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À la mémoire de mon père ...
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durant toute cette période et à tous mes amis et camarades pour toute leur amitié
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aidé pour aller de l’avant dans ma vie, tu as tant attendu ce moment et aujourd’hui
je dirais que c’est l’aboutissement de tes efforts et tes sacrifices pour nous. Nous
t’aimons profondément ...



Table des matières

Introduction générale 9

1 Canal de propagation optique sans fil 13
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Introduction générale

Le besoin de communiquer à distance et de transmettre de l’information a tou-
jours été un moteur pour le développement des technologies de communication, des
méthodes les plus primitives aux technologies les plus avancées à l’heure actuelle. Ces
technologies reposent sur la propagation d’ondes (radio, optiques, acoustiques, etc.)
dans un milieu, propre à chaque application, utilisé comme support de transmission.

Aujourd’hui nous comptons plusieurs supports de transmission d’information ou
canaux de transmission : filaires et sans fil (câbles en cuivre, guide d’ondes, fibres op-
tiques, espace libre, eaux, etc.). Ces derniers se départagent en deux grandes familles,
selon la bande de fréquences exploitée pour la transmission, à savoir les canaux de
transmission radio et les canaux de transmission optiques.

Dans notre travail nous nous intéressons aux canaux de transmission optiques
sans fil. Comme tout système de communication sans fil, les performances des sys-
tèmes optiques sans fil dépendent du canal de propagation des ondes optiques. De
ce fait, l’implémentation de ce type de système nécessite a priori une étude du com-
portement de ce canal de propagation.

Cette étude peut être réalisée en effectuant des mesures expérimentales éven-
tuellement longues et complexes [1]. Une autre méthode consiste à simuler le com-
portement du canal de propagation optique sans fil dans un environnement réaliste
modélisé en 3D, et calculer sa réponse impulsionnelle. Ces calculs reposent sur la
résolution des équations du transport de lumière (LTE « Light Transport Equa-
tions ») : des équations intégrales récursives qui gèrent la distribution de l’énergie
lumineuse dans une scène. Elles ont été introduites initialement dans des applica-
tions de l’informatique graphique pour résoudre le problème de la propagation de la
lumière à travers une scène dans le cadre de la simulation d’éclairement [2] [3].

Il existe de nombreuses méthodes pour estimer la réponse impulsionnelle d’un
canal optique sans fil. Premièrement, les méthodes statistiques issues des mesures
expérimentales : elles proposent des solutions génériques pour estimer le comporte-
ment du canal au risque de s’éloigner du résultat réel. Deuxièmement, les solutions
basées sur la méthode de radiosité : elles dépendent fortement de la complexité de
l’environnement de simulation avec des temps de calcul qui peuvent être très lents.
Ces méthodes introduisent aussi un biais à l’estimation de la réponse impulsionnelle
dû à la discrétisation de l’environnement de simulation.
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Finalement, il existe des méthodes non biaisées basées sur les techniques du lan-
cer de rayons : ce type de méthode ne permet pas d’optimiser facilement le calcul
des équations intégrales LTE à l’aide des techniques statistiques connues, afin d’ac-
célérer le calcul de la réponse impulsionnelle du canal ou d’en améliorer la précision.
De plus, elles ne sont pas optimisées pour traiter efficacement le cas des liaisons
multi-antennes.

Dans ce contexte, les travaux de cette thèse portent sur le développement de nou-
velles méthodes de simulations du canal optique sans fil, dans des environnements
plus réalistes indépendamment de leur complexité, avec une résolution plus efficace
des équations LTE et un temps de calcul optimisé.

L’objectif principal de ces travaux est une étude rapide d’un système de commu-
nication optique sans fil, qui peut durer plusieurs jours avec les méthodes actuelles.
Les nouvelles méthodes proposées dans ces travaux sont basées sur les techniques
du lancer de rayons associées aux méthodes d’intégrations stochastiques de Monte
Carlo, en utilisant deux équations LTE : l’équation de rendu et l’équation de poten-
tiel, avec une nouvelle formalisation du problème.

Un deuxième volet des travaux de cette thèse porte sur l’étude de l’impact des
différents paramètres de l’environnement de simulation sur les performances d’une
liaison optique sans fil, notamment le types d’émetteurs ou sources lumineuses, le
type des matériaux de construction modélisant la scène de simulation, l’effet de mas-
quage induit par le corps humain, jouant le rôle d’obstacle, en tenant compte de sa
mobilité. Pour cette étude un cas d’application VLC « Visible Light Communica-
tion » est considéré.

Ce document est organisé en quatre chapitres, le premier chapitre introduit les
communications optiques sans fil et les principaux acteurs de ces technologies. En-
suite, il présente les caractéristiques d’une liaison optique sans fil et un état de l’art
des méthodes existantes de simulation d’un canal optique sans fil, en passant par la
description de quelques modèles d’émetteurs, de récepteurs, et de réflecteurs. Fina-
lement, il décrit les différentes scènes de simulations utilisées dans ces travaux.

Le deuxième chapitre commence par l’introduction du principe de l’intégration
stochastique par la méthode de Monte Carlo. Ensuite, il présente l’association de
cette méthode aux nouveaux algorithmes de lancer de rayons développés dans le
contexte de la simulation du canal de propagation optique sans fil. Des travaux an-
térieurs basés sur une première équation LTE (équation de potentiel), sont présentés
avec la proposition d’une nouvelle formulation théorique de ce premier algorithme :
MCS « Monte Carlo ray-Shooting », ainsi qu’une optimisation de sa convergence.
Ensuite, ce chapitre présente un deuxième algorithme de simulation : MCG «Monte
Carlo ray-Gathering » basé sur une seconde équation LTE (équation de rendu). Fi-
nalement, nous proposons un troisième algorithme bidirectionnel : MCB « Monte
Carlo Bidirectional path tracing » issu de la fusion des deux premiers algorithmes.
Chacun de ces algorithmes est suivi d’une phase de validation et d’une phase de
comparaison avec des méthodes de référence existantes.
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Le troisième chapitre présente deux nouveaux algorithmes de simulation : MC-
MCS et MCMCG, basés sur la méthode MCMC «Markov Chain Monte Carlo », qui
consiste à utiliser une séquence d’échantillons générée selon une marche aléatoire par-
ticulière à l’aide de la méthode de Metropolis-Hastings. Ces nouveaux algorithmes
s’appuient sur les deux formulations intégrales des LTE. Quelques techniques d’op-
timisation sont ajoutées à ces deux méthodes pour accélérer leurs convergences. Une
étude comparative des performances entre ces deux algorithmes et ceux présentés
dans le chapitre précédent est enfin établie.

Le quatrième et dernier chapitre présente tout d’abord un bilan des performances
des algorithmes développés en terme de vitesse de convergence et de temps de calcul
dans différentes configurations des systèmes optiques sans fil : SISO, MISO et SIMO.
Une deuxième partie de ce chapitre porte sur l’étude de l’impact des paramètres phy-
siques et géométriques de l’environnement de simulation sur les performances d’une
liaison optique sans fil pour une application VLC. Différents facteurs sont pris en
compte, à savoir le choix du modèle d’émission, le choix des modèles des réflecteurs
(matériaux constituants la scène de simulation), l’effet de masquage de la lumière
introduit par le corps de l’utilisateur, la prise en compte du mobilier et le niveau
de détails considéré dans la modélisation géométrique des objets et du corps humain.

Le document se termine par une conclusion sur les résultats des performances
obtenues avec les nouveaux algorithmes de simulations proposés dans le cadre de ces
travaux de thèse, et sur l’impact de la prise en compte des paramètres réalistes de
l’environnement de simulation.
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Chapitre 1

Canal de propagation optique sans
fil

Sommaire
1.1 Généralités . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

1.1.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

1.1.2 Avantages et inconvénients des liaisons optiques sans fil . 16

1.1.3 Liaisons optiques sans fil . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.1.4 Sécurité des systèmes optiques sans fil . . . . . . . . . . . 21

1.1.5 Bruit d’une liaison optique . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

1.1.6 Description de la chaine de transmission optique sans fil . 25

1.2 État de l’art des méthodes de simulation . . . . . . . . . 27

1.2.1 Notions de radio-photométrie . . . . . . . . . . . . . . . . 27

1.2.2 Émetteurs optiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

1.2.3 Récepteurs optiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

1.2.4 Modèles de réflecteurs : Fonction de Distribution de Ré-
flectance Bidirectionnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

1.2.5 Méthodes de simulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

1.3 Environnements de référence . . . . . . . . . . . . . . . . 48

1.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

1.1 Généralités

1.1.1 Introduction

Aujourd’hui, la majeure partie des systèmes de télécommunication sans fil en
environnements indoor est basée sur les technologies de transmission radio (WiFi,
Bluetooth, ZigBee, etc.), qui exploitent un spectre fréquentiel limité. Ainsi, l’évolu-
tion continue de ces technologies avec la course aux débits de transmission, due à
la croissance du volume des données véhiculées, conduit à la saturation du spectre
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1.1. GÉNÉRALITÉS

radio.

Pour palier ce problème, une première solution consitait à la mise en place d’une
modernisation des politiques d’attribution du spectre [4]. Par ailleurs, plusieurs cher-
cheurs se sont davantage intéressés aux technologies de transmission d’ondes optiques
sans fil, comme solutions alternatives, qui fonctionnent sur un spectre de fréquence
libre et non réglementé avec des longueurs d’onde allant de l’infrarouge (IR) à l’ul-
traviolets (UV) en passant par le spectre de la lumière visible [5] [6], soit environ
200 THz disponible sur le spectre 700-1500 nm [7].

Il faut noter que l’étude de ces technologies a commencé il y a plus de trois
décennies. Gfeller et Bapst du laboratoire IBM Research de Zurich étaient les pre-
miers à envisager d’utiliser des ondes optiques pour des communications sans fil
en environnement indoor (OWC «Optical Wireless Communication») [8–10], suivis
par d’autres travaux de recherche qui sont toutefois restés confidentiels jusqu’à cette
dernière décennie.

Le principe fondamental d’une OWL « Optical Wireless Link » est la conversion
électrique-optique du signal d’information par un émetteur/source optique (diodes
électroluminescentes LED «Light Emitting Diode» ou diode laser LD «Lazer Diode»)
à l’entrée de la chaine de transmission, et la récupération de ce signal par l’opération
inverse à la sortie, i.e, conversion du signal optique en un signal électrique avec un
récepteur/capteur optique (PD «Photodiode»).

Grâce à la contribution de plusieurs institutions de recherche et organisations
mondiales dans le domaine des technologies optiques sans fil, les communications
optiques sans fil ont connues un développement considérable ces dernières années.

Aux États-Unis, l’Université de l’État de Pennsylvanie et le centre de recherche
PCSI «Photonics for Communication, Sensing, and Illumination» pilotent le pro-
gramme NSF : I/UCRC «National Science Foundation : Industry/University Coope-
rative Research Centers». Ce programme a pour objectif de créer une collaboration
avec les industriels du domaine optique pour développer une nouvelle génération de
communications optiques sans fil [11] [12]. L’Université de Californie Riverside et le
Centre UC-Light «Ubiquitous Communication by Light» se sont à leur tour, don-
nés pour mission de permettre des communications sans fil en utilisant des LED de
nouvelle génération utilisées dans les systèmes d’éclairage et dans d’autres supports
optiques [13].

Récemment, une nouvelle technologie de transmission optique sans fil VLC «Vi-
sible Light Communication», basée sur le rayonnement visible, a capté l’attention de
la communauté scientifique et des industriels dans le domaine, profitant de l’impor-
tant progrès marqué par les technologies WLED «White LED». L’un des leaders de
cette technologie, le VLCC «Visible Light Communication Consortium» a été fondé
en 2003 au Japon dans la perspective de standardiser les technologies VLC [14]. L’un
des travaux les plus récents, publié par le «Department of Engineering Science, Uni-
versity of Oxford», a consisté à exploiter la diversité fréquentielle des WLED afin
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de réaliser un multiplexage en longueur d’onde (WDM «wavelength-division multi-
plexing») et de permettre d’atteindre un débit de 10Gb/s [15].

En Europe, le projet OMEGA «hOME Giga Access» a débuté en 2008 et compte
20 partenaires académiques et industriels. Il a développé un réseau HAN «Home
Area Networks» capable de fournir des services à très haut débit à une vitesse de
transmission de plus d’un Gb/s [16]. Parmi les collaborateurs français, on compte le
laboratoire «Orange Labs» [17–19].

En France, l’institut de recherche XLIM a lancé deux projets de partenariat avec
des industriels et le CHU de Limoges (projet collaboratif SAPHIRALE et projet
région TICAADOm) [20] dans l’objectif de développer des systèmes de communi-
cations optiques IR et VLC pour des usages liés à la santé, notamment l’aide au
diagnostique, le maintien des patients à domicile et l’augmentation de leur autono-
mie.

Suite à ces progrès et vu le potentiel des OWC, deux grands organismes de stan-
dardisation, à savoir IEEE «Institute of Electrical and Electronics Engineers» et
IrDA «Infrared Data Association», se sont intéressés à ces technologies. En 2007,
la JEITA «Japan Electronics and Information Technology Industries Association»
en collaboration avec VLCC, a publié deux normes VLC, JEITA CP-1221 et JEITA
CP-1222.

La première norme a été proposée dans le but d’éviter les protocoles propriétaires
et les interférences avec une restriction sur la bande spectrale visible utilisée, allant
de 380nm à 750nm, et une précision de l’ordre de 1nm.

La deuxième norme permet à l’utilisateur de remplacer les ampoules des appareils
d’éclairage actuels avec des ampoules ID-LED dédiées avec des numéros d’identifica-
tion pré-programmés, sans avoir besoin d’installer une infrastructure supplémentaire,
et ainsi de transmettre autant de flux de données différents que d’ampoules dans une
pièce. Plus tard en 2013, une version simplifiée et améliorée de JEITA CP-1222 a
été publiée : JEITA CP-1223.

En 2009, une coopération entre VLCC, IrDA et l’association ICSA «Infrared
Communication Systems Association» a abouti à la publication d’une norme pour
les réseaux VLC LAN «Local Area Network» en multiplexant les fréquences IR et
visibles.

En 2011 et 2012, IEEE a publié respectivement, la norme 802.15.7 pour les
VLCs [21] et la norme 802.15.6 pour les technologies WBAN «Wireless Body Area
Network» [22]. Pour les communications IR, IrDA continue de publier des protocoles
pour les réseaux PCS «Personal Communication Systems» [23].

À l’heure où les liens entre sites se multiplient avec de plus en plus de volumes
d’informations à transmettre, une autre technologie optique sans fil a fait son entrée
dans le marché des télécommunications, à savoir la transmission atmosphérique des
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signaux numériques par faisceaux laser AOL « Atmospheric Optical Links » aussi
appelée FSO « Free-Space Optical communication ». La Liaison AOL constitue un
mode de transmission sans fil haut débit (quelques Gbit/s) à courte et moyenne
portée (de quelques dizaines de mètres à quelques kilomètres). Le principe de la liai-
son atmosphérique est une interconnexion sans fil qui permet de faire communiquer
entre eux des réseaux numériques, téléphoniques, informatiques ou vidéo. Ce type
de liaison, permettant des débits d’information élevés, est bien adapté à des liaisons
courtes et par extension à des réseaux à dimension limitée (campus, départements,
etc.).

1.1.2 Avantages et inconvénients des liaisons optiques sans
fil

Au delà de l’abondance de fréquences libres dans le spectre optique, les liaisons
optiques sans fil présentent, dans certaines applications, plusieurs avantages par rap-
port à leurs concurrentes en radio. Tout d’abord, dans le cas d’une liaison optique
en indoor, les ondes optiques restent confinées dans les espaces fermés sans être en
mesure de pénétrer les obstacles (murs, plafond, sol, etc), ce qui les rend indétec-
tables de l’extérieur. Cela permet d’une part de réutiliser des bandes de fréquences
entre les pièces voisines, et de limiter les interférences, ce qui représente un problème
récurrent en radio. D’autre part, cela permet de sécuriser les transmissions contre les
écoutes. Ce système de sécurité physique est dû à la manière dont une onde optique
interagit avec la matière, que ce soit une onde infrarouge ou visible.

Ensuite, une des propriétés intéressantes des OWL est leur insensibilité aux in-
terférences électromagnétiques. Ce point permet alors d’envisager leur utilisation
dans beaucoup d’applications en environnements sensibles tels que les hôpitaux,
les avions, les mines, les centrales électriques, etc [24]. Par ailleurs, la flexibilité
et l’intercompatibilité des OWL avec d’autres technologies en font une alternative
prometteuse et peu coûteuse [25]. On envisage notamment le couplage avec la fibre
optique qui peut constituer une infrastructure fixe reliant tous les points d’accès
optiques sans fil. De plus, le réseaux d’éclairage intérieur peut être utilisé comme
plateforme universelle et facile à mettre en place.

Un autre aspect des ondes optiques est qu’elles ne sont pas nocives pour les
humains, dans les limites d’émissions réglementées par les standards, encourageant
son utilisation dans le domaine médical, en particulier dans les technologies WBAN
[26–28], une application qui nous intéresse particulièrement dans cette thèse. Au
contraire, rappelons qu’il y a une préoccupation croissante au sujet des risques pour
la santé dans le cadre d’une exposition prolongée à un rayonnement de fréquence
radio [29].

De plus, les systèmes radio doivent généralement recourir à l’utilisation de la di-
versité spatio-temporelle ou d’autres techniques, pour limiter les effets des évanouis-
sements profonds et de la sélectivité fréquentielle du canal dus aux multi-trajets.
En revanche, le canal de propagation optique sans fil n’est pas affeté par ces phéno-
mènes d’évanouissment, en raison de la diversité spatiale inhérente au récepteur. En
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effet la surface du photo-détecteur ou photodiode est généralement très supérieure
à la longueur d’onde du signal d’information (généralement d’un facteur 1000) [5].
Cela permet de simplifier l’architecture de la chaine de transmission optique [30].
Néanmoins, le canal OWC peut être sensible aux multi-trajets dans certaines confi-
gurations diffuses, en l’absence de visibilité directe entre l’émetteur et le récepteur
et par l’intermédiaire du phénomène d’interférence entre symboles.

Et finalement, en terme de coût de déploiement d’une OWL, les composants op-
tiques sont peu coûteux, légers et consomment très peu d’énergie, ce qui représente
un avantage important pour les systèmes de terminaux mobiles [31].

Cependant, les systèmes optiques sans fil comme les systèmes radio se heurtent à
un problème commun, à savoir, les interférences intra-bandes. Dans le cas radio, cela
représente les équipements électroniques et électriques rayonnants dans les bandes
de transmission des systèmes radio actuels (lignes de transport d’énergie électrique,
filtrage insuffisant d’un système de transmission, radio amateurs etc.). Pour les sys-
tèmes optiques, la lumière ambiante (lampe à incandescence, lampes fluorescentes,
lumière du jour, etc.), est une source dominante de bruit qui peut affecter considé-
rablement les performances et la stabilité de la liaison.

Le deuxième facteur limitant les performances des systèmes optiques sans fil est
leur portée limitée. Cette limitation provient d’une part d’une atténuation rapide
des ondes optiques lors de leur propagation, mais également des niveaux de puis-
sance émise qui peuvent être limités, comme en infra rouge par exemple pour des
raisons de sécurité oculaire. Prenons l’exemple d’une communication en indoor : si
l’on ajoute la portée réduite à l’opacité des mûrs, la communication sans fil entre des
pièces voisines ne peut être établie. Dans ce cas, il peut être nécessaire de recourir à
un réseau filaire basé sur un câble métallique ou une fibre optique pour contourner
les obstacles.

Pour conclure, selon le type d’application il est envisageable que les deux tech-
nologies optiques sans fil et radio travaillent en complémentarité pour répondre aux
différents types de problèmes de transmission sans fil de l’information. La figure 1.1
résume les relations portée/débit des différents standards les plus utilisés par les
systèmes de communication sans fil.

1.1.3 Liaisons optiques sans fil

Il existe plusieurs configurations possibles concernant les OWL. En premier lieu,
elles peuvent se départager en deux grandes familles selon la présence ou l’absence
d’un trajet direct entre l’émetteur et le récepteur, à savoir les liaisons en visibilité
directe (LOS «Line Of Sight») (cf. Figures 1.2 et 1.3) et les liaisons en visibilité
indirecte (non-LOS «non-Line Of Sight») (cf. Figures 1.4 et 1.5). En deuxième lieu,
chacune des deux configurations LOS et non-LOS peut se diviser en trois types
de liaisons selon le degré de directionnalité de l’émetteur et/ou du récepteur, à
savoir liaisons directionnelles, non-directionnelles ou hybrides. Une liaison est dite
directionnelle, si elle utilise un émetteur avec un faisceau de rayonnement étroit et
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Figure 1.1 – Comparaison des standards OW et RF [25]

un récepteur dont le champ de vision (FOV «Field Of View») est étroit. Une liaison
non-directionnelle utilise un émetteur à large faisceau d’émission et un récepteur à
large FOV. Finalement, une liaison est dite hybride si elle utilise un émetteur avec
un faisceau étroit et un récepteur à large FOV.

1.1.3.1 Liaison LOS directionnelle

Aussi appelée liaison point-à-point, la liaison LOS directionnelle utilise des émet-
teurs à faisceaux étroits et des récepteurs à faible FOV. Elle maximise l’efficacité
énergétique et minimise la consommation, car l’émission est focalisée sur le trajet
direct. Elle simplifie également l’utilisation des concentrateurs sur le récepteur grâce
à la minimisation de la dépendance à l’angle de réception, et réduit le niveau de
puissance du bruit optique reçu.

Ce type de liaison ne souffre pas de la dispersion due aux multi-trajets car les
contributions en puissance des réflexions sont souvent relativement très faibles par
rapport à la puissance reçue du trajet direct.

Néanmoins, une liaison LOS directionnelle nécessite un alignement parfait entre
l’émetteur et le récepteur. Par conséquent, en cas de blocage de la liaison par l’in-
disponibilité de la visibilité direct entre l’émetteur et le récepteur, la communication
est interrompue. Cela représente un frein pour les applications avec des terminaux
mobiles.

Il existe deux autres versions de liaisons LOS directionnelles qui minimisent les
problèmes de blocage. D’abord, la liaison LOS directionnelle avec un système de
suivi complet dit de «full-tracking» (cf. Figure 1.2(b)) qui assure un alignement
permanent entre l’émetteur et le récepteur à l’aide d’un dispositif mécatronique.
Cette configuration regroupe les avantages d’une efficacité en puissance et une cou-
verture plus élevée. Ensuite, la liaison LOS hybride (cf. Figure 1.2(c)) qui cherche
à assouplir le besoin de l’alignement parfait entre l’émetteur et le récepteur en uti-
lisant un large FOV avec un système de semi-suivi ou «semi-tracking», pour lequel
l’émetteur suit le récepteur.
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Figure 1.2 – Configurations LOS directionnelles : (a) Liaison LOS directionnelle,
(b) Liaison LOS directionnelle avec système de suivi (full tracking) et (c) Liaison
LOS hybride (semi-tracking).

1.1.3.2 Liaison LOS non-directionnelle

Les configurations non directionnelles, illustrées par la figure 1.3, possèdent
l’avantage de couvrir de plus grandes zones [31]. C’est la raison pour laquelle l’éta-
blissement de la liaison ne requière pas un alignement parfait de l’émetteur avec
le récepteur, permettant une utilisation dans des applications à terminaux mobiles
ou dans des systèmes de diffusion point-à-multipoints. Particulièrement, le scénario
typique des OWCs IR ou VLC est une liaison LOS non-directionnelle avec un point
d’accès situé sur le plafond et pointant vers le sol, offrant une connectivité aux ap-
pareils mobiles dans la zone de couverture de la liaison.

Cependant, une telle couverture est obtenue au détriment d’une efficacité éner-
gétique réduite, et d’une sensibilité aux multi-trajets et aux bruits optiques.

Rx

Tx

Figure 1.3 – Liaison LOS non-directionnelle

1.1.3.3 Liaison non-LOS directionnelle

Comme le montre la figure 1.4, l’architecture des liaisons non-LOS direction-
nelles vise à combiner les avantages des liaisons directionnelles avec la mobilité des
liaisons diffuses en remplaçant le faisceau large de l’émetteur diffus par un émetteur
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à faisceaux étroit unique, pour les liaisons non-LOS directionnelles et non-LOS hy-
brides, ou par un émetteur à faisceaux multiples MSD «Multi-Spot Diffusing» pour
les liaisons quasi-diffuses. Un émetteur MSD ou émetteur quasi-diffus est constitué
de multiples faisceaux étroits pointant dans des directions différentes [32]. Il offre
une certaine immunité au blocage grâce à la diversité angulaire, garantie par les dif-
férentes directions des faisceaux étroits. La liaison quasi-diffuse comme les liaisons
non-LOS directionnelles et non-LOS hybrides améliorent l’efficacité énergétique des
liaisons diffuses, car elles concentrent la majeure partie de la puissance lumineuse
avant la première réflexion, généralement sur le plafond.

Rx

Tx

(a) Liaison non-LOS direction-
nelle

Rx

Tx

(b) Liaison non-LOS hybride

Rx

Tx

(c) Liaison quasi-diffuse

Figure 1.4 – Configurations non-LOS directionnelles

En raison de l’utilisation d’un large FOV du récepteur, les liaisons non-LOS
hybrides et quasi-diffuses sont plus sensibles au bruit optique et aux effets de multi-
trajets que les liaisons non-LOS directionnelles. C’est la raison pour laquelle ces
liaisons se servent généralement d’un récepteur à diversité angulaire ADR «Angle
Diversity Receiver», comportant plusieurs détecteurs orientés dans des directions
différentes avec des FOV étroits. Ce système est exposé à moins d’effets de multi-
trajets, maximise l’efficacité énergétique et rejette une grande partie du bruit. Tou-
tefois ces améliorations de performance sont réalisées au détriment d’une complexité
accrue.
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1.1.3.4 Liaison non-LOS non-directionnelle (diffuse)

Généralement, une liaison diffuse est composée d’un émetteur qui pointe vertica-
lement vers le plafond en émettant un large faisceau infrarouge et un récepteur qui
dispose d’un large FOV. Les liaisons non-LOS non-directionnelles s’appuient sur les
différents trajets réfléchis principalement sur le plafond et les autres surfaces de l’en-
vironnement de transmission comme les murs, le sol ou le mobilier, pour propager
la lumière le plus uniformément possible et maintenir la communication lorsqu’un
éventuel obstacle (généralement des personnes mobiles) s’interpose entre l’émetteur
et le récepteur.

La configuration diffuse est robuste et très flexible car elle ne nécessite pas le
maintient d’un trajet LOS, i.e. l’alignement de l’émetteur avec le récepteur. Néan-
moins ces liaisons souffrent énormément des dispersions dues aux multi-trajets, ce
qui accentue l’effet des interférences inter-symboles ISI «Inter-Symbol Interferences»
et induit de très fortes atténuations par rapport aux liaisons LOS.

Rx

Tx

Figure 1.5 – Liaison non-LOS non-directionnelle

1.1.4 Sécurité des systèmes optiques sans fil

Les lasers de moyenne et forte puissance sont potentiellement dangereux, car
ils peuvent brûler la rétine de l’œil ou provoquer une cataracte, notamment dans le
rayonnement proche infrarouge 780−1400nm « near-IR » . De plus, la peau est éga-
lement sensible aux rayonnements UV. Mais, les risques liés à l’utilisation des ondes
optiques sans fil, notamment les risques oculaires, sont très bien connus mondiale-
ment, contrairement au cas des RF. De ce fait, plusieurs standards ont été publiés
dans l’objectif d’en limiter la portée.

La majeure partie des pays dans le monde applique le standard de sécurité in-
ternational mis en place par l’IEC «International Electrotechnical Commission», et
connu sous le nom IEC 60825 [33], anciennement IEC 825. IEC 60825 est appli-
cable à la sécurité des dispositifs lasers émettant un rayonnement dans la gamme
de longueurs d’onde entre 180nm et 1µm, et organise les composants émetteurs par
rapport à leur puissance d’émission en classe 1, 2, 3A et 3B.

Aux USA le standard adopté est le CDRH 21 CFR mis en place par le CDRH
(Center for Devices and Radiological Health) et le CFR (Code of Federal Regula-
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tions). Récemment, une coopération fut lancé pour fusionner le standard 21 CFR et
le standard IEC 60825.

Selon le standard IEC 60825, il est recommandé pour les sources optiques de se
conformer à la limite d’exposition admissible AEL «Allowable Exposure Limit» de
la Classe 1. Ce qui implique qu’elles sont non nocives dans toutes les circonstances
d’utilisation prévisibles, et ne nécessitent pas des étiquettes d’avertissement. AEL est
calculée sur la base de la puissance optique moyenne émise, et dépend de la longueur
d’onde, du diamètre et du semi-angle d’émission de la source. Par exemple, à 875nm
de longueur d’onde, une source Lambertienne avec un semi-angle d’émission de 60◦

et un diamètre de 1mm peut émettre jusqu’à 280mW ; avec des diamètres plus
élevés, la puissance admissible varie proportionnellement au carré du diamètre. Plus
de détails sur le modèle d’émetteur Lambertien sont présentés dans les prochains
paragraphes.

Figure 1.6 – MPE en fonction du temps d’exposition pour différentes longueurs
d’onde selon le standard IEC 60825 [33].

Un autre paramètre de mesure a été proposé par l’institut ANSI «American
National Standards Institute» dans le standard ANSI Z136.1-2014 [34] et adopté
par le standard IEC 60825, à savoir, l’exposition maximale tolérée MPE «Maximum
Permissible Exposure». Plus précisément, c’est la plus haute densité de puissance
ou d’énergie d’une source de lumière considérée comme sûre, à savoir présentant une
probabilité négligeable de causer des dommages immédiat ou à long terme pour la
santé. Elle est habituellement fixée à environ 10% de la dose qui a une probabilité
de 50% de provoquer des dommages dans les pires conditions d’utilisation [35]. Les
niveau d’MPE ont été déterminées en extrapolant à l’être humain, des résultats de
mesure obtenus sur des animaux. Ces mesures sont prisent sur la cornée de l’œil
ou sur la peau, pour une longueur d’onde et un temps d’exposition donnés comme
le montre la figure 1.6. Cette régularisation stricte sur les puissances d’émission est
l’un des facteurs limitant les performances des systèmes optiques sans fil, réduisant
leur couverture.
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1.1.5 Bruit d’une liaison optique

1.1.5.1 Bruit ambiant

Dans la plupart des environnements indoor des systèmes de communication op-
tique sans fil, la photodiode du récepteur est exposée, en plus du rayonnement de
l’émetteur, à la lumière ambiante. Cette lumière ambiante comporte généralement
une fraction de lumière dont le spectre interfère avec la gamme de fréquence du
travail des systèmes IR ou VLC et introduit du bruit à la transmission. Il y a,
essentiellement, trois sources de bruit ambiant présentes dans les environnements
indoor : les lampes fluorescentes, les lampes à incandescence et la lumière du jour
(lumière du soleil). La figure 1.7 montre les densités spectrales de puissance de ces
trois sources [31]. Les interférences liées à ce type de bruit ambiant peuvent dégrader
sévèrement les performances de la liaison. Pour limiter l’impact de ces interférences,
une connaissance a priori des caractéristiques physiques des sources de bruit am-
biant est nécessaire, notamment en terme de la densité spectrale de puissance. Dans
cette optique, plusieurs travaux ont portés sur la caractérisation des sources de
bruit ambiant. Moreira et. al ont effectué des mesures d’une variété de sources de
lumière ambiante, et à partir de là ont produit un modèle décrivant le signal d’in-
terférence [36] [37]. Boucouvalas a également procédé à des mesures similaires, qui
comprenaient un certain nombre de produits de consommation qui utilisent la trans-
mission infrarouge [38]. Parallèlement à la caractérisation expérimentale de sources
de lumière ambiante, une multitude de travaux a été réalisée sur l’analyse de l’effet
de l’interférence de la lumière ambiante sur les performances des liaisons optiques
sans fil [39–47].

Figure 1.7 – Spectres de puissance optique des différentes sources courantes de
bruit ambiant [9] [5] [30].

Plusieurs travaux antérieurs ont montré que le courant IB induit dans le photo-
détecteur par les différents types de bruit ambiant, appelé « shot-noise» ou « photon-
noise » d’après la nature quantique des photons arrivant de façon aléatoire au ni-
veau du photo-détecteur, peut être modélisé par un bruit blanc Gaussien AWGN
« Additif White Gaussian Noise » proportionnel à la puissance optique moyenne
reçue [5, 30, 37, 38, 41, 48–52]. Ce bruit noté Nshot(t), est souvent appelé « white
Gaussian shot-noise ». Sa densité spectrale de puissance unilatérale N0(W/Hz) est
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donnée par :

N0 = 2qIB, (1.1)

avec q ≈ 1.6× 10−19C, la charge d’électron.

Lumière du jour La lumière du jour ou lumière du soleil est généralement beau-
coup plus intense que les deux autres sources de bruit ambiant. Elle possède une très
grande largeur spectrale, et une densité spectrale de puissance maximale autour de
la longueur d’onde de 500nm. Les liaisons les plus sensibles à cette source de bruit
sont les liaisons VLC opèrants entre 400nm et 750nm, ainsi que les liaisons infra-
rouges ayant des longueurs d’onde entre 700nm et 970nm. Ce type de bruit ambiant
dépend notamment de l’angle d’incidence des rayons du soleil par rapport au photo-
détecteur. Il peut poser de grands problèmes d’interférence lorsque les terminaux
fonctionnent à proximité des fenêtres, au risque de saturation de la liaison optique
sans fil [7,9,53]. Principalement, c’est la raison pour laquelle la plupart des systèmes
de communication optique sans fil ne fonctionnent pas hors des espaces confinés. Par
ailleurs, il existe des systèmes optiques sans fil conçus pour fonctionner en milieu
extérieur (outdoor) dans des conditions particulières [54] [55].

Les filtres passe-bande à la réception représentent une option pour réduire le bruit
introduit par la lumière du jour [9]. Malgré cela, ces méthodes restent peu efficaces
face à la largeur spectrale et l’intensité permanente de la lumière du jour [38] [5].

Lampes à incandescences En plus de la lumière du jour, les lampes à incan-
descences ou à filament de tungstène représentent une source artificielle de bruit
ambiant qui peut impacter les communications en optique sans fil. La figure 1.7
montre que le spectre de ce type de source est très large, s’étalant sur les longueurs
d’onde du visible et proche-IR, et présente un maximum à ≈ 1000nm.

Le bruit ambiant induit par les lampes à incandescence peut être modulé par sa
source d’alimentation à courant alternatif (50/60Hz). Il produit un photocourant à
bande étroite avec une largeur inférieure à 2kHz [7, 37, 51]. Généralement, dans les
applications optiques sans fil, la bande passante du récepteur est significativement
supérieure à 2kHz.

Lampes fluorescentes à basses fréquences De même que les lampes à incan-
descences, les lampes fluorescentes à basse fréquence émettent généralement une
lumière modulée à la fréquence d’alimentation 50/60Hz. La différence réside dans
la bande passante totale du photocourant à la réception produit par les lampes fluo-
rescentes à basse fréquence, qui va jusqu’à 20kHz [37]. À partir de la figure 1.7, on
peut constater que la distribution spectrale de puissance du bruit pour ce type de
lampe est étalée sur la gamme des longueurs d’onde entre 700nm et 1100nm. Pour
réduire l’impact de ce type de bruit, une combinaison de filtres optiques et de filtres
électriques/numériques passe-haut est nécessaire [7, 37, 51, 52].
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Lampes fluorescentes à hautes fréquences Un deuxième type plus récent de
lampes fluorescentes a été introduit. Par rapport à son équivalent en basse fré-
quence, ce type de lampe génère un signal périodique dans la perspective de réduire
la consommation électrique et d’augmenter l’espérance de vie du produit [7]. La
fréquence de commutation des lampes fluorescentes à hautes fréquences varie d’un
fabricant à l’autre, mais se situe typiquement dans la gamme de 20kHz à 40kHz.
En plus des harmoniques dues au réseau d’alimentation, semblables à celles des
lampes fluorescentes à basse fréquence, les lampes fluorescentes à hautes fréquences
contiennent des harmoniques plus importantes, appelées bruit périodique, issues de
la fréquence de commutation [56]. Ces harmoniques peuvent se prolonger dans la
plage du MHz [37, 38, 40] limitant ainsi l’efficacité du filtrage, et donc présentent
une déficience beaucoup plus sévère pour les liaisons optiques sans fil [39].

1.1.5.2 Bruit thermique

Le bruit thermique ou bruit du récepteur est une source supplémentaire de bruit
qui impacte les performances des systèmes optiques sans fil. Cette source de bruit
est généralement plus faible que les sources de bruit ambiant. Elle est due à des effets
thermiques dans le circuit éléctronique du récepteur, particulièrement les effets ther-
miques de la résistance de polarisation du pré-amplificateur, et est dépendante du
type de pré-amplificateur utilisé. Selon la conception des circuits, le bruit thermique
peut être négligeable par rapport au bruit ambiant [48] [56]. Toutefois, à des très
hauts débits, le bruit thermique devient significatif. Il faut donc impérativement le
prendre en compte dans l’analyse de la liaison [5].

1.1.6 Description de la chaine de transmission optique sans
fil

Le schéma de transmission le plus courant dans les systèmes optiques sans fil
est appelé IM/DD « Intensity Modulation/Direct Detection ». Comme illustré sur
la figure 1.8, l’émetteur représenté par une DL ou une LED émet un signal optique
exprimé par sa puissance X(t) en appliquant une modulation d’intensité. Donc, la
puissance optique moyenne émise PT est exprimée par :

PT = lim
T→∞

1

2T

∫ T

−T

X(t)dt, (1.2)

T étant le temps-symbole. Cette puissance moyenne est importance pour la caracté-
risation d’une liaison optique sans fil, car elle doit respecter les standards internatio-
naux liés à la sécurité oculaire, détaillés dans la partie 1.1.4, qui fixent une puissance
maximale Pmax en fonction de la longueur d’onde utilisée pour la transmission, donc
PT ≤ Pmax [57].

Le signal X(t) va ensuite se propager à travers le canal considéré comme station-
naire et représenté par sa réponse impulsionnelle h(t), sur laquelle vient s’ajouter
le bruit N(t). Le récepteur représenté par un photo-détecteur caractérisé par une
sensibilité S (A/W ), reçoit le signal Y (t) en employant une détection directe. Donc,
le signal reçu Y (t) peut s’exprimer sous la forme suivante [7, 58] :
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(a)

(b)

Figure 1.8 – (a) Schèma de transmission/réception IM/DD d’une liaison optique
sans fil. (b) Modélisation de la liaison par la réponse impulsionnelle du canal h(t),
le bruit additif N(t) et la sensibilité S du photo-détecteur [5].

Y (t) = S · (X(t) ∗ h(t)) +N(t). (1.3)

Les liaisons optiques sans fil, comme les liaisons radio, sont soumises aux effets
de dispersion dus à la propagation multi-trajets. Cette dispersion est plus présente
dans le cas des liaisons non-directionnelles.

Pour les deux systèmes, la propagation par trajets multiples provoque des chutes
d’amplitude sévères à l’échelle d’une longueur d’onde. Par conséquent, un détecteur
de dimension inférieure à une longueur d’onde éprouverait des évanouissements dus
à ces trajets multiples.

Cependant, les récepteurs optiques sans fil ont des zones de détection avec une
largeur d’environ 1000 fois la longueur d’ondes (cf. Figure 1.8(a)), ce qui implique
que le photo-courant total généré est proportionnel à l’intégrale de la puissance op-
tique sur la surface du photo-détecteur. Cette propriété des photo-détecteurs offre
une diversité spatiale naturelle, empêchant ainsi les phénomènes d’évanouissement
multi-trajets [5, 57].

À partir de la réponse impulsionnelle du canal, on peut définir le gain statique
H0 du canal optique sans fil :

H0 =

∫ +∞

−∞

h(t)dt. (1.4)

Le bruit N(t) est composé d’un bruit thermique et d’un bruit ambiant dus aux
sources optiques naturelles et artificielles. Généralement le bruit thermique est ignoré
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face à l’intensité du bruit ambiant.

1.2 État de l’art des méthodes de simulation

L’étude du comportement du canal de propagation optique sans fil, telle que
l’impact de la mobilité et des obstacles sur les performances des OWL (le mobi-
lier [59], les personnes [2], etc.), est nécessaire pour mettre en œuvre un système
de communication optique sans fil. Cela peut être réalisé en effectuant des mesures
expérimentales qui sont à la fois longues et complexes [1, 61–64].

Dans le but de réduire la quantité de mesures expérimentales, Mihaescu et. al
ont proposé une méthode de simulation sur la base d’un modèle réduit de l’envi-
ronnement de mesure. Ils ont montré que ces résultats peuvent être transposés à un
environnement réel [65–68].

Une autre approche consiste à simuler le comportement du canal de propaga-
tion optique sans fil dans des environnements réalistes en passant par le calcul de
sa réponse impulsionnelle. Dans ce contexte, plusieurs méthodes de simulation ont
été proposées. Ces méthodes peuvent être classées en trois catégories : les méthodes
statistiques, les méthodes déterministes et les méthodes basées lancer de rayons.

Avant de présenter ces différentes méthodes, il est nécessaire d’introduire les mo-
dèles d’émetteurs optiques, de récepteurs optiques et des réflecteurs, en commençant
par des notions de base de radio-photométrie.

1.2.1 Notions de radio-photométrie

La modélisation de la propagation de la lumière nécessite l’introduction d’un cer-
tain nombre de grandeurs radio-métriques [69, 70] illustrées par la figure 1.9. Dans
ce travail, ces quantités sont définies pour une longueur d’onde donnée λ, même si
elle n’apparait pas explicitement.

Flux lumineux

dµ(x)

Éclairement

d−→ω

Luminance

Figure 1.9 – Grandeurs radio-photométriques

L’énergie rayonnante Qe est l’énergie transportée par les rayons lumineux ; elle
est mesurée en joules. Le flux radiant ou puissance rayonnée Φ, exprimé en Joules.s−1
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ou W , est l’énergie rayonnée, reçue ou réfléchie par unité de temps :

Φ(t) =
dQe

dt
. (1.5)

L’éclairement E(x, t) d’un point x, exprimée en W.m−2, représente le flux reçu
par unité de surface :

E(x, t) =
dΦ

dµ(x)
, (1.6)

où la mesure µ(x) représente la surface différentielle autour du point x.

La luminance Li(x,
−−→

ωi , t) dans la direction
−−→

ωi au point x, exprimée en W.m−2

.sr−1, correspond au flux rayonné ou reçu par unité de surface et d’angle solide :

Li(x,
−−→

ωi , t) =
d2Φ

|−−→ωi · −→n | d−−→

ωidµ(x)
, (1.7)

où ~n est un vecteur unitaire orthogonal à la surface au point x. À partir des équations
(1.6) et (1.7) viennent les relations usuelles suivantes :

E(x, t) =

∫

Ωx

Li(x,
−−→

ωi , t) |−−→ωi · −→n | d−−→

ωi , (1.8)

Φ(t) =

∫

Arx

E(x, t) dµ(x). (1.9)

où Ωx est l’hémisphère au point x avec la normale ~n, et Arx est l’aire du récepteur.

1.2.2 Émetteurs optiques

L’émetteur optique ou source optique est le composant électronique réalisant la
conversion électrique-optique du signal de transmission. Les émetteurs optiques ex-
ploitent un large spectre qui s’étant de l’UV à l’IR. Il faut noter que les longueurs
d’onde les moins nocives sont celles les plus proches du spectre visible [31]. Les deux
types d’émetteurs les plus couramment utilisés pour la transmission optique sans fil
sont les LED et les diodes lasers.

Comme le montre la figure 1.10, l’émetteur optique est caractérisé par son dia-
gramme de rayonnement Dtx [sr−1] en fonction de la direction

−→

ω , sa position Mtx

et son orientation
−→

n tx (la normale à la surface). L’intensité optique de l’émetteur
Itx[W/sr], définie par la puissance optique émise par unité d’angle solide, peut être
exprimée par l’équation suivante :

Itx(~ω) = PT ·Dtx(
−→

ω ). (1.10)
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−→ω
Dtx

−→n tx

Mtx

Figure 1.10 – Caractéristiques générales d’un émetteur optique.

Les émetteurs LED possèdent un diagramme d’émission plus large que celui des
émetteurs à diode laser. Ce type d’émetteur est donc plus adapté aux liaisons non
directionnelles. Les conditions de sécurité oculaire sont plus simples à satisfaire avec
une LED qu’avec une diode laser, qui fonctionne généralement avec des faisceaux
optiques très étroits. En plus, les LED sont généralement moins coûteuses que les
diodes lasers, avec une plus longue durée de vie. Enfin, les LED peuvent atteindre
des puissances bien supérieures à celles autorisées par les diodes lasers.

Les principaux avantages des diodes lasers par rapport aux LED sont leur ren-
dement énergétique élevée, leur large bande passante (LED : une dizaines de kHz à
une centaines de MHz, diode laser : une dizaine de kHz à une dizaine de GHz) et
leur largeur spectrale relativement étroite (LED : 25 à 100 nm, diode laser : 0.1 à
5 nm) [53]. Bien que les diodes lasers offrent plusieurs avantages par rapport aux
LED, une grande partie des systèmes de communications optiques sans fil utilisent
actuellement des LED.

Il existe plusieurs modèles de simulation d’émetteurs optiques, basés sur des mo-
dèles théoriques tels que le modèle Lambertien généralisé, ou expérimentaux issus
de la modélisation mathématique des résultats de mesures sur des produits commer-
cialisés, tels que les modèles «NSPW345CS » du fabricant «Nichia » et « Luxeon »

de « Lumileds Philips ».

1.2.2.1 Modèle purement diffus

Le modèle d’émetteur le plus simple est le modèle purement diffus. Comme le
montre la figure 1.11, ce modèle consiste à émettre un rayonnement uniforme sur tout
l’hémisphère supérieur de l’émetteur, par rapport à sa normale

−→

n tx, indépendamment
de la direction du rayon lumineux

−→

ω . Son diagramme de rayonnement est exprimé
comme suit :

Dtx(
−→

ω ,
−→

n tx) =
1

2π
. (1.11)
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−→n tx

Figure 1.11 – Illustration du modèle purement diffus.

1.2.2.2 Modèle Lambertien généralisé

Le modèle le plus largement utilisé dans la simulation du canal optique sans fil
est le modèle Lambertien généralisé. Par rapport au modèle diffus, ce modèle peut
simuler des émetteurs diffus et directifs ayant une symétrie uniaxiale autour de la
normale. Il est caractérisé par l’ordre m de son diagramme d’émission qui contrôle
sa directivité, et s’écrit [9] :

Dtx(
−→

ω ,
−→

n tx,m) =
m+ 1

2π
|−→n tx · −→ω |m . (1.12)

L’ordre m est relié à l’angle d’émission à mi-puissance Θ1/2 entre la direction du
rayon lumineux

−→

ωΘ1/2
et la direction de l’émetteur

−→

n tx par :

m =
− ln 2

ln(cosΘ1/2)
. (1.13)

La figure 1.12 présente deux diagrammes de rayonnement correspondants à deux
valeurs typiques de l’angle Θ1/2, généralement utilisées pour simuler des émetteurs
diffus et directifs, à savoir Θ1/2 = 60◦ pour un émetteur Lambertien standard avec
m = 1, et Θ1/2 = 15◦ pour un émetteur Lambertien directif avec m = 20.

Récemment, une étude à été menée pour calculer la valeur optimale de l’ordre
de l’émetteur Lambertien généralisé pour des liaisons optiques sans fil LOS non-
directionnelles [71].

−→n tx −→ω

(a) m=1 (b) m=20

Figure 1.12 – Illustration du modèle Lambertien généralisé.
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1.2.2.3 Modèles expérimentaux

Les modèles expérimentaux ont été introduit par Moreno et. al [72]. Ils sont
basés sur une représentation analytique généralisée du diagramme de rayonnement
des émetteurs sous forme d’un mélange de distributions gaussiennes, sur laquelle
ont été appliqués des ajustements numériques pour représenter une grande variété
de produits disponibles sur le marché (NSPW345CS Nichia, XLamp XR-E de chez
Cree, LUXEON Rebel de Lumileds Philips, etc.).

Modèle d’émetteur Luxeon Rebel de Lumileds Philips Le modèle LUXEON
Rebel de Lumileds Philips possède un diagramme de rayonnement assez particulier :
l’intensité maximale n’est pas associée à la normale de l’émetteur. Son diagramme
de rayonnement est exprimé par :

Dtx(
−→

ω ,
−→

n tx) = g0
∑

i

g1i exp

[

− ln 2

( |−→n tx · −→ω | − g2i
g3i

)2
]

. (1.14)

où g0 = 0.22, g11 = 0.76, g21 = 0◦, g31 = 29◦, g12 = 1.10, g22 = 45◦ et g32 = 21◦.

−→n tx

Figure 1.13 – Illustration du modèle expérimental d’émetteur Luxeon Rebel de
Lumileds Philips.

Modèle d’émetteur NSPW345CS de Nichia Contrairement à tous les mo-
dèles présentés ci-dessus, le modèle d’émetteur NSPW345CS est un modèle dont
le rayonnement est dépendant de l’angle d’azimut (rayonnement asymétrique). Son
diagramme de rayonnement est donné par l’expression suivante :

Dtx(
−→

ω ,
−→

n tx) = g0
∑

i

g1i exp

[

− ln 2(|θ| − g2i)
2

(

cos2 φ

(g32i )
+

sin2 φ

(g42i )

)]

. (1.15)

où g0 = 0.69, g11 = 0.13, g21 = 45◦, g31 = g41 = 18◦, g12 = 1, g22 = 0, g32 = 38◦

et g42 = 22◦.

Ce modèle est applicable si le diagramme de rayonnement de l’émetteur à mo-
déliser présente une certaine asymétrie en azimut. Cette asymétrie peut conduire
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à des comportements différents du canal optique sans fil dans les deux directions
azimutales perpendiculaires [73].

−→n tx

−→ωθ

φ

Figure 1.14 – Illustration du modèle expérimental d’émetteur NSPW345CS de
Nichia.

1.2.3 Récepteurs optiques

Le rôle du récepteur optique est de convertir la puissance optique reçue en courant
électrique, en détectant le faisceau de photons sur la surface du photo-détecteur.
Comme illustré par la figure 1.15, le récepteur est caractérisé par sa position Mrx,
son orientation

−→

n rx, son FOV et l’aire Arx de son photo-détecteur.

Arx

−→n rx
FOV

Mrx

Figure 1.15 – Caractéristiques générales d’un récepteur optique.

Une autre caractéristique importante du récepteur est la sensibilité S de son
photo-détecteur vis-à-vis du spectre optique. Elle est exprimée ainsi [69, 74] :

S(A/W ) = η
λq

hc
≈ η

λ(µm)

1.23985(µm·W/A)

, (1.16)

où η représente l’efficacité quantique du photo-détecteur en fonction de la longueur
d’onde λ, h ≈ 6.63× 10−34m2kg/s est la constante de Planck et c ≈ 3× 108m/s la
célérité de la lumière.

Les photo-détecteurs utilisés dans les systèmes optiques sans fil sont générale-
ment fabriqués à base de photodiodes PIN ou de photodiodes à avalanche. Le plus
courant est le photo-détecteur PIN, en raison de sa faible tension de polarisation, et
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de sa tolérance aux fluctuations de température (bruit thermique relativement plus
faible). En outre, les photos-détecteurs PIN sont moins coûteux que les photodiodes
à avalanche. Cependant, les photo-détecteurs PIN sont moins sensibles, avec un plus
faible rendement quantique par rapport aux photodiodes à avalanche [57] [31].

La puissance optique d’un faisceaux lumineux arrivant au niveau du récepteur
dans son champ de vision FOV est directement liée à l’aire effective du photo-
détecteur Aeff = Arx cos θ. En d’autres termes, la puissance transportée est atté-
nuée en fonction de θ, l’angle d’arrivée du faisceau. Il existe des dispositifs optiques
appelés concentrateurs [5,75–77], qui permettent d’augmenter virtuellement l’aire ef-
fective du photo-détecteur, et ainsi d’augmenter l’efficacité de collection des photons
en réduisant leur angle d’arrivée. La figure 1.16 illustre le principe de fonctionnement
d’un concentrateur hémisphérique.

Un autre type de concentrateurs très utilisés dans les systèmes de communica-
tions infrarouges est le concentrateur CPC « Compound Parabolic Concentrator »,
qui a la propriété d’atteindre des gains plus élevés par rapport aux concentrateurs
hémisphériques [78,79]. Cependant, l’utilisation d’un tel concentrateur peut réduire
considérablement le FOV du récepteur, ce qui le rend particulièrement adapté pour
les liens directifs [80].

Arx

Aeff

θ

−→ω
−→n rx

(a)

Arx

Ac ≥ Aeff

θ
−→ω

−→n rx

nc

θc

(b)

Figure 1.16 – Illustration d’un récepteur (a) sans (b) avec concentrateur hémisphé-
rique.

L’expression générale du gain du concentrateur gc(θ) est la suivante :

gc(θ) =







n2
c

sin2 θ
si 0 ≤ θ ≤ θc,

0 sinon,

(1.17)

où, nc est l’indice de réfraction à l’intérieur du concentrateur et θc représente son
champ de vision. L’utilisation d’un concentrateur est généralement accompagnée par
l’introduction d’un filtre avec un gain Tf (θ) pour réduire l’intensité du photocourrant
due au bruit ambiant [5].

1.2.4 Modèles de réflecteurs : Fonction de Distribution de
Réflectance Bidirectionnelle

Les performances des liaisons optiques sans fil, particulièrement les liaisons dif-
fuses et quasi-diffuses, dépendent du degré de réflectivité des surfaces de l’environne-
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ment de transmission. Cela implique qu’une connaissance précise des caractéristiques
de réflexion de ces surfaces est nécessaire pour étudier le comportement du canal
optique sans fil.

Les modèles de réflecteurs, généralement appelés modèles de BRDF « Bidirectio-
nal Reflectance Distribution Function », permettent de modéliser les propriétés de
réflexion de la lumière sur une surface donnée [70]. Ils sont définis comme le rapport
entre le rayonnement réfléchi dans la direction de réflexion

−−→

ωr sur le rayonnement
reçu depuis la direction d’incidence

−−→

ωi (cf. figure 1.17) :

fr(x,
−−→

ωi → −−→

ωr ) =
dLr(x,

−−→

ωr , t)

Li(x,
−−→

ωi , t) |−−→ωi · −→n | d−−→

ωi

(1.18)

−→ωr
−→n

−→ωi

x

Figure 1.17 – Réflexion d’un rayon lumineux.

Une BRDF doit obéir à deux conditions : la loi de conservation d’énergie (1.19)
et la loi de réciprocité (1.20) [81] :

0 ≤
∫

Ωx

fr(x,
−−→

ωi → −−→

ωr ) |−→n · −−→ωr | d−−→

ωr ≤ 1, (1.19)

fr(x,
−−→

ωi → −−→

ωr ) = fr(x,
−−→

ωr → −−→

ωi ). (1.20)

Il y a plusieurs modèles mathématiques de BRDF qui caractérisent une grande
variété de matériaux. Ces modèles peuvent être classés en trois catégories, à savoir
les modèles empiriques, les modèles géométriques et les modèles physiques [82].

Les modèles empiriques, tels que le modèle de Lambert et le modèle de Blinn-
Phong, proposent des modélisations relativement simples de la réflexion sur des
surfaces lisses et rugueuses, qui correspondent bien aux données expérimentales.

Les modèles physiques tels que le modèle de Beckmann-Spizzichino [83] et le mo-
dèle de Maxwell-Beard [84], se basent sur la théorie des ondes électromagnétiques
pour construire un modèle de BRDF. Les modèles géométriques, tels que le modèle
d’Oren-Nayar et le modèle de Torrance-Sparrow [85] qui a été repris et amélioré en
deux temps par Cook-Torrance [86] et par Xiao et. al [87], s’appuient sur l’optique
géométrique, notamment pour contrôler la réflexion spéculaire et modéliser la ré-
flexion sur des surfaces rugueuses.

34



1.2. ÉTAT DE L’ART DES MÉTHODES DE SIMULATION

Selon le critère de Rayleigh, une surface est considérée comme rugueuse si la
hauteur maximale de ses irrégularités ζ vérifie la relation suivante [83] :

ζ ≥ λ

8× sin θ
. (1.21)

Prenant l’exemple d’un rayonnement infrarouge à 950nm dans une direction
normale à la surface de réflexion, cette surface est considérée comme rugueuse si
ζ ≥ 0.118µm.

Les modèles géométriques et les modèles physiques sont majoritairement utilisés
dans les domaines de l’informatique graphique. Ils génèrent des images de synthèse
avec un rendu très réaliste, grâce à leur complexité par rapport aux modèles empi-
riques [70]. Dans nos simulations, nous utilisons uniquement les modèles empiriques,
car ils satisfont largement les besoins de la caractérisation du canal optique sans fil.

1.2.4.1 Modèle diélectrique

La réflexion est dite purement spéculaire lorsqu’il y a une seule direction de
réflexion possible

−−−→

ωm (direction miroir, cf. Figure 1.18) pour un rayon lumineux
incident dans la direction

−−→

ωi . Cette direction est calculée comme suit :

−−−→

ωm =
−−→

ωi + 2
−→

n |−−→ωi · −→n | . (1.22)

−→ωm

−→n −→ωi

x

θi
θm

Figure 1.18 – Illustration du modèle diélectrique.

Cette réflexion purement spéculaire est due au fait que la taille des irrégularités
de la surface est très faible par rapport à la longueur d’onde (ζ ≪ λ). Idéalement,
l’énergie du rayon incident est entièrement réfléchi ; en pratique une partie de l’éner-
gie peut être absorbée, diffusée ou réfractée par la surface.

Pour une onde optique polarisée, la réflexion sur un matériau diélectrique est
modélisé par la réflexion spéculaire suivant la loi de réflexion de Snell-Descartes :

n1 · sin(θi) = n2 · sin(θt), (1.23)

et les lois de Fresnel :

ρe =
n1 · cos θi − n2 · cos θt
n1 · cos θi + n2 · cos θt

, (1.24)
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ρm =
n1 · cos θt − n2 · cos θi
n1 · cos θt + n2 · cos θi

, (1.25)

avec ρe le coefficient de réflexion de la partie polarisée transverse électrique, ρm le co-
efficient de réflexion de la partie polarisée transverse magnétique de l’onde optique,
n1 l’indice de réfraction du milieu de propagation (généralement l’air avec n1 ≈ 1),
n2 l’indice de réfraction de la surface de réflexion et θt l’angle de transmission de la
lumière à travers la surface.

Pour une onde optique non polarisée, l’équation de la BRDF s’écrit :

fr(x,
−−→

ωi ,
−−→

ωr ) = Fr(
−−→

ωi )
δ(

−−→

ωr − −−−→

ωm )

cos θi
(1.26)

avec

Fr(
−−→

ωi ) =
ρm + ρe

2
. (1.27)

1.2.4.2 Modèle de Lambert

Le modèle de Lambert a été introduit par Johann Heinrich Lambert en 1760.
Il modélise des surfaces réfléchissantes diffuses idéales qui réfléchissent la lumière
incidente uniformément dans toutes les directions, quel que soit l’angle de réflexion
(cf. Figure 1.19). Son expression est :

fr(x,
−−→

ωi → −−→

ωr ) =
ρ

π
, (1.28)

où le coefficient de réflexion ρ propre à la surface est égal au rapport entre le flux
réfléchi et le flux incident. Ce coefficient varie de 0 pour un matériau parfaitement
absorbant, à 1 pour un matériau parfaitement réfléchissant. Ce modèle vérifie les
conditions de réciprocité et de conservation d’énergie.

−→ωr

−→n

−→ωi

Figure 1.19 – Illustration du modèle de Lambert.

Des mesures expérimentales pour déterminer le coefficient de réflexion pour une
variété de matériaux couramment utilisés dans les espaces intérieurs, comme les sur-
faces peintes, panneaux en bois, textiles, et murs en plâtre, ont été effectués dans les
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travaux de Gfeller [9]. Ces mesures ont été réalisées dans la gamme infrarouge avec
λ = 950nm. Les coefficients de réflexion mesurés varient entre 0, 4 et 0, 9. Parmi les
matériaux les plus utilisés pour la modélisation des environnements de simulation
en optique sans fil, on trouve les murs en plâtre blanc avec un coefficient de réflexion
généralement entre 0, 7 et 0, 85 en fonction de la texture de la surface. À partir de
ces résultats, Gfeller a considéré que le diagramme de rayonnement infrarouge de la
plupart des matériaux utilisés dans les espaces intérieurs pourrait être correctement
modélisés par le modèle de Lambert.

Il faut noter que le coefficient de réflexion varie en fonction de la longueur d’onde.
Ces variations sont relativement faibles dans le domaine infrarouge et le coefficient
de réflexion est généralement assimilé à une mesure moyenne [9, 88, 89]. Par contre,
dans le spectre visible ces variations sont plus significatives. Par conséquent, il faut
tenir compte de cette caractéristique pour les systèmes VLC. La figure 1.20 illustre
ces variations pour un ensemble de matériaux de construction et les compare avec
la densité spectrale de puissance PSD d’une WLED [90].
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Figure 1.20 – Caractérisation expérimentale des propriétés de réflexion d’un en-
semble de matériaux de construction dans le spectre visible [90].

1.2.4.3 Modèle de Blinn-Phong

Une étude expérimentale réalisé par Lomba et. al [89] a montré que certains types
de matériaux utilisés pour la simulation du canal optique sans fil, notamment les
surfaces lisses avec une importante composante spéculaire, ne peuvent être modéli-
sés fidèlement par le biais d’un modèle de Lambert. Il propose donc, l’utilisation du
modèle de Bui T. Phong [91]. Plusieurs travaux postérieurs ont utilisés ce modèle
de BRDF [65,66,80,88,89,92–96]. Cependant, le modèle de Phong ne vérifie pas la
condition de conservation d’énergie décrite dans (1.19).

Le Modèle de Blinn-Phong est introduit en 1977 par James F. Blinn [97] (cf.
Figure 1.21) sur la base du modèle de Phong [91]. Il utilise une interpolation li-

37
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néaire entre une partie Lambertienne diffuse, et une partie directive. Ce modèle est
normalisé et vérifie les conditions (1.19) et (1.20). Sa BRDF est exprimée par :

fr(x,
−−→

ωi → −−→

ωr ) = ρ
(α

π
+ (1− α)D(x,

−−→

ωi → −−→

ωr )
)

, (1.29)

où α est le paramètre de l’interpolation linéaire.

La partie directiveD(x,
−−→

ωi → −−→

ωr ) correspond à une réflexion purement spéculaire
sur une surface virtuelle dont la normale

−−→

ωh est donnée par (cf. Figure 1.21) :

−−→

ωh =
−−→

ωr − −−→

ωi

‖−−→ωr − −−→

ωi ‖
. (1.30)

D est finalement modélisé en utilisant la distribution de Blinn suivante :

D(x,
−−→

ωi → −−→

ωr ) =
σ + 2

2π
|−→n · −−→ωh |σ . (1.31)

−→ωr

−→n

−→ωi

−→ωh

Figure 1.21 – Illustration du modèle de Blinn-Phong (α = 0.85 et σ = 60).

1.2.5 Méthodes de simulation

1.2.5.1 Méthodes de simulation statistique

Afin d’estimer une réponse impulsionnelle, les méthodes statistiques ont l’avan-
tage de la simplicité et requièrent généralement très peu de paramétrage et de modé-
lisation de l’environnement de simulation, tout en essayant de généraliser les résultats
sur un large ensemble de scénarios éventuels. Ces modèles sont généralement issus
de l’expérimentation.

Il existe plusieurs modèles statistiques. Le plus répandu est le modèle proposé
par Carruthers et. al, sous le nom CBM « Ceiling Bounce Model ». Il est dédié aux
liaisons diffuses [98, 99].
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Le modèle CB est fondé sur deux hypothèses : premièrement, comme son nom
l’indique, une seule surface réfléchissante (le plafond), généralement Lambertienne,
est considérée dans le calcul de l’estimation de la réponse impulsionnelle. Cette sur-
face est représentée par un plan horizontal infini. Deuxièmement, l’émetteur et le
récepteur pointent verticalement vers le plafond. Il faut noter que le principe de
fonctionnement de ce modèle reste valable pour une configuration inversée, avec les
deux capteurs qui pointent vers le sol.

Une autre simplification peut être envisagée, en plaçant les deux capteurs à hau-
teurs égales H par rapport au plafond (sur un même plan horizontal z = H), avec
Mtx = (x1, y1, H) et Mrx = (x2, y2, H).

La réponse impulsionnelle ĥ(t, a) généralisée d’un canal de propagation diffus en
considérant la réflexion sur le plafond est modélisée en fonction du gain statique
Ho et du modèle CB, hc(t, a). Elle dépend d’un paramètre temporel noté a lié à la
dispersion des retards τrms :

ĥ(t, a) = Ho × hc(t, a), (1.32)

avec,

hc(t, a) =
6a6

(t+ a)7
u(t), (1.33)

Ho =
ρcArxH

4

π2

∫

Sc

dxdy

(H2 + (x− x1)2 + (y − y1)2)2(H2 + (x− x2)2 + (y − y2)2)2
,

(1.34)

a =
2H

c
, (1.35)

et

τrms =
a

12

√

13

11
, (1.36)

où Sc représente la surface du plafond et ρc son coefficient de réflexion.

Le modèle CB peut être étendu afin de modéliser l’impact des réflexions d’ordre
supérieur ainsi que l’influence du masquage de la liaison dû à la mobilité de l’envi-
ronnement. Pour cela, il suffit de modifier la valeur du paramètre a comme suit :

a(avec masquage) = 12

√

11

13

(

2.1− 5.0 + 20.8s2
)

τrms, (1.37)

a(sans masquage) = 12

√

11

13
(2.1 + 9.4s) τrms, (1.38)

avec s défini par le rapport de la distance horizontale de l’émetteur et du récepteur
dMtx,Mrx sur la diagonale dM ′

tx,M
′
rx

(cf. Figure 1.22).
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Mtx

Mrx

dMtx,Mtx

M ′

rx

M ′

tx

z = H

dM ′

tx
,M ′

tx

Figure 1.22 – Normalisation des paramètres géométriques du modèle CB par rap-
port aux dimensions de la scène de simulation.

D’autres ajustements des paramètres Ho et τrms par rapport à la directivité
de l’émetteur m et sa localisation par rapport au récepteur ont été proposés dans
[98–101] :

Ho(sans masquage,m = 1.85) = 100.37−1.20s+2.55s2 ×Ho, (1.39)

Ho(sans masquage,m = 1.00) = 100.18+s ×Ho, (1.40)

Ho(avec masquage,m = 1.00) = 10−0.14+1.02s ×Ho, (1.41)

τrms(m) = −2.37 + 0.007m+ (0.8− 0.002m)× dMtx,Mrx . (1.42)

Ces modèles statistiques ne sont pas très précis. Cependant, ils proposent une
solution rapide pour caractériser un canal de propagation optique dans certains
environnements typiques, en termes d’atténuation de puissance et de dispersion des
retards.

1.2.5.2 Méthode de radiosité

La méthode de Gfeller-Bapst [9] introduite en 1979 est l’une des premières mé-
thodes proposée pour estimer la réponse impulsionnelle d’un canal optique sans fil.
Elle est basée sur les principes de la méthode de radiosité largement connue dans les
domaines de l’informatique graphique. L’inconvénient de cette méthode est qu’elle
est limitée à une seule réflexion.

En 1991, Barry et. al [102,103] ont généralisé cette méthode pour simuler le ca-
nal optique sans fil en considérant plusieurs profondeurs de réflexion. En se mettant
dans le cas applicatif de cette méthode, toutes les surfaces réfléchissantes de la scène
doivent être purement diffuses et ne dépendent pas de la direction d’incidence du
flux lumineux, ce qui fait à la fois la simplicité et le défaut de cette méthode. Le
modèle généralement utilisé est le modèle de Lambert. L’émetteur est une source
Lambertienne généralisée avec une position Mtx et une orientation

−→

n tx. Le récepteur
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est caractérisé par un FOV, une position Mrx, une orientation
−→

n rx et l’aire de sa
surface Arx. L’environnement de simulation S est subdivisé en N petites surfaces
élémentaires ou Patch de taille ∆As (cf. Figure 1.24).

En pratique les ondes optiques émises par l’émetteur peuvent rebondir plusieurs
fois (théoriquement à l’infini) sur les surfaces de l’environnement de propagation
avant d’atteindre le récepteur. Les trajets de propagation des ondes optiques réfléchis
k fois forment ce qu’on appelle la contribution à la réponse impulsionnelle d’ordre k,
notée h(k)(t,Mtx,Mrx). Pour une configuration de liaison émetteur-récepteur dans
un environnement donné, la réponse impulsionnelle du canal de propagation optique
sans fil h(t,Mtx,Mrx) peut s’exprimer de la manière suivante :

h(t,Mtx,Mrx) =
∞
∑

k=0

h(k)(t,Mtx,Mrx) (1.43)

Généralement, la puissance apportée par les contributions d’ordre supérieur à
partir d’un certain seuil r est négligeable par rapport aux contributions d’ordre infé-
rieur. Donc, en fixant le nombre de réflexion maximum des contributions, l’équation
(1.43) devient :

h(t,Mtx,Mrx) ≈
r
∑

k=0

h(k)(t,Mtx,Mrx) (1.44)

En premier lieu, on considère la contribution à la réponse impulsionnelle du trajet
direct entre l’émetteur et le récepteur, notée h(0)(t,Mtx,Mrx) (cf. Figure 1.23). En
considérant le flux lumineux élémentaire de chaque angle solide dΩrx visible par le
récepteur en provenance de l’émetteur, l’expression intégrale de h(0) s’écrit :

h(0)(t,Mtx,Mrx) =

∫

Ωrx

m+ 1

2π
cosn (φ) rect

(

θ

FOV

)

δ

(

t− d

c

)

dΩrx, (1.45)

où d est la distance séparant l’émetteur et le récepteur :

d = ‖
−−−−−−−−−→

MtxMrx ‖, (1.46)

φ est l’angle formée par les deux vecteurs
−→

n tx et
−−−−−−−−−→

MrxMtx :

cos(φ) =
−→

n tx ·
−−−−−−−−−→

MrxMtx

d
, (1.47)

θ est l’angle formée par les deux vecteurs
−→

n rx et
−−−−−−−−−→

MtxMrx :

θ = cos−1

(

−→

n rx ·
−−−−−−−−−→

MtxMrx

d

)

, (1.48)

et la fonction rect : IR→ IR est une fonction rectangulaire définie par :

rect(x) =

{

1 si |x| ≤ 1,
0 sinon.

(1.49)
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Arx
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θ
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Mtx

d

Figure 1.23 – Trajet LOS entre l’émetteur et le récepteur.

En prenant les hypothèses que le récepteur est ponctuel et que Arx ≪ d2, on
peut effectuer l’approximation suivante sur l’angle solide dΩrx :

dΩrx ≈
cos(θ)

d2
dµ(Mrx), (1.50)

avec

∫

Srx

dµ(Mrx) = Arx. (1.51)

En remplaçant les équations (1.50) et (1.51) dans (1.45), on obtient :

h(0)(t,Mtx,Mrx) =
m+ 1

2π
cosn (φ) rect

(

θ

FOV

)

δ

(

t− d

c

)

cos(θ)

d2
Arx. (1.52)

Pour la réflexion d’ordre égale à 1, le calcul de h(1)(t,Mtx,Mrx) se fait en deux
étapes. On évalue d’abord la quantité d’énergie contenue sur l’aire de chacune des
surfaces élémentaires dµ(Ms) de la pièce par rapport à l’émetteur. Si une surface
élémentaire est dans le champ de vision du récepteur, on évalue l’énergie échangée
entre cette surface et le récepteur. Finalement, la puissance reçue par le récepteur est
égale à l’intégrale des puissances reçues de chaque surface en visibilité avec celui-ci :

h(1)(t,Mtx,Mrx) =

∫

S

h(0)(t,Mtx,Ms) ∗ h(0)(t,Ms,Mrx)dµ(Ms), (1.53)

où l’opérateur ∗ représente le produit de convolution.
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Figure 1.24 – Trajet non-LOS entre l’émetteur et le récepteur.

Ainsi, et de la même façon, les contributions à la réponse impulsionnelle des
réflexions d’ordre supérieur h(k)(t,Mtx,Mrx) sont calculées en plusieurs étapes par
le biais d’un processus itératif, avec :

h(k)(t,Mtx,Mrx) =

∫

S

h(0)(t,Mtx,Ms) ∗ h(k−1)(t,Ms,Mrx)dµ(Ms). (1.54)

En appliquant le résultat de l’équation 1.52 sur les points Mtx et Ms dans l’équa-
tion 1.54, on obtient l’expression intégrale de la contribution h(k)(t,Mtx,Mrx) :

h(k)(t,Mtx,Mrx) =
m+ 1

2π

∫

S

ρs cos
n (φo) cos (θo)

d2o
·

× rect

(

2θo
π

)

h(k−1)

(

t− do
c
,Ms,Mrx

)

dµ(Ms). (1.55)

Après discrétisation de la scène en N surfaces élémentaires d’aire égale à ∆As,
on peut écrire l’estimation suivante :

ĥ(k)(t,Mtx,Mrx) =
m+ 1

2π

N
∑

i=1

ρi cos
n (φo) cos (θo)

d2o
·

× rect

(

2θo
π

)

h(k−1)

(

t− do
c
,Mi,Mrx

)

∆As. (1.56)

La méthode de radiosité est assez simple à implanter. Néanmoins, elle introduit
un biais dans le résultat de l’estimation de la réponse impulsionnelle du canal, en
raison de la discrétisation, souvent régulière, de l’environnement de simulation. Cela
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implique aussi que cette méthode dépend fortement de la complexité de l’environne-
ment et de la taille des surfaces élémentaires ∆As utilisées pour discrétiser la scène de
simulation. En effet, la réduction de la taille de ces patchs (à savoir, l’augmentation
de la résolution de la discrétisation) pour plus de précision, conduit également à une
augmentation exponentielle du temps de calcul. Ceci est dû au fait que la complexité
de calculer h(k) avec la méthode de radiosité est approximativement proportionnelle
à Nk. Cette méthode est donc peu efficace pour les profondeurs de réflexion relative-
ment élevées (k ≥ 3). Cela représente le plus grand handicap de cette méthode. Le
troisième inconvénient de cette méthode, également lié à la complexité de l’environ-
nement de simulation, est l’importance de l’espace mémoire requis pour le stockage
de toutes les informations des interactions entre les différents patchs.

Dans l’objectif d’optimiser les performances de cet algorithme, plusieurs modifi-
cations lui ont été apportés : l’algorithme DUSTIN [104] propose une nouvelle façon
d’organiser et stocker les données selon une discrétisation du temps de propagation.
Il diminue ainsi l’espace mémoire requis et la complexité de la méthode. Cette al-
gorithme prévoit aussi une simulation simultanée de la réponse impulsionnelle de
plusieurs récepteurs (liaison SIMO « Single Input Multiple Outputs »). Outre l’op-
timisation proposée dans l’algorithme DUSTIN, l’algorithme SCOPE [105] propose
une adaptation de la taille des patchs avec une résolution spatiale de discrétisation
qui diminue progressivement avec le nombre de réflexion k. Cette adaptation permet
d’augmenter la précision de l’estimation des contributions d’ordre inférieur, au détri-
ment des contributions d’ordre supérieur par négligence de leurs apports en puissance
à la réponse impulsionnelle. Par contre, cette solution n’est pas toujours justifiable
car, comme nous allons le constater dans la partie 4.2.1, dans certaines configu-
rations les réflexions d’ordre supérieur (jusqu’à 8 réflexions) peuvent contribuer de
manière considérable. Carruthers et. al proposent une méthode itérative basée sur la
méthode récursive de Barry, avec la possibilité d’ajouter des objets bloquants dans
l’environnement de simulation [58,106]. Cette méthode permet aussi de simuler des
liaisons à plusieurs émetteurs (MISO « Multiple Inputs Single Output »). Alqudah
et. al proposent un modèle calculant la réponse impulsionnelle d’un canal de pro-
pagation MIMO «Multiple Inputs Multiple Outputs » diffus [107]. Finalement, Lee
et. al généralise le modèle de Barry en incluant la dépendance du rayonnement des
émetteurs aux longueurs d’ondes et à la réflectance spectrale ρ(λ) [90].

Toutefois, ces améliorations ne résolvent pas totalement le principal problème de
lenteur de cette méthode, lié à une complexité de calcul toujours élevée. Par ailleurs,
en plus du biais introduit, l’utilisation de cette méthode implique l’obligation d’avoir
exclusivement des matériaux purement diffus (modèle de Lambert).

1.2.5.3 Méthodes basées lancer de rayons

Le premier algorithme de lancer de rayons a été proposé par A. Appel en 1968
pour le calcul d’images de synthèse [108]. Depuis, les méthodes de lancer de rayons
sont largement utilisés dans les domaines de l’informatique graphique et de la simu-
lation du canal de propagation radio [109].
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Dans le contexte de la simulation du canal de propagation optique sans fil, la
première méthode basée lancer de rayons, appelée MCA «Monte Carlo Algorithm »,
a été proposée par López-Hernández et. al en 1998 [110], et améliorée par la suite
(MMCA « Modified MCA ») dans [88,93,95, 111–115].

Bien que cette méthode repose sur un modèle déterministe de l’environnement
de simulation et sur une connaissance précise des principes physiques de la théorie
de propagation des ondes optiques, elle emploie une technique d’intégration stochas-
tique appelée MC «Monte Carlo ». Les principaux avantages de cette méthode sont
les trois suivants. En premier lieu, la dépendance linéaire de la complexité de calcul
vis-à-vis du nombre de réflexions, contrairement à la méthode de radiosité. Soit la
contribution ĥ(k)(t) d’ordre k à la réponse impulsionnelle, la complexité de calcul de
cette contribution est approximativement proportionnelle au terme k × N , avec N
le nombre de rayons lancés. En second lieu, un deuxième avantage est la possibilité
de modéliser les réflecteurs de l’environnement de simulation avec des modèles plus
réalistes, autres que les modèles purement diffus utilisés obligatoirement dans la mé-
thode de radiosité. Et en dernier lieu, cette méthode est facilement parallélisable
avec une précision paramétrable par l’utilisateur et directement liée au nombre de
rayons lancés.

Avant de présenter cette méthode, commençons par le principe de fonctionne-
ment des algorithmes de lancer de rayons, illustré par la figure 1.25. Il consiste à
lancer un certain nombre de rayons dans des directions choisies aléatoirement dans
l’espace 3D. Chaque rayon est caractérisé soit par un point de départ et un point
d’arrivé, soit par un point et une direction de départ.

Chaque trajet de propagation est formé par les rebonds du rayon lancé au dé-
part, avec des directions sont choisis aléatoirement. À chaque rebond la puissance
lumineuse transportée par le rayon est atténuée en faisant intervenir le phénomène
physique de réflexion sur les surfaces de la scène, jusqu’à ce qu’il ait effectué un
certain nombre de réflexions ou qu’il ait atteint le retard maximum fixé.

Un point de réflexion est déterminé à partir de la première (la plus proche) in-
tersection du rayon avec les objets et les surfaces de la scène (cf. Figure 1.25). Une
intersection contient non seulement la position du point d’intersection, mais aussi
la normale en ce point et la BRDF associée à la surface d’intersection. Suivant un
principe similaire, les tests de visibilité entre deux points sont effectués.

En conservant les mêmes caractéristiques de l’émetteur et du récepteur que dans
le paragraphe précédent, son principe de fonctionnement est le suivant :

La contribution du trajet direct h(0)(t,Mtx,Mrx) est calculée de la même façon
que pour la méthode de radiosité.

En considérant k réflexions, l’estimation de la contribution à la réponse impul-
sionnelle ĥ(k)(t,Mtx,Mrx), s’écrit :
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y′

Figure 1.25 – Illustration du principe du lancer de rayons.

ĥ(k)(t,Mtx,Mrx) =
1

N

N
∑

s=1

(

k−1
∏

j=1

ρj

)

fr(xk,
−−→

ωi → −−→

ωr ) cos (θ)

× rect

(

θ

FOV

)

1

d2xk,Mrx

Arxδ

(

t−
(

k
∑

j=1

dxj−1,xj

c

)

− dxj ,Mrx

c

)

, (1.57)

avec,

ĥ(t,Mtx,Mrx) =
r
∑

k=0

ĥ(k)(t,Mtx,Mrx).

Cette équation, un peu obscure, est sensée représenter la résolution d’une in-
tégrale par la méthode d’intégration de Monte Carlo. Paradoxalement, l’équation
intégrale à l’origine de ce résultat et les paramètres stochastiques de la méthode de
Monte Carlo appliquée ne sont pas clairement définis. C’est pour cette raison prin-
cipale que nous proposons dans ce mémoire, une nouvelle formalisation du problème
qui sera à la base de nos algorithmes de simulation.

Les principales améliorations apportées à cette méthode sont les suivantes :

— Utilisation de la technique NEE « Next Event Estimation », qui consiste à
tester systématiquement pour chaque rayon lancé la visibilité entre chaque
point de réflexion et le récepteur, pour ajouter une éventuelle contribution
de ce trajet. Cette technique permet de réduire la complexité de l’algorithme
[111–113].
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— Utilisation du modèle de Phong pour modéliser les surfaces directives [88,115].

— Prise en compte de la dépendance des réflecteurs vis-à-vis de la longueur d’onde
dans le calcul de la réponse impulsionnelle [93,114,116,117].

— Utilisation d’une structure accélératrice basée sur une grille régulière pour
limiter le nombre de calculs à effectuer pour chaque test de visibilité [93,114].

— Parallélisation de l’algorithme et utilisation d’objets au format CAD « Com-
puter-Aided Design » dans l’environnement de simulation [93,114].

— Définition d’un critère d’arrêt de la propagation d’un rayon en utilisant une
technique appelée « Russian Roulette » en choisissant aléatoirement pour cha-
que réflexion de continuer ou de stopper sa propagation selon la valeur du
coefficient de réflexion de la surface [118]. Cette méthode permet d’éviter le
calcul des trajets qui apportent relativement peu d’énergie à la réponse impul-
sionnelle. Néanmoins, cette optimisation ajoute de la variance au résultat de
l’estimation.

Bien que cet algorithme soit relativement efficace, son principal inconvénient est
que l’intégration de Monte Carlo est cachée dans l’expression de l’estimation de la
réponse impulsionnelle. En conséquence, les techniques de réduction de variance uti-
lisés en statistique ne peuvent y être facilement ajoutées, alors qu’elles devraient
être très utiles ici pour accélérer sa convergence.

Un algorithme similaire, appelé PTA « Photon Tracing Algorithm », a été pro-
posé dans [119]. Cet algorithme est composé de deux étapes : premièrement, dis-
tribuer de façon aléatoire des photons à travers la scène et stocker les données
géométriques liés à cette distribution (positions des photons, puissance transportée,
BRDF de la surface d’intersection, etc.). Cette procédure est appelée construction
d’une « photon-map ». Finalement, exécuter une procédure traditionnelle de lancer
de rayons en assimilant chaque photon à une nouvelle source virtuelle de lumière.
Cette méthode a l’avantage d’être plus rapide que la méthode MMCA pour un même
nombre de rayons/photons lancés, mais avec moins de précision comme cela a été
démontré dans [94].

1.2.5.4 Méthode hybride

Récemment, une nouvelle méthode de simulation hybride appelée CDMMC «Com-
bined Deterministic and Modified Monte Carlo » a été proposé dans [120]. Elle com-
bine la méthode de Radiosité et MMCA.

Le principe de cette méthode repose sur l’utilisation de la méthode de Barry pour
calculer la contribution de la première réflexion de chaque surface élémentaire de la
scène de simulation. En partant de ce résultat, un processus de lancer de rayons est
exécuté pour chaque surface avec un nombre réduit de rayons.

Cette méthode est moins complexe que la méthode MMCA classique pour des
profondeurs de réflexion faibles, car elle réduit le nombre d’opérations de base en
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exploitant les avantages de la méthode de radiosité. Cependant, cette simplifica-
tion conduit à une baisse de l’efficacité de l’estimation de la réponse impulsionnelle,
notamment pour les profondeurs de réflexion supérieures à 2. D’après les résultats
de [120], la méthode CDMMC nécessite dans certaines configurations plus de 100%
d’échantillons en plus par rapport à la méthode MMCA, ce qui la rend finalement
plus coûteuse en temps de calcul.

Néanmoins, la partie déterministe de la méthode CDMMC lui permet de connec-
ter plusieurs sources, dans le cas des liaisons MISO, sans augmenter le nombre
d’échantillons requis pour maintenir le même niveau de précision par rapport à une
liaison SISO. Cela représente le principale avantage de cette méthode par rapport à
la méthode MMCA, qui nécessite l’utilisation d’autant de nouveau échantillons pour
chaque source.

1.3 Environnements de référence

Dans ce mémoire nous utilisons plusieurs scènes de simulation référencées dans
des travaux précédents sur la simulation du canal optique sans fil. La première
scène, qui est très simple, est appelée Barry-A (cf. Figure 1.26). Elle correspond à la
configuration A dans [103]. Elle est de dimension 5× 5× 3m. Le modèle d’émetteur
est Lambertien (m = 1). Le récepteur est placé sur le sol dans le coin sud-ouest de
la pièce et orienté vers le haut. Toutes les surfaces sont purement diffuses (modèle
de Lambert) ayant un coefficient de réflexion de 0.8 (matériaux peu absorbants), à
l’exception du sol qui a un coefficient de réflexion de 0.3 (matériau assez absorbant).
Ses caractéristiques géométriques sont détaillées dans la table 1.2.

−→n rx
−→n tx

N

E

S

O

z y

x

Figure 1.26 – Illustration de la scène Barry-A.

Nous utilisons d’autres environnements de simulation plus complexes, notam-
ment les scènes Kahn-A, Kahn-B et Kahn-C inspirées par [61] (cf. Figure 1.27,
Table 1.1 et Table 1.2). Elles partagent la même géométrie, mais diffèrent aux ni-
veaux des matériaux et des positions de l’émetteur et du récepteur. Ces scènes
contiennent plus de zones d’ombre comparativement à Barry-A. Dans ce cas, la
communication entre l’émetteur et le récepteur dépend de la puissance lumineuse
qui passe par la porte séparant les deux pièces. et des propriétés réfléchissantes des
matériaux indiquées dans la table 1.2.
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Figure 1.27 – Géométrie des scènes Kahn-A, Kahn-B et Kahn-C.

Matériaux

Paramètres de réflexion

Modèle de Lambert Modèle de Blinn-Phong

ρ ρ α σ

Aluminium 0.95 - - -

Bois 0.73 - - -

Bois verni - 0.75 0.3 97

Bois de pin 0.91 - - -

Ciment 0.57 - - -

Formica (plastique) - 0.85 0.14 112

Mur en plastique 0.48 - - -

Mur en plâtre 0.83 - - -

Mur peint 0.56 - - -

Mur standard 0.8 - - -

Peinture noir 0.037 - - -

Plafond standard 0.8 - - -

Sol en céramique 0.16 - - -

Sol standard 0.3 - - -

Tapis sombre 0.09 - - -

Tuiles acoustiques texturées 0.3 - - -

Tuiles en enduit de vinyle 0.65 - - -

Verre - 0.03 0 280

Table 1.1 – Liste non exhaustive de matériaux se trouvant dans les environements
intérieurs [61,65,88–90,95,121].
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Configurations Barry-A Kahn-A Kahn-B Kahn-C

Dimensions de la pièce 5× 5× 3 m3 8.5× 9× 2.4 m3 8.5× 9× 2.4 m3 8.5× 9× 2.4 m3

M
atéria

u
x
u
tilisés

Mur nord Mur standard Mur standard Mur peint Mur peint

Mur sud Mur standard Mur standard Tuiles acoustiques texturées Tuiles acoustiques texturées

Mur est Mur standard Mur standard Tuiles acoustiques texturées Tuiles acoustiques texturées

Mur ouest Mur standard Mur standard Bois verni Bois verni

Plafond Mur standard Mur standard Tuiles en enduit de vinyle Tuiles en enduit de vinyle

Sol Sol standard Sol standard Tapis sombre Tapis sombre

Colonne – Mur standard Mur standard Mur standard

Séparation des murs – Mur standard Mur standard Mur standard

É
m
etteu

r

Position (x,y,z) (2.5, 2.5, 3) (7, 0.75, 2) (7, 0.75, 2) (7, 0.75, 1.2)

Taille 1 cm2 1 cm2 1 cm2 1 cm2

Azimut 0◦ 180◦ 180◦ 180◦

Élévation 180◦ 90◦ 90◦ 90◦

R
écep

teu
r

Position (x,y,z) (0.5, 1, 0) (6.5, 8.5, 0.0) (6.5, 8.5, 0.0) (5, 5, 1.2)

Taille 1 cm2 1 cm2 1 cm2 1 cm2

FOV 85◦ 90◦ 90◦ 70◦

Azimut 0◦ 0◦ 0◦ 90◦

Élévation 0◦ 0◦ 0◦ 90◦

T
a
b
l
e
1.2

–
C
on

fi
gu

ration
s
d
e
n
os

scèn
es

d
e
test.
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1.4 Conclusion

Dans cette partie nous avons présenté les caractéristiques principales des sys-
tèmes de transmission optique sans fil, proposés aujourd’hui par la communauté
scientifique, comme une solution alternative ou complémentaire à la transmission
radio dans certaines applications.

Nous avons aussi passé en revue les méthodes existantes de simulation du canal
optique sans fil en précisant leurs avantages et leurs inconvénients. Les méthodes
qui proposent, aujourd’hui, les meilleures performances en terme de précision et de
temps de calcul, reposent sur du lancer de rayons et sur l’intégration de Monte Carlo.

Nous proposons dans la suite de travailler sur ce type de méthode, mais en par-
tant d’une formulation plus explicite du problème et en introduisant ensuite plusieurs
techniques d’optimisations. Ensuite, nous présentons d’autres méthodes, basées sur
l’utilisation des chaines de Markov, pour des simulations encore plus efficaces dans
des environnements complexes.

Ces nouvelles méthodes sont finalement utilisées pour mesurer l’impact des pa-
ramètres d’une scène indoor sur les performances d’une communication VLC. Les
paramètres considérés sont : la nature des émetteurs, des matériaux constituants
l’environnement, le niveau de détail géométrique ainsi que la mobilité des personnes.
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Chapitre 2

Simulation par méthodes basées
Monte Carlo

Sommaire
2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
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2.1 Introduction

Dans ce chapitre nous associons la méthode d’intégration stochastique de Monte
Carlo aux algorithmes de lancer de rayons dans le contexte de la simulation du canal
de propagation optique sans fil. En premier lieu, nous explicitons des travaux anté-
rieurs basés sur une première équation de transport de la lumière, en proposant une
nouvelle formulation théorique de l’algorithme MCS (Monte Carlo ray-Shooting).
Une optimisation de la convergence de cet algorithme est présentée. En seconde lieu,
nous proposons un deuxième algorithme de simulation appelé MCG (Monte Carlo
ray-Gathering) basé sur une seconde équation de transport de la lumière. Finale-
ment, nous proposons un troisième algorithme bidirectionnel appelé MCB (Monte
Carlo Bidirectional path tracing) issu de la fusion des deux précédents algorithmes.
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Avant de détailler ces algorithmes, nous présentons des notions générales ainsi
que le principe de l’intégration par la méthode de Monte Carlo.

2.2 Méthode de Monte Carlo

2.2.1 Généralités

Cette méthode à été publiée pour la première fois en 1953 par N. Metropolis
et al., avec une application au domaine de la physique moléculaire. Depuis, cette
méthode est utilisée dans de nombreux problèmes de calcul numérique d’intégrale.

Pour exposer le principe de cette méthode, soit I une intégrale donnée telle que :

I =

∫

Ω

f(x) dx. (2.1)

La méthode de Monte Carlo approxime cette intégrale en utilisant un échan-
tillonnage aléatoire de la variable x sur son domaine d’intégration [122] :

Î =
1

N

N
∑

i=1

f(xi)

p(xi)
. (2.2)

Dans sa forme basique, l’estimation Î de l’intégrale I est obtenu en calculant la
moyenne sur N échantillons indépendants x1, . . . , xN pondérés par leurs probabilités
d’échantillonnage associées, i.e par leur pdf (Probability Density Function) notée
p(x) (cf. Figure 2.1).

f (x)

x

Î

xi ∼ p(x)

Figure 2.1 – Principe de la méthode d’intégration de Monte Carlo.

Notons que le nombre d’échantillons N peut être choisi indépendamment de
la dimension de l’intégrande f(x). De plus, la pdf p est une fonction positive et
normalisée :

∀x ∈ Ω, p(x) ≥ 0 et

∫

Ω

p(x) dx = 1. (2.3)

Pour vérifier la convergence de l’estimateur de Monte Carlo vers le bon résultat,
il suffit de calculer son espérance mathématique E[Î] :
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E[Î] = E

[

1

N

N
∑

i=1

f(xi)

p(xi)

]

. (2.4)

Nous avons par définition :

E[f(x)] =

∫

Ω

f(x)p(x)dx. (2.5)

Il vient :

E
[

Î
]

=
1

N

N
∑

i=1

∫

Ω

f(x)

p(x)
p(x)dx =

∫

Ω

f(x)dx = I. (2.6)

Cela confirme que l’estimation converge en moyenne vers le résultat de l’intégrale.

2.2.2 Taux de convergence

Le fait de montrer que l’estimateur de Monte Carlo converge vers le bon résultat
n’est pas suffisant pour justifier son utilisation. Un bon taux de convergence est aussi
important [122]. Pour déterminer le taux de convergence de l’intégration de Monte
Carlo, nous commençons par calculer la variance de Î. Pour simplifier le calcul,
notons g(x) = f(x)/p(x). Donc :

Î =
1

N

N
∑

i=1

g(xi). (2.7)

Ce qui nous donne :

Var [g(x)] = E
[

g(x)2
]

− E [g(x)]2 =

∫

Ω

f(x)g(x)dx− I2. (2.8)

En supposant que cette quantité soit finie, il est facile de vérifier que la variance
de Î décroit linéairement avec N :

Var(Î) = Var

(

1

N

N
∑

i=1

g(xi)

)

=
1

N2
Var

(

N
∑

i=1

g(xi)

)

=
Var(g(x))

N
. (2.9)

Ainsi l’écart-type est

σ
[

Î
]

=
1√
N
σ [g(x)] . (2.10)

Ceci montre que l’erreur quadratique moyenne converge à un taux de O(N−1/2).
En d’autres termes, pour diviser l’erreur de l’estimation par un facteur 2, il faut mul-
tiplier le nombre d’échantillons par un facteur 4. Ceci représente une convergence
relativement lente pour cette version élémentaire de la méthode de Monte Carlo.

Néanmoins, ce taux de convergence est indépendant de la dimension et de la
régularité de l’intégrande (la méthode reste applicable pour les fonctions présentant
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des discontinuités contrairement aux méthodes d’intégration numériques standards),
faisant d’elle l’intégration numérique la plus utilisée pour les intégrales sur des do-
maines complexes, notamment dans le domaine de l’optique sans fil.

2.2.3 Échantillonnage des variables aléatoires

L’estimateur de Monte Carlo nécessite la génération de variables aléatoires selon
des densités de probabilités arbitraires propres au domaine de définition de l’inté-
grande.

Les deux méthodes les plus utilisées pour l’échantillonnage des variables aléa-
toires sont la méthode d’inversion et la méthode de Von Neumann, ou méthode de
rejet [122] [70].

2.2.3.1 Méthode d’inversion

La technique d’inversion est une méthode efficace qui consiste à transformer
de manière analytique des variables aléatoires uniformes en des variables aléatoires
suivant une densité cible p(x), en passant par le calcul de la fonction de densité
cumulative CDF « Cumulative Distribution Function » notée P (x). L’expression
générale de la CDF la reliant avec sa pdf sur le domaine d’échantillonnage Ω est la
suivante :

P (x) = p(y ∈ Ω, y ≤ x)

=

∫ x

−∞

p(y)dy.
(2.11)

Le principe d’inversion de la CDF pour tirer des échantillons xi selon la pdf, est
illustré par la figure 2.2. Il consiste à effectuer la transformation suivante :

xi = P−1 (ξi) , (2.12)

en supposant que la fonction CDF soit analytiquement réversible, avec ξi un échan-
tillon de la variable aléatoire ξ qui suit une loi uniforme sur l’intervalle [0, 1], loi
notée U(0, 1).

P (x)

x
xi = P−1(ξi)

1

ξi

0

Figure 2.2 – Principe de la méthode d’inversion
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2.2.3.2 Méthode de Von Neumann

Cette méthode trouve son utilité principalement dans deux cas de figure : pre-
mièrement pour des fonctions de densité de probabilité difficilement intégrables ne
permettant pas de calculer leur CDF, et deuxièmement, dans le cas où il n’est pas
possible ou très coûteux en terme de temps de calcul d’inverser analytiquement ces
fonctions CDF.

x

p(x)

c× q(x)

c× q(xi)

p(xi)

ξ × c× q(xi)

xi

Figure 2.3 – Principe de la méthode de Von Neumann

Comme il est illustré par la figure 2.3, supposons que nous avons une densité
p(x) selon laquelle nous voulons échantillonner aléatoirement, et qu’il est assez dif-
ficile d’effectuer ce tirage pour les raisons évoquées précédemment. Supposons aussi
que nous avons une autre densité q(x) à partir de laquelle nous savons générer des
échantillons, telle que :

∀x ∈ Ω, p(x) ≤ c× q(x), (2.13)

avec c une constante positive quelconque.

L’échantillonnage par rejet consiste alors à générer des échantillons selon la den-
sité q(x), puis à vérifier pour chaque échantillon xi la condition suivante :

ξ × c× q(xi) ≤ p(xi), (2.14)

avec ξ une variable aléatoire réelle qui suit une loi uniforme U(0, 1). Si cette condi-
tion est vérifiée, xi est renvoyé comme échantillon. Sinon une nouvelle paire (xi, ξ)
est générée. Ce processus est résumé dans l’algorithme 1.

Algorithme 1 : Méthode de Von Neumann

répéter
calculer un nouvel échantillon xi selon q(x)
calculer un nouvel échantillon ξi selon U(0, 1)

jusqu’à ξi × c× q(xi) ≤ p(xi);
utiliser l’échantillon accepté xi

La valeur de la constante c doit être choisie de telle manière que la courbe
c × q(x) soit la plus proche possible de la courbe p(x) pour limiter le nombre de
rejets et optimiser la vitesse du processus d’échantillonnage.
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2.2.4 Transformation entre distributions

Dans la description de la méthode d’inversion, nous avons introduit une tech-
nique générant des échantillons selon une distribution en transformant des variables
aléatoires uniformes de manière particulière. Dans ce paragraphe, nous allons étudier
le problème plus général de la distribution qui en résulte, lorsque nous transformons
des échantillons à partir d’une distribution arbitraire vers une autre distribution
avec une matrice de transformation, notée T.

Supposons donnée la variable aléatoire x de dimension d et de fonction de densité
de probabilité q(x). Soit y une nouvelle variable aléatoire telle que y = T(x), où T
est une bijection. Nous aimerions trouver la fonction de densité de probabilité p(y)
de la variable aléatoire y.

Dans ce cas, les densités de probabilité sont liées par la relation suivante :

p(y) = p(T(x)) =
q(x)

|det JT(x)|
, (2.15)

où det JT(x) est le déterminant du Jacobien de la matrice de transformation T définie
par :

T : IRn → IRn






x1
...
xn






7→







y1
...
yn







(2.16)

et le Jacobien ou matrice Jacobienne de T :

JT(x) =













∂y1
∂x1

· · · ∂y1
∂xn

...
. . .

...
∂yn
∂x1

· · · ∂yn
∂xn













(2.17)

Ce genre de transformation est essentiel dans notre travail pour le tirage d’échan-
tillons à partir de variables multidimensionnelles.

Rappelons que dans notre application le domaine d’intégration des directions sur
une hémisphère Ω correspond à un ensemble de directions dans un hémisphère. On
peut noter qu’il est relativement complexe de définir ce domaine en coordonnées
cartésiennes. En revanche celui-ci est beaucoup plus explicite dans le système de
coordonnées sphériques. Nous allons donc procéder au changement de coordonnées
suivant :

p(x, y, z) = p(T(r, θ, φ)) =
q(r, θ, φ)

|det JT(r, θ, φ)|
, (2.18)
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z

y

x

θ

φ

r

Figure 2.4 – Coordonnées sphériques d’un point de l’espace.

Soit la représentation en coordonnées sphériques des points de la sphère avec la
densité de probabilité correspondante :

T(r, θ, φ) : IR+ × [0, π]× [0, 2π] → IR3





r
θ
φ



 7→





x
y
z



 =





r sin θ cosφ
r sin θ sinφ

r cos θ



 .
(2.19)

La forme du Jacobien de la matrice de transformation est alors la suivante :

JT(r, θ, φ) =















∂x

∂r

∂x

∂θ

∂x

∂φ
∂y

∂r

∂y

∂θ

∂y

∂φ
∂z

∂r

∂z

∂θ

∂z

∂φ















=





sin θ cosφ r cos θ cosφ −r sin θ sinφ
sin θ sinφ r cos θ sinφ r sin θ cosφ

cos θ −r sin θ 0



 .

(2.20)

Ceci nous donne l’expression de la valeur absolue de son déterminant :

|det JT(r, θ, φ)| = r2 sin θ, (2.21)

d’où la relation suivante entre les deux densités p et q :

p(x, y, z) =
q(r, θ, φ)

r2 sin θ
. (2.22)

2.3 Application aux équations de transport de la

lumière

Cette section applique les méthodes de Monte Carlo aux deux équations de trans-
port de la lumière présentées dans le prochain paragraphe.
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2.3.1 Équations du transport de la lumière

Les équations de transport de la lumière LTE (Light Transport Equation) sont
des équations intégrales récursives de Fredholm de dimension infinie qui gère la
distribution de l’énergie lumineuse dans un environnement de propagation d’onde
optique. Elle formalisent les interactions physiques de base de la lumière en contact
avec la matière, notamment les phénomènes physiques de réflexion et de transmis-
sion. Elle sont utilisées principalement en informatique graphique pour résoudre le
problème de la répartition de la lumière à travers une scène [2, 3, 70,122–124].

Il existe deux formulations de LTE : l’équation de rendu et l’équation en potentiel.
Il est courant de mentionner que ces deux équations sont en réalité deux opérateurs
adjoints, dans le sens où elles sont symétriques.

y

−→n y

x

−→n x

−→ω i

Lr(x,
−→ω r, t) Li(x,

−→ω i, t)

Figure 2.5 – Illustration de l’équation de rendu

L’équation du rendu introduite par James T. Kajiya [2], aussi appelée équation
d’illumination globale, est largement utilisée en synthèse d’images pour résoudre
le problème de répartition de la lumière à travers une scène modélisée. Comme le
montre la figure 2.5, cette équation décrit les différentes interactions qui se produisent
entre l’onde lumineuse émise par une source et les éléments constituant la scène.
L’analogie entre cette problématique et celle de la communication optique sans fil en
environnement « indoor» nous amène à l’utilisation de cette équation pour modéliser
le canal de propagation optique sans fil, en lui ajoutant la dimension temporelle. Elle
s’exprime donc par :

Lr(x,
−−→

ωr , t) = Le(x,
−−→

ωr , t) +

∫

Ωx

fr(x,
−−→

ωi → −−→

ωr )Li(x,
−−→

ωi , t) |−−→ωi · −→n | d−−→

ωi , (2.23)

où Le(x,
−−→

ωr , t) représente la luminance auto-émise par la surface dans la direction
−−→

ωr , Li est la luminance incidente dans la direction
−−→

ωi , ~n est la normale à la surface
au point x et fr(x,

−−→

ωi → −−→

ωr ) est la BRDF de la surface caractérisant ses propriétés
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réfléchissantes au point x en considérant le sens de propagation
−−→

ωi → −−→

ωr .

L’équation en potentiel décrit l’action potentielle d’une source lumineuse direc-
tionnelle et unitaire localisée au point x, rayonnant dans une seule direction

−−→

ωx (cf.
Figure 2.6). En d’autres termes, elle décrit la quantité de lumière qu’un récepteur
donné peut collecter à partir d’un point de surface x. De ce fait, cette équation est
duale de l’équation du rendu. Elle est donnée par [123,124] :

W (x, y,
−−→

ωx , t) = We(x, y,
−−→

ωx , t)

+

∫

Ωz

fr(z,
−−→

ωx → −−→

ωz )W (z, y,
−−→

ωz , t) |−−→ωz · −−→nz | d−−→

ωz , (2.24)

où z est le point le plus proche vu par x dans la direction
−−→

ωx (cf. Figure 2.6),
We(x, y,

−−→

ωx , t) modélise l’action potentielle directe de la source ponctuelle au point
x sur le point de réception y dans la direction

−−→

ωx et W (z, y,
−−→

ωz , t) modélise l’action
potentielle du point z sur le point de réception y dans la direction

−−→

ωz .

x

y

−→n x −→n y

z

−→n z−→ω x

−→ω z

W (x, y,−→ω x, t)
W (z, y,−→ω z, t)

Figure 2.6 – Illustration d’une action en potentiel (équation de potentiel)

Comme il a été mentionné plus haut, la difficulté lié aux LTE est qu’elles sont des
équations intégrales récursives de Fredholm de dimension infinie. Par conséquent, il
est très difficile de les résoudre en utilisant des méthodes d’intégration numérique
standard, telles que la formule du rectangle, la formule du trapèze, la formule de
Simpson, etc. Parmi d’autres méthodes de résolution de cette équation, nous nous
sommes particulièrement intéressés aux méthodes de Monte Carlo associées aux al-
gorithmes de lancer de rayons [2, 3, 70,122–124].

Dans les parties 2.3.2 et 2.3.3 nous proposons deux formalismes mathématiques
pour résoudre les équations LTE, en associant les techniques de Monte Carlo aux
algorithmes de lancer de rayons dans le contexte de la simulation du canal de pro-
pagation optique sans fil. Cela conduit à deux algorithmes de simulation, chacun
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associé à une LTE particulière.

Avant de décrire ces algorithmes, rappelons que nous cherchons à estimer la ré-
ponse impulsionnelle du canal h(Mtx,Mrx, t). En partant de l’équation (1.9), notant
E(Mtx, y, t) l’éclairement reçu au point y du récepteur en provenance de l’émetteur
positionné au point Mtx, et en assimilant le récepteur à un point positionné en Mrx,
la puissance de rayonnement reçue au temps t est :

h(Mtx,Mrx, t) =

∫

Srx

E(Mtx, y, t) dµ(y)

= Arx × E(Mtx,Mrx, t),

(2.25)

où Arx est l’aire de la surface du récepteur.

En pratique, la réponse impulsionnelle est subdivisée en plusieurs contributions
d’ordre k en fonction du nombre de réflexions jusqu’à un nombre maximum de
réflexions r :

h(Mtx,Mrx, t) =
r
∑

k=0

hk(Mtx,Mrx, t) =
r
∑

k=0

ArxEk(Mtx,Mrx, t). (2.26)

Notons enfin que la contribution du trajet direct h0(Mtx,Mrx, t) est calculée a
priori de la même manière que celle décrite précédemment dans la partie 1.2.5.2.

2.3.2 Résolution de l’équation de potentiel : Algorithme
MCS

L’algorithme MCS consiste à lancer des rayons depuis une source lumineuse. Il est
donc formalisé à l’aide de l’équation de potentiel, dans lequel nous avons introduit la
notion de temps de propagation. En outre, il faut savoir échantillonner des trajets de
propagation, entre l’émetteur et le récepteur, afin d’appliquer la méthode de Monte
Carlo, exprimer correctement le potentiel en tout point de la scène par rapport au
point de réception, et formaliser les interactions éventuelles reliant chaque couple de
réflecteurs dans l’environnement de simulation.

2.3.2.1 Échantillonnage de trajets

L’intégration des équations LTE se fait sur un domaine Ωxi
: un hémisphère uni-

taire, qui correspond aux directions d’incidence ou de réflexion associées à chaque
point de réflexion xi.

De ce fait, l’échantillonnage d’un trajet n’est autre que l’échantillonnage de ses
directions, sachant qu’un trajet de propagation représente un ensemble de directions
successives. En utilisant des coordonnées sphériques, une direction peut être repré-
sentée par deux données dimensionnelles (θ, φ), qui correspond à un point p situé
sur la surface de Ωxi

.
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En utilisant un système de coordonnées sphériques local (
−→

t ,
−→

b ,
−→

n) basé sur la
normale

−→

n au point xi, les coordonnées d’un tel point p sont :







x = sin θ cosφ,
y = sin θ sinφ,
z = cos θ.

(2.27)

Dans le système de coordonnées global, il suit :

−→

ω = x
−→

t + y
−→

b + z
−→

n. (2.28)

Toutes nos opérations d’échantillonnage sont effectuées dans les systèmes de co-
ordonnées locaux et transformées par la suite en les transposant dans le système de
coordonnées global pour la génération des directions.

Pour échantillonner une direction
−→

ω selon une pdf p(
−→

ω ) il suffit donc d’échan-
tillonner les deux variables aléatoires θ et φ, respectivement selon les pdf p(θ) et
p(φ) associées à p(

−→

ω ).

Rappelons que l’angle solide élémentaire est défini comme la surface élémentaire
d’un ensemble de points sur la sphère unité, ce qui nous permet d’écrire la transfor-
mation suivante :

d
−→

ω = sinθdθdφ (2.29)

z

y

d−→ω = sin θdθdφ

x
r = 1

Figure 2.7 – Notion d’angle solide

Pour un échantillonnage uniforme sur Ωxi
la pdf p(

−→

ω ) = K est constante et
vérifie la condition suivante :

∫

Ω

p(
−→

ω )d
−→

ω = 1. (2.30)

En remplaçant l’expression de p(
−→

ω ) dans la condition (2.30), nous obtenons :

K

∫

Ω

d
−→

ω = 1. (2.31)
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Or
∫

Ω

d
−→

ω = 2π, (2.32)

et donc

p(
−→

ω ) = K =
1

2π
. (2.33)

À partir de l’équation (2.30) nous avons :
∫

Ω

p(
−→

ω )d
−→

ω =

∫∫

p(θ, φ)dθdφ = 1. (2.34)

Nous pouvons tirer l’expression de la densité p(θ, φ) telle que :

p(
−→

ω )d
−→

ω = p(θ, φ)dθdφ. (2.35)

En remplaçant l’expression de d
−→

ω dans l’égalité précédente, nous obtenons :

p(
−→

ω ) sin(θ)dθdφ = p(θ, φ)dθdφ. (2.36)

Donc :

p(θ, φ) =
sin θ

2π
. (2.37)

Ensuite, nous décomposons p(θ, φ) en deux fonctions de densité de probabilités
marginales p(θ) et p(φ) telles que :

p(θ) =

∫ 2π

0

p(θ, φ)dφ = sin θ, (2.38)

et la fonction de densité de probabilité conditionnelle p(φ/θ) :

p(φ/θ) =
p(θ, φ)

p(θ)
=

1

2π
. (2.39)

Pour choisir des échantillons selon les deux lois de probabilités p(θ) et p(φ/θ) nous
utilisons la méthode d’inversion en passant par le calcul des densités de probabilité
cumulative P (θ) et P (φ/θ).

P (θ) =

∫ θ

0

p(θ′)dθ′ = 1− cos θ. (2.40)

Ainsi que,

P (φ/θ) =

∫ φ

0

p(φ′/θ)dφ′ =
φ

2π
(2.41)

avec ξθ et ξφ deux variables aléatoires suivant la loi uniforme.

Après inversion de la CDF nous obtenons les échantillons selon la pdf p(θ, φ)
désirée :

P−1(ξθ) = θ → θ = cos−1 (1− ξθ) , (2.42)

P−1(ξφ) = φ→ φ = 2πξφ. (2.43)
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2.3.2.2 Géométrie entre deux réflecteurs

Rappelons l’équation de potentiel (2.24) sous sa formulation directionnelle. Pour
résoudre cette équation, il est nécessaire de représenter l’élément d’angle solide d

−→

ω
dans un système de coordonnées donné. Cela peut s’avérer compliqué, et requiert
un calcul coûteux reposant sur des angles sphériques.

Une solution à ce problème consiste à utiliser une formulation surfacique de
l’équation de potentiel. Cette formulation permet de considérer les échanges entre
tous les points d’une surface notée S ′ et centrée en x′ avec une autre surface source
notée S et centrée en x (cf. Figure 2.8).

x

−→n s

−→n s′
φ

θ

S ′

S

d

x′

d−→ωx

dµ(x′)
−→ωx

Figure 2.8 – Géométrie entre deux surfaces de la scène : angle solide d’une surface
projetée à une distance d.

Avant de définir l’expression d’un angle solide, rappelons la notion d’un angle α
en radian formé par un arc circulaire centré en x, de rayons r et de longueur l :

α =
l

r
. (2.44)

L’angle solide d
−−→

ωx en stéradian est défini par analogie à la notion d’angle et
s’exprime en fonction de sa surface projetée dµ(x′) comme suit :

d
−−→

ωx =
|−→ω · −→n s′ | dµ(x′)

d2
=

cos(θ)dµ(x′)

d2
(2.45)

où cos(θ) est un facteur géométrique dû à l’orientation de la surface S ′ selon un
angle d’incidence θ par rapport à sa normale

−→

n s′ (cf. Figure 2.9).

Dans le cas d’un hémisphère, l’angle solide doit vérifier la condition suivante :

∀ d
−−→

ωx ⊂ Ωx : 0 ≤ d
−−→

ωx ≤ 2π (2.46)
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−→n x′

x′

θ
dµ(x′)

cos(θ)dµ(x′)

−→ω x

x d−→ω x

d

Figure 2.9 – Géométrie entre deux surfaces de la scène : facteur géométrique dû à
l’inclinaison de la surface réceptrice par rapport à la direction d’incidence.

À partir de cette condition et l’équation (2.45), nous obtenons l’inégalité sui-
vante :

∀ x′ ∈ IR3, d ∈ IR∗ : 0 ≤ |−→ω · −→n s′ | dµ(x′)

d2
≤ 2π

: 0 ≤ dµ(x′) ≤ 2πd2

|−→ω · −→n s′ |
(2.47)

Sachant que dµ(x′) ≤ S ′, nous exprimons la nouvelle condition reliant la surface
S ′ et la distance d :

∀ S ′ ∈ IR∗, d ∈ IR∗ : 0 ≤ S ′ ≤ 2πd2

|−→ω · −→n s′ |
(2.48)

En prenant l’hypothèse que dµ(x′) ≪ d2, nous vérifions la condition (2.48) et
nous pouvons assimiler d

−→

ω x à un plan (cf. Figure 2.9). À partir de là, nous pouvons
passer de la formulation directionnelle des LTE à une formulation surfacique en
utilisant l’équation (2.45). Cette relation nous servira pour formaliser l’interaction
entre le dernier point de réflexion et les différents points du récepteur. Précisons que
dans le cas où la condition (2.48) n’est pas vérifiée, nous revenons à la formulation
directionnelle.

2.3.2.3 Formalisation de l’algorithme

À présent nous formalisons l’algorithme MCS. Suivant les travaux de Pattanaik
et Murdur dans [3, 125], l’éclairement reçu au niveau d’un récepteur positionné en
Mrx pour un rayonnement émis par une source positionnée en Mtx est :

E(Mtx,Mrx, t) =

∫

Ωtx

Le(Mtx,
−−→

ω0 , t)W (Mtx,Mrx,
−−→

ω0 , t) |−−→ω0 · −−−→ntx | d−−→

ω0 , (2.49)
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où Le(Mtx,
−−→

ω0 , t) désigne le rayonnement sortant dans la direction
−−→

ω0 et
−→

n tx est la
direction de la source.

En déroulant cette équation, comme le montre la figure 2.10, l’éclairement après
k réflexions s’écrit :

Ek(Mtx,Mrx, t) =

∫

Ωtx

. . .

∫

Ωk

fk(x̄, t) d
−−→

ω0 . . . d
−−→

ωk , (2.50)

où x̄ = (Mtx, x1, x2, . . . , xk,Mrx) est un trajet de propagation de la lumière construit
à partir de k points de réflexion, les domaines Ωi décrivent les directions sortantes
aux points xi, et fk(x̄, t) est :

fk(x̄, t) = |−−→ω0 · −−−→ntx |Le(Mtx,
−−→

ω0 , t)rect





∣

∣

∣

−−−−−−−→

xkMrx · −−−→nrx

∣

∣

∣

cos(FOV)‖
−−−−−−−→

xkMrx ‖





Wl(xk,Mrx, t)×
k
∏

i=1

fr(xi,
−−−−→

ωi−1 → −−→

ωi ) |−−→ωi · −−→ni | , (2.51)

où la fonction rect vérifie l’appartenance de la direction
−−−−−−−→

xkMrx au champs de vision
du récepteur et Wl(xk,Mrx, t) modélise une réception directe de l’action potentielle

du dernier point de réflexion xk dans la direction
−−−−−−−→

xkMrx sur le point de réception
Mrx.

Pour exprimer cette action potentielle nous appliquons l’approximation intro-
duite dans l’équation (2.45) :

Wl (xk,Mrx, t) = V (xk,Mrx)

∣

∣

∣

−−−−−−−→

xkMrx · −−−→nrx

∣

∣

∣

‖
−−−−−−−→

xkMrx ‖3
, (2.52)

avec V (xk,Mrx) la fonction de visibilité, égale à 1 si les points xk et Mrx sont visibles
l’un l’autre, et 0 autrement.

Pour résoudre l’équation (2.50) nous appliquons une intégration par la méthode
de Monte Carlo en effectuant un échantillonnage des directions

−−→

ωj en chaque point
de réflexion xj. Il en résulte l’estimateur de Monte Carlo suivant :

Êk(Mtx,Mrx, t) =
1

N

N
∑

i=1

fk(x̄i, t)

p(x̄i)
, (2.53)

où Êk est stocké sous forme d’un tableau d’éclairements, dont chaque case est asso-
ciée à un intervalle de temps ∆ti ⊂ [tmin . . . tmax], et où p(x̄i) est la pdf associée au
modèle d’échantillonnage utilisé, telle que :

p(x̄i) =
k−1
∏

j=0

p(xj,
−−→

ωj ), (2.54)
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−→n1

x1

−→ω0

−→ω1
x2

−→ω2−→n2

Mtx

Mrx

−→n tx

−→n rx

Figure 2.10 – Contribution d’un trajet avec l’algorithme MCS.

avec, p(xj,
−−→

ωj ) la probabilité de choisir la direction
−−→

ωj au point xj.

Vu qu’avec cette version élémentaire de l’algorithme MCS, seul le dernier point
de réflexion est connecté au récepteur, il est donc nécessaire de répéter ce processus
pour chaque profondeur k = {1, . . . , r} afin d’estimer toutes les contributions ĥk de la
réponse impulsionnelle. Cela introduit beaucoup de calculs redondants, notamment
au niveau du nombre des tests d’intersection qui sont les plus gourmands en terme de
temps de calcul. Dans la prochaine partie (2.3.2.4), nous introduisons une technique
qui permet d’obtenir un même résultat tout en réduisant l’effort de calcul.

2.3.2.4 Estimation du prochain évènement et simulation multi-antennes

Comme mentionné dans le paragraphe précédent, la version élémentaire de l’al-
gorithme MCS représente une solution itérative pour estimer les contributions de
la réponse impulsionnelle, ce qui se traduit par un certain nombre d’opérations
redondantes. Pour augmenter l’efficacité de cette méthode, nous lui avons intégré
une technique connue sous l’appellation d’estimation du prochain évènement (NEE
« Next Event Estimation »).

−→n1

x1

−→ω0

−→ω1
x2

−→ω2−→n2

Mtx

Mrx

Connexion d’un point de réflexion avec NEE

Figure 2.11 – Algorithme MCS avec la technique NEE.

La technique NEE consiste à ajouter la contribution de chaque point de réflexion
en le connectant au récepteur si le test de visibilité de cette connexion est vérifié.
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Cette opération est effectuée pour tous les points de réflexion constituant le trajet
de propagation avant de simuler une réflexion supplémentaire (cf. Figure 2.11). De
cette manière chaque nouveau trajet de longueur k construit entre un émetteur et
un récepteur produit k sous-trajets potentiellement contribuants. Cette technique
permet donc d’estimer toutes les contributions de la réponse impulsionnelle en une
seule étape, et ainsi de réduire le temps de calcul nécessaire pour un résultat équi-
valent par rapport à la version MCS sans NEE.

Cette technique repose donc sur la décomposition suivante :

E(Mtx,Mrx, t) =

∫

Ωtx

Le(Mtx,
−−→

ω0 , t)W (Mtx,Mrx,
−−→

ω0 , t) |−−→ω0 · −−−→ntx | d−−→

ω0

=

∫

Ωtx

Le(Mtx,
−−→

ω0 , t) |−−→ω0 · −−−→ntx |

×
(

W ∗
l (x1,Mrx, t) +

∫

Ω1

W ∗(x1,Mrx,
−−→

ω1 , t)d
−−→

ω1

)

d
−−→

ω0

=

∫

Ωtx

Le(Mtx,
−−→

ω0 , t)W
∗
l (x1,Mrx, t) |−−→ω0 · −−−→ntx | d−−→

ω0

+

∫

Ωtx

Le(Mtx,
−−→

ω0 , t) |−−→ω0 · −−−→ntx |
∫

Ω1

W ∗(x1,Mrx,
−−→

ω1 , t)d
−−→

ω0d
−−→

ω1 ,

(2.55)
avec

W ∗(x1,Mrx,
−−→

ω1 , t) = fr(x1,
−−→

ω0 → −−→

ω1 )W (x1,Mrx,
−−→

ω1 , t) |−−→ω1 · −−→n1 | , (2.56)

et
W ∗

l (x1,Mrx, t) = fr(x1,
−−→

ω0 →
−−−−−−−→

x1Mrx )Wl(x1,Mrx, t) |−−→ω1 · −−→n1 | . (2.57)

En déroulant l’équation (2.55) pour k réflexions nous obtenons :

Ek(Mtx,Mrx, t) =

∫

Ωtx

f1({Mtx, x(1),Mrx}, t)d−−→

ω0

+

∫

Ωtx

∫

Ω1

f2({Mtx, x(1), x(2),Mrx}, t)d−−→

ω0d
−−→

ω1

...

+

∫

Ωtx

. . .

∫

Ωk

fk(x̄, t) d
−−→

ω0 . . . d
−−→

ωk .

(2.58)

Ainsi, la nouvelle expression de l’estimateur de Monte Carlo associée à l’algo-
rithme MCS avec NEE, devient :

Ek(Mtx,Mrx, t) =
1

N

N
∑

s=1

|−−→ω0 · −−−→ntx |Le(Mtx,
−−−→

ωtx , t)

p0(Mtx,
−−→

ω0 )

×
k
∑

i=1

(

Wl(xi,Mrx, t)
i
∏

j=1

fr(xj,
−−−−−→

ωj−1 → −−→

ωj ) |−−→ωj · −−→nj |
pj(xj,

−−→

ωj )

)

, (2.59)
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avec pj=i(xj,
−−→

ωj ) = 1 puisqu’il s’agit d’une connexion systématique de chaque dernier
point de réflexion au récepteur.

−→n1

x1

−→ω0

−→ω1
x2

−→ω2−→n2

Mtx

Mrx1

−→n tx

−→n rx1

Mrxn

−→n rxn

Figure 2.12 – Algorithme MCS avec les techniques NEE et MCP.

En étendant ce procédé, nous pouvons connecter chaque point de réflexion du
trajet (Mtx, x1, . . . , xk) avec plusieurs récepteurs à la fois pour simuler un canal de
propagation SIMO, avec un seul processus de Monte Carlo, sans avoir à relancer des
rayons pour chaque couple émetteur-récepteur (cf. Figure 2.12). Cette technique,
appelée MCP «Multiple Connections of Path », permet à l’algorithme MCS d’opti-
miser le calcul de toutes les réponses impulsionnelles des sous-canaux SISO, et d’être
particulièrement efficace dans ce cas de figure.

2.3.2.5 Échantillonnage d’importance

Il existe différentes techniques de réduction de variance pour accélérer la conver-
gence de l’estimation avec les méthodes MC. Parmi elles, nous utilisons la technique
dite échantillonnage d’importance.

L’échantillonnage d’importance exploite le fait que l’estimateur de Monte Carlo
converge plus rapidement si les échantillons sont tirés à partir d’une distribution
p(x) similaire à la fonction f(x) à intégrer. Il s’agit d’une stratégie qui permet de
distribuer les échantillons en privilégiant les régions où la fonction a les valeurs les
plus importantes.

La variance de l’estimateur dépend particulièrement du choix de la fonction de
densité de probabilité utilisée. En effet, plus la densité est proche de la fonction f ,
et plus la variance de l’estimation est faible.
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Rappelons l’expression de l’équation en potentiel 2.24 :

W (Mtx,Mrx,
−−−→

ωtx , t) = We(Mtx,Mrx,
−−−→

ωtx , t)

+

∫

Ωy

fr(y,
−−−→

ωtx → −−→

ωy )W (y,Mrx,
−−→

ωy , t) |−−→ωy · −−→ny | d−−→

ωy .

Si les directions choisies aléatoirement sont rasantes à la surface, le terme en co-
sinus |−−→ωy · −−→ny | est proche de zéro, engendrant des contributions à l’intégrale faibles
et probablement écartées de la moyenne calculée, ce qui n’est pas très intéressant
pour approcher rapidement son estimation. Il est donc utile de disposer d’une mé-
thode qui génère des directions (ou angle solide) voisines du sommet de l’hémisphère,
là où le cosinus est voisin de 1. Mathématiquement, cela signifie que nous voulons
échantillonner des directions

−→

ω selon une densité p(
−→

ω ) ∝ cos θ avec,

p(
−→

ω ) = K × cos θ. (2.60)

Pour calculer la pdf p(θ, φ), nous remplaçons les expressions de d
−→

ω (2.29) et p(
−→

ω )
(2.60) dans la condition de normalisation (2.30), et nous obtenons l’égalité suivante :

∫

Ω

p(
−→

ω )d
−→

ω =

∫ π
2

0

∫ 2π

0

K cos θ sin θdθdφ =

∫ π
2

0

∫ 2π

0

p(θ, φ)dθdφ = 1. (2.61)

À partir de là nous obtenons K =
1

π
et nous pouvons tirer l’expression de la

densité p(θ, φ) telle que :

p(θ, φ) =
1

π
cos θ sin θ =

sin (2θ)

2π
. (2.62)

Pour échantillonner selon la densité calculée p(θ, φ), nous décomposons cette
dernière en deux fonctions de densité de probabilité disjointes, l’une marginale et
l’autre conditionnelle. La fonction de densité de probabilité marginale p(θ) est :

p(θ) =

∫ 2π

0

p(θ, φ)dφ = sin (2θ) . (2.63)

La fonction de densité de probabilité conditionnelle p(φ/θ) est :

p(φ/θ) =
p(θ, φ)

p(θ)
=

1

2π
. (2.64)

Pour tirer des échantillons selon les deux lois de probabilités p(θ) et p(φ/θ),
nous calculons leurs densités de probabilité cumulatives respectives P (θ) et P (φ/θ),
et utilisons par la suite la méthode d’inversion pour le calcul des échantillons en
utilisant deux échantillons ξθ et ξφ suivant la loi uniforme U(0, 1).

P (θ) =

∫ θ

0

p(θ′)dθ′ =
1

2
(1− cos (2θ)) , (2.65)

et :

P (φ/θ) =

∫ φ

0

p(φ′/θ)dφ′ =
φ

2π
. (2.66)
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Après inversion de la CDF, nous obtenons les échantillons selon la pdf p(θ, φ)
désirée :

P−1(ξθ) = θ → θ =
1

2
cos−1 (1− 2ξθ) , (2.67)

P−1(ξφ) = φ→ φ = 2πξφ. (2.68)

(a) (b)

Figure 2.13 – Résultat de l’échantillonnage des directions représentées sur une
sphère unité : (a) échantillonnage uniforme avec p(ω)=1/2π ; (b) échantillonnage
d’importance en cosinus avec p(ω)=cos θ/π.

La figure 2.13 montre que l’utilisation de cette technique d’échantillonnage per-
met d’obtenir une concentration des directions autour de la normale, alors qu’un
échantillonnage uniforme ne privilégie aucune direction.

2.3.2.6 Validation et discussion

Nous entamons cette partie par la validation des résultats de simulation de l’al-
gorithme MCS sur la scène de Barry-A, en les confrontant avec les résultats de la
méthode de radiosité.

Notez que la version de radiosité utilisée pour la comparaison est celle proposée
par Carruthers et Kannan dans [58], qui représente une version accélérée de la mé-
thode de Barry [102,103] en terme de temps de calcul, tout en fournissant les mêmes
résultats de simulation.

Rappelons que pour cette méthode, chaque surface est subdivisée en plusieurs
éléments de surface. En partant des travaux de Carruthers et Kannan, nous choisis-
sons une subdivision spatiale uniforme avec un facteur de subdivision constant noté
Ndiv, i.e., chaque surface de dimensions 1m×1m est divisée en Ndiv×Ndiv éléments
de dimensions 1/Ndiv × 1/Ndiv m2.
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Le nombre d’éléments de surfaces pour une scène rectangulaire vide (comme c’est
le cas pour la scène de Barry-A) est égale à 2Ndiv(Lx × Ly + Ly × Lz + Lx × Lz),
d’où l’expression de la complexité de la méthode de radiosité suivante :

Complexité (radiosité) = (2Ndiv(Lx × Ly + Ly × Lz + Lx × Lz))
k (2.69)

avec Lx, Ly et Lz respectivement la longueur, la largeur et la hauteur de la pièce, et
k le nombre de réflexions considéré.
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Figure 2.14 – Barry-A : comparaison des résultats de simulations des méthodes
MCS avec N = 107 et radiosité avec Ndiv = 26.

La figure 2.14 présente le résultat d’estimation des contributions de la réponse
impulsionnelle d’ordre k = 1, 2, 3, 4 pour les méthodes MCS et radiosité. Ce résultat
montre que les deux méthodes convergent vers la même solution de l’estimation,
avec des courbes très proches en termes de formes générales, puissances reçues et de
retards. Les puissances totales reçues de chaque contribution sont rapportées dans
la Table 2.1.

Les différences existantes entre les résultats des deux méthodes sont dues au fait
que la méthode de radiosité dépend fortement de la résolution de la subdivision
utilisée pour discrétiser la scène de simulation. En effet, la réduction de la taille
des éléments de surface, i.e. l’augmentation de la résolution de la discrétisation
pour plus de précision, conduit également à une augmentation exponentielle de la
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complexité. Notez que la complexité de l’algorithme MCS est approximée avec la
relation suivante :

Complexité (MCS) = kNsN (2.70)

avec Ns le nombre de surfaces constituant la scène de simulation (égale à 6 pour le
cas de la scène de Barry-A), N étant le nombre de rayons lancés.

Table 2.1 – Barry-A : puissance reçue Φ (µW ) après convergence.

Nombre de
réflexions

Complexité de calcul Puissance reçue (µW )

Radiosité MCS Radiosité MCS

k = 0 - - 1.2321 1.2321

k = 1 3080 5.9952× 107 0.5049 0.5042

k = 2 9.4864× 106 1.1990× 108 0.4297 0.4295

k = 3 2.9218× 1010 1.7985× 108 0.2581 0.2576

k = 4 8.9992× 1013 2.3980× 108 0.1786 0.1783

k ≤ 4 9.0021× 1013 2.3980× 108 2.6034 2.6017

La table 2.1 présente une comparaison des complexités de calcul des deux mé-
thodes. Elle montre que pour des profondeurs de réflexion faibles (k = 1 et k = 2) la
méthode de radiosité est moins complexe que l’algorithme MCS. Cependant, pour
les profondeurs ≥ 3, la complexité de l’algorithme MCS croit linéairement, contrai-
rement à celle de la méthode de radiosité qui croit de façon exponentielle.

Afin de comparer les performances de l’algorithme MCS avec la méthode de
radiosité [58] et les méthodes basées rayons existantes PTA [119] et MMCA [94,95,
113], nous avons choisi deux critères de comparaison selon le type de l’algorithme :

— Pour l’algorithme de radiosité, nous choisissons un critère de comparaison sur
l’erreur normalisée, exprimé par :

erreur normalisée(Ndiv) = max
1≤j≤J

{

ĥ(Ndiv)(∆tj)− ĥ(Ndiv−1)(∆tj)

ĥ(Ndiv−1)(∆tj)

}

, (2.71)

où J = (tmax − tmin)/∆t.

Cette mesure quantifie la convergence des deux algorithmes MCS et radiosité,
et permet ainsi leur comparaison.

— Pour les algorithmes basées lancer de rayons (PTA et MMCA) nous choisissons
un critère de comparaison sur l’erreur relative introduite par Oswaldo et. al
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dans [95], et exprimé par :

erreur relative(∆tj) =



















Nc
∆tj
∑

i=1

C2
i,j





Nc
∆tj
∑

i=1

Ci,j





2 −
1

N∆tj



















−1

2

, (2.72)

où ∆tj est le jème intervalle de temps, Cj
i la ième contribution non nulle, N c

∆tj

le nombre des contributions non nulles et N∆tj le nombre total des contribu-
tions.

Ce choix de deux critères différents est justifié par le fait que ces deux types
d’algorithmes présentent deux paramètres de convergence différents à savoir, res-
pectivement, la résolution de la subdivision de l’environnement de simulation et le
nombre de rayons/photons lancés. Pour les méthodes déterministes comme la mé-
thode de radiosité, les mesures statistiques liés à la variance telle que l’erreur relative
ne sont pas applicables.

Commençons par la comparaison MCS/radiosité. La figure 2.15 présente des
courbes de convergence en terme de l’erreur normalisée des deux algorithmes en
fonction du paramètre de convergence de chacun. À partir de ces résultats, nous
traçons des courbes de temps de calcul pour quelques valeurs de l’erreur.

Comme le montre la figure 2.16, l’algorithme MCS est en moyenne 355 fois plus
rapide que la méthode de radiosité, avec un maximum de 585 pour une erreur égale
à 0.3.

La deuxième étude comparative consiste à confronter l’algorithme MCS avec des
algorithmes de Monte Carlo basés lancer de rayons/photons, en se basant sur les
résultats d’une étude faite dans [94] sur la scène Barry-A. En utilisant le même en-
vironnement et les mêmes paramètres de simulation, à savoir k ≤ 10 et N = 5×105,
nous obtenons le résultat présenté dans la figure 2.17.

Ce résultat montre que l’algorithme PTA présente des performances comparables
à celles des algorithmes MCS et MMCA pour la première, voire la deuxième réflexion.
En revanche il est très sensible vis-à-vis des réflexions d’ordre supérieur relativement
aux deux autres méthodes. On peut constater aussi que les algorithmes MCS et
MMCA ont des performances globalement similaires avec un léger avantage pour
l’algorithme MCS.

Pour quantifier ces différences de performances nous utilisons l’erreur relative
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Figure 2.15 – Étude de la convergence de : (a) la méthode de radiosité ; (b) l’algo-
rithme MCS sur la scène Barry-A avec r=4.

moyenne (ERM) exprimée par [94] :

erreur relative moyenne =

J
∑

j=1

ĥ(∆tj)× erreur relative(∆tj)

J
∑

j=1

ĥ(∆tj)

. (2.73)
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(b)

Figure 2.16 – Étude comparative du (a) temps de calcul de l’algorithme MCS avec
la méthode de radiosité (b) gain en temps de calcul de MCS par rapport à la méthode
de radiosité sur la scène Barry-A avec r = 4.
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Figure 2.17 – Résultats de comparaison entre les algorithmes MCS, MMCA et
PTA.

Les résultats de cette comparaison sont rapportés dans la table 2.2.

MCS MMCA PTA

erreur relative moyenne 0.026538 0.029889 0.047364

Méthode vs. MCS - +12.63% +78.48%

Table 2.2 – Comparaison des méthodes PTA, MMCA et MCS.

Ces résultats montrent que MCS est plus efficace que PTA et MMCA, avec une
réduction de l’erreur relative moyenne de 12% par rapport à MMCA et de 78% par
rapport à PTA. Il faut noter que les deux algorithmes MCS et MMCA ont la même
complexité de calcul, alors que PTA est 28% moins complexe [94]. En tenant compte
de ce facteur, MCS est plus efficace que l’algorithme PTA.

Notez que les résultats de l’algorithme MCS présentés dans cette partie sont ob-
tenus en utilisant la version complète de l’algorithme, avec les deux techniques de
réduction de variance à savoir, l’estimation du prochain évènement et l’échantillon-
nage d’importance.

Nous proposons dans un premier temps d’étudier l’impact, en terme de temps de
calcul, de l’introduction de la technique NEE présentée dans la partie 2.3.2.4, à la
version élémentaire de l’algorithme MCS. Les résultats pour la scène Barry-A sont
présentés par la figure 2.18. Ces résultats montrent que la réduction de l’effort de
calcul par la technique NEE, permet d’accélérer les temps de calcul de l’algorithme
MCS, qui est jusqu’à 5.2 fois plus rapide, par rapport à sa version élémentaire, pour
k = 10. De plus, ce facteur d’accélération continue d’augmenter avec le nombre de
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réflexions considérées. Ce résultat est dû au fait que, pour k réflexions, l’algorithme
MCS avec la technique NEE réalise k opérations d’intersection et k opérations de
connexion, alors que la version sans NEE réalise k(k+1)/2 opérations d’intersection
et k opérations de connexion. Le gain en terme d’effort de calcul est donc estimé
à ≈ (k + 1)/2, une opération d’intersection étant légèrement plus coûteuse qu’une
opération de connexion.
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Figure 2.18 – Résultat du temps de calcul de l’algorithme MCS avec et sans NEE
en fonction du nombre de réflexions pour la scène Barry-A avec N = 5× 105.

Nous étudions enfin l’influence de l’échantillonnage d’importance sur la conver-
gence de l’estimation. Pour cela, nous reprenons le dernier environnement de simu-
lation et nous calculons l’erreur relative et l’erreur relative moyenne de l’estimation
en utilisant l’algorithme MCS avec et sans échantillonnage d’importance (i.e échan-
tillonnage d’importance en cosinus vs. échantillonnage uniforme).

Le résultat présenté par la figure 2.19 montre que l’échantillonnage d’importance
réduit de manière significative l’erreur de l’estimation, notamment pour les réflexions
d’ordre supérieur (> 2 associé à la plage temporelle t > 0.4 × 10−7s de la réponse
impulsionnelle, cf. Figures 2.19 et 2.14, avec un gain de 52.5% sur l’erreur relative
moyenne (cf. table 2.3).

Uniforme En cosinus Gain

Erreur relative moyenne 0.040471 0.026538 52.5%

Table 2.3 – Comparaison des méthodes d’échantillonnage.
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Figure 2.19 – Comparaison entre l’échantillonnage uniforme et l’échantillonnage
d’importance en cosinus avec MCS et k ≤ 10.

2.3.3 Résolution de l’équation de rendu : Algorithme MCG

Le principe de base de l’algorithme MCG, comme le montre la figure 2.20, consiste
à générer des rayons aléatoires à partir du récepteur, et non plus depuis l’émetteur
comme l’algorithme MCS. Ces rayons sont propagés en effectuant des réflexions suc-
cessives sur les surfaces de la scène de simulation, en utilisant le même processus
d’échantillonnage des directions que celui décrit dans la partie 2.3.2.1. Pour forma-
liser l’algorithme MCG nous nous basons cette fois sur l’équation de rendu (2.23)
dont nous rappelons l’équation :

Lr(x,
−−→

ωr , t) = Le(x,
−−→

ωr , t) +

∫

Ωx

fr(x,
−−→

ωi → −−→

ωr )Li(x,
−−→

ωi , t) |−−→ωi · −→n | d−−→

ωi .

−→n2

x2

−→ω0

−→ω1
x1

−→ω2 −→n1

Mtx

Mrx

−→n tx −→n rx

Figure 2.20 – Contribution d’un trajet avec l’algorithme MCG.
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Comme décrit dans la partie 2.3.1, l’équation en potentiel exprime l’action poten-
tielle d’une source unitaire directionnelle. L’équation de rendu modélise le processus
inverse, à savoir la luminance réfléchie en un point x dans la direction

−−→

ωr . Elle est
définie comme la somme de la luminance émise par le point x plus la luminance
réfléchie depuis ce point.

En déroulant cette équation après remplacement dans la relation 1.8 qui relie la
luminance et l’éclairement reçu en un point x, l’éclairement reçu au récepteur Mrx

après k réflexions est :

Ek(x,Mrx, t) =

∫

Ω0

. . .

∫

Ωk

gk(x̄, t) d
−−→

ω0 . . . d
−−→

ωk , (2.74)

où x̄ = (Mrx, x1, x2, . . . , xk,Mtx) est un trajet partant du récepteur construit avec k
points de réflexion, chaque domaine Ωi décrit l’ensemble des directions d’incidence
aux points de réflexions xi, et gk est :

gk(x̄, t) = |−−→ω0 · −−−→nrx | rect
( |−−→ω0 · −−−→nrx |
cos(FOV)

)

× Ll(Mtx, xk, t)
k
∏

i=1

fr(xi,
−−−−→

ωi−1 → −−→

ωi ) |−−→ωi · −−→ni | , (2.75)

où Ll(Mtx, xk, t) est la luminance rayonnée depuis le point émetteur Mtx et reçue au
dernier point de réflexion xk :

Ll (Mtx, xk, t) = Le(Mtx,
−−−−−−−→

Mtxxk , t)V (xk,Mtx)

∣

∣

∣

−−−−−−−→

Mtxxk · −−−→ntx

∣

∣

∣

‖
−−−−−−−→

Mtxxk ‖3
. (2.76)

Il reste à présent à appliquer une intégration de Monte Carlo sur l’équation (2.74)
pour calculer l’estimation de l’éclairement au point récepteur Mrx. En notant p(x̄i)
la pdf d’échantillonnage des trajets depuis le récepteur, l’expression de l’estimateur
de Monte Carlo résultant est :

Êk(Mtx,Mrx, t) =
1

N

N
∑

i=1

gk(x̄i, t)

p(x̄i)
. (2.77)

Notez que la contribution du trajet direct est calculée de la même manière que
pour l’algorithme MCS.

2.3.3.1 Estimation du prochain évènement et simulation multi-antennes

De même que pour MCS dans sa version élémentaire, l’algorithme MCG présente
des caractéristiques itératives, traduites par un effort de calcul important. Pour
réduire cet effort de calcul, nous utilisons la même technique que celle utilisée dans
l’algorithme MCS : l’estimation du prochain évènement. Cette dernière consiste ici
à relier chaque point de réflexion à l’émetteur dans le cas SISO. Pour chaque test de
connexion, une contribution est potentiellement ajoutée avant de choisir une nouvelle
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direction aléatoire pour la réflexion (cf. Figure 2.21). Le nouvel estimateur de Monte
Carlo de l’algorithme MCG est donné par :

Ek(Mtx,Mrx, t) =
1

N

N
∑

s=1

|−−−→ωrx · −−−→nrx |
p0(Mrx,

−−−→

ωrx )

×
k
∑

i=1

(

Ll(Mtx, xi, t)
i
∏

j=1

fr(xj,
−−−−−→

ωj−1 → −−→

ωj ) |−−→ωj · −−→nj |
pj(xj,

−−→

ωj )

)

, (2.78)

avec pj=i(xj,
−−→

ωj ) = 1 pour la connexion du dernier point de réflexion à l’émetteur.

−→n2

x2

−→ωrx

−→ω1
x1

−→ω2 −→n1

Mtx Mrx

−→n tx
−→n rx

Figure 2.21 – Algorithme MCG avec la technique NEE.

Dans le cas MISO, ce procédé est étendu en connectant chaque point de réflexion
aux différents émetteurs avec la technique MCP (cf. Figure 2.22). Ainsi, les réponses
impulsionnelles associées à tous les couples émetteur-récepteur peuvent être calculées
en un seul processus MC. Cela rend l’algorithme MCG plus adapté pour ce type de
simulation.

−→n2

x2

−→ω0

−→ω1
x1

−→ω2 −→n1

Mtx1

Mrx

−→n tx1 −→n rx

Mtxn

−→n txn

Figure 2.22 – Algorithme MCG avec les techniques NEE et MCP.
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2.3.3.2 Réduction de variance : échantillonnage par rejet

Rappelons que l’algorithme MCG repose sur l’idée de lancer des rayons dans des
directions aléatoires depuis le récepteur. Cela signifie que toutes les directions choi-
sies en dehors du FOV du récepteur portent un rayonnement nul, et donc ne contri-
buent pas à l’estimation de la réponse impulsionnelle. Ces échantillons à contribution
nulle augmentent la variance de l’estimation et diminuent la vitesse de convergence
de l’algorithme, en particulier pour les faibles FOV (i.e. récepteur directif). Pour
résoudre ce problème, nous utilisons un échantillonnage par rejet au niveau du ré-
cepteur pour la première direction de chaque trajet de propagation. Cette technique
consiste à rejeter les directions en dehors du FOV, et ainsi à optimiser le calcul en
propageant seulement des échantillons potentiellement contributifs.

Arx

−→n rx
FOV

Ωaccepté

Ωrejeté

Figure 2.23 – Illustration de l’échantillonnage par rejet des directions avec l’algo-
rithme MCG.

La Probabilité de tirer une direction
−→

ω est alors :

p(
−→

ω ) =
(

SΩaccepté

)−1
=

(

∫

Ωaccepté

d
−→

ω

)−1

=

(∫ FOV

0

∫ π

−π

sinθdθdφ

)−1

= (2π (1− cos (FOV)))−1

(2.79)

où Ωaccepté et SΩaccepté
qui sont respectivement l’ensemble des directions acceptées et

son angle solide.

Le taux de rejet peut alors être exprimé par :

Taux de rejet =
SΩrejeté

SΩaccepté
+ SΩrejeté

=
SΩrejeté

SΩ

=
2πcos (FOV)

2π = cos (FOV)

(2.80)

Notez que l’échantillonnage par rejet dans un FOV de taille réduite peut ralentir
le processus d’échantillonnage (cf. table 2.4). Pour la scène de Barry-A et donc un
FOV= 85◦, le taux de rejet est de 8.72%.

83
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FOV(◦) 10 20 30 40 50 60 70 80

Taux de rejet 98.48% 93.97% 86.60% 76.60% 64.28% 50% 34.20% 17.36%

Table 2.4 – Taux de rejet en fonction du FOV du récepteur.

Il faut noter aussi, que la technique d’échantillonnage d’importance, présentée
dans la partie 2.3.2.5, est appliquée de la même façon sur l’algorithme MCG en plus
de l’échantillonnage par rejet de la première direction.

2.3.3.3 Validation et discussion

Pour valider les résultats et comparer les performances de l’algorithme MCG avec
celles des méthodes précédentes, nous suivons la même démarche que dans la partie
2.3.2.6. En premier lieu, nous comparons les résultats d’estimation de la réponse
impulsionnelle sur la scène de Barry-A.
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Figure 2.24 – Comparaisons des résultats de simulation de MCS, MCG et radiosité
sur la scène Barry-A.

Nous constatons que les résultats des contributions de la réponse impulsionnelle
pour k = {1, 2, 3, 4} sont très similaires, ce qui nous amène à conclure que l’algo-
rithme MCG converge vers le même résultat, et donc à valider son fonctionnement.
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Figure 2.25 – Étude comparative de la convergence de (a) la méthode de radiosité
(b) l’algorithme MCG sur la scène Barry-A avec r = 4.

En second lieu, nous confrontons MCG à la méthode de radiosité en procédant
d’abord à l’étude de leurs vitesses de convergence. Les résultats de l’erreur norma-
lisée sont présentés dans la figure 2.25. On remarque qu’à partir de 15 division/m
pour la radiosité et 2×105 échantillons pour MCG, on commence à avoir une conver-
gence de l’erreur de l’estimation. Pour comparer ces deux vitesses de convergence,
nous procédons maintenant à la comparaison du temps de calcul mis par chacun des
deux algorithmes pour atteindre des niveaux de précision équivalents.
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Figure 2.26 – Étude comparative du (a) temps de calcul de l’algorithme MCG
avec la méthode de radiosité (b) gain en temps de calcul de MCS par rapport à la
méthode de radiosité sur la scène Barry-A avec r = 4.

La figure 2.26 illustre les résultats du temps de calcul des deux algorithmes
MCG et radiosité pour quelques valeurs cibles de l’erreur normalisée. Ces résultats
montrent que l’algorithme MCG est en moyenne 1120 fois plus rapide que la mé-
thode de radiosité, avec un maximum d’accélération d’un facteur 1841 pour une
erreur égale à 0.3.

En dernier lieu nous comparons les performances de l’algorithme MCG avec
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Figure 2.27 – Résultats de comparaison entre les algorithmes MCG, MMCA et
PTA.

celles de MMCA et PTA en termes d’erreur relative et d’erreur relative moyenne.
Les résultats sont présentés sur la figure 2.27 et la table 2.5.

MCG MMCA PTA

Erreur relative moyenne 0.009092 0.029889 0.047364

Méthode vs. MCG - +228.74% +420.94%

Table 2.5 – Comparaison des méthodes PTA, MMCA et MCG.

Ces résultats montrent que MCG est plus efficace que les deux algorithmes PTA
et MMCA et atteint une réduction de l’erreur relative moyenne de 420% par rapport
à PTA et 228% par rapport à MMCA.

2.4 Algorithme de Monte Carlo Bidirectionnel

Nous avons proposé dans les parties 2.3.2 et 2.3.3 deux algorithmes simulant le
transport des ondes optiques dans les deux sens de propagation, basés sur l’équation
de potentiel et l’équation de rendu.

Comme il a été mentionné précédemment, chacun de ces deux algorithmes peut
être utilisé selon le type de liaison à simuler, en sachant que les algorithmes MCS et
MCG sont particulièrement adaptés aux configurations SIMO et MISO respective-
ment.
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De plus, pour une liaison SISO, chaque algorithme peut être plus performant
que l’autre selon la configuration de l’environnement de simulation, notamment en
terme de la probabilité de pouvoir connecter les rayons lancés depuis l’émetteur ou
le récepteur. En prenant l’exemple des scènes de Kahn, la probabilité qu’un rayon
lancé depuis l’émetteur situé dans la grande pièce passe la porte, ce qui est le seul
moyen d’atteindre le récepteur, est inférieure à la probabilité qu’un rayon lancé de-
puis le récepteur situé dans la petite pièce passe la porte dans l’autre sens. Cela est
dû à la différence de l’angle solide de la porte vu par l’émetteur avec celui vu par le
récepteur.

Pour fournir une meilleure estimation de la réponse impulsionnelle, nous pré-
sentons ici un nouvel algorithme, appelée algorithme MCB pour « Monte Carlo
Bidirectional algorithm », qui exploite les atouts des deux algorithmes précédents,
en combinant les informations issues des deux sens de propagations.

En se basant sur les équations des contributions fk et gk obtenues précédemment,
nous définissons une contribution bidirectionnelle qk de profondeur k = s + t qui
combine deux chemins partiels f ∗

s et g∗t de longueurs respectives s et t (cf. Figure
2.28).

−→nrx

−→ny1

y1

−→ωrx

Mrx

−→nx1

x1

−→ωx1

x2

−→nx2

Mtx

−→n tx

−→ωtx

Figure 2.28 – Contribution d’un trajet bidirectionnel avec l’algorithme MCB.

Rappelons l’équation intégrale de la réponse impulsionnelle en fonction de l’éclai-
rement reçu sur l’aire du récepteur Arx.

h(Mtx,Mrx, t) =

∫

Srx

E(Mtx, y, t) dµ(y)

= Arx × E(Mtx,Mrx, t),.

Rappelons aussi les deux équations intégrales de l’éclairement reçu pour une
profondeur de réflexion k, utilisés respectivement dans les algorithmes MCS et MCG.
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Ek(Mtx, x, t) =

∫

Ωtx

. . .

∫

Ωxk−1

fk(x̄, t) d
−−−→

ωtx . . . d
−−−−−−→

ωxk−1
, (2.81)

Ek(y,Mrx, t) =

∫

Ωrx

. . .

∫

Ωyk−1

gk(ȳ, t) d
−−−→

ωrx . . . d
−−−−−→

ωyk−1
. (2.82)

À partir de ces deux dernières équations nous écrivons l’équation de l’éclairement
reçu pour une profondeur de réflexion k = s+t résultant de l’interconnexion de deux
trajets partiels x̄s = {Mtx, x1, · · · , xs} et ȳt = {Mrx, y1, · · · , yt} de profondeurs
respectives s et t.

Ek(x̄s, ȳt, t) = G(x̄s, ȳt)

∫

Ωtx

. . .

∫

Ωxs−1

f ∗
s (x̄s, yt, t) d

−−−→

ωtx . . . d
−−−−−→

ωxs−1

×
∫

Ωrx

. . .

∫

Ωyt−1

g∗t (ȳt, xs, t) d
−−−→

ωrx . . . d
−−−−−→

ωyt−1
, (2.83)

avec G(x̄s, ȳt) une fonction géométrique d’interconnexion des deux chemins partiels,
f ∗
s (x̄s, yt, t) la contribution en luminance du trajet partiel x̄s connecté au point yt et
g∗t (ȳt, xs, t) la contribution potentiel du trajet partiel ȳt connecté au point xs :

f ∗
s (x̄s, yt, t) = |−−−→ωtx · −−−→ntx |Le(Mtx,

−−−→

ωtx , t)Wl(xs, yj, t)

×
s−1
∏

i=1

fr(xi,
−−−−−→

ωxi−1
→ −−−→

ωxi
) |−−−→ωxi

· −−−→nxi
| , (2.84)

et

g∗t (ȳt, xi, t) = |−−−→ωrx · −−−→nrx | rect
( |−−−→ωrx · −−−→nrx |
cos(FOV)

)

Ll(yt, xs, t)×
t−1
∏

j=1

fr(yj,
−−−−−→

ωyj−1
→ −−−→

ωyj )
∣

∣

−−−→

ωyj ·
−−−→

nyj

∣

∣ . (2.85)

En appliquant une estimation de Monte Carlo sur l’intégrale (2.83) nous obtenons
l’équation de l’éclairement reçu pour une profondeur k en prenant en compte les
combinaisons possibles de tous les trajets partiels (i, j) de longueurs maximales
respectives s et t.

Êk(Mtx,Mrx, t) =
1

N

N
∑

n=1

s
∑

i=0

t
∑

j=0

δ(i, j, k)w(i, j)G(x̄i, ȳj)
f ∗
i (x̄i, yj, t)

p(x̄i)

g∗j (ȳj, xi, t)

p(ȳj)
,

(2.86)
et

G(x̄i, ȳj) = fr(xi,
−−−−−→

ωxi−1
→ −−−→

ωxi
)fr(yj,

−−−→

ωyj →
−−−−−→

ωyj−1
)V (xi, yj)

|−−−→ωxi
· −−−→nxi
|
∣

∣

−−−→

ωyj ·
−−−→

nxj

∣

∣

‖−−−−→xiyj ‖2
(2.87)
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δ(i, j, k) =

{

1 si i+ j = k,
0 sinon,

(2.88)

avec w(i, j) les poids attribués à chaque contribution de la combinaison des trajets
(i, j), sachant que :

∀k = 1, ..., s+ t,
s
∑

i=0

t
∑

j=0

δ(i, j, k)w(i, j) = 1. (2.89)

2.4.1 Validation et discussion

Comme présenté dans la partie précédente, nous proposons pour l’algorithme
MCB un paramétrage flexible du nombre de réflexions considérées de chaque coté
du lancer de rayons (longueurs t et s des trajets partiels lancés, respectivement depuis
l’émetteur et depuis le récepteur). Pour comparer les performances de l’algorithme
MCB avec chacun des algorithmes MCS et MCG, nous fixons la condition suivante
pour assurer une complexité de calcul équivalente :

r ×NMCS,MCG = (t+ s)×NMCB. (2.90)

avec NMCS,MCG le nombre de trajets (échantillons) unidirectionnels de longueur r
lancés par la méthode MCS ou MCG et NMCB le nombre de trajets bidirectionnels
de longueur t+ s lancés par la méthode MCB.

À partir de cette condition et pour se comparer aux précédents résultats, nous
proposons d’étudier les performances de deux configurations, notées MCB1 avec
s = 5, t = 5 et N = 5× 105, et MCB2 avec s = 10, t = 10 et N = 5× 105.

Les résultats de la figure 2.29 nous permettent de valider le bon fonctionnement
de l’algorithme MCB. La figure 2.30 présente une comparaison de l’erreur relative
obtenue par chacun des trois algorithmes. Comme on pouvait s’y attendre, l’al-
gorithme MCB présente des performances intermédiaires entre les deux algorithmes
MCS et MCG : la courbe MCB se situe globalement entre les courbes MCS et MCG.

MCB1 MCB2 MCS MCG

Erreur relative moyenne 0.021186 0.019474 0.026538 0.009092

Méthode vs. MCB1 - −8.08% +25.26% −57.08%
Méthode vs. MCB2 +8.79% - +36.27% −53.31%

Table 2.6 – Comparaison de l’erreur relative de l’estimation sur la scène Barry-A
entre MCB1(s = 5, t = 5, N = 5 × 105), MCB2(s = 10, t = 10, N = 2.5 × 105),
MCS(r = 10, N = 5× 105) et MCG(r = 10, N = 5× 105).

L’erreur relative moyenne associée à chaque algorithme est présentée dans la
table 2.6. Avant de commenter ces résultats, il faut souligner que le temps de cal-
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Figure 2.29 – Résultats des réponses impulsionnelles calculées par les algorithmes
MCS, MCG et MCB.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

x 10
−7

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16

Temps (s)

E
rr
eu

r
re
la
ti
ve

 

 
MCS
MCG
MCB1

Figure 2.30 – Résultats de comparaison entre les algorithmes MCS, MCG et MCB.

cul associé à la configuration MCB1 est très similaire à celui des algorithmes MCS
et MCG, avec une différence de −0.43%, alors que le temps de calcul associé à la
configuration MCB2 est +82.74% plus lent pour une réduction de l’erreur relative
moyenne de 8.79% par rapport à MCB1. En se basant sur ce résultat, la configu-
ration adoptée pour l’algorithme bidirectionnel est la configuration MCB1. Cette
dernière présente 36.27% moins d’erreur par rapport à MCS et 53.31% plus d’erreur
que MCG.
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Finalement, l’un des grands intérêts de l’algorithme MCB et de permettre d’éviter
de se poser la question sur le sens de propagation qu’il faut adopter, i.e. l’utilisation
de MCS ou MCG, pour avoir une meilleur approximation.

2.5 Conclusion

Dans cette partie nous avons proposé trois algorithmes de simulation du canal
optique sans fil basés sur la méthode de Monte Carlo associée aux algorithmes de
lancer de rayons. Nous avons comparé les performances de ces algorithmes avec les
méthodes existantes après validation des résultats fournis. À l’issue de cette étude
comparative nous pouvons conclure que les deux algorithmes MCS et MCG sont
plus efficaces que leurs prédécesseurs en termes de précision et de temps de calcul.
L’algorithme MCB présente des performances à mi-chemin entre celles des deux
algorithmes MCS et MCG avec l’avantage de son indépendance vis-à-vis du sens de
propagation à adopter.
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Chapitre 3

Optimisation par châıne de
Markov
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3.1 Méthode de Monte Carlo avec châıne de Mar-

kov

Dans cette partie, nous proposons deux nouveaux algorithmes de simulation, sur
la base de la méthode MCMC (Markov Chain Monte Carlo), qui exploite un échan-
tillonnage d’importance particulier basé sur une marche aléatoire obtenu par un
processus de Markov, ou châıne de Markov. Cette méthode d’échantillonnage d’im-
portance est appelée « Metropolis Hastings ». Elle permet de générer une séquence
de trajets de propagation corrélés selon une châıne de Markov [122]. En conséquence,
dans le cadre de la simulation du canal optique sans fil, ces deux nouveaux algo-
rithmes permettent d’optimiser le calcul de l’estimation de la réponse impulsionnelle
dans des configurations complexes.

Ces nouveaux algorithmes s’appuient sur les deux différentes formulations inté-
grales des LTE décrites dans le chapitre précédent, à savoir l’équation du potentiel
et l’équation de rendu.
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3.1.1 Algorithme de Metropolis-Hastings

Cette méthode a été développée par Metropolis et al. en 1953 dans le contexte des
simulations en physique des particules. Elle a été généralisée par Hastings en 1970
dans un cadre statistique [126]. Cette méthode d’échantillonnage est applicable à
une large variété de problème, et généralement pour des distributions de grandes
dimensions. Elle fournit une séquence aléatoire corrélée d’échantillons (cf. Figure.
3.1(b)) selon une distribution de probabilité sur laquelle un échantillonnage direct
ne peut manifestement être effectué (cf. Figure 3.1(a)). Cette séquence peut être
utilisée pour calculer une intégrale.

(a) Échantillonnage direct (b) Échantillonnage par châıne de
Markov.

Figure 3.1 – Illustration (a) d’un échantillonnage direct avec MC et (b) un échan-
tillonnage MCMC.

Considérons l’intégrale I (2.1) d’une fonction arbitraire f : Ω ⊂ IRn → IRm.
Le processus d’échantillonnage de Metropolis-Hastings commence par choisir une
fonction scalaire positive f ∗ : Ω ⊂ IRn → IR proportionnelle à f . Cette fonction
scalaire est donc normalisée pour fournir la distribution pf∗ telle que :

pf∗ (xi) =
f ∗ (xi)

∫

Ω

f ∗ (x) dx
=

f ∗ (xi)

b
. (3.1)

Cette distribution cible est utilisée dans l’expression de l’estimateur de Monte
Carlo comme étant la probabilité d’échantillonnage utilisée :

Î =
1

N

N
∑

i=1

f (xi)

pf∗ (xi)
. (3.2)

L’algorithme Metropolis-Hasting utilise une chaine de Markov constituée d’échan-
tillons aléatoires xi tels que l’échantillon xi dépend de l’échantillon précédent xi−1 à
l’exception du premier échantillon x0, qui est choisi de la même manière que dans un
processus de Monte Carlo classique. Ces opérations d’échantillonnage sont appelées
mutations.

Pour qu’un processus de chaine de Markov converge il faut qu’il vérifie certaines
conditions.
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Soit IM(xi−1) la fonction mutation de l’échantillon xi−1. La probabilité de mu-
tation d’un échantillon xi−1 vers xi est appelée probabilité de transition, notée
T(xi−1 → xi) ≥ 0. Comme toute pdf, elle doit suivre la condition de normalisa-
tion [127] :

∀xi−1 ∈ Ω :

∫

Ω

T(xi−1 → xi) dµ(xi) = 1. (3.3)

Une seconde condition consiste à ce que la chaine de Markov soit ergodique, par
le biais de sa fonction de mutation IM :

∀xi ∈ Ω, ∃ xi−1 tel que xi = IM(xi−1). (3.4)

En d’autres termes, chaque échantillon xi du domaine d’échantillonnage Ω doit
être atteignable par un nombre fini de mutation.

Une condition supplémentaire et nécessaire est que la fonction f ∗ soit une dis-
tribution stationnaire :

∀ xi−1 ∈ Ω, f ∗(xi) ∈ Ωf∗ , xi = IM(xi−1) ∈ Ω : f ∗(xi−1) ∈ Ωf∗ , (3.5)

avec Ωf∗ le domaine de définition de la fonction f ∗.

Ces conditions conduisent à l’équation d’équilibre du processus de chaine de
Markov :

f ∗(xi−1)T(xi−1 → xi) = f ∗(xi)T(xi → xi−1). (3.6)

Cette équation signifie que : en partant d’un état xi−1, la probabilité de désigner
xi comme étant le prochain échantillon est égale à la probabilité d’être à l’état xi et
de choisir l’échantillon xi−1.

L’algorithme de Metropolis-Hastings est principalement basé sur cette règle (cf.
Algorithme 2). Il divise le processus d’échantillonnage en deux étapes : dans la
première, une proposition est faite en utilisant la probabilité de transition ; puis, cette
proposition est acceptée avec une probabilité basée sur l’équation (3.6), conduisant
à l’expression de la probabilité d’acceptation suivante :

a(xi−1 → xi) = min

(

1,
f ∗(xi)T(xi → xi−1)

f ∗(xi−1)T(xi−1 → xi)

)

. (3.7)

Algorithme 2 : Algorithme de Metropolis-Hastings

x0 ← initialiser l’échantillon de départ tel que : f ∗(x0) 6= 0 ;
pour i := 1 à N faire

xi ← IM(xi−1) selon T(xi−1 → xi)
ai ← a(xi−1 → xi) /∗ calculer l’acceptation ai ∗/
si ξ ∼ U(0, 1) ≥ ai alors

xi ← xi−1 /∗ récupérer l’ancien échantillon ∗/
enregistrer(xi) /∗ utiliser xi comme nouvel échantillon ∗/
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3.2 Algorithmes MCMCS et MCMCG

MCMC a été utilisé pour la première fois dans le contexte de la synthèse d’image
par Veach et al. [122] afin de résoudre les équations LTE. Pour calculer une image,
ils génèrent des échantillons de trajet x̄i à partir de la distribution d’une fonction
scalaire donnée en utilisant l’échantillonnage de Metropolis-Hasting.

Nous proposons d’utiliser une méthode similaire pour calculer la réponse impul-
sionnelle d’un canal optique sans fil. Nous appliquons la méthode MCMC en utilisant
les fonctions fk et gk définies par les équations (2.51) et (2.75), conduisant à deux
nouveaux algorithmes notés MCMCS et MCMCG.

L’algorithme MCMCS (cf. Algorithme 3) calcule :

Êk(x,Mrx, t) =
1

N

N
∑

i=1

fk(x̄i, t)

pf∗

k
(x̄i, t)

, (3.8)

Algorithme 3 : MCMCS

pour k := 1 à l faire

Êk ← {0, . . . , 0} /∗ initialiser le tableau de resultats ∗/
x̄0 ← seed() /∗ initialiser le premier échantillon (trajet) ∗/
pour i := 1 à N faire

x̄i ← IM(x̄i−1)
ai ← a(x̄i−1 → x̄i) /∗ calculer l’acceptation ai ∗/
si ξ ∼ U(0, 1) ≥ ai alors

x̄i ← x̄i−1 /∗ récupérer l’ancien échantillon (trajet) ∗/
ti ← length(x̄i)/c /∗ c étant la célérité de la lumière ∗/
Êk(∆ti)← Êk(∆ti) + fk(x̄i, t)/f

∗
k (x̄i, t)

b←
∫∫

f ∗
k (x̄, t) dµ(x̄)dt /∗ calculer le facteur de normalisation ∗/

/∗ calculer l’estimation MCMC ∗/
Êk ← b

N
Êk

D’une manière semblable, l’algorithme MCMCG calcule :

Êk(x,Mrx, t) =
1

N

N
∑

i=1

gk(x̄i, t)

pg∗k(x̄i, t)
. (3.9)

Ces deux algorithmes ne diffèrent que par le fait que l’un utilise fk, tandis que
l’autre utilise gk. Pour le reste, ils sont basés sur les mêmes points-clés : une fonction
scalaire, l’échantillonnage des trajets, la stratégie de mutation, et le calcul du facteur
de normalisation.

3.2.1 Fonction scalaire de probabilité

L’algorithme Metropolis-Hastings requiert une fonction scalaire proportionnelle
à la contribution MCMC fk, de profondeur k. Pour MCMCS, nous définissons la
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fonction scalaire f ∗
k comme l’intégrale de fk sur la bande de fréquences considérée

[ν−, ν+] :

f ∗
k (x̄, t) =

∫ ν+

ν−
fk(x̄, t) dν. (3.10)

Pour MCMCG, il suit :

g∗k(x̄, t) =

∫ ν+

ν−
gk(x̄, t) dν. (3.11)

En pratique, ce calcul s’effectue par discrétisation de la bande de fréquences.

3.2.2 Mutations des trajets

La mutation d’un trajet transforme indépendamment les différentes directions
qui le constituent. Pour réaliser une mutation d’un trajet x̄i−1, nous utilisons une
stratégie de mutation particulière composée de deux stratégies de mutation : grande
mutation et petite mutation (cf. Figure 3.2).

f (x)

x

Fenêtre de perturbation

rejeté
accepté

a b

(a)

f (x)

x
Fenêtre de perturbation

rejeté
accepté

(b)

Figure 3.2 – Illustration de l’échantillonnage d’une fonction f(x) avec des (a)
grandes mutations, (b) petites mutations.

3.2.2.1 Grandes mutations

La stratégie avec grandes mutations explore uniformément le domaine d’échan-
tillonnage avec des trajets indépendamment choisis. Cela signifie que chaque nouvelle
direction aléatoire est uniformément sélectionnée (cf. Figure 2.13(a)) avec une pdf
constante sur le domaine Ω par le biais de la fonction de mutation IMΩ(x̄i−1).

Soit p(
−−→

ωi ) = c : La contrainte de normalisation
∫

Ωi
p(

−→

ω ) d
−→

ω = 1 conduit à :

c =
1

∫ π

−π

∫ π
2

0

sin θ dθdφ

=
1

2π [− cos θ]
π
2

0

=
1

2π
.

Pour l’algorithme MCMCS, l’expression de la fonction de transition pour une
grande mutation d’un trajet composé de k points de réflexion est alors :

TΩ,MCMCS(x̄i−1 → x̄i) = p(
−→

ω )k =

(

1

2π

)k

. (3.12)
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Pour l’algorithme MCMCG, le même procédé d’échantillonnage est utilisé à l’ex-
ception de la première direction sur laquelle nous appliquons un échantillonnage par
rejet sur le FOV du récepteur. L’expression de la fonction de transition devient :

TΩ,MCMCG(x̄i−1 → x̄i) =
1

1− cos (FOV)

(

1

2π

)k

. (3.13)

Pour générer chaque direction
−−→

ωi selon ces fonctions de transition, nous utilisons
le processus d’échantillonnage décrit dans la partie 2.3.2.1. Partant d’un couple de
valeurs aléatoires et uniformes (ξ2i+1, ξ2i+2) ∼ U(0, 1), les coordonnées sphériques
d’une grande mutation sont :

{

φ = 2πξ2i+1,

θ = cos−1 ξ2i+2.
(3.14)

3.2.2.2 Petites mutations

La stratégie des petites mutations génère un trajet x̄i dont les directions sont
choisies au voisinage de celles du trajet x̄i−1. Chaque jème nouvelle direction du
trajet proposé est calculée en perturbant légèrement la jème direction du trajet pré-
cédent avec la fonction de mutation notée IMS(x̄i−1). Ceci est réalisé en choisissant
uniformément la nouvelle direction dans un petit domaine noté Si autour de l’an-
cienne direction (cf. Figure 3.3), avec un angle solide fixe S. Il est défini par son
demi-angle Θ, tel que S = 2π (1− cosΘ). Donc, la pdf devient :

p(
−→

ω ) =
1

∫ 2π

0

∫ Θ

0

sin θ dθdφ

=
1

S
. (3.15)

La fonction de transition des petites mutations est alors :

TS(x̄i−1 → x̄i) = p(
−→

ω )k =

(

1

S

)k

. (3.16)

L’échantillonnage uniforme de ce petit angle solide est semblable à celui d’un
hémisphère :

— Nous avons toujours φ = 2πξ2i+1 avec p(φ) = 1/2π.

— Étant donné que les densités p(θ) et p(φ) sont séparables, alors

p(θ) =
p(

−→

ω )

p(φ)
=

1

1− cosΘ
,

et

θ = cos−1 (ξ2i+2 (1− cosΘ)) .
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3.2.2.3 Hybridation des deux stratégies

Sur la base de ces deux stratégies de mutation, nous définissons notre stratégie
de mutation globale comme la combinaison suivante :

IM(x̄i−1) =

{

IMΩ(x̄i−1) si ξ < pL,
IMS(x̄i−1) autrement,

(3.17)

où ξ est une variable aléatoire uniforme dans l’intervalle [0, 1] et pL désigne la pro-
babilité de choisir une grande mutation. Ce paramètre est fixé empiriquement à 0.1
afin de privilégier le choix des petites mutations.

Donc, la fonction de transition globale peut s’exprimer par :

T(x̄i−1 → x̄i) = pL × TΩ(x̄i−1 → x̄i) + (1− pL)× T∗
S(x̄i−1 → x̄i), (3.18)

où T∗
S(x̄i−1 → x̄i) est la probabilité de transformer le trajet x̄i−1 en x̄i, égale à

TS(x̄i−1 → x̄i) si la transformation est possible par le biais d’une petite mutation et
0 sinon.

Le principal avantage de notre technique de mutation est qu’elle explore le do-
maine d’échantillonnage en fonction des informations reçues. En d’autres termes,
nous restons autour d’un trajet porteur de puissance importante en utilisant des pe-
tites mutations, pour bien explorer cette contribution et son voisinage ; de temps en
temps, avec une probabilité pL, nous explorons le reste du domaine d’échantillonnage
par des grandes mutations. De cette façon, nous maximisons les informations reçues.

z

y

x

S

Ω

(a) (b)

Figure 3.3 – Échantillonnage des (a) directions (b) chemins en utilisant des petites
mutations (trait bleu) vs. des grandes mutations (trait rouge).

Notons qu’il existe un détail important à ne pas oublier concernant la stratégie
des petites mutations : jusqu’à présent la fonction de transition TS utilisée est symé-
trique et prend une valeur constante. Cependant, dans le cas où le petit domaine Si

n’est pas entièrement inclus dans le grand domaine Ωi (Si 6⊂ Ωi), alors la fonction de
transition n’est plus symétrique, et il faut calculer sa valeur pour chaque direction
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choisie, ce qui ajoute une complexité supplémentaire à l’algorithme.

De ce fait, deux cas particuliers peuvent être distingués, à savoir l’intersection
du domaine d’échantillonnage Si des petites mutation avec : premièrement le plan
de la surface réfléchissante (cf. Figure 3.4(a)), et deuxièmement avec le cône formé
par le FOV du récepteur (cf. Figure 3.4(b)).
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B

C

~nj

C

BA

α

β γ

S1

S2

S3

S

xj

−→ω i−1,j

(a)

−→n

C

BA

S1

S3

S
α

β γS2

A

B

C FOV

Mrx

−→n rx

−→ω i−1,rx

A’

B’

(b)

Figure 3.4 – Illustration des cas particuliers : (a) intersection du domaine d’échan-
tillonnage des petites mutations avec le plan de la surface de réflexion ; (b) intersec-
tion du domaine d’échantillonnage des petites mutations avec le cône formé par le
FOV du récepteur.

Dans ces deux cas de figure la probabilité de transition de la jème direction d’un
état i− 1 à un état i s’écrit :

TS(
−→

ω i−1,j → −→

ω i,j) =
1

S1 + S2

=
1

S − S3

. (3.19)

Pour éviter ce calcul relativement lourd, notamment pour le deuxième cas d’in-
tersection, et garder une probabilité symétrique, nous effectuons l’opération de trans-
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formation suivante : la partie de S en dehors de Ωi, à savoir S3, est réinjectée en Ωi

en utilisant une transformation linéaire [128]. Cela signifie que :

— Pour le premier cas la direction renvoyée est égale à −−→

ω i,j.

— Pour le deuxième cas nous effectuons une rotation de 2× FOV de la direction
−→

ω i,rx autour de l’axe
−→

n rx ∧ −→

ω i−1,rx.

3.2.3 Normalisation des distributions cibles

Le facteur de normalisation b =
∫

Ω
f ∗(x) dx est calculé en utilisant un processus

de Monte Carlo classique en parallèle du calcul MCMC, en exploitant les contribu-
tions générées avec des grandes mutations avant leur acceptation, puisqu’elles sont
indépendantes des tirages qui les précèdent et peuvent donc être extraites du proces-
sus MCMC. Si l’estimation de b obtenue avec ces grandes mutations nécessite plus
de précision, elle est améliorée en utilisant l’algorithme MCS ou MCG. Cette étape
éventuelle ajoute un temps de calcul à nos algorithmes MCMC.

Pour optimiser le calcul du facteur de normalisation, nous avons réalisé une
étude sur la convergence de b en fonction du nombre d’échantillons utilisés pour
une, deux, trois et quatre réflexions sur la scène Barry-A. La figure 3.5 montre que
cette convergence est atteinte à partir de 105 échantillons. Cette valeur correspond
à environ 1% d’erreur relative.
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Figure 3.5 – Convergence du facteur de normalisation sur la scène Barry-A.
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3.3 Exploitation des échantillons rejetés : tech-

nique EV

L’échantillonnage de Metropolis-Hastings peut introduire un effet de sur-échan-
tillonnage lié à une forte corrélation entre les échantillons choisis et un taux de rejet
élevé. Ce taux de rejet varie selon la complexité de l’environnement de simulation.
Pour cette raison, nous proposons d’utiliser deux niveaux de complexité avec les
scènes Barry-A et Kahn-A, détaillés dans la partie 1.3.

La figure 3.6 présente les courbes du taux de rejet pour les deux scènes de si-
mulation. Pour la scène Barry-A, malgré sa simplicité, le taux de rejet varie selon
le nombre de réflexions entre 0.39 et 0.71 avec une moyenne de 0.57. Pour la scène
Kahn-A, qui est relativement plus complexe que la scène Barry-A, le taux de rejet
varie entre 0.74 et 0.91 avec une moyenne de 0.84, à savoir 47.37% plus de rejet que
la scène Barry-A. Il faut noter que les contributions rejetées ne sont pas forcément
des contributions ayant une puissance nulle. Cela signifie que jusqu’à 74% et 91% de
l’information est éventuellement non exploitée, pour les scènes Barry-A et Kahn-A
respectivement.
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Figure 3.6 – Taux de rejet pour les scènes Barry-A et Kahn-A avec 1 ≤ k ≤ 10.

Pour tirer profit des contributions rejetées, nous utilisons une technique de réduc-
tion de variance connue sous l’appellation EV « Expected Value ». Cette technique
consiste à enregistrer la contribution de l’échantillon proposé x̄i avec sa probabilité
d’acceptation ai, et l’ancien échantillon x̄i−1 avec une probabilité (1− ai). Le fonc-
tionnement de MCMCS avec EV est détaillé dans l’algorithme 4, sachant que ce
même principe est appliqué à l’algorithme MCMCG.

104
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Algorithme 4 : MCMCS avec EV

pour k := 1 à l faire

Êk ← {0, . . . , 0} /∗ initialiser le tableau de resultats ∗/
x̄0 ← seed() /∗ initialier le premier échantillon (trajet) ∗/
pour i := 1 à N faire

x̄i ← IM(x̄i−1)
ai ← a(x̄i−1 → x̄i) /∗ calculer l’acceptation ai ∗/
ti−1 ← length(x̄i−1)/c
/∗ enregistrer l’échantillon x̄i−1 avec une probabilité (1− ai) ∗/
Êk(∆ti−1)← Êk(∆ti−1) + (1− ai)× fk(x̄i−1, t)/f

∗
k (x̄i−1, t)

ti ← length(x̄i)/c
/∗ enregistrer l’échantillon x̄i avec une probabilité ai ∗/
Êk(∆ti)← Êk(∆ti) + ai × fk(x̄i, t)/f

∗
k (x̄i, t)

b←
∫∫

f ∗
k (x̄, t) dµ(x̄)dt /∗ calculer le facteur de normalisation ∗/

/∗ calculer l’estimation MCMC ∗/
Êk ← b
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Figure 3.7 – Illustration de l’impact de la méthode EV sur le résultat de l’algo-
rithme MCMCS pour la scène Kahn-A avec k ≤ 10 et N = 5× 105.

La figure 3.7 et la table 3.1 présentent une comparaison de l’erreur relative de
l’estimation sur les scènes Barry-A et Kahn-A en utilisant l’algorithme MCMCS avec
et sans EV. Pour que le calcul de l’erreur relative et de l’erreur relative moyenne soit
cohérent et applicable aux algorithmes MCMC, il faut que l’estimation ait atteint
une certaine convergence. Cette condition est imposée par le fait que les algorithmes
MCMC sont caractérisés par deux niveaux de convergence : la forme globale de la
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courbe estimée qui peut être biaisée avant la convergence par un sur-échantillonnage
des zones de fortes puissances, au détriment des zones de faible puissance, plus diffi-
ciles à atteindre (faible probabilité d’acceptation). Nous avons vérifié qu’avec 5×105

une convergence suffisante est atteinte.

Comme on peut le constater sur la figure 3.7, la technique EV améliore les
performances de l’algorithme MCMCS en réduisant l’erreur relative notamment sur
la partie t ≤ 0.8 × 10−7(s) qui correspond à k ≤ 7. Au delà (8 ≤ k ≤ 10) l’impact
de la technique EV est peu perceptible, ce qui s’explique par le niveau de variance
élevé dans cette partie de la réponse impulsionnelle estimée.

MCMCS sans EV MCMCS avec EV Gain

Barry-A 0.003579 0.003223 +11.05%

Kahn-A 0.004675 0.003740 +25.00%

Table 3.1 – Erreur relative de l’estimation sur les scènes Barry-A et Kahn-A en
utilisant MCMCS avec et sans EV, avec r = 10 et N = 5× 105.

Cette amélioration est quantifiée par le calcul de l’erreur relative moyenne rap-
portée dans le tableau 3.1. Elle passe de +11% pour la scène Barry-A à +25% pour
la scène Kahn-A en raison des différences des niveaux de complexité et du taux de
rejet des deux environnements.

3.4 Effet adaptatif des algorithmes MCMC

Dans cette section nous discutons de l’auto-adaptation de nos algorithmes MCMC,
que n’ont pas les algorithmes MC classiques. Nous proposons un exemple simple
d’une réflexion sur une surface carrée diffuse. L’émetteur et le récepteur sont res-
pectivement placés en bas et en haut de la surface, et orientés horizontalement vers
elle (cf. Figure 3.8(a)). La distribution des puissances du rayonnement réfléchi est
centrée sur la surface (cf. Figure 3.8(b)). En effet, le rayonnement réfléchi dépend de
nombreux paramètres : angles d’incidence, de réflexion et de réception ; le carré de
la distance entre le point de réflexion et le récepteur pour les algorithmes Shooting
ou de l’émetteur pour les algorithmes Gathering (équations (2.52) et (2.76)). L’idée
derrière les algorithmes MCMC est de prendre en compte tous ces facteurs dans
une distribution unique, et ainsi de focaliser le point de réflexion (sur cet exemple
simple) au centre de la surface, ce qui maximise l’information reçue, et donc réduit
la variance de l’estimation de MC.

La figure 3.9 montre la distribution des points de réflexion sur la surface réflé-
chissante. D’un coté, les deux algorithmes MC fournissent des distributions qui ne
collent pas à la distribution des puissances : MCS (cf. Figure 3.9(a)) et MCG (cf.
Figure 3.9(b)). L’échantillonnage uniforme sur l’hémisphère de chacun des deux al-
gorithmes génère des distributions circulaires en bas et en haut de la surface.
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(a) Scénario de simulation.
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Figure 3.8 – Cas d’étude MC vs. MCMC.

De l’autre coté, les deux algorithmes MCMC offrent une distribution des points
de réflexion qui colle parfaitement à la distribution des puissances (cf. Figure 3.9(c) et
3.9(d)). Ceci est l’effet MCMC. Clairement, ces algorithmes permettent d’optimiser
l’exploration d’un environnement de simulation, en fonction de l’information reçue,
i.e. de privilégier les trajets transportant le plus de puissance.
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(a) MCS
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(b) MCG
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Figure 3.9 – Distributions des points de réflexion.
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Notons que cette observation n’est pas liée à la simplicité de notre environnement
de test. La figure 3.10 montre la distribution des points de réflexion sur les murs, le
plafond et le sol, en utilisant MCMCS sur la scène Barry-A avec une seule réflexion
pour ne pas obscurcir l’analyse. Il est remarquable que toutes les zones d’ombre
depuis le récepteur sont simplement ignorées par l’algorithme MCMC ; cela inclue
le sol (cf. Figure 3.10(e)) et les parties inférieures des murs, en tenant compte de
l’orientation du récepteur et de son FOV. À l’opposé de cela, MCMC concentre les
trajets dans le coin le plus proche du récepteur (cf. Figure 3.10(a) et 3.10(b)), où la
distance entre les points de réflexion et le récepteur est faible. Finalement, notons
que l’absence de points de réflexion sur le plafond (cf. Figure 3.10(f)) est due à
l’orientation de l’émetteur vers le sol.

(a) Mur sud. (b) Mur ouest.

(c) Mur nord. (d) Mur est.

(e) Sol. (f) Plafond.

Figure 3.10 – Distributions des points de réflexion sur la scène Barry-A, en utilisant
MCMCS.

Ces expériences simples illustrent que nos algorithmes MCMC adaptent systé-
matiquement leurs distributions de trajets à l’environnement de simulation. Sans
connaissance à priori de la complexité de l’environnement de simulation, y compris
de la géométrie ou des modèles de réflecteurs, les algorithmes MCMC s’adaptent
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pour fournir une répartition optimisée des trajets. Cette auto-adaptation est leur
principal avantage.

3.5 Validation et discussion

Avant de présenter une quelconque comparaison de performance des algorithmes
MCMC, nous commençons par la validation de leurs résultats sur nos quatre scènes
de test (Barry-A, Kahn-A, Kahn-B et Kahn-C). Étant donné que les algorithmes
MC ont déjà été validés dans les parties 2.3.2.6 et 2.3.3.3, nous les utilisons comme
référence à la fois pour la validation et la comparaison de nos nouveaux algorithmes
MCMC.

Tout d’abord, nous devons fixer deux paramètres de simulation, à savoir pL la
probabilité de choisir une grande mutation et Θ le demi-angle de l’angle solide S des
petites mutations.

Nous fixons le premier paramètre pL empiriquement à 0.1 (10% de grande mu-
tations et 90% de petites mutations), afin de promouvoir l’utilisation des petites
mutations sans trop négliger les grandes.

Pour l’angle solide S, nous avons réalisé une étude paramétrique sur la valeur
de Θ selon un critère d’erreur moyenne par rapport à un résultat de référence
href (Mtx,Mrx, t). Ce résultat de référence correspond à la réponse impulsionnelle
obtenue en utilisant l’algorithme MCG avec 1011 échantillons pour en assurer la
convergence. Donc, le critère considéré est l’erreur moyenne entre href (Mtx,Mrx, t)

et ĥΘ(Mtx,Mrx, t) obtenu avec MCMCS en considérant 5 × 105 échantillons. Cette
étude est réalisée sur la scène Barry-A.

La figure 3.11 montre qu’à partir d’une certaine valeur de Θ, l’erreur commence
à converger vers un minimum. Nous approximons cette valeur à 10 degrés sans aller
plus loin afin d’éviter de sur-échantillonner l’angle solide, qui est déjà relativement
faible, tout en continuant à explorer son voisinage. Nous utilisons cette valeur pour
le reste de nos simulations.

Pour la validation des algorithmes MCMC nous commençons par la scène Barry-
A. Nous calculons les contributions de la réponse impulsionnelle d’ordre k, avec
k = 1, 2, 3, 4, 5. La figure 3.12 montre que les résultats des deux algorithmes MCMCS
et MCMCG collent parfaitement aux résultats des algorithmes MC.

Pour pouvoir affirmer que l’estimation de la réponse impulsionnelle fournie par
les algorithmes MCMC converge vers le bon résultat, nous comparons également
les résultats de simulation sur les trois autres scènes de test (cf. Figure 3.14). Les
résultats de comparaison associés à ces trois scènes confirment bien les résultats
obtenus sur la scène Barry-A (cf. Figure 3.13), et valident le fonctionnement des
algorithmes MCMC.
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Figure 3.11 – Étude paramétrique selon Θ, sur la scène Barry-A en utilisant
MCMCS avec r = 8, pL = 0.1 et N = 5× 105.

Après validation des algorithmes MCMC, nous proposons de comparer leurs per-
formances en termes d’erreur relative et d’erreur relative moyenne sur les quatre
scènes de test, avec toujours r = 10 et N = 5 × 105, en vérifiant que dans ce cas,
l’étude de l’erreur relative et sa moyenne est applicable, i.e. la forme globale de la
courbe a convergé. Pour les algorithmes MCMC, nous maintenons les deux para-
mètres Θ = 10 degrés et pL = 0.1. Les résultats de l’erreur relative et de l’erreur
relative moyenne sont présentés respectivement par les figures 3.15 et 3.16, et la
table 3.2.

À partir des résultats présentés par les figures 3.15 et 3.16, on peut observer que
les performances des deux algorithmes MCMC sont proches pour les quatre scènes
avec un léger avantage pour MCMCG (un écart de +7.45% en moyenne sur l’erreur
relative moyenne (cf. Table 3.2)).

Par rapport aux algorithmes MC, on peut constater sur ces mêmes figures que
les algorithmes MCMC présentent un écart très important en terme d’erreur rela-
tive. Cet écart se traduit par une réduction de l’erreur relative moyenne, notamment
entre les deux algorithmes MCS et MCMCG, qui atteint +778%, +3439%, +7605%
et +3849% respectivement pour les quatre scènes de simulation.

Une seconde constatation que nous pouvons tirer de ces résultats, par rapport
aux niveaux de complexité des scènes de simulation, est que plus l’environnement
de simulation est complexe et plus la différence de performances des algorithmes
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ĥ
(2
)
(t
)
(W

)

 

 
MCS
MCG
MCMCS
MCMCG

k=2

1 2 3 4 5 6 7 8

x 10
−8

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3
x 10

−9

Time (s)

ĥ
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Figure 3.12 – Contributions ĥ(k) de la réponse impulsionnelle, obtenu sur la scène
Barry-A, avec k variant de 1 à 5 réflexions (de haut en bas).

MCMC par rapport à celles des méthodes MC est significative (cf. Figure 3.16 et
Table 3.2). En effet, ces derniers trouvent plus de difficulté à converger (Scène de
Barry vs. scènes de Kahn).

Finalement, il faut noter qu’en raison de la dépendance de la fonction de transi-
tion des trajets à la profondeur de réflexion (cf. Équations (3.12), (3.13), (3.16) et
(3.18)), l’application de la technique d’optimisation NEE sur les algorithmes MCMC
est complexe. En d’autres termes, il faut définir une fonction d’acceptation, sous
forme d’un mélange de probabilités, combinant toutes les transitions associées aux
différentes profondeurs de réflexion. À ce jour, nous n’avons pas pu déterminer une
telle fonction, le problème reste donc ouvert.

Ainsi, nous avons opté pour une solution consistant à traiter chaque profondeur
de réflexion par un processus MCMC indépendant associé à une fonction de transi-
tion/acceptation spécifique à la profondeur de réflexion considérée.

En utilisant ce processus itératif dans le cas des configurations multi-antennes
(MISO et SIMO), la composition d’un trajet aléatoire, et donc les fonctions de tran-
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Figure 3.13 – Réponse impulsionnelle ĥ(t) obtenue avec la scène Barry-A et r = 10.

MCMCS MCMCG MCS MCG

MRE 0.003223 0.003021 0.026538 0.009092

Barry-A Méthode vs. MCMCS - −6.26% +723.39% +182.09%

Méthode vs. MCMCG +6.68% - +778.45% +200.95%

MRE 0.003740 0.003498 0.123810 0.094681

Kahn-A Méthode vs. MCMCS - −6.47% +3210.42% +2431.57%

Méthode vs. MCMCG +6.91% - +3439.45% +2606.71%

MRE 0.005184 0.004672 0.360020 0.231734

Kahn-B Méthode vs. MCMCS - −9.87% +6844.83% +4370.17%

Méthode vs. MCMCG +10.95% - +7605.90% +4860.05%

MRE 0.002526 0.002399 0.094753 0.069867

Kahn-C Méthode vs. MCMCS - −5.02% +3651.10% +2665.91%

Méthode vs. MCMCG +5.29% - +3849.68% +2812.33%

Table 3.2 – Comparaison des différents algorithmes sur les 4 scènes de test avec
N = 5× 105.

sition/acceptation, restent communes à l’ensemble des couples émetteur-récepteur,
jusqu’au dernier point de réflexion. Ce dernier est connecté systématiquement avec
une probabilité égale à 1, à tous les émetteurs (cas MISO) ou à tous les récepteurs
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(a) Kahn-A
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(b) Kahn-B
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Figure 3.14 – Réponses impulsionnelles ĥ(t) obtenues avec r = 10 sur les scènes
(a) Kahn-A (b) Kahn-B et (c) Kahn-C.

(cas SIMO). En ajoutant cette connexion, la fonction de transition globale reste
représentative de l’ensemble des couples émetteur-récepteur. À partir de là, nous
pouvons utiliser une fonction d’acceptation unique pour accepter/rejeter, à la fois,
toutes les contributions. Cela permet aux algorithmes MCMC de bénéficier des avan-
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Figure 3.15 – Comparaison de l’erreur relative associée aux différents algorithmes
avec r = 10 et N = 5× 105 sur la scène Barry-A.

tages de la technique MCP et de traiter efficacement ce type de configuration. Une
étude dans ce contexte sera présentée dans le dernier chapitre.
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(a) Kahn-A
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(b) Kahn-B
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Figure 3.16 – Comparaison de l’erreur relative associée aux différents algorithmes
avec r = 10 et N = 5× 105 sur les scènes (a) Kahn-A (b) Kahn-B et (c) Kahn-C.

115



3.6. CONCLUSION

3.6 Conclusion

Dans cette partie nous avons proposé deux nouveaux algorithmes sur la base des
méthodes MCMC, permettant de simuler plus efficacement le canal optique sans fil
dans des environnements réalistes (complexes).

Dans ce contexte nous avons présenté les différentes étapes de la génération des
trajets de propagation aléatoire, et proposé notre stratégie de mutation globale in-
tégrée dans l’algorithme d’échantillonnage de Metropolis-Hastings.

Nous avons validé le fonctionnement de nos algorithmes MCMC en prenant les
algorithmes MC classiques déjà validés comme référence.

Finalement, nous avons illustré l’intérêt d’utiliser nos algorithmes MCMC pour
estimer la réponse impulsionnelle d’un canal optique sans fil par rapport aux algo-
rithmes MC, en particulier dans des environnements de simulation complexes, en
montrant la manière avec laquelle nos algorithmes tiennent compte de la variabilité
de ces environnement.
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Chapitre 4

Bilan de nos simulations
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4.3 Impact des paramètres physiques . . . . . . . . . . . . . . 128

4.3.1 Étude de l’influence du modèle d’émetteur . . . . . . . . . 128
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4.4 Impact des paramètres géométriques . . . . . . . . . . . . 132

4.4.1 Étude de l’influence des personnes : effet de masquage . . 132

4.4.2 Étude de l’influence du mobilier . . . . . . . . . . . . . . 142

4.4.3 Étude de l’influence du niveau de détails . . . . . . . . . . 144
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous commençons par présenter une étude comparative sur
la vitesse de convergence des différents algorithmes de simulation proposés précé-
demment, avec un bilan des performances, notamment en terme de temps de calcul.
Ensuite, nous proposons une étude caractéristique sur les performances d’une liaison
optique sans fil de type VLC. Cette étude prend en compte quatre paramètres envi-
ronnementaux : deux paramètres physiques, à savoir l’impact du modèle d’émetteur
et l’impact de la nature des matériaux utilisés pour la modélisation de l’environ-
nement de simulation ; et deux paramètres géométriques, à savoir l’impact de la
mobilité des personnes (effet de masquage) et le niveau de description géométrique
de l’environnement, i.e. le niveau de détail des objets modélisés.
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4.2 Performances de nos algorithmes

Les résultats présentés dans les paragraphes 2.3.2.6, 2.3.3.3, et 3.5 comparent
les différents algorithmes proposés en terme de précision pour un nombre équivalent
d’échantillons et les confrontent aux méthodes existantes.

Cette partie traite les performances des algorithmes, i.e. de leur vitesse de conver-
gence, et compare le nombre d’échantillons nécessaires à chaque algorithme pour
atteindre un niveau de précision équivalent ainsi que le temps de calcul associé à la
simulation. En effet, dans le cas d’une campagne de simulation tenant compte d’une
grande variété de paramètres, il y a intérêt à utiliser l’algorithme le plus rapide.

Cette étude comparative se décompose en plusieurs parties selon le type de la
liaison à simuler (SISO, SIMO ou MISO), où nous proposons dans chaque cas l’al-
gorithme le mieux adapté.

Toutes les simulations sont effectuées avec un ordinateur ayant les caractéris-
tiques suivantes : 12 Go de mémoire physique, un processeur Intel Xeon R© CPU
E5603 4×1.60 GHz et un système d’exploitation Linux 64 bits. Tous nos algorithmes
sont implémentés en Java sur la plate-forme RaPSor [129].

4.2.1 Cas SISO : MCMCG

Nous reprenons pour cette partie les quatre scènes de test détaillées dans le pa-
ragraphe 1.3. Notez que le nombre maximal de réflexions dans une simulation est
généralement limité, considérant que les contributions avec des profondeurs de ré-
flexion élevées sont relativement faibles et donc négligeables.

Dans cette partie, nous fixons le nombre de réflexions avec la méthode suivante :
nous considérons que le nombre de réflexions optimal est celui à partir duquel les
contributions n’apportent plus une puissance significative à la réponse impulsion-
nelle.

Pour calculer cette profondeur de réflexion optimale, nous avons réalisé des simu-
lations en faisant crôıtre le nombre de réflexions, puis fixé sa valeur en observant la
puissance totale reçue. La figure 4.1 montre la puissance reçue cumulative jusqu’à 10
réflexions, pour les quatre scènes de test. Ce résultat nous permet de fixer le nombre
maximal de réflexions comme suit : k = 6 pour Barry-A, k = 8 pour Kahn-A, k = 7
pour Kahn-B et k = 5 pour Kahn-C, en supposant que 90% de la puissance cumulée
est suffisante pour estimer la réponse impulsionnelle du canal.

Pour réaliser une étude comparative sur la vitesse de convergence des algorithmes,
chaque simulation est effectuée sous la forme d’un processus itératif, en ajoutant
progressivement et par paquet des échantillons supplémentaires, apportant ainsi da-
vantage de précision à l’estimation, jusqu’à ce qu’elle franchisse le seuil du critère
de convergence fixé au départ. Le nombre d’échantillons par paquet est fixé à 104.
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Figure 4.1 – Densité cumulative de la puissance reçue normalisée, en fonction du
nombre de réflexions, pour les 4 scènes de test.

Comme indiqué dans le paragraphe 3.3, les critères de convergence en termes
d’erreur relative et d’erreur relative moyenne sont applicables sur les algorithmes
MCMC sous réserve que la forme globale de la courbe de l’estimation ait atteint
un certain niveau de convergence. En raison du faible nombre d’échantillons consi-
déré dans les premières itérations du processus de simulation que nous utilisons,
cette condition n’est pas vérifiée. Par conséquent, ces critères de comparaison ne
conviennent pas pour cette étude.

C’est pourquoi nous proposons une autre méthode pour comparer la convergence
de nos algorithmes. Notre critère de convergence dépend de deux paramètres : la
courbe de référence notée ĥr(t), et un pourcentage de confiance donné c. Le premier
paramètre est initialement calculé pour chacune de nos quatre scènes en utilisant
MCG avec un grand nombre d’échantillons (1011), pour assurer la convergence. Le
second est un paramètre variable. Ainsi, nous définissons notre intervalle de confiance
par l’intervalle entre les deux courbes obtenues en décalant la référence ĥr(t) avec
un offset positif ou négatif, tel que : [ĥr(t)− cM, ĥr(t) + cM ]. Cet offset est calculé
comme étant le pourcentage de confiance c multiplié par la valeur maximale M de
la courbe de référence (cf. Figure 4.2).

Ce critère de convergence est à la fois simple et efficace. Pour chaque instant t de
l’intervalle temporel considéré, on vérifie que l’estimation ĥ(t) est dans l’intervalle
de confiance. Lorsque cela est vrai pour tout instant t, l’algorithme de simulation a
convergé et il peut donc être arrêté. Nous enregistrons ensuite le résultat de l’esti-
mation et le temps de calcul associés à la simulation.
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ĥr(t)−cM

Figure 4.2 – Illustration de l’intervalle de confiance pour la scène Kahn-A avec
c = 5%

Notez que les résultats d’un processus de Monte Carlo peuvent varier entre deux
mesures d’une même simulation. Pour amortir cet effet aléatoire, nous effectuons 10
mesures indépendantes pour la même simulation, et prenons leur moyenne comme
résultat final.

Commençons par la scène Barry-A. Les figures 4.3(a) et 4.3(b) représentent res-
pectivement le nombre d’échantillons nécessaires pour un intervalle de confiance
cible, et le gain réalisé par MCMCG par rapport aux autres algorithmes de simula-
tion. Elles montrent clairement que l’algorithme MCMCG nécessite moins d’échan-
tillons pour atteindre une précision similaire aux trois autres algorithmes.

Cependant, en raison de sa complexité de calcul, il passe au dessus des algo-
rithmes MC pour c ≥ 5% en terme de temps de calcul (cf. Figure 4.3(c) et 4.3(d)).
Cela est aussi dû à l’extrême simplicité de la scène de Barry-A (pièce rectangulaire
vide) dans laquelle les algorithmes MC classiques arrivent à fournir un résultat cor-
rect avec 1 à 5 fois plus d’échantillons par rapport aux algorithmes MCMC pour une
précision moindre.

Pour c ≤ 4% l’algorithme MCMCG réduit le nombre d’échantillons nécessaires
pour atteindre ce niveau de précision d’un facteur allant jusqu’à 16 par rapport à
MCS, en étant 2.7 fois plus rapide.

Pour la scène Kahn-A qui est relativement plus complexe que la scène Barry-A,
les figures 4.4(a) et 4.4(b) montrent que les algorithmes MCMC convergent plus
rapidement par rapport aux solutions MC, et cela indépendamment du niveau de
précision considéré, en réduisant considérablement le nombre d’échantillons néces-
saires, avec un gain maximum de 74 entre MCS et MCMCG pour c = 1%.
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Figure 4.3 – Performances des algorithmes sur la scène Barry-A

Ce gain sur le nombre d’échantillons permet donc à l’algorithme MCMCG de
réduire les temps de calcul requis pour un niveau de précision donné (cf. Figure
4.4(c) et 4.4(d)), jusqu’à des facteurs 7 et 13 respectivement par rapport à MCG et
MCS.

Ces résultats révèlent aussi un comportement déjà observé dans la confrontation
des deux algorithmes MCS et MCG : la méthode « Gathering » converge généra-
lement plus rapidement que la méthode « Shooting » pour une configuration SISO
grâce à l’échantillonnage par rejet sur le FOV du récepteur et à la nature de l’envi-
ronnement de simulation souvent favorable à l’algorithme MCG par rapport à MCS.
Cette observation reste vraie avec nos algorithmes MCMC. Ainsi, on note un gain
maximum de 6 autant sur le nombre d’échantillons que sur le temps de calcul, pour
c = 1%.

Concernant les gains en nombre d’échantillons et en temps de calcul de l’algo-
rithme MCMCG par rapport aux algorithmes MCS, MCG et MCMCS, nous consta-
tons une évolution similaire à celle observée dans la scène Barry-A, en fonction du
niveau de précision cible. En d’autres termes, plus ce niveau de précision augmente
et plus l’écart de performance s’élargit en faveur de l’algorithme MCMCG.

Comme indiqué dans la partie 1.3, la scène Kahn-B utilise des matériaux plus
réalistes (bois verni, mur peint, tuile, tapis sombre, etc.). Pour cette configuration,
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Figure 4.4 – Performances des algorithmes sur la scène Kahn-A

les résultats présentés sur la figure 4.5 montre distinctement que nos algorithmes
MCMC convergent beaucoup plus rapidement que les deux algorithmes MC. L’ac-
célération maximale est obtenue par rapport à MCS pour c = 15%, où il est 225
fois plus lent (nécessite 1078 fois plus d’échantillons) que MCMCG. Par rapport à
l’algorithme MCG l’accélération atteint une valeur de 33 en faveur des algorithmes
MCMC.

Cet écart important s’explique par la complexité relative de la scène Kahn-B.
Les algorithmes MCMC s’auto-adaptent à la configuration, contrairement aux algo-
rithmes MC qui éprouvent des difficultés à converger même pour des faibles niveaux
de précision.

Pour la scène Kahn-C, la figure 4.6 montre également que les deux algorithmes
MCMC restent plus efficaces en terme de nombre d’échantillons requis pour atteindre
chacun des niveaux de précision fixés. Le gain maximum en temps de calcul réalisé
dans cette configuration est obtenu avec l’algorithme MCMCG par rapport à MCS ;
il est approximativement égal à 24 pour c = 3%.

En conclusion, en configurations SISO étudiées, on observe que le facteur d’accé-
lération des algorithmes MCMC dépend de l’environnement de simulation (géométrie
et matériaux). Plus cet environnement est complexe, plus la contribution des algo-
rithmes MCMC est importante en termes de précision, de taux de convergence et
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Figure 4.5 – Performances des algorithmes sur la scène Kahn-B
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Figure 4.6 – Performances des algorithmes sur la scène Kahn-C.
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de temps de calcul. En effet, MCMCS et MCMCG sont des algorithmes adaptatifs :
ils utilisent l’importance des valeurs échantillonnées comme une distribution cible,
et convergent plus rapidement que les algorithmes MC dans des environnements
de simulation complexes. Ainsi, la grande différence de temps de calcul notamment
pour la scène Kahn-B est principalement due à un défaut des méthodes MC, qui
sont lentes à converger dans ces environnements complexes.

4.2.2 Configurations multi-antennes

Lors de l’étude d’un canal de propagation optique sans fil, il est souvent néces-
saire de considérer plusieurs configurations d’émetteurs et de récepteurs, en faisant
varier leurs positions et orientations, pour caractériser le comportement global du
canal (couverture, probabilité de coupure, distribution spatiale de puissance optique,
etc.). L’exemple le plus significatif est la simulation du déplacement d’un terminal
mobile dans l’environnement de simulation, comme présenté dans la partie 4.3.1. La
précision de ce type d’étude est fonction du nombre de configurations pris en consi-
dération dans le scénario de simulation, de manière à couvrir au mieux les éventuelles
positions et orientations des capteurs.

Le nombre de simulations à réaliser peut très vite augmenter et poser d’impor-
tantes contraintes sur le temps de calcul nécessaire. Deux solutions d’optimisation
du temps de calcul pour les configurations multi-antennes (technique MCP) ont été
apporté avec les algorithmes MCMCS et MCMCG pour les cas SIMO et MISO.

En partant des résultats de la partie 4.2.1, nous prenons l’algorithme le plus
performant, à savoir MCMCG (en mode SISO sans MCP), comme algorithme de
référence dans cette partie.

4.2.2.1 Cas MISO : MCMCG-MCP

Nous commençons avec le cas des configurations MISO, en comparant, en termes
du temps de calcul, les deux versions de l’algorithme MCMCG : avec, et sans optimi-
sation par la technique MCP. Rappelons que cette technique permet à l’algorithme
MCMCG d’optimiser le calcul des réponses impulsionnelles associées à chacun des
émetteurs par rapport à l’unique récepteur.

Reprenons pour cette étude la scène Barry-A avec six réflexions. Pour simu-
ler une liaison MISO nous utilisons un unique récepteur, tout en faisant varier le
nombre d’émetteurs de 1 à 104. Les deux versions de l’algorithme utilisent un nombre
d’échantillons équivalent, à savoir 106.

Les résultats de la figure 4.7 montrent que la version avec MCP est jusqu’à
≈ 6 fois plus rapide que celle sans MCP, avec un gain moyen de 4.5. Pour des
simulations à l’échelle de plusieurs heures voir plusieurs jours, ce qui est souvent le
cas dans les campagnes de simulations, cette réduction en temps de calcul est alors
très significative.
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Figure 4.7 – Comparaison du temps de calcul entre les deux versions de l’algorithme
MCMCG : avec et sans MCP, en fonction du nombre d’émetteurs.

4.2.2.2 Cas SIMO : MCMCS-MCP

Nous comparons à présent les deux algorithmes MCMCS et MCMCG en termes
du temps de calcul pour des configurations SIMO. Contrairement à l’étude précé-
dente, c’est l’algorithme MCMCS qui bénéficie ici des avantages de la technique
d’optimisation MCP qui consiste à connecter le dernier point de réflexion à tous les
récepteurs. Cette technique permet de réduire le coût de calcul des réponses impul-
sionnelles associées à chacun des récepteurs avec un unique émetteur.
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Figure 4.8 – Comparaison du temps de calcul entre MCMCS et MCMCG en fonc-
tion du nombre de récepteurs.
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Nous conservons des paramètres de simulation identiques à ceux de l’étude pré-
cédente, en faisant varier cette fois le nombre de récepteurs de la liaison SIMO. Les
résultats sont présentés dans la figure 4.8. Ils montrent que l’algorithme MCMCS
avec MCP est jusqu’à ≈ 7.5 fois plus rapide que l’algorithme MCMCG, avec un gain
moyen de 5.3.

4.3 Impact des paramètres physiques

Les performances d’une liaison optique sans fil dépendent de plusieurs para-
mètres, notamment la nature physique de l’environnement de propagation des ondes
optiques : modèle de rayonnement de l’émetteur, matériaux de construction (BRDF),
etc. Ainsi, l’étude de l’impact de ces paramètres est primordiale dans la caractérisa-
tion du comportement du canal de propagation.

Nous présentons dans cette partie deux études respectives : l’influence du modèle
d’émetteur et l’influence des matériaux constituant l’environnement de simulation
(principalement les murs, le sol et le plafond).

4.3.1 Étude de l’influence du modèle d’émetteur

L’émetteur joue un rôle majeur dans la chaine de transmission optique sans fil.
Par conséquent le choix du modèle d’émission peut avoir un impact significatif sur les
performances de la liaison. Ainsi, il est important de choisir des modèles d’émissions
qui se rapprochent le plus des caractéristiques réelles des dispositifs utilisés. Dans
cette partie nous comparons le modèle d’émetteur Lambertien à deux modèles cor-
respondants à deux produits disponibles sur le marché, à savoir le modèle « Luxeon
Rebel » de Philips et le modèle « NSPW345CS » de Nichia. Les caractéristiques de
ces deux modèles sont détaillées dans la partie 1.2.2.3.

Tx

Positions de Rx

Figure 4.9 – Scénario de simulation des modèles d’émetteurs.
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Pour cette étude nous utilisons la scène Barry-A en effectuant un déplacement
uniforme du récepteur sur un plan horizontal (z = 1.2m), et selon une grille de
33× 33 positions (cf. Figure 4.9). L’orientation du récepteur est constante : vers le
plafond. Les simulations associées aux 1089 positions du récepteur sont réalisées en
une unique étape de calcul à l’aide de l’algorithme MCMCS-MCP.
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Figure 4.10 – Distributions de gain du canal des trois modèles d’émetteurs.

Les distributions de gain du canal des trois modèles d’émetteurs sont présen-
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tées par la figure 4.10. Il apparait que les trois modèles d’émetteurs fournissent des
distributions de gain concentrées au centre du plan horizontal de la scène de simula-
tion. Le modèle Luxeon Rebel présente la distribution la plus dispersée (cf. Figure
4.10(c)). Nous pouvons aussi observer l’asymétrie du modèle NSPW345CS (cf. Fi-
gure 4.10(b)). Ces résultats confirment que le choix du modèle de l’émetteur a un
impact non négligeable sur les résultats de simulation.

4.3.2 Étude de l’influence des matériaux : BRDF

Dans cette partie nous étudions l’influence des matériaux de construction sur
les performances de la liaison optique sans fil, en les répartissant sur trois types de
surface : mur, sol et plafond.

Chaque type de surface est étudié séparément en fixant les deux autres à leurs
valeurs standards (cf. Table 1.1).

Pour cette étude nous reprenons le scénario de simulation utilisé dans la partie
précédente avec 33 × 33 positions du récepteur sur un plan z = 1.2m de la scène
Barry-A. En adéquation avec les résultats de la partie 4.2.1, nous fixons 6 réflexions
au maximum et 106 échantillons, avec un intervalle de confiance de 2%.
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Figure 4.11 – Impact de la nature des murs sur le gain du canal.

La figure 4.11 présente les distributions de gain du canal optique sans fil pour
plusieurs type de mur. Nous constatons des écarts notables entre ces distributions,
qui atteignent ≈ 8.5 dB pour les deux matériaux Formica et peinture sombre.

Les deux matériaux qui possèdent les plus fortes concentrations du gain (densité
de probabilité étroite), à savoir le bois verni et le Formica, sont caractérisés par une
composante spéculaire qui s’ajoute à la composante diffuse. Ils sont modélisés par
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des BRDF de Blinn-Phong. À l’inverse, les murs en peinture sombre présentent la
densité de probabilité la plus uniforme avec les niveaux de gain les plus faibles. Ce
résultat illustre l’importance de considérer des modèles de matériaux plus réalistes,
notamment le modèle de Blinn-Phong, et de ne pas se limiter au seul modèle Lam-
bertien.
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té

d
e
p
ro
b
ab

il
it
é
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Figure 4.12 – Impact de la nature du sol sur le gain du canal.
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Figure 4.13 – Impact de la nature du plafond sur le gain du canal.

Le second type de surface que nous avons étudié est le sol de l’environnement de
simulation. Les résultats obtenus pour cinq différents matériaux de revêtement de
sol sont rapportés dans la figure 4.12.

131



4.4. IMPACT DES PARAMÈTRES GÉOMÉTRIQUES

Nous pouvons observer que le matériau choisi pour modéliser le sol peut avoir
un impact non négligeable sur les performances d’une liaison. Cet impact est moins
important que celui des murs, ce qui s’explique par la faible superficie du sol par
rapport à celle des murs.

La figure 4.13 illustre l’impact de la troisième surface, le plafond. Dans cette
étude, cinq matériaux sont utilisés pour modéliser le plafond en fixant le sol et les
murs aux valeurs habituelles de la scène Barry-A.

Ces résultats montrent que les distributions des gains associées aux 5 matériaux
sont très proches, avec des écarts inférieurs à 1 dB. Cela justifie le choix du matériau
standard comme étant un modèle général de plafond.

4.4 Impact des paramètres géométriques

Outre les paramètres physiques de l’environnement de simulation, plusieurs pa-
ramètres géométriques peuvent affecter les performances d’une liaison optique sans
fil, notamment les dimensions de la scène de simulation, la prise en compte du mo-
bilier ou d’obstacles mobiles (personnes en mobilité dans la pièce).

Dans cette partie nous proposons trois études de performance : l’impact de la mo-
bilité des personnes, l’influence de la prise en compte du mobilier dans la simulation,
ainsi que leur niveau de détail.

4.4.1 Étude de l’influence des personnes : effet de masquage

La présence des personnes dans l’environnement de propagation est un facteur
pouvant sensiblement impacter les performances d’une liaison optique sans fil. En
effet, ce type d’obstacle peut éventuellement s’interposer entre l’émetteur et le ré-
cepteur et bloquer le trajet direct dans le cas d’une liaison LOS ou former une zone
d’ombre pouvant réduire considérablement la puissance reçue [1, 130–132].

Pour étudier l’impact des personnes nous utilisons le scénario suivant :

— Nous nous plaçons dans le cas d’applications VLC, en utilisant la scène Barry-
A avec quatre émetteurs Lambertiens (m = 1) placés au plafond : Tx1 :
(1.25 1.25 3), Tx2 : (1.25 3.75 3), Tx3 : (3.75 3.75 3) et Tx4 : (3.75 1.25 3).
Ces émetteurs sont orientés verticalement vers le sol. Chacun est composé de
3600 LEDs émettant chacune une puissance de 10mW . La puissance totale,
notée Pt, émise dans la pièce est égale à 144W , équivalent à 400 lux. Cette
configuration est adoptée dans plusieurs études caractéristiques des liaisons
VLC [2,74,77,133].

— Un modèle de corps humain 3D composé de 1796 faces, de 1.72m de hauteur,
45cm de largeur et 25cm d’épaisseur (cf. Figure 4.15) [134] se déplaçant sur le
plan z = 0 selon une grille régulière de 16×16 positions (cf. Figure 4.9). Outre
ces 256 positions, nous simulons les rotations de la personne sur elle-même,
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suivant 6 directions de 0◦ à 300◦ avec un pas de 60◦. Au total, nous avons ainsi
1536 configurations différentes.

— Un récepteur avec un FOV de 65◦ est placé à 20 cm devant le corps à une
hauteur de 1.2 m, simulant un terminal mobile porté par la personne. Ce
récepteur suit les deux types de mouvement de translation et de rotation du
corps, de manière à conserver les mêmes coordonnées dans le repère local du
corps en mouvement. Nous simulons aussi la manipulation de ce terminal par
la personne avec 13 orientations, comme illustré sur la figure 4.16.

— Les simulations sont effectuées avec l’algorithme MCMCG-MCP pour les liai-
sons MISO, en utilisant 106 échantillons, 3 réflexions, des réponses impulsion-
nelles de longueur tmax = 120ns et un pas temporel de 0.15ns.

Rx

Tx1

Tx2

Tx3
Tx4

z

y x

Figure 4.14 – Scénario de simulation.

La question qui vient ensuite concerne le choix des paramètres de réflexion du
corps humain. La surface d’un corps humain exposé à la propagation de la lumière
est composée de deux parties principales, la peau et les vêtements. En se basant
sur des mesures réalisés dans [135] sur un certain type de peaux et de vêtements en
fonction de la longueur d’onde (cf. Figure 4.17), nous choisissons le modèle Lamber-
tien. Afin de simuler les comportements réfléchissant et absorbant du corps, nous
utilisons les deux valeurs extrêmes ρ = 0.7 et ρ = 0.1.

À partir de ces valeurs et du scénario de simulation décrit précédemment, nous
extrayons trois ensembles de configurations réparties selon le paramètre à étudier.

Pour l’étude de l’impact du corps et ses caractéristiques réfléchissantes, nous
définissons trois configurations en prenant en compte les 6 orientations du corps et
les 13 orientations du récepteur, notées A(6,13), B(6,13) et C(6,13) :

— Configuration A(6,13) : non prise en compte du corps.

— Configuration B(6,13) : prise en compte du corps 3D avec ρ = 0.1.

— Configuration C(6,13) : prise en compte du corps 3D avec ρ = 0.7.
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Figure 4.15 – Modèle 3D du corps humain.

30◦

60◦

Figure 4.16 – Les 13 orientations du récepteur tenu par le corps.

Pour étudier l’impact de l’orientation du récepteur, nous définissons à partir des
configurations A(6,13), B(6,13) et C(6,13), les trois configurations notées A(6,1),
B(6,1) et C(6,1), en fixant l’orientation du récepteur avec θ = 0◦, mais en conser-
vant les 6 orientations du corps. Nous confrontons ensuite les deux ensembles de
configuration {A(6,13), B(6,13), C(6,13)} et {A(6,1), B(6,1), C(6,1)}.

Finalement, pour étudier l’impact de l’orientation du corps, nous définissons
à partir des configurations A(6,13), B(6,13) et C(6,13), d’une manière similaire à
l’étude précédente, les configurations A(1,13), B(1,13) et C(1,13), en fixant ici l’orien-
tation du corps avec θ = 90◦ et φ = 0◦ mais en conservant les 13 orientations du
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Figure 4.17 – Caractéristiques de réflexion de certains types de peau et de vête-
ments.

récepteur. Nous confrontons ensuite les deux ensembles de configuration {A(6,13),
B(6,13), C(6,13)} et {A(1,13), B(1,13), C(1,13)}.

Précisons que dans le cas des configurations A, une orientation virtuelle est attri-
buée au corps fictif, afin de placer correctement le récepteur dans le repère du corps.

La figure 4.18 présente une comparaison des trois premières configurations A(6,13),
B(6,13) et C(6,13) en terme de distribution du gain du canal. Tout d’abord, nous
constatons que la configuration C(6,13) avec un corps possédant un coefficient de
réflexion de 0.7 est la plus proche de la configuration A(6,13) avec absence du corps.
Cela s’explique par le fait que la perte de puissance liée à l’effet de masquage causé
par le corps est en partie compensée par les réflexions sur ce dernier, grâce au coef-
ficient de réflexion relativement élevé. L’écart entre les distributions associées à ces
deux configurations atteint ≈ 2 dB.

Une deuxième constatation sur l’influence du coefficient de réflexion du corps est
que plus ce paramètre est faible, plus l’impact des effets de masquage est accentué.
L’écart de distribution entre la configuration A(6,13) et la configuration B(6,13)
avec un corps possédant un coefficient de réflexion de 0.1 atteint ≈ 3.8 dB.

Un deuxième critère de comparaison des performances d’un système de commu-
nication optique sans fil est la probabilité de coupure « Outage Probability » de la
liaison dans un environnement donné. Ce critère est largement utilisé dans le do-
maine des OWCs, notamment dans les études liées à la mobilité des capteurs. La
probabilité de coupure, notée Pout, est exprimée par :

135



4.4. IMPACT DES PARAMÈTRES GÉOMÉTRIQUES
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Figure 4.18 – Distribution du gain du canal pour les trois configurations A(6,13),
B(6,13) et C(6,13).

Pout(SNR0) = P (SNR0) =

∫ SNR0

−∞

p(SNR)dSNR (4.1)

où SNR0 représente le SNR cible qui correspond à une qualité de service désirée (cf.
Figure 4.19). Pour une modulation OOK « On-Off Keying », il est relié au BER
par :

BER =
1

2
× erfc

(
√

SNR0

2

)

, (4.2)

avec erfc(x) la fonction d’erreur complémentaire, exprimée par :

erfc(x) =
2√
π

∫ ∞

x

exp−t2 dt. (4.3)

En se positionnant dans le cas d’une modulation binaire OOK-NRZ « OOK
Non-Return to Zero », nous avons :

SNR =
2(SPsig)

2

σ2
shot + σ2

therm

, (4.4)

Psig =

∫ T

0

h(t) ∗ x(t)dt, (4.5)

Pisi =

∫ ∞

T

h(t) ∗ x(t)dt, (4.6)

où S = 0.28A/W qui représente la sensibilité du récepteur, Psig la puissance reçue
du signal d’information, T le temps symbole, x(t) = {x0(t), x1(t)} le signal d’infor-
mation envoyé représentant les deux symboles binaires 0 et 1 (Signaux OOK-NRZ,

136



4.4. IMPACT DES PARAMÈTRES GÉOMÉTRIQUES
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Figure 4.19 – Taux d’erreurs binaires (TEB) en fonction du SNR cible (SNR0)
pour une modulation OOK-NRZ. optique sans fil.

cf. Figure 4.20), Pisi la puissance du signal d’interférence inter-symboles, σshot le
bruit ambiant et σtherm le bruit thermique.

2Pt

T

x1(t)

0
t

2Pt

T

x0(t)

0
t

Figure 4.20 – Signaux OOK-NRZ.

Le bruit ambiant est exprimé en fonction de la sensibilité du récepteur, la puis-
sance reçue du signal d’information Psig, la puissance du signal d’interférence inter-
symboles Pisi et la bande passante du signal d’information OOK-NRZ B = 1/T :

σ2
shot = 2qB(S(Psig + Pisi) + IBI2), (4.7)

où IB = 5.1mA est le photo-courant induit dû au bruit ambiant, et I2 = 0.562 un
facteur de bruit liée à la bande passante [37].

Le bruit thermique est donné par l’expression suivante :

σ2
therm =

8πKTK

G
ηArxI2B

2 +
16π2KTKΓ

gm
η2A2

rxI3B
3, (4.8)

avec K la constante de Boltzmann, TK la température absolue, G le gain en ten-
sion en boucle ouverte, Γ le facteur de bruit FET « Field-Effect Transistor », gm la
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transconductance FET et I3 = 0.0868.

Ce bruit est généralement très faible par rapport au bruit ambiant, notamment
dans des applications de type VLC. Il est donc négligé dans le contexte de notre
étude [37,74].
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Figure 4.21 – Probabilités de coupure des trois configurations A(6,13), B(6,13) et
C(6,13) avec Rb = 1Mbps et Rb = 350Mbps.

À partir des résultats de la figure 4.21, nous pouvons observer l’influence de
la prise en compte du corps humain et l’impact de ses propriétés de réflexion en
fonction du débit de transmission (Rb = 1Mbps et Rb = 350Mbps). Premièrement,
pour avoir une probabilité de coupure inférieur à 10−1, autant l’influence du corps
que sa réflectivité sont négligeables, et cela indépendamment du débit de transmis-
sion. Deuxièmement, l’impact de ces deux paramètres n’est plus négligeable pour
des faibles valeurs de la probabilité de coupure et pour un haut débit de transmis-
sion (Rb = 350Mbps), contrairement à la transmission à bas débit (Rb = 1Mbps).
Prenons l’exemple de Pout = 10−3, le ∆SNR entre les Configurations A(6,13) et
B(6,13) pour Rb = 1Mbps est égal à 0.8 dB. Par contre, pour un débit de 350Mbps,
∆SNR= 18.4 dB.

Nous proposons à présent une seconde étude sur l’impact de l’orientation du
récepteur dans les simulations. Les figures 4.22 et 4.23 présentent les résultats de
comparaison des configurations A(6,1), B(6,1) et C(6,1), en considérant une unique
orientation verticale du récepteur (θ = 0◦), avec les configurations A(6,13), B(6,13)
et C(6,13), pour les deux débits de transmission 1Mbps et 350Mbps.

En premier lieu, nous constatons que pour les deux débits choisis les différences
en terme de SNR sont significatives, en particulier pour Rb = 350Mbps. Prenons
l’exemple de Pout = 10−2, nous avons :
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Figure 4.22 – Résultats comparatifs de l’impact de l’orientation du récepteur avec
Rb = 1Mbps.
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Figure 4.23 – Résultats comparatifs de l’impact de l’orientation du récepteur avec
Rb = 350Mbps.

— Pour Rb = 1Mbps : ∆SNRA(6,13),A(6,1) = 2.6 dB, ∆SNRB(6,13),B(6,1) = 5.2 dB
et ∆SNRC(6,13),C(6,1) = 2.2 dB.

— Pour Rb = 350Mbps : ∆SNRA(6,13),A(6,1) = 9.4 dB, ∆SNRB(6,13),B(6,1) = 20.9
dB et ∆SNRC(6,13),C(6,1) = 8 dB.

Ces résultats montre l’influence de l’orientation du récepteur sur les performances
d’une liaison et l’importance de ne pas se limiter à une unique orientation dans les
simulations.
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Figure 4.24 – Probabilités de coupure des trois configurations A(6,1), B(6,1) et
C(6,1) avec Rb = 1Mbps et Rb = 350Mbps.

En second lieu, et contrairement aux précédentes configurations B(6,13) et
C(6,13), les résultats des configurations B(6,1) et C(6,1) montrent que le paramètre
de réflectivité du corps influe très peu sur les valeurs de Pout (cf. Figure 4.24). Cela
s’explique par le fait que, par rapport à l’unique orientation verticale du récepteur
vers le plafond, une grande partie des rayons réfléchis sur le corps arrive en directions
rasantes sur le récepteur, avec une puissance fortement atténuée par un facteur en
cosinus de l’angle d’arrivée. Au contraire, dans l’étude précédente (configurations
A(6,13), B(6,13) et C(6,13)), qui est plus complète en considérant 13 orientations
du récepteur, le facteur de réflectivité du corps avait un impact plus significatif.
Ceci confirme l’importance de prendre en compte ces orientations dans les études
caractéristiques des liaisons optiques sans fil, notamment dans le cas des liaisons à
hauts débits.

En dernier lieu, ces résultats confirment ceux des configurations A(6,13), B(6,13)
et C(6,13) (cf. Figure 4.21) quant à l’influence du corps comme un obstacle atténuant
la puissance reçue par le récepteur, avec une influence d’autant plus importante que
le débit de transmission considéré est grand. Prenant l’exemple d’une Pout cible de
10−2, ∆SNR= 3.5 dB entre les configurations A(6,1) et B(6,1) pour Rb = 1Mbps,
alors qu’il atteint 17.9 dB pour Rb = 350Mbps (cf. Figure 4.24).

La dernière étude proposée vise à caractériser l’influence des orientations éven-
tuelles du corps dans l’environnement de simulation. Avec une démarche similaire à
celle de l’étude précédente, nous comparons ici les configurations A(1,13), B(1,13)
et C(1,13), en considérant une unique orientation du corps (θ = 90◦ et φ = 0◦) avec
les configurations A(6,13), B(6,13) et C(6,13).

Le fait que la scène de simulation soit symétrique pourrait laisser croire que la
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Figure 4.25 – Résultats comparatifs de l’impact de l’orientation du corps avec
Rb = 1Mbps.
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Figure 4.26 – Résultats comparatifs de l’impact de l’orientation du corps avec
Rb = 350Mbps.

considération d’une unique orientation du corps est suffisante. Les figures 4.25 et 4.26
montrent que cette hypothèse est vraie pour les valeurs de Pout supérieures à 10−2.
Au delà de ce seuil, les différences en terme de SNR deviennent très importantes, en
particulier pour Rb = 350Mbps. Par exemple, pour Pout = 10−3, nous avons :

— Pour Rb = 1Mbps : ∆SNRA(6,13),A(1,13) = 17 dB, ∆SNRB(6,13),B(1,13) = 15.2 dB
et ∆SNRC(6,13),C(1,13) = 11.8 dB.

— Pour Rb = 350Mbps : ∆SNRA(6,13),A(1,13) = 30.4 dB, ∆SNRB(6,13),B(1,13) = 17.9
dB et ∆SNRC(6,13),C(1,13) = 21.7 dB.
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Les résultats de cette étude confirment la nécessité de considérer les orientations
du corps dans ce type de scénario, y compris pour un environnement de simulation
symétrique.

4.4.2 Étude de l’influence du mobilier

Dans cette partie, nous abordons la question de la prise en compte du mobi-
lier dans l’étude des liaisons optiques sans fil. En effet, les environnements intérieur
et leur ameublement sont divers et variés. Nous avons donc choisi deux scènes de
simulation particulières, à savoir une chambre ordinaire (scène-A) et une chambre
d’hôpital (scène-B) (cf. Figure 4.27). Ce choix repose sur l’intérêt que nous portons
aux applications des communications optiques sans fil dans le domaine de l’e-santé,
i.e. la surveillance et le maintien des patients à domicile « health monitoring », tout
en leurs garantissant plus d’autonomie par rapport aux systèmes filaires.

Ces deux scènes réalistes sont disponibles dans la bibliothèque à accès libre de
SketchUp [136].

(a) Scène-A (b) Scène-B

Figure 4.27 – Scènes de test en version détaillée.

Afin d’étudier l’influence du mobilier sur les résultats de simulation en terme de
Pout, nous avons utilisé la configuration-A, détaillée dans la partie précédente, avec
une version sans mobilier des deux scènes A et B (cf. Figure 4.28).

Les résultats de comparaison des versions avec et sans mobilier sont présentés sur
les figures 4.30 et 4.29, respectivement pour les scènes A et B. Ils montrent l’influence
pertinente du mobilier sur les performances de la liaison, pour les valeurs de Pout

inférieur à 10−1. Cet impact est traduit par des différences de SNR qui atteignent
100 dB avec les deux scènes, pour Pout = 10−2.
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(a) Scène-A sans mobilier (b) Scène-B sans mobilier

Figure 4.28 – Scènes de test A et B, sans mobilier.

−200 −150 −100 −50 0 50 100
10

−4

10
−3

10
−2

10
−1

10
0

SNR0 (dB)

P
o
u
t

 

 
Scène-A, Rb = 1Mbps
Scène-A, Rb = 350Mbps
Scène-A sans mobilier, Rb = 1Mbps
Scène-A sans mobilier, Rb = 350Mbps

Figure 4.29 – Probabilités de coupure de la scène-A avec et sans mobilier.
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Figure 4.30 – Probabilités de coupure de la scène-B avec et sans mobilier.
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4.4.3 Étude de l’influence du niveau de détails

Dans la majeure partie des travaux sur les effets de blocage dus à la mobilité
des personnes et aux objets dans l’environnement de simulation, la modélisation
du corps humain et du mobilier est basique : rectangles, parallélépipèdes, cylindres,
etc [1, 27, 28, 58, 59, 95, 106, 137]. Cette solution permet d’avoir une estimation du
comportement du canal optique sans fil en limitant les contraintes sur le temps de
calcul avec un faible nombre de surfaces réfléchissantes, ce qui réduit la lourdeur des
tests d’interconnexion et de visibilité.

Les questions que nous nous posons dans cette partie sont les suivantes : est ce
que cette simplification géométrique sur les modèles du corps humain et des objets
est applicable, permet-elle d’avoir une bonne estimation du comportement du canal,
et quel est le niveau de détail optimal ?

Pour étudier l’impact de la géométrie de l’environnement de simulation sur les
performances de la liaison, nous avons appliqué des simplifications géométriques sur
les deux scènes de test utilisées dans la partie 4.4.2, ainsi que sur le modèle de corps
humain (cf. Figures 4.15 et 4.31), avec deux niveaux de détails : basique et intermé-
diaire (scènes A1, A2, B1 et B2 cf. Figure 4.32).

Nous nous plaçons dans cette étude toujours dans le cas d’application de type
VLC avec une modulation OOK-NRZ, comme dans la partie précédente (4.4.1). Les
caractéristiques des scènes de test, le scénario et les paramètres de simulation sont
rapportés sur les tables 4.1 et 4.2.

(a) (b)

Figure 4.31 – Modèles (a) 2D basique [137] et (b) 3D simplifié du corps humain.
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Scènes-A

Niveau de détails A1 :Basique A2 :Intermédiaire A3 :Élevé

Nombre de faces 90 757 1296

Dimensions 3.79× 2.83× 2.07 3.79× 2.83× 2.07 3.79× 2.83× 2.07

Modèle du corps

2D à 8 faces 3D à 329 faces 3D à 1796 faces

(cf. Figure 4.31(a)) (cf. Figure 4.31(b)) (cf. Figure 4.15)

Lambertien ρ = 0.1 Lambertien ρ = 0.1 Lambertien ρ = 0.1

Positions du corps 7× 7 7× 7 7× 7

É
m
et
te
u
rs

Modèle Lambertien Lambertien Lambertien

Positions (x,y,z)

(0.98, 0.78, 2.7) (0.98, 0.78, 2.7) (0.98, 0.78, 2.7)

(0.98, 2.36, 2.7) (0.98, 2.36, 2.7) (0.98, 2.36, 2.7)

(2.95, 0.78, 2.7) (2.95, 0.78, 2.7) (2.95, 0.78, 2.7)

(2.95, 2.36, 2.7) (2.95, 2.36, 2.7) (2.95, 2.36, 2.7)

Puissance 144 W (400 lux) 144 W (400 lux) 144 W (400 lux)

Azimut 0◦ 0◦ 0◦

Élévation 180◦ 180◦ 180◦

R
éc
ep
te
u
r

Position
à 20 cm devant à 20 cm devant à 20 cm devant

le corps le corps le corps

Taille 1 cm2 1 cm2 1 cm2

FOV 65◦ 65◦ 65◦

Orientations
13 orientations 13 orientations 13 orientations

(cf. Figure 4.16) (cf. Figure 4.16) (cf. Figure 4.16)

Nombre d’échantillons 106 106 106

Nombre de réflexions 3 3 3

tmax 120ns 120ns 120ns

∆t 0.15ns 0.15ns 0.15ns

Table 4.1 – Configurations de la scène-A.

Les résultats de simulation en terme de Pout des deux types d’environnement sont
présentés dans les figures 4.33 et 4.34. Ces résultats montrent que l’évolution globale
des différentes courbes de Pout associées aux trois niveaux de détail est similaire avec
des légères différences notamment entre la version détaillée de la scène et les deux
autres versions, basique et intermédiaire, pour les deux types de scènes (A et B)
et avec deux débits de transmission différents (Rb = 1Mbps et Rb = 350Mbps).
Sachant que les deux scènes A3 et B3 ayant un niveau de détail élevé nécessitent
jusqu’à 32 fois plus de temps que leurs concurrentes basiques A1 et B1, cela peut
nous amener à conclure qu’une modélisation basique de ce type d’environnement de
simulation, à savoir une chambre ordinaire ou une chambre d’hôpital, est suffisante
et représente un bon compromis entre précision et temps de calcul pour caractériser
le comportement du canal optique sans fil.
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Scènes-B

Niveau de détails B1 :Basique B2 :Intermédiaire B3 :Élevé

Nombre de faces 35 1618 17884

Dimensions 3.15× 3.94× 2.72 3.15× 3.94× 2.72 3.15× 3.94× 2.72

Modèle du corps

2D à 8 faces 3D à 329 faces 3D à 1796 faces

(cf. Figure 4.31(a)) (cf. Figure 4.31(b)) (cf. Figure 4.15)

Lambertien ρ = 0.1 Lambertien ρ = 0.1 Lambertien ρ = 0.1

Positions du corps 6× 8 6× 8 6× 8

É
m
et
te
u
rs

Modèle Lambertien Lambertien Lambertien

Positions (x,y,z)

(0.70, 0.95, 2) (0.70, 0.95, 2) (0.70, 0.95, 2)

(0.70, 2.85, 2) (0.70, 2.85, 2) (0.70, 2.85, 2)

(2.1, 0.95, 2) (2.1, 0.95, 2) (2.1, 0.95, 2)

(2.1, 2.85, 2) (2.1, 2.85, 2) (2.1, 2.85, 2)

Puissance 144 W (400 lux) 144 W (400 lux) 144 W (400 lux)

Azimut 0◦ 0◦ 0◦

Élévation 180◦ 180◦ 180◦

R
éc
ep
te
u
r

Position
à 20 cm devant à 20 cm devant à 20 cm devant

le corps le corps le corps

Taille 1 cm2 1 cm2 1 cm2

FOV 65◦ 65◦ 65◦

Orientations
13 orientations 13 orientations 13 orientations

(cf. Figure 4.16) (cf. Figure 4.16) (cf. Figure 4.16)

Nombre d’échantillons 106 106 106

Nombre de réflexions 3 3 3

tmax 120ns 120ns 120ns

∆t 0.15ns 0.15ns 0.15ns

Table 4.2 – Configurations de la scène-B.
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4.4. IMPACT DES PARAMÈTRES GÉOMÉTRIQUES

(d) Scène-A1 (c) Scène-A2

(a) Scène-A3

(b) Scène-B1 (a) Scène-B2

(b) Scène-B3

Figure 4.32 – Illustration de la simplification des scènes de test.
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4.4. IMPACT DES PARAMÈTRES GÉOMÉTRIQUES
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Figure 4.33 – Probabilités de coupure des scènes A1, A2 et A3 avec (a) Rb = 1Mbps
et (b) Rb = 350Mbps.
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Figure 4.34 – Probabilités de coupure des scènes B1, B2 et B3 avec (a) Rb = 1Mbps
et (b) Rb = 350Mbps.
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4.5. CONCLUSION

4.5 Conclusion

Ce chapitre a présenté un bilan des performances de nos algorithmes de simu-
lation développés, en termes de vitesse de convergence et temps de calcul dans des
configurations SISO, MISO et SIMO. Nous avons proposé la solution optimale pour
chacune de ces configurations, à savoir l’algorithme MCMCG pour des liaisons SISO,
MCMCG-MCP pour des liaisons MISO, et MCMCS-MCP pour des liaisons SIMO.

Ensuite, nous avons réalisé une étude de l’impact de plusieurs paramètres de l’en-
vironnement de simulation, à savoir les modèles d’émetteurs, les matériaux consti-
tuant la scène de simulation, la mobilité (déplacements et rotations), le corps de
l’utilisateur, le mobilier et la géométrie de la scène. À l’issue de cette étude nous
pouvons nous prononcer sur l’importance de prendre en compte ces paramètres, à
l’exception du dernier pour lequel nous avons constaté qu’une modélisation basique
de la scène de simulation est suffisante.
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Conclusion générale et
perspectives

Nous nous sommes intéressés dans ces travaux de thèse à la simulation du canal
optique sans fil pour des applications de télécommunications optiques dans un en-
vironnement indoor, et à l’impact de ce type d’environnement sur les performances
de la liaison.

Le premier objectif de ces travaux de thèse était de développer de nouveaux al-
gorithmes de simulation, permettant d’estimer la réponse impulsionnelle d’un canal
optique sans fil mono ou multi-antennes dans des environnements réalistes et com-
plexes, tout en garantissant des temps de calcul réduits.

Nous avons commencé par la présentation de deux algorithmes de simulation,
nommés MCS et MCG, permettant de simuler le canal optique sans fil dans des
environnements réalistes. Avec deux sens de propagation opposés, ces deux algo-
rithmes sont basés sur deux formulations intégrales, résolues à l’aide de la méthode
d’intégration stochastique de Monte Carlo. La première de ces équations exprime
la lumière arrivant à un récepteur donné. La seconde équation concerne la lumière
émise par l’émetteur. Les deux algorithmes viennent avec trois techniques d’optimi-
sation de l’estimation de la réponse impulsionnelle : l’échantillonnage d’importance,
l’échantillonnage par rejet sur le récepteur et enfin la technique NEE. Par rapport
aux algorithmes élémentaires, grâce à ces méthodes, nous avons réduit de 52% l’er-
reur relative moyenne de l’estimation de la réponse impulsionnelle et accéléré les
temps de calcul d’un facteur allant jusqu’à 5.2.

Après validation des résultats de ces deux algorithmes, des études comparatives
en termes de précision et de temps de calcul avec des méthodes existantes, ont été
réalisées. Elles ont montré que, pour un niveau de précision équivalent, nos algo-
rithmes sont jusqu’à ≈ 1800 fois plus rapides que les méthodes de références.

Un troisième algorithme bidirectionnel, nommé MCB, a été proposé en fusion-
nant les algorithmes MCS et MCG pour permettre de bénéficier des avantages de
chacun. Cet algorithme a permis d’avoir 36% moins d’erreur par rapport à MCS. Il
reste toutefois moins performant que l’algorithme MCG.

Les trois premières méthodes proposées opèrent avec des techniques d’échan-
tillonnage limitées qui ne prennent pas en compte les spécificités de l’environnement
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de simulation. Nous avons donc proposé deux nouveaux algorithmes, MCMCS et
MCMCG, basés sur le principe des chaines de Markov associé à la méthode de
Monte Carlo dans le but d’optimiser l’échantillonnage aléatoire des trajets de pro-
pagation selon une distribution propre à chaque environnement de simulation.

Nous avons donc présenté les différentes étapes de ce processus reposant sur notre
stratégie de mutation particulière implémentée dans l’algorithme d’échantillonnage
de Metropolis-Hastings, ainsi qu’une amélioration à l’aide de la technique EV pour
maximiser l’information reçue. Ainsi, ces deux algorithmes de simulation tiennent
compte de la nature de l’environnement en focalisant les rayons autour des directions
porteuses de puissance optique, et permettent ainsi d’augmenter la précision de l’es-
timation de la réponse impulsionnelle à temps de calcul constant, ou bien de réduire
les temps de calcul à précision constante. Nous avons montré que les algorithmes
MCMC présentent une capacité d’auto-adaptation à l’environnement de simulation
et tirent profit de sa complexité par rapport aux algorithmes MC.

Après validation de ces nouveaux algorithmes à l’aide des résultats de référence,
nous avons montré, avec une étude comparative précision/temps de calcul des dif-
férents algorithmes, que MCMC offrent des performances nettement supérieures à
celles des solutions MC précédentes pour des liaisons SISO, indépendamment de la
complexité de la scène de simulation. Ainsi il est possible d’obtenir des facteurs d’ac-
célérations du temps de calcul allant jusqu’à 225 pour un même niveau de précision.

Nous avons aussi montré qu’en fonction du contexte de la simulation, i.e. le
nombre d’émetteurs (cas d’une liaison MISO) et de récepteurs (cas d’une liaison
SIMO), il est plus pertinent de choisir le premier ou le second algorithme. Pour la
réalisation de campagnes de simulation avec une durée comptée en jours, ce choix
permet de passer à des durées comptées en heures pour une précision équivalente et
de rendre possible le traitement de scènes complexes.

Le deuxième objectif de cette thèse était de réaliser une étude caractéristique de
l’impact de l’environnement de simulation sur les performances d’une liaison optique
sans fil. Nous avons donc choisi cinq paramètres de cet environnement dans une ap-
plication de type VLC, à savoir le modèle des émetteurs (théorique ou expérimental),
les matériaux de revêtement des surfaces, l’obstruction du corps de l’utilisateur et
la prise en compte du mobilier, et enfin la géométrie de la scène de simulation (le
niveau de détails des objets).

Nous avons montré que le choix des émetteurs et des matériaux est très im-
portant, avec un impact non négligeable sur la couverture et les performances de
la liaison, notamment les matériaux de revêtement des murs, avec des différences
sur le gain du canal qui atteignent ≈ 8.5 dB. Nous avons également montré que la
prise en compte du mobilier dans les simulations a autant d’importance. En choi-
sissant deux types de scène : une chambre ordinaire et une chambre d’hôpital, nous
avons montré que les performances de la liaison se dégradent très rapidement par
rapport à la version sans mobilier des scènes. De même pour la prise en compte
dans la simulation du corps de l’utilisateur avec ses propriétés réfléchissantes, où
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nous avons montré que la prise en compte du corps humain et de ses orientations
introduisent à haut débit, des différences de SNR0 de 18.4 dB et 30.4 dB respective-
ment. Finalement, nous avons montré qu’une modélisation géométrique basique de
l’environnement de simulation est suffisante pour estimer le comportement du canal.

Une première perspective serait de transposer cette étude sur d’autres appli-
cations des communications optiques sans fil de type VLC ou infrarouge avec des
scénarios différents. Par exemple, toujours dans le contexte de l’e-santé, la consi-
dération de capteurs portés sur une partie du corps (poignée, bras, épaule, etc.),
avec la possibilité de simuler son mouvement. Vu l’impact constaté de l’orientation
des capteurs, cela rajouterait un degré de réalisme supplémentaire aux simulations.
D’autres environnements de simulation pourraient être investigués, comme les ca-
bines d’avions, dont l’application de l’optique sans fil est en pleine émergence.

La deuxième perspective de ces travaux consisterait à étudier les performances
en terme de temps de calcul des différents algorithmes développés dans le cas d’une
liaison MIMO, où l’algorithme MCB devrait apporter un gain de performance cer-
tain. En effet, l’augmentation du nombre de contributions bidirectionnelles, via les
interconnexions de tous les trajets partiels dans le cas MIMO, ajouterait un coût de
calcul supplémentaire à l’algorithme, mais cela devrait être rapidement rentabilisé
par la vitesse de convergence accélérée.

Une troisième perspective serait d’utiliser un échantillonnage d’importance en
cosn afin de concentrer les rayons autour de la normale à la surface ou de la di-
rection spéculaire pour les surfaces directives, directions de réflexion présentant le
maximum d’énergie.

Une perspective très intéressante concernant l’échantillonnage de Metropolis-
Hastings serait d’utiliser sa variante, l’algorithme MTM « Multiple-Try Metropo-
lis », dont le principe est de proposer plusieurs échantillons pour chaque tirage
et d’en choisir un selon un critère défini. Cet algorithme ralentirait le processus
d’échantillonnage, mais cette perte de temps devrait être largement compensée par
l’augmentation du taux d’acceptation, et on pourrait ainsi espérer accélérer la vi-
tesse de convergence de l’estimation.

Deux autres optimisations de l’échantillonnage via les petites mutations des algo-
rithmes MCMC sont envisageables. La première consisterait à générer des directions
selon une distribution gaussienne sur l’angle solide à la place de la distribution uni-
forme. La deuxième consisterait à introduire une auto-adaptation de l’ouverture de
l’angle solide Θ en fonction du taux d’acceptation, de manière à l’élargir si le taux
d’acceptation diminue et vice versa. Ces deux techniques permettraient de réduire
le taux de rejet.

Enfin, pour modéliser des surfaces lisses directionnelles nous avons utilisé le mo-
dèle de Blinn-Phong. L’utilisation d’autres modèles de BRDF, tels que les modèles
de Beckmann-Spizzichino, d’Oren-Nayar ou de Cook-Torrance, qui modélisent plus
finement les caractéristiques réfléchissantes des matériaux, est envisageable afin de
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se prononcer sur l’intérêt d’aller plus loin dans la caractérisation des matériaux.
D’autant plus que ces modèles nécessitent un effort de calcul considérable.
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[123] Philip Dutré, Eric P. Lafortune, and Yves Willems. A mathematical frame-
work for global illumination algorithms. In Vaclav Scala, editor, Winter School
of Computer Graphics and CAD Systems 94, Winter School of Computer Gra-
phics and CAD Systems 94, Pilsen, Czech Republic, pages 75–84, 1994.

[124] Eric P. Lafortune. Mathematical models and Monte Carlo algorithms for phy-
sically based rendering. PhD thesis, Department of Computer Science, Faculty
of Engineering., Leuven, Leuven, Belgium, February 1996.

[125] S. N. Pattanaik and S. P. Mudur. Adjoint equations and random walks for
illumination computation. ACM Trans. Graph., 14(1) :77–102, January 1995.

[126] Siddhartha Chib and Edward Greenberg. Understanding the metropolis-
hastings algorithm. The american statistician, 49(4) :327–335, 1995.

[127] John Michael Hammersley and David Christopher Handscomb. Monte carlo
methods, volume 1. Methuen London, 1964.
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1.15 Caractéristiques générales d’un récepteur optique. . . . . . . . . . . . 32
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semble de matériaux de construction dans le spectre visible [90]. . . . 37
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Rb = 1Mbps. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139
4.23 Résultats comparatifs de l’impact de l’orientation du récepteur avec
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4.27 Scènes de test en version détaillée. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142
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Simulation du Canal Optique Sans Fil

Applications aux Communications Optiques Sans Fil

Résumé. — Le contexte de cette thèse est celui des technologies de communications optiques
sans fil pour des applications en environnements indoor. Pour discuter des performances d’une liai-
son optique sans fil, notamment la qualité de service garantie, il est nécessaire d’établir une étude
caractéristique du comportement du canal de propagation d’ondes optiques. Cette étude passe par
l’étape de la mesure ou de l’estimation par la simulation de la réponse impulsionnelle du canal.
Après avoir décrit la composition d’une liaison optique sans fil et passé en revue les méthodes de
simulation existantes, nous présentons nos nouveaux algorithmes de simulation du canal optique
sans fil dans des environnements réalistes, en nous intéressant à leurs performances en terme de
précision et leur complexité en terme de temps de calcul par rapport aux solutions existantes. Ces
nouvelles méthodes sont basées sur la résolution des équations de transport de la lumière par les
techniques de lancer de rayons associées aux méthodes d’intégration stochastique de Monte Carlo.
La version classique de ces dernières méthodes est à la base de trois algorithmes de simulations
proposés. En utilisant une optimisation des méthodes de Monte Carlo classique par des châınes
de Markov, nous présentons ensuite deux autres algorithmes. Un bilan des performances de ces
algorithmes de simulation est établi dans des scénarios mono et multi-antennes. Finalement, nous
appliquons nos algorithmes pour la caractérisation de l’impact de l’environnement de simulation
sur les performances d’une liaison optique sans fil, dans le cas d’une communication par lumière
visible, à savoir les modèles d’émetteurs (théoriques ou expérimentaux), les matériaux de revête-
ment des surfaces, l’obstruction du corps de l’utilisateur et sa mobilité, et la géométrie de la scène
de simulation.

Mots clés : Communication sans fil ; canal optique sans fil ; simulation ; lancer de rayons ;
méthode de Monte Carlo ; châıne de Markov ; MCMC ; réflexion optique ; probabilité de coupure ;
équation de transport de la lumière.

Optical Wireless Channel Simulation

Applications to Optical Wireless Communications

Abstract. — The context of this PhD thesis falls within the scope of optical wireless com-
munication technologies for applications in indoor environments. To discuss the performance of an
optical wireless link, such as guaranteed quality of service, it is necessary to establish a character-
istic study of the behavior of the optical wave propagation channel. This study can be realized by
measurement or by the simulation of the channel impulse response. After describing the compo-
sition of an optical wireless link and reviewing existing simulation methods, we present our new
simulation algorithms of optical wireless channel in realistic environments by focusing on their
performances in terms of accuracy and their complexity in terms of computation time compared to
existing solutions. These methods are based on solving the light transport equations by ray-tracing
techniques associated with stochastic Monte Carlo integration methods. The classical version of
the latter methods is the basis of three proposed simulation algorithms. By applying an optimiza-
tion of classical Monte Carlo methods using Markov Chain, we present two new algorithms. A
performance assessment of our simulation algorithms is established in mono and multi-antenna
scenarios of our simulation algorithms. Finally, we present the application of these algorithms for
characterizing the impact of the simulation environment on the performances of an optical wire-
less link, in the case of a visible light communication. We particularly focus on the transmitter
model (theoretical or experimental), surface coating materials, obstruction of the user’s body and
its mobility, and the geometry of the simulation scene.

Keywords: Wireless communication; optical wireless channel; simulation; ray-tracing; Monte
Carlo method; Markov chain; MCMC; optical reflection; outage probability; light transport equa-
tion.
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