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Résumé

Les travaux présentés dans cette synthèse portent essentiellement sur l’analyse de scènes à partir de caméras mobiles
avec pour application immédiate l’apport d’une vision par ordinateur efficace dans les systèmes autonomes. Ils sont le
fruit d’une décennie de recherches menées d’abord à l’INRETS (actuellement IFSTTAR : Institut français des sciences et
technologies des transports, de l’aménagement et des réseaux) puis à l’Université Paris Sud XI (Institut d’Électronique Fon-
damentale). L’idée initiale est que l’autonomie d’un système implique, ne serait-ce que pour raisons énergétiques, une faible
variété d’opérateurs de perception, dont les algorithmes de vision. Les "primitives" extraites des images seront intrinsèque-
ment robustes et stables vis-à-vis de perturbations variées. Elles doivent de plus anticiper, voire faciliter, un processus de
décision à divers niveaux voulu systématique. Les lignes de niveaux répondent parfaitement à ces contraintes : on vérifie
sans peine leur robustesse et leur abondance dans une image suggère et alimente un processus de décision cumulatif
(manipulant un objet de décision unique : l’histogramme généralisé en espace de vote). Nos efforts se sont alors concen-
trés sur deux aspects. 1) Le premier concerne la définition d’une méthodologie cohérente dans laquelle un processus
primaire d’extraction de lignes de niveaux est enrichi afin de permettre la construction de primitives plus complexes guidée
par un modèle de déformation de l’image. Le nombre de composants donc la forme des primitives est fonction directe
du nombre de variables caractérisant le mouvement (déformation) à déterminer. 2) Le second intéresse une méthode de
décision cumulative unifiée permettant de traiter des thèmes applicatifs de complexité croissante. Nos travaux se déclinent
alors en trois niveaux de cumul, chacun associé de manière à un stade particulier de l’analyse d’images. Les thèmes
applicatifs traités pour illustrer notre démarche sont de complexité croissante : détection et estimation du mouvement en
caméra fixe, recalage d’images en caméra mobile (type de mouvement connu et profondeur des objets contrainte) puis
estimation générale du mouvement propre et de la structure de la scène en caméras embarquées sur un véhicule mobile.
Les résultats obtenus montrent comment un choix de primitives robustes associé à un processus de décision cumulatif
permet la réutilisation des opérateurs dans plusieurs secteurs. Les systèmes proposés ont la particularité d’être compacts
et cohérents, propriété recherchée dans les applications considérées.

Mots clés : Vision par ordinateur, Analyse du mouvement 2D et 3D, Ego-mouvement, Recalage d’images, Extraction de
primitives, Lignes de niveaux, Décision cumulative.

Abstract

This review deals with scene analysis from mobile cameras in the context of efficient computer vision algorithm design
for autonomous systems. They result from a decade of research at INRETS (currently IFSTTAR : the French research
institute on transportation) and at University Paris Sud XI. The main idea is that the autonomy of an artificial system should
involve, at least for energetic reasons, a small diversity of perception operators (including vision algorithms). Moreover,
primitives that are extracted from images should be inherently robust and stable towards various perturbations. They must
also anticipate or facilitate a decision-making process at various levels. We show that level-line primitives perfectly meet
these constraints : one can easily check their robustness and their abundance in an image suggests a cumulative decision
process (handling a single decision object : an histogram or a voting space). Our study focuses on two aspects. 1) The first
one concerns the definition of a consistent methodology in which a primary process of level lines extraction is enhanced and
enriched to allow the construction of more complex primitives. This construction should be guided by the image distortion
model. Therefore, primitive shape is directly related to the number of variables which characterize the image transform to
be determined. 2) The second one concerns a unified methodology based on a cumulative decision strategy that could
be adapted to several applications of increasing complexity. We define three levels of accumulation, each associated with
a particular stage of image analysis. Chosen applications to illustrate our approach are of increasing complexity : motion
detection and estimation with fixed camera, image registration with mobile camera (with known transform model or objects
depth constraints) and general egomotion and structure estimation from embedded cameras. Results show how a choice
of robust primitives associated with a cumulative decision process allows reusing of image processing operators in several
steps.

Keywords : Computer vision, 2D and 3D motion analysis, Egomotion, Registration, Feature extraction, Level line,
Cumulative decision strategy.
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1. Introduction

Les stratégies de décision cumulatives font l’objet
de nombreuses études dans des domaines très divers :
la résolution de problèmes en psychologie cognitive, la
prise de décision (intelligence cumulative versus com-
binée) en finance et management ou encore en Intel-
ligence Artificielle (accumulation d’évidences) en sont
quelques illustrations. L’intérêt pour ces stratégies est
tout aussi grand en fusion de données par accumula-
tion de "décisions" issues des traitements sur différents
capteurs qu’en analyse d’images où l’exemple le plus
connu est sans doute la transformée de Hough dont on
peut montrer aussi l’analogie avec la transformée de Ra-
don ou le filtrage adapté en traitement du signal (Maître,
1985). C’est à Paul Hough que nous devons l’idée ini-
tiale que des points alignés "partagent" des paramètres
communs (ceux de la droite les supportant) et qu’en
changeant d’espace de représentation ces points sont
"transformés" en droites concourantes. La transformée
de Hough telle que nous la connaissons est le résultat
de plusieurs contributions successives comme celle de
Rosenfeld en 1969 - qui écrit les équations algébriques
associées et suggère l’utilisation d’un accumulateur - ou
celle de Duda et Hart - qui ajoutent un formalisme issu
de la Géométrie Intégrale pour représenter les droites et
englober ainsi le cas particulier des droites verticales. À
partir de là, de nombreuses variantes ont été proposées
aussi bien pour détecter d’autres formes paramétriques
(cercles, ellipses, etc.) que pour optimiser les calculs ou
la mémoire requise pour l’accumulateur. Ce sont ces dif-
férentes variantes qui nous ont inspiré lors de l’implé-
mentation pratique de nos approches 1 :

– Pondération des votes pour tenir compte du degré
de confiance accordé à certains points (O’Gorman
and Clowes, 1973). Le plus souvent la confiance
est calculée à partir de l’amplitude du gradient.

– Quantification non régulière des cellules. En ef-
fet, il est important de tenir compte du fait que les
formes à détecter ne sont pas continues et que
l’image comporte une dimension finie conduisant à
une inhomogénéïté des paramètres. Certains au-
teurs proposent alors une quantification au maxi-
mum d’entropie permettant d’assurer des comptes
égaux pour chaque cellule de l’accumulateur (Co-
hen and Toussaint, 1977).

– Vote à plusieurs tours (Gerig, 1987).
– Sélections des votants en utilisant l’orientation des
gradients par exemple.

– Votes couplés. Cette stratégie appelée "transfor-
mation m à 1" permet de tirer profit de connais-
sances locales pour faire correspondre plusieurs
points à un seul point de l’espace des paramètres,
ce qui permet un gain important en temps de cal-
cul. Les connaissances locales les plus utilisées

1. Nous ne citerons ici que les articles les plus anciens pour
chacune des variantes mentionnées.

sont les dérivées partielles de la courbe en chaque
point (Shapiro, 1978).

– Incrémentation des accumulateurs de courbes voi-
sines permettant de tenir compte du bruit et de l’in-
certitude sur la position des points "votants" (Thrift
and Dunn, 1983).

– Stratégie adaptée de sélections des maxima dans
l’espace de vote (Gorman and Sanderson, 1984).

En plus de la robustesse intrinsèque, les approches
cumulatives sont simples et naturelles. En outre, la
règle cumulative de base peut être modifiée de façon à
intégrer les imperfections des données sous forme de
fiabilité. Enfin, la construction de l’espace cumulatif est
guidée par la paramétrisation déjà opérée en amont.

Nous avons montré à travers trois exemples appli-
catifs qu’il était possible de généraliser l’emploi de ce
type d’approches à tout système exigeant des décisions
robustes. Celles-ci correspondent alors à des maxima
dans un espace cumulatif bien choisi. Toute la difficulté
étant de le définir convenablement. En effet, selon le type
de décision à opérer, la définition des entités à cumu-
ler peut ne pas être très intuitive et nécessiter alors un
changement d’espace de représentation des données.
C’est ainsi que dans le domaine de l’analyse d’images
et en particulier en vision dynamique des systèmes au-
tonomes, nous avons proposé une méthodologie unifiée
permettant de manipuler des primitives issues de l’accu-
mulation en vue d’une décision elle même cumulative.
Cette décision peut se décliner en plusieurs niveaux de
cumul selon la complexité de l’application.

• Au plus bas niveau, c’est l’information binaire ap-
parition/disparition d’une primitive dans le temps
qui est cumulée. La complexité se situe stricte-
ment sur l’axe temporel. Le cumul dans le temps
nous permettra ainsi de reconstruire la scène fixe
et donc par soustraction du fond, l’image des ob-
jets mobiles. Les espaces de vote sont 1D et mul-
tiples, associés à chaque primitive.

• Le consensus se voudrait spatio-temporel au
2ème niveau pour identifier le mouvement : des
primitives voisines dans l’image s’associent pour
former des "pré-objets" contraints exhibant ainsi
des invariants exploitables : leur mouvement à ins-
tancier doit être cohérent. Le cumul s’opère donc
cette fois selon un modèle de mouvement de la ca-
méra. Les primitives votent pour la transformation
globale qui les aurait conduites dans leur nouvelle
position. L’espace de vote est commun à toutes les
primitives et multidimensionnel (une dimension par
paramètre de mouvement).

• Au niveau le plus élevé, la sémantique accrue im-
plique des hypothèses à la fois sur les primitives
et sur l’origine du mouvement. Les primitives sont
supposées par exemple appartenir à un même ob-
jet 3D (ex. un plan) présentant, pour un modèle
de déplacement du capteur donné, une propriété
caractéristique commune des vecteurs vitesse qui
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permet de l’extraire. Notamment, leurs amplitudes
sont constantes le long de courbes image prédé-
finies par leurs équations analytiques. Les primi-
tives ne votent plus selon leur structure mais selon
leur vitesse. Dans le cas d’une scène 3D approxi-
mée par un ensemble de plans et d’une caméra
à mouvement majoritairement longitudinal, l’es-
pace de vote (appelé c-velocity ) a 2 dimensions :
une pour la vitesse, l’autre pour le paramètre des
courbes iso-vitesse. Chaque vitesse vote pour sa
courbe. Les surfaces 3D émergent dans cet es-
pace de vote comme courbes 2D connues (droites
ou paraboles).

Dans cette synthèse 2, les approches cumulatives
proposées sont classées en fonction de la nature et de la
dimensionnalité des espaces de cumuls. Dans les trois
approches décrites dans cet article (sections 3, 4 et 5
respectivement), nous allons nous attarder systémati-
quement sur : la description des entités à cumuler et
la stratégie de sélection de ces entités ; la définition de
l’espace de cumul, ses paramètres et dimensions ; l’ex-
ploitation de cet espace pour établir une décision. Avant
de décrire les processus de décision cumulatifs et leur
déclinaisons, la section 2 sera consacrée aux primitives
images proposées servant à alimenter ces processus de
décision. Ces primitives ont l’avantage d’être robustes
vis-à-vis de diverses perturbations affectant l’image et
sont construites et enrichies selon les besoins en fonc-
tion du modèle de déformation des images.

2. Primitives image basées sur les lignes
de niveaux

S’inspirant de la théorie d’un phénoménologue ges-
taltiste, Gaetano Kanizsa, des mathématiciens du CE-
REMADE et de l’Université des Iles Baléares ont pro-
posé en 1999 une théorie atomique de l’image (Caselles
et al., 1999) afin de répondre à une préoccupation ma-
jeure des traiteurs d’images : quelles sont les informa-
tions atomiques fiables d’où devrait partir tout algorithme
d’analyse ? Cette théorie a engendré un algorithme de
simplification d’image qui met en évidence sa structure
occlusive : il permet de retrouver les jonctions en T ou en
X et d’établir une carte topographique qui exhibe toutes
les lignes de niveaux de cette image. Les propriétés per-
tinentes des lignes de niveaux pour l’analyse d’images
ont été ainsi parfaitement étudiées. Elles se résument en
trois points : 1) Les lignes de niveaux sont insensibles
vis-à-vis des variations de contraste globales dont les
effets sont un changement des niveaux sans effet sur
l’ordre relatif 3. Les effets des changements de contraste

2. Cette synthèse résumé une partie du document d’Habili-
tation à diriger des recherches. "Vision fruste revisitée. Contri-
bution à la vision dynamique des systèmes". Samia Bouchafa,
Université Paris Sud, nov. 2011.
3. Toute fonction croissante au sens large peut être considé-

rée comme une variation globale de contraste.

sur les lignes de niveaux ont été étudiés dans (Bouchafa,
1998; Monasse and Guichard, 2000)) La représentation
d’une image par lignes de niveaux est complètement in-
versible : on sait reconstituer l’image à partir de sa repré-
sentation. 3) L’existence d’une définition mathématique
unique autorise une étude rigoureuse des propriétés et
une comparaison claire et sans ambiguïtés avec d’autres
primitives éventuelles. A l’opposé, notons par exemple
l’absence de définition mathématique de la notion de
contour, dont la conséquence immédiate est la multipli-
cité des détecteurs - tous plus ou moins combinés avec
des opérateurs de lissage - rendant la comparaison mal-
aisée.

Notre choix s’est très tôt porté sur l’utilisation des
lignes de niveaux dont nous avons montré expérimen-
talement la robustesse (Bouchafa, 1998). Les applica-
tions sur lesquelles nous nous sommes focalisés cette
dernière décennie ne pouvaient que tirer bénéfice de ce
choix initial. En effet, en vision dynamique, stéréovision,
ou recalage d’images, le choix des primitives initiales est
crucial : le mouvement ou le recalage ne peut être déter-
miné qu’en comparant les images d’une séquence. De
même, l’étape d’appariement stéréoscopique se base
sur la comparaison des images issues de deux camé-
ras, fournissant chacune un point de vue différent d’une
même scène. Cette comparaison doit, de ce fait, s’ap-
puyer sur des descripteurs associés à des primitives
invariantes dans le temps et l’espace (point de vue).
Notre choix pour les lignes de niveaux n’a pas été re-
mis en cause malgré l’apparition et le regain d’intérêt
pour de "nouvelles" primitives (SURF, SIFT, etc.). En ef-
fet, on constatera que les critères qui nous ont amenés
à faire ce choix ne sont pas automatiquement vérifiés
pour ces dernières. En particulier : la non dépendance
directe aux niveaux de gris (mais la prise en compte plu-
tôt des relations d’ordre entre les niveaux) ; la distinc-
tion explicite par le processus d’extraction entre l’infor-
mation "contraste" et l’information "géométrie" ou "struc-
ture" dans l’image ; la non utilisation de seuils d’extrac-
tion difficiles à ajuster et dépendants de l’image. En ef-
fet, nous avons pris le parti de bannir les seuils lors de
l’extraction des lignes de niveaux. De ce fait, toutes les
lignes de niveaux sont détectées afin de ne perdre au-
cune information utile à la compréhension des structures
géométriques. Cependant, ce choix a pour conséquence
directe le très grand nombre de primitives à manipuler.
Ce qui aurait pu constituer un inconvénient majeur à l’uti-
lisation des lignes de niveaux est alors tourné en avan-
tage puisque cela autorise un processus de décision cu-
mulatif où la taille de la population des lignes supporte
l’émergence d’une décision dès que nécessaire. En re-
vanche, nous sommes conduits à définir la notion de fia-
bilité d’une ligne, chacune d’elle étant ainsi utilisée à une
étape adéquate de la décision.

Dans cette section, nous évoquerons le processus
d’extraction des lignes de niveaux que nous avons pro-
posé. En raison des applications considérées, nous
avons fait le choix d’une extraction et d’une description
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locales. Par ailleurs, nous nous intéressons aussi bien
à la détection d’objets en mouvement avec caméra fixe
ou mobile qu’au cas de deux caméras stéréoscopiques.
Dans chacun des cas, nous proposons alors des primi-
tives issues des lignes de niveaux adaptées :

• Dans le cas où la caméra est fixe, l’objectif est la
détection du mouvement en chaque point. Nous
proposons alors une extraction ponctuelle des
lignes. Les descripteurs retracent les orientations
locales des lignes extraites (Guichard et al., 2002).

• Dans le cas du recalage d’images (caméra en
mouvement de translation planaire avec rotation
autour de l’axe optique et zoom éventuel : transfor-
mation affine, homographie), le modèle de trans-
formation étant connu et les invariants de cette
transformation parfaitement définis. Nous propo-
sons alors de définir des "segments" de lignes de
niveaux (faisceau rectilignes de lignes de niveaux)
et de les grouper en "V", "X", "Y" ou "Z" afin de
pouvoir calculer les invariants adéquats (Almehio
and Bouchafa, 2010).

• Lorsque la transformation n’est pas globale (ca-
méra embarquée et/ou mouvement général),
lorsque le déplacement d’une primitive dépend
de sa profondeur (stéréovision), la primitive ne
peut être que ponctuelle (la plus locale possible)
mais avec toutefois une nécessité de définir des
points les plus stables et robustes possibles à par-
tir des lignes de niveaux. Nous proposons alors les
"jonctions" de lignes de niveaux (Suvonvorn et al.,
2005).

2.1. Un processus simple et efficace d’extraction
des lignes de niveaux
Soit I(p) l’intensité lumineuse du pixel de coordon-

nées p(x, y). L’ensemble de niveaux ℵIλ est l’ensemble
de tous les points de l’image I ayant une luminosité su-
périeure ou égale à λ : ℵIλ = {p�I(p) ≥ λ }. Les en-
sembles de niveaux sont une représentation complète
de l’image puisqu’il est possible de la reconstituer à par-
tir des ℵIλ. En effet, I(p) = sup {λ�I(p) ≥ λ }. La fron-
tière d’un ensemble de niveaux est appelée ”ligne de ni-
veaux”. La représentation par lignes de niveaux a été
étudiée en détails dans (Caselles et al., 1999; Froment,
1999). Notons en particulier sa propriété d’invariance par
rapport aux changements de contraste et sa commuta-
tion avec une transformation affine (translation, rotation,
zoom). Caselles propose alors de considérer les lignes
de niveaux comme les atomes de base sur lesquels de-
vrait s’appuyer tout algorithme d’analyse d’images. L’ex-
traction des lignes de niveaux est souvent réalisée à par-
tir des ensembles de niveaux associés en effectuant sim-
plement une série de seuillages. L’approche que nous
proposons (Bouchafa, 1998; Bouchafa and Zavidovique,
2006) permet une exploitation immédiate et efficace du
résultat en fournissant directement des faisceaux recti-
lignes de lignes de niveaux superposées. En effet, nous
exploitons une propriété élémentaire des ensembles de

niveaux que traduit leur inclusion : ∀λ > µ ℵIλ ⊂ ℵIµ.
Par conséquent, les lignes de niveaux peuvent se super-
poser mais jamais se croiser. Nous proposons un simple
processus récursif de suivi de lignes par groupe (se su-
perposant), qui s’arrête lorsque le groupe cesse d’être
rectiligne. On peut vérifier que la complexité totale n’est
pas supérieure à celle d’une détection puis codage de
lignes sur multi-seuils. De plus, notre processus n’utilise
à aucun moment les niveaux de gris directement mais
seulement leur ordre relatif, ce qui le rend en lui même
particulièrement robuste aux variations de contraste. Il
démarre en chaque point 4 po(x, y), détermine lequel
parmi ses 4 voisins po(x, y+1), po(x−1, y), po(x, y−1)

ou po(x + 1, y) est le successeur, selon les 4 chemins
possibles. Chaque successeur sélectionné devient à son
tour le point courant pk et le processus se répète jusqu’à
ce que l’un des critères d’arrêt cesse d’être vérifié. Le
processus d’extraction des lignes de niveau fournit direc-
tement en sortie un ensemble de segments de lignes
de niveau, qui constituent les entités de base du groupe-
ment. Un ”segment” désigne donc un groupe de lignes
de niveaux rectilignes obtenu à partir de la procédure de
suivi.

2.2. Fiabilité des lignes de niveaux

Les lignes de niveaux n’ont pas toutes la même im-
portance visuelle et ne coïncident pas toujours avec les
contours que nous percevons à l’oeil nu. En effet, cer-
taines séparent des ensembles de niveaux en réalité très
proches en terme de niveaux de gris. Par ailleurs, les
segments de faible longueur sont probablement asso-
ciés à des ensembles de niveaux de taille réduite gé-
nérés par du bruit. Il existe plusieurs moyens de sélec-
tionner les lignes de niveaux qui correspondent le mieux
aux contours perçus (Froment, 1999; Paragios and De-
riche, 1998). Nous avons choisi, dans le cadre des appli-
cations que nous traitons, de tirer profit des différences
perceptuelles entre les lignes extraites afin de définir une
notion de fiabilité basée sur la longueur l du segment et
le contraste moyen c de part et d’autre de chaque seg-
ment. Les segments jugés peu fiables ne seront pas pour
autant complètement écartés du processus de décision :
ils y contribuent avec toutefois un plus faible crédit. Afin
de préparer cette étape, nous avons choisi de classer
les segments par ordre décroissant (des plus au moins
fiables) du produit l×c, considéré comme étant un indice
de fiabilité. Par ailleurs, nous proposons une analyse
plus fine de la répartition statistique de l’indice de fia-
bilité permettant de découper les primitives en plusieurs
catégories. Ce procédé sera détaillé en section 4.1.

2.3. Configurations de segments guidées par un mo-
dèle de déformation de l’image

Lorsque le modèle de déformation de l’image est
connu, le nombre de paramètres de la transformation

4. En réalité, les lignes de niveaux passent entre les pixels.
Le référentiel est donc placé au niveau de l’espace inter pixel.
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recherchée nous permet de déterminer le nombre de
points caractéristiques au sein d’une même primitive né-
cessaires à l’estimation de la transformation. Il corres-
pond de fait au nombre d’équations à résoudre. Ainsi,
on définit des primitives pouvant être construites de ma-
nière progressive de la plus simple à la plus complexe
(Almehio and Bouchafa, 2010). Le système qui les ex-
ploite est alors capable de fournir une transformation ré-
ponse quel que soit le temps de calcul alloué. Nous de-
vons tenir compte du nombre de paramètres et des in-
variants de la transformation considérée. Nous focalise-
rons nos explications dans cette section sur le procédé
de groupement proprement dit visant à former des "pri-
mitives". Une ”primitive” désigne alors un ensemble de
p segments configurés de manière pertinente en fonc-
tion du modèle de déformation de l’image. Dans le cas
des transformations Euclidienne et de Similarité qui ad-
mettent respectivement 3 et 4 paramètres, deux points
caractéristiques sont nécessaires, chaque point fournis-
sant deux coordonnées. Ces deux points peuvent être
fournis simplement par deux segments que nous propo-
sons de grouper en primitive "angle". Un ”angle” désigne
alors un ensemble de p = 2 segments. Dans le cas de la
transformation affine caractérisée par 6 paramètres, les
segments doivent donc être groupés en triplets dont les
formes sont construites par une extension de la primi-
tive "angle". Un ”Z” ou un "Y" désigne un ensemble de
p = 3 segments groupés sous la forme de Z ou Y. Ils
sont construits à partir d’un angle auquel on ajoute un
segment. Enfin, dans le cas de la transformation projec-
tive caractérisée par 8 paramètres, 4 points colinéaires
sont nécessaires. Ces points sont issus du groupement
de 4 segments ou plus précisément d’un Z ajouté à un
segment. Le "Z" étendu (en ajoutant un segment supplé-
mentaire) donne un "W" bien défini par 4 segments. Un
”W” désigne donc un ensemble de p = 4 segments grou-
pés sous la forme de W. Ils sont construits à partir d’un
"Z" ajouté à un segment. Le tableau 1 résume le type de
primitives obtenu par groupement en fonction de la na-
ture de la transformation recherchée. Elle donne de plus
le nombre de paramètres de la transformation, justifiant
ainsi le nombre de segments à grouper nécessaires pour
former une primitive.

Dans les images de la Figure 1, des exemples de
primitives de type "Z", "Y" et "W" extraites sont don-
nés. Il est à noter que le choix d’enrichir des primitives
de base pour "fabriquer" des primitives plus complexes
nous a naturellement conduit à grouper des segments
connectés. Il aurait été envisageable de relâcher cette
contrainte mais au prix d’une complexité plus importante
liée à l’augmentation de la zone de recherche des seg-
ments candidats au groupement.

2.4. Extraction directe des jonctions de lignes de ni-
veaux
Lorsque les déformations entre images sont locales

ou lorsque le modèle de ces déformations n’est pas pré-
supposé, quelle que soit la raison, nous proposons de

construire des primitives générales basées sur la topolo-
gie locale dans l’image, que nous appelons "jonctions de
lignes de niveaux". L’approche d’extraction de ces jonc-
tions est basée sur les groupes de lignes de niveaux su-
perposés précédemment définis, appelés "flux de lignes
de niveaux" Fp,u,v, par souci de concision. Pour renforcer
sa robustesse par rapport au bruit, un détecteur de varia-
tions d’intensités associé à un modèle appelé "EFLAM"
(Extended Flow Laminating Average Milieu) est proposé.
Inspiré du détecteur de Girard (1980), utilisé ensuite
dans la méthode SUSAN (Smith and Brady, 1997), il est
adapté pour détecter des variations d’intensité autours
des jonctions et permet de ce fait de sélectionner les
jonctions potentiellement fiables et stables. L’approche
que nous proposons (Suvonvorn et al., 2005) pour l’ex-
traction des jonctions de lignes de niveaux exploite alors
la variation d’intensité sur un voisinage puis l’extraction
des flux. Le procédé se déroule en deux étapes.
La première étape permet le calcul des variations des
jonctions selon le modèle EFLAM. La méthode est ap-
pliquée sur tous les points, entre quatre pixels quel-
conques, dans l’image. Les jonctions potentielles seront
formées par les variations positives et non nulles. Le de-
gré de variation donne une indication sur la fiabilité de
la jonction. Notons que dans la méthode classique d’ex-
traction des points d’intérêt, le point potentiel est déter-
miné localement par la suppression des variations non
maximales. Dans notre méthode, ces suppressions se-
ront basées sur la fiabilité des jonctions, qui ne dépend
pas seulement de la variation, mais aussi des caractéris-
tiques des flux et cela joue un rôle très important dans
la robustesse. En effet, nous donnons ainsi une chance
aux jonctions ayant une petite variation. Le flux maximal
doit être supérieur ou égal à E .
Dans la deuxième étape, à chaque jonction potentielle,
les intensités moyennes des régions sont déterminées,
ainsi que les flux formés par la jonction. Par conséquent,
le type de jonction sera déduit automatiquement. Notons
que la jonction de type X peut être réduite à une jonction
de type Y, et la jonction de type Y à une jonction de type
L, par la suppression du plus petit flux, en fusionnant les
régions des deux côtés. En général, la jonction de type X
est rare et très sensible au bruit, ce qui nous amène alors
à nous intéresser uniquement aux jonctions de type L et
Y. Celles qui correspondent au type X doivent être dé-
duites automatiquement du type Y. L’automate est alors
conçu pour traquer ces flux (Suvonvorn et al., 2005).
La figure 2 montre un exemple de résultats obtenus, de
même qu’une comparaison avec le détecteur de Harris.
Ces résultats soulignent un avantage important de notre
méthode : nous pouvons contrôler le nombre de jonc-
tions extraites de l’image. Cela est très important par
exemple pour la reconstruction 3D ou l’analyse du mou-
vement. L’extraction des jonctions sera exécutée comme
un processus itératif en diminuant la valeur de E . Au dé-
but, des jonctions sont extraites avec une certaine valeur
de E . Une zone d’exclusion est définie comme un sec-
teur circulaire autour du point de la jonction extraite. A
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Transformations Euclidienne Similarité Affine Projective

Nombre de paramètres 3 4 6 8
Nombre de points caractéristiques 2 2 4 4
Primitives construites V V Z ou Y W

TABLE 1 : Groupement des lignes de niveaux en fonction des transformations.

(a) (b) (c)

FIGURE 1 : Exemple de primitives de type Z, Y et W extraites.

l’itération suivante, la méthode d’extraction sera encore
une fois exécutée en utilisant un E plus petit, et ajoutant
ainsi de nouvelles jonctions extraites seulement dans les
zones autorisées. Notons que lorsque E est plus petit, le
nombre de jonctions augmente. Puisque la fiabilité des
primitives est calculée en utilisant le flux maximal à tra-
vers la jonction E en respectant la longueur et la variation
de contraste, alors les primitives obtenues plus tôt dans
le processus sont plus fiables.

2.5. Conclusion sur l’extraction de primitives

Nous avons proposé des primitives image
construites à partir des lignes de niveaux, adap-
tées chacune à une problématique donnée de l’analyse
d’images, traitée dans le cadre de nos applications.
Nous avons concentré nos efforts sur la définition d’une
méthodologie cohérente dans laquelle un processus
d’extraction de lignes de niveaux basique est enrichi
afin de permettre la construction de primitives plus com-
plexes. Par ailleurs, ces primitives ont d’une part suggéré
la nature des processus de décision que nous avons
défini par la suite (cumulatif par leur grand nombre).
D’autre part, les descripteurs qui leur sont associés sont
adaptés aux contraintes des dit-processus.

Au delà de cet exemple "ponctuel", nous nous
sommes attachée, en détaillant le processus d’extrac-
tion, à montrer comment le choix d’une caractéristique
adaptée, la ligne, et d’une procédure d’extraction adap-
tée, le suivi, conditionnent de manière naturelle un en-
chaînement logique de procédures élémentaires et de
mesures associées (ex. fiabilité) renforçant la robus-
tesse initiale dont elles tirent parti en préjugeant à leur
tour des procédures d’appariement i.e., du niveau déci-
sion. Il s’agit donc bien, au stade de la description sta-
tique d’image, d’un premier exemple d’exploitation d’un
ensemble très restreint mais très cohérent d’objets et

(a) (b)

(c) (d)

(e)

FIGURE 2 : (a) L’image "house". (b) Les jonctions obtenues
par le détecteur de Harris. (c) Les jonctions obtenues par notre
méthode avec E = 30 (flux minimum). (d) Les jonctions avant
le filtrage avec E = 30. (e) Les jonction après le filtrage avec
E = 30.
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d’opérateurs au service de la perception minimale né-
cessaire à une classe d’actions.

3. Décision cumulative binaire

Pour détecter les objets en mouvement à partir d’une
caméra fixe, une approche répandue consiste à tenter
de reconstituer la scène statique, appelée "fond", à partir
d’une analyse statistique ponctuelle de la variation des
niveaux de gris ou de tout autre descripteur(s) de pri-
mitives. Les objets en mouvement sont alors ceux dont
les niveaux (ou descripteurs de primitives) ne concordent
pas avec ceux de l’image de "référence". Cette image de
référence 5, doit être constamment mise à jour. Les ap-
proches s’appuyant sur la construction d’une image de
référence comportent donc deux étapes : la mise à jour à
chaque nouvelle image acquise de l’image de référence
et la comparaison de l’image courante avec l’image de
référence afin d’établir la liste des objets mobiles. La
principale difficulté de ces approches est de tenir compte
des diverses perturbations pouvant affecter les descrip-
teurs choisis. La mise à jour de la référence se doit d’être
insensible aux fluctuations et bruits variés, aux variations
d’illuminations pouvant affecter l’image, etc.

Afin de "reconstituer" la scène statique, les ap-
proches dites "naïves" consistent à déterminer le mode,
la moyenne ou la médiane temporelle d’un descripteur
de primitive sur une fenêtre temporelle donnée (Lo and
Velastin, 2000; Cucchiara et al., 2003). Ces techniques
sont très coûteuses puisque une mémorisation des N
images constituant la fenêtre temporelle est nécessaire.
L’utilisation d’une moyenne exponentielle a ensuite été
largement adoptée. Cette technique a été suggérée ini-
tialement par Charles C. Holt en 1957 (Holt, 2004) dans
le domaine de la prévision des séries temporelles. Elle
avait été proposée, sous la forme que nous lui connais-
sons, en 1963, par Brown (1963). Cette approche appli-
quée à la construction des images de références souffre
non seulement de n’être adaptée qu’au cas d’une dis-
tribution statistique mono-modale mais aussi de ne pas
fournir de méthodes explicites d’ajustement du seuil d’in-
tégration à la référence. Ces dernières années, de nom-
breuses approches ont alors été proposées afin de tenir
compte de la répartition statistique plus complexe des ni-
veaux de gris et éventuellement de leur corrélation spa-
tiale. Ainsi, dans (Wren et al., 1997), les auteurs utilisent
un modèle statistique multi-classes pour modéliser les
objets en mouvement. Le modèle de construction de la
référence est Gaussien pour chaque pixel. L’approche a
été employée pour les scènes d’intérieur présentant peu
de variations de contraste. Stauffer and Grimson (2000)
proposent une approche dans laquelle la référence est
modélisée par un mélange de gaussiennes en chaque
point (mixture of Gaussians). Dans cette approche, pour

5. qui n’est pas forcément une image 2D au sens "collection
de niveaux de gris : elle peut être un vecteur d’images si les
descripteurs utilisés sont multi-dimensionnels par exemple.

chaque point, le mélange de K = 3, 5 gaussiennes est
effectué. Les points qui ont un modèle statistique de va-
riation non conforme à ceux de la référence sont consi-
dérés en mouvement. Les paramètres des gaussiennes
(moyenne et variances) et leur contribution dans le mé-
lange sont les informations cumulées dans le temps. Le
mélange de gaussiennes est l’approche la plus répan-
due actuellement. Ces deux dernières approches (Wren
et al., 1997; Stauffer and Grimson, 2000) supposent une
fonction densité de probabilité dont les paramètres sont
obtenus durant une phase de modélisation préalable de
la référence. Ces approches ne partent d’aucune hypo-
thèse sur la distribution des données et estiment la fonc-
tion densité de probabilité afin de construire le modèle
de la référence. La probabilité qu’un point n’appartienne
pas à la référence est estimée grâce au modèle construit
en utilisant les N précédentes images. Dans (Elgammal
et al., 2002), les auteurs proposent une modélisation sta-
tistique de la référence basée sur l’estimation non para-
métrique de la densité de certains noyaux, ce qui consti-
tue une généralisation de la technique de mélanges de
Gaussiennes où chaque échantillon parmi les N consi-
dérés est vu à son tour comme étant une distribution
Gaussienne, cela permet d’estimer les fonctions densité
de probabilité de manière plus précise en se basant sur
les informations les plus récentes dans la séquence. Afin
d’exploiter les corrélations spatiales, des approches sont
fondées sur le principe du "mean shift" (Han et al., 2004)
ou de la décomposition en valeurs singulières exploitant
ainsi les matrices de co-variances (Oliver et al., 2000).

Nous constatons que la majorité des travaux basés
sur la construction d’une image de référence ont majo-
ritairement fait ce choix de considérer des primitives ba-
siques (le point avec pour descripteur le niveau de gris
ou la couleur) tout en concentrant tous les efforts sur la
stratégie de sélection statistique des pixels "statiques",
appartenant donc à la référence. Le lecteur aura remar-
qué que notre approche fait le pari inverse : nous avons
concentré des effort significatifs sur la définition de primi-
tives robustes vis-à-vis des diverses perturbations citées
et nous relâchons nos efforts sur la procédure de sé-
lection des primitives permanentes dans le temps. Notre
choix des primitives robustes est tel que nous pouvons
nous contenter d’un procédé simple de mise à jour par
moyennage exponentiel par exemple, en adéquation to-
tale avec l’approche intuitive qui consiste simplement à
calculer l’occurrence d’un descripteur.

Dans cette section, nous décrivons de manière suc-
cincte notre procédé de mise à jour d’une référence ba-
sée sur les directions locales de lignes de niveaux. Pour
plus de détails, on pourra se référer à (Guichard et al.,
2000). Nous mettons l’accent sur le procédé cumulatif
en explicitant la nature des entités cumulées, la dimen-
sion de l’espace de cumul et le procédé de sélection
des maxima de cet espace. Cette section sera illustrée
par des résultats ayant pour principal objectif de montrer
la pertinence du choix de primitives robustes malgré un
processus de mise à jour de la référence très fruste.

Revue Française de Photogrammétrie et de Télédétection n◦ 202 (avril 2013)
8



3.1. Définition des entités à cumuler

On considère ici une extraction locale (sur un voi-
sinage spatial donné) de groupes de lignes de niveaux
droites passant par chaque point (Guichard et al., 2000).
Du point de vue de la primitive considérée (direction lo-
cale de lignes de niveaux), seule l’information "présence"
ou "absence" d’une direction en un point donné est cu-
mulée dans le temps. Les entités à cumuler sont alors
binaires.

3.2. Description de l’espace cumulatif

L’espace de cumul est défini indépendamment en
chaque point, il est de dimension η, où η est le nombre de
directions de lignes de niveaux au maximum en chaque
point (dépendant du degré de discrétisation). L’espace
de cumul total est donc de dimension M × N × η pour
une image de dimensionM ×N .

Introduisons quelques notations avant d’examiner
plus en détail le processus de mise à jour de la référence.

Soient :
– θ0, ..., θη : les η directions possibles de lignes de
niveaux passant en un point.

– ft(p, θk) : la valeur prise à l’instant t par la direction
associée au point p (avec k pouvant varier de 0 à
η − 1). Cette fonction, à valeur dans {0, 1}, traduit
simplement la présence ou l’absence d’une direc-
tion donnée au point p.

– Ft≤T (p, θk) =
�T

t=1 ft(p, θk) : le nombre d’occur-
rences (fréquence d’apparition) de la direction θk
au point p pendant la période d’observation T .

Le moyen le plus immédiat de déterminer si une
orientation locale de lignes de niveaux passant par un
point est suffisamment permanente pour appartenir à la
scène statique est de calculer sa fréquence d’apparition
dans une fenêtre glissante. La mise à jour de la réfé-
rence consiste à réactualiser cette fréquence à chaque
nouvelle image acquise.

Fi≤t(p, θk) =
�t

i=1 fi(p, θk) = Fi≤t−1(p, θk) + ft(p, θk),

ou bien, sous la forme d’un filtre récursif du premier
ordre :

Fi≤t(p, θk) = m× Fi≤t−1(p, θk) + (1−m)× ft(p, θk)

avec : m = t
t+1

3.3. Décision

Une orientation dont la fréquence d’apparition est su-
périeure à un seuil T0 sera considérée comme apparte-
nant au fond et sera intégrée à la référence. Ce seuil
peut être choisi de manière empirique, en fonction de la
nature des objets en mouvement composant les scènes
considérées. En effet, la permanence des directions des
lignes de niveaux produites par le passage des objets
en mouvement dépend au moins de quatre paramètres :
la taille des objets, leur vitesse de déplacement, leur
durée d’arrêt et la fréquence d’acquisition des images.

Nous pouvons partir de l’hypothèse qu’une direction est
permanente si elle apparaît plus de C% de l’intervalle
de temps considéré. Si facq est la fréquence d’acquisi-
tion des images (en images/seconde), et T l’intervalle de
temps considéré, le nombre d’occurrences requis pour
une direction donnée est alors : T0 = C×T

100
facq. Nous

pouvons aussi, si la durée de présence d’un objet en
mouvement sur l’image est connue (ou estimable par
exemple à partir des données champs/vitesse moyenne)
et égale à d secondes, en déduire le seuil nécessaire
afin de ne pas intégrer les objets en mouvement dans la
référence : T0 > d× facq.

3.4. Résultats

Nous avons sélectionné ci-dessous les résultats per-
mettant de rendre compte de la robustesse de l’ap-
proche, en particulier vis-à-vis des diverses perturba-
tions telles que les changements de contraste (voir fi-
gures 3 et 4).

3.5. Conclusion sur la décision cumulative binaire

Dans cette section, nous avons montré comment
la robustesse des primitives choisies avait pour consé-
quence la possibilité de mettre en oeuvre un proces-
sus de décision cumulatif élémentaire voire binaire. Nous
avons choisi délibérément un processus de mise à jour
du fond basique, sans aucun filtrage (aucun lissage ou
préfiltrage de l’image initiale, aucun filtrage des primi-
tives, aucun filtrage des détections a posteriori). La qua-
lité des résultats obtenus encourage la généralisation à
la situation d’un capteur en mouvement, ce qui constitue
l’objet des sections suivantes.

4. Décision cumulative
multidimensionnelle

Nous étudions dans cette section le cas où la caméra
est en mouvement. Nous considérons ici que le modèle
de transformation est connu, cette dernière devant être
estimée et les images recalées en conséquence. Nous
nous limiterons aux cas où l’estimation de la profondeur
des objets n’est pas nécessaire, ce qui limite le mou-
vement du capteur aux transformations suivantes : eu-
clidienne, similarité, affine et projective (homographie).
Ces dernières décennies ont vu apparaître une grande
variété de techniques de mise en correspondance pour
le recalage d’images, chacune adaptée à l’application vi-
sée. Le nombre croissant de ces nouvelles approches
a eu pour conséquence la publication de synthèses très
complètes permettant de comparer - selon des critères
très divers - les techniques existantes (Brown, 1992;
Maintz and Viergever, 1998; Lester and Arridge, 1999;
Penney et al., 1998; Anandan, 2001). Parmi les critères
de distinction utilisés, nous citerons :

• La nature (fréquentielle ou spatiale) du domaine
considéré. Les approches fréquentielles sont ba-
sées sur la corrélation des phases et exploitent
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIGURE 3 : Les images (a), (b) et (c) sont extraites d’une séquence IFSTTAR présentant des variations de contraste assez importantes.
Les images (d), (e) et (f) donnent le résultat de la détection sans aucun filtrage additionnel. Seul le processus cumulatif ici sert à juger de
la volatilité d’une direction de lignes de niveaux.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIGURE 4 : Une image de référence d’un carrefour a été construite. Trois images extraites de la séquence IFSTTAR sont analysées. (a) et
(b) ont été enregistrées la même journée pluvieuse mais à des heures différentes. (c) a été enregistrée 6 mois plus tard un jour ensoleillé.
(d), (e) et (f) représentent les images détection. Nous remarquons la robustesse et la stabilité vis-à-vis des variations de contraste.
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des propriétés basiques de la transformée de
Fourier (ou par ondelettes) (Reddy and Chatterji,
1996). Quant aux approches spatiales, elles s’ap-
puient sur une extraction et une comparaison de
primitives image.

• La nature de la transformation recherchée (eu-
clidienne, affine, projective ou élastique). Cette
transformation dépend en général de l’applica-
tion considérée. Chaque transformation particu-
lière implique des invariants adéquats, calculés à
partir des primitives extraites : longueur, orienta-
tion, rapports de longueur, birapport, etc.

• Les primitives choisies. Les plus usuelles sont les
points particuliers (Moravec, 1981; Lowe, 2004;
Bay et al., 2008), les contours (Nack, 1977; Me-
dioni and Nevatia, 1984), les surfaces (Pelizzari
et al., 1989), les régions (Goshtasby et al., 1986),
les lignes (Stockman et al., 1982), ou les descrip-
teurs de Fourier (Kuhl and Giardina, 1982).

• La mesure de similarité entre primitives, qui dé-
pend aussi du type de primitives utilisées. Les plus
classiques sont : la corrélation croisée (Rosenfeld
and Kak, 1982), la somme des différences en va-
leur absolue (Barnea and Silverman, 1972) ou la
distance de Levenstein (Guilloux, 1986).

• L’espace de recherche et la stratégie d’apparie-
ment. De manière simplifiée, les stratégies sont
basées sur une mise en correspondance de pri-
mitives qui est explicite (ex. recherche exhaus-
tive, programmation dynamique (Guilloux, 1986),
relaxation (Shapiro and Haralick, 1990), transfor-
mée de Hough (Ballard, 1981)), ou implicite (ex.
erreur quadratique, minimisation (Szeliski, 1994),
programmation linéaire (Baird, 1985)).

Notre étude est partie de trois constatations :
D’abord, les images à recaler sont rarement acquises
dans les mêmes conditions d’éclairement. Pourtant, la
plupart des primitives utilisées dans la littérature sont
sensibles aux variations de contraste. Elles sont soit
directement dépendantes des niveaux de gris, ou alors
souffrent d’un manque de techniques réellement indé-
pendantes du contraste (et/ou nécessitent des seuils
difficiles à ajuster) capables de les extraire (Caselles
et al., 1999).
Ensuite, les motifs répétitifs - pourtant fréquents dans les
images naturelles - engendrent des ambiguïtés d’appa-
riement qui sont rarement prises en considération dans
les stratégies de mise en correspondance existantes.
Enfin, dans les applications temps-réel, la robustesse
du système complet tirerait profit d’un processus de
décision progressif qui facilite un contrôle rapide par une
première estimation des paramètres de la transformation
recherchée, puis si nécessaire son raffinement.

Notre approche (Bouchafa and Zavidovique, 2006)
tente alors de fournir des éléments de réponse aux pro-
blèmes cités ci-dessus. Pour cela, nous avons choisi une
classe de primitives adaptées : les lignes de niveaux,

robustes vis-à-vis de variations de contraste (Caselles
et al., 1999; Monasse and Guichard, 2000) 6. Nous avons
utilisé les lignes de niveaux avec succès en analyse
du mouvement, en particulier pour des scènes d’exté-
rieur, là où l’hypothèse d’invariance de la luminosité n’est
pas vérifiée (Guichard et al., 2000; Bouchafa, 1998). De
plus, elles sont particulièrement adaptées à une stratégie
d’appariement basée sur un processus de vote. En effet,
le nombre important de lignes de niveaux dans l’image y
entraîne de fortes redondances locales et permet d’envi-
sager un processus de mise en correspondance cumula-
tif où chaque ligne est appelée au vote à une phase don-
née en fonction de sa fiabilité. Pour restreindre l’espace
de vote, nous exploitons une technique de décision sur
graphe bi-partite dite des mariages stables (Gusfield and
Irwing, 1989; Khuller et al., 1994). Chaque primitive crée
une liste de préférence des primitives dans l’autre image,
classées des plus aux moins similaires en fonction de
mesures ou métriques adaptées. Ces préférences pon-
dèrent le processus de décision qui se déroule en plu-
sieurs étapes : les primitives les plus fiables participent
d’abord au vote, les autres sont sollicitées ensuite pour
confirmer ou infirmer le vote précédent. La transforma-
tion retenue, issue des couples de primitives, est celle
qui recueille le maximum de votes.

Plus précisément, la notion de fiabilité introduite dans
la section 2.2 nous amène à envisager une stratégie de
vote à plusieurs tours où chaque phase permet à une
nouvelle catégorie de votants d’exprimer leur opinion.
La technique des mariages stables (Gusfield and Irwing,
1989; Khuller et al., 1994; Zemirli et al., 2000) suggère de
construire pour chaque primitive une liste de préférence
des κmax-plus proches primitives trouvées dans l’autre
image. Le couple inter images [primitive, correspondant
potentiel] permet alors d’obtenir une estimée et donc un
vote pour une transformation donnée. Ce vote aura plus
ou moins de crédit en fonction de la fiabilité des primi-
tives votant et de la position du candidat dans la liste de
préférence.

4.1. Définition des entités à cumuler

Nous considérons que la phase de construction des
primitives par groupement de segment de lignes de ni-
veaux a été réalisée, nous fournissant ainsi un ensemble
Ck
I k=1,N de vecteurs descripteurs de primitives pour la

première image I et un ensemble Ck
Jk=1,M de vecteurs

descripteurs de primitives de l’image J. Rappelons que
les descripteurs sont : les invariants calculés ainsi que
les contrastes moyens de part et d’autre des segments
formant la primitive. Les coordonnées du point milieu de
chaque segment formant la primitive seront stockés dans
le vecteur caractéristique dans le but d’établir le système
d’équation à résoudre pour estimer les paramètres de
la transformation. Les primitives ainsi constituées vont

6. Soulignons que d’autres existent : Li et al. (2000) ex-
ploitent par exemple une variable de chromaticité par nature in-
dépendante de la luminosité
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s’associer à d’autres primitives de l’autre image formant
ainsi des couples de primitives. En se plaçant toujours
du point de vue de la primitive image extraite, celle-ci
génère une liste de préférence de primitives de l’image
suivante construisant ainsi des "hypothèses" de transfor-
mations inter-images. Ces hypothèses vont ou non être
confirmées par le vote des autres primitives images liées
par la même transformation. La décision cumulative n’est
plus binaire puisqu’il ne suffit plus de vérifier la seule
présence de la primitive dans l’image suivante, il faut re-
chercher sa nouvelle position, induisant ainsi une hypo-
thèse de transformation. Toutes les primitives liées par
la même transformation participent à l’émergence de la
solution recherchée, i.e., l’estimation du modèle de mou-
vement. Par ailleurs, en fonction de la fiabilité des primi-
tives, celles-ci peuvent être classées en plusieurs caté-
gories, entrainant un processus de décision à plusieurs
phases.

Construction des listes de préférence à longueur va-
riable. Nous inspirant de la technique des mariages

stables, chaque primitive u ∈
�−→
Ck
I

�

k=1,N

de l’image I

construit une liste de préférence triée de primitives parmi
les primitives de l’image J, des plus similaires aux moins
similaires, à l’aide d’une mesure de distance euclidienne
sur les descripteurs de la primitive. A titre d’exemple,
pour des primitives de type "Angle", dont les descripteurs
sont le rapport des longueurs, la différence des orienta-
tions et le contraste moyen de part et d’autres des lignes,

la distance dist entre u et v ∈
�−→
Ck
J

�

k=1,M

est définie

simplement par :

dist(u, v) = k1 |Δθu −Δθv|+ k2 |�u − �v|+
k3 (|ciu − civ|+ |cju − cjv|).

k1, k2 et k3 permettent d’ ajuster l’importance relative
de chaque caractéristique. Il est à noter que

�
ki = 1 et

k3 < ki=1,2 car le contraste n’est pas une caractéristique
invariante mais reste néanmoins à considérer avec un
plus faible poids. Bien sûr, chaque différence en valeur
absolue est normalisée par la valeur maximale prise afin
d’obtenir une distance finale comprise entre 0 et 1 (de la
plus à la moins ressemblante).

Le procédé est identique pour les autres types de
primitives. Seul le nombre d’invariants et de segments
constituant la primitive change.

Chaque primitive construit ainsi sa liste des κ−plus
proches (κ < κmax) primitives en utilisant la distance dé-
finie ci-dessus. Il est important de noter que la taille de la
liste de préférence est variable d’une primitive à l’autre.
Les nouveaux candidats sont insérés dans cette liste jus-
qu’à ce que la distance obtenue devienne trop élevée. En
fait, le choix de listes de préférences variables est néces-
saire afin d’éviter l’élimination arbitraire d’un candidat en
raison de tailles de listes fixées a priori s’avérant inadap-
tées a posteriori. Dans la pratique, nous avons fixé pro-
phylactiquement κmax = 10, qui n’a jamais été atteint.

Adapter cette borne automatiquement, si cela s’avérait
nécessaire, en fonction de la distribution des segments
(longueurs, orientations), ne présente pas de difficulté.

Classement des primitives en catégories. Les primi-
tives sont classées en plusieurs catégories pour pré-
parer la décision. Plus précisément, nous considérons
les moyennes et écart types des longueurs (l, σl) et
contraste (c, σc) sur toute l’image. Les primitives les
plus fiables sont celles correspondant aux longueurs et
contrastes les plus élevés, i.e., plus grand que l + σl et
c + σc respectivement. La seconde catégorie est attri-
buée à celles dont les longueurs sont élevées mais le
contraste plus faible, i.e., (l > l + σl et c < c < c + σc).
Enfin, la dernière catégorie, regroupe les primitives de
faible longueur et faible contraste avec : (l < l < l+σl et
c > c+ σc). Les primitives restantes sont écartées.

4.2. Description de l’espace cumulatif

L’espace de vote V est multidimensionnel : à
4 dimensions pour une transformation de simila-
rité (dx, dy, α, ψ) (2 translations, 1 rotation et 1
échelle), à 6 dimensions pour une transformation affine
(a11, a12, a21, a22, tx, ty) et à 8 pour une transformation
projective (hi)i=1,8. Chaque couple de primitives (u, v)

vote - si le couple se préfère mutuellement 7 - en fonction
de la position de v dans la liste de préférence de u pour
une transformation, celle estimée par résolution d’un sys-
tème d’équations dans lequel les coordonnées du point
milieu des segments constituant les primitives du couple
apparié apparaissent. La résolution du système peut être
soit directe lorsque celui-ci est constitué de peu d’équa-
tions soit effectuée à l’aide d’une méthode de résolution
aux moindres carrés.

Cas de la transformation de similarité. Le système ob-
tenu pour un couple de primitives et 4 points (chacun
fournissant 2 équations) est résolu directement de ma-
nière analytique.

Cas de la transformation affine. L’objectif est de trouver
les vecteurs h, k qui minimisent les normes

���x� −Mh
���

et
���y� −Mk

���.

Cas de la transformation projective. Chaque primitive
fournit 4 points, chaque point générant 2 équations, le
système d’équations suivant qui en découle est résolu
aux moindres carrés par exemple.

Quel que soit le type de transformation considéré,
la contribution �V d’un vote pour une transformation
donnée entre 2 primitives u et v est calculée en te-
nant compte des considérations ci-dessous. Soit �V =

a1 × a2 × a3 × a4, où les paramètres a1, a2, a3, a4 sont
ajustés comme suit :

7. Préférence mutuelle = ”u est dans la liste de préférence
de v et v est dans la liste de préférence de u”.
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1. Un correspondant potentiel vpos aura une plus
grande contribution s’il se trouve en début de liste
de préférence et symétriquement en u. Le coeffi-
cient a1 est alors inversement proportionnel à une
fonction des positions posv (resp. posu) de la pri-
mitive vposv (resp. uposu ). Choisissons

8 :
a1 = 1√

posv×posu
; a1 ∈

�
1
κ
, ..., 1

�

/ sup( posu, posv) ≤ κ < κmax

2. À un tour de vote donné, les primitives de caté-
gorie inférieure ou égale à t (t < Wmax est l’ité-
ration courante du processus de vote) sont auto-
risées à s’associer à d’autres primitives de la se-
conde image. Au tour i, t = i et les votants doivent
avoir une priorité au moins de i. Les primitives de
priorité supérieure vont voter avec plus de poids.
a2 est alors proportionnel à la fiabilité de la primi-
tive :

a2 = 1
wu

; a2 =
�

1
Wmax

, ..., 1
�

3. Les primitives les plus ressemblantes (distance
faible) votent avec un poids plus grand :

a3 = (1− dist(u,v)) ; a3 ∈ [0...1]

4. Enfin, puisque tous les ai i = 1, 3 appartiennent
à l’intervalle [0, 1], nous pouvons utiliser un facteur
d’échelle a4 afin d’obtenir des incréments entiers.

4.3. Décision

L’estimation de la transformation recherchée est réa-
lisée à travers un processus de vote à plusieurs tours
(l’approche proposée est schématisée dans la figure 5).
À chaque tour de vote, une nouvelle catégorie de couples
exprime son opinion (une estimée de la transformation
recherchée) en fonction de sa fiabilité. Cette stratégie a
deux avantages :

1. La disponibilité à chaque tour d’une approximation
même grossière de la transformation recherchée
peut être - même si elle n’est pas très précise -
exploitée dans certaines applications nécessitant
un résultat immédiat.

2. En raison des motifs répétitifs présents dans
les images naturelles, conduisant fatalement à
des ambiguïtés d’appariement, le processus qui
consiste à inviter au vote des primitives moins
fiables - mais souvent plus nombreuses - donne
une nouvelle chance à l’émergence de la solution
exacte.

Les couples sont classés en autant de catégories
que de tours de votes en divisant simplement la liste de
primitives. Au premier tour, la première catégorie vote. Si
un pic unique apparaît dans l’espace de vote alors une
transformation obtient une majorité absolue : le proces-
sus de vote peut donc s’arrêter. Sinon, un second tour
peut démarrer autorisant une nouvelle population à vo-
ter : les primitives ayant une fiabilité moindre. S pics dans

8. D’autres fonctions symétriques ou non de u et v peuvent
être testées en regard de l’application.

l’espace de vote sont sélectionnés. Les valeurs cumula-
tives des maxima sélectionnés sont amplifiées pour le
tour suivant afin de privilégier les décisions des primi-
tives les plus fiables. Le vote s’arrête lorsqu’il n’y a plus
de primitives ou lorsqu’un pic émerge, récoltant ainsi la
majorité absolue.

4.4. Résultats

Transformation de similarité. Dans le cadre d’un travail
sur le recalage d’images microscopiques (Bouchafa and
Zavidovique, 2002) en collaboration avec MINASYS (Ins-
titut d’Électronique Fondamentale, Université Paris Sud
XI), nous avons comparé notre approche avec 2 tech-
niques classiques : la première est basée sur une cor-
rélation de phases, la seconde sur une minimisation
de distance entre intensités (méthode d’optimisation de
Levenberg-Marquardt). Aucune n’a donné les résultats
escomptés en particulier sur les images contenant de
nombreuses répétitions. Nous avons aussi testé une dé-
monstration web en ligne basée sur une approche dif-
férentielle (Fedorov et al., 2002). Là encore, la trans-
formation obtenue n’est pas correcte, voir figure 6f. L’al-
gorithme que nous proposons parvient à trouver le bon
recalage : voir figure 6g. Nous l’avons aussi évalué sur
des images particulièrement difficiles à traiter en raison
des variations de contraste et des nombreuse répéti-
tions créant des ambiguïtés (Bouchafa and Zavidovique,
2004).

Transformation Affine. La figure 7 montre quelques ré-
sultats obtenus lorsque l’hypothèse d’un mouvement af-
fine était choisie. L’existence d’un plan perpendiculaire à
l’axe optique, majoritaire dans l’image, rend cette hypo-
thèse de transformation quasi valide dans les cas choisis
pour cet exemple. Le recalage puis la superposition des
images montrent l’erreur de recalage plus importante sur
les zones ne correspondant pas à ce plan servant de ré-
férence au recalage.

Transformation projective. La figure 8 donne quelques
résultats dans le cas d’une transformation projective.
L’existence d’un plan majoritaire dans l’image (bâtiment)
a pour conséquence, à travers le choix d’un seul pic dans
l’espace de vote, une estimation de l’homographie asso-
ciée à ce plan de référence.

4.5. Conclusion sur la décision cumulative multidi-
mensionnelle

L’approche proposée pour recaler des images par-
tant d’un a priori sur le modèle de la transformation re-
cherchée a été conçue au départ pour faciliter la réutili-
sabilité des primitives construites dans l’éventualité où le
modèle de transformation se complexifierait. C’est dans
cet esprit que nous comptons étendre cette approche
à la prise en compte graduelle des transformations de
la moins à la plus complexe. Il serait envisageable de
mettre en place un processus multi-phases, permettant
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FIGURE 5 : Schéma général du processus de vote.

(a) (b)

(c) (d) (e)

(f) (g)

FIGURE 6 : (a), (b) Images obtenues par un microscope élec-
tronique à balayage de franges qui correspondent à des pro-
fils partiels d’un peigne électrostatique en cuivre d’un micro gy-
romètre. (c) à (e) Les espaces de vote en translation pour 3
tours de vote. (f) Résultats obtenus en utilisant une approche
classique différentielle basée sur une minimisation de distance
d’intensités. En raison de la présence de motifs répétitifs dans
les images, la transformation obtenue n’est pas correcte. (g) La
transformation correcte estimée (translation de -98,3o, rotation
= 0, échelle = 1) malgré les motifs répétitifs. Ce résultat est très
satisfaisant pour le recalage d’images de micro-dispositifs obte-
nues par un microscope électronique dont le champ est limité.

(a) (b)

(c)

FIGURE 7 : (a) et (b) Deux images successives d’une sé-
quence. (c) Résultat de l’alignement en supposant un modèle
de transformation affine.
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 8 : (c) Alignement des deux images (a) et (b) obte-
nues à partir d’une caméra en mouvement. La scène est es-
sentiellement composée de plans, ce qui rend l’hypothèse de
transformation projective valide. (d) Alignements multiples.

d’estimer d’abord les transformations de similarité (mo-
dèle le plus simple) associées à des zones différentes
de l’image à travers l’extraction de plusieurs pics dans
l’espace de vote. Les zones n’ayant pas voté pour les
pics choisis sont alors probablement déformées par un
autre modèle plus complexe : affine, puis en utilisant
le même procédé, projectif. La phase suivante consiste
alors à enrichir les primitives construites pour qu’elles
soient adaptées au nouveau modèle à estimer. Et ainsi
de suite. Cette extension a plusieurs avantages : d’abord
l’estimation de plusieurs transformations pour un même
modèle mais associées à différentes zones de l’image.
Ensuite, l’estimation de plusieurs modèles de transfor-
mations pouvant cohabiter au sein d’une même image.
Pour résumer : dans le cas d’une même transformation
globale liant les primitives, le multi-tour (au niveau du
vote) permet de fournir la transformation majoritaire (le
plan qui "saute au yeux") puis les suivantes par ordre
d’importance visuelle, le multi-phase permettra de gé-
rer plusieurs modèle de transformations au sein d’une
même image.

5. Décision cumulative 2D en cascade

Cette section décrit notre contribution au problème
de la navigation d’un véhicule autonome doté d’un sys-
tème de vision. La problématique est largement étu-
diée dans les domaines de la robotique et des systèmes
d’aide à la conduite. En effet, la navigation sécurisée re-
quiert au minimum une détection des obstacles poten-
tiels (fixes ou mobiles) ainsi qu’une reconstitution de l’en-
vironnement même fruste. Afin d’accomplir ces tâches,
il est acquis que le véhicule ou le robot devra se munir
d’une multitude de capteurs (extéroceptifs tels que Radar
et Lidar ou proprioceptifs tels que accéléromètres, gyro-

mètres ou odomètres). Malheureusement, la plupart de
ces capteurs fournissent des données entachées d’er-
reur et imprécises et peuvent être ponctuellement dé-
faillants entrainant ainsi des données manquantes. Une
idée naturelle est donc de faire coopérer ces capteurs,
d’où l’essor considérable des techniques de fusion de
données multi-capteurs (Laneurit et al., 2003; Comport
et al., 2010). Parmi tous les capteurs envisagées, la "ca-
méra" a sans aucun doute une place particulière : mal-
gré la complexité des processus de vision, la richesse
des informations fournies ainsi que son coût en font
un moyen privilégié, concentrant ainsi les efforts d’une
grande partie de la communauté scientifique dans ces
domaines (Dickmanns, 2002). La profusion de publica-
tions récentes sur ces sujets en témoigne 9. Le manque
de recul immédiat, la multiplicité et la variété des ap-
proches proposées entraine la rareté voire l’inexistance
de synthèses complètes récentes de techniques exis-
tantes. Sans être exhaustive, nous tenterons une pre-
mière classification permettant de situer notre approche.

5.1. Etat de l’art

Approches 2D (x, y), basées "modèle". L’image 2D is-
sue d’un capteur contient à elle seule un certain nombre
d’informations sur l’environnement perçu. En particulier
si l’objectif est d’éviter des obstacles et que ceux ci sont
visuellement discriminants – dans le sens où l’on peut
définir des signatures / attributs visuels les distinguant
d’autres "objets" de l’environnement – alors il est pos-
sible de construire des modèles permettant de les dé-
tecter. Plusieurs approches ont été proposées, exploitant
la symétrie (Bensrhair et al., 2001), la texture (Kalinke
et al., 1998), ou la couleur (Buluswar and Draper, 1998).
Ces approches assez performantes pour des obstacles
de type "véhicule" peinent à détecter ou "reconnaitre" un
piéton dont la variabilité et les déformations rendent la
tâche plus complexe. C’est tout naturellement que des
techniques basées sur de la classification et de la recon-
naissance ont été adoptées. Parmi les approches propo-
sées, citons : les techniques de classifications binaires
en cascade (Gama and Brazdil, 2000) reposant sur l’utili-
sation d’un classifieur, généralement linéaire ; l’utilisation
des Machines à Vecteurs de Support (Vapnik, 1999) ou
le recours à des réseaux de neurones (Munder and Gra-
vila, 2006). L’avantage de ces méthodes est leur capacité
à travailler sur des espaces de grande dimension. Citons
par ailleurs les techniques de boosting qui consistent
à agglomérer plusieurs classifieurs faibles en un clas-
sifieur fort. Les résultats obtenus par le classifieur fort
sont alors supérieurs à ceux obtenus par chaque classi-
fieur faible. Les méthodes couramment utilisées sont dé-
rivées de la méthode AdaBoost (Hastie et al., 2005). L’uti-
lisation d’un tel classifieur repose sur la définition d’une

9. Des revues et conférences entières sont dédiées à ce su-
jet : ITSC, IV, IROS, IEEE Trans on Intelligent Transportation
Systems, etc.
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base de représentation dans laquelle projeter les ima-
gettes sur lesquelles vont s’effectuer les tâches d’entraî-
nement et de détection. Une solution extrêmement popu-
laire pour la détection de piétons est l’utilisation d’histo-
grammes de gradients orientés (Histograms of Oriented
Gradients, HOG) (Dalal and Triggs, 2005). D’autres des-
cripteurs ont été proposés, comme les Joint Ranking of
Granules (Huang and Nevatia, 2010), la décomposition
en ondelettes de Haar (Viola et al., 2005), ou encore une
analyse en composantes principales (Turk and Pentland,
1991). Ces méthodes de détection reposent également
sur une phase d’apprentissage hors ligne. Cet appren-
tissage se déroule en présentant au classifieur des po-
pulations de négatifs et de positifs. La représentativité
des bases d’apprentissage va alors fortement condition-
ner l’aptitude du classifieur à discerner différents objets.

Approches 3D (x, y, z), basées "structure". Ces appro-
ches se basent sur l’estimation d’informations structu-
relles caractérisant les obstacles potentiels en exploitant
une deuxième caméra qui assure ainsi un processus de
vision stéréoscopique estimant la profondeur z des ob-
jets perçus. Dans certains travaux, les obstacles sont
considérés comme étant des plans fronto-parallèles ai-
sément détectables en particulier si le système de vision
stéréoscopique est parfaitement calibré et rectifié. Dans
(Labayrade et al., 2002) un espace dans lequel les plans
fronto-parallèles sont transformés en droites est défini.
Celles-ci sont ensuite extraites à l’aide d’une transfor-
mée de Hough. Nous reviendront largement sur cette
technique qui a inspiré les travaux de cette section. Au
delà de la simple détection de plans fronto-parallèles,
la construction de cartes, ou plus précisément de grilles
d’occupation connaît un certain succès (Vu et al., 2008;
Nedevschi et al., 2009). L’un des principaux intérêts de
cette approche est que la collaboration entre plusieurs
capteurs est alors immédiate et de type "tableau noir"
(i.e., accumulation naturelle pour partage). En effet, une
même carte d’occupation peut être peuplée en utilisant
indifféremment des points issus d’un LIDAR, d’un RA-
DAR ou de la stéréovision. D’une manière plus géné-
rale, la collaboration entre LIDAR et stéréovision est une
piste fréquemment envisagée. Ainsi, le LIDAR fournira
des hypothèses de détection que la vision viendra en-
suite confirmer (Rodriguez et al., 2010). Ce problème de
localisation des obstacles peut également être abordé
par son dual : l’identification de l’espace libre devant le
véhicule. La problématique n’est plus alors de chercher à
éviter les menaces potentielles, mais de chercher à défi-
nir l’espace dans lequel il est possible pour l’égo-véhicule
de manoeuvrer (Soquet et al., 2007).

Approches 3D (x, y, t), basées "mouvement". Avant de
situer notre travail parmi les approches existantes et afin
de mettre en évidence les différents points de vue adop-
tés, formalisons la problématique de la navigation d’un
véhicule doté d’une seule caméra embarquée, le forma-
lisme peut être facilement généralisé à plusieurs camé-

ras.
Considérons le système de coordonnées OXY Z

calé au centre optique d’une caméra. L’axe OZ coïncide
avec l’axe optique. Si l’on considère un mouvement ri-
gide du capteur, caractérisé par sa vitesse translation-
nelle instantanée T = (TX , TY , TZ) et sa vitesse rota-
tionnelle instantanée Ω = (ΩX ,ΩY ,ΩZ). Chaque point
P = (X,Y, Z) appartenant à la scène statique est doté
d’un mouvement relatif V = −T − Ω × P. Si l’on consi-
dère que la projection 10 du point P = (X,Y, Z) dans le
plan image est p = (x, y, z), que la distance focale est f
alors la vitesse 2D (u, v) en chaque point de l’image est :





u = xy
f
ΩX −

�
x2

f
+ 1

�
ΩY + yΩZ − fTX+xTZ

Z

v = −xy
f
ΩY −

�
y2

f
+ 1

�
ΩX − xΩZ − fTY +yTZ

Z

(1)

L’examen de ces équations permet plusieurs consta-
tations :

• Le mouvement 2D dépend de la profondeur ;
• Seule la composante translationnelle du mouve-
ment dépend de la profondeur ;

• Toute discontinuité de mouvement 2D ne peut être
due qu’à une variation de profondeur ;

• Le mouvement ne peut être déterminé qu’à un fac-
teur d’échelle près. Un objet situé à une distance
Z, se translatant de T produira le même mouve-
ment 2D qu’un objet situé à une distance 2Z, se
déplaçant en translation de 2T .

Devant ces constatations et la non linéarité des
équations, certaines approches partent d’un modèle
simplifié de projection (Aloimonos, 1990). Sous les
hypothèses de longueur focale importante et d’objets
proches de l’axe optique, le modèle orthographique (ou
perspective faible) considère que la projection 3D→2D
se résume en une projection orthogonale suivie d’un
changement d’échelle. Dans le cas où les objets sont
éloignés de la caméra ou de petite dimension par
rapport à la distance au centre de projection, l’emploi de
la projection para-perspective permet aussi de simplifier
les équations (Poelman and Kanade, 1992). Sans
passer par des hypothèses sur la nature de la scène,
il est possible aussi de faire usage de la projection
sphérique bien adaptée à la représentation des champs
de vecteurs.

A côté de cette tentative de simplifier les équations
à travers le modèle de projection, certains travaux
préfèrent simplifier le modèle du mouvement lui même,
en considérant par exemple un véhicule mobile en trans-
lation longitudinale majoritaire pure ou en introduisant
un ou deux angles de rotation (souvent le lacet pour la
prise en compte des virages) (Bailey and Durrant-Whyte,

10. On considère ici un modèle projectif simple (modèle sté-
nopé).
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2006; Scaramuzza et al., 2009). D’autres approches
tentent non pas de limiter le nombre de degrés de
liberté mais de séparer l’estimation des translations
(dépendant de la profondeur) des rotations en exploitant
la parallaxe que crée ce mouvement (motion parallax,
affine motion parallax, plane+parallax). Ces méthodes
exploitent le fait qu’aux discontinuïtés de profondeur, il
est possible de distinguer les effets de la rotation de
ceux de la translation de la caméra. En particulier pour
les approches type ”Plane+parallax”, le mouvement 2D
d’une région de l’image où les variations en profondeur
ne sont pas significatives permet de supprimer les effets
de la rotation de la caméra. A partir de ce mouvement
de parallaxe résiduel obtenu, la translation peut être
facilement calculée (Irani et al., 1997; Hanes et al.,
2008). Dans le même esprit de simplification du modèle
de mouvement, citons les approches se concentrant
sur l’estimation du Foyer d’Expansion dont on sait que
les coordonnées regroupent les informations liées au
mouvement translationnel (Xu and Danielson, 1992;
Sazbon et al., 2004; Wu et al., 2007).

Ces dernières années se sont multipliés les travaux
sur l’estimation du mouvement 3D (egomotion) d’une ca-
méra embarquée sur véhicule mobile et sur la reconsti-
tution de la profondeur de la scène observée (Structure
From Motion). Il s’en est suivi de nombreuses classifica-
tions des méthodes existantes selon divers critères. La
classification couramment adoptée distingue 3 catégo-
ries principales : les approches discrètes, continues et
directes.

• Les approches discrètes se basent sur la mise en
correspondance de primitives image et sur une ex-
pression matricielle, incluant toutes les inconnues
(paramètres de mouvement et paramètres intrin-
sèques de la caméra), reliant les points de cor-
respondance. Le problème se ramène alors à un
problème d’algèbre linéaire et les nombreuses ap-
proches existantes diffèrent dans le choix des mé-
thodes de résolution adoptées, plus ou moins sen-
sibles aux perturbations des données (Longuet-
Higgins and Prazdny, 1980; Hartley, 1995; Luong
and Faugeras, 1997).

• Les approches continues exploitent le flot op-
tique calculé. La relation entre le flot optique et le
mouvement préalablement paramétré permet - par
des techniques d’optimisation - d’estimer les para-
mètres du mouvement ainsi que la profondeur en
chaque point. Les résultats obtenus sont alors dé-
pendants de la qualité du flot optique calculé (Ne-
gahdaripour and Horn, 1989; Hildreth, 1992; Ma-
cLean et al., 1994).

• Dans les approches directes, le mouvement est
déterminé "directement" à partir de la contrainte
d’invariance de la luminosité d’un point au cours
de son déplacement sans avoir à calculer explici-
tement le flot optique. Les paramètres du mouve-
ment sont alors déduits par des approches d’opti-

misation classiques. Les approches continues et
directes sont toutes deux globales et récoltent des
informations sur toute l’image. Leur avantage par
rapport aux approches discrètes provient alors du
nombre important de données traitées, contribuant
ainsi à réduire les erreurs (Irani et al., 1997; Stein
et al., 2000).

Approches 4D (x, y, z, t), basées coopération "structure
/ mouvement". L’idée de faire collaborer estimation du
mouvement et estimation structurelle n’est pas neuve.
Les travaux faisant intervenir activement ces deux ap-
proches se succèdent depuis le début des années 2000,
c’est-à-dire depuis que la puissance de calcul disponible
permet de mener ces deux processus de front. Parmi
les travaux les plus significatifs, citons ceux décrits dans
(Heinrich, 2002) centrés sur l’exhibition d’un invariant de
l’image, en l’occurence le rapport de la norme du flot op-
tique sur la distance au capteur. Par ailleurs, le principe
de 6D-Vision, avancé dans (Franke et al., 2005) consti-
tue une approche intéressante. Elle repose sur le suivi de
points d’intérêts en utilisant des filtres de Kalman, accor-
dés sur les mouvements susceptibles d’animer les ob-
jets de la scène. Comme nous l’avons vu plus haut, le
formalisme des grilles d’occupations permet une intégra-
tion aisée de différents capteurs. Il est donc naturel de
le retrouver exploité ici afin de faire coopérer les diffé-
rentes modalités de la vision artificielle. Ce formalisme
peut être exploité afin de construire une représentation
de la scène observée (Dornaika and Chung, 2000), ou
simplement enrichi de l’information temporelle (Braillon
et al., 2008; Leibe et al., 2007). Les approches recevant
le plus grand intérêt de la communauté sont cependant
celles centrées sur l’évaluation du scene-flow, soit l’ex-
tension du flot optique à un espace tridimensionnel. Pour
cela, il est possible de suivre des points d’intérêt (Lenz
et al., 2011) ou d’intégrer la stéréo dans une méthode de
calcul du flot optique type Horn & Schunk (Pons et al.,
2007; Wedel et al., 2008). A partir de ce champ de cor-
respondances, des techniques de segmentations clas-
siques peuvent être utilisées pour obtenir une représen-
tation de la scène en fonction du mouvement apparent
des objets.

5.2. Notre contribution

Nous partons de l’hypothèse qu’une navigation sécu-
risée du véhicule requiert au moins un étiquetage fruste
de la scène. Les objets sont étiquetés en fonction de leur
nature en relation avec leur structure (surface horizon-
tale = route ; surface verticale = bâtiment ; surface fron-
tale = obstacle) et en fonction de leur mouvement (mou-
vement conforme à l’ego-mouvement du véhicule = objet
statique ; mouvement non conforme à l’ego-mouvement
du véhicule = objets ayant un mouvement indépendant).
Nous considérons par ailleurs, que toutes les possibilités
de la vision monoculaire, pourtant économe en moyens,
n’ont pas encore été exploitées, ce qui classe notre ap-
proche parmi les approches 3D (x, y, t) permettant de
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fournir une estimation fruste de la structure. Partant de
cet objectif, deux études dans la littérature ont retenu
notre attention.

• Dans la première (Fermuller and Aloimonos,
1995), les vecteurs vitesse d’amplitude et d’orien-
tation données sont contraints d’appartenir à des
courbes dans l’image dont les paramètres dé-
pendent des paramètres du mouvement 3D du
capteur. En particulier, si les vecteurs considérés
sont issus d’un flot optique ou d’un champ de dis-
parité alors on peut montrer que ces vecteurs sont
contraints d’appartenir à des sections de coniques
pouvant être définies. En étudiant les propriétés de
ces courbes, une estimation de l’ego-mouvement
peut être réalisée.

• Dans la seconde étude (Labayrade et al., 2002),
les auteurs proposent, en stéréovision, une tech-
nique très efficace basée sur le concept de v-
disparité qui consiste à exploiter la relation entre
disparité et lignes image dans le cas particulier
où les images stéréoscopiques sont rectifiées. Un
nouvel espace de projection cumulatif – l’espace
appelé v-disparité – composé des histogrammes
de disparité sur toutes les lignes image, permet de
mettre en évidence la relation de proportionnalité
entre disparité et lignes image dans le cas particu-
lier d’un plan horizontal.

Ces deux études peuvent être mises en parallèle
d’une manière intéressante : toutes deux exploitent des
courbes d’iso-valeurs –vitesse pour l’une, disparité pour
l’autre. Notre point de vue est que ce procédé, basé
d’une part sur la définition d’iso-courbes et s’appuyant
d’autre part sur des statistiques le long de ces courbes,
peut être étendu. Nous avons donc naturellement pensé
à sa généralisation au cas de la vision monoculaire.

Cette section décrit l’approche proposée. Des sur-
faces paramétrées peuvent être détectées sans aucune
calibration a priori de la caméra, ni aucune connais-
sance de l’ego-mouvement du véhicule. Dans un premier
temps, dans le but de contourner l’estimation de la pro-
fondeur des objets (non connue), nous partons de l’hypo-
thèse que la scène 3D peut être approximée par un en-
semble de plans. Ces plans seront alors détectés et éti-
quetés en fonction de leur mouvement en exploitant les
courbes d’iso-vitesse 2D, les vitesses pouvant être esti-
mées par un flot optique quelconque. Pour tenir compte
des imprécisions liées à l’estimation du flot optique et
parce que nous sommes convaincue de la robustesse
des techniques cumulatives dans ce contexte applicatif,
nous définissons un espace cumulatif appelé c-vélocité
par analogie à la v-disparité.

5.3. Définition des entités à cumuler
Dans l’approche que nous proposons, l’estimation

des vecteurs vitesse par une méthode de flot optique
dense engendre une population de votants de taille
conséquente rendant le processus de décision cumula-
tif représentatif et pertinent. Pour un modèle de mouve-

ment et une structure de nature donnés (un plan d’orien-
tation donnée et situé à une distance donnée) les "pri-
mitives" sont associées à une vitesse. Celle-ci se trouve
sur une courbe d’iso-vitesse renforçant l’hypothèse du
mouvement et de la structure conjecturés. L’espace de
cumul est bi-dimensionnel (paramètre de courbe d’iso-
vitesse / norme de vitesse) puis monodimensionnel car
les vitesses le long de ces courbes sont non seulement
constantes pour des structures définies mais elles sont
aussi liées par une relation linéaire. Un deuxième espace
cumulatif 1D est alors défini permettant d’extraire du pre-
mier espace les relations de proportionnalité (droite) ex-
hibées.

Dans (Labayrade et al., 2002), les auteurs prouvent
que pour un plan horizontal, le long d’une ligne image,
issue d’un couple d’images stéréoscopiques rectifiées,
la disparité est constante et varie linéairement en fonc-
tion de la profondeur et donc des lignes image. Le plan
de la route est alors détecté dans l’espace v-disparité,
construit en accumulant les disparités le long des lignes
image. La route se projette dans cet espace en une
droite. Le procédé a été généralisé aussi aux plans ver-
ticaux en considérant les colonnes image et définissant
par analogie, l’espace u-disparité.

Nous montrons dans ce qui suit comment le procédé
peut être généralisé à la vitesse (déplacement en ana-
logie à la disparité), cumulée le long de courbes d’iso-
vitesse (en analogie aux lignes et colonnes image).

Cas d’un point 3D en mouvement. Considérons dans
un premier temps un mouvement translationnel le long
de l’axe Z (le véhicule avance). Nous verrons par la
suite comment le généraliser à d’autres types de mou-
vements. En se référant à l’équation du mouvement d’un
point (Equation 1) et en posant ΩX = ΩY = ΩZ = TX =

TY = 0, la vitesse 2D (u, v) devient :
�

u = TZ
Z
x

v = TZ
Z
y

(2)

Les équations 2 décrivent le mouvement 2D d’un
point (projection dans l’image du mouvement 3D) qui ne
doit pas être confondu avec le flot optique. Nous parti-
rons de l’hypothèse communément admise que le flot
optique est une approximation correcte du mouvement
2D.

Considérant l’équation 2, la relation entre la vitesse
�w� (analogie avec la disparité) et la fonction iso-vitesse
c (analogie avec les index ligne v) devient :

�w� =
�
u2 + v2 =

����
TZ
Z

����
�
x2 + y2 = K · C(x, y) (3)

�w�
K

= C(x, y) = c (4)

Prenons pour illustrer le concept le cas où la profon-
deur Z est constante en tout point (i.e., le véhicule s’ap-
proche d’un mur par exemple), la translation TZ étant
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celle de la caméra, identique pour tous les points sta-
tiques. De ce fait, K, défini par

���TZ
Z

��� dans l’équation (3)
est constant, et les courbes d’iso-vitesse C(x, y) sont
des cercles. De plus, le rayon de ces cercles (paramètre
des courbes d’iso-vitesse) c varie linéairement avec la
norme de la vitesse �w� (voir equation (4)). A côté de ce
cas particulier (profondeur constante) décrit ici pour illus-
trer la démarche, dans le cas général, Z peut être sim-
plement éliminé en considérant des surfaces planaires
permettant ainsi d’exploiter la relation entre Z et (X,Y )

pour éliminer Z.

Cas d’un plan 3D en mouvement. Supposons à présent
que la caméra observe une surface plane d’équation :
nTP = d, avec n = (nX , nY , nZ) le vecteur unitaire nor-
mal à la surface, d la distance "plan/origine" et P le point
de coordonnées (X,Y, Z). A partir de l’équation (1) et
de Z = 1

nZ
(d− nXX − nY Y ), la vitesse 2D s’écrit alors

(Longuet-Higgins and Prazdny, 1980; Verri and Poggio,
1989) :

�
u = 1

fd

�
a1x

2 + a2xy + a3fx+ a4fy + a5f
2
�

v = 1
fd

�
a1xy + a2y

2 + a6fy + a7fx+ a8f
2
� (5)

a1 = −dΩY + TZnX
a2 = dΩX + TZnY
a3 = TZnZ − TXnX
a4 = dΩZ − TXnY
a5 = −dΩY − TXnZ
a6 = TZnZ − TY nY
a7 = −dΩZ − TY nX
a8 = dΩX − TY nZ

Étudions précisément 4 cas particuliers de plans en
mouvement adaptés à l’application visée :

a) Horizontal (route)
b) Latéral (bâtiment)
c) Frontal1 (obstacle fuyant ou approchant)
d) Frontal2 (obstacle traversant)

Le tableau 2 liste, pour chaque cas, le vecteur normal
unitaire associé au plan n, le vecteur translation 3D T

et la distance plan-origine d. Le mouvement caméra est
supposé translationnel T = (0, 0, TZ). En conséquence,
dans l’équation (5), TX , TY ,ΩX ,ΩY et ΩZ sont annu-
lés (à l’exception de l’obstacle fuyant/approchant pos-
sédant sont propre modèle de mouvement (0, 0, T o

Z) ou
(T o

X , 0, 0) qui s’ajoute à celui de la caméra T pour don-
ner : T�).

Les vecteurs vitesse correspondants sont ainsi obte-
nus en injectant respectivement T (ou T�) et n dans ai
for i = 1, ..., 8. L’équation (5) donne alors u et v comme
listé dans le tableau 3 pour chaque cas.

Soient �wo� , �wr�, et �wb�, amplitudes des vitesses
associées respectivement à un obstacle, une route et un
bâtiment. Regroupons les paramètres du mouvement 3D
et la focale inconnus dans le paramètre K que nous ne
chercherons pas à estimer ici ; son seul intérêt à ce stade
est d’être constant.

n mouvement 3D Dist. plan-origine

a) (0, 1, 0) T = (0, 0, TZ) dr
b) (1, 0, 0) T = (0, 0, TZ) db
c) (0, 0, 1) T� = (0, 0, T o

Z + TZ) do
d) (0, 0, 1) T� = (T o

X , 0, TZ) do

TABLE 2 : Paramètres de 4 types de plans.

a) u = TZ
fdr

xy �wr� = K
�
y4 + x2y2

v = TZ
fdr

y2

b) u = TZ
fdb

x2 �wb� = K
�
x4 + x2y2

v = TZ
fdb

xy

c) u =
TZ+To

Z
do

x �wo� = K
�
x2 + y2

v =
TZ+To

Z
fdo

y

d) u = TZ
do
x− To

Xf

do
�wo� =

�
KsiT o

X ≫ TZ
K
�
x2 + y2sinon

v = TZ
do
y

TABLE 3 : Vecteurs vitesse associés à 4 types de plan.

Mise en évidence de la relation de proportionnalité
c/�w�. Chaque type de �w� conduit à une expression
de c et de ce fait à des courbes d’iso-vitesse différentes
résumées dans le tableau 3, de a) à d). Par souci de
clarté, nous emploierons le terme c−courbe pour "courbe
d’iso-module de vitesse" et le terme c−valeur pour la va-
leur c(x, y) le long d’une c − courbe. En particulier, dans
le cas b) correspondant à un plan bâtiment,

c =
�w�
K

=
�
x4 + x2y2 (6)

La figure 9a illustre les c − courbes pour une valeur
c0 donnée de c, pour un "plan horizontal" : cas a) dans
le tableau 3). Chaque courbe est l’ensemble des pixels
dont l’amplitude de vitesse est constante, w = Kc0, si
et seulement si les points appartiennent bien à l’image
d’un plan horizontal. Par conséquent, la relation précé-
dente (6) prouve que c, constante le long d’une courbe
d’iso-vitesse par définition, est proportionnelle à �w�. En
réalité, un plan horizontal intersecte dans l’image la fa-
mille de ces courbes obtenues en variant c : voir figure (9
(b) où sont affichées les courbes en incrémentant c de
10.

(a) (b)

FIGURE 9 : (a) Un couple de courbes pour une valeur de c

donnée dans le cas "plan horizontal". L’accumulation est faite le
long de ces courbes qui ne s’intersectent pas en théorie. (b) Un
ensemble de c− courbes pour un pas de variation égal à 10.
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Rectifications des c−courbes. A chaque point p = (x, y)

dans l’image, est associée une valeur c en fonction du
modèle de plan choisi. Cette valeur peut être calculée
hors ligne une seule fois à l’initialisation puisqu’elle ne
dépend que de (x, y). Par ailleurs, il est possible pour fa-
ciliter l’implémentation de l’approche et par analogie à la
rectification d’images stéréo, de calculer la transforma-
tion permettant de redresser les courbes d’iso-vitesse
afin de les rendre parallèles aux lignes ou au colonnes
image en fonction du modèle considéré. Les images ré-
sultantes ne sont autres que I(c, y) pour les modèles
route et obstacle et I(x, c) pour le modèle bâtiment. Le
détail des calculs est donné dans (Bouchafa and Zavido-
vique, 2012).

Extraction du Foyer d’expansion. L’origine du repère
image – servant notamment au calcul des c − valeurs

– est l’intersection du plan de projection et de la direction
de translation. Ce point particulier appelé Foyer d’Expan-
sion (FoE) doit être déterminé le plus précisément pos-
sible : son estimation est donc une étape clé du proces-
sus visuel décrit ici. Dans le cas d’un mouvement trans-
lationnel, chaque vecteur vitesse se dirige vers le FoE
(Equation 2).

u

v
=

x

y
(7)

Supposons que (x0, y0) sont les coordonnées du FoE
dans l’image. Sachant que l’origine du repère image est
placé en haut à gauche, alors les équations de l’ego-
mouvement (u, v) translationnel deviennent :

�
u = TZ

Z
(y0 − y)

v = TZ
Z

(x− x0)
(8)

et

θ = tan−1
� v
u

�
= tan−1

�
x− x0

y0 − y

�
(9)

Cette relation montre que le FoE peut être extrait sim-
plement en déterminant l’intersection des droites sup-
portant les vecteurs vitesse. Plusieurs approches ont été
proposées dans la littérature (Negahdaripour and Horn,
1989; Sazbon et al., 2004). Nous avons choisi de main-
tenir une cohérence avec le point de vue "cumulatif"
pour des raisons incluant notamment la réutilisation de
modules (Bouchafa and Zavidovique, 2006). Dans l’ap-
proche implémentée, les vecteurs vitesse votent pour
tous les points appartenant à la droite les supportant. Le
FoE résultant est alors le point qui recueille le maximum
de votes, c’est-à-dire l’intersection de toutes les droites
supportant les vecteurs vitesse (figure 11b). Dans ces
images : en rouge sont représentés les points qui re-
cueillent le maximum de votes ; l’intersection des deux

droites en blanc donne la position du FoE estimé ; le taux
de votant pour chaque point est représenté par une cou-
leur allant du noir (aucun vote) au rouge (nombre de vo-
tants maximum) ; les taux intermédiaires sont respective-
ment colorés en bleu, cyan, vert et jaune.

La position du FoE peut confirmer ou non l’hypothèse
de mouvement translationnel du capteur. Par exemple,
si le FoE n’est pas au centre de l’image, les images
peuvent être rectifiées pour compenser les effets éven-
tuels des roulis ou tangages de la caméra (Bouchafa and
Zavidovique, 2011). Notons par ailleurs que l’équation (7)
peut aussi servir à ajouter des contraintes additionnelles
au moment du vote dans l’espace c-vélocité.

5.4. Description de l’espace cumulatif c-vélocité

Nous avons montré que la vitesse 2D est constante
le long des courbes d’iso-vitesse (les c − courbes), ca-
ractérisées chacune par un paramètre constant c, cor-
respondant au modèle de plan 3D adéquat.

Si l’on considère toutes les perturbations pouvant af-
fecter les amplitudes des vitesses estimées, il est peu
probable d’obtenir des vitesses constantes le long de ces
courbes. Nous proposons donc de considérer le mode
à travers une analyse de l’histogramme des �w� le long
des c−courbes. En collectant ainsi tous les modes le long
de toutes les c − courbes, la relation de proportionnalité
entre �w� et c est mise en évidence. Par conséquent,
l’espace c-vélocité, bidimensionnel en (c, �w�), est cu-
mulatif : il est construit en affectant à chaque pixel (x, y)
la valeur c (c−valeur) correspondant au modèle de plan
choisi –a), b), c) ou d) dans le tableau 3– et en incrémen-
tant la valeur au coordonnées (c, �w�), où w est la vi-
tesse estimée en (x, y). Nous avons choisi dans nos ex-
périmentations d’estimer w par une approche classique
de calcul de flot optique, en l’occurrence celle proposée
par Lucas & Kanade (Lucas and Kanade, 1981).

Considérations numériques. Une étude de la fonction
c(x, y) pour chaque modèle de plan –en particulier pour
le modèle "route" et le modèle "bâtiment"– nous amène
aux conclusions suivantes : d’abord, chacune de ces
courbes intersecte l’axe des x (pour le modèle route) ou
l’axe y (pour le modèle bâtiment) dans le plan image aux
coordonnées : x = ±√

c ou y = ±√
c, respectivement.

Par ailleurs, pour une taille d’images standard, l’intervalle
de variation de c est très grand, en l’occurrence égal à
128000 (pour le modèle route) et à 96000 (pour le modèle
bâtiment) pour une image de taille 320× 240. Par consé-
quent, pour des raisons d’implémentation, de complexité
autant que d’homogénéité, nous choisissons pour ces
deux modèles de plans de considérer plutôt la relation
entre �w� et √c 11. Un plan est alors représenté dans
l’espace c-vélocité par une parabole au lieu d’une droite.

11. D’autres fonctions servant à réduire la dynamique peuvent
être employées.
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5.5. Décision
Nous avons montré comment un plan 3D était repré-

senté dans l’espace c-vélocité par une parabole. La dé-
tection de ces paraboles dans l’espace c-vélocité pour
leur retro-projection dans l’image, nous permet de déter-
miner effectivement les plans 3D associés. La détection
des paraboles dans un espace 2D peut se faire de diffé-
rentes manières ; nous avons encore une fois privilégié
le choix d’une méthode cumulative. C’est donc naturel-
lement que nous sommes tournée vers la transformée
de Hough. Ici, elle sera 1D car les paraboles passent
par l’origine du repère (les c − courbes sont définies à
partir de l’origine i.e., le FoE). L’espace de Hough 1D
est construit en cumulant le paramètre p de chaque pa-
rabole, i.e., la distance p entre chaque parabole et son
foyer ou sa directrice (Duda and Hart, 1972). L’ensemble
du processus obéit aussi à l’expression fonctionnelle sui-
vante, témoin de la réutilisation de procédé et de l’éco-
nomie des moyens :

(x, y, �w�) → (c, �w�, P (c, �w�))

→
[p(c, �w�),�[(c,�w�),p(c,�w�)] P (c, �w�)] [i.e.(p(c, �w�), P (p))]

où P est la probabilité et p le paramètre de la parabole.
L’histogramme 1D obtenu est alors segmenté par une
méthode de clustering quelconque, ici un K-means clas-
sique (MacKay, 2003).

�w� = K
�√

c
�2 ⇒ p =

1

4K
=

(
√
c)

2

4 �w� (10)

En théorie, chaque plan 3D correspond à une pa-
rabole (une valeur donnée du paramètre p) dans l’es-
pace c-vélocité. Il est évident que plusieurs perturba-
tions concourent à transformer une parabole (un Dirac
dan l’espace de Hough 1D) en une patatoïde parabo-
lique (une Gaussienne dans l’espace de Hough 1D).
Nous les avons étudiées en détail dans (Bouchafa and
Zavidovique, 2011). C’est la raison pour laquelle l’es-
pace de Hough 1D doit être segmenté en clusters. On
peut objecter que l’utilisation des K-means impose de
fixer le nombre de classes a priori. Nous pouvions ai-
sement nous orienter vers des méthodes de clustering
non supervisées. Cependant, dans le cadre des applica-
tions traitées et à nouveau en conformité avec la vision
fruste, le nombre de clusters peut être fixé a priori. On
peut imaginer que le nombre de plans est limité par la
structure et la nature de la scène. En particulier, dans
les scènes urbaines nous pouvons dénombrer 4 types
de plans : 1) horizontal (une route), 2) verticaux (2 bâti-
ments de part et d’autre du véhicules et éventuellement
2 plans correspondant aux plans des voitures garées de
part et d’autre de la route, ce qui donne 4 classes dans
cette catégorie), 3) des obstacles fronto traversants et 4)
des obstacles frontaux fuyants/approchants . Il faut être
conscient des conséquences d’un tel a priori :

- Supposons que le nombre de plans est supérieur
au nombre de classes fixées dans le K-means
clustering. Certains classes d’orientations proches
vont donc être fusionnées. La question est alors
de savoir si cela entraîne des conséquences sur
la précision pour la navigation d’un véhicule ? (ex :
distance entre le véhicule et les plans latéraux).
Cette question est abordée plus précisément dans
(Bouchafa and Zavidovique, 2011).

- Peut-on, indépendamment du nombre de plans,
prévoir une correction a posteriori ? Nous pouvons
certainement envisager de reboucler sur le résul-
tat du K-means en affinant le clustering en fonction
de la vraisemblance du résultat. Par exemple dans
l’image de la figure 11, prévoir une classe supplé-
mentaire permet de séparer le plan "lampadaire"
du plan "voitures garées à droite".

- Ce problème est un dilemme classique entre un
clustering non supervisé plus complexe et un
plus élémentaire avec connaissance a priori. Dans
cette étude, nous avons privilégié le second choix,
le but étant davantage de valider d’abord le prin-
cipe de la méthode.

Le schéma de la figure 10 résume les différentes
étapes de l’approche proposée.

5.6. Résultats de la détection des plans

5.6.1. Images réelles
Données et paramètres en entrée. Toutes les sé-
quences d’images ci-dessous sont issues de la base
de données constituée dans le cadre du projet ANR
LOVe (Logiciel d’Observation des VulnérablEs). Ces sé-
quences sont très variées et ont été fournies par les
constructeurs automobiles partenaires du projet. L’ap-
proche proposée requiert en entrée un flot optique. Nous
avons choisi la méthode classique de Lucas and Kanade
(1981) avec 9×9 comme taille de fenêtre d’analyse. Nous
avons de manière délibérée choisi une approche d’esti-
mation du flot optique la plus basique et classique qui
soit, car notre objectif est, rappelons le, de confirmer le
maintien de la robustesse de la méthode de détection
de plan quelle que soit la qualité du flot en entrée. Les
résultats présentés ci-dessous se focalisent sur la détec-
tion de plans latéraux qui cadrent bien avec les scènes
urbaines considérées et l’application de conduite auto-
matique.

Deux paramètres ont été introduits. Le premier est
le taux minimum de votants dans une cellule de l’es-
pace c-vélocité. Ce taux minimum est calculé en fonc-
tion du nombre maximum de points le long de courbes
c. En raison de la discrétisation des courbes, celles-ci
peuvent en effet avoir un nombre variable d’éléments. Le
second paramètre est le nombre minimum de points vo-
tant pour un paramètre de parabole donné p dans l’es-
pace de Hough 1D : trivialement le seuil est ici égal à 3
points. Par ailleurs, afin d’évaluer quantitativement notre
approche, deux facteurs de confiance ont été définis. Le
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FIGURE 10 : Schéma récapitulatif de l’approche proposée.

premier est lié à l’hypothèse de mouvement translation-
nel : il s’agit de la différence Δfoe entre la position du
FoE trouvé et le centre de l’image. Si Δfoe est grand,
le véhicule n’est pas en translation pure. Le second est
l’écart type σ des classes trouvées après K-means. Un σ
faible ajouté à un pic élevé dans l’espace de Hough 1D
confirme la détection d’un plan. En effet, le nombre de
points constituant le plan est alors le nombre de votants.

Résultats. Les exemples de la figure 11 illustrent les
images de flot optique (images étiquetées "a") échan-
tillonnées par souci de lisibilité, la position du FoE
(images "b") et l’espace c-vélocité "bâtiment" associé
à différentes séquences d’images (images "c"). Les ré-
sultats de la détection des paraboles sont donnés dans
les images étiquetées "d" avec les plans correspondants
dans les images "e".

Interprétation. Dans toutes les séquences considérées,
le cercle noir est le centre de l’image. Δfoe est sa dis-
tance par rapport au FoE. Dans les images 1 et 2,
on peux dénombrer six plans 3D : 2 plans "bâtiment",
2 plans correspondant aux voitures garées de part et
d’autre de la route, un plan frontal traversant (une moto)
et un plan "route". Dans cette séquence, la plupart des
vecteurs vitesse estimés sont situés sur les plans laté-
raux qui sont plus larges et texturés. Dans les espaces
c-vélocité "bâtiment" dans (d.1) et (d.2), comme attendu,
4 paraboles correspondant aux 4 plans latéraux sont net-
tement visibles. Les plans en (e.1) et (e.2) sont étiquetés
en fonction du résultat des K-means. La même étiquette
(et couleur) est utilisée pour afficher les points corres-
pondants dans l’image. Les points écartés sont en blanc.
L’image 3 montre un exemple où la caméra n’est pas en
mouvement ; des piétons traversent la rue ; l’espace c-
vélocité correspondant (c.3) fait apparaître une verticale
(vitesse constante).

D’autres expérimentations ont été réalisées en fai-
sant varier le nombre de plans dans l’image, lorsque la
caméra est en rotation autour de l’axe Y (virage), lorsque
un camion par exemple traverse la route ou lorsqu’un
véhicule se déplace avec approximativement le même
mouvement relatif. Tous les résultats sont disponibles
dans (Bouchafa and Zavidovique, 2012). Dans une sé-
quence de 2300 images, dans laquelle les images 1 et 2
(Figures 11) ont été extraites, où la caméra est en trans-
lation longitudinale, où la scène est composée de 4 plans
latéraux dans 500 images de cette séquence, le taux de
détection des paraboles obtenu est alors de 87% durant
cette phase.

L’analyse de la robustesse de l’algorithme a été dé-
taillée dans (Bouchafa and Zavidovique, 2012). Nous
avons étudié de manière précise les effets de différentes
perturbations pouvant affecter le processus de détection
des surfaces planes. Les cinq sources d’imprécisions ou
d’erreur ci-dessous ont été considérées une à une :

- Les approximations numériques dues notamment
aux différentes discrétisations réalisées ;
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(1) (2)

(a.1) (a.2)

(b.1) (b.2)

(c.1) (d.1) (c.2) (d.2)

(e.1) (e.2)

FIGURE 11 : Quelques résultats typiques. Image (1) correspond au cas où la caméra est en translation rectiligne. Image (2)
correspond au cas où une moto traverse la rue. Dans l’image (3), le véhicule s’arrête. Pour chaque image, les images (b)
donnent le résultat de la détection du FoE, les images (c) l’espace c-vélocité "bâtiment" , les images (d) l’espace c-vélocité
après K-means clustering et les images (e) la détection de plans latéraux finale.
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- Un flot optique en entrée bruité ;
- Un axe optique de caméra non nécessairement
parallèle au plan de la route ;

- Une erreur dans l’estimation de la position du FoE ;
- Les contaminations diverses des votes de pixels
appartenant à d’autres types de plans que ceux
considérés (contamination inter-modèles).

L’étude qualitative et quantitative des sources d’in-
certitude ainsi que les expérimentations réalisées ont
confirmé la robustesse du procédé, dans la limite des hy-
pothèses initiales posées. Mais il serait intéressant à pré-
sent de considérer des mouvements plus généraux in-
cluant des rotations (virage, suspension des roues, etc.)
ou des translations latérales (glissement des roues, etc.).
Les premiers calculs effectués dans ce sens montrent
que le procédé peut aisément être généralisé à condi-
tion de définir des espaces de vote en cascade dédiés
chacun à une composante du mouvement.

5.7. Conclusion sur la décision cumulative 2D en
cascade

La décision cumulative en cascade présentée dans
cette section fournit une détection de plans 3D par cumul
de vecteurs vitesse 2D. Deux espaces de vote sont trai-
tés de manière séquentielle : l’espace c-vélocité et l’es-
pace de Hough 1D découlant de la paramétrisation des
paraboles. Les perspectives immédiates apparaissent :
la généralisation à des surfaces paramétrées plus com-
plexes qui augmentera probablement la dimension de
l’espace de Hough initialement 1D et la prise en compte
de mouvements plus généraux incluant les deux autres
translations ainsi que les rotations. Un premier examen
des équations du mouvement initiales suggère que l’es-
pace c-vélocité sera lui même décomposé en plusieurs
espaces en cascade chacun associé à un paramètre du
mouvement. Ceci fera l’objet à court terme d’une étude
détaillée.

6. Conclusion

Nous avons montré comment un choix de primitives
robustes (construites à partir des lignes de niveaux) as-
socié à un processus de décision cumulatif (pouvant
se décliner en plusieurs niveaux de cumuls) permettait
la réutilisabilité des opérateurs dans plusieurs secteurs.
Les systèmes proposés ont la particularité d’être com-
pacts et cohérents, propriétés recherchées dans les ap-
plications considérées. Nous avons pu traiter différentes
phases de la perception dynamique : le cas où la caméra
est fixe et les objets mobiles, le cas où la caméra est en
mouvement avec connaissance a priori sur le modèle de
ce mouvement et le cas plus général de l’estimation de
la structure à partir du mouvement. Chacune des alter-
natives traitées ouvre une multitude d’extensions et de
perspectives.
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