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INTRODUCTION GÉNÉRALE

On trouve aujourd’hui la polarisation dans de nombreuses applications courantes et
appareils du quotidien. Certaines lunettes de soleil sont dotées d’un filtre polariseur et de
la même manière on peut placer un filtre polariseur devant un appareil photo. Cela a pour
effet d’atténuer certains reflets et d’obtenir des images de la mer avec une eau turquoise
propice aux cartes postales. Les écrans LCD (Liquid Crystal Display) de nos ordinateurs,
tablettes et smartphones utilisent la polarisation de la lumière pour faire varier la lumino-
sité de chacun des pixels qui les composent. Les pixels de ces écrans LCD sont composés
de filtres polariseurs entourant des cristaux liquides modifiant la polarisation de la lumière
et dont les propriétés polarimétriques sont pilotées par la tension qui leur est appliquée.
Cela permet de modifier la luminosité des pixels. Les sources laser sont polarisées et on
utilise donc leurs propriétés polarimétriques pour les manipuler, notamment en entrée et
sortie des fibres optiques servant pour les télécommunications. Cette lumière polarisée
transmise dans les fibres optiques sert aujourd’hui de base pour Internet. Enfin, certains
matériaux naturels ou manufacturés agissent sur la polarisation de la lumière qui peut
donc servir à les caractériser et les reconnaitre. C’est le cas notamment des différentes
roches dont on peut identifier les cristaux à partir de la manière dont ils transmettent la
polarisation.

Aujourd’hui, l’imagerie polarimétrique trouve des applications dans le domaine biomé-
dical avec par exemple la détection du cancer du col de l’utérus [1]. Cette méthode offre
l’avantage d’être peu invasive. L’imagerie polarimétrique est également développée dans
le cadre d’applications militaires de décamouflage en permettant de discerner une cible
du milieu dans lequel elle se cache [2]. Elle ouvre aussi des perspectives pour l’améliora-
tion des systèmes de vision par ordinateur en milieu urbain pour la conduite autonome,
notamment dans de mauvaises conditions météorologiques [3–6]. La plupart des systèmes
d’imagerie polarimétrique mis en œuvre aujourd’hui utilisent plusieurs acquisitions succes-
sives pour pouvoir réaliser l’analyse de la polarisation. C’est ce que l’on appelle l’imagerie
à division en temps (DoT pour “Division of Time”). Cette méthode d’acquisition limite
le nombre d’images par seconde obtenu car il faut plusieurs acquisitions pour réaliser une
image de la polarisation. De plus, les mouvements de la scène perturbent sensiblement ce
type de système.

Cette thèse porte sur l’étude d’un capteur polarimétrique développé récemment [7] et
permettant de réaliser l’analyse de l’état de polarisation en un nombre restreint d’acqui-
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Introduction

sitions. Ce capteur permet de réaliser de l’imagerie à division de plan focal (DoFP pour
“Division of Focal Plane”). Pour cela, les différents pixels du capteur réalisent différentes
analyses de l’état de polarisation ce qui permet, en une seule acquisition, de récolter plu-
sieurs informations différentes sur l’état de polarisation. L’inconvénient d’un tel capteur
est que les différentes informations nécessaires à l’analyse de la polarisation en un point de
la scène sont réalisées par différents pixels. Ces différents pixels n’ayant pas exactement le
même champ de vue sur la scène, les fluctuations spatiales de l’état de polarisation vont
perturber l’estimation de l’état de polarisation. L’objectif de cette thèse est de caractéri-
ser l’influence des fluctuations spatiales de la scène sur la qualité de l’estimation de l’état
de polarisation et de proposer une méthode de détection des zones de l’image où cette
qualité d’estimation est insuffisante.

On commencera, dans le Chapitre 1, par introduire les éléments théoriques utilisés au
cours de cette thèse, dont le formalisme de Stokes permettant de décrire la polarisation
telle qu’on l’utilise pour décrire les systèmes d’imagerie polarimétrique. On introduira
également les notions sur la théorie de l’estimation qui nous seront nécessaires.

On décrira ensuite au Chapitre 2 les différents bancs expérimentaux mis en œuvre.
La première expérimentation a servi à réaliser la calibration du capteur DoFP utilisé.
On présentera ensuite deux bancs d’imagerie polarimétrique DoT permettant d’obtenir
des images non perturbées par les fluctuations spatiales de la scène et donc servant de
référence.

Pour comprendre précisément l’influence des fluctuations spatiales des différents pa-
ramètres polarimétriques sur l’estimation réalisée à partir du capteur DoFP ainsi que
leur importance relative, on développera au Chapitre 3 un modèle théorique des erreurs
d’estimation dues aux fluctuations spatiales de la scène. Ce modèle sera validé par des
observations réalisées à l’aide des bancs expérimentaux mentionnés précédemment. On en
déduira notamment que les variations d’intensité sont la source des erreurs d’estimation
les plus importantes.

Plutôt que de chercher à corriger ces erreurs, on proposera au Chapitre 4 une méthode
permettant d’obtenir une carte des zones de l’image où l’estimation peut être jugée non
fiable à cause des fluctuations spatiales de la scène. Cette méthode consiste à détecter
les zones de l’image pour lesquelles les fluctuations de la scène sont plus importantes que
le niveau de bruit et conduisent donc à des erreurs d’estimation plus importantes que
l’incertitude due au bruit.

Enfin, le Chapitre 5 portera sur un cas d’application des méthodes développées pré-
cédemment. On y étudiera une méthode de calibration d’un retardateur placé devant la
caméra DoFP. La présence de ce retardateur permet d’étendre les capacités d’analyse du
capteur DoFP. En effet, le capteur DoFP seul ne peut analyser que l’état de la polari-
sation linéaire. Pour analyser la composante circulaire de la polarisation, il faut ajouter
un retardateur devant la caméra. On verra dans ce chapitre qu’une méconnaissance de
la retardance de ce retardateur peut conduire à un biais d’estimation significatif. La mé-
thode de calibration décrite ici permet d’estimer la retardance en même temps que l’état
de polarisation et donc d’annuler ce biais d’estimation. On montrera que l’utilisation de
la carte d’erreur développée au Chapitre 4 permet de réaliser cette calibration de manière
fiable même sur une scène réelle comprenant de nombreuses fluctuations spatiales.
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Chapitre 1
FORMALISME DE LA POLARISATION
ET THÉORIE DE L’ESTIMATION

J’introduis dans ce chapitre les notions nécessaires à la compréhension des chapitres
qui suivent, notamment les concepts sur la polarisation qui seront utilisées dans le cadre
de l’imagerie polarimétrique ainsi que des notions sur la théorie de l’estimation. J’aborde
dans un premier temps le formalisme de Stokes, utilisé pour décrire la polarisation de la
lumière, et on illustre son utilisation à l’aide de la sphère de Poincaré. Je présente par la
suite les systèmes d’imagerie polarimétrique classiques reposant sur cette représentation
de la polarisation de la lumière. Enfin, j’introduis des notions théoriques sur l’estimation
qui seront utilisées dans les chapitres suivants.

1.1 La polarisation pour l’imagerie de Stokes
Un système d’imagerie classique permet de mesurer l’intensité lumineuse en chaque

pixel du capteur. Les différentes propriétés de la lumière peuvent être analysées en ajoutant
des filtres devant la caméra ou devant chacun des pixels du capteur individuellement. Par
exemple, les caméras couleurs utilisent des filtres colorés devant chaque pixel permettant
de mesurer l’information colorimétrique nécessaire à la réalisation de photographies en
couleurs. Dans le cas de l’imagerie polarimétrique, ce sont des filtres polarimétriques qui
seront utilisés pour mesurer l’information sur la polarisation de la lumière incidente. Je
présente dans cette section le formalisme que l’on va utiliser pour décrire la polarisation
ainsi que les principaux composants polarimétriques utiles pour réaliser des systèmes
d’imagerie polarimétrique.

1.1.1 La polarisation de la lumière
La lumière est une ondes électro-magnétique. Cette onde électro-magnétique est dé-

crite par ses champs électrique E et magnétique B. Ces deux champs sont reliés par les
équations de Maxwell et le champ électrique seul suffit à décrire cette onde. Ce champ
électrique peut s’exprimer de la manière suivante :

E =
(

Ex

Ey

)
=
(

E0x

E0yeiϕ

)
. (1.1)
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Chapitre 1. Formalisme de la polarisation et théorie de l’estimation

Cette expression décrit le champ électrique E selon ses composantes horizontale Ex et
verticale Ey qui sont des nombres complexes traduisant la propagation de l’onde. On note
ϕ le déphasage entre ces deux composantes, et E0x et E0y leurs amplitudes. On omettra
le terme de propagation et la phase absolue de l’onde. Si ces deux composantes sont en
phase (ϕ = 0) alors la lumière est polarisée linéairement. S’il existe un déphasage ϕ non
nul entre ces deux composantes, alors la lumière est dite polarisée elliptiquement, dans le
sens où la trajectoire de la pointe du vecteur champ électrique forme une ellipse dans un
plan perpendiculaire à la propagation. Une illustration de cette ellipse est montrée sur la
Figure 1.1 où est représentée la trajectoire elliptique du champ électrique. Le grand axe de
l’ellipse est orienté selon l’angle α, correspondant à l’orientation selon laquelle le champ
électrique atteint sa valeur la plus importante, et son ellipticité est notée ϵ. Le sens dans
lequel le champs électrique parcours cette ellipse est défini par le signe du déphasage ϕ.

Ey

Ex

α

ε

Figure 1.1 – Ellipse de polarisation

1.1.2 Lumière partiellement polarisée et vecteur de Stokes
La lumière diffusée par une scène quelconque n’est pas composée d’une onde unique,

mais de la somme d’ondes électromagnétiques dont les polarisations sont aléatoires. Le
champ électrique fluctue alors de manière aléatoire et il faut utiliser une description sta-
tistique pour le représenter. Si sa variation est totalement aléatoire, on dit qu’il est totale-
ment dépolarisé. C’est le cas de la lumière émise par la plupart des éclairages du quotidien
ou par le soleil. Dans le cas où l’évolution du champ électrique est au contraire totalement
déterministe, on dit qu’il est totalement polarisé. La lumière émise par un laser et par la
plupart des écrans l’est. Il est également possible que la lumière soit un mélange entre un
champ électrique déterministe et un champ électrique totalement aléatoire. La lumière est
alors dite partiellement polarisée. C’est la manière la plus générale de décrire la lumière.
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1.1. La polarisation pour l’imagerie de Stokes

Le vecteur de Stokes S permet de décrire tout état de la polarisation de la lumière
[8–10] :

S =


⟨|Ex|2⟩ + ⟨|Ey|2⟩
⟨|Ex|2⟩ − ⟨|Ey|2⟩
⟨ExE⋆

y⟩ − ⟨E⋆
xEy⟩

i(⟨E⋆
xEy⟩ + ⟨ExE⋆

y⟩)

 =


I0 + I90
I0 − I90

I45 − I135
IG − ID

 =


S0
S1
S2
S3

 , (1.2)

où I0, I45, I90 et I135 sont les intensités moyennes du champ électrique projeté sur les
axes dont les orientations sont respectivement [0◦, 45◦, 90◦, 135◦] en considérant que l’axe
horizontal x est orienté selon l’angle 0◦. Les paramètres S1 et S2 contiennent l’informa-
tion décrivant la partie linéaire de la polarisation. On les appellera donc dans la suite
les « composantes linéaires » de l’état de polarisation. IG et ID sont respectivement les
intensités moyennes des composantes circulaires du champs électrique tournant dans le
sens anti-horaire et horaire. On appellera donc par la suite S3 la composante circulaire de
l’état de polarisation. Le paramètre S0 étant la somme des intensités moyennes selon les
deux axes de polarisation orthogonaux, il correspond à l’intensité totale de la lumière.

On peut également définir un vecteur de Stokes réduit composé des 3 derniers para-
mètres du vecteur de Stokes divisés par l’intensité S0 :

s =

s1
s2
s3

 =

S1/S0
S2/S0
S3/S0

 = P

cos 2α cos 2ϵ
sin 2α cos 2ϵ

sin 2ϵ

 . (1.3)

Le vecteur de Stokes réduit permet de décrire l’état de polarisation de la lumière indépen-
damment de l’intensité S0. Cela permet de faire apparaitre dans son expression le degré
de polarisation P , l’angle de polarisation α ainsi que l’ellipticité ϵ. On les définit comme
suit :

— Le degré de polarisation (DoP) :

P =

√
S2

1 + S2
2 + S2

3

S0
. (1.4)

Le DoP quantifie la proportion de la lumière qui est polarisée. Il vaut 0 pour une
lumière totalement dépolarisée et 1 pour une lumière totalement polarisée.

— Le degré de polarisation linéaire (DoLP) :

PL =

√
S2

1 + S2
2

S0
. (1.5)

Le DoLP permet de quantifier la proportion de lumière polarisée linéairement.
Comme pour le DoP, il est contenu dans l’intervalle [0, 1].

— L’angle de polarisation (AoP) :

α = 1
2 arctan

[
S2

S1

]
. (1.6)

L’AoP est l’orientation de la composante linéaire de la polarisation. Cet angle est
défini modulo 180◦. Il est à noter que pour un DoLP nul, l’AoP n’est pas défini. En
effet, en l’absence de composante linéaire de la polarisation l’orientation de celle-ci
n’est pas définie.
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Chapitre 1. Formalisme de la polarisation et théorie de l’estimation

— L’ellipticité :

ϵ = 1
2 arctan

 S3√
S2

1 + S2
2

 . (1.7)

L’ellipticité varie dans l’intervalle [−45◦, 45◦], 0◦ correspondant à une polarisation
linéaire et ±45◦ à une polarisation circulaire gauche ou droite selon le signe. De
manière similaire à l’AoP, l’ellipticité n’est pas définie lorsque le DoP est nul.

1.1.3 La représentation dans la sphère de Poincaré
A partir du vecteur de Stokes réduit, on peut représenter n’importe quel état de pola-

risation dans un espace à 3 dimensions. L’Equation (1.3) montre que, dans cet espace, les
états de polarisation sont décrits sur une base en coordonnées cartésiennes par le vecteur
de Stokes réduit (s1, s2, s3)T . Le terme de droite de cette équation permet également de
mettre en évidence un système de coordonnées sphériques pour représenter le vecteur de
Stokes réduit en fonction du DoP, de l’AoP et de l’ellipticité où les coordonnées de l’état
de polarisation sont alors représentées par le vecteur (P , 2α, 2ϵ)T . Dans cette représenta-
tion, l’azimut et l’élévation sont respectivement égaux à 2 fois l’AoP et l’ellipticité. Les
états de polarisation totalement polarisés (de DoP P = 1) sont situés sur la surface de la
sphère de rayon 1, et les états de polarisation partiellement polarisés sont situés à l’inté-
rieur de cette sphère. L’état de polarisation totalement dépolarisé est situé au centre de
cette sphère, à l’origine du repère.

Cette représentation s’appelle la sphère de Poincaré [11] et est illustrée sur la Fi-
gure 1.2 (gauche) où sont mises en évidence les coordonnées des états de polarisation li-
néaires totalement polarisés L0, L45, L90 et L135 respectivement polarisés selon les angles
[0◦, 45◦, 90◦, 135◦], et celles des polarisations circulaires gauches CG et droites CD. Les
vecteurs de Stokes réduits correspondant à ces états de polarisation sont détaillés dans
le Tableau 1.1. Cette sphère permet de représenter de manière simple dans l’espace tous

L0 L45 L90 L135 CD CG O

1
0
0


0
1
0


−1

0
0


 0
−1
0


0
0
1


 0

0
−1


0
0
0



Table 1.1 – Exemples de vecteurs de Stokes réduits.

les états de polarisation. En effet, les états de polarisation purement linéaires sont situés
dans le plan de l’équateur de la sphère, car la composante circulaire S3 est nulle. Les
polarisations circulaires droite et gauche sont situées quant à elles sur l’axe reliant les
pôles, où les composantes linéaires S1 et S2 sont nulles. Dans le reste du volume de la
sphère se trouvent les polarisations elliptiques, plus ou moins proches de sa surface selon
qu’elles sont plus ou moins polarisées.
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1.1. La polarisation pour l’imagerie de Stokes

2θ

2δ

Sin

Sout

Figure 1.2 – Sphère de Poincaré avec les états de polarisation donnés dans le Tableau 1.1
(gauche). La même sphère de Poincaré où, en vert est indiqué l’axe correspondant à
l’orientation θ de l’axe rapide du retardateur, et en rouge le déplacement, induit par ce
retardateur de retardance δ, de l’état de polarisation sur la sphère de Poincaré. On a les
deux états de polarisation Sin et Sout respectivement avant et après la rotation sur la
sphère.

1.1.4 Les composants polarimétriques
Pour pouvoir interagir avec la polarisation de la lumière, on utilise des composants

optiques qui permettent de passer d’un vecteur de Stokes à un autre. La transformation
ainsi effectuée est décrite par la matrice de Mueller [12] de ce composant et l’on a :

Sout = MSin, (1.8)

où Sin et Sout sont respectivement les vecteurs de Stokes de la lumière en entrée et en
sortie du composant dont la matrice de Mueller est notée M.

Si l’on a un système composé d’une succession de n composants polarimétriques, alors
on peut calculer le vecteur de Stokes en sortie de ce système Sout à partir des matrices de
Mueller Mi des différents composants, classés dans l’ordre de rencontre par la lumière les
traversant, et du vecteur de Stokes incident Sin :

Sout = Mn...M3M2M1Sin. (1.9)

où M1 est le premier composant traversé par la lumière, M2 le deuxième et ainsi de suite.
Les deux principaux composants utilisés dans les systèmes d’imagerie polarimétrique sont
les polariseurs linéaires et les lames d’onde, aussi appelées retardateurs linéaires.

Le polariseur

Un polariseur linéaire est caractérisé par les transmissions de ses états propres linéaires.
Dans le cas général, les transmissions selon ses deux états propres sont différentes ce qui
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Chapitre 1. Formalisme de la polarisation et théorie de l’estimation

conduit à polariser la lumière selon une orientation définie par l’état propre linéaire dont
la transmission est la plus grande. On note respectivement t∥ et t⊥ les transmissions selon
ces deux axes. La transmission totale du polariseur s’exprime :

t = t∥ + t⊥ (1.10)

Dans le cas du polariseur idéal, l’un des axes a une transmission de t∥ = 1, et donc
n’atténue pas la polarisation associée, et l’autre une transmission de t⊥ = 0, atténuant
totalement la polarisation de même orientation. L’état de polarisation en sortie est donc
totalement polarisé selon l’axe dont la transmission est égale à 1. Dans la pratique, un
polariseur n’est pas idéal et il ne transmet pas parfaitement la lumière. Sa transmission
t∥ est donc comprise dans l’intervalle [0, 1], 1 étant la valeur idéale. Par ailleurs, la com-
posante orthogonale à son axe de transmission peut ne pas être totalement atténuée et
donc t⊥ n’est pas rigoureusement nul. On en tient compte avec la diatténuation d :

d = t∥ − t⊥

t∥ + t⊥
(1.11)

Celle-ci est également comprise dans l’intervalle [0, 1] et vaut 1 dans le cas d’un polariseur
idéal. La matrice de Mueller d’un polariseur non idéal s’exprime alors [10] :

MP = t

2


1 d cos 2θ d sin 2θ 0

d cos 2θ cos2 2θ +
√

1 − d2 sin2 2θ (1 −
√

1 − d2) cos 2θ sin 2θ 0
d sin 2θ (1 −

√
1 − d2) cos 2θ sin 2θ sin2 2θ +

√
1 − d2 cos2 2θ 0

0 0 0
√

1 − d2


(1.12)

Le retardateur linéaire

Un retardateur est caractérisé par ses axes propres, l’un est dit « lent » et l’autre
« rapide ». Il introduit un déphasage entre les polarisations selon ces deux axes ajoutant
ainsi un retard de phase à la composante orientée selon l’axe « lent ». Contrairement au
polariseur, il n’introduit pas d’atténuation quel que soit l’état de polarisation incident.
Une polarisation linéaire orientée selon ses axes propres restera inchangée en sortie. Le
déphasage entre les deux polarisations orthogonales étant directement lié à l’ellipticité et
à l’angle de polarisation, le retardateur permet de modifier ces deux paramètres. Il permet
donc, selon le déphasage introduit (appelé retardance δ), l’orientation θ de son axe rapide,
et l’état de polarisation incident, de modifier l’ellipticité et/ou l’angle de polarisation de
la lumière. L’influence d’un retardateur peut être représentée dans la sphère de Poincaré
comme une rotation d’un angle δ de l’état de polarisation autour de l’axe situé dans
le plan de l’équateur et d’azimut 2θ comme illustré sur la Figure 1.2 (droite) où l’on a
représenté en vert l’axe d’azimut 2θ et en rouge la rotation d’un angle δ autour de cet
axe. Sa matrice de Mueller s’exprime [10] :

MD =


1 0 0 0
0 cos2 2θ + sin2 2θ cos δ sin 2θ cos 2θ(1 − cos δ) − sin 2θ sin δ
0 sin 2θ cos 2θ(1 − cos δ) sin2 2θ + cos2 2θ cos δ cos 2θ sin δ
0 sin 2θ sin δ − cos 2θ sin δ cos δ

 (1.13)
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1.2. L’imagerie polarimétrique

Analyseur de polarisation

L’association d’un polariseur et d’un retardateur permet de générer ou d’analyser
n’importe quel état de polarisation en jouant sur leurs orientations et sur la valeur de
retardance du retardateur, ce qui les rend particulièrement utiles pour l’imagerie polari-
métrique. On appelle analyseur de polarisation (PSA pour “Polarization State Analyser”)
un système optique permettant d’analyser les différentes composantes de la polarisation.
L’analyse d’un état de polarisation comporte deux étapes : un filtrage par un analyseur de
polarisation de matrice de Mueller M, et une acquisition de l’intensité transmise par cet
analyseur grâce à un capteur (un pixel du capteur dans le cas de l’imagerie). Cela revient
à utiliser un vecteur d’analyse A contenant les éléments de la première ligne de la matrice
de Mueller M de l’analyseur. En effet, on peut écrire la matrice de Mueller décrivant
l’étape de filtrage réalisée par l’analyseur de polarisation, de la manière suivante :

M =


AT

BT

CT

DT

 (1.14)

Dans cette expression, les différentes lignes de la matrice de Mueller M ont été séparées
en différents vecteurs notés A, B, C, D. Cela permet d’écrire, en considérant un vecteur
de Stokes incident S, le vecteur de Stokes en sortie de cet analyseur :

S ′
0

S ′
1

S ′
2

S ′
3

 =


AT

BT

CT

DT

S (1.15)

L’intensité I incidente sur le capteur s’exprime alors :

I = S ′
0 = AT S. (1.16)

L’intensité mesurée par le capteur correspond donc au produit scalaire du vecteur de
Stokes incident par le vecteur d’analyse du système, ce vecteur d’analyse correspondant
à la première ligne de la matrice de Mueller de l’analyseur de polarisation. L’intensité
mesurée sera maximale si le vecteur d’analyse est colinéaire au vecteur de Stokes incident.
Au contraire, elle sera nulle si ils sont orthogonaux.

Par exemple, en choisissant un analyseur de polarisation composé d’un polariseur
linéaire dont l’axe de polarisation est orienté selon l’angle θ, dont la matrice de Mueller
est donnée dans l’Equation (1.12), on peut mesurer l’intensité de la composante linéaire
orientée selon l’angle θ des états de polarisation incidents. De manière plus générale,
l’association d’un polariseur et d’un (ou plusieurs) retardateur permet de réaliser l’analyse
de n’importe quel état de polarisation.

1.2 L’imagerie polarimétrique
On veut maintenant réaliser une image contenant en chaque pixel l’information sur

l’état de polarisation de la lumière diffusée par la scène, c’est à dire contenant en chaque
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pixel les valeurs des paramètres du vecteur de Stokes. On ne fait pas d’hypothèse sur la
lumière qui sert à éclairer la scène et l’on se contente de réaliser une image de Stokes de
la lumière diffusée par celle-ci. Je détaille dans cette partie la manière d’estimer l’état de
polarisation diffusé par la scène à partir des mesures acquises et les différentes stratégies
utilisées pour réaliser ces mesures.

1.2.1 L’estimation des paramètres polarimétriques
Pour estimer les différents paramètres polarimétriques, il est nécessaire de réaliser

au moins autant d’analyses différentes de l’état de polarisation, pour chaque pixel de
l’image, qu’il y a de paramètres à estimer. Pour modéliser les différentes analyses de l’état
de polarisation réalisées par la caméra, on utilise une matrice de mesure W dont les lignes
sont composées des différents vecteurs d’analyses utilisés A1, A2, ..., AN :

W =


A1

T

A2
T

...
AN

T

 (1.17)

On regroupe alors les différentes mesures d’intensité correspondantes dans un vecteur I :

I = WS. (1.18)

Cette modélisation de l’acquisition suppose que le vecteur de Stokes incident est le même
pour chacune des mesures. Ces mesures d’intensité sont perturbées par un bruit de mesure
composé du bruit de photon, caractérisé par une distribution de Poisson, et d’un bruit
additif Gaussien propre au capteur. On a choisi de ne pas faire apparaitre explicitement
ce bruit dans l’Equation (1.18), mais on veillera à garder à l’esprit par la suite que I est
une variable aléatoire.

Une fois ces acquisitions effectuées, on veut estimer le vecteur de Stokes incident à
partir des mesures obtenues. L’estimation au sens des moindres carrés peut s’effectuer en
utilisant la pseudo-inverse de la matrice de mesure W définie par [13] :

W+ = (WTW)−1WT . (1.19)

Elle permet de réaliser l’estimation du vecteur de Stokes avec :

Ŝ = W+I. (1.20)

On peut alors déduire de cette estimation du vecteur de Stokes, des estimations des
différents paramètres polarimétriques. En réalisant cette estimation en chaque pixel du
capteur, on obtient une image de Stokes de la scène.

Cet estimateur est optimal dans le cas où le bruit perturbant les mesures est un
bruit additif gaussien car il correspond alors à l’estimateur au sens du maximum de
vraisemblance qui sera défini à la Section 1.3.2 [14]. Dans la plupart des cas, le bruit
prédominant n’est pas le bruit additif gaussien mais le bruit de Poisson. Cependant,
il a été montré que l’estimateur par pseudo-inversion, défini à l’Equation (1.20), a une
précision d’estimation très proche de la précision d’estimation de l’estimateur optimal au
sens du maximum de vraisemblance considérant un bruit de Poisson [15].
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1.2. L’imagerie polarimétrique

1.2.2 Les différentes stratégies d’acquisition
Il existe différentes stratégies pour réaliser les mesures I nécessaires à l’estimation du

vecteur de Stokes incident. Les deux principales, qui sont utilisées dans les chapitres sui-
vant, sont l’imagerie à division dans le temps (DoT pour “Division of Time”) et l’imagerie
à division de plan focal (DoFP pour “Division of Focal Plane”). Ces deux types de sys-
tèmes d’imagerie sont illustrés sur la Figure 1.3. Les systèmes DoFP actuels ne permettant
pas de mesurer le vecteur de Stokes complet, on propose également une approche hybride
utilisant un capteur DoFP accompagné d’un retardateur rotatif placé devant la caméra.

Imagerie DoT

L’imagerie DoT, illustrée sur la Figure 1.3 (haut), consiste à réaliser successivement les
différentes acquisitions en changeant l’état d’analyse d’une acquisition à l’autre. Pour cela
on utilise un analyseur de polarisation, commun à tous les pixels du capteur, placé devant
la caméra et qui permet de réaliser successivement les différentes analyses nécessaires
à l’estimation. Ce type de système est facile à mettre en place en laboratoire car il est
réalisable à partir de composants polarimétriques simples : un polariseur et un retardateur
rotatifs sont suffisants. Cette stratégie a pour avantage de fournir une image du vecteur
de Stokes à la résolution du capteur, chacun des pixels réalisant toutes les acquisitions
nécessaires à l’estimation. L’inconvénient majeur de cette stratégie est sa grande sensibilité
aux mouvements dans la scène due au temps nécessaire pour réaliser successivement les
différentes acquisitions. De plus, l’analyseur de polarisation placé devant la caméra peut
être encombrant et comporter des parties mobiles qui doivent conserver un bon alignement
pendant les phases de fonctionnement de la caméra. Ces inconvénients rendent l’utilisation
de cette stratégie peu pratique pour les applications embarquées.

Imagerie DoFP

L’imagerie DoFP, illustrée sur la Figure 1.3 (bas), consiste quant à elle à réaliser les
différentes analyses de l’état de polarisation avec différents pixels du capteur. Pour ce
faire, chaque pixel est doté de son propre analyseur de polarisation intégré. De cette ma-
nière, il est possible d’obtenir en une seule acquisition toutes les mesures nécessaires à
l’estimation de l’état de polarisation incident. Cette stratégie est donc beaucoup moins
sensible aux mouvements dans la scène ce qui la rend plus adaptée pour des applications
embarquées. L’inconvénient majeur de cette stratégie est que les différentes mesures né-
cessaires à l’estimation de l’état de polarisation en un point de la scène sont réalisées par
des pixels différents et qui voient donc des parties différentes de la scène. Il est alors pos-
sible, là où les variations spatiales de la scène sont importantes, que les différents pixels
utilisés pour une estimation reçoivent des polarisations incidentes différentes. Il faut donc
utiliser des algorithmes de démosaiquage permettant de prendre en compte ces variations
spatiales et de réaliser des estimations qui ne soient pas perturbées par les variations
de la scène. Le deuxième inconvénient est la perte de résolution induite par le fait que
l’on utilise plusieurs pixels pour réaliser une seule estimation de l’état de polarisation.
L’image de Stokes obtenue a donc une résolution moins bonne que celle du capteur uti-
lisé. Il est courant d’utiliser des algorithmes d’interpolation permettant de combler les
manques d’informations dus à l’utilisation de ces capteur et d’améliorer la résolution de
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l’image estimée [16–24].
Scène PSA Caméra

niveaux de gris

Etats 
d'analyses 
successifs

Scène Caméra
DoFP

Mosaique des 
états d'analyse

intégrés au 
capteur

DoT

DoFP

Figure 1.3 – Schémas illustrant un montage DoT (en haut) et DoFP (en bas). Dans
l’illustration du montage DoT, les états d’analyses successifs illustrés représentent des
analyses de polarisations linéaires de différentes orientations par soucis de simplicité. Cette
approche est valable pour tout état d’analyse. Dans l’illustration du montage DoFP, la
mosaïque des états d’analyses intégrés au capteur illustrée représente des analyses de
polarisations linéaires de différentes orientations comme c’est le cas avec le capteur DoFP
développé par SONY.
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Imagerie DoFP du vecteur de Stokes complet

Les capteurs DoFP polarimétriques actuels ne sont composés que d’analyseurs de po-
larisation linéaire et ne permettent donc que de mesurer les composantes linéaires de la
polarisation, à l’image du capteur SONY IMX205MZR CMOS [7] que l’on utilise pour
nos mesures. Pour réaliser une image du vecteur de Stokes complet à partir d’un cap-
teur DoFP linéaire, une méthode possible consiste à ajouter un retardateur rotatif devant
la caméra. Au moins 2 acquisitions sont nécessaires, avec pour chacune une orientation
différente du retardateur, pour pouvoir estimer le vecteur de Stokes complet [25, 26]. Ce
système permet donc d’utiliser un nombre réduit d’acquisitions par rapport à un système
DoT qui nécessite de son côté au minimum 4 acquisitions pour pouvoir estimer le vecteur
de Stokes complet. Il a été montré, pour ce cas de figure, qu’une configuration optimale
permettant de minimiser la variance d’estimation de la composante circulaire consiste à
utiliser un retardateur de retardance δ = 90◦ aux orientations θ1 = 0◦ et θ2 = 45◦ [22,27].

En résumé, l’imagerie DoT permet une estimation très fiable et avec une résolution
optimale lorsque la scène est statique, ce qui est le cas en laboratoire lors de l’analyse de
matériaux inertes mais pas lors d’une utilisation en extérieur dans un système embarqué.
Au contraire, l’imagerie DoFP permet une utilisation embarquée grâce à sa compacité et
au nombre réduit d’acquisitions nécessaires. Cependant, les différents pixels ne réalisant
pas les mêmes analyses, la résolution est moins bonne et un tel système doit s’accompagner
de traitements numériques plus sophistiqués pour réduire les erreurs d’estimation.

1.3 Notions de théorie de l’estimation
On utilisera à plusieurs reprises dans les chapitres suivants des outils issus de la théorie

de l’estimation permettant de traiter des signaux perturbés par du bruit de mesure. On
revient donc sur les bruits de mesure rencontrés en imagerie classique ainsi que sur leur
influence sur la précision d’estimation. On introduit ensuite des éléments théoriques liés à
l’utilisation de la vraisemblance d’une grandeur mesurée. Celle-ci permet de caractériser
notre estimateur et notamment ses limites théoriques de précision. Elle est également utile
pour résoudre des problèmes de détection.

1.3.1 Le bruit de mesure
Les modèles de bruit

Les mesures réalisées par un capteur sont perturbées par du bruit, que l’on appelle
bruit de mesure. Ce bruit peut avoir différentes origines et suivre différentes lois de pro-
babilité. Dans le cas de l’imagerie, les deux sources de bruits principales sont le bruit de
photon (aussi appelé bruit de grenaille) qui peut être modélisé par une loi de Poisson
lorsque la mesure est exprimée en photo-électrons, et le bruit du détecteur qui peut être
modélisé comme un bruit additif gaussien de moyenne nulle et d’écart-type que l’on note
σ. L’intensité mesurée par un capteur et perturbée par ces deux sources de bruit s’écrit :

Im = P(I) + b, (1.21)
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où I est l’intensité moyenne incidente sur le capteur, P(I) est une variable aléatoire suivant
une loi de Poisson de paramètre I et b une variable aléatoire suivant une loi gaussienne.
Toutes ces grandeurs sont exprimées en nombre de photo-électrons. Le capteur que l’on
utilise dans les chapitres suivants donne lieu à un bruit additif gaussien dont l’écart-type
est très faible devant l’écart-type du bruit de Poisson. On pourra donc négliger le bruit
du détecteur par la suite et considérer uniquement le bruit de Poisson. On modélise donc
chacune des mesure Im par une variable aléatoire suivant une loi de Poisson de paramètre
I dont la densité de probabilité (PDF pour “Probability Density Function”) s’exprime :

PI(x) = exp[−I]I
x

x! . (1.22)

Lorsque l’intensité moyenne I est grande (de l’ordre de 100 photo-électrons ou supérieur),
alors on peut considérer la loi de Poisson équivalente à une loi normale. La mesure Im

peut alors être considérée comme une variable aléatoire gaussienne de moyenne et de
variance toutes deux égales à I. Pour rappel, la PDF d’une variable aléatoire gaussienne
de moyenne m et d’écart-type σ s’écrit :

Pm,σ(x) = 1
σ

√
2π

exp
[
−1

2

(
x − m

σ

)2
]

(1.23)

Enfin, dans certains cas, on modélisera le bruit de mesure par un bruit additif Gaussien
de même écart type σ pour toutes les mesures ce qui permettra de simplifier les calculs.
Cette approximation est moins réaliste et les résultats obtenus devront être validés par
une expérimentation pour pouvoir justifier sa pertinence.

On fait l’hypothèse que les mesures effectuées par les pixels d’une caméra sont réalisées
indépendamment les une des autres et donc les variables aléatoires qui leur sont associées
pourront être considérées statistiquement indépendantes.

La précision d’estimation

On vient de voir que les intensités mesurées sont perturbées par du bruit, ce qui
va également perturber l’estimation du vecteur de Stokes réalisée avec l’estimateur par
pseudo-inversion décrit dans l’Equation (1.20). Se pose alors la question de la précision
de l’estimation réalisée. Celle-ci est caractérisée par deux grandeurs : la variance (ou
l’écart-type, STD pour “Standard Deviation”) et le biais. Il a été montré dans le cas d’un
bruit additif Gaussien et dans le cas d’un bruit de Poisson sur les mesures, que le biais
d’estimation est nul lorsque l’on utilise l’estimateur par pseudo-inversion [28,29]. En effet,
on peut écrire le biais :

∆S = ⟨Ŝ⟩ − S = W+⟨I⟩ − S = 0 (1.24)
où ⟨.⟩ représente la moyenne statistique. En tenant compte du comportement statistique
des mesures, l’Equation (1.18) nous donne :

⟨I⟩ = WS (1.25)

Ce sont donc les variances des estimations que l’on utilisera pour caractériser la pré-
cision d’estimation. Pour calculer ces variances, on calcule la matrice de covariance du
vecteur de Stokes estimé par pseudo-inversion. Les variances des différents paramètres du
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vecteur de Stokes estimés constituent les termes diagonaux de la matrice de covariance.
En considérant un bruit de Poisson sur les mesures, la matrice de covariance de cette
estimation s’exprime [15,28,30] :

ΓS = W+diag(WS)[W+]T (1.26)

Le calcul amenant à ce résultat est montré en Annexe A.1 Cette matrice de covariance
dépend du vecteur de Stokes incident S ce qui ne permettra pas toujours de la calculer
dans le cas général. Dans le cas d’un bruit additif Gaussien d’écart-type σ, on montre en
Annexe A.1 que la matrice de covariance s’exprime [14,15,30,31] :

ΓS = σ2(WTW)−1 (1.27)

Dans ce cas, la matrice de covariance ne dépend pas du vecteur de Stokes incident S et
permet donc de tirer des conclusions indépendantes de l’état de polarisation.

Les variances des différents termes du vecteur de Stokes ainsi obtenues permettent de
quantifier la précision d’estimation de ces paramètres séparément. C’est pratique lorsque
l’on veut optimiser la précision d’estimation d’un paramètre en particulier, en revanche
ça l’est moins lorsque l’on veut optimiser l’estimation pour l’ensemble des paramètres.
Dans ce cas, il est donc courant d’utiliser la variance identiquement pondérée (EWV pour
“Equally Weighted Variance”) qui correspond à la somme des variances des différents
paramètres que l’on peut aussi calculer avec la trace de la matrice de covariance. Un
critère d’optimalité de la précision d’estimation est donc de minimiser l’EWV que l’on
peut calculer à partir de la matrice de covariance du vecteur de Stokes estimé.

1.3.2 Vraisemblance et limite de précision
Un élément important de la théorie de l’estimation, et que l’on utilisera dans les

chapitres suivants, est la vraisemblance. Il s’agit d’une grandeur statistique qui quantifie
à quel point les paramètres que l’on a choisis sont vraisemblables au regard des mesures
acquises. On commencera par apporter une définition à cette grandeur, puis on décrira
comment l’utiliser pour définir un estimateur. On verra ensuite qu’il est possible pour
certains estimateurs de définir une borne théorique sur leur précision d’estimation à partir
de la vraisemblance, ce qui peut s’avérer utile pour quantifier leur optimalité.

La vraisemblance

On considère ici un échantillon X = {xi}i∈[1,N ] où les xi sont des réalisations de
variables aléatoires Xi indépendantes. Ces variables aléatoires sont caractérisées par leurs
densités de probabilité respectives Pi,µ(xi) où µ est un scalaire ou un vecteur regroupant
les paramètres de ces PDF. Dans le cadre de l’estimation, on appelle vraisemblance la
PDF conjointe des variables aléatoires composant l’échantillon X :

L(X|µ) = Pµ(X) =
N∑

i=1
Pi,µ(xi), (1.28)

où l’on a pu développer la PDF conjointe comme le produit des PDF car les Xi sont
indépendantes.
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On définit à partir de cette vraisemblance l’estimateur au sens du maximum de vrai-
semblance qui consiste à estimer le vecteur de paramètres µ comme étant celui qui maxi-
mise la valeur de la vraisemblance compte tenu des valeurs des xi que l’on aura mesurées :

µ̂ = arg max
µ

[L(X|µ)]. (1.29)

Cela signifie que l’on choisit la valeur de paramètre µ la plus vraisemblable (la plus
probable) connaissant les données acquises, qui sont une réalisation des variables aléatoires
Xi.

Il est souvent plus pratique de considérer le logarithme de la vraisemblance, que l’on
appellera « log-vraisemblance », car il permet de transformer un produit de PDFs en une
somme, ce qui est plus facile à traiter par la suite :

ℓ(X|µ) = ln[L(X|µ)] =
N∑

i=1
Pi,µ(xi). (1.30)

Le logarithme étant une fonction croissante et monotone, cela ne change pas l’approche
par estimation du maximum de vraisemblance pour laquelle on pourra maximiser la log-
vraisemblance au lieu de la vraisemblance.

Limite théorique de la précision d’estimation

Dans le cas de l’estimation des paramètres de Stokes décrite au Paragraphe 1.2.1 à
l’Equation (1.20) et en considérant un bruit additif Gaussien, on peut montrer que la
pseudo-inverse est l’estimateur au sens du maximum de vraisemblance, et dans ce cas de
figure il est non biaisé. Or, dans le cas des estimateurs non biaisés, on peut définir une
borne inférieure sur leur variance d’estimation appelée « Borne de Cramer-Rao » (CRLB
pour “Cramer-Rao Lower Bound”). Pour définir cette borne, il faut calculer la matrice
d’information de Fisher :

IFi,j
(µ) = −E

[
∂2 ln L(X|µ)

∂µi∂µj

]
. (1.31)

La CRLB est définie par les éléments diagonaux de l’inverse de cette matrice [32–34].
Chacun des éléments diagonaux obtenus est donc une borne inférieure sur la variance
d’estimation du paramètre correspondant. Le calcul de la CRLB, dans le cas d’un esti-
mateur non biaisé, permet donc d’obtenir une valeur minimum de variance que l’on ne
pourra pas dépasser pour un modèle donné. De plus, dans le cas de l’estimateur au sens
du maximum de vraisemblance, cette borne pourra être atteinte dans le cas d’une variable
aléatoire appartenant à la famille exponentielle. C’est notamment le cas avec le bruit de
Poisson et le bruit additif Gaussien.

Le cas de l’estimation des paramètres de Stokes décrit au Paragraphe 1.2.1 correspond
à une estimation au sens du maximum de vraisemblance, qui n’est pas biaisée et pour
laquelle les variables aléatoires sont de la famille exponentielle. Cette estimation doit donc
conduire à une précision d’estimation optimale, où la variance est égale à la CRLB.
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1.3.3 La détection
Le calcul de la vraisemblance peut également être utilisé pour résoudre des problèmes

de détection. On utilise cette approche au Chapitre 4 pour la détection de variations
spatiales de l’intensité incidente. Il s’agit alors de trancher entre deux hypothèses que l’on
peut schématiser comme suit :
H1 : Le signal à détecter est présent ;
H0 : Le signal à détecter n’est pas présent.
On peut, pour chacune de ces hypothèses, exprimer sa vraisemblance :

L(X|Hi) = PHi(X), (1.32)

où X est l’échantillon mesuré, et PHi(X) est la PDF de X sachant que l’on s’est placé
dans l’hypothèse Hi. Plus la vraisemblance d’une hypothèse est élevée, plus celle-ci est
probable au regard des mesures. Pour pouvoir choisir l’hypothèse la plus probable, on
peut donc comparer leurs vraisemblances. Pour cela on calcule le rapport de celles-ci :

R = L(X|H1)
L(X|H0) . (1.33)

Un rapport R important signifie ici que l’hypothèse H1 est plus vraisemblable que l’hypo-
thèse H0, et inversement si la valeur du rapport est faible. Pour décider si un rapport est
important ou faible, il faut choisir un seuil de détection auquel le comparer. Ce seuil est à
déterminer en fonction des critères de performance que l’on souhaite imposer, notamment
les conditions sur les probabilités de non détection et de fausse alarme.

Parfois, l’expression de la vraisemblance dépendra d’inconnues dont la valeur n’a pas
directement d’intérêt mais qu’il faudra estimer pour résoudre le problème. Ces para-
mètres supplémentaires sont appelés paramètres de nuisance. La démarche consiste alors
à utiliser leur estimée dans l’expression de la vraisemblance, que l’on appelle alors pseudo-
vraisemblance.

1.4 Conclusion
J’ai donc introduit dans ce chapitre les concepts sur la polarisation que l’on utilisera

dans le cadre de l’imagerie de Stokes. J’ai notamment décrit les grandeurs physiques
associées au vecteur de Stokes que l’on va manipuler tout au long de ce manuscrit ainsi
que les composants polarimétriques que l’on sera amenés à utiliser. Cela a permis de décrire
le modèle d’estimation utilisé pour estimer le vecteur de Stokes à partir des différentes
analyses de l’état de polarisation réalisées par le capteur. J’ai également présenté les
différentes stratégies utilisées dans ce manuscrit pour réaliser les acquisitions nécessaires
à l’estimation du vecteur de Stokes. Enfin, on a également introduit des notions théoriques
issues de la théorie de l’estimation permettant de caractériser la précision d’estimation
lorsque l’on tient compte du bruit de mesure.
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Chapitre 2
DÉVELOPPEMENT DES BANCS
EXPÉRIMENTAUX

Ce chapitre a pour but de décrire la caractérisation et la mise en application des bancs
expérimentaux que l’on utilise dans les chapitres suivants. Pour réaliser les vérifications
expérimentales des résultats théoriques et de simulations développés dans les chapitres
suivants, nous avons utilisé un capteur DoFP conçu par SONY de référence IMX250MZR
CMOS. Dans un premier temps, je décris la calibration de ce capteur permettant de
s’affranchir de ses défauts d’usinage et ainsi d’obtenir des mesures fiables et non biaisées.
Cependant, comme détaillé au Chapitre 1, par leur conception même, les capteurs DoFP
sont sensibles aux variations spatiales de la scène car ils réalisent les analyses de l’état
de polarisation avec des pixels placés à des localisations différentes. Pour caractériser
les erreurs dues à cette conception, il nous faudra disposer d’un autre système d’imagerie
permettant d’obtenir des images qui ne soient pas perturbées par les variations spatiales de
la scène et qui puisse donc servir de référence. Je détaille ainsi dans un second temps deux
systèmes d’imagerie DoT différents permettant d’obtenir ces images de Stokes servant de
référence.

2.1 Calibration du capteur DoFP
Dans cette section, je présente le capteur DoFP utilisé. Je commence par présenter ses

caractéristiques. Je décris ensuite la méthode utilisée pour calibrer ce capteur polarimé-
trique [27]. Cette calibration à pour objectif de mesurer les défauts des micro-polariseurs
intégrés en chaque pixel. Je présente enfin les résultats de la calibration et leur prise en
compte dans la matrice de mesure.

2.1.1 Caractéristiques du capteur DoFP utilisé
Le capteur utilisé est un capteur CMOS fabriqué par SONY Semiconductors [7]. Sur

chacun des pixels a été gravé une micro-grille métallique se comportant comme un po-
lariseur. Chaque micro-grille métallique transmet la polarisation linéaire perpendiculaire
à l’axe de ses barreaux. Le capteur utilise des micro-grilles de différentes orientations
permettant l’analyse des composantes linéaires de polarisation selon les angles 0◦, 45◦,
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90◦ ou 135◦. On appelle par la suite l’ensemble des pixels réalisant une analyse polarimé-
trique selon une même orientation un « canal polarimétrique ». Le capteur, illustré sur
la Figure 2.1, est donc composé de 4 types de pixels sur lesquels sont gravés des micro-
polariseurs d’orientations différentes. On met en évidence sur cette figure la répartition des

SuperPixel

Figure 2.1 – Schéma du capteur. On a encadré en rouge 4 pixels réalisant des analyses
différentes et formant ce que l’on nomme par la suite un super-pixel.

pixels en groupes de 4 pixels différents que l’on appelle « super-pixels ». Un super-pixel re-
groupe donc les 4 analyses polarimétriques effectuées par ce capteur permettant d’estimer
l’état de polarisation linéaire. En effet, ce capteur étant composé uniquement d’analyseurs
linéaires, il ne permet pas de mesurer la composante circulaire de la polarisation comme
on a pu le voir au Chapitre 1.1.4.

Le capteur que l’on utilise est intégré dans une caméra Phoenix PHX050S-PC de
l’intégrateur LUCID Vision Labs. Il existe également une version du capteur permettant
l’estimation des couleurs en même temps que l’estimation de l’état de polarisation, mais
c’est la version monochrome que l’on utilise ici. Ce capteur a une résolution de 2448×2048
pixels, de taille 3.45 × 3.45µm. Il quantifie les intensités mesurées sur 12 bits et le gain
donné par la constructeur vaut g = 0.37 niveaux numériques par photo-électron ce qui
place le niveau de saturation à environ 1.1 × 104 photo-électrons. L’écart-type du bruit
d’obscurité donné par le constructeur vaut 2 photo-électrons.

2.1.2 La méthode de calibration utilisée
Pour réaliser la calibration d’un pixel et du micro-polariseur gravé dessus, je détaille à

l’Equation (2.1) le processus d’acquisition en faisant apparaître les différents paramètres
influençant la mesure. Le signal Ynm, exprimé en niveaux numériques, mesuré par le pixel
d’indice nm s’exprime par :

Ynm = gS0ηnmknmsT vnm + bnm (2.1)
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où S0 est l’intensité incidente exprimée en photo-électrons, g est le gain du détecteur
exprimé en niveaux numériques par photo-électron, ηnm son rendement quantique, knm

la transmission du micro-polariseur, s le vecteur de Stokes réduit de la lumière incidente,
vnm le vecteur d’analyse normalisé du pixel (la transmission knm étant considérée par
ailleurs) et bnm le bruit d’obscurité, que l’on modélise par un bruit additif gaussien non
centré. Ce bruit peut être exprimé :

bnm = anm + ⟨bnm⟩ (2.2)

où ⟨bnm⟩ est la moyenne du bruit d’obscurité qui correspond à un offset sur la mesure
et anm un bruit additif gaussien centré. On peut exprimer l’intensité mesurée corrigée de
l’offset sur la mesure provoqué par le bruit d’obscurité :

Nnm = Ynm − ⟨bnm⟩ = gS0ηnmknmsT vnm + anm (2.3)

L’offset ⟨bnm⟩ est mesuré à partir d’une image prise dans le noir complet. Prendre
une moyenne sur un grand nombre d’images permet de réduire l’influence du bruit. Le
gain g peut être calculé en étudiant la statistique de l’intensité mesurée Nnm. Pour cela,
cette intensité Nnm (exprimée en niveau numériques) est donnée en fonction de l’intensité
du signal exprimé en nombre de photo-électrons Inm, dont la statistique suit une loi de
Poisson, et du bruit additif gaussien centré anm. On a alors la relation :

Nnm = gInm + anm, (2.4)

d’où l’on peut exprimer la variance de l’intensité mesurée :

VAR[Nnm] = g2VAR[Inm] + VAR[anm]. (2.5)

Or, Inm suit une loi de Poisson et donc sa variance VAR[Inm] est égale à sa moyenne
⟨Inm⟩. De plus, le bruit additif gaussien anm est de moyenne nulle, ce qui permet d’écrire :

⟨Nnm⟩ = g⟨Inm⟩. (2.6)

D’où l’on obtient la relation liant la variance de l’intensité mesurée à sa moyenne :

VAR[Nnm] = g⟨Nnm⟩ + VAR[anm]. (2.7)

En traçant la variance VAR[Nnm] en fonction de la moyenne ⟨Nnm⟩, on obtient une courbe
dont la pente nous donne le gain g. Pour cela j’ai réalisé plusieurs séries d’acquisitions
successives avec des éclairements différents pour faire varier la moyenne du signal mesuré
⟨Nnm⟩.

Pour réaliser l’estimation des autres paramètres, je place la caméra devant une sphère
intégrante et un polariseur permettant de régler l’angle de la polarisation incidente et de
s’assurer que celle-ci est uniforme sur le capteur. Les N différents états de polarisation
utilisés sont notés si, i ∈ [1 : N ], et l’on créé la matrice concaténant ces différents vecteurs :

X = [s1 s2 ... sN ]T , (2.8)

qui permet d’exprimer le vecteur des intensités mesurées en chaque pixel corrigé de l’offset
du au bruit d’obscurité :

Nnm = Ynm − bnm1 = gS0ηnmknmXvnm (2.9)
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où 1 est un vecteur de taille N ne contenant que des 1. J’ai décidé ici de négliger le bruit
additif gaussien centré, car son écart-type est très faible devant celui du bruit de photon.
En utilisant la pseudo-inverse de la matrice X, on obtient :

X+Nnm = gS0ηnmknmvnm (2.10)

A partir de là, on veut estimer le vecteur d’analyse normalisé vnm ainsi que la valeur de
ηnmknm (où l’on ne pourra pas séparer les influences respectives de ηnm et knm). Pour
cela, on utilise la moyenne sur l’ensemble des pixels du premier terme du vecteur obtenu
à l’Equation (2.10) :

⟨X+Nnm⟩0 =
∑
nm

[X+Nnm]0 = 1
2gS0⟨ηnmknm⟩ (2.11)

où l’on a utilisé le fait que le premier terme du vecteur d’analyse normalisé vnm vaut
[vnm]0 = 1/2 et où ⟨ηnmknm⟩ = 1

NM

∑
nm ηnmknm. On en déduit le vecteur d’analyse

normalisé du pixel :
wnm = X+Nnm

2⟨X+Nnm⟩0
= ηnmknm

⟨ηnmknm⟩
vnm (2.12)

où le terme ηnmknm

⟨ηnmknm⟩ sera appelé transmission relative du vecteur d’analyse et noté tnm,
même si elle tient compte également du rendement quantique ηnm que l’on ne peut pas
séparer de la transmission knm du micro-polariseur. Il n’est pas possible ici de mesurer
la transmission absolue du micro-polariseur. Cela dit, la connaissance de la transmission
relative suffit pour corriger l’estimation de l’état de polarisation. On peut exprimer le
vecteur d’analyse normalisé du pixel en fonction de la transmission relative tnm, de la
diatténutation dnm et de l’orientation ϕnm du micro-polariseur correspondant :

wnm = tnm

2 [1, dnm cos(2ϕnm), dnm sin(2ϕnm), 0]. (2.13)

On peut alors déterminer ces 3 paramètres tnm, dnm et ϕnm en fonction du vecteur d’ana-
lyse normalisé en utilisant respectivement les Equations (2.14), (2.15) et (2.16) :

tnm = 2[wnm]0, (2.14)

dnm =

√
[wnm]21 + [wnm]22

[wnm]0
, (2.15)

ϕnm = 1
2 arctan

(
[wnm]2
[wnm]1

)
, (2.16)

On a donc, grâce à cette calibration, accès aux caractéristiques de chacun des micro-
polariseurs gravés sur les pixels de la caméra.

2.1.3 Résultats de calibration
Pour réaliser cette calibration, je place le capteur face à un mur blanc que l’on éclaire

à l’aide d’une lampe halogène fibrée partiellement collimatée. De cette manière on a une
source lumineuse diffuse de faible étendue en face du capteur. Aucun objectif n’est utilisé
devant la caméra et le capteur reçoit directement la lumière diffusée. De cette manière,
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chaque point de la scène éclaire tous les pixels du capteur et l’éclairement sur ce dernier
est parfaitement uniforme. La faible étendue de la source lumineuse permet d’avoir des
petits angles d’incidence sur le capteur et donc de se placer dans un cas équivalent à une
faible ouverture numérique. En effet, il a été montré sur un capteur similaire que les don-
nées de calibration ne varient que très peu avec l’ouverture numérique tant que celle-ci
reste inférieure ou de l’ordre de f/2 [35]. Pour des ouvertures numériques supérieures,
les données de calibration varient sensiblement. De plus, les résultats de calibration que
l’on obtient sont très similaires à ceux obtenus dans cet article. Il semblerait donc que
les défauts observés soient dus au processus de fabrication. La calibration effectuée ici est
donc valable tant que l’ouverture numérique utilisée reste inférieure ou égale à f/2.

Les résultats de cette calibration sont montrés sur les Figures 2.2, 2.3 et 2.4 où sont
affichées respectivement les valeurs des orientations, des transmissions relatives et des
diatténuations de chacun de pixels. Dans chacune de ces figures on a séparé les résul-
tats de calibration des pixels selon les différents canaux polarimétriques. Cela permet de
mettre en évidence l’homogénéité spatiale des résultats obtenus au sein de chaque canal
polarimétrique. En effet, les angles des micro-polariseurs mesurés varient de moins de 0.5◦

par rapport à leur valeur nominale. De même les images des diatténuations et des trans-
missions relatives sont parfaitement homogènes. Cela signifie qu’il n’est pas nécessaire
d’appliquer des calibrations spécifiques à chaque pixel, et que l’on peut considérer une
calibration générale du capteur en utilisant une valeur moyenne de chaque paramètre sur
tous les pixels d’un même canal polarimétrique.
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Figure 2.2 – Orientations ϕ des micro-polariseurs. Les quatre images correspondent
respectivement aux pixels dont les micro-polariseurs ont les mêmes orientations nominales.

On regroupe ces valeurs moyennes des différents paramètres polarimétriques par canal
de polarisation dans le Tableau 2.1 : La transmission relative du canal d’orientation no-
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Figure 2.3 – Transmissions relatives t des micro-polariseurs. Les quatre images corres-
pondent respectivement aux pixels dont les micro-polariseurs ont les mêmes orientations
nominales.
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Figure 2.4 – Diatténuations d des micro-polariseurs. Les quatre images correspondent
respectivement aux pixels dont les micro-polariseurs ont les mêmes orientations nominales.
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ϕ(◦) 0.15 45.04 89.89 135.45
t 1.000 1.015 0.979 1.006
d 0.988 0.989 0.987 0.981

Table 2.1 – Paramètres polarimétriques moyens pour les quatre différents pixels consti-
tuant le capteur. ϕ est l’orientation des polariseurs, t leurs transmissions relatives et d
leurs diatténuations.

minale à 45◦ est plus grande que 1 et vaut 1.015 et celle du canal à 90◦ est plus petite que
1 et vaut 0.979, les deux autres valeurs de transmission mesurées s’écartent de 1 de moins
de 1%. On peut donc s’attendre à un biais d’estimation de l’état de polarisation en faveur
de la polarisation orientée selon 45◦ en l’absence de calibration lors de l’estimation. Les
écarts par rapport aux valeurs nominales sur les angles de polarisation sont inférieurs à
0.5◦, et ceux sur la diatténuation sont similaires pour chacun des canaux polarimétriques
avec des valeurs comprises entre 0.98 et 0.99 (la valeur nominale étant 1). Pour prendre
en compte ces défauts lors de l’estimation, on utilise une matrice de mesure calibrée des
super-pixels. Elle est calculée en concaténant les vecteurs d’analyse w des différents ca-
naux polarimétriques, chacun d’eux étant calculé à l’aide de l’Equation (2.13) où l’on
utilise les valeurs moyennes des paramètres du capteur montrés dans le Tableau 2.1 :

W = 1
2


1.000 0.988 0.005 0
1.015 -0.001 1.004 0
0.979 -0.966 0.004 0
1.006 0.016 -0.987 0

 . (2.17)

Pour comparaison, la matrice de mesure dans le cas où les micro-polariseurs sont consi-
dérés idéaux vaut :

W = 1
2


1 1 0 0
1 0 1 0
1 -1 0 0
1 0 -1 0

 . (2.18)

En utilisant la pseudo-inverse de la matrice de mesure calibrée dans l’Equation (1.20),
on obtient une estimation du vecteur de Stokes qui n’est pas biaisée par les défauts du
capteur. En effet, l’estimation tient alors compte des paramètres spécifiques à chaque
canal polarimétrique et compense leurs défauts.

2.2 Caméra DoT utilisant des LCVRs
On présente maintenant un système DoT, permettant de réaliser l’estimation du vec-

teur de Stokes complet pour chaque pixel de la caméra et donc indépendamment des
variations spatiales de la scène, au contraire de la caméra DoFP. Le premier système
d’imagerie DoT que l’on a réalisé, présenté Figure 2.5, est constitué de cellules à cristaux
liquides (LCVR pour “Liquide Cristal Variable Retarder”) se comportant comme un re-
tardateur d’orientation fixe et de retardance variable imposée par la tension à ses bornes.
Associées à un polariseur et une caméra sensible uniquement à l’intensité, les LCVRs per-
mettent de réaliser une analyse complète de l’état de polarisation de la lumière [36, 37].
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Les LCVRs apportent l’avantage d’être pilotables par ordinateur et de permettre un faible
temps de transition entre deux états. Cela permet de réaliser les différentes acquisitions en
un temps court et donc d’avoir une faible influence des mouvements de la scène. De plus,
le pilotage par ordinateur réduit les interventions manuelles nécessaires à la réalisation
des différentes acquisitions du système DoT, ce qui permet une meilleur répétabilité des
mesures et réduit les risques d’introduire des défauts d’alignement.

2.2.1 Description du montage
Le système utilisé, et présenté sur la Figure 2.5, est constitué d’une caméra en niveaux

de gris Stingray devant laquelle est placé un PSA qui comprend trois composants. Les deux
premiers composants sont des LCVRs thermostatés, produits par Meadowlark Optics,
d’orientations fixes à θ1 = 0◦ et θ2 = 45◦ dont les retardances δ1 et δ2 sont contrôlées en
tension. On place à la suite de ces LCVRs un polariseur orienté à θP = 90◦. La combinaison

Scène PSA

PolariseurLCVR1

δ1

LCVR2

δ2

Caméra
niveaux de gris

45°
0°

90°

Figure 2.5 – Schéma du montage DoT utilisant des LCVRs et un polariseur pour réaliser
le PSA.

de ces trois éléments permet de réaliser l’analyse de n’importe quel état de polarisation.
En effet la matrice de Mueller du PSA s’exprime :

MA = MD(θP )MD(θ2, δ2)MD(θ1, δ1), (2.19)

et on obtient le vecteur d’analyse du PSA en gardant la première ligne de cette matrice
de Mueller :

A = [1, 0, 0, 0]MD(θP )MD(θ2, δ2)MD(θ1, δ1) =


1

− cos(δ2)
sin(δ1) sin(δ2)
cos(δ1) sin(δ2)


T

, (2.20)

où l’on a considéré un polariseur idéal (de transmission t = 1 et diatténuation d = 1), et les
expressions des matrices de Mueller des différents composant décrites aux Equations (1.12)
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2.2. Caméra DoT utilisant des LCVRs

et (1.13). Cette expression de l’état d’analyse permet, en faisant varier indépendamment
δ1 et δ2, de parcourir toutes les coordonnées des états de polarisation sur la sphère de Poin-
caré et donc de réaliser une analyse selon n’importe quel état de polarisation. L’analyse
selon quatre états de polarisation différents permet alors de mesurer l’état de polarisation
complet comme décrit au Paragraphe 1.2.1. La retardance des LCVRs étant sensible à la
longueur d’onde, on utilise un filtre passe-bande centré à 650nm et de largeur de bande
10nm placé devant la caméra.

On choisit les quatre états d’analyse correspondant aux polarisations linéaires selon
les angles 0◦, 45◦, 90◦ et 135◦, c’est à dire les mêmes que ceux réalisés par les micro-
polariseurs présents sur le capteur DoFP linéaire que l’on étudie. Ce choix ne permet
donc de mesurer que l’état de polarisation linéaire. Il serait parfaitement possible de
choisir les états d’analyse autrement, de manière à estimer le vecteur de Stokes complet
en chaque pixel. Le choix fait ici présente un avantage intéressant : on peut former une
image similaire à l’acquisition par la caméra DoFP en ne retenant, en chaque pixel, qu’une
seule des mesures acquises par ce système DoT. En répartissant les analyses retenues
selon le même schéma que sur le capteur DoFP, on obtient une image DoFP à partir des
mesures du système DoT. De cette manière on a à disposition une image DoT, dépourvue
des perturbations spatiales de la scène, et une image DoFP obtenue à partir des mesures
DoT, que l’on appelle DoT2DoFP, qui sera perturbée par les variations spatiales de la
scène de la même manière qu’une image acquise par le capteur DoFP.

2.2.2 Caractérisation des défauts

La caméra Stingray utilisée a une résolution de 640 × 480 pixels et chaque pixel a
une taille de 10 × 10µm. L’inconvénient majeur est alors que les pixels de cette caméra
sont 3 fois plus grands que ceux de la caméra DoFP. Pour pouvoir comparer les résultats
de ces deux caméras, équipées du même objectif photographique et donc avec un même
grandissement, j’utilise une scène de taille 3 fois plus importante dans le cas de la caméra
DoT que dans le cas de la caméra DoFP pour que le champ de vue de chaque pixel ramené
à la taille de la scène soit proche dans les deux cas de figure. Un résultat obtenu avec
cette approche est montré sur la Figure 2.6, où la scène observée est un QRCode imprimé
en noir sur un papier blanc. J’ai donc imprimé deux fois le QRCode, avec une taille qui
varie d’un facteur 3 entre les deux. La caméra DoFP est pointée sur le petit et la caméra
DoT sur le grand. L’illumination de la scène est non polarisée.

Sur la Figure 2.6 (haut gauche) est montrée l’image d’intensité obtenue avec la caméra
DoT et sur laquelle on peut voir le QRCode dont les brusques variations de niveau de gris
entre les zones noires et blanches vont perturber les estimations effectuées à partir des
images DoFP. On étudiera ces perturbations plus en détail au Chapitre 3. On montre sur
la Figure 2.6 (haut droite) l’image du DoLP obtenue avec cette même caméra DoT. Les
parties noires du QRCode sont très légèrement polarisées avec un DoLP inférieur à 0.1 et
le fond en blanc est non polarisé. Cela s’explique par le fait que le papier blanc diffuse la
lumière sans la polariser, alors que les parties noires diffusent beaucoup moins la lumière
ce qui conduit à une plus grande influence de la réflexion de Fresnel de la lumière qui est
partiellement polarisée. Cette image n’étant pas perturbée par les variations spatiales de
la scène, elle sert de référence.
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Figure 2.6 – Image d’intensité de la scène, estimée à partir des images DoT (en haut à
gauche). Images des DoLP estimés respectivement avec les acquisitions du système DoT
utilisant les LCVRs (en haut à droite), de la caméra DoFP (en bas à gauche) et avec
l’image DoT2DoFP (en bas à droite).

Ce qui nous intéresse le plus ici, ce sont l’image du DoLP obtenue avec la caméra DoFP
(bas gauche) et celle obtenue à partir de l’image DoT2DoFP (bas droite). Le DoLP est dé-
duit du vecteur de Stokes estimé en chacun des super-pixel en utilisant l’Equation (1.20).
Dans ces deux images, les bords d’intensité du QRCode donnent lieu à des surestimations
du DoLP. En effet, ces bords apparaissant en jaune sur l’image du DoLP ce qui corres-
pond à un DoLP élevé, or le DoLP de la scène n’a pas de raison d’être aussi élevé sur les
bords des QRCodes, et on remarque notamment que sur l’image du DoLP obtenu à partir
de l’image DoT le DoLP n’est pas plus élevé sur ces bords d’intensité et il s’agit donc
d’erreurs d’estimation. Ces erreurs d’estimation apparaissent sur les deux images DoFP
et DoT2DoFP.
Cependant, on constate que les apparences de ces deux images sont assez différentes. Les
bordures de l’image DoT2DoFP sont plus marquées tandis que celles de l’image DoFP
sont moins nettes. Cela est dû au fait que l’on a utilisé le même objectif pour les deux
caméra et qu’il ne permet pas d’avoir une image totalement nette dans le cas de la caméra
DoFP à cause de la taille 3 fois plus petite des pixels. Cela conduit à une image DoFP
légèrement floue et à des erreurs d’estimation moins marquées en comparaison avec la
caméra DoT pour laquelle les images sont tout à fait nettes et conduisent à des résul-
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tats plus contrastés. Ne possédant pas une paire de deux objectifs identiques permettant
d’obtenir des images nettes avec le capteur DoFP, l’achat de nouveau matériel était né-
cessaire pour corriger ce défaut. J’ai choisi à la place de développer un nouveau banc
d’imagerie polarimétrique, présenté à la Section 2.3. Si l’on ne peut donc pas comparer de
manière fiable les résultats de la caméra DoFP et ceux des images DoT2DoFP et DoT, on
peut tout de même envisager d’utiliser cette caméra DoT pour comparer les images DoT
et DoT2DoFP. En effet, l’image DoT2DoFP peut être utilisée comme une image DoFP
acquise par un capteur DoFP et être comparée à l’image DoT qui sert de référence.

Cette caméra DoT présente un autre défaut important, on a en effet observé une forte
inhomogénéité spatiale dans les estimations au sein de l’image lorsque l’état de polarisation
incident présente une grande composante circulaire. Cette inhomogénéité est illustrée sur
la Figure 2.7 où sont affichées les images des estimations du DoLP lorsque celui-ci est
estimé avec la caméra DoFP (en haut à gauche) et lorsqu’il est estimé avec la caméra
DoT (en haut à droite). La scène observée est un papier blanc vu au travers d’un système
composé d’un polariseur et d’un retardateur de manière à générer un état de polarisation
uniforme sur toute l’image, de polarisation elliptique et de faible DoLP. On s’attend donc
à estimer un DoLP uniforme sur toute l’image. On observe sur la Figure 2.7 (en haut à
gauche) que l’image de l’estimation du DoLP par le système DoFP est uniforme comme
attendu. On remarque dans les coins de l’image des inhomogénéités dues au vignettage de
l’image qui conduit à un très faible signal dans les coins et donc une estimation très bruitée
du DoLP. L’image obtenue avec le système DoT n’est pas homogène, avec une variation
significative du DoLP estimé entre le haut et le bas de l’image. J’affiche également sur la
Figure 2.7 (en bas) les histogrammes des estimations du DoLP de ces deux images. On
constate que l’histogramme des estimations du DoLP dans le cas de l’image DoFP forme
un pic symétrique, au contraire de l’histogramme des estimations réalisées dans le cas de
l’image DoT qui forme un large plateau allant de 0.15 à 0.4.

Ces résultats montrent que la réponse de nos LCVRs n’est pas homogène spatialement
et ne permet pas une estimation fiable de l’état de polarisation. Je n’ai pas déterminé la
cause exacte de cette inhomogénéité. N’ayant pas le moyens de réaliser une calibration
plus précise de ces LCVRs, j’ai décidé de me tourner vers une autre solution pour réaliser
un système DoT, décrite à la section suivante.

2.3 Caméra DoT à partir de la caméra DoFP
Pour pallier les défauts du système DoT décrit précédemment, on décide d’en concevoir

un à partir de la caméra DoFP SONY. De cette manière, on supprime l’inconvénient
d’avoir deux capteurs différents ne permettant pas une comparaison directe des résultats
obtenus comme c’était le cas avec le système décrit à la section précédente. On commence
par décrire le montage réalisé et son fonctionnement avant de détailler la manière dont
on exploite ses mesures.

2.3.1 Description du montage
Le montage réalisé est décrit Figure 2.8. Il est composé de la caméra DoFP SONY

et d’un retardateur rotatif, de référence Thorlabs AQWP10M-580, de retardance égale à
90◦ aussi appelé lame quart d’onde (QWP pour “Quarter Wave plate”). Cette QWP est
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Figure 2.7 – Images des DoLP estimés respectivement par la caméra DoFP et par le
système DoT utilisant les LCVRs (ligne du haut) ainsi que les histogrammes des esti-
mations du DoLP en utilisant ces deux systèmes (bas). La scène observée est un papier
blanc vue à travers un un système constitué d’un polariseur et d’une lame quart d’onde
permettant ainsi de régler l’état de polarisation selon une polarisation elliptique.

achromatique entre 350nm et 850nm, sa retardance est donc très faiblement dépendante de
la longueur d’onde dans le visible. Cela permet d’éviter l’utilisation d’un filtre passe bande
qui réduit significativement le flux lumineux mesuré. Elle est montée sur une monture
motorisée Thorlabs PRM1Z8 pilotée par ordinateur à l’aide d’un servo-moteur Thorlabs
KDC101. Chaque pixel du capteur DoFP étant déjà équipé d’un micro-polariseur, on peut
considérer dans le cadre de ce système DoT que chacun est un système d’acquisition dont
le PSA est composé d’un retardateur rotatif et d’un polariseur fixe.

Un tel PSA nécessite l’utilisation d’au moins 4 orientations différentes du retardateur
pour pouvoir estimer le vecteur de Stokes complet. La contrainte ici est que les diffé-
rentes orientations du retardateur seront les mêmes pour tous les pixels de la caméra,
en revanche selon le pixel considéré l’orientation du polariseur ne sera pas la même du
fait que le capteur DoFP comporte 4 types de pixels différents dotés de micro-polariseurs
d’orientations différentes. Il est difficile dans ces conditions de considérer une répartition
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optimale, permettant de minimiser l’EWV, des orientations du retardateur. En effet, les
orientations optimales du retardateur dépendent de l’orientation du micro-polariseur car
les différents états d’analyse générés par le PSA doivent former un “Spherical t Design”
sur la sphère de Poincaré [28, 31, 38]. Ainsi une configuration optimale pour les micro-
polariseurs d’orientation 0◦ ne serait pas nécessairement optimale pour ceux d’orientation
45◦.

J’ai choisi d’utiliser 6 orientations différentes du retardateur réparties uniformément
entre 0◦ et 180◦, donc aux angles 0◦, 30◦, 60◦, 90◦, 120◦ et 150◦. Cette configuration permet
une estimation du vecteur de Stokes complet pour chacun des 4 types de pixels différents,
avec un EWV similaire pour les matrices de mesures de ces 4 différents PSA et donc des
précisions d’estimation équivalentes dans ces différents cas. En effet, sous l’hypothèse d’un
bruit additif gaussien de variance σ2, l’Equation (1.27) conduit à des EWV comprises entre
13.8σ2 et 14.8σ2 pour chacun des 4 types de pixels différents. Ces EWV sont donc très
proches ce qui témoigne d’une précision d’estimation équivalente pour chacun des pixels
de la caméra. On vérifie également que ces configurations ne sont pas optimales car dans
le cas de la matrice de mesure d’un “Spherical t Design” l’EWV vaut 6.7σ2 lorsque l’on
utilise 6 acquisitions [29, 38, 39]. De plus, les acquisitions correspondant aux orientations
du retardateur à 0◦, 60◦ et 120◦ serviront pour l’étude de la méthode d’autocalibration
de la retardance détaillée au Chapitre 5.

2.3.2 Exploitation des mesures

Ce système d’imagerie nous donne donc 6 acquisitions qui permettent d’obtenir une
estimation du vecteur de Stokes complet en chaque pixel avec la même résolution que celle
du capteur DoFP étudié. On compense le désalignement de ces différentes acquisitions à
l’aide d’un algorithme de recalage [40]. La comparaison entre l’image DoT ainsi obtenue
et l’image DoFP est donc d’autant plus pertinente. Comme pour le système DoT utilisant
des LCVRs, il est possible de générer une image DoFP à partir de l’image DoT que l’on
appelle ici « DoFP simulée ». Avec ce système, le processus permettant d’obtenir l’image
DoFP simulée est un peu plus complexe que pour obtenir l’image DoT2DoFP car le
système DoT ne réalise pas les mêmes analyses polarimétriques que le capteur DoFP. Ce
processus est décrit sur la Figure 2.9 où l’on illustre dans le cadre du haut les 6 acquisitions
réalisées par le capteur DoFP pour 6 orientations différentes de la QWP. Ces acquisitions
permettent de réaliser l’estimation des images de Stokes illustrées dans le cadre du milieu
de la Figure 2.9. Ces images de Stokes servent de référence car chaque pixel réalise toutes
les acquisitions nécessaires à l’estimation du vecteur de Stokes, contrairement au capteur
DoFP qui utilise les mesures de différents pixels, et ces estimations ne sont donc pas
perturbées par les fluctuations spatiales de la scène. A partir de ces images de référence,
on simule l’acquisition par un capteur DoFP, ce qui est illustré dans le cadre du bas
de la Figure 2.9. Pour cela, en chaque pixel de l’image de Stokes estimée, on applique
le vecteur d’analyse du pixel correspondant sur le capteur DoFP au vecteur de Stokes
estimé. L’image DoFP ainsi obtenue, appelée DoFP simulée, présente les mêmes défauts
qu’une image directement acquise par le capteur DoFP avec notamment le besoin de réunir
les informations de différents pixels pour réaliser une estimation. L’avantage de l’image
DoFP simulée, par rapport à une image qui serait acquise avec la caméra DoFP, est qu’elle
correspond exactement à la même scène que l’image DoT, sans défaut d’alignement.
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Figure 2.8 – Schéma du montage DoT utilisant la caméra DoFP et une lame quart
d’onde (retardateur de retardance 90◦).

La Figure 2.10 contient des résultats d’estimation obtenus sur une scène composée
d’un QRCode. On montre l’image d’intensité estimée à partir de la caméra DoT (en haut
à gauche), puis les estimations du DoLP estimés respectivement avec les acquisitions du
système DoT (en haut à droite), de la caméra DoFP sans retardateur (en bas à gauche)
et avec l’image DoFP simulée (en bas à droite). Les fluctuations du DoLP observées
(notamment sur l’image DoT) sont dues au grain du papier et à la faible qualité de
l’impression. De la même manière que pour les résultats du système DoT utilisant des
LCVRs montrés Figure 2.6, on observe une différence d’estimation du DoLP entre les
images DoFP et l’image DoT sur les bordures d’intensité. En revanche, les images DoFP
et DoFP simulées affichent des résultats d’estimation quasiment identiques, ce qui n’était
pas le cas entre les images DoFP et DoT2DoFP sur la Figure 2.6. Cela confirme l’avantage
de ce système DoT, qui permet de générer des images DoT et DoFP simulées très proches
de l’image fournie par la caméra DoFP. Les comparaisons entre les résultats du système
DoT et de la caméra DoFP sont alors tout à fait pertinentes.

Des mesures ont également montré qu’il n’y a pas de biais d’estimation lorsque l’on
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Figure 2.9 – Schéma illustrant l’utilisation des acquisitions du système DoT pour obtenir
des images de Stokes de référence puis la simulation de l’acquisition par un système DoFP.
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Figure 2.10 – Image d’intensité de la scène, estimée à partir des images DoT (en haut à
gauche). Images des DoLP estimés respectivement avec les acquisitions du système DoT
utilisant un retardateur rotatif et le capteur DoFP (en haut à droite), de la caméra DoFP
(en bas à gauche) et avec l’image DoFP simulée (en bas à droite).

utilise ce système DoT pour observer des scènes dont la polarisation présente de fortes
composantes circulaires, ce qui était un autre problème majeur du système DoT utilisant
des LCVRs. Ce système DoT, utilisant la caméra DoFP et un retardateur rotatif, permet
donc d’obtenir des mesures fiables et que l’on peut aisément comparer aux résultats issus
de la caméra DoFP car utilisant la même résolution. On pourra utiliser cette image DoT
pour simuler une image DoFP. Cela permet à ces deux images d’être parfaitement alignées
et de correspondre rigoureusement à la même scène, ce qui ouvre la voie à des comparaisons
quantitatives des résultats obtenus avec les systèmes DoFP et DoT et notamment le calcul
d’écarts d’estimation entre ces deux images qui sera utilisé au Chapitre 3.

2.4 Conclusion
Ce chapitre a permis de présenter les différents systèmes d’imagerie, DoFP et DoT,

utilisés. La calibration de la caméra DoFP a permis de caractériser le capteur et d’ap-
porter une correction adaptée à ses défauts qui sont globalement les mêmes sur tous les
super-pixels. Le premier système DoT présenté, à base de LCVRs, introduit des biais d’es-
timation et ne permet donc pas des mesures fiables permettant une comparaison entre ces
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estimations et celles issues de la caméra DoFP. On peut tout de même envisager d’utiliser
l’image DoT2DoFP, qui est structurée comme une image issue d’un capteur DoFP, en
comparaison avec les estimations issues des images DoT. Il faut garder en mémoire que
ces résultats d’estimation, si ils sont concordants entre ces deux images, ne correspondent
pas de manière fiable à la réalité de la scène car ils comportent potentiellement un biais
d’estimation non négligeable. Enfin, j’ai décrit un deuxième système DoT, utilisant la
caméra DoFP, et dont les résultats sont fiables et permettent une comparaison pertinente
entre les images DoT et DoFP. Dans les chapitres suivants, ce système nous permettra de
générer une image DoFP simulée à partir de l’image DoT pour réaliser des comparaisons
quantitatives entre les images DoT et DoFP d’une même scène.
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Chapitre 3
MODÈLE D’ERREUR D’ESTIMATION

Lors de l’utilisation d’une caméra DoFP, les estimations sur les bords des objets font
apparaître des erreurs. Ces erreurs d’estimation sont souvent appelées artefacts car elles
font apparaitre un signal qui ressort par rapport au fond alors qu’il ne devrait pas ap-
paraitre. L’estimation à partir du super-pixel vue au Chapitre 1.2.1 utilise l’hypothèse
que les quatre pixels du super-pixel reçoivent le même vecteur de Stokes incident. Or ce
n’est pas le cas à cause des variations spatiales de la scène. Si ces variations sont trop
importantes devant le bruit de mesure alors il y a potentiellement une erreur d’estimation
non négligeable. Ces erreurs sont parfois appelées “IFOV errors” pour “Instantaneous
Field Of View errors” [17]. Je propose dans ce chapitre une étude des erreurs d’estima-
tion dans le cas de l’estimation de l’état de polarisation linéaire lors de l’utilisation d’une
seule acquisition du capteur DoFP. Je commencerai par décrire le modèle utilisé afin de
déterminer des expressions théoriques des erreurs d’estimation en présence de variations
spatiales de la polarisation incidente. Notamment, on étudiera séparément les influences
des variations des trois paramètres polarimétriques qui nous intéressent ici : l’intensité, le
DoLP et l’AoP. On comparera ensuite les erreurs théoriques obtenues avec des écarts ex-
périmentaux obtenus sur des images polarimétriques, ce qui nous permettra de déterminer
que les variations spatiales de l’intensité sont la principale source d’erreurs d’estimation.
Enfin, on validera ce résultat en montrant que la compensation des variations spatiales
de l’intensité grâce à une connaissance préalable des gradients d’intensité dans l’image
permet d’atteindre des performances qui rivalisent avec une méthode de démosaiquage de
l’état de l’art [23].

3.1 Modèle
Je propose d’utiliser un modèle de variation localement linéaire de la scène. Je consi-

dère donc que les paramètres polarimétriques varient linéairement au sein d’un super-pixel.
Les paramètres d’entrée du modèle sont l’intensité S0, le degré de polarisation linéaire PL

et l’angle de polarisation α. Pour pouvoir étudier l’influence des différents paramètres
séparément, je considère qu’un seul de ces trois paramètres varie spatialement, les deux
autres sont constants sur tout le super-pixel. Le paramètre qui varie spatialement est ca-
ractérisé par son gradient spatial de norme G• (avec • ∈ {S0, PL, α}) et son orientation

Certaines parties de ce chapitre ont été publiées dans [41]
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I45_mI90_m

I135_m I0_m

x

y

-1 0 1

-1

0

1

(a) (b)

Figure 3.1 – On considère une lumière incidente non polarisée dont l’intensité varie
spatialement. On montre à gauche (a) un exemple de variation linéaire de l’intensité
incidente sur un super-pixel. Les axes montrent le système de coordonnées utilisées dans
le modèle. A droite (b) est montrée l’intensité mesurée par chaque pixel. Chacune des
4 mesures d’intensité est une moyenne spatiale de l’intensité variant au sein du pixel
considéré.

θ.
Je montre un exemple sur la Figure 3.1. La lumière incidente est considérée non po-

larisée et le paramètre qui varie spatialement est l’intensité S0. Le profil d’intensité cor-
respondant incident sur le super-pixel est illustré Figure 3.1 (a). La valeur d’intensité
considérée en chaque pixel est la moyenne spatiale de l’intensité incidente sur ce pixel.
Comme on utilise un modèle de variation spatiale linéaire, il est équivalent de considérer
la valeur de l’intensité incidente au centre de ce pixel. L’intensité mesurée en chaque pixel
dans ce cas est illustrée sur la Figure 3.1 (b).

3.1.1 Erreurs dues aux variations d’intensité
On considérera dans cette partie que le paramètre non constant est l’intensité et donc

que le DoLP PL et l’AoP α sont constants au sein du super-pixel. Pour cela, on exprime
les différents vecteurs de Stokes incidents sur chacun des pixels du super-pixel :

Sϕ = S0,ϕ[1, PL cos(2α), PL sin(2α)], (3.1)

où l’indice ϕ ∈ [0, 45, 90, 135] indique l’orientation de l’axe de polarisation du micro-
polariseur gravé sur le pixel considéré. Dans l’Equation (3.1), l’intensité S0,ϕ s’exprime :

S0,0 = S0 + GS0

2 [cos(θ) + sin(θ)] (3.2)

S0,45 = S0 + GS0

2 [cos(θ) − sin(θ)] (3.3)

S0,90 = S0 − GS0

2 [cos(θ) + sin(θ)] (3.4)

S0,135 = S0 − GS0

2 [cos(θ) − sin(θ)], (3.5)

38



3.1. Modèle

où GS0 est la norme du gradient d’intensité considéré, exprimée en photo-électrons par
pixel, et θ est son orientation (sens horaire). Les paramètres PL et α sont considérés
constants au sein du super-pixel. Le paramètre S0 désigne ici la moyenne spatiale sur
la surface du super-pixel de l’intensité incidente. En utilisant les vecteurs d’analyse des
micro-polariseurs gravés sur les pixels, que l’on supposera idéaux, on obtient les expres-
sions des intensités mesurées par chacun d’eux :

I0_m = 1
2S0,0 + PL

2 cos(2α)S0,0 (3.6)

I45_m = 1
2S0,45 + PL

2 sin(2α)S0,45 (3.7)

I90_m = 1
2S0,90 − PL

2 cos(2α)S0,90 (3.8)

I135_m = 1
2S0,135 − PL

2 sin(2α)S0,135. (3.9)

A partir de ces intensités peut être estimé le vecteur de Stokes en utilisant l’Equa-
tion (1.20). Les paramètres de Stokes ainsi estimés s’expriment alors :

Ŝ0 = 1
2

∑
ϕ∈[0,45,90,135]

Iϕ_m

= 1
4
∑

S0,ϕ + PL

4 cos(2α)[S0,0 − S0,90] + PL

4 sin(2α)[S0,45 − S0,135]

= S0 + PL

4 cos(2α)GS0[cos(θ) + sin(θ)] + PL

4 sin(2α)GS0[cos(θ) − sin(θ)], (3.10)

Ŝ1 = I0_m − I90_m

= 1
2(S0,0 − S0,90) + PL

2 cos(2α)[S0,0 + S0,90]

= S1 + GS0

2 [cos(θ) + sin(θ)], (3.11)

Ŝ2 = I45_m − I135_m

= 1
2(S0,45 − S0,135) + PL

2 sin(2α)[S0,45 + S0,135]

= S2 + GS0

2 [cos(θ) − sin(θ)], (3.12)

où Ŝ0, Ŝ1 et Ŝ2 sont les paramètres de Stokes estimés et S0, S1 et S2 sont les paramètres
de Stokes moyens incidents sur le super-pixel. Je définis les erreurs d’estimation sur les
paramètres de Stokes avec εSk

= Ŝk − Sk où Ŝk est le paramètre de Stokes estimé et Sk

est le paramètre de Stokes moyen incident sur le super-pixel. Cela conduit aux erreurs
d’estimation suivantes :

εS0 = PLGS0

4 {cos(2α)[cos(θ) + sin(θ)] + sin(2α)[cos(θ) − sin(θ)]}, (3.13)
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εS1 = GS0

2 [cos(θ) + sin(θ)], (3.14)

εS2 = GS0

2 [cos(θ) − sin(θ)]. (3.15)

On peut réécrire l’erreur εS0 :

εS0 = GS0

√
2

4 PL cos(2(β − α)), (3.16)

où
β = 1

2 arctan
(

cos(θ) − sin(θ)
cos(θ) + sin(θ)

)
. (3.17)

On peut voir avec l’Equation (3.16) que l’erreur εS0 est proportionnelle à PLGS0 , et avec
les Equations (3.14) et (3.15) que les erreurs εS1 et εS2 sont proportionnelles à S0 mais
pas à PL. Donc, dans le cas d’un signal peu polarisé où le DoLP PL est petit - ce qui est
fréquent lorsque la scène est illuminée avec une lumière non polarisée - l’erreur εS0 est
également petite même en considérant un gradient d’intensité non négligeable.

Au contraire, les erreurs εS1 et εS2 ne seront pas affectées par la valeur de PL tandis
que les valeurs de S1 et S2 sont proportionnelles à PL comme vu à l’Equation (1.3). Les
erreurs εS1 et εS2 deviennent donc de plus en plus significatives à mesure que PL diminue.
En effet dans ce cas les erreurs relatives εS1

S1
et εS2

S2
augmentent.

L’expression du DoLP estimé est développée en Annexe B.1 et conduit à :

P̂L =

√
Ŝ2

1 + Ŝ2
2

Ŝ0
=

√
P 2

L + 2ρPL cos[2(β − α)] + ρ2

1 + 1
2ρPL cos[2(β − α)] , (3.18)

où le terme ρ s’exprime :
ρ = GS0√

2S0
. (3.19)

On voit avec l’Equation (3.18) que les valeurs de PL et de ρ ont un comportement sy-
métrique au numérateur. Quand la valeur de ρ est proche de zéro, le DoLP estimé P̂L

tend vers la valeur vraie du DoLP PL. Au contraire, quand le DoLP est proche de zéro
et que le gradient d’intensité est non négligeable, le DoLP estimé P̂L tend vers ρ. Donc
dans le cas de figure où le DoLP est faible et la variation d’intensité est non négligeable,
ce qui est fréquent en imagerie passive, l’erreur d’estimation sur la valeur du DoLP est
significative. Plus précisément, dans ce cas, la valeur du DoLP estimée est sensiblement
plus importante que la vraie valeur à cause de l’influence du gradient d’intensité.

L’expression de l’AoP n’est pas aussi évidente à développer, mais on peut tout de
même discuter autour de l’équation suivante :

α̂ = 1
2 arctan

(
Ŝ2

Ŝ1

)
= 1

2 arctan
PL sin(2α) + ρ cos(θ)−sin(θ)√

2

PL cos(2α) + ρ cos(θ)+sin(θ)√
2

 . (3.20)

Comme pour l’estimée du DoLP, les valeurs du DoLP incident PL et de ρ entrent direc-
tement en comparaison. Si la valeur de ρ tend vers zéro, l’AoP estimé α̂ est proche de sa
vraie valeur α. Au contraire, si la valeur de ρ est non négligeable et que c’est le DoLP
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PL qui est proche de zéro, alors α̂ tend vers une valeur qui dépend essentiellement de
l’orientation du gradient d’intensité θ.

En conclusion, les expressions obtenues montrent que si le DoLP de l’état de polari-
sation incident est petit, un gradient d’intensité conduit à une faible erreur d’estimation
de l’intensité S0 mais à de grandes erreurs sur le DoLP et l’AoP. Cette conclusion sera
vérifiée avec des images acquises expérimentalement au Paragraphe 3.2.

3.1.2 Erreurs dues aux variations de DoLP

Je calcule maintenant les erreurs obtenues pour une variation spatiale du DoLP PL

avec un gradient de norme GP et d’orientation θ tandis que l’intensité S0 et l’AoP α sont
considérés constants sur le super-pixel. Les vecteurs de Stokes incidents sur les pixels du
super-pixel s’expriment de manière similaire à l’Equation (3.1) :

Sϕ = S0[1, PL,ϕ cos(2α), PL,ϕ sin(2α)], (3.21)

où PL,ϕ est la moyenne spatiale du DoLP incident sur le pixel doté d’un polariseur orienté
selon l’angle ϕ. Le calcul des erreurs d’estimation est ensuite très similaire à celui effectué
dans le cas d’une variation d’intensité étudié au Paragraphe 3.1.1. On trouve des erreurs
d’estimations sur S1 et S2 nulles et seule l’erreur d’estimation sur S0 n’est pas nulle :

εS0 = S0GP

2 {cos(2α)[cos(θ) + sin(θ)] + sin(2α)[cos(θ) − sin(θ)]}. (3.22)

Cette expression a une forme proche de celle de l’erreur obtenue dans le cas d’une variation
d’intensité. On peut la réécrire :

εS0 =
√

2
2 GP S0 cos[2(β − α)], (3.23)

avec β défini à l’Equation (3.19). On peut obtenir un encadrement de l’erreur relative sur
S0 :

|εS0|
S0

≤ GP

√
2

2 . (3.24)

On peut donc s’attendre à une erreur significative sur l’estimation de l’intensité Ŝ0 lors
d’une variation abrupte du DoLP. D’un autre côté, l’erreur d’estimation sur l’AoP est
nulle car il n’y a pas d’erreur d’estimation sur Ŝ1 et Ŝ2. De plus, l’estimation du DoLP
n’est perturbée que par l’erreur d’estimation sur S0 :

P̂L =

√
Ŝ2

1 + Ŝ2
2

Ŝ0
= PL

S0

Ŝ0
= PL

1 +
√

2
2 GP cos(2(β − α))

. (3.25)

J’ai pu observer sur les différentes scènes que j’ai analysé durant ma thèse que les variations
abruptes du DoLP sont peu fréquentes. On peut donc s’attendre à ce que ces erreurs
restent rares.
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3.1.3 Erreurs dues aux variations d’AoP
De la même manière que précédemment, je calcule les erreurs d’estimation obtenues

en considérant cette fois-ci une variation spatiale de l’AoP de norme Gα et d’orientation
θ. L’intensité S0 et le DoLP PL sont considérés constants sur le super-pixel. Les vecteurs
de Stokes incidents sur les différents pixels du super-pixel s’expriment :

Sϕ = S0[1, PL cos(2αϕ), PL sin(2αϕ)], (3.26)

où αϕ est la moyenne spatiale de l’AoP incident sur le pixel doté d’un micro-polariseur
d’orientation ϕ. On obtient les erreurs d’estimation suivantes :

εS0 = S1 sin(Gα[cos(θ) − sin(θ)]) + S2 sin(Gα[cos(θ) + sin(θ)]), (3.27)

εS1 = −2S1 sin2
(

Gα

2 [cos(θ) + sin(θ)]
)

, (3.28)

εS2 = −2S2 sin2
(

Gα

2 [cos(θ) − sin(θ)]
)

. (3.29)

Les expressions du DoLP et de l’AoP estimés sont difficiles à simplifier et ne permettent
pas d’avoir plus d’information sur l’influence du gradient d’AoP. On peut tout de même
voir avec les Equations (3.27), (3.28) et (3.29) que l’erreur sur Ŝ0 est plus grande que
celles sur Ŝ1 et Ŝ2 car les valeurs des sinus carrés sont faibles devant la valeur du sinus
pour de petits angles. De plus, les fortes valeurs de gradient d’AoP sont rares dans les
images polarimétriques et les erreurs correspondantes sur les paramètres de Stokes restent
faibles.

3.2 Comparaison avec les données expérimentales
On veut maintenant valider les expressions théoriques des erreurs calculées précédem-

ment en les comparant avec des écarts expérimentaux observés entre des images polari-
métriques acquises par des imageurs DoT et DoFP.

3.2.1 Simulation du capteur DoFP à partir de la caméra DoT
Pour cela, j’utilise une caméra polarimétrique DoT décrite à la Section 2.3. Pour rappel,

cette caméra permet d’obtenir une estimation du vecteur de Stokes complet en chaque
pixel qui n’est pas perturbée par les variations spatiales de la scène. L’image obtenue nous
servira alors de référence. Un exemple d’image obtenue avec ce système DoT est affiché
sur la première ligne de la Figure 3.2 où l’on a représenté l’intensité S0, le DoLP PL et
l’AoP α respectivement sur la première, deuxième et troisième colonne. La scène utilisée
est un circuit imprimé comprenant des composants électroniques et une étiquette blanche
avec des lettres imprimées. La scène étant éclairée par la lumière ambiante non polarisée,
la plupart de la scène est peu polarisée, excepté les bordures de la puce électronique noire,
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qui sont polarisées par le biais de la réflexion de Fresnel de la lumière, comme on peut le
voir sur l’image de DoLP sur la deuxième colonne de la Figure 3.2.

A partir de cette image DoT, je simule l’acquisition par le capteur DoFP comme
décrit au Paragraphe 2.3.2. De cette manière, on obtient une image DoFP simulée à
partir de laquelle on peut réaliser un estimation du vecteur de Stokes incident. Comme
vu dans le Paragraphe 2.3.2, les estimations obtenues à partir de l’image DoT et de
l’image DoFP simulée ne présentent pas de défaut d’alignement et peuvent être comparées
quantitativement.

S0 DoLP AoP

DoFP

DoT

Figure 3.2 – Les résultats obtenus avec la caméra DoT (1ère ligne) et avec l’image
DoFP simulée (2e ligne). Sont affichées les estimations de l’intensité S0 (gauche), du
DoLP (milieu) et de l’AoP en degrés (droite).

3.2.2 Résultats expérimentaux
On veut vérifier que les différences entre les image DoT et DoFP sont bien égales aux

erreurs théoriques que l’on a développées à la Section 3.1. Cependant, l’image de Stokes
obtenue à partir de l’image DoFP simulée a une résolution deux fois plus faible que l’image
de Stokes obtenue à partir de la caméra DoT. On ne peut donc pas comparer directement
les résultats obtenus à partir de l’image DoT et de l’image DoFP simulée. Pour pouvoir
les comparer, je réduis la résolution de l’image DoT par deux selon chaque dimension en
prenant la valeur moyenne sur les quatre pixels correspondant à chaque super-pixel. De
cette manière on obtient le même résultat que si on avait utilisé un capteur deux fois
moins résolu.

Je vais maintenant utiliser l’image DoT réduite en taille, qui sert de référence, et
l’image DoFP simulée pour comparer l’écart d’estimation obtenu entre ces deux images
et les erreurs théoriques développées dans la Section 3.1. Les expressions de ces erreurs
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dépendent des gradients des différents paramètres polarimétriques GS0 , GP et Gα et de
leurs orientations respectives. L’image DoT fournit une estimation du vecteur de Stokes
en chaque pixel et donc quatre estimations par super-pixel. Cela me permet de calculer
ces gradients en coordonnées cartésiennes pour chaque super-pixel en utilisant les noyaux
de convolution suivants sur l’image DoT :

kernelx = 1
2

[
−1 1
−1 1

]
and kernely = 1

2

[
−1 −1
1 1

]
.

Le gradient en coordonnées polaires est ensuite calculé à partir de ce gradient en coordon-
nées cartésiennes. Ces valeurs de gradient et les valeurs des paramètres polarimétriques
estimés à partir de l’image DoT permettent de calculer les erreurs théoriques correspon-
dant à chacun de ces gradients développées dans la Section 3.1. Les deux paragraphes
suivants présentent les comparaisons entre les écarts expérimentaux et les erreurs théo-
riques sur deux scènes différentes.

Scène peu polarisée

On affiche sur la Figure 3.3 les erreurs d’estimation sur les paramètres de Stokes S0,
S1 et S2. On utilise la même scène que pour la Figure 3.2 où sont montrées les estimations
obtenues à partir des images DoT et DoFP. La première ligne (a) montre les différences
entre les estimations obtenues avec l’image DoT et l’image DoFP simulée. Sur la deuxième
(b), troisième (c) et quatrième (d) ligne on trouve respectivement les erreurs théoriques
correspondant à des gradients d’intensité S0 (Equations (3.13), (3.14) et (3.15)), de DoLP
(Equation (3.23) et les erreurs sur S1 et S2 sont nulles) et d’AoP (Equations (3.27), (3.28)
et (3.29)). Ces erreurs d’estimation sont divisées par les écarts-types d’estimation des
paramètres de Stokes correspondants. Ces écarts-types sont calculés en considérant un
capteur DoFP linéaire seul réalisant une estimation par super-pixel et un bruit de mesure
qui suit une loi de Poisson. Il a été montré dans les Références [30, 42] que ces écarts-
types sont respectivement égaux à

√
S0/2,

√
S0 et

√
S0 pour les estimations de S0, S1 et

S2. J’utilise les rapports des erreurs sur les écarts-types pour pouvoir conclure quant à
l’importance de ces erreurs par rapport au niveau de bruit. La dynamique des couleurs
affichées est fixée à trois fois l’écart-type des estimations réalisées sur toute l’image pour
le paramètre concerné.

On peut voir sur la première ligne de la Figure 3.3 que les différences d’estimation
entre les images DoT et DoFP sont beaucoup plus importantes sur les images de S1 et
S2 (deuxième et troisième colonnes) avec une dynamique 5 fois plus importante que pour
les écarts d’estimation de S0 (première colonne). De plus, on constate que les différences
d’estimation entre les images DoT et DoFP (première ligne) des paramètres S1 et S2
(deuxième et troisième colonnes) sont très similaires aux erreurs théoriques d’estimation
dues aux gradients d’intensité (deuxième ligne) tandis que les erreurs d’estimation de
ces paramètres sont nulles dans les cas des gradients de DoLP et d’AoP (troisième et
quatrième lignes). Les erreurs d’estimation sur ces deux paramètres S1 et S2 sont donc
essentiellement dues aux variations d’intensité dans la scène.

Sur la première colonne de la Figure 3.3, on constate également que les rapports des
erreurs sur les écarts-types d’estimation de S0 sont contenus dans l’intervalle ±3 tout en
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𝜺𝐒𝟎/( 𝑺𝟎/𝟐)

(a)

(b)

(c)

(d)

𝜺𝐒𝟏 /( 𝑺𝟎) 𝜺𝐒𝟐/( 𝑺𝟎)

Figure 3.3 – On montre ici les erreurs d’estimation de S0, S1 et S2 respectivement sur
la 1ère, 2e et 3e colonne. Chacune des erreurs est divisée par l’écart type d’estimation
correspondant. Sur la 1ère ligne l’erreur montrée est l’écart entre l’image de référence et
l’estimation à partir de l’image DoT (a). On a ensuite respectivement les erreurs calculées
à partir des expressions théoriques en considérant un gradient d’intensité (b), de DoLP
(c) et d’AoP (d).

étant distribués de manière aléatoire dans l’image. Ces erreurs ne sont donc pas significa-
tives par rapport au bruit. Dans le cas du rapport de l’erreur sur l’écart-type de S0 due
à un gradient d’intensité, cela va avec le fait que le DoLP est faible dans cette image et
comme montré avec les Equations (3.13), (3.14) et (3.15) les erreurs sur S0 dues à des
variations d’intensité sont faibles lorsque le DoLP est faible tandis que les erreurs sur S1 et
S2 ne dépendent pas du DoLP. Les erreurs sur S0 sont essentiellement dues aux variations
du DoLP et de l’AoP (lignes trois et quatre).

On a affiché sur la Figure 3.4 les erreurs d’estimation du DoLP et de l’AoP. L’organisa-
tion de l’image est la même que pour la Figure 3.3. J’ai choisi de ne pas diviser les erreurs
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(a)

(b)

(c)

(d)

෡𝑷 − 𝑷 ෝ𝜶 − 𝜶

Figure 3.4 – On montre ici les erreurs d’estimation de PL et α (en degrés) respectivement
sur la 1ère et la 2e colonne. Sur la 1ère ligne l’erreur montrée est l’écart entre l’image
de référence et l’estimation à partir de l’image DoT (a). On a ensuite respectivement les
erreurs calculées à partir des expressions théoriques en considérant un gradient d’intensité
(b), de DoLP (c) et d’AoP (d).

par les écarts-types d’estimation dans ce cas car les valeurs du DoLP PL et de l’AoP α
sont déjà des valeurs normalisées associées à une interprétation physique précise. On peut
voir que les images des erreurs sur le DoLP et l’AoP sur la première et deuxième lignes
sont similaires avec des erreurs significatives sur les bords d’intensité tandis que les images
des troisième et quatrième lignes montrent des erreurs nulles ou quasi-nulles. Ces erreurs
sur PL et α sont à relier aux erreurs sur S1 et S2 montrées Figure 3.3. On voit que les
erreurs sur ces quatres paramètres sont dues aux gradients d’intensité car les différences
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entre les estimations depuis les images DoT et DoFP (première ligne) sont très proches
des erreurs calculées en considérant uniquement une variation d’intensité (deuxième ligne)
tandis que les erreurs calculées en considérant des gradients de DoLP et d’AoP (troisième
et quatrième lignes) sont beaucoup plus faibles.

En conclusion, dans les images polarimétriques DoFP acquises sous une lumière am-
biante non polarisée, où le DoLP est généralement faible, la plupart des erreurs d’estima-
tion sont dues aux fortes variations d’intensité et portent sur les paramètres S1 et S2, et
par extension sur les paramètres PL et α qui en dépendent.

Scène très polarisée

Je propose ici une étude similaire à celle réalisée au paragraphe précédent et pour
laquelle j’utilise la même méthodologie. Les Figures 3.5, 3.6 et 3.7 sont organisées de
la même manière que les Figures 3.2, 3.3 et 3.4 du paragraphe précédent. Cette fois-ci,
la scène est fortement polarisée. En effet, elle est constituée d’un polariseur suivi d’une
plaque en verre sur laquelle est placé un morceau de scotch en forme de feuille, comme on
peut le voir sur la Figure 3.5. De cette manière, le DoLP est proche de 1 dans la partie de
l’image contenant le polariseur. Ce polariseur fixe la valeur de l’AoP à 0° et le morceau
de scotch, qui est biréfringent, modifie sa valeur qui vaut alors 80° sur la surface couverte
par ce dernier. Cela permet d’avoir une forte variation de l’AoP sur les bords du morceau
de scotch.

S0 DoLP AoP

DoFP

DoT

Figure 3.5 – Les résultats obtenus avec la caméra DoT (1ère ligne) et avec l’image
DoFP simulée (2e ligne). Sont affichées les estimations de l’intensité S0 (gauche), du
DoLP (milieu) et de l’AoP en degrés (droite).

De la même manière que dans le cas peu polarisé détaillé au paragraphe précédent
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avec la Figure 3.3, la Figure 3.6 montre que les variations d’intensité sont la seule source
d’erreurs significatives sur S1 et S2. En revanche, on observe dans la zone très polarisée
que les variations des 3 paramètres conduisent à des erreurs sur S0 plus importantes par
rapport à l’écart-type d’estimation que dans le cas de la scène peu polarisée vu sur la
Figure 3.3, comme on peut le voir sur la première colonne de la Figure 3.6. Les erreurs sur
S0 dues aux variations d’intensité (première colonne de la ligne (b)) sont situées dans la
zone très polarisée de l’image, le long des bords du polariseur là où les variations d’inten-
sité sont les plus fortes dans cette zone. Les erreurs sur S0 dues aux variations du DoLP
(première colonne de la ligne (c)) sont réparties dans toute la zone très polarisée, avec
des erreurs plus importantes sur les bords du polariseur et sur les bords du scotch, là où
les variations du DoLP sont les plus importantes. Les erreurs sur S0 les plus importantes
dues aux variations de l’AoP (première colonne de la ligne (d)) sont essentiellement situées
sur les bords du morceau de scotch, là où les variations de l’AoP sont les plus importantes.

On voit sur la Figure 3.7 que toutes les erreurs sur le DoLP et l’AoP sont négligeables
dans la zone fortement polarisée, à l’exception des bordures du morceau de scotch où
les variations de l’AoP (première colonne de la ligne (d)) conduisent à des erreurs sur la
valeur du DoLP plus significatives.

En conclusion, de la même manière que dans le cas de la scène peu polarisée vue au
paragraphe précédent, cette scène avec un fort DoLP montre que les variations d’intensité
sont la principale source d’erreurs d’estimation de l’état de polarisation. Les erreurs les
plus significatives portent sur les estimations de S1 et S2, mais à la différence dans ce cas
que les erreurs sur S0 ne sont pas négligeables et sont dues aux variations de l’intensité,
du DoLP et de l’AoP.

Il semble donc crucial de corriger l’influence des variations spatiales d’intensité dans
la scène lors de l’estimation. Pour valider cette affirmation, je vais dans la suite utiliser
l’image DoT pour calculer le gradient d’intensité et compenser son influence dans les
mesures du super-pixel afin d’effectuer une estimation à partir d’une image DoFP qui ne
soit pas perturbée par les variations d’intensité.

3.3 Compensation du gradient d’intensité
Comme vu précédemment, la principale source d’erreur d’estimation est la variation

spatiale de l’intensité incidente sur le super-pixel. Je propose ici d’utiliser l’image DoT
pour estimer le gradient d’intensité au sein du super-pixel et de compenser son influence
sur l’estimation effectuée à partir de l’image DoFP simulée. Cela permet de mettre en lu-
mière l’influence du gradient d’intensité sur l’estimation des paramètres polarimétriques.
Je compare notamment les résultats avec ceux obtenus en utilisant une méthode de dé-
mosaiquage de l’état de l’art.

3.3.1 Méthode
Pour ce faire, je commence par estimer les paramètres du gradient d’intensité GS0

et θ pour chaque super-pixel à partir de l’image DoT de la même manière qu’au Para-
graphe 3.2.2. Ensuite je déduis de ce modèle les valeurs d’intensité incidentes sur chacun
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(a)

(b)

(c)

(d)

𝜺𝐒𝟎/( 𝑺𝟎/𝟐) 𝜺𝐒𝟏 /( 𝑺𝟎) 𝜺𝐒𝟐/( 𝑺𝟎)

Figure 3.6 – On montre ici les erreurs d’estimation de S0, S1 et S2 respectivement sur
la 1ère, 2e et 3e colonne. Chacune des erreurs est divisée par l’écart type d’estimation
correspondant. Sur la 1ère ligne l’erreur montrée est l’écart entre l’image de référence et
l’estimation à partir de l’image DoT (a). On a ensuite respectivement les erreurs calculées
à partir des expressions théoriques en considérant un gradient d’intensité (b), de DoLP
(c) et d’AoP (d).

des pixels du super-pixel en suivant le modèle d’une variation linéaire de l’intensité in-
cidente décrit dans les Equations (3.2), (3.3), (3.4) and (3.5). Cela permet ensuite de
corriger les mesures de ces pixels obtenues lorsque l’on simule l’acquisition par un capteur
DoFP de manière à ce qu’elles ne soient plus influencées par la composante linéaire de la
variation d’intensité de la scène. On note Iϕ_m l’intensité mesurée par le pixel doté d’un
polariseur d’orientation ϕ, où ϕ ∈ [0, 45, 90, 135]. Je définis les intensités compensées de
la manière suivante :

Iϕ_comp = Iϕ_m
S0

S0,ϕ(S0, GS0 , θ) . (3.30)
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(a)

(b)

(c)

(d)

෡𝑷 − 𝑷 ෝ𝜶 − 𝜶

Figure 3.7 – On montre ici les erreurs d’estimation de PL et α (en degrés) respectivement
sur la 1ère et la 2e colonne. Sur la 1ère ligne l’erreur montrée est l’écart entre l’image
de référence et l’estimation à partir de l’image DoT (a). On a ensuite respectivement les
erreurs calculées à partir des expressions théoriques en considérant un gradient d’intensité
(b), de DoLP (c) et d’AoP (d).

Dans le facteur de compensation S0/S0,ϕ(S0, GS0 , θ), S0 est l’intensité moyenne sur le
super-pixel et S0,ϕ(GS0 , θ) la valeur de l’intensité incidente sur le pixel doté d’un micro-
polariseur d’orientation ϕ et donnée par les Equations (3.2), (3.3), (3.4) and (3.5). Je
rassemble ces mesures compensées de la variation d’intensité dans le vecteur Icomp =
(I0_comp, I45_comp, I90_comp, I135_comp)T . Elles sont équivalentes aux mesures que l’on aurait
obtenues avec le même vecteur de Stokes incident sur le super-pixel mais dépourvu de la
composante linéaire de sa variation spatiale. On peut donc utiliser ce vecteur Icomp à la
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place du vecteur des intensités mesurées Im lors du processus d’estimation du vecteur de
Stokes. Cette estimation ne sera pas perturbée par la variation spatiale de l’intensité dans
la scène.

3.3.2 Résultats sur des données expérimentales

Je vais maintenant utiliser des données expérimentales pour évaluer l’efficacité de la
compensation de la variation linéaire de l’intensité décrite par l’Equation (3.30) sur une
image DoFP en la comparant à l’image DoT qui sert de référence. J’utilise la même
scène que celle utilisée dans la Figure 3.2. Sur la Figure 3.8 on affiche sur la première
ligne les estimations de l’intensité S0 (gauche), du DoLP (milieu) et de l’AoP (droite)
obtenues à partir de l’image DoT et sur la deuxième ligne les mêmes estimations pour
l’image DoFP simulée à partir de l’image DoT. Ces images sont les mêmes que sur la
Figure 3.2 et sont reproduites ici pour aider la compréhension de la Figure 3.8. Comme
vu au Paragraphe 3.2.1, la comparaison des estimations réalisées à partir des images
DoT et DoFP simulées (première et deuxième ligne) montrent qu’il n’y a pas d’erreur
significative sur l’image de S0. Au contraire, il y a d’importantes différences entre les
estimations pour ce qui est du DoLP et de l’AoP. En particulier, beaucoup de valeurs
du DoLP sont sur-estimées par l’estimation à partir de l’image DoFP. Ces erreurs sont
localisées sur les bords d’intensité, là où il y a des variations significatives de l’intensité.
Cela correspond aux erreurs vues sur la Figure 3.4 qui étaient essentiellement positives
dans le cas des erreurs théoriques dues aux gradients d’intensité. De plus, les estimations
de l’AoP sont également fausses là où le DoLP est surestimé.

Les résultats obtenus avec l’image DoFP simulée en utilisant la compensation du gra-
dient (troisième ligne) sont très proches des images de référence (première ligne) sans
distinction visible à l’oeil entre ces images. Les erreurs d’estimation sont donc essentielle-
ment dues aux variations d’intensité sur cette scène et la compensation de ces variations
à l’aide d’un modèle linéaire permet de parfaitement corriger ces erreurs. Cette méthode
de correction des images DoFP suppose l’utilisation d’une image DoT et n’est donc pas
utilisable avec l’image DoFP seule. Elle permet tout de même de mettre en lumière la
qualité d’estimation que l’on peut espérer atteindre en corrigeant au mieux la composante
linéaire de la variation d’intensité au sein du super-pixel. Il est maintenant intéressant de
montrer les résultats qu’obtient une méthode de l’état de l’art permettant de réaliser cette
estimation à partir de l’image DoFP seule.

On affiche sur la dernière ligne de la Figure 3.8 les résultats obtenus avec une méthode
d’interpolation, développée récemment, basée sur les polynômes de Newton [23]. Cette
méthode d’interpolation est basée sur l’hypothèse que les images des différences de canaux
polarimétriques (par exemple : I0 − I45) possèdent peu de hautes fréquences spatiales et
donc que les quatre canaux ont des variations spatiales similaires. Il se trouve que cette
hypothèse est vraie dans le cas où l’on ne considérerait que des variations spatiales de
l’intensité incidente et les autres paramètres constants. En effet, une variation d’intensité
aura la même influence sur les quatre canaux mesurés par le capteur DoFP. Et donc, si
seule l’intensité varie spatialement et que les autres paramètres sont constants, on obtient
une forte corrélation entre les quatre canaux et l’hypothèse est raisonnable. Cela explique
la bonne qualité d’estimation de cette méthode au vu de l’influence prépondérante de la
variation de l’intensité par rapport aux autres paramètres, mise en avant dans ce chapitre.
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DoT

DoFP

DoFP with
compensation

S0 DoLP AoP

Newton’s Interp

Figure 3.8 – Estimations de l’intensité S0 (gauche), du DoLP PL (milieu) et de l’AoP
α en degrés (droite). On affiche les résultats obtenus à partir de l’image DoT (première
ligne), puis à partir de l’image DoFP simulée (deuxième ligne). On montre ensuite les
résultats obtenus avec la compensation du gradient d’intensité sur les mesures de l’image
DoFP simulée (troisième ligne) et les résultats obtenus avec la méthode de l’état de l’art
(quatrième ligne).

Notamment, on peut voir que cette méthode donne des résultats d’estimation du DoLP et
de l’AoP similaires à ceux obtenus avec la méthode de compensation du gradient (troisième
ligne). On peut tout de même remarquer que l’estimation de l’AoP obtenue avec cette
méthode est légèrement lissée et moins bruitée que celle obtenue avec la compensation du
gradient. Ce comportement est lié au noyau utilisé pour le démosaiquage qui est plus large
pour cette méthode et donc qui applique un effet passe-bas. De plus, certains artefacts
présents sur les bords d’intensité ne disparaissent pas totalement avec cette méthode
bien qu’elle applique une détection de bord pour réaliser le démosaiquage en utilisant les
pixels alignés dans le même direction que celui-ci. Cependant les orientations possibles
pour ce démosaiquage sont limitées à 0°, 45°, 90° et 135° ce qui ne permet pas de s’adapter
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parfaitement à tous les bords.

DoT

DoFP

DoFP with
compensation

S0 DoLP AoP

Newton’s Interp

Figure 3.9 – Estimations de l’intensité S0 (gauche), du DoLP PL (milieu) et de l’AoP
α en degrés (droite). On affiche les résultats obtenus à partir de l’image DoT (première
ligne), puis à partir de l’image DoFP simulée (deuxième ligne). On montre ensuite les
résultats obtenus avec la compensation du gradient d’intensité sur les mesures de l’image
DoFP simulée (troisième ligne) et les résultats obtenus avec la méthode de l’état de l’art
(quatrième ligne).

J’effectue une étude similaire sur la Figure 3.9 avec une scène différente, également
composée de composants électroniques. Les images ont été acquises avec le système DoT
équipé de LCVRs présenté au Chapitre 2.2 et dont le nombre de pixels est plus faible
pour un même champ de vue qu’avec le système DoT utilisé pour la première scène.
L’organisation des images est la même que pour la Figure 3.8. Cette scène est particuliè-
rement difficile à traiter car composée de variations spatiales très rapides. Comme pour la
scène précédente, l’image DoFP simulée conduit à de nombreuses erreurs d’estimation du
DoLP et de l’AoP (deuxième ligne). La compensation du gradient d’intensité (troisième
ligne), de son côté, permet d’obtenir des estimations très proches de l’image DoT (pre-
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mière ligne). La méthode basée sur l’interpolation de Newton (quatrième ligne) permet
de beaucoup réduire les sur-estimations du DoLP en comparaison avec les estimations de
l’image DoFP, mais elle ne permet pas de totalement éliminer les erreurs d’estimation. Il
reste beaucoup de zones où le DoLP reste légèrement sur-estimé et les erreurs sur l’AoP
restent également importantes.

En conclusion, l’objectif ici n’est pas de proposer une nouvelle méthode de démo-
saiquage, car nous utilisons des informations fournies par l’image DoT pour réaliser la
compensation du gradient, mais de mettre en lumière que se concentrer sur la compen-
sation des variations d’intensité permettrait d’obtenir des performances de démosaiquage
potentiellement meilleures que celles obtenues avec des méthodes de l’état de l’art.

3.4 Conclusion
Dans ce chapitre on s’est intéressé à l’influence des différents paramètres polarimé-

triques et notamment à leurs varirations dans la scène lorsque l’on utilise un capteur
DoFP. Pour cela, on a proposé un modèle qui considère une variation spatiale linéaire de
l’un des paramètres tandis que les deux autres sont considérés constants. De l’application
de ce modèle ressortent plusieurs points. Premièrement, il donne des résultats proches de
ceux obtenus avec des données expérimentales. Il permet de mettre en lumière l’influence
prépondérante des variations d’intensité par rapport aux variations des autres paramètres.
Il est aussi mis en avant le fait que les erreurs concernent principalement les paramètres
S1, S2, PL et α. L’intensité S0 est de son côté très peu entachée d’erreurs. On a en particu-
lier montré que, dans le cas d’une scène peu polarisée, les bordures d’intensité conduisent
à une sur-estimation du DoLP, ce comportement étant systématiquement observé sur les
différentes scènes que l’on a pu rencontrer. On a pu également illustrer qu’une bonne
prise en compte de ces variations d’intensité permet de corriger quasiment parfaitement
les erreurs d’estimation.

Les perspectives de ce travail sont nombreuses. Il serait en effet intéressant de déve-
lopper une méthode de démosaiquage qui consisterait en une estimation la plus précise
possible des variations d’intensité pour pouvoir corriger leur influence au mieux. Il serait
également intéressant d’étendre cette approche au cas d’un système d’imagerie DoFP me-
surant le vecteur de Stokes complet même si le développement des calculs analytiques est
plus complexe. Enfin, la détection des variations d’intensité significatives devant le niveau
de bruit dans l’image permettrait d’obtenir une carte des zones de l’image où l’estimation
est peu fiable. Cette dernière perspective est développée dans le prochain chapitre, où
l’on propose une méthode permettant d’obtenir une carte des perturbations significatives
devant le niveau de bruit. Notamment, une des composantes de cette méthode consiste à
détecter les variations d’intensité importantes devant le niveau de bruit.
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Chapitre 4
CARTES D’ERREURS

Comme vu au Chapitre 3, en raison de sa structure, un capteur DoFP conduit à des
erreurs d’estimation là où il y a des variations spatiales de la scène. L’objet de ce cha-
pitre est de déterminer une carte des estimations qui seraient peu fiables, c’est à dire
une détection des super-pixels au sein desquels les fluctuations de la scène seraient plus
importantes que le niveau de bruit. Je vais dans un premier temps explorer l’utilisation
de la redondance de l’information contenue dans les mesures d’un super-pixel. On va voir
que cette information n’est pas suffisante et notamment ne permet pas de détecter les
variations d’intensité au sein d’un super-pixel. Or comme on a pu le voir au Chapitre 3,
ce sont les variations d’intensité qui sont responsables de la plupart des erreurs d’estima-
tion lorsque l’on utilise un capteur DoFP. J’ajouterai donc, en complément du critère de
redondance, une détection des zones où les variations de l’intensité sont non négligeables
devant le bruit.

4.1 Critère de redondance généralisé
Dans le cas d’un capteur DoFP linéaire, chaque super-pixel fournit quatre mesures et

ne conduit qu’à l’estimation de trois paramètres. On dispose donc d’un degré de redon-
dance. L’utilisation de cette redondance d’information a par exemple déjà été proposée
pour améliorer la résolution lors de l’estimation avec un système d’imagerie mesurant le
vecteur de Stokes complet [27]. Elle a également été utilisée pour réaliser le remplacement
des mesures de pixels morts [44], pour quantifier la qualité de l’interpolation des mesures
d’un capteur DoFP [24] ainsi que pour améliorer des méthodes de démosaiquage [17,20,23].
De notre côté, nous voulons l’utiliser pour vérifier la cohérence des mesures fournies par
les pixels du super-pixel. Je note Iϕ l’intensité mesurée par le pixel du super-pixel dont
le micro-polariseur est orienté selon l’angle ϕ, avec ϕ ∈ [0, 45, 90, 135]. Grâce à la re-
dondance on peut estimer l’intensité incidente sur le super-pixel de plusieurs manières.
En effet, en l’absence de perturbations et en considérant la matrice de mesure idéale du
super-pixel montrée à l’Equation (2.18), on a S0 = I0 + I90 = I45 + I135. Si l’on considère
maintenant que les états de polarisation incident ne sont pas homogènes sur le super-
pixel alors ces deux estimations de l’intensité ne donnent pas la même valeur et on peut
avoir : Rlin = (I0 + I90) − (I45 + I135) ̸= 0. Cela permet d’avoir un critère pour quantifier

Certaines parties de ce chapitre ont été publiées dans [43]
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l’inhomogénéité au sein des mesures du super-pixel et donc la validité de l’estimation du
vecteur de Stokes linéaire pour chaque super-pixel. Néanmoins, ce critère est limité au
cas du capteur DoFP utilisé pour l’estimation du vecteur de Stokes linéaire uniquement
et il ne prend pas en compte les imperfections du capteur misent en évidence lors de sa
calibration. Je propose ici de généraliser cette approche pour prendre en compte les don-
nées de calibration ainsi que les systèmes DoFP mesurant le vecteur de Stokes complet
utilisant un retardateur rotatif et plusieurs acquisitions comme vu au Chapitre 1. Pour
cela, je montre comment dériver un critère de redondance similaire à partir de la matrice
de mesure du système. L’étude du comportement statistique de ce critère en présence de
bruit permettra de concevoir un détecteur pour déceler les inhomogénéités au sein des
mesures du super-pixel. Enfin, je met en évidence l’incapacité de ce critère à détecter les
variations spatiales de l’intensité, ce qui nous poussera dans la section suivante à proposer
un détecteur complémentaire à cet effet.

4.1.1 Définition du critère de redondance R
La première étape consiste à calculer la décomposition en valeurs singulières de la

matrice de mesure W :
W = UDVT , (4.1)

où U et V sont des matrices orthonormées de dimensions respectives Nmes×Nmes et K×K.
L’exposant T indique la transposition. Pour rappel, Nmes est le nombre de mesures fournies
par le super-pixel, c’est à dire Nmes = NSP × Nacq où NSP est le nombre de pixels par
super-pixel et Nacq est le nombre d’acquisitions effectuées pour, éventuellement, différentes
orientations du retardateur, et K est le nombre de paramètres de Stokes estimés. Pour
avoir de la redondance de l’information fournie par les mesures, il faut avoir Nmes > K.
La matrice D est de dimensions Nmes × K, son premier bloc de dimension K × K est
diagonal et contient les valeurs singulières et les Nmes − K dernières lignes ne contiennent
que des zéros.

Les K premières colonnes de la matrice U forment une base de vecteurs orthogonaux
de l’espace image de l’application linéaire définie par la matrice de mesure W. Cet espace
image correspond à l’ensemble des vecteurs de mesures I que l’on peut obtenir dans le
cas idéal où le vecteur de Stokes incident est homogène sur le super-pixel et les mesures
ne sont pas bruitées. Les Nmes − K dernières colonnes de cette matrice U forment des
vecteurs orthogonaux à cet espace image car la matrice U est orthonormée. Il en résulte
que tout produit scalaire entre un vecteur formé de l’une des Nmes − K dernières colonnes
de la matrice U et un vecteur de l’espace image de W est nul.

On peut le voir d’une autre manière en substituant l’Equation (4.1) dans l’Equa-
tion (1.18), ce qui nous donne :

UT I = DVT S. (4.2)

La composition de la matrice D, dont les Nmes − K dernières lignes sont nulles, implique
que les Nmes − K derniers éléments du vecteur UT I sont nuls dans le cas idéal.

Je définis donc la matrice UR composée des Nmes − K dernières colonnes de la matrice
U qui me permet de définir le critère de redondance :

R = UT
RI. (4.3)
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Dans le cas idéal, tous les éléments du vecteur R sont nuls. Dans le cas particulier où
l’on ne mesure que le vecteur de Stokes linéaire en une acquisition avec le capteur DoFP,
R est un scalaire. Dans ce cas, si l’on considère la matrice de mesure idéale montrée
au Chapitre 2.1.3, alors la matrice UR est un vecteur qui vaut : UR = 1

2(−1, 1, −1, 1)T .
L’Equation (4.3) conduit alors à R = 1

2(−I0+I45−I90+I135) = −1
2Rlin qui est l’expression

standard du critère de redondance [24]. Le critère R définit avec l’Equation (4.3) est donc
une généralisation du critère de redondance standard qui permet de prendre en compte
les imperfections du capteur par le biais de la matrice de mesure calibrée W et peut être
appliqué à des systèmes d’imagerie mesurant le vecteur de Stokes complet.

4.1.2 Statistique de R
Comme vu au Chapitre 1.3.1, dans la pratique les intensités mesurées sont perturbées

par du bruit de photon. Dans des conditions normales d’acquisition, sa valeur moyenne
est suffisamment élevée pour que l’on puisse le considérer équivalent à un bruit Gaussien
dont la moyenne est égale à la variance. Je vais donc modéliser chaque élément In, n ∈
[1, Nmes] du vecteur des mesures I comme une variable aléatoire Gaussienne de moyenne
⟨In⟩ = wT

n S et variance ⟨In⟩, où ⟨·⟩ indique la moyenne d’ensemble et le vecteur wT
n

est la nème ligne de la matrice de mesure W. Chacune des mesures étant statistiquement
indépendante, la matrice de covariance ΓI = ⟨(I−⟨I⟩)(I−⟨I⟩)T ⟩ du vecteur I est diagonale
et ses éléments diagonaux valent :

ΓI(n, n) = ⟨In⟩ = wT
n S. (4.4)

On déduit de l’Equation (4.3) que le vecteur R est aussi un vecteur dont les éléments
sont des variables aléatoires gaussiennes. De plus, comme par définition UT

RW = 0, sa
valeur moyenne vaut :

⟨R⟩ = UT
R⟨I⟩ = UT

RWS = 0, (4.5)

et sa matrice de covariance peut s’exprimer :

ΓR = ⟨(R − ⟨R⟩)(R − ⟨R⟩)T ⟩ = UT
RΓIUR, (4.6)

où ΓI est définie dans l’Equation (4.4). Les variances des éléments du vecteur R sont les
éléments diagonaux de sa matrice de covariance ΓR. On peut les développer à partir des
Equations (4.6) et (4.4) :

ΓR(i, i) =
Nmes∑
n=1

[UR(i, n)]2ΓI(n, n) =
Nmes∑
n=1

[UR(i, n)]2wT
n S. (4.7)

On peut exprimer le vecteur des variances de R à partir de l’Equation (4.7) :

VAR[R] = QT S, (4.8)

avec Q = (UR ⊙ UR)TW où (⊙) indique la multiplication terme à terme. On peut donc
considérer, en l’absence d’autre perturbation que le bruit de mesure, que chaque élément
Ri du vecteur R est une variable aléatoire gaussienne de moyenne nulle et de variance
qT

i S, où le vecteur qi est la ième colonne de la matrice Q.

57



Chapitre 4. Cartes d’erreurs

4.1.3 Comparaison avec le critère de redondance classique
Dans le cas où l’on ne réalise qu’une estimation du vecteur de Stokes linéaire, le critère

R – qui est un scalaire dans ce cas et non un vecteur – reste plus général que le critère
de redondance standard basé sur la différence des intensités Rlin = I0 + I90 − I45 − I135
car il permet de prendre en compte la calibration du capteur par le biais de la matrice de
mesure W. Pour illustrer cela, je compare ces deux critères sur une série d’images polari-
métriques acquises à l’aide de notre caméra DoFP. Pour le calcul du critère R j’utilise la
matrice de mesure calibrée W décrite au Chapitre 2.1.3. J’ai pu déduire de cette matrice
de mesure les paramètres polarimétriques moyens du capteur que j’ai regroupés dans le
Tableau 2.1 où ϕ représente les orientations des axes des micro-polariseurs, t leurs trans-
missions relatives et d leurs diatténuations. On observe que les transmissions relatives des
micro-polariseurs orientés à 0° et 90° sont plus faibles que 1, et celles des micro-polariseurs
orientés à 45° et 135° sont plus grandes que 1. On peut donc s’attendre à avoir un biais
négatif sur l’estimation de Rlin car les intensités I0 et I90 vont être sous estimées et I45 et
I135 vont être surestimées.

Sur la Figure 4.1 sont affichées les images d’intensités S0 de 5 scènes différentes acquises
avec la caméra DoFP. La Figure 4.2 montre les histogrammes des valeurs de Rlin et R
calculées sur tous les super-pixels de ces 5 images. Les histogrammes de Rlin sont fortement
asymétriques et non centrés en zéro, avec des valeurs moyennes négatives comme attendu.
Au contraire, les histogrammes de R sont symétriques et centrés en zéro. De plus, j’ai
représenté, dans le Tableau 4.1, les rapports des moyennes sur les écarts-types pour chaque
critère dans chaque image. On constate que ces rapports sont systématiquement non
négligeables dans le cas de Rlin, tandis qu’ils sont nettement plus faibles dans le cas de R.
Ces résultats montrent que R suit la statistique attendue par l’analyse théorique menée
au Paragraphe 4.1.2 : elle est centrée en zéro et symétrique. Ce n’est pas de cas de Rlin
dont la statistique n’est pas centrée et fortement dissymétrique. Cela signifie que Rlin –
qui suppose que le capteur est idéal – est biaisé par les défauts du capteur utilisé. Il en
découle que le critère R est plus fiable pour caractériser la qualité des estimations.

Figure 4.1 – Intensités S0 des 5 images utilisées pour étudier les statistiques de Rlin et
R.

4.1.4 Normalisation et seuillage de R
Notre objectif est d’utiliser le vecteur R comme critère pour décider si l’estimation

de l’état de polarisation est fiable ou non. Pour cela, l’approche consiste à calculer la
valeur de R en chaque super-pixel et à comparer sa norme à un seuil. Si ce seuil est
dépassé alors l’estimation de l’état de polarisation par le super-pixel est déclarée non
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Figure 4.2 – Histogrammes de Rlin (gauche) et R (droite) calculés à partir des 5 images
de la Figure 4.1

Image n◦ MEAN/STD [Rlin] MEAN/STD [R]
1 −0.62 0.15
2 −1.1 0.27
3 −0.45 0.03
4 −0.27 0.09
5 −0.60 0.07

Table 4.1 – Rapports de la moyenne sur l’écart type de Rlin (colonne de gauche) et de
R (colonne de droite) pour chacune des 5 images affichées sur la Figure 4.1.

fiable. Cependant la variance VAR[R] dépend de la valeur du vecteur S, comme on peut
le voir sur l’Equation (4.8), et il est donc difficile de déterminer un seuil commun à tous
les super-pixels de l’image. Je propose donc de calculer un critère à partir de R qui
soit indépendant de l’état de polarisation incident S de manière à pouvoir concevoir un
détecteur à taux de fausse alarme constant (CFAR pour “Constant False Alarm Rate”).
Pour cela je définis le vecteur T dont les éléments se calculent de la manière suivante :

T(i) = R(i)√
VAR[R(i)]

= R(i)√
qT

i S
. (4.9)

Ces éléments sont des variables aléatoires gaussiennes de moyenne nulle et de variance
égale à 1 dans le cas où la seule perturbation considérée est le bruit de mesure. De plus
on peut facilement montrer qu’ils sont statistiquement indépendants. Il en découle que
la norme euclidienne au carré de T, ∥T∥2 = ∑Nmes−K

i=1 T2(i) suit une loi du χ2 d’ordre
Nmes − K. Il est alors possible d’appliquer un seuil à ∥T∥2 pour déterminer, avec un taux
de fausse alarme constant, si un super-pixel est perturbé par autre chose que le bruit de
mesure.

Cependant, en pratique, la vraie valeur du vecteur de Stokes incident S n’est pas
accessible et on ne peut donc pas calculer T. On dispose tout de même de son estimée Ŝ
qui n’est pas biaisée et dont la variance est proportionnelle à l’intensité S0. On peut utiliser
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cette estimation à la place de la vraie valeur S pour calculer VAR[R] dans l’Equation (4.8)
et considérer :

QT Ŝ = QT S + a, (4.10)

où a est un vecteur aléatoire dont les éléments sont de moyennes nulles et de variances
proportionnelles à l’intensité S0. Les éléments du vecteur T peuvent être estimés avec :

T̂(i) = R(i)√
qT

i Ŝ
= R(i)√

qT
i S + a(i)

= R(i)√
qT

i S
(

1 + a(i)
qT

i S

) ≃ T(i)
(

1 − 1
2

a(i)
qT

i S

)
, (4.11)

où a(i) ∼ STD[qT
i Ŝ] ∼

√
S0 et qT

i S ∼ S0 d’où a(i)
qT

i S ∼ 1√
S0

. En pratique, dans des
conditions normales d’illumination, S0 est presque toujours assez grand pour pouvoir
considérer que l’on a a(i)

qT
i S ≪ 1. Au final, on peut donc supposer que la variable aléatoire

∥T̂∥2 suit une loi du χ2(Nmes − K). En conséquence, le seuil th(Pfa) qui permet d’avoir
un taux de fausse alarme égal à Pfa est donné par :

th(Pfa) = arg min
x

[
|1 − CDFχ2(Nmes−K)(x) − Pfa|

]
, (4.12)

où CDFχ2(Nmes−K) est la fonction densité de probabilité cumulée de la loi χ2(Nmes − K).

4.1.5 Difficultés face aux variations d’intensité
Lorsque le paramètre R est loin de zéro, cela signifie qu’il y a une inhomogénéité au

sein des mesures du super-pixel. En revanche, lorsqu’il est proche de zéro cela ne signifie
pas nécessairement que le vecteur de Stokes incident est homogène sur le super-pixel. Il
peut y avoir des régions inhomogènes qui ne soient pas détectées par le critère défini dans
le paragraphe précédent. De fait, j’ai pu remarquer que ce critère ne détecte pas bien
les variations d’intensité, en particulier dans le cas de l’estimation du vecteur de Stokes
linéaire avec une seule acquisition du capteur DoFP. On illustre ce comportement avec
la Figure 4.3 qui montre la variation d’intensité, représentée en niveaux de gris, dans
un super-pixel. Les notations dans les pixels sont les orientations des axes des micro-
polariseurs que l’on considère ici idéaux. Dans cet exemple, on considère une lumière
incidente non polarisée avec une bordure d’intensité horizontale au milieu du super-pixel.
Les intensités mesurées sont telles que I0 = I135 et I90 = I45. En conséquence, le critère
R (égal à Rlin dans ce cas) est nul. Cependant, ces mesures conduisent à l’estimation
d’un vecteur de Stokes significativement polarisé qui ne correspond pas au vrai vecteur de
Stokes qui ne l’est pas. Ce scénario peut être reproduit pour n’importe quelle orientation
de la bordure d’intensité et donc met en lumière le fait que le critère R n’est pas apte
à détecter les variations d’intensité lorsque l’on utilise une seule acquisition du capteur
DoFP.

Le comportement de ce critère est illustré avec la Figure 4.4 sur les images polarimé-
triques de deux scènes illuminées par des lumières non polarisées. La première scène est
composée d’une lampe sphérique en plastique (ligne du haut) et la deuxième d’un carton
blanc avec de larges lettres noires imprimées dessus (ligne du bas). L’image d’intensité S0
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90° 45°

0°135°

Figure 4.3 – Un exemple de variation d’intensité pour laquelle il est facilement visible
que le critère R est nul.

est affichée à gauche en niveaux de gris avec, superposée dessus en rouge, la carte d’er-
reur obtenue en seuillant le critère ∥T̂∥2 avec un taux de fausse alarme Pfa = 10−3. On
a également affiché les images des estimations du DoLP (colonne du milieu) et de l’AoP
(colonne de droite). On peut voir, sur la partie gauche de la lampe, une réflexion avec
une valeur de DoLP plus importante et où beaucoup de super-pixels sont détectés comme
non fiables (apparaissant en rouge sur l’image d’intensité). Un zoom sur cette zone est
affiché sur la ligne du milieu de la même figure. On peut remarquer que la partie détectée
comme non fiable dans cette réflexion contient des fluctuations assez complexes de l’état
de polarisation. Cette zone est caractérisée par une forte intensité et un fort DoLP, et
donc un fort signal, ce qui implique que le niveau de bruit est faible en comparaison avec
les fluctuations de la scène. De plus, comme on a pu le voir au Chapitre 3, lorsque le DoLP
est non négligeable ses variations peuvent induire des erreurs importantes devant le bruit
sur l’estimation de l’intensité S0. Ces inhomogénéités sont bien détectées par le critère de
redondance comme on peut le voir sur la carte des erreurs. Cela illustre la capacité de ce
critère à détecter les variations spatiales de l’état de polarisation.

En ce qui concerne la deuxième scène (dernière ligne de la Figure 4.4), on peut voir sur
les images du DoLP et de l’AoP qu’il y a des erreurs d’estimation du vecteur de Stokes sur
les bordures des lettres noires. En effet, sur ces bordures, le DoLP estimé est beaucoup
plus important que sur le reste de l’image sans raison physique à cela et les valeurs d’AoP
estimées n’ont également aucune signification physique sur ces bordures. Ces erreurs d’es-
timation sont dues aux variations d’intensité, notamment elles correspondent bien aux
erreurs que l’on a pu mettre en évidence au Chapitre 3. Cependant, en accord avec ce qui
a été dit précédemment, ces erreurs ne sont pas détectées par le critère de redondance.
Or, on a pu montrer au Chapitre 3 que les variations d’intensité sont la principale source
d’erreurs d’estimation dans les images DoFP. Il est donc nécessaire d’utiliser un autre
critère pour détecter les erreurs dues à ces variations.

4.2 Détection de variations d’intensité
Pour détecter les erreurs d’estimation dues aux variations d’intensité au sein des super-

pixels, on utilise un détecteur de variations d’intensité. De la même manière que pour le
critère de redondance, on veut que ce détecteur soit CFAR, c’est à dire indépendant de
l’état de polarisation incident sur le super-pixel si celui-ci est homogène.
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Figure 4.4 – Images de l’intensité S0 avec la carte des erreurs en rouge (gauche), du
degré de polarisation linéaire DoLP (milieu) et de l’angle de polarisation AoP (en degrés)
(droite). La deuxième ligne montre un zoom dans l’image de la première ligne. Ce zoom
montre une réflexion polarisée sur la lampe mise en avant pas le rectangle vert.

4.2.1 Le modèle choisi
Pour être indépendant de l’état de polarisation, on peut utiliser les estimations de

l’intensité S0 des super-pixels entourant le super-pixel d’intérêt comme illustré sur la
Figure 4.5. En comparant ces valeurs d’intensité, on pourra décider s’il y a une variation
d’intensité significative au sein du super-pixel l’intérêt. L’estimation de l’intensité S0 dans
le cas où le capteur est considéré idéal est : Ŝ0 = 1

2Nacq

∑Nmes
n In, où les mesures In suivent

une statistique de Poisson. Comme la variable 2NacqŜ0 suit également une statistique
de Poisson, il est plus facile de considérer cette variable plutôt que Ŝ0. On a donc un
signal discret bidimensionnel n dont les valeurs (ni,j), (i, j) ∈ [1, N ]2 correspondent à une
estimation de 2NacqŜ0 qui suit une statistique de Poisson. Ce signal forme une image de
taille N × N centrée sur le super-pixel d’intérêt. Pour déterminer s’il y a une variation
d’intensité dans cette image on peut comparer les vraisemblances des deux hypothèses
décrites Figure 4.6 :

— H0 : il n’y a pas de variation de l’intensité, le signal suit une loi de Poisson de
paramètre constant λ0 ;

— H1 : il y a une variation de l’intensité. Le signal peut être séparé en quatre régions
comme montré sur la Figure 4.5. Le signal suit quatre lois de Poisson de paramètres
respectivement λa, λb, λc et λd dans les quatre différentes régions.
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𝝀𝒃

𝝀𝒄

𝝀𝒂

𝝀𝒅

𝝀𝟎

Figure 4.5 – Le super-pixel d’intérêt est au centre d’un carré de 2 × 2 super-pixels
(gauche). On décrit les 4 régions du signal où l’on considère les paramètres λa, λb, λc et
λd (droite). Le paramètre λ0 est la valeur moyenne de tout le signal.

Hypothesis H
0

Hypothesis H
1

Figure 4.6 – Les hypothèses testées pour la détection de variation d’intensité : Hypothèse
H0 : il n’y a pas de variation d’intensité (gauche) ; Hypothèse H1 : il y a une variation
d’intensité (droite). Ces données sont synthétiques et servent uniquement d’illustration.

On effectue la détection de variation d’intensité dans le groupe de super-pixels consi-
déré en appliquant un seuil au rapport des log-vraisemblances de ces deux hypothèses.
Ce rapport des log-vraisemblances dépend des paramètres λk, k ∈ {0, a, b, c, d} qui sont
donc des paramètres de nuisance. Leurs estimées au sens du maximum de vraisemblance
λ̂k sont les moyennes empiriques sur les régions correspondantes du signal montrées Fi-
gure 4.5. Elles vérifient la relation suivante : λ̂0 = λ̂a + λ̂b + λ̂c + λ̂d. En remplaçant le
paramètre λ0 par son estimée λ̂0 dans l’expression de la log-vraisemblance de l’hypothèse
H0, on obtient la pseudo log-vraisemblance :

ℓ(n|H0) = −N2λ̂0 + N2λ̂0 ln(λ̂0) −
N∑

i=1

N∑
j=1

ln(ni,j!). (4.13)
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De la même manière, on peut exprimer la pseudo log-vraisemblance de l’hypothèse H1 :

ℓ(n|H1) = −N2λ̂0 + N2

4
∑

k=a,b,c,d

λ̂k ln(λ̂k) −
N∑

i=1

N∑
j=1

ln(ni,j!). (4.14)

4.2.2 Le rapport des vraisemblances
On peut alors calculer le rapport des log-vraisemblances généralisé ln(R) en utilisant

les Equations (4.13) et (4.14) :

ln(R) = N2

1
4
∑

k

(λ̂k ln(λ̂k)) −
∑

k λ̂k

4 ln
∑k λ̂k

4

 . (4.15)

Pour pouvoir appliquer un seuillage correspondant à un taux de fausse alarme donné,
il faut connaitre la statistique de ln(R) dans le cas où l’hypothèse H0 est vérifiée. Comme
il est difficile d’obtenir une expression exacte de cette statistique, je vais déterminer une
forme approximative en supposant que dans le cas de l’hypothèse H0 les fluctuations sont
petites. Je considère donc que l’on a : λ̂k = λ0 + dk où dk est une variable aléatoire
Gaussienne centrée de variance λ0 et dk ≪ λ0, où k ∈ [a, b, c, d] indique la région corres-
pondante du signal. En introduisant ces expressions dans l’Equation (4.15) et en utilisant
un développement limité à l’ordre 2 (voir Annexe C.1), on obtient :

ln(R) ≃ N2

8

∑
k1

 dk1√
λ0

− 1
4
∑
k2

dk2√
λ0

2


︸ ︷︷ ︸
C

(4.16)

Comme dk√
λ0

est une variable aléatoire Gaussienne centrée réduite, le théorème de
Cochran [45] permet de dire que le critère C = 8

N2 ln(R) suit une loi du χ2 d’ordre 3. Il
est ensuite possible d’obtenir une détection CFAR des variations d’intensité avec un taux
de fausse alarme Pfa choisi en appliquant à C un seuil que l’on détermine en remplaçant
Nmes − K par 3 dans l’Equation (4.12). Nos tests n’ont pas montré d’intérêt à choisir
une valeur N > 2 car la détection est alors influencée par d’autant plus de signal venant
d’en dehors du super-pixel d’intérêt. Cette méthode permet d’obtenir un carte des super-
pixels pour lesquels on peut supposer que l’estimation est perturbée par une variation de
l’intensité.

4.2.3 La combinaison des deux cartes d’erreurs
On peut maintenant construire une carte d’erreur en utilisant simultanément les deux

détecteurs vus précédemment. Les seuils sont choisis de manière à avoir le même taux
de fausse alarme Pfa pour les deux critères. Le taux de fausse alarme à choisir dépendra
de l’application visée. Je décide ici de le fixer à Pfa = 10−6. Comme notre caméra a une
résolution de 1224 × 1024 super-pixels on peut s’attendre à avoir de l’ordre d’une fausse
alarme sur toute l’image.

On affiche sur les Figures 4.7 et 4.9 les cartes d’erreurs combinées superposées à l’image
de l’intensité S0. Le critère de redondance apparait en vert et la détection des variations
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d’intensité apparait en rouge. On fait apparaitre en jaune les super-pixels pour lesquels
les deux critères détectent un problème.

Figure 4.7 – Les images polarimétriques utilisées sont les mêmes que sur la Figure 4.4.
Les deux critères sont utilisés pour créer la carte d’erreur. Le critère de redondance ap-
parait en vert et la détection des variations d’intensité apparaissent en rouge. On fait
apparaitre en jaune les super-pixels pour lesquels les deux critères détectent un problème.

La Figure 4.7 montre la combinaison des cartes d’erreur obtenues sur les images utili-
sées sur la Figure 4.4 où une seule acquisition du capteur DoFP était utilisée pour estimer
le vecteur de Stokes linéaire. On a pu mettre en évidence au Paragraphe 4.1.5 que dans ce
cas de figure, le critère de redondance ne détecte pas bien les erreurs d’estimation dues aux
bordures d’intensité. On peut voir ici que les pixels verts et jaunes sont essentiellement
présents dans la réflexion sur la lampe (gauche) où il y a d’importantes fluctuations de
l’état de polarisation. Les bordures d’intensité apparaissent en rouge sur les deux images,
en particulier celles situées autour des lettre noires (droite) où il y a d’importantes er-
reurs d’estimation. Cela signifie que le détecteur de variations d’intensité compense bien
les défauts du critère de redondance dans ces images où la plupart des erreurs sont dues
aux variations d’intensité.

Je réalise maintenant des mesures du vecteur de Stokes complet en utilisant le capteur
DoFP associé à une lame quart d’onde que l’on fait tourner devant la caméra comme décrit
au Chapitre 1.2.2. La scène utilisée est une tortue en plastique imprimée en 3D reposant
sur un cube en plastique. Le fond est un papier blanc. L’estimation de l’intensité, du DoLP,
de l’AoP et de l’ellipticité dans cette scène sont montrées sur la Figure 4.8. Les réflexions
sur la tortue conduisent à des polarisations d’angles variables. L’ellipticité est très faible
dans l’ensemble de l’image et la polarisation est donc essentiellement linéaire. La texture
de la tortue, due à l’impression 3D, est visible sur l’image des angles de polarisation
estimés qui présente des fluctuations rapides notamment sur la carapace de la tortue et
sur sa patte de droite. On affiche sur la Figure 4.9 la combinaison des deux cartes d’erreur
superposée à l’image d’intensité S0. On garde le même code couleur que pour la Figure 4.7.
On observe sur cette image que le détecteur de variation d’intensité détecte les bordures
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Figure 4.8 – La scène est ici composée d’une tortue en plastique imprimée en 3D.
On affiche l’image d’intensité en haut à gauche, l’image du DoLP en haut à droite, de
l’ellipticité (en degrés) en bas à gauche et de l’AoP (en degrés) en bas à droite.

comme escompté. Le critère de redondance détecte essentiellement des erreurs dues à la
texture rugueuse du matériaux utilisé comme sur le papier blanc, où la rugosité du papier
conduit à des erreurs d’estimation par endroit, ainsi que dans certaines zones texturées
présentes sur la tortue.

4.3 Conclusion
On a défini un critère généralisé R permettant de mesurer les incohérences entre les

mesures redondantes d’un super-pixel de la caméra polarimétrique DoFP. Au contraire de
la définition standard du critère de redondance pour les capteurs polarimétrique DoFP
idéaux, cette nouvelle définition prend en compte les imperfections du capteur par le
biais de la matrice de mesure calibrée du super-pixel. De plus, elle peut être utilisée
dans le cas de l’imagerie du vecteur de Stokes complet où plusieurs acquisitions sont
nécessaires. Cependant, ce critère ne détecte pas correctement les incohérences dues aux
bords d’intensité. Or les résultats du Chapitre 3 montrent que les bords d’intensité sont
la principale source d’erreurs dans le cas de l’estimation du vecteur de Stokes linéaire. On
a donc proposé en complément un deuxième critère permettant de détecter les variations
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Figure 4.9 – La scène est ici composée d’une tortue en plastique imprimée en 3D. Le
critère de redondance apparait en vert et la détection des variations d’intensité apparait en
rouge. On fait apparaitre en jaune les super-pixels pour lesquels les deux critères détectent
un problème.

d’intensité. Ces deux critères ont été normalisés pour permettre une détection CFAR
des super-pixels aux mesures incohérentes avec un taux de fausse alarme ajustable. La
combinaison de ces deux détections conduit à une carte des super-pixels fournissant des
mesures incohérentes ou perturbées par une variation d’intensité.

Une telle carte offre de nombreuses perspectives, comme l’amélioration d’algorithmes
de démosaiquage en ciblant les zones détectées comme problématiques [24]. On pourrait
également aider les méthodes de débruitage des images DoFP en utilisant ces approches
de préférence dans les zones dont l’estimation est fiable et peu perturbée, le bruit étant
moins significatif dans les zones de fortes variations. Enfin, comme on pourra le voir au
Chapitre 5, cette cartographie permet de choisir des super-pixels fiables pour l’autocali-
bration de la retardance d’une lame d’onde utilisée devant le capteur DoFP.
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Chapitre 5
MÉTHODE D’AUTOCALIBRATION DE
LA RETARDANCE

Dans ce chapitre, j’étudie le cas d’un système d’imagerie DoFP permettant de mesurer
le vecteur de Stokes complet associant un capteur polarimétrique DoFP linéaire et un
retardateur. L’inconvénient d’un retardateur est sa sensibilité à des paramètres extérieurs
comme la longueur d’onde ou la température qui peuvent influencer significativement sa
retardance [25]. Je propose donc dans un premier temps une étude de l’influence que
peut avoir une méconnaissance de la retardance de la lame d’onde utilisée lorsque l’on
estime le vecteur de Stokes complet. Notamment, je vais m’intéresser aux conditions dans
lesquelles le biais induit devient significatif devant l’écart-type d’estimation dû au bruit
de mesure [46]. Pour pallier cet inconvénient, il est possible de calibrer la retardance
de la lame d’onde utilisée en même temps que l’estimation du vecteur Stokes complet
moyennant l’utilisation d’au moins Nacq = 3 acquisitions dans le cas général au lieu des
Nacq = 2 acquisitions nécessaires à l’estimation du vecteur de Stokes complet [47]. On
étudiera ensuite les conditions expérimentales dans lesquelles il est possible de la mettre
en application, notamment concernant l’état de polarisation incident et le rapport signal
à bruit. On verra enfin que l’utilisation de la carte d’erreurs décrite au Chapitre 4 permet
de sélectionner au mieux les super-pixels de l’image permettant une estimation fiable
de la retardance [43] ce qui rend possible l’utilisation de cette méthode sur des images
composées de détails complexes.

5.1 Biais d’estimation dû à la méconnaissance de la
retardance

J’étudie ici la précision d’estimation des paramètres de Stokes et notamment le biais
d’estimation lorsque l’on considère l’utilisation d’une valeur de retardance erronée lors de
l’estimation. Ce biais sera comparé à l’écart-type d’estimation dû au bruit de mesure afin
de délimiter les conditions dans lesquelles ce biais devient significatif. J’utilise ensuite une
expérimentation ainsi que des simulations pour vérifier les résultats théoriques proposés
ici.

Certaines parties de ce chapitre ont été publiées dans [46]
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Chapitre 5. Méthode d’autocalibration de la retardance

5.1.1 Étude du rapport biais sur écart-type théorique
Je considère ici que les mesures d’intensité I sont entachées d’un bruit additif gaus-

sien d’écart-type σ. Dans le cas où l’on cherche à estimer le vecteur de Stokes complet
avec Nacq = 2 acquisitions, la variance d’estimation peut être minimisée en utilisant une
retardance δ = 90◦ et pour des orientations du retardateur égales à [0◦, 45◦]. Dans ce cas,
les écarts-types d’estimation des 4 paramètres de Stokes sont [22,27] :

STD[S] = σ√
2


1
2
2√
2

 . (5.1)

Supposons maintenant que la retardance δ n’est pas connue parfaitement. Sa valeur
nominale est δ0 = 90◦ et la matrice de mesure correspondante est notée W0, mais la
vraie valeur de la retardance est δ et la matrice de mesure correspondante est notée W.
Comme on ignore la vraie valeur de la retardance δ, on utilise la matrice de mesure W0
par défaut pour inverser les mesures des intensités qui ont été acquises par un processus
décrit par la matrice W. On a donc pour moyenne statistique du vecteur de Stokes estimé〈
Ŝ
〉

= W+
0 I = W+

0 WS et donc un biais d’estimation que l’on peut définir comme :

∆S = S −
〈
Ŝ
〉

=
[
I4 − (WT

0 W0)−1WT
0 W

]
S, (5.2)

où I4 est la matrice identité de dimensions 4 × 4 et la définition de la pseudo-inverse de
la matrice W0 a été utilisée.

Lorsque l’on réalise Nacq acquisitions avec un retardateur devant la caméra, la ma-
trice de mesure est une matrice de taille 4 × 4Nacq dont l’expression est donnée en
Annexe D.1 [22]. On peut montrer, à l’aide de cette expression, d’une part que l’on a
∆S0 = ∆S1 = ∆S2 = 0 et d’autre part :

∆S3 = cos δ

2 (S1 − S2) + (1 − sin δ)S3. (5.3)

On vérifie bien que ce biais est nul lorsque δ = 90◦. En effet, la matrice de mesure utilisée
pour l’estimation W0 correspond alors à la matrice de mesure décrivant l’acquisition W.
De plus ce biais augmente lorsque δ s’écarte de cette valeur et il dépend de la valeur du
vecteur de Stokes incident S.

On peut considérer que ce biais devient significatif lorsque sa valeur devient simi-
laire ou plus grande que l’écart-type d’estimation donné dans l’Equation (5.1). On peut
alors quantifier l’importance du biais en utilisant le rapport du biais sur l’écart-type
ρ = ∆S3/STD[S3]. Les Équations (5.1) et (5.3) nous donnent :

ρ2 = SNR
(

cos δ

2 (s1 − s2) + (1 − sin δ)s3

)
, (5.4)

où l’indice 2 signifie que l’on a utilisé la configuration à Nacq = 2 acquisitions. Les si, i ∈
{1, 2, 3} sont les paramètres de Stokes réduits définis au Chapitre 1 dans l’Équation 1.3.
Le rapport signal à bruit s’exprime :

SNR = S0

σ
. (5.5)
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5.1. Biais d’estimation dû à la méconnaissance de la retardance

Je représente, en trait plein sur la Figure 5.1, la valeur absolue de ρ2 en fonction de
l’écart ∆δ = δ − δ0 pour un vecteur de Stokes incident tel que α = 0◦, P = 1, SNR = 130
et ϵ =10°, 20° ou 40°. On peut voir que la forme de la courbe dépend de l’ellipticité ϵ. Par
exemple, lorsque ϵ = 20◦ (courbe verte), |ρ2| ≥ 1 dès que ∆δ > 2◦. La sensibilité de la
valeur de |ρ2| à l’écart de retardance varie en fonction de l’ellipticité car dans le cas d’une
ellipticité ϵ = 40◦, la courbe croît plus lentement à mesure que ∆δ s’écarte de 0 ce qui
signifie que |ρ2| est moins sensible à l’écart ∆δ. Cependant, dans ce cas aussi le rapport
|ρ2| devient significatif pour un écart ∆δ de quelques degrés. Une imprécision de quelques
degrés sur la retardance δ détériore donc significativement la précision d’estimation du
paramètre S3. On constate également une dissymétrie de la courbe de |ρ2|. Celle-ci peut
s’expliquer en analysant l’Equation (5.4), où l’on a dans ce cas de figure : δ = 90◦ +∆δ. Le
terme proportionnel à cos(δ)(s1 − s2) est antisymétrique par rapport à l’abscisse ∆δ = 0
tandis que le terme proportionnel à (1 − sin(δ))s3 est symétrique par rapport à cette
abscisse. La somme de ces deux termes dans le cas d’une polarisation elliptique où ni
(s1 − s2), ni s3 ne sont nuls donne donc lieu à une courbe asymétrique.

Figure 5.1 – Valeurs absolue de ρ2 (lignes pleines) et de ρ3 (lignes pointillées) en fonction
de l’écart des retardances ∆δ pour les ellipticités 10°, 20° et 40°. Les autres paramètres
sont fixés à α = 0◦, P = 1 et SNR = 130.

Il peut donc être intéressant dans ce cas d’effectuer une calibration de la retardance δ
pour réduire le biais sur l’estimation de S3. La méthode d’autocalibration, que je décrirai
à la Section 5.2, nécessite d’utiliser au moins 3 acquisitions pour pouvoir être appliquée.
J’utilise donc la configuration décrite au Paragraphe 5.2 pour laquelle 3 acquisitions sont
réalisées pour les positions angulaire du retardateur [0°, 60°, 120°] et dont la retardance
vaut δ = 90◦. Pour cette configuration, en utilisant l’expression de la matrice W donnée
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Chapitre 5. Méthode d’autocalibration de la retardance

en Ref. [22], on peut montrer que le biais d’estimation défini dans l’Équation (5.2) est nul
pour S0, S1 et S2. Dans le cas de S3 il vaut :

∆S3 = (1 − sin δ)S3. (5.6)

Cette expression est différente du cas Nacq = 2 (voir Équation (5.3)). En particulier,
le biais dépend de S uniquement au travers du terme S3. Il a été montré que, dans la
configuration considérée ici, l’écart-type d’estimation peut être calculé avec [22] :

STD[S] = σ√
3


1
2
2√
2

 . (5.7)

En comparant les Équations (5.1) et (5.7), on voit que l’écart-type d’estimation est légè-
rement plus faible dans ce cas utilisant 3 acquisitions que dans le cas à 2 acquisitions vu
précédemment. En utilisant les Équations (5.7) et (5.6), on peut exprimer le rapport du
biais sur l’écart-type de S3 comme suit :

ρ3 =
√

3
2P × SNR sin 2ϵ(1 − sin δ), (5.8)

où l’indice 3 signifie que l’on a utilisé la configuration à Nacq = 3 acquisitions. J’ai tracé
le rapport ρ3 en fonction de l’écart de retardance ∆δ sur la Figure 5.1 (lignes pointillées).
On remarque que les courbes de ρ3 sont symétriques par rapport à ∆δ = 0 et sont plus
basses que celles de ρ2. Il est à noter que ρ3 est indépendant de l’AoP α tandis que ρ2 ne
l’est pas.

5.1.2 Comparaison à la simulation et l’expérimentation
Pour valider ces résultats théoriques, je simule l’estimation un grand nombre de fois

dans les même conditions afin d’obtenir la valeur moyenne et l’écart-type de cette estima-
tion. Ce type de simulation est appelée simulation de Monte-Carlo. Je compare donc les
résultats théoriques obtenus précédemment aux résultats des simulations de Monte-Carlo
ainsi qu’à des résultats pratiques sur la Figure 5.3. J’étudie également la précision d’esti-
mation obtenue avec et sans autocalibration dans le cas des simulations de Monte-Carlo.

Description du montage expérimental

Pour valider ces résultats expérimentalement, j’ai utilisé le montage expérimental pré-
senté sur la Figure 5.2 comprenant la caméra DoFP associée à un retardateur dont la
retardance est variable en fonction de la longueur d’onde. Ce retardateur est une lame
quart d’onde à 633nm, c’est à dire que sa retardance vaut 90° à cette longueur d’onde. J’ai
utilisé 3 acquisitions pour estimer le vecteur de Stokes complet ce qui permet d’appliquer
l’autocalibration de la retardance. La lumière incidente est générée par une lampe halo-
gène suivie d’un filtre passe-bande de 10nm de largeur spectrale et d’un polariseur pour
avoir une lumière totalement polarisée dans une bande spectrale restreinte. Cela permet
grâce à une calibration préalable de la lame d’onde sur tout le spectre visible de connaitre
sa retardance précisément selon la longueur d’onde utilisée.
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5.1. Biais d’estimation dû à la méconnaissance de la retardance

Figure 5.2 – Montage expérimental utilisé.

J’ai utilisé des filtres passe-bandes de différentes longueurs d’onde centrales et de lar-
geur de bande de 10nm. La retardance effective du retardeur étant sensible à la longueur
d’onde, ces différents filtres permettent de la faire varier. Les longueurs d’onde centrales
des filtres utilisés valent 600nm, 650nm et 700nm. Une calibration préalable de ce retarda-
teur, réalisée à l’aide d’un spectro-ellipsomètre au Laboratoire de Physique des Interfaces
et des Couches Minces (LPICM), nous a permis d’obtenir les retardances correspondantes
pour ces 3 longueurs d’onde : δ = [93◦, 86◦, 79.3◦].

J’ai fixé l’état de polarisation incident sur le système d’imagerie avec un AoP α = 0◦,
une ellipticité ϵ = 20◦ et un rapport signal à bruit SNR = 130. Pour chacune des 3
longueurs d’onde utilisées, j’acquiers 10.000 images successives dans les même conditions
et j’utilise ces différentes réalisations pour estimer la moyenne et l’écart-type d’estima-
tion de S3 en un super-pixel en utilisant la valeur de retardance par défaut δ0 = 90◦.
Connaissant l’état de polarisation incident sur le système de mesure on peut calculer le
biais d’estimation.

Comparaison : Théorie - Simulation - Expérimentation

J’ai également effectué une simulation de Monte-Carlo pour comparaison avec les
résultats expérimentaux et théoriques. Celle-ci consiste, pour chaque valeur de ∆δ, à
générer 10000 réalisations de mesures d’intensité et à estimer le vecteur de Stokes à l’aide
de la matrice de mesure W0 supposant que l’on a δ = 90◦. J’estime la valeur moyenne
et l’écart-type de l’estimation de S3 à partir de ces 10000 réalisations. J’ai considéré le
même état de polarisation incident que pour l’expérience.

Sur la Figure 5.3, j’affiche les valeurs théoriques de ∆S3 divisées par S0 en fonction
de ∆δ (Equation (5.6), ligne jaune pointillée), la valeur moyenne du biais estimé à par-
tir des réalisations de la simulation (ligne orange tiretée) ainsi que les valeurs estimées
expérimentalement pour les 3 longueurs d’onde différentes (marqueurs "*" en bleu). Les
courbes théorique et de simulation se superposent parfaitement, et on observe également
que les points expérimentaux en bleu sont très proches de ces deux courbes. Cela valide
le modèle du biais d’estimation décrit par l’Equation (5.6).

La hauteur des barres verticales oranges et bleues, correspondant respectivement à
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Chapitre 5. Méthode d’autocalibration de la retardance

la simulation de Monte-Carlo et aux résultats expérimentaux, sont égales à ± l’écart-
type d’estimation divisé par S0. Les hauteurs de ces barres sont similaires entre elles.
Elles sont également parfaitement en accord avec l’Equation (5.7) qui donne une valeur
STD[S3]/S0 = 0.0063. Cela permet de valider l’expression de l’écart-type d’estimation
donnée dans l’Equation (5.7).

Figure 5.3 – Variations de ∆S3 en fonction de ∆δ calculées à partir de la théorie, de la
simulation de Monte-Carlo et des mesures expérimentales. L’état de polarisation incident
a un AoP α = 0◦, une ellipticité ϵ = 20◦ et un rapport signal à bruit SNR = 130.

En conclusion, j’ai pu valider avec des données expérimentales et issues de simulations
les formules théoriques du biais et de l’écart-type d’estimation développées précédemment.
Notamment, cela a été l’occasion d’illustrer dans un cas pratique l’influence significative
que peut avoir le biais d’estimation face à l’écart-type. En effet, dans le cas présenté
sur la Figure 5.3, on observe pour le point expérimental (en bleu) situé à un écart de
retardance de ∆δ ≃ −10◦ que la valeur moyenne du biais est presque 2 fois plus grande
que la valeur de l’écart-type. Donc l’écart de retardance provoqué par un décalage de la
longueur d’onde de 50nm, par rapport à la valeur nominale spécifiée pour la lame d’onde
utilisée, est suffisant pour induire un biais sur l’estimation près de 2 fois plus important
que l’écart-type d’estimation. Un tel résultat motive l’utilisation d’autocalibration de la
retardance que je présente dans la section suivante.

5.2 La méthode d’autocalibration
La méthode d’autocalibration consiste à estimer conjointement la retardance δ de la

lame d’onde et le vecteur de Stokes S à partir des mesures du super-pixel regroupées
dans le vecteur de mesure I. Cela est possible grâce à la redondance d’information fournie
par les mesures d’intensité dans le super-pixel. Il a été montré qu’il faut à minima 3
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5.2. La méthode d’autocalibration

acquisitions avec 3 orientations différentes de la lame d’onde pour pouvoir réaliser cette
autocalibration indépendamment de l’état de polarisation incident [25,26,47].

Présentation et caractérisation de la méthode

En considérant un bruit additif gaussien d’écart-type σ sur les mesures d’intensité, on
exprime le logarithme de la vraisemblance de ces mesures au regard des paramètres du
vecteur de Stokes S et de la retardance de la lame d’onde utilisée :

ℓ(I|S, δ) = Cst − 1
2σ

∥∥∥I − W(δ)S
∥∥∥2

, (5.9)

où Cst est une constante qui ne nous intéressera pas par la suite. Trouver les paramètres S
et δ qui maximisent cette log-vraisemblance n’est pas simple. Pour simplifier le problème,
on estime S de manière analythique puis on injecte la valeur estimée pour obtenir une
fonction dépendant uniquement de la retardance δ. Pour cela, on utilise l’expression de
l’estimation au sens du maximum de vraisemblance du vecteur de Stokes : Ŝ = W(δ)+I
dans l’Equation (5.9). On ignore la constante et l’on multiplie par −σ pour obtenir une
fonction de δ :

F(δ) =
∥∥∥[Id − W(δ)W(δ)+]I

∥∥∥2
, (5.10)

où Id est la matrice identité et
∥∥∥.∥∥∥ est la norme Euclidienne. Pour effectuer l’autocalibra-

tion, on minimise le critère F(δ) :

δ̂ = arg min
δ

[F(δ)], (5.11)

Le vecteur de Stokes est ensuite estimé en introduisant l’estimée de la retardance δ̂ dans
l’expression de la matrice de mesure W(δ) et en l’utilisant avec :

Ŝ = W(δ̂)+I. (5.12)

Lorsque l’on utilise Nacq = 3 acquisitions, il a été montré que l’écart-type d’estimation
de S3 est minimal pour δ = 90◦ et pour des orientations du retardeur égales à [0°, 60°,
120°] [22]. C’est donc cette configuration que j’utiliserai pour effectuer l’autocalibration. Il
est possible de calculer une borne inférieure sur l’écart-type d’estimation des paramètres
S et δ à partir de l’expression de la vraisemblance comme décrit au Chapitre 1.3.2 à partir
de la matrice d’information de Fisher dont la définition est donnée par l’Equation (1.31).
On calcule pour cela la racine de la borne de Cramer-Rao (RCRB pour “Root of Cramer-
Rao lower Bound”). En utilisant la configuration que l’on vient de mentionner, la RCRB
pour l’estimation de la retardance δ a été calculée et s’exprime [26] :

RCRB[δ] = 2√
3

1
SNRδ

, (5.13)

avec
SNRδ = SNR × PL (5.14)

où PL = P cos 2ϵ est le DoLP et P est le DoP. L’estimation de δ n’est donc pas possible
dans le cas d’une lumière totalement dépolarisée ou d’un état de polarisation circulaire
car dans ces deux cas le DoLP vaut PL = 0. Dans les autres cas, l’estimation de δ est en
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Chapitre 5. Méthode d’autocalibration de la retardance

principe possible mais la précision d’estimation diminue lorsque le SNR et/ou le DoLP
diminuent.

La RCRB pour l’estimation conjointe du vecteur de Stokes a également été calculée
et s’exprime [26] :

RCRB[S] = σ√
3


1
2
2√
2

 (5.15)

Elle permet de quantifier la précision optimale atteignable sur l’estimation des paramètres
du vecteur de Stokes lorsqu’il est estimé conjointement avec la retardance δ. Point im-
portant, elle est égale à l’écart type d’estimation que l’on obtient lorsque δ est connue
et non autocalibrée (Equation (5.7)). Cela signifie que l’on ne perd pas en précision d’es-
timation en estimant la retardance au lieu d’utiliser la valeur par défaut, même lorsque
les retardances nominale et effective sont égales. La comparaison de ces limites théo-
riques d’estimation et des écarts-types expérimentaux est plus largement discutée dans le
Paragraphe 5.3.1.

Un seul super-pixel suffit pour réaliser cette autocalibration. Cependant, comme on
peut supposer la retardance δ constante sur toute l’image, je propose d’utiliser les mesures
issues de plusieurs super-pixels de manière à obtenir une estimation plus fiable. Pour faire
cela, je définis le critère à minimiser comme étant la somme des critères correspondant à
chacun des N super-pixels considérés :

FΣ(δ) =
N∑

n=1

∥∥∥[Id − W(δ)W(δ)+]In

∥∥∥2
, (5.16)

Cela conduit à une meilleure précision d’estimation de la retardance δ grâce au moyennage.
J’appelle cette méthode « estimation cumulée » par la suite.

Comparaison : avec et sans autocalibration

Je propose maintenant de mettre en application la méthode d’autocalibration pour
vérifier les performances théoriques décrites au paragraphe précédent. Pour cela j’ai réa-
lisé une simulation de Monte-Carlo dont les résultats sont présentés sur la Figure 5.4 où
j’affiche les estimations de S3 en fonction de l’écart de retardance ∆δ. La ligne horizon-
tale rouge représente la vraie valeur de S3 considérée. La ligne en tirets verte représente
l’estimation moyenne de S3 sur 10.000 réalisations en utilisant la matrice de mesure W0
non calibrée. La hauteur des barres verticales vertes correspond à ± l’écart-type estimé.
Comme attendu, la valeur moyenne s’écarte de la vraie valeur de S3 lorsque ∆δ s’écarte
de 0 car le biais d’estimation augmente. La ligne en tirets bleue représente la moyenne des
estimations Ŝ3 lorsque la retardance δ est autocalibrée. On peut voir qu’elle est presque
constante et égale à la vraie valeur de S3 ce qui signifie que le biais d’estimation a totale-
ment été annulé grâce à cette autocalibration de la retardance. De plus, les barres bleues
représentant l’écart-type des estimations, ont la même longueur que les barres vertes.
Cela confirme le fait, annoncé par la théorie, que dans cette configuration de mesure la
RCRB avec autocalibration (Equation (5.15)) est égale à l’écart-type d’estimation sans
autocalibration (Equation (5.7)).
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Figure 5.4 – Simulation de Monte-Carlo de l’estimation de S3 en fonction de ∆δ avec
et sans appliquer l’autocalibration de la retardance. L’état de polarisation incident a un
AoP α = 0◦, une ellipticité ϵ = 20◦ et un rapport signal à bruit SNR = 130.

En résumé, en utilisant Nacq = 3 acquisitions, il est possible d’appliquer la méthode
d’autocalibration sans induire de perte sur la précision d’estimation du vecteur de Stokes
S. Cela permet de rendre l’estimation de S invariante en fonction de la retardance δ
utilisée et donc de rendre cette estimation plus fiable lorsque la valeur de la retardance est
incertaine à cause des paramètres extérieurs tels que la longueur d’onde ou la température
par exemple.

5.3 Quand l’autocalibration est elle possible ?
Dans le paragraphe précédent, j’ai réalisé une étude théorique de la précision d’es-

timation, validée par des simulations de Monte-Carlo et des expérimentations réalisées
avec un grand rapport signal à bruit. Une des conclusions de cette étude est notamment
que l’écart-type de l’estimation sans autocalibration, donné par l’Equation (5.7), est égal
à la RCRB de l’estimation avec autocalibration donnée par l’Equation (5.15). Cela dit,
la RCRB est une borne théorique inférieure sur l’écart-type d’estimation qui n’est pas
nécessairement atteinte en pratique, particulièrement dans le cas d’un faible SNR [14]. Si
j’ai pu vérifier au paragraphe précédent que l’écart-type d’estimation avec autocalibration
est égale à la RCRB pour un grand SNR, il reste à le vérifier pour des valeurs plus faibles
du SNR. Il est donc nécessaire de s’assurer des conditions sur le SNR et sur l’état de po-
larisation incident permettant de mettre en œuvre cette méthode d’autocalibration sans
perte sur la précision d’estimation. Pour délimiter ce domaine de validité, nous allons
tester expérimentalement différentes valeurs de SNR et différentes ellipticités. De plus,
on a vu au Chapitre 3 que les variations spatiales de la scène, notamment les variations
spatiales de l’intensité, perturbent fortement l’estimation du vecteur de Stokes. On peut
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donc s’attendre à ce que ces variations perturbent également l’estimation de la retardance
donnée par la méthode d’autocalibration. Je montrerai donc la nécessité d’utiliser une
carte des erreurs détectées dans l’image, telle que celle présentée au Chapitre 4, pour
pouvoir appliquer cette méthode d’autocalibration à partir de super-pixels situés dans
des zones de l’image où l’estimation est fiable.

5.3.1 Limites du domaine de validité de la méthode d’autocali-
bration

Afin de vérifier les conditions expérimentales permettant d’utiliser la méthode d’au-
tocalibration, j’ai réalisé des séries d’acquisitions permettant de déterminer la statistique
de l’estimation pour différentes valeurs de SNR et d’ellipticité. Pour cela, j’ai utilisé le
même banc expérimental que celui décrit au paragraphe précédent en fixant cette fois-ci
la longueur d’onde d’illumination à 650nm avec le filtre passe bande correspondant. La
retardance de la lame, préalablement calibrée, vaut δ = 86◦ pour cette longueur d’onde.
Pour connaitre la valeur du SNR correspondant à une mesure, il nous faut connaitre
l’écart-type (ou la variance) du signal mesuré. Les mesures d’un super-pixel sont com-
posées de plusieurs mesures d’intensité, chacune de variance différente. J’ai donc choisi
comme valeur la variance moyenne de ces différentes mesures. La principale source de
bruit étant le bruit de photon ici, je considère un bruit de variance σ2 = S0/2 [31] ce qui
donne, en introduisant cette valeur dans l’Equation (5.5), un rapport signal à bruit :

SNR =
√

2S0. (5.17)

Il est donc possible de contrôler expérimentalement la valeur du SNR en modifiant l’in-
tensité d’illumination. J’ai réalisé, pour chaque illumination choisie, 10.000 acquisitions
permettant pour un super-pixel de calculer les moyennes et écart-types d’estimation des
différents paramètres avec et sans l’utilisation de l’autocalibration. Pour une intensité
d’illumination donnée, la valeur moyenne de l’intensité S0 estimée permet de déduire la
valeur du SNR.

Divergence de l’estimation de δ

Je représente sur la Figure 5.5 l’écart-type d’estimation de δ, les points expérimentaux
étant indiqués par des marqueurs reliés par des lignes en pointillés, en fonction du SNR
dans un graphique en échelle logarithmique (horizontalement et verticalement), pour les
trois valeurs d’ellipticité ϵ = 0◦, 20◦ et 40◦. Je représente sur le même graphe la RCRB
de δ (trait plein bleu) en fonction du SNR pour ces 3 valeurs d’ellipticité. On peut voir
que lorsque le SNR est suffisamment grand, l’écart-type estimé expérimentalement colle
bien à la courbe de la RCRB qui est donc dans ce cas un bon indicateur de la précision
d’estimation. Cependant, l’écart-type s’écarte progressivement de la courbe de la RCRB
lorsque le SNR descend en dessous d’une certaine valeur. Cet écart devient de plus en plus
important à mesure que le SNR diminue. On remarque que la valeur du SNR pour laquelle
cet écart apparait dépend de l’ellipticité du vecteur de Stokes incident. Elle devient plus
grande à mesure que l’ellipticité se rapproche de 45◦.
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Figure 5.5 – (a) RCRB[δ] (ligne bleue pleine) et valeurs expérimentales de l’écart-type
(lignes pointillées avec marqueurs) en fonction du SNR pour ϵ = 0◦ (rouge), ϵ = 20◦ (vert)
et ϵ = 40◦ (noir).

Figure 5.6 – RCRB[S3]/S0 et valeurs expérimentales de l’écart-type STD[S3]/S0 lorsque
δ est auto-calibrée (marqueurs "+") et lorsque δ est connue (marqueurs "□") pour ϵ = 0◦

(rouge), ϵ = 20◦ (vert) et ϵ = 40◦ (noir), en fonction du SNR.

Divergence de l’estimation de S3

Cet écart, qui est donc une augmentation de l’écart-type réel d’estimation de la retar-
dance δ par rapport à sa borne inférieure théorique, a une influence sur l’estimation du
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Figure 5.7 – (Gauche) RCRB[S1]/S0 et valeurs expérimentales de l’écart-type
STD[S1]/S0 lorsque δ est auto-calibrée (marqueurs "+") et lorsque δ est connue (mar-
queurs "□") pour ϵ = 0◦ (rouge), ϵ = 20◦ (vert) et ϵ = 40◦ (noir), en fonction du SNR.
(Droite) RCRB[S2]/S0 et valeurs expérimentales de l’écart-type STD[S2]/S0 représentées
de manière similaire.

paramètre S3. Je le mets en évidence sur la Figure 5.6 qui affiche la RCRB de S3 divisée
par S0 pour les mêmes trois valeurs d’ellipticité ϵ (en ligne pleine bleue). Comme la RCRB
de S3 est indépendante de l’ellipticité, il n’y a qu’une seule courbe la représentant sur ce
graphe. On représente également pour les trois valeurs de l’ellipticité ϵ les écarts-types
d’estimation expérimentaux de S3 lorsque la retardance δ est supposée connue (marqueurs
"□") et lorsqu’elle est auto-calibrée (marqueurs "+"). On observe que lorsque le SNR est
assez grand, les deux valeurs d’écarts-types expérimentaux sont identiques. Cela va de
pair avec le fait, déjà expliqué plus haut, que la RCRB en cas d’auto-calibration est
égale à l’écart-type en l’absence d’auto-calibration. Cependant, lorsque le SNR diminue
en dessous d’une certaine valeur, l’écart-type d’estimation de S3 avec auto-calibration
diverge brusquement de la courbe de la RCRB. L’estimation du paramètre S3 devient
alors impossible dans ce cas. Cette divergence, entre l’écart-type d’estimation de S3 avec
autocalibration et la courbe de la RCRB, est liée à l’écart, entre l’écart-type d’estimation
de δ et sa RCRB, montré sur la Figure 5.5. On constate également que la valeur du SNR
pour laquelle cette divergence a lieu augmente avec l’ellipticité. On a pu vérifier qu’une
telle divergence n’arrive jamais dans le cas des estimations des paramètres S1 et S2 pour
lesquels les écarts-types obtenus expérimentalement sont égaux aux valeurs des RCRB
pour toutes les valeurs de SNR testées. Ce résultat est montré sur la Figure 5.7 où sont
affichés respectivement à gauche et à droite les écarts-types d’estimation de S1 et S2 di-
visées par S0 en fonction du SNR. Le code couleur et l’utilisation des marqueurs sont les
mêmes que pour la Figure 5.6. On constate que les écarts-types d’estimation avec et sans
utilisation de l’autocalibration sont superposés quelle que soit la valeur du SNR et sont
égaux à la valeur de la RCRB dans chacun des cas.

Domaine de validité de l’autocalibration

Pour pouvoir délimiter le domaine où l’autocalibration est utilisable, il serait utile
d’avoir une expression simple du point à partir duquel l’écart-type d’estimation s’écarte de
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5.3. Quand l’autocalibration est elle possible ?

Figure 5.8 – RCRB[S3]/(S0 × PL) et valeurs expérimentales de l’écart-type
STD[S3]/(S0 × PL) lorsque δ est auto-calibrée (marqueurs "+") et lorsque δ est connue
(marqueurs "□") pour ϵ = 0◦ (rouge), ϵ = 20◦ (vert) et ϵ = 40◦ (noir), en fonction de
SNRδ. (c) Les même données qu’au (b) divisées par le DoLP, en fonction de SNRδ.

la RCRB. Pour cela, on remarque sur la Figure 5.5 que, quelle que soit la valeur de l’ellip-
ticité ϵ, la divergence entre STD[δ] et RCRB[δ] intervient lorsque l’on a RCRB[δ] ≃ 8◦ =
0.14rad. En utilisant l’Equation (5.13), on trouve que cela correspond à une valeur SNRδ = 8.
Cette valeur peut être vue comme une limite universelle à l’utilisation de l’autocalibration
car indépendante de l’état de polarisation incident. Pour visualiser cette limite, on peut
voir avec les Equations (5.13) et (5.15) que l’on a :

RCRB[S3]
S0 × PL

= (2/3)1/2

SNRδ

. (5.18)

On affiche sur la Figure 5.8 les mêmes données expérimentales que pour la Figure 5.6
divisées par le DoLP, en fonction du SNRδ au lieu du SNR. On observe alors un aligne-
ment intéressant des courbes expérimentales : les points de divergence sont tous localisés
pour la même valeur de SNRδ ≃ 8. Cela signifie que la limite du domaine d’application de
l’autocalibration dépend uniquement de la valeur de SNRδ ou, de manière équivalente, de
la précision d’estimation de la retardance δ. La valeur seuil SNRδ = 8 est donc une valeur
approximative permettant de délimiter le domaine d’application de l’autocalibration. De
plus, plus la valeur de SNRδ est élevée, plus la précision d’estimation s’améliore.

En résumé, on a vu expérimentalement que l’écart-type d’estimation de δ s’éloigne
de la RCRB lorsqu’il dépasse une valeur d’environ 8°. Cette dégradation de la précision
d’estimation de δ, avec la diminution du SNR, conduit l’écart-type d’estimation de S3
à également s’écarter de la valeur de la RCRB de manière très abrupte ce qui rend
l’estimation de S3 impossible. La valeur du SNR seule ne permet pas de déterminer si
l’on est dans ce cas de figure ou pas. Pour cela il faut calculer la valeur de SNRδ, qui
est directement reliée à la RCRB de δ, pour laquelle la valeur seuil SNRδ = 8 permet de
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déterminer si l’estimation est possible ou pas. Ce seuil offre l’avantage d’être indépendant
de l’état de polarisation incident.

Je vais maintenant m’intéresser à la manière de choisir les super-pixels utilisés pour
réaliser cette autocalibration en prenant garde d’éviter les zones de fortes fluctuations
spatiales de la scène. En effet, comme on a pu le voir au Chapitre 3, les variations d’in-
tensité conduisent à des erreurs d’estimation du vecteur de Stokes et il est donc probable
que l’estimation de la retardance δ soit également perturbée par de telles fluctuations
spatiales.

5.3.2 Prise en compte des variations spatiales de la scène
Dans la pratique, il nous reste à choisir le super-pixel avec lequel effectuer l’autocali-

bration, ou le groupe de super-pixels dont on va combiner les résultats pour obtenir une
meilleure précision d’estimation. La conclusion du paragraphe précédent nous amène à
choisir un nombre de super-pixels N pour lesquels le SNRδ est maximum, pour réduire
l’écart-type d’estimation, et vérifiant SNRδ > 8. Pour évaluer ce critère et effectuer le
seuillage, on doit utiliser une estimation de SNRδ, que l’on calcule avec les Equations (5.14)
et (5.17), à partir des estimations de l’intensité S0 et du DoLP PL. Or, comme on a pu
le voir au Chapitre 3, les variations d’intensité de la scène conduisent à des erreurs d’es-
timation de l’état de polarisation avec notamment de fortes surestimations du DoLP sur
les bords d’intensité. Le risque, en cherchant les pixels qui maximisent le SNRδ pour effec-
tuer l’autocalibration, est alors de choisir des super-pixels dont les mesures sont fortement
perturbées par les variations de la scène, et donc d’obtenir une calibration erronée de la
retardance. La solution que je propose est alors d’utiliser la carte d’erreur définie au Cha-
pitre 4 pour exclure de la sélection les super-pixels qui ne permettent pas une estimation
fiable. Cela permet d’utiliser uniquement des super-pixels qui sont jugés fiables par la
carte d’erreur et qui vérifient SNRδ > 8 en le maximisant autant que possible.
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Figure 5.9 – Scène composée d’une tortue en plastique imprimée en 3D. On affiche en
rouge les super-pixels choisis sans tenir compte de la carte d’erreur et en vert ceux choisis
en en tenant compte. La localisation dans l’image de ces super-pixels est montrée sur
l’image d’intensité (à gauche). Les résultats d’autocalibration avec les deux groupes de
super-pixels obtenus sont affichés sous forme d’histogrammes (à droite).
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Figure 5.10 – Scène composée d’étagères, d’un téléphone et de cartons. On affiche en
rouge les super-pixels choisis sans tenir compte de la carte d’erreur et en vert ceux choisis
en en tenant compte. La localisation dans l’image de ces super-pixels est montrée sur
l’image d’intensité (à gauche). Les résultats d’autocalibration avec les deux groupes de
super-pixels obtenus sont affichés sous forme d’histogrammes (à droite).

Les Figures 5.9 et 5.10 montrent le résultat de cette méthode de sélection de super-
pixels dans le cas de l’image d’une tortue en plastique imprimée en 3D (Figure 5.9) et
dans le cas d’une scène composée d’étagères, d’un téléphone et d’un carton blanc avec des
lettres noires imprimées en gros dessus (Figures 5.10). La lame d’onde utilisée, et dont
on cherche à autocalibrer la retardance dans ces exemples, est une lame quart d’onde
achromatique donc de retardance nominale δ0 = 90◦. L’illumination utilisée est la lumière
blanche ambiante. J’ai affiché, sur les Figures 5.9 (gauche) et 5.10 (gauche), en rouge les
N = 1000 super-pixels pour lesquels le SNRδ est maximum sans tenir compte de la carte
d’erreur, et en vert les super-pixels où l’estimation est jugée fiable par la carte d’erreur et
pour lesquels le SNRδ est maximum. On peut voir que ces deux groupes de super-pixels
sont assez différents. Une grande partie des super-pixels rouges, choisis sans tenir compte
de la carte d’erreur, sont localisés sur les bords d’intensité tandis que les super-pixels
affichés en vert, choisis avec l’aide de la carte d’erreur, sont localisés dans des zones lisses
avec peu de variations spatiales.

Sur chacune des Figures 5.9 (droite) et 5.10 (droite), j’ai affiché les histogrammes des
estimations de la retardance obtenues pour chacun des super-pixels sélectionnés dans un
groupe, pour les deux groupes de pixels obtenus en conservant le même code couleur pour
les représenter. J’affiche dans la légende la moyenne et l’écart-type d’estimation pour cha-
cun des histogrammes ainsi que les estimations cumulées de δ. Dans le cas de la Figure 5.9
on observe clairement une meilleure précision de l’autocalibration lorsque l’on utilise la
carte d’erreur car l’écart-type des estimation de δ est 5 fois plus petit et l’estimation
cumulée, définie à l’Equation 5.16, est plus proche de la valeur attendue δ0 = 90◦. Fait in-
téressant, l’estimation cumulée permet ici une estimation plus robuste aux perturbations
que de simplement prendre la moyenne des N estimations. Lorsque la carte d’erreur n’est
pas utilisée, la différence entre la moyenne des estimations et l’estimation cumulée est
significative avec 83.15◦ pour la première et 85.79◦ pour la seconde. Lorsque l’on utilise la
carte d’erreur, les super-pixels choisis sont plus fiables et les deux méthodes d’estimation
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donnent la même valeur 87.68◦. Dans le cas de la Figure 5.10 la différence est encore
plus flagrante. D’un côté, lorsque la carte d’erreur n’est pas utilisée, les estimations de la
retardance sont fortement perturbées. Elles conduisent à une estimation de la retardance
en prenant la moyenne des N super-pixels à 18.53◦ qui est totalement fausse. L’estimation
cumulée ne permet pas dans ce cas d’obtenir une valeur de retardance convenable avec
24.1◦. De l’autre côté, l’utilisation de la carte d’erreur permet d’obtenir une estimation de
la retardance de 87.53◦, proche de la valeur cible δ0 = 90◦. Pour cette image, l’utilisation
de la carte d’erreur rend possible l’utilisation de l’autocalibration. Il est à noter que dans
ce cas le nombre de super-pixels sélectionnés est N = 356 au lieu de N = 1000 car ce sont
les seuls super-pixels jugés fiables par la carte d’erreur et respectant le critère SNRδ > 8.

5.4 Conclusion
J’ai montré dans ce chapitre l’intérêt de la méthode d’autocalibration de la retardance

pour éviter des biais d’estimation significatifs. En effet, l’estimation du vecteur de Stokes
complet est possible avec Nacq = 2 acquisitions, mais en cas d’écart entre la retardance
effective de la lame d’onde utilisée et la retardance considérée pour réaliser l’estimation,
l’estimation du paramètre S3 se trouve biaisée. Ce biais peut devenir significatif devant
les fluctuations dues au bruit et son influence peut être quantifiée grâce à son rapport à
l’écart-type. Une expression de ce rapport est donnée Equation (5.4). Si ce rapport est
trop grand et ne permet pas de négliger le biais d’estimation pour l’application considérée,
il faut alors réaliser Nacq = 3 acquisitions. Cela permet de réduire le biais d’estimation,
comme montré avec l’Equation (5.6) et Figure 5.1. Si en plus, le SNR, le DoLP PL et
l’ellipticité ϵ sont tels que SNRδ > 8 sur une partie de l’image, alors l’autocalibration
de la retardance est possible et le biais est totalement éliminé sans augmentation de
l’écart-type d’estimation. L’utilisation de la carte d’erreur vue au Chapitre 4 permet de
s’affranchir des perturbations liées aux fluctuations de la scène lors du choix des super-
pixels pour réaliser cette autocalibration. En effet ces perturbations peuvent mener à une
estimation erronée de SNRδ et donc à choisir des super-pixels menant à une mauvaise
estimation de δ. J’ai donc montré que l’utilisation de la carte d’erreur permet de choisir
des super-pixels conduisant à une estimation fiable de δ même dans le cas d’une scène
réelle composée de nombreuses fluctuations spatiales.
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CONCLUSION

Lors de cette thèse, nous avons étudié l’influence des fluctuations spatiales de la scène
sur l’estimation de l’état de polarisation réalisée à partir d’un capteur DoFP. Pour cela,
nous avons développé des bancs expérimentaux permettant d’obtenir, pour une même
scène, une image de référence de l’état de polarisation ainsi qu’une image DoFP. La
comparaison de ces deux images nous permet alors de quantifier les erreurs d’estimation
dans la scène.

Afin de mieux comprendre les observations expérimentales, nous avons réalisé une
étude théorique des erreurs d’estimation dues aux variations spatiales de la scène. Il
en est ressorti que les variations spatiales d’intensité sont la principale source d’erreurs
d’estimation. Notamment, cela a permis de démontrer que ces variations d’intensité sont
à l’origine des sur-estimations du degré de polarisation sur les bordures d’intensité que
nous avons pu observer dans de nombreuses scènes.

Afin de détecter les zones de l’image où les fluctuations de la scène vont perturber
l’estimation, nous avons proposé d’utiliser la redondance d’information contenue dans
les mesures. Pour cela, nous avons mis au point un critère de redondance généralisable
à tous les systèmes d’imagerie polarimétriques et prenant en compte la calibration de
ces systèmes. Cependant, cette redondance d’information s’est avérée insuffisante pour
détecter les variations d’intensité. Nous avons donc proposé une méthode de détection
des variations d’intensité susceptibles d’induire des erreurs d’estimation significatives. La
combinaison de ces détecteurs, fonctionnant tous deux à taux de fausse alarme constant,
nous permet d’obtenir une carte des pixels de l’image pour lesquels on peut supposer
l’estimation erronée.

Enfin, nous avons appliqué cette carte d’erreurs à une méthode d’autocalibration de
la retardance d’une lame d’onde placée devant la caméra DoFP afin d’estimer le vecteur
de Stokes complet. On a dans un premier temps montré qu’une méconnaissance de la
retardance peut entrainer un biais d’estimation non négligeable sur la composante cir-
culaire de la polarisation. On a ensuite vu que la méthode d’autocalibration permet de
totalement annuler ce biais tout en conservant la même précision d’estimation que lorsque
la retardance est connue. Cependant, nous avons mis en évidence une condition néces-
saire sur l’état de polarisation incident pour pouvoir appliquer cette méthode. En effet, il
faut pour cela que le DoLP et le SNR soient tels que leur produit, appelé ici SNRδ soit
supérieur à 8. Cela conduit à choisir les super-pixels utilisés pour réaliser cette autocali-
bration de manière à respecter ce critère. Mais cela ne suffit pas. Il faut aussi s’assurer que
les super-pixels choisis ne contiennent pas de fluctuations spatiales à même de perturber
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l’estimation. Pour cela, j’ai proposé d’utiliser la carte d’erreur mise au point au chapitre
précédent. J’ai montré que cela permet d’appliquer la méthode d’autocalibration sur des
scènes réelles.

Perspectives

L’étude menée au Chapitre 3 a montré que les variations spatiales de l’intensité sont
la principale cause des erreurs d’estimation lorsque l’on utilise un capteur DoFP. Une
perspective à ce travail consiste donc à développer une méthode de démosaiquage se
focalisant sur la prise en compte de ces variations d’intensité.

Ensuite, si nous avons pu détailler précisément l’influence des variations spatiales des
différents paramètres polarimétriques dans le cas de l’estimation de l’état de polarisation
linéaire, nous n’avons pas réalisé cette étude pour le cas plus complexe de l’estimation du
vecteur de Stokes complet. Il serait donc intéressant de mener une étude de l’influence
des fluctuations dans le cas de l’imagerie du vecteur de Stokes complet.

La carte d’erreur, développée au Chapitre 4, nous a permis de mettre en œuvre la
méthode d’autocalibration de la retardance sur des scènes réelles. Elle pourrait servir
pour d’autres applications, notamment afin d’éviter, lors de l’utilisation de méthodes
de détection d’objets, les fausses alarmes dues à des erreurs d’estimation de l’état de
polarisation.

L’utilisation d’un retardateur rotatif n’est pas évidente lorsque l’on veut réaliser un
système d’imagerie fonctionnant en temps réel. Pour cela, l’utilisation de LCVRs est
mieux indiquée grâce à leur faible temps de changement d’état et l’absence de partie
mécanique mobile. Il serait donc intéressant, dans le cadre de l’estimation du vecteur de
Stokes complet, de réaliser une étude similaire à celle réalisée au Chapitre 5 dans le cas
où l’on utiliserait des LCVRs à la place du retardateur rotatif.
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Annexe A
ANNEXE CHAPITRE 1

A.1 Développement Matrice de covariance
On peut écrire la matrice de covariance du vecteur de Stokes estimé par pseudo-

inversion de la manière suivante :
ΓS = W+ΓI[W+]T (A.1)

où ΓI est la matrice de covariance des intensités mesurées. Cette matrice de covariance a
pour propriété d’être diagonale car les différentes mesures sont indépendantes.

Dans le cas où les mesures sont perturbées par un bruit de Poisson, les termes diago-
naux de ΓI, qui sont les variances des différentes mesures, sont égaux aux moyennes des
intensités mesurés. On peut donc, à l’aide de l’Equation (1.25), exprimer cette matrice :

ΓI = diag(⟨I⟩) = diag(WS) (A.2)
En injectant ce résultat dans l’Equation (A.1), on obtient :

ΓS = W+diag(WS)[W+]T (A.3)
Ce qui correspond au résultat de l’Equation (1.26).

Dans le cas où les mesures sont perturbées par un bruit additif Gaussien de variance
σ2, la matrice de covariance des mesures ΓI est également diagonale et s’exprime :

ΓI = σ2I (A.4)
où I est la matrice identité. En utilisant cette expression dans l’Equation (A.1) ainsi que
l’expression de la pseudo-inverse, détaillée dans l’Equation (1.19), on peut conduire le
calcul suivant :

ΓS = σ2W+[W+]T

= σ2(WTW)−1WT [(WTW)−1WT ]T

= σ2[(WTW)−1]T

= σ2(WTW)−1 (A.5)
où l’on a utilisé la propriété que la matrice de covariance est une matrice symétrique et est
donc égale à sa transposée. On retrouve ainsi le résultat montré dans l’Equation (1.27).
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Annexe B
ANNEXE CHAPITRE 3

B.1 Développement de P̂

Le DoLP estimé peut s’écrire :

P̂L =

√
Ŝ2

1 + Ŝ2
2

Ŝ0
=

√
(S1 + εS1)2 + (S2 + εS2)2

S0 + εS0

, (B.1)

et, en substituant l’Eq. (3.14), (3.15) et (3.16) dans l’Eq. (B.1) on obtient :

P̂L =

√
(S1 + GS0

2 [cos(θ) + sin(θ)])2 + (S2 + GS0
2 [cos(θ) − sin(θ)])2

S0 + GS0
√

2
4 PL cos(2(β − α))

. (B.2)

Après des calculs fastidieux mais élémentaires, en utilisant l’expression du DoLP PL =√
S2

1+S2
2

S0
, et les expressions des paramètres de Stokes S1 = S0PL cos(2α) et S2 = S0PL sin(2α),

on obtient :

P̂L =

√
P 2

L +
√

2GS0
S0

PL cos(2(β − α)) +
(

GS0√
2S0

)2

1 +
√

2
4

GS0
S0

PL cos(2(β − α))
. (B.3)

Ensuite, en introduisant la variable ρ = GS0√
2S0

dans l’Eq. (B.3) on peut déduire le résultat
de l’Eq. (3.18).
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Annexe C
ANNEXE CHAPITRE 4

C.1 Développement de ln(R)
Pour déterminer la statistique du critère ln(R), on peut développer son expression à

partir de l’Equation (4.15) :

ln(R) = N2

1
4
∑

k

λ̂k ln(λ̂k) −
∑

k λ̂k

4 ln
∑k λ̂k

4


= N2

1
4
∑

k

f(λ̂k) − f

∑k λ̂k

4

 , (C.1)

où f(x) = x ln(x). En utilisant l’expression : λ̂k = λ0 − dk on obtient :

ln(R) = N2
[

1
4
∑

k

f(λ0 − dk) − f

(
λ0 −

∑
k dk

4

)]
. (C.2)

En considérant dk ≪ λ0 et
∑

k
dk

4 ≪ λ0, un développement limité à l’ordre 2 de f nous
donne :

f(λ0 − dk) = f(λ0) + dkf ′(λ0) + d2
k

2 f ′′(λ0) (C.3)

et

f

(
λ0 −

∑
k dk

4

)
= f(λ0) +

∑
k dk

4 f ′(λ0) + 1
2

(∑
k dk

4

)2

f ′′(λ0). (C.4)

Ensuite, en remplaçant les termes des Equations (C.3) et (C.4) dans l’Equation (C.2) et
en utilisant le fait que f ′′(x) = 1

x
on a :

ln(R) ≃ N2

2λ0

∑
k

d2
k

4 −
(

1
4
∑

k

dk

)2


= N2

8
∑
k1

 dk1√
λ0

− 1
4
∑
k2

dk2√
λ0

2

. (C.5)
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Annexe D
ANNEXE CHAPITRE 5

D.1 Matrice de mesure pour l’estimation du vecteur
de Stokes complet

On définit ici la matrice de mesure d’un super-pixel lorsque l’on considère plusieurs
acquisitions réalisées avec une lame d’onde de retardance δ dont l’orientation varie entre
chaque acquisition. On note θj l’orientation de la lame d’onde pour la jème acquisition.
Chaque ligne de la matrice de mesure s’exprime alors selon [22] :

wij = 1
2


[1, (cos2 2θj + cos δ sin2 2θj), (1 − cos δ) sin2 θj cos2 θj, − sinδ sin2 θj] si ϕi = 0◦

[1, −(cos2 2θj + cos δ sin2 2θj), −(1 − cos δ) sin2 θj cos2 θj, sinδ sin2 θj] si ϕi = 45◦

[1, (cos2 2θj + cos δ sin2 2θj), (1 − cos δ) sin2 θj cos2 θj, sinδ sin2 θj] si ϕi = 90◦

[1, −(cos2 2θj + cos δ sin2 2θj), −(1 − cos δ) sin2 θj cos2 θj, − sinδ sin2 θj] si ϕi = 135◦

où la ligne d’indice ij correspond à l’acquisition réalisée par le pixel dont le micro-
polariseur est orienté selon l’angle ϕi et pour une orientation θj de la lame d’onde.
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Titre : Imagerie polarimétrique basée sur un capteur à micro-grilles : caractérisation et détection des
erreurs dues aux fluctuations spatiales
Mots clés : traitement d’images, Systèmes d’imagerie, Polarisation de la lumière

Résumé : Cette thèse porte sur l’étude d’un cap-
teur polarimétrique développé récemment et per-
mettant de réaliser l’analyse de l’état de polari-
sation en un nombre restreint d’acquisitions. Ce
capteur permet de réaliser de l’imagerie à division
de plan focal (DoFP pour “Division of Focal Pla-
ne”). Pour cela, les différents pixels du capteur réa-
lisent différentes analyses de l’état de polarisation
ce qui permet, en une seule acquisition, de récol-
ter plusieurs informations différentes sur l’état de

polarisation. Ces différents pixels n’ayant pas exac-
tement le même champ de vue sur la scène, les
fluctuations spatiales de l’état de polarisation vont
perturber l’estimation. L’objectif de cette thèse est
de caractériser l’influence des fluctuations spatiales
de la scène sur l’estimation et de proposer une mé-
thode de détection des zones de l’image où ces
fluctuations perturbent significativement l’estima-
tion.

Title : Polarimetric imaging based on a microgrid sensor : characterization and detection of errors due
to spatial fluctuations
Keywords : Image processing, Imaging systems, Polarization of light

Abstract : This thesis deals with the study of a
recently developed polarimetric sensor that allows
the analysis of the polarization state within a limi-
ted number of acquisitions. This sensor is able to
carry out division of focal plane imaging (DoFP for
“Division of Focal Plane”). To do this, the different
pixels of the sensor perform different analyses of
the polarization state. This makes it possible to
collect several different pieces of information on

the polarization state within a single acquisition.
These different pixels do not have exactly the same
field of view on the scene, which leads the spatial
fluctuations of the polarization state to disturb the
estimation. The objective of this thesis is to cha-
racterize the influence of the spatial fluctuations of
the scene on the estimation and to propose a me-
thod to detect the areas of the image where these
fluctuations significantly perturb the estimation.
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