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Résumé
Le temps de contact ou le temps de collision (TTC) est une
information importante pour la navigation et l’évitement
d’obtacles. Son estimation a largement été étudiée dans le
cas des caméras perspectives. Par contre, très peu de tra-
vaux ont été effectués sur ce sujet pour les caméras cata-
dioptriques, alors qu’elles sont très utiles, notamment, en
navigation des robots mobiles. L’objectif de cet article, est
de proposer un nouveau modèle d’estimation du TTC pour
les caméras paracatadioptriques basé sur le flot optique,
en adaptant celui développé pour les caméras perspectives.
Le calcul du TTC en chaque pixel permet d’obtenir la carte
des temps de collision. Nous avons validé ce modèle sur
des images de synthèse et sur des séquences réelles.

Mots Clef
TTC, Temps de collision, vision omnidirectionnelle, évite-
ment d’obstacle.

Abstract
Time to contact or time to collision (TTC) is a vital infor-
mation to avoid obstacles. It is a convenient way to ana-
lyze surrounding environment. The problem of TTC esti-
mation is largely discussed in perspectives images. Howe-
ver, a few works deal with catadioptric images when a lot
of works have shown the utility of this kind of cameras in
robotics application (monitoring, localization, motion...).
The contribution of this paper is to develop a novel model
for estimating TTC with catadioptric cameras. This method
was validated on simulated and real data.

Keywords
TTC, Time to collision, omnidirectional vision, obstacle
avoidance.

1 Introduction
Le temps de collision ou le temps de contact (TTC) est le
temps qui sépare un robot d’un obstacle. La théorie du TTC

a été introduite par Lee en 1976 [11]. Si nous supposons
qu’un robot suit un mouvement de translation le long d’un
axe X sur lequel est positionné un obstacle fixe, l’équation
classique pour calculer le TTC robot-obstacle est la sui-
vante :

τ = − X
dX
dt

(1)

où X est la distance séparant le capteur et l’obstacle, alors
que dX

dt est la vitesse du capteur par rapport à l’obstacle
(voir Figure 1).

FIGURE 1 – Robot Pioneer-AT muni d’une caméra cata-
dioptrique, s’approchant d’un obstacle.

L’un des principaux avantages à noter, est que l’équation
de TTC peut être entièrement exprimée dans le repère
du plan image, sans avoir à mesurer des quantités réelles
telles que la distance et la vitesse. Ainsi, les approches
d’estimation du TTC à l’aide de la vision par ordinateur,
peuvent être utiles pour éviter les obstacles et pour détecter
la collision dans le domaine de la navigation du robot.
De nombreuses approches ont été adoptées pour le calcul
du TTC dans la vision perspective. Elles peuvent être



classées en trois catégories. Parmi les méthodes basées sur
les contours, nous citons, à titre d’exemple, la technique
d’estimation du TTC et de l’orientation de la surface en
utilisant le théorème de Green [7]. Il s’agit de calculer
l’intégrale de la vitesse normale autour du contour fermé
de l’image. Le TTC de la surface peut être calculé par
l’inverse de cette sommation. Une autre méthode décrite
dans [16], utilise le changement d’échelle locale et
l’information locale du mouvement obtenue à partir de
la détection et le suivi. Aussi, [1] décrit une approche
basée sur le suivi des contours actifs affine pour estimer le
TTC. Cependant, cette méthode nécessite la segmentation
d’obstacle, qui est une tâche difficile et coûteuse en temps
de calcul. Par ailleurs une mauvaise segmentation peut
introduire une estimation inexacte du TTC. Une autre
catégorie d’approches d’estimation du TTC est basée sur
les gradients [10]. Elles utilisent les dérivées spatiales
et temporelles de l’image pour estimer le TTC. Enfin,
une dernière classe de méthodes d’estimation de TTC,
enveloppe les techniques fondées sur le calcul du flot
optique. Dans ce cadre, Subbarao [17] a été le premier
à déterminer une expression théorique explicite du TTC
en utilisant les dérivées du premier ordre du flot optique.
Tistarelli et Sandini [19] proposent une estimation du
TTC avec un capteur basé sur la représentation polaire
et log-polaire. En outre, l’auteur de [14] propose une
méthode des cartes denses du TTC alors que les auteurs
de [12], utilisent le concept de plan parallaxe afin de
récupérer le TTC et les points de l’obstacle. Camus [4]
a introduit un modèle explicite de calcul du TTC basé
sur le modèle perspectif de projection, le TTC est calculé
localement pour chaque point de l’image. Dans ce travail,
nous avons aussi opté pour une méthode d’estimation du
TTC déduite du calcul du flot optique. Cette approche
permet en effet de fournir une valeur du TTC en chaque
point de l’image indépendamment de la géométrie de
l’obstacle contrairement à [14]. Nous verrons que dans le
cas de caméras catadioptriques [2], les méthodes usuelles
ne sont pas directement applicables à cause des distorsions
induites par l’ajout d’un miroir. Cet article consiste donc
à adapter les méthodes proposées pour des caméras
perspectives sur des caméras paracatadioptriques.

Dans cet article, nous proposons une approche fon-
dée sur le calcul du flot optique en utilisant un capteur
catadioptrique. Il s’agit d’une extension de notre méthode
proposée dans [3]. La suite de l’article est organisée
comme suit : La section 2 décrit la problématique de
l’estimation du TTC en vision perspective. Dans la
section 3, nous présentons le système catadioptrique et
sa modélisation et nous redéfinissons le TTC dans le
cas para-catadioptrique en proposant un nouveau modèle
mathématique adapté aux capteurs para-catadioptriques.
Dans la section 4, nous introduisons un bref résumé sur
la méthode différentielle d’estimation du flot optique de
Lucas-Kanade et Lucas-Kanade adapté. Quant à la section

5, elle présente des résultats de notre approche appliquée
à des images de synthèse et à des images réelles, alors
que la dernière section représente les conclusions et les
perspectives du travail.

2 Positionnement du problème
Nous avons choisi d’adapter la méthode de Camus [4] ba-
sée sur le calcul du flot optique. Cette estimation doit four-
nir une valeur du mouvement pour chaque pixel, c’est-à-
dire un flot dense, elle doit être aussi précise que possible
(subpixelique). Le calcul du TTC fondé sur le calcul du flot
optique se fait sur deux images successives de la séquence.
Afin de rappeler l’expression du TTC dans le cas perspec-
tif, nous considérons le schéma suivant : SoientM un point
3D fixe de coordonnées(X,Y, Z) et m(x, y, z) sa projec-
tion sur le plan image. Le centre de projection C de co-
ordonnées (0, 0, 0) se déplace avec une vitesse dZ

dt vers le
point M (voir Figure 2).

FIGURE 2 – Configuration géométrique dans le cas pers-
pectif.

Le plan image est fixé à une distance f de l’origine C ; par
convention on prend f = 1. La position m(x, y, f) dans le
plan image change en déplaçant le plan image vers l’objet
M . L’équation de projection peut être exprimée par :

y

f
=
y

1
=
Y

Z
(2)

En dérivant l’équation (2), on trouve l’expression du flot
optique suivant l’axe y, donnée par :

ẏ =
Ẏ

Z
− Y (

Ż

Z2
) (3)

Etant donné que le point M est immobile, on a Ẏ = 0.
Ainsi, à partir des équations (2) et (3), on obtient :

y

ẏ
= −Z

Ż
= τ (4)

Notons que la quantité τ permet de calculer le temps de
collision dans le cas où l’axe optique est parallèle au sens



du mouvement de la caméra perspective. La technique pré-
sentée ici pour l’estimation du temps de collision, consi-
dère que la scène observée se projette sur un plan rectan-
gulaire représenté par des coordonnées cartésiennes et avec
une résolution uniforme. Etant donné que l’expression du
TTC dérive du modèle géométrique de projection perspec-
tif, l’équation (2) n’est pas vérifiée dans le cas des images
para-catadioptrique à cause de l’utilisation du miroir. C’est
pourquoi les méthodes usuelles de calcul du TTC ne sont
pas applicables dans notre cas et que nous devons les re-
considérer en tenant compte de la géométrie particulière de
nos images.

3 TTC et caméras para-
catadioptriques

Dans cette section nous décrivons dans un premier temps la
configuration géométrique des projections dans le cas para-
catadioptrique et dans un deuxième temps, nous présentons
un modèle de TTC fondé sur le flot optique et qui prend en
considération la géométrie du miroir du capteur.

3.1 Modélisation des caméras para-
catadioptriques

La modélisation d’une caméra catadioptrique panoramique
relève de la même démarche que celle des caméras pers-
pectives en ajoutant la réflexion des rayons lumineux sur
le miroir de révolution. Cette réflexion introduit une trans-
formation supplémentaire dont il faut tenir compte et qui
dépend de la nature de la surface du miroir.

FIGURE 3 – Configuration géométrique dans le cas para-
catadioptrique.

Soient le repère (X,Y, Z) centré au foyer du paraboloïde
en un point F et P (X,Y, Z) un point 3D de l’environne-
ment (voir Figure 3). Le point P se projette sur le miroir
paraboloïde suivant le modèle parabolique :

mp :


xp= h X√

X2+Y 2+Z2−Z
yp= h Y√

X2+Y 2+Z2−Z
zp= h Z√

X2+Y 2+Z2−Z

(5)

et sur le plan image au point m(x, y) :

m :

{
x= h X√

X2+Y 2+Z2−Z
y= h Y√

X2+Y 2+Z2−Z
(6)

Pour passer aux coordonnées pixelliques, les composantes
du point m sont définies par le système suivant :

m :

{
u = αux+ u0
v = αvy + v0

(7)

αu et αv sont respectivement, les rapports de conversion
mm des pixels suivant les axes X et Y, alors que u0 et v0
sont les coordonnées du point principal dans l’image.

3.2 Formulation du TTC dans le cas para-
catadioptrique

Considérons un robot mobile équipé d’une caméra omni-
directionnelle, se déplaçant dans un plan perpendiculaire à
son axe optique suivant la direction de l’axe X (Figure. 3).
Notons que dans le cas perspectif, la méthode fondée sur le
flot optique n’est valable que si l’axe optique de la caméra
perspective est dans le même sens du mouvement que la ca-
méra et le TTC est déterminé par le temps nécessaire pour
que l’obstacle atteigne le pointC (Figure 2). Dans le cas de
la caméra para-catadioptrique, on définit l’état de collision
comme l’état auquel l’obstacle est proche du foyer F du
miroir parabolique. Le point de contact C sur l’obstacle est
en (X0 + ∆, 0, 0)T , ∆ est la distance pour éviter le contact
entre le capteur et l’obstacle. La projection de C sur le plan
image est le point FOE qui est le foyer d’expansion, c’est
le point de divergence du flot optique.
Soit P (X,Y, Z) un point d’un obstacle fixe. Le TTC est
défini par l’équation :

τ = −X
Ẋ

(8)

En utilisant le système des équations (6) et la relation des
triangles semblables, nous avons :

x

y
=
X

Y
(9)

dérivons cette expression par rapport au temps :

ẋ = Y ( ˙yX)−(yX)Ẏ
Y 2

= Y ((Xẏ)+(yẊ))
Y 2 − (yX)Ẏ

Y 2

= X
Y ẏ + y

Y Ẋ −
yX
Y 2 Ẏ

= X
Y (ẏ + y

X Ẋ −
y
Y Ẏ )

(10)

Sachant que le robot se déplace le long de l’axe X, nous
avons Ẏ = 0 et Ż = 0. Aussi, en tenant compte de l’équa-
tion (9), l’équation (10) devient :

ẋ =
x

y
(ẏ − yτ−1) (11)



Ainsi, nous obtenons l’expression du temps de collision,
donnée par :

τ−1xy =
ẏ

y
− ẋ

x
. (12)

En coordonnées pixelliques, nous pouvons exprimer
l’équation (12) par :

τ−1uv =
v̇

v − v0
− u̇

u− u0
. (13)

Notons que l’expression de τ est indépendante des para-
mètres h, αu et αv . Un étalonnage complet du capteur n’est
pas nécessaire pour calculer le TTC, seules les coordon-
nées du point principal (u0, v0) doivent être connues.
Par conséquent, pour calculer le TTC au point (u, v), nous
avons besoin d’estimer le mouvement apparent en ce point.
Plusieurs méthodes d’estimation ont été développées dans
la littérature. Nous avons choisi d’utiliser le modèle du
flot adapté sur les images para-catadioptrique proposé dans
[15]. Cette approche permet d’améliorer l’estimation du
flot optique sur des images paracatadioptriques en évitant
le recours à la sphère d’équivalence [6] qui nécessite une
phase d’interpolation coûteuse en temps de calcul.

4 Flot optique
Afin de calculer le TTC, nous devons d’abord estimer le
flot optique. Dans la littérature, plusieurs techniques de cal-
cul du flot optique, sont proposées, la méthode de Lucas-
Kanade [13] est la solution choisie ici pour l’estimation de
mouvement. En fait, elle offre une meilleure combinaison
entre deux caractéristiques critiques à savoir, la précision et
le temps de calcul. La méthode d’estimation du flot optique
calcule le mouvement local perçu entre deux images. L’es-
timation du flot optique de Lucas-Kanade est basée sur la
conservation de l’intensité des pixels et sur l’hypothèse de
la constance locale du flot optique. Son équation est donnée
par :

(u̇, v̇) = arg min
u,v

∑
m∈ϑ

[
∂I(m)

∂u
U +

∂I(m)

∂v
V +

∂I(m)

∂t

]2
(14)

Radgui et al.[15] proposent une adaptation de cette mé-
thode pour les images para-catadioptriques. En effet, à
cause de la distorsion introduite par le miroir, le champ
de mouvement ne peut pas être considéré comme constant
dans le voisinage ϑ. Pour cela, ces auteurs proposent
d’adapter la méthode en remplaçant le modèle constant par
le modèle circulaire suivant :{

U=a(u− u0)2 + a(v − v0)2 + c
V=b(u− u0)2 + b(v − v0)2 + d

(15)

avec (u0, v0) est le centre de l’image et (a, b, c, d) repré-
sentent les paramètres du modèle de mouvement à esti-
mer pour calculer le mouvement local sur les images para-
catadioptriques.

A cause des distorsions introduites par le miroir, un voisi-
nage rectangulaire d’un point utilisé dans les images pers-
pectives, n’est pas approprié pour les caméras catadiop-
triques. Certains auteurs ont proposé des méthodes d’adap-
tation du voisinage tenant compte de la nature des images
[18] et [8]. Dans [15], les auteurs ont proposé un voisinage
adapté (voir Figure 4) obtenu en utilisant la forme du miroir
parabolique. Chaque point dans l’image, de coordonnées
cartésiennes (x, y), est projeté sur le miroir en un point re-
présenté par les coordonnées sphériques mp = (r, θ, ϕ)
où θ représente l’élévation, ϕ l’azimuth et r correspond à
la distance entre le point sur le miroir et son centre F. Le
voisinage est défini mathématiquement par :

(xi, yi)ε ϑx,y si |θ − θi| < dθ et |ϕ− ϕi| < dϕ (16)

(a) (b)

FIGURE 4 – Voisinage : (a) classique et (b) adapté [15].

Comme le montre la figure. 4, le voisinage adapté est plus
grand dans les périphéries de l’image et plus petit vers le
centre de l’image catadioptrique. Comparé au voisinage
classique de taille fixe (voir fig. 4(a)), la taille du voisinage
adapté (voir fig. 4(b)) varie en fonction de la résolution des
points dans l’image omnidirectionnelle.
Le modéle de mouvement (15) et le voisinage adapté (16)
aux images para-catadioptriques seront utilisés pour calcu-
ler le mouvement adapté d’un point m(x, y). Ce mouve-
ment est donné par :

(U, V ) = arg min
a,b,c,d

∑
m∈ϑu,v

[∂I(m)
∂t

+∂I(m)
∂u (a(ui − u0)2 + a(vi − v0)2 + c)

+∂I(m)
∂v (b(ui − u0)2 + b(vi − v0)2 + d)]2

(17)

5 Résultats
Dans cette section nous validons le modèle (13) sur des
images de synthèse et des images réelles .

5.1 Séquence de synthèse
Nous générons les images de synthèse en utilisant le logi-
ciel POVRAY 1. Les images de taille 200 ∗ 200 sont ob-
tenues en faisant bouger une caméra para-catadioptrique

1. Logiciel libre disponible sur : http ://www.povray.org/



virtuelle vers une surface composée de briques. Les para-
mètres intrinsèques de la caméra virtuelle sont fixés pour
toute la séquence à (u0, v0) = (100, 100), α = 40 (on sup-
pose que αu = αv = α) et le paramètre du miroir h = 2.5.
L’avantage principal des images de synthèse est que la vé-
rité terrain peut être connue avec exactitude. Trois images
aux instants t = 2, t = 38 et t = 62 de la séquence de syn-
thèse sont montrées dans la première ligne de la Figure 5.
Le reste de la figure illustre les résultats obtenus à partir du
modèle (13), calculé en utilisant le flot optique de Lucas-
Kanade (TLK) (voir la deuxième ligne de la figure) et en
utilisant le flot optique adapté (TALK) (voir la troisième
ligne de la figure). A noter que sur la Figure 5, la couleur
gris foncé indique une petite valeur du TTC, un gris clair
désigne une valeur élevée du TTC, la couleur noire indique
les TTC nuls et les valeurs aberrantes sont figurées en cou-
leur blanche.

FIGURE 5 – Estimation du TTC sur la séquence de syn-
thèse. La première ligne : Progression au cours du temps de
trois images de la séquence "briques", la deuxième ligne :
résultats des cartes de TTC en utilisant le flot optique clas-
sique (TLK) et la troisième ligne : résultats des cartes de
TTC en utilisant le flot optique adapté (TALK).

Nous avons illustré l’influence des deux techniques d’es-
timation du flot optique, présentées dans la section 4, sur
l’estimation du TTC. Notons que l’objectif principal de ce
travail est l’adaptation du modèle du TTC en vision para-
catadioptrique et il ne s’agit pas d’une comparaison de dif-
férentes techniques de flot optique.
Nous avons utilisé l’erreur RMS ("Root Mean Square")
pour comparer les estimateurs TLK et TALK. C’est la va-
leur quadratique moyenne définie comme suit :

RMS = 100

√∑
pixel

(
TTC − TTCr

200TTCr
)2 (18)

où le TTCr représente la valeur du TTC issue de la réalité
terrain et le facteur 1

200 est utilisé pour normaliser par le
nombre de pixels. Le résultat est une erreur moyenne en
pourcentage par image.

FIGURE 6 – L’erreur quadratique moyenne (RMS) de l’es-
timation du TTC en utilisant le TLK et le TALK.

La Figure 6 montre l’évolution de l’erreur RMS le long
de la séquence (le pas de calcul entre deux images suc-
cessives est égal à deux). L’algorithme estime le TTC en
chaque pixel de l’image. L’obstacle dans ce cas est un plan
perpendiculaire. Théoriquement, dans le cas où la distance
entre le capteur et l’obstacle est constante à chaque image
de la séquence, le TTC est le même pour chaque pixel de
l’image. Par contre, si les points ne sont pas à la même
profondeur, les TTC sont différents. En pratique, le calcul
du TTC s’effectue à partir d’une estimation du flot optique
qui n’est pas toujours précise (à cause du mauvais condi-
tionnement du système numérique dans quelques régions
de l’image, l’aliasing temporel,...). Pour diminuer l’effet
des valeurs aberrantes, nous avons utilisé un estimateur ro-
buste médian dans un voisinage de taille 4 ∗ 4 pour chaque
pixel de l’image. En comparant les résultats obtenus à la
deuxième et à la troisième ligne de la Figure 5 et en tenant
compte des courbes RMS de la Figure 6, on peut constater
que, si on se limite à la courbe avant l’aliasing (qui débute
vers la 30ème image), l’erreur varie entre 25% et 40%. Ce
qui est comparable aux erreurs que l’on peut trouver dans
la littérature relative au cas des caméras perspectives [9].
Cela permet de valider notre modèle donné par l’équation
(13).
Néanmoins, il existe deux phénomènes qui influencent la
bonne estimation du TTC : Le FOE et la division par les
termes (u − u0) et (v − v0). En effet, tout d’abord, nous
remarquons dans les cartes de la Figure 5 une discontinuité
du TTC sur l’axe central u de l’image, cela est dû au fait
que, le modèle (13) n’est pas défini au point u = u0 et
v = v0, dans notre cas le mouvement de la caméra est sui-



vant l’axe X, c’est la raison pour laquelle nous avons choisi
d’affecter aux valeurs TTC(u, v0) = 0 ∀u.
Ensuite, afin de visualiser l’influence du FOE sur l’estima-
tion du TTC, nous avons appliqué le modèle (13) à deux
pixels de l’image, le premier pixel est choisi loin du FOE
(étoile en rouge sur la Figure 7) et le deuxième est choisi
proche du FOE (étoile en vert sur la Figure 7).

FIGURE 7 – Estimation du flot optique adapté sur l’image
de briques (vecteur en bleu) et la position de deux pixels
dans l’image. En vert : un pixel proche du FOE. En rouge :
un pixel loin du FOE.

Le comportement du TTC est montré dans la Figure 8. Les
courbes du TTC avec TALK et TLK se comportent pseudo-
linéairement le long de la séquence.

FIGURE 8 – Estimation du TTC avec TALK et TLK (unité
en frames). A gauche : courbe du TTC d’un pixel proche
du FOE. A droite : courbe du TTC d’un pixel loin du FOE.

Nous constatons que loin du FOE, l’estimation avec TLK
et TALK donne de bons résultats, alors que, proche du FOE
l’estimation avec TALK est plus adéquate. Un comporte-
ment arbitraire des courbes du TTC avec TLK et TALK
est produit à la fin de la séquence, cela peut être expliqué
par le phénomène de l’aliasing temporel. Par ailleurs, nous

avons validé notre modèle TTC avec une scène non plane,
en ajoutant au mur de briques un objet 3D. La Figure 9
montre de bons résultats d’estimation du TTC obtenus avec
TALK et montre également que, le TTC estimé, en utilisant
le flot adapté, représente un bon indicateur de la profondeur
des scènes 3D.

FIGURE 9 – TTC estimé avec TALK dans une scène conte-
nant un objet et un plan.

5.2 Séquence réelle
Pour évaluer le modèle TTC dans le cas réel, nous avons
acquis une séquence vidéo réelle. La plate-forme utili-
sée dans l’expérience est composée d’un robot Pioneer-AT
équipé d’une caméra para-catadioptrique. Le robot mobile
se déplace suivant l’axe X vers un mur (voir la Figure 1).
La calibration de la caméra a été effectuée avec la toolbox
Hyscac [5]. Trois images réelles correspondent aux instants
t = 52, t = 100 et t = 180 sont montrées dans la première
ligne de la Figure 10. De la même manière que la section
précédente, nous avons appliqué l’équation (13) avec deux
techniques différentes d’estimation du flot optique : flot de
Lucas-Kanade (deuxième ligne de la figure) et flot optique
adapté (troisième ligne de la figure). A noter que sur cette
figure, la couleur gris foncé indique une petite valeur du
TTC (robot proche de l’obstacle), un gris clair désigne une
valeur élevée du TTC (robot loin de l’obstacle) et la couleur
blanche désigne les valeurs aberrantes alors que la couleur
noire indique les TTC nuls. En général, la Figure 10 montre
que l’algorithme TTC avec flot optique adapté est plus ap-
proprié à la vision catadioptrique.

6 Conclusions
Dans ce papier, nous avons introduit un nouveau modèle
d’estimation du TTC en vision omnidirectionnelle. Ce mo-
dèle a été validé sur des séquences de synthèse et sur des
séquences réelles. Ce travail reformule le TTC pour les
images para-catadioptriques afin de prendre en compte les



FIGURE 10 – Estimation du TTC sur la séquence réelle : La
première ligne montre une progression de l’image réelle au
cours du temps. La deuxième ligne montre les résultats de
TLK et la troisième ligne représente les résultats de TALK.

distorsions introduites par le miroir. Les résultats montrent
un bon comportement du modèle en particulier avec le flot
adapté. D’un point de vu exploratoire nous profiterons de
cette nouvelle méthode de calcul du temps à collision pour
obtenir une carte de profondeur de l’environnement. Enfin,
il sera intéressant d’introduire un modèle général d’esti-
mation du TTC, en traitant le cas d’un déplacement quel-
conque du capteur.
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