𝑂𝑀, permettant d’aboutir à la Figure V-1 du 

chapitre V. Dans un premier temps, la Figure C-1 présente un schéma de la voie de réception 

caméra du prototype imageur. 

 

Figure C-1 : Schéma de la voie de réception caméra du système imageur et des grandeurs utiles. 

Le capteur de taille 𝐶𝑐𝑎𝑝𝑡𝑒𝑢𝑟 est placé à une distance 𝑑𝑓′  du centre optique de l’objectif de 

longueur 𝐿𝑜𝑏𝑗 = 𝑑𝑓′ + Δ𝑜𝑏𝑗 = 18 𝑐𝑚. La modification de 𝑓′ lorsque 𝑍𝑂𝑂𝑀 est modifié vient 

modifier la valeur de 𝑑𝑓′  et donc la taille du champ de vue 𝐶𝑓𝑜𝑣  à distance 𝑑𝑜𝑏𝑠 . Le 

grandissement peut alors être défini par 𝛾 =
𝐶𝑐𝑎𝑝𝑡𝑒𝑢𝑟

𝐶𝑓𝑜𝑣
. La relation de conjugaison de Newton 

permet alors d’écrire après simplification (Eq. (C.1)) : 

 𝒇′ = (𝒅𝒐𝒃𝒔 + 𝑳𝒐𝒃𝒋) ×
𝜸

(𝟏 + 𝜸)𝟐
 (C.1) 

Le protocole expérimental est donc le suivant : une distance d’observation 𝑑𝑜𝑏𝑠 = 4.5 𝑚 est 

fixée. L’utilisateur choisi une valeur de 𝑍𝑂𝑂𝑀 notée 𝑍𝑖. Pour cette valeur de 𝑍𝑂𝑂𝑀, la matrice 

de pixel du capteur de côté 𝐶𝑐𝑎𝑝𝑡𝑒𝑢𝑟 observe un champ de vue de côté 𝐶𝑓𝑜𝑣. La question est 

donc de trouver la valeur de 𝐶𝑓𝑜𝑣, seule inconnue de l’équation (C.1). Une possibilité consiste 
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à utiliser un objet de référence de taille connue dans le champ de vue et de compter le nombre 

de pixels qu’il occupe pour la valeur de 𝑍𝑖, comme présenté en Figure C-2. 

 

Figure C-2 : Illustration de la conjugaison sur le capteur d’un objet situé dans le champ de vue de la 

caméra. La conjugaison s’accompagne d’une erreur de mesure (en rouge à droite) due à la résolution du 

capteur. 

La conjugaison de l’objet observé dans le champ de vue sur le capteur s’accompagne d’une 

erreur liée à la résolution du capteur (32 × 32 dans le cas de ce travail). Il est possible d’écrire 

l’estimation suivante (Eq. (C.2)) : 

 𝑪𝒐𝒃𝒋

𝑪𝒇𝒐𝒗
≈
𝑵𝒑𝒊𝒙
𝒐𝒃𝒋

𝑵𝒑𝒊𝒙
 (C.2) 

Afin de limiter l’erreur commise sur cette estimation, plusieurs objets de référence sont 

considérés. Ainsi, une liste {𝐶𝑜𝑏𝑗
𝑖 }

𝑖∈[1,𝑁𝑜𝑏𝑗]
 de 𝑁 distances de référence est considérée. Pour 

chaque distance de référence, il suffit de mesurer le nombre de pixels 𝑁𝑝𝑖𝑥
𝑖  occupés par cette 

distance après conjugaison sur le capteur. L’intérêt de cette méthode est que l’erreur représentée 

en rouge dans la Figure C-2(b) peut être additionnelle (la conjugaison de l’objet est supérieure 

à sa taille réelle) ou non (la conjugaison de l’objet est inférieure à sa taille réelle). La prise en 

compte de plusieurs objets permet donc de compenser ces ajouts et différences afin d’obtenir 

une meilleure approximation du rapport 𝐶𝑜𝑏𝑗/𝐶𝑓𝑜𝑣. La Figure C-3 présente les 3 configurations 

considérées pour ces mesures. Les trois configurations sont de tailles différentes pour adresser 

différentes tailles de champs de vue. Le Tableau C-1 précise la taille des objets considérés pour 

chaque configuration. 
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Figure C-3 : Présentation des 3 configurations (de tailles croissantes) considérées pour l’estimation de la 

taille du champ de vue. La première configuration (a) a été utilisée pour 𝒁𝑶𝑶𝑴 ∈ |𝟗𝟎𝟎 − 𝟏𝟎𝟎𝟎], la 

seconde (b) pour 𝒁𝑶𝑶𝑴 ∈ [𝟔𝟓𝟎 − 𝟗𝟎𝟎] et la troisième configuration pour 𝒁𝑶𝑶𝑴 ∈ [𝟎 − 𝟔𝟓𝟎]. Les 

valeurs des paramètres a→k et x sont présentées dans le Tableau C-1. 

Tableau C-1 : Valeur des segments associés aux objets considérés dans la Figure B-3 

Segments a b c d e f g h i j k x 

Taille [cm] 17.7 7.7 9.9 4.6 5.3 21.8 27.8 120 62 51.5 40.7 25.5 

Pour chaque configuration, le rapport 𝑁𝑝𝑖𝑥
𝑜𝑏𝑗
/𝑁𝑝𝑖𝑥 est calculé, ce qui permet une estimation 

de 𝐶𝑓𝑜𝑣 et donc après utilisation de l’équation (C.1) une estimation de la distance focale. Cela 

permet ainsi d’aboutir à la courbe expérimentale de la Figure V-1. 
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D. Caractérisation de la loi d’ouverture du diaphragme 

Le diaphragme d’entrée de l’objectif est contrôlable à partir d’un paramètre nommé 

𝐼𝑅𝐼𝑆 ∈  [0, 2.7]. Ce paramètre contrôle la durée d’ouverture du diaphragme à partir de la 

position la plus fermée. Cependant, la vitesse d’ouverture en fonction du temps n’est pas connue, 

il est donc nécessaire de déterminer expérimentalement le rapport entre valeur de 𝐼𝑅𝐼𝑆 et valeur 

du diamètre du diaphragme 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑠. 

Pour déterminer l’ouverture du diaphragme, une idée consiste à réaliser une mesure de flux 

𝐸𝑡𝑜𝑡
𝑜𝑢𝑣𝑒𝑟𝑡  reçu en configuration totalement ouverte ( 𝐼𝑅𝐼𝑆 = 2.7). L’ouverture maximale du 

diaphragme correspond à une transmission maximale. L’ouverture maximale n’est pas spécifiée 

par le constructeur. Les valeurs disponibles dans la documentation ont une variation de 

l’ouverture numérique 𝑂𝑁 ∈ [1.4 − 22] soit un diamètre maximal de 10 𝑐𝑚 (pour une focale 

de 14 𝑐𝑚) et un diamètre minimal de 0.63 𝑐𝑚. Ces valeurs sont problématiques car d’une part, 

le diamètre d’ouverture maximale est égal à la taille de l’objectif (10 × 11.7 𝑐𝑚), et d’autre 

part, le ratio de transmission maximale sur transmission minimale serait de 247 contre les 105 

obtenus expérimentalement (voir Figure D-2). On ne retrouverait donc pas toute la gamme 

d’ouverture numérique accessible. Une explication est que le filtre interférentiel placée devant 

l’objectif est de 5 cm de diamètre. La valeur maximale du diamètre du diaphragme d’ouverture 

équivalent au système {Objectif / Filtre interférentiel} serait de 5 cm avec un diamètre minimal 

inchangé. Le rapport entre la transmission maximale et minimale serait alors de 63, inférieure 

cette fois ci au rapport 105 obtenu expérimentalement. Cet écart s’explique par le fait qu’il 

n’est pas possible de déterminer facilement l’ouverture équivalente du système. Nous avons 

donc fait le choix de modéliser notre diaphragme de champ équivalent en prenant comme valeur 

maximale de référence le diamètre du filtre interférentiel, et d’appliquer le ratio de la racine des 

transmissions pour chaque valeur du paramètre iris.   

Il faut donc réaliser une série de mesures de flux 𝐸𝑡𝑜𝑡
𝐼𝑅𝐼𝑆 pour un ensemble de valeurs 

𝐼𝑅𝐼𝑆 ∈  [0.0, 2.7]. Ces mesures peuvent être réalisée en observant l’intensité intégrée pour un 

retard caméra donné. Ce retard peut être associé à une cible dure (par exemple un spectralon) 

ou un élément de volume d’air du laboratoire. Chacune de ces deux méthodes présente des 

contraintes différentes. Si l’énergie est collectée sur une cible, alors la caméra sera en saturation 

pour les valeurs maximales d’iris. En effet, la taille du laboratoire est telle qu’un flux aller-

retour sur une cible (même très sombre) reste trop fort lorsque l’iris est trop ouvert. Si la 

saturation est trop forte, une perte de linéarité sera observée et il sera impossible de retrouver 

la valeur de 𝐸𝑡𝑜𝑡
𝐼𝑅𝐼𝑆 . Si l’énergie est collectée sur une tranche d’air, alors le signal observé 

correspond à la rétrodiffusion par les particules comprises dans la tranche d’air du laboratoire. 

Cette valeur rétrodiffusée est faible. Elle peut être de l’ordre du DCR de la caméra pour les 

configurations d’iris les plus fermées, ce qui signifie que l’erreur relative sur leur détermination 

sera importante pour les faibles valeurs d’iris.  
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La Figure D-1 présente les résultats de flux obtenus pour les deux méthodologies : sur cible 

dure (orange) et sur une tranche d’air (bleu). Le flux reçu pour la cible dure reste inférieur à 0.2 

photons par impulsion laser, ce qui reste très raisonnable pour une inversion du signal selon la 

méthode présentée dans la sous-section 2.3 du chapitre V. Les mesures pour 𝐼𝑅𝐼𝑆 ≤ 0.1 n’ont 

pas été faites car l’ordre de grandeur du flux intégré était du même niveau que le DCR, ce qui 

induirait un bruit de mesure trop important. 

 

Figure D-1 : Evolution du flux intégré sur le capteur mesuré expérimentalement en fonction de la valeur 

de 𝑰𝑹𝑰𝑺, pour une mesure sur fond diffus (bleu) et sur cible dure (orange). 

Afin de transformer ces mesures de flux en valeur de diamètre du diaphragme, il suffit de 

calculer le rapport du flux observé pour une valeur d’𝐼𝑅𝐼𝑆 à la valeur de flux pour l’ouverture 

maximale. Comme le flux est proportionnel à la surface du diaphragme, il suffit alors 

d’appliquer la relation de proportionnalité suivante (Eq. (D.1)) : 

 
𝑫𝒊𝒓𝒊𝒔 = 𝑫𝒊𝒓𝒊𝒔

𝒐𝒖𝒗𝒆𝒓𝒕√
𝑬𝒕𝒐𝒕
𝑰𝑹𝑰𝑺

𝑬𝒕𝒐𝒕
𝒐𝒖𝒗𝒆𝒓𝒕 

(D.1) 

La Figure D-2 présente l’évolution du diamètre du diaphragme estimé à partir de la mesure 

sur cible dure (orange) et sur fond diffus (bleu) en considérant que l’ouverture maximale du 

diaphragme est 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑠
𝑜𝑢𝑣𝑒𝑟𝑡 = 5.0 𝑐𝑚. C’est la moyenne de ces deux courbes qui est conservée et 

présentée en Figure V-2. 
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Figure D-2 : Evolution du diamètre du diaphragme estimé expérimentalement en fonction de la valeur de 

IRIS, pour une mesure sur fond diffus (bleu) et sur cible dure (orange). 
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E. Caractérisation de la cartographie d’éclairement laser 

L’émission du laser par le prototype imageur se compose d’une fibre optique dont la sortie 

est conjuguée par une lentille convergente avant de sortir par une vitre en verre circulaire du 

prototype imageur. Le signal laser de sortie présente une forme de type Top-Hat non 

parfaitement homogène. L’objectif de cette annexe est de déterminer la loi d’émission angulaire 

du laser pour les configurations de l’imageur #2 et #3.  

Dans un premier temps, deux acquisitions sont réalisées avec un champ de vue connu, 

légèrement plus large que le cône d’émission laser. Pour chaque acquisition, l’onde complète 

détectée par la caméra est prétraitée de sorte à obtenir l’onde complète reçue par la caméra, non 

saturée (voir sous-section 2.3 du chapitre V). Une fois l’onde complète prétraitée, l’image �̃�𝑖,𝑗 

formée par le laser sur un plan homogène située à distance 𝑑 = 3.85 𝑚 est observée. La Figure 

E-1 présente cette image pour les deux configurations imageur.  

 

Figure E-1 : Empreinte formée par la laser sur un plan homogène situé à 𝒅 = 𝟑. 𝟖𝟓 𝒎 pour les 

configurations imageur #2 (gauche) et #3 (droite). Le champ de vue a été adapté pour englober la trace 

laser, il est respectivement de 𝟐𝟖 𝒄𝒎 à gauche et de 𝟕𝟖 𝒄𝒎 à droite. 

Pour chacune de ces images, la distribution radiale d’énergie �̃�(𝜃) a été calculée selon le 

procédé suivant. Pour chaque pixel 𝑃𝑖,𝑗, la distance au pixel central 𝑃𝑐 notée 𝑑𝑖,𝑗 est calculée, à 

partir de laquelle l’angle sous lequel est vu le prototype 𝜃𝑖,𝑗 = tan
−1(𝑑𝑖,𝑗/𝑑) est déduit. Pour 

chaque pixel 𝑃𝑖,𝑗 une valeur d’énergie �̃�𝑖,𝑗 est mesurée, ce qui permet d’obtenir un nuage de 

point résultant (𝜃𝑖,𝑗, �̃�𝑖,𝑗). Une relation échantillonnée de 𝑁𝜃 points notée 𝜃 → �̃�(𝜃) est ensuite 

extrapolée à partir du nuage de point. Cette relation présente l’intensité moyenne rayonnée dans 
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une direction d’angle 𝜃 avec la normale au prototype imageur, présentée pour les configurations 

#2 et #3 en Figure E-2. 

 

Figure E-2 : Evolution de l’intensité moyenne rayonnée avec l’angle d’émission pour les configurations 

imageur #2 (gauche) et #3 (droite). 

Enfin, une densité de probabilité d’énergie et une densité cumulée de probabilité sont 

calculées. La densité cumulée de probabilité permet de tirer aléatoirement une réalisation d’une 

distribution échantillonnée ou non (voir section 2 du chapitre III). Cette densité cumulée est 

présentée pour les configurations #2 et #3 en Figure E-3. 

 

Figure E-3 : Evolution de la densité cumulée d'intensité rayonnée par le laser avec l’angle d’émission 

pour les configurations imageur #2 (gauche) et #3 (droite). 

Le laser reste globalement Top-Hat dans les deux configurations d’imagerie comme en 

témoignent l’atteinte d’un plateau pour 𝜃𝑙𝑖𝑚,2 = 1.6° et 𝜃𝑙𝑖𝑚,3 = 3.6° correspondant aux angles 

de coupure du laser, à partir desquels le flux émis est négligeable. Connaissant la densité 

cumulée d’intensité rayonnée 𝜃 → �̃�𝑐𝑢𝑚(𝜃), il suffit comme présenté au chapitre III de tirer 

aléatoirement 𝜉 ∈ 𝑈[0,1]  puis de trouver 𝜃𝑟𝑑𝑚  tel que �̃�𝑐𝑢𝑚(𝜃𝑟𝑑𝑚) = 𝜉 . Une fois l’angle 

d’émission trouver, il suffit de tirer aléatoirement 𝜙𝑟𝑚 ∈ 𝑈[0,2𝜋] pour finaliser la direction 



167 

 

d’émission. La Figure E-4 présente les simulations des empreintes laser du prototype imageur 

pour les configurations #2 et #3, réalisées en tirant aléatoirement 𝑁 = 107  directions 

d’émission. 

 

Figure E-4 : Simulations des empreintes laser à 𝒅 = 𝟑. 𝟖𝟓 𝒎 à partir d’un tirage de Monte-Carlo sur les 

distributions cumulées des configurations imageur #2 (gauche) et #3 (droite). Le nombre de tirages 

aléatoire est 𝑵 = 𝟏𝟎𝟕. 

Les distributions spatiales simulées sont similaires à celles des observations expérimentales 

pour les deux configurations de l’imageur. En effet, la figure de gauche présente bien le pic 

central et des valeurs d’intensités plus fortes au niveau de la frontière du disque, typiques de la 

configuration #2. La figure de droite présente bien le caractère homogène de la configuration 

#3. 
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F. Présentation d’une campagne d’imagerie sous-marine visant à valider 

la capacité de prototype imageur à être immergé 

Cette annexe présente une campagne réalisée dans une piscine d’un fabricant de matériel 

électronique (Exavision) et illustre des concepts sur lesquels l’application d’IL3D sera critique. 

Le prototype imageur a été immergé dans une piscine d’eau pure dont le coefficient d’extinction 

vaut 𝐾𝑒𝑥𝑡 ≈ 0.05 𝑚
−1 à 532 𝑛𝑚 sans turbidité. La scène 3D se compose d’un ensemble de 

panneaux en plastique et de barres de maintien métalliques situées à différentes profondeurs 

(Figure F-1). 

 

Figure F-1 : Image de la piscine prise de dessus avec la scène 3D d’intérêt (a) comprenant le champ de 

vue de la caméra en rouge ; schéma simplifié de la scène observée dans le champ de vue telle qu’observée 

par la caméra (b) et carte de retard moyen calculé à partir d’une acquisition caméra sans turbidité (c). Les 

parties jaunes correspondent au retards les plus faible et les parties bleues aux retards les plus importants. 

Le panneau avant (panneau gris) est situé à 4.35 m du prototype imageur. La turbidité a été 

générée par l'ajout de bouteilles de Maalox©, induisant ainsi une diminution de la rétrodiffusion 

du signal de la scène 3D. La Figure F-2 présente la fonction de phase du Maalox (a) mesurée 

dans la littérature ainsi qu’un graphique présentant l’évolution des coefficients d’absorption et 

de diffusion avec la concentration en Maalox dans l’eau (b).   
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Figure F-2 : Fonction de phase du Maalox pur (a) et évolution des coefficients d'extinction (eau + 

Maalox) avec la concentration en Maalox dans la piscine (b) Reproduit à partir des données de [27]. 

Les mesures ont été effectuées jusqu'à 5 bouteilles de Maalox ajoutées. Chaque bouteille 

correspond à un ajout de 250 𝑚𝐿 de Maalox et la piscine est de 87 000 litres. D’après les 

données de la Figure F-2, cela correspond à une extinction variant de 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.05 𝑚
−1 (sans 

Maalox) à 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.80 𝑚
−1 (5 bouteilles de Maalox). La Figure F-3(a) présente un ensemble 

de cartes des retards moyens de la scène d’intérêt pour plusieurs turbidités et un nombre 

croissant d’impulsions laser intégrées. La Figure F-3(b) se concentre sur les retards moyens 

reconstitués avec 4000 impulsions laser et représente le mélange de l’information de retard 

entre plusieurs pixels. 

 

Figure F-3 : Retards moyens de la scène 3D d’intérêt calculés pour plusieurs turbidités et un nombre 

d’impulsions laser intégrées croissant (a), et illustration du mélange de l’information de distance entre 

plusieurs pixels de la scène d’intérêt (b) . Le pixel rouge correspond au premier plan, le bleu au second 

plan et le vert au mur arrière de la piscine. 
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Il apparait clairement que le nombre d’impulsions utilisées pour l’acquisition de l’image 

permet d’améliorer la qualité de la représentation 3D de la scène. Lorsque le coefficient 

d’extinction est faible, il n’est pas nécessaire d’accumuler trop d’impulsions laser (voir pour 

𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.05 𝑚
−1 et 𝑁𝑖𝑚𝑝 = 40). En effet, peu de signal est alors diffusé par la colonne d’eau 

turbide entre la caméra et la scène 3D. Les pixels de la caméra ne se déclenchent donc pas 

beaucoup avant les retards associés à la scène 3D. Une part significative du flux émis est donc 

reçue pour les retards associés à la scène et la convergence nécessite donc moins d’impulsions 

laser. Au contraire, lorsque la diffusion est plus forte, la colonne d’eau turbide diffuse une part 

significative du flux pour des distances inférieures à celle de la scène 3D et une grande partie 

des pixels est donc inactive lorsque le signal de la scène 3D est de retour. Le signal utile étant 

plus faible, il est alors nécessaire d’intégrer sur un plus grand nombre d’impulsions pour 

reconstituer la statistique.  

La diffusion a aussi un impact sur le contraste de la scène observée comme en témoignent 

les deux images convergées obtenues pour 𝑁𝑖𝑚𝑝 = 4000. En effet, les frontières de panneaux 

sont nettes pour l’image obtenue à 𝐾𝑒𝑥𝑡 = 0.05 𝑚
−1 alors que les bords des panneaux sont 

flous à plus haute turbidité. Pour se convaincre que ce mélange vient bien du phénomène de 

diffusion sur le chemin retour de la scène, les ondes temporelles (i.e., de distances à la caméra) 

de 3 pixels associés aux 3 plans principaux de la scène ont été observés. Lorsque la turbidité est 

faible (voir graphique en bas à gauche de la Figure F-3(b)), l’onde associée à chaque pixel est 

nulle pour toutes les distances sauf pour la distance du plan qui leur est associé. Ainsi, l’onde 

complète du pixel rouge est non nulle à 4.35 𝑚 (soit la distance du premier plan), celle du pixel 

bleu à 4.6 𝑚 (la distance du second plan) et celle du pixel vers à 5.05 𝑚 (la distance du mur de 

la piscine). Lorsque la turbidité augmente, l’onde temporelle associée à un pixel appartenant à 

un plan donné devient non nulle pour des retards associés aux autres plans. Cela est vérifié pour 

les 3 pixels rouge, vert et bleu. Par exemple, l’onde du pixel vert associée au mur de la piscine 

présente un second maximum local à 4.35 𝑚 ce qui correspond au premier plan (celui du pixel 

rouge). Cela s’explique par le fait qu’un nombre significatif de photons revenant du premier 

plan subissent une diffusion sur le chemin retour qui les conjugue ultimement sur le pixel vert.  
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