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Résumé
Le mouvement et la vitesse sont deux paramètres essentiels
à connaitre lors de la navigation d’un drone en particu-
lier durant les phases critiques d’atterrissage et de navi-
gation. Dans cet article, nous présentons un système sté-
réoscopique mixte composé d’une caméra fisheye et d’une
caméra perspective pour estimer le mouvement. Le mou-
vement est découplé en rotation et translation. La vue fi-
sheye évalue cette rotation, l’attitude et la translation glo-
bale alors que la vue perspective contribue à détermi-
ner l’échelle de la translation et apporte une information
de précision. Contrairement aux systèmes stéréoscopiques
classiques basés sur l’appariement de primitives, nous pro-
posons un algorithme qui suit et exploite des points dans
chacune des caméras indépendamment. Les points suivis
dans chacune des caméras sont classés en deux types puis
sont fusionnés : on distingue les points localisés sur le sol,
dont la profondeur est connue et les autres points de l’envi-
ronnement, dont la profondeur est inconnue. Nous pouvons
alors estimer de façon robuste la translation et la vitesse en
utilisant l’algorithme des deux points suivi d’un filtrage de
Kalman. Nous montrons que cette approche est robuste et
précise grâce à l’utilisation des vues hybrides. Des résul-
tats de synthèse et expérimentaux sur des séquences réelles
d’un drone démontrent la validité de cette approche.

Mots Clef
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Abstract
Motion and velocity are two of the most important para-
meters to be known for an Unmanned Aerial Vehicle (UAV)
especially during critical maneuvers such as landing or
steady flight. In this paper, we present mixed stereoscopic
vision system made of a fish-eye camera and a perspective
camera for motion estimation. Contrary to classical ste-
reoscopic systems based on feature matching between ca-
meras, we propose an algorithm which tracks and exploits
points in each camera independently. The omnidirectional

view estimates the orientation of the motion while the pers-
pective view contribute to estimate the scale of the transla-
tion and brings accuracy. By fusing points tracked in each
camera and knowing the rotation between two consecutive
positions, we can estimate robustly the translation and the
velocity using the two-points algorithm. Then motion is fil-
tered by Kalman filter to remove bad estimations. By expe-
rimental results on UAV, we validate the approach .
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1 Introduction
Les drones et micro drones font l’objet d’une attention par-
ticulière cette dernière décennie. Cette notion inclue la ca-
pacité à réaliser des manoeuvres complexes telles que le
décollage et l’atterrissage. Il est donc indispensable d’esti-
mer précisément et de façon robuste le mouvement et les
vitesses. L’estimation autonome du mouvement est pos-
sible grâce à la mise en place de différents capteurs tels
que le GPS, les radars, les INS. L’inconvénient majeur ré-
side dans l’encombrement (poids, place), la consommation
d’énergie de certains capteurs actifs ou encore le manque
de précision.
Contrairement à ces systèmes, les capteurs de vision sont
passifs, économes en énergie et peuvent déterminer de
nombreuses informations de manière précise. La naviga-
tion dans un environnement 3D nécessite parfois l’utilisa-
tion de systèmes stéréoscopiques. La majorité des travaux
existants utilisent les caméras perspectives [25, 21] mais
ce type de caméras disposent d’un champ de vue limité,
d’une ambiguité de rotation/translation et de la possibilité
de perte de points lors du suivi. Par contre, en combinant
des caméras de types différents, il est possible d’associer
leurs avantages. Les caméras fisheye présentent un large
champ de vue et apportent une information d’orientation
tandis que les caméras perspectives possèdent une résolu-
tion constante et conservent la notion de voisinage carré sur
un modèle planaire.



C’est pourquoi nous proposons dans cet article une mé-
thode basée sur un capteur stéréo hybride composé d’une
vue fisheye et d’une vue perspective (fig.1) pour estimer le
mouvement. Cette approche basée vision peut être utilisée
seule pour estimer l’ensemble des paramètres de navigation
tels que l’altitude [12], l’attitude [3, 9, 10, 11], les vitesses,
la proximité des obstacles en temps réel ou l’ensemble de
ces paramètres [24]. Mais cette approche peut également
être utilisée conjointement à d’autres capteurs ou pour enri-
chir leurs données. Les principales méthodes d’estimation
de mouvement sont basées flot optique [27], sur la décom-
position des matrices fondamentale, essentielle ou d’homo-
gaphie [15, 19] ou sur le découplage de l’estimation de la
rotation et de la translation [4, 8]. D’autres travaux utilisent
des systèmes hybrides pour estimer le mouvement. [2] pro-
pose une méthode de SfM basée sur un système de vision
hybride composé d’un fisheye et d’une perspective, tous
deux modélisés par une sphère. Ce système utilise une ver-
sion adaptée de SIFT pour apparier les primitives entre les
caméras. Le pré-traitement de cette version SIFT requiert
un temps de calcul plus important et n’est donc pas adapté
à la navigation temps réel.

Dans notre approche, nous supposons l’altitude connue et
le plan segmenté par la méthode [12]. Nous proposons
d’estimer le mouvement en découplant la rotation et la
translation. La rotation peut être estimée par IMU ou par
vision. Ensuite, des points sont suivis indépendamment
dans chacune des caméras puis sont fusionnés pour déter-
miner la translation. Enfin un filtre de Kalman est appliqué
sur les données brutes afin d’éviter les perturbations dues
au bruit et aux erreurs de mesure.

En résumé, ce travail présente plusieurs contributions. Tout
d’abord le système stéréoscopique hybride proposé per-
met d’estimer tous les paramètres de vol nécessaires à sa
commande et son autonomie. Ensuite, ce système peut être
employé pour d’autres tâches liées à des missions spéci-
fiques comme par exemple la surveillance, la modélisation
de scène. La seconde contribution concerne la possibilité
de profiter des avantages des deux caméras (champ de vue
et précision) tout en évitant une mise en correspondance
compliquée du fait des images très différentes. Le mouve-
ment est estimé à partir de deux types de points, les points
sur le sol permettent d’estimer l’échelle de la translation et
d’apporter la précision, puis les points de l’environnement
apportent la robustesse de l’estimation. Nous montrerons
sur des résultats de synthèse que l’utilisation d’un capteur
hybride améliore également la robustesse au bruit.

La suite du papier s’articule comme suit. La partie II traite
du système global et de sa modélisation. Dans la partie
III, nous proposons d’estimer et de filtrer le mouvement
des vues mixtes en utilisant et comparant différentes mé-
thodes. Enfin, nous présenterons en partie IV les résultats
de synthèse puis réels avec drone et une évaluation quan-
titative de la translation.Le travail proposé dans ce papier
s’inscrit dans le projet ALTO. L’objectif global de ce travail
est d’estimer les paramètres d’un drone tels que l’attitude

FIGURE 1 – Système hybride sur un drone quadri-rotor

FIGURE 2 – Estimation des paramètres d’un drone à partir
d’un capteur hybride

[11], l’altitude, la segmentation du sol [12] et le mouve-
ment (voir fig.2).

2 Principe général du capteur hy-
bride

2.1 Aperçu global
Nous proposons un système stéréo mixte composé d’une
vue perspective et omnidirectionnelle afin de combiner les
avantages de chacun de ces capteurs. La vue fisheye fournit
l’information d’attitude et le mouvement global dans l’en-
vironnement alors que la vue perspective apporte la préci-
sion. Le problème principal, dû aux distorsions, consiste à
trouver la relation entre la vue fisheye et perspective. Dif-
férentes approches sont possibles :
– Tout d’abord, connaissant les paramètres intrinsèques de

la caméra fisheye, il est possible de transformer l’image
pour obtenir l’équivalent perspectif. On peut ensuite ap-



pliquer une méthode de mise en correspondance. Cepen-
dant, cette approche nécessite différents traitements tels
que l’appariement et l’interpolation. L’implémentation
temps réel est alors difficile.

– D’autres travaux récents proposent d’utiliser la sphère
unitaire pour représenter les images omnidirectionnelles.
On peut ensuite appliquer les algorithmes de mise
en correspondance. Cependant, comme précédemment,
cette solution ne peut être implémentée en temps réel.

– Enfin, nous proposons une approche de fusion des points
suivis sur chacune des caméras. La connaissance a priori
de la segmentation du sol, de l’altitude [12] et de l’orien-
tation nous permet d’estimer la translation à l’échelle
millimétrique sans mise en correspondance entre les
vues hybrides.

On suppose que les caméras mixtes regardent le sol seg-
menté noté G. Soit Rc et tc, la transformation rigide entre
les caméras est connue par calibration. Nous allons dé-
montrer qu’en utilisant à la fois les points de l’environne-
ment majoritairement présents dans la vue fisheye et les
points du sol présents principalement dans la vue perspec-
tive nous pouvons estimer la translation de façon robuste et
à l’échelle métrique.

2.2 Modèles de caméras et calibration
Bien que les lentilles fisheye ne peuvent être classées
comme capteurs à point de vue unique [1], [28] a démontré
que nous pouvons tout de même utiliser un modèle sphé-
rique unitaire pour la caméra fisheye. Pour calibrer notre
capteur stéréo hybride, nous utilisons le travail de [6] basé
sur l’asservissement visuel virtuel et permettant la calibra-
tion de capteurs hybrides de n caméras à n modèles.

3 Estimation de mouvement
Nous proposons dans cette section de calculer la translation
t à partir des points suivis indépendamment dans chacune
des vues mixtes. Ces vues observent la même translation
une fois la rotation découplée. Dans chacune des vues nous
distinguons deux types de points :
– les points localisés sur le sol dont l’altitude et la segmen-

tation sont supposées connus grâce à nos travaux anté-
rieurs [12]

– les autres points de l’environnement dont la profondeur
est inconnue

Les premiers apportent l’échelle et la précision tandis que
les seconds améliorent la robustesse. Ces deux types de
points issus de chaque vue sont ensuite fusionnés pour es-
timer la translation.

3.1 Mouvement du banc stéréo
Dans chacune des images, le suivi est réalisé par la mé-
thode proposée par [5]. Chaque point xt exprimé dans le
repère image est lié par une rotation tRw au même point
Xw exprimé dans le repère monde :

xt =t RwXw ⇐⇒ Xw =t R−1
w xt (1)

Puis, pour un couple de points (xt; xt+1) correspondant à
un mouvement rigide entre les instants t et t + 1, on peut
exprimer la rotation entre les deux repères images par :

xt+1 =t+1 Rt
wR−1

w xt (2)

on obtient la rotation du mouvement :

Rt+1 =t+1 Rt
wR−1

w (3)

Ces points sont reliés par un mouvement composé d’une
rotation Rt+1 définie précédemment et d’une translation
tt+1 (voir fig.3). Notons d la profondeur d’un point xt à
l’instant t (fig.3). On a :

xt+1 ∼ Rt+1dxt + tt+1 (4)

3.2 Mouvement à partir des points du sol
Connaissant l’altitude et la segmentation du plan du sol,
nous savons si les points suivis appartiennent au sol ainsi
que leur profondeur (voir fig.3). Ainsi, le mouvement est
estimé à l’échelle métrique et est défini comme suit :

(xt+1 × tt+1) = −d(xt+1 × Rt+1xt) (5)

On peut écrire l’eq.5 sous forme matricielle. Att+1 = B
où xt+1 = (xt+1, yt+1, zt+1)

T , A dans l’eq.6 et B dans
l’eq.7 :

A =

 0 −zt+1 yt+1

zt+1 0 −xt+1

−yt+1 xt+1 0

 (6)

B = −d(xt+1 × Rt+1xt)T (7)

Dans le cas d’estimation de translation avec plus de deux
points, on peut facilement obtenir tt+1 par moindres carrés.
Nous exprimerons le mouvement dans la vue perspective,
dans la vue fisheye puis en mixte.
Tout d’abord, nous obtenons à partir des (eq.6 et 7) et des
points localisés sur le sol d’altitude connue et observés
dans la vue perspective les matrices Ap et Bp. Ensuite, nous
obtenons à partir des (eq.6 et 7) et des points localisés sur
le sol d’altitude connue et observés dans la vue fisheye les
matrices As et Bs. Enfin dans le cas mixte, nous obtenons
Am (eq.8) en combinant As et Ap puis Bm (eq.9) en com-
binant Bs et Bp. Am et Bm évaluent t à partir de points
situés sur le sol et observés dans chaque caméra.
Pour n points perspectifs et m points sphériques, la taille
de Ap est 3n × 3, de As est 3m × 3, de Bp est 3n × 1,
de Bs est 3m × 1, de Am est 3(m + n) × 3 et de Bm est
3(m+ n)× 1.

Am =

[
As

Ap

]
(8)

Bm =

[
Bs

Bp

]
(9)



FIGURE 3 – Points 3D et mouvement.

3.3 Mouvement à partir des points de l’envi-
ronnement

Dans le cas de points situés dans l’environnement, sans au-
cune connaissance de leur profondeur, la translation tt+1

pour deux points [4] est représentée par l’eq.10 (voir fig.3).
Comme énoncé précédemment, les points perspectifs et les
points sphériques sont concaténés pour estimer la transla-
tion tt+1.

tt+1 · (xt+1 × Rt+1xt) = 0 (10)

3.4 Fusion des points 3D issus des vues
mixtes

A partir des points du sol, la translation est estimée à
l’échelle millimétrique. L’inconvénient de cette méthode
est la forte sensibilité au bruit dans le cas d’un déplacement
3D. Cependant, à partir des points de l’environnement, le
mouvement est estimé à l’échelle prêt mais l’estimation est
plus robuste grâce à l’utilisation de la vue fisheye. Une
des contributions de ce papier est la combinaison de ces
deux méthodes afin d’obtenir une estimation robuste et à
l’échelle millimétrique. La première méthode est définie
par l’équation (12) et la seconde par l’eq. (13). Cm est dé-
finie par l’eq. (11). En concaténant la matrice Am et Cm en
Af , Bm et 0 en Bf nous obtenons l’eq. (14) résolue par les
moindres carrés.

Cm =



Rt+1xs0,t × xs0,t+1

...
Rt+1xsm,t × xsm,t+1

Rt+1xp0,t × xp0,t+1

...
Rt+1xpn,t × xpn,t+1


(11)

Amtt+1 = Bm (12)

Cmtt+1 = 0 (13)

[
Am

Cm

]
tt+1 =

[
Bm

0

]
(14)

3.5 Filtre de Kalman
Une fois le mouvement estimé à l’échelle millimétrique,
nous observons des discontinuités et des variations brutales
lors de perturbations dans l’acquisitions des images. Nous
proposons un filtre de Kalman linéaire [16] dans le but de
réduire les mauvaises estimations et de lisser la trajectoire.
L’état considéré correspond au vecteur de translation du
mouvement i.e. xk = tt+1, modélisé par un système li-
néaire Gaussien donné par l’eq. 15 :

xk+1 = Exk + vk
yk = Oxk + wk

(15)

où E = I3 est la matrice de transition d’état et O = I3 est le
modèle d’observation, avec comme hypothèse une vitesse
constante durant un intervalle échantillonné. Les vecteurs
vk et wk correspondent respectivement à l’erreur du mo-
dèle et à l’erreur d’observation. Ces bruits sont supposés
additifs, blancs de Gaussienne de moyenne nulle et les ma-
trices de covariances sont pré-définies. Dans le but de gar-
der la dynamique des mesures, une plus grande incertitude
est attribuée aux mesures i.e. 106 qu’au modèle 102. A par-
tir de ces hypothèses, le filtre de Kalman consiste donc à
prédire le vecteur translation tt+1 et à obtenir une estima-
tion lissée en utilisant une étape de mise à jour lorsqu’une
observation est disponible. Ainsi, nous obtenons un vecteur
translation estimé à partir des observations précédentes jus-
qu’à l’instant présent.

4 Résultats expérimentaux
Dans cette section nous comparons les méthodes présen-
tées dans la section III. Une première partie traite des ré-
sultats théoriques pour valider notre méthode, une seconde
traite des résultats expérimentaux sur drone. Dans chaque
vue, les points sont suivis par la méthode [5] implémentée
dans OpenCV.

4.1 Résultats de simulation
Pour chaque scénario, la répartition des points s’effectue
selon le tableau 4.1. L’erreur introduite est un angle aléa-
toire appliqué sur les lignes de vue quel que soit le modèle
de projection utilisé. L’erreur d’angle est est calculée entre
le vecteur réel de translation et le vecteur estimé. Pour l’er-
reur métrique d’estimation de translation, nous calculons la
norme entre le vecteur translation réel et celui estimé. No-
tons que l’erreur d’entrée varie de 0˚ à 1˚ par pas de 0.02˚
et l’erreur de sortie est la moyenne de 1000 estimations.

(Méthode 1) Mouvement à partir des points du plan -
fig.4 et fig.5. Dans le cas d’une estimation de mouvement
à partir des points du sol, l’estimation issue de la vue sphé-
rique est moins précise que sur la vue perspective tant pour



Vues Nb. points sol Nb. points env.
Hybride - fig. 4 60 60

Sphere - fig. 4,5 60 0
Perspective - fig. 4,5 60 0

Hybride - fig. 4,5 60 0
Sphere - fig. 4,5 30 30

Perspective - fig. 4,5 30 30
Hybride - fig. 4,5 60 60

TABLE 1 – Répartition du nombre de points en fonction du
type et des vues

l’erreur angulaire que pour l’erreur de translation. Dans le
cas hybride, le nombre de points est doublé grâce aux deux
vues, l’estimation est alors plus robuste au bruit.

(Méthode 2) Mouvement à partir des points de l’en-
vironnement - fig.4. En estimant la translation à partir
des points de l’environnement, la translation est obtenue à
l’échelle. Nous quantifions l’erreur d’estimation à partir de
l’erreur angulaire. La méthode d’estimation de mouvement
à partir des vues hybrides utilisant les points de l’environ-
nement n’est représentée que dans la fig.4 (pourpre). Cette
méthode est globalement plus robuste à l’erreur que la mé-
thode précédente.

(Méthode 3) Fusion des points de l’environnement des
vues mixtes - fig.4 et fig.5. Dans le dernier cas, la fu-
sion des deux classes de points permet d’améliorer la ro-
bustesse. Nous pouvons estimer la translation à l’échelle
métrique avec une meilleure robustesse au bruit qu’en uti-
lisant les points sur le sol. La fusion des points du sol et
de l’environnement que ce soit en hybride ou dans les vues
séparées permet une meilleure robustesse que les méthodes
précédentes (voir fig.4 et fig.5). De plus, l’hybride apporte
plus de points et augmente ainsi la robustesse.
Dans le cas réel, la vue fisheye apportera une majorité de
points localisés dans l’environnement alors que la vue pers-
pective fournira plutôt des points localisés sur le sol.

4.2 Résultats réels
Nous proposons d’estimer le mouvement par une mé-
thode linéaire : les moindres carrés. Cette méthode présente
l’avantage d’être robuste au bruit Gaussien mais sensible
aux mesures aberrantes [22] que nous choisissons de reje-
ter par RANSAC [15]. Notre algorithme a ensuite été testé
sur un drone quadri-rotor avec deux caméras uEye dont
les images sont traitées a postériori. L’approche vision est
ici couplée à une centrale inertielle Xsens pour déterminer
l’attitude et les rotations du mouvement entre deux instants
alors que le plane-sweeping estime l’altitude. Dans chaque
vue, le nombre de points suivis varie entre 50 et 200. En-
suite, nous supposons que la vue perspective pointe vers
le sol, dont la segmentation est connue par plane-sweeping
[12]. La fig 6 présente la trajectoire finale du mouvement
estimé. Cette figure montre en rouge les données brutes,

FIGURE 4 – Erreur angulaire entre la translation réelle et
estimée en degrés. En traits pleins, le mouvement est es-
timé dans la vue fisheye, perspective et mixte. En pourpre,
les points de l’environnement sont utilisés pour estimer le
mouvement. En pointillés, les points de l’environnement et
les points sur le sol sont fusionnés pour estimer le mouve-
ment dans la vue fisheye, perspective et les vues mixtes.

FIGURE 5 – Erreur de distance entre la translation réelle et
estimée. En traits pleins, le mouvement est estimé dans la
vue fisheye, perspective et mixte. En pointillés, les points
de l’environnement et les points sur le sol sont fusionnés
pour estimer le mouvement dans la vue fisheye, perspective
et les vues mixtes.



FIGURE 6 – Trajectoire 3D d’un drone.

FIGURE 7 – Données brutes et données filtrées par Kalman.

sensibles au bruit et aux variations brutales alors qu’en
bleu, les données sont filtrées et lissées par le filtre de Kal-
man.
La précision a été testée sur un robot mobile effectuant une
translation le long de l’axe x. La distance réelle était de
2500mm, la distance estimée à partir des données brute est
de 2352mm.

5 Conclusions et perspectives
Nous avons présenté dans ce papier un système stéréo hy-
bride où des points sont suivis dans chacune des caméras.
L’aspect collaboratif du capteur permet d’estimer l’attitude
dans la vue fisheye puis d’estimer l’homographie définie
entre les vues hybrides permettant d’estimer a la fois l’alti-
tude et de segmenter le plan du sol par planesweeping. Ces
informations sont ensuite utilisées pour estimer le mouve-
ment. Dans la méthode proposée, nous supposons la rota-
tion connue et estimons le mouvement à partir du suivi de
deux types de point. Les points situés sur le sol apportent

l’information métrique de la translation et la précision. Les
points situés dans l’environnement permettent une estima-
tion robuste. La combinaison de capteurs hybrides ainsi
que la fusion des deux types de points permettent à la fois
d’améliorer la robustesse et d’obtenir l’échelle métrique.
Les données sont ensuite filtrées par Kalman pour lisser et
éliminer les mauvaises estimations.
La perspective de ce travail est une implémentation en vue
de traitement temps réel et embarqué dans un drone.
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