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Résumé

Cetarticle décritunalgorithmedesegmentatiorduplan
de la routedansdesimagesde scénesurbaines.Nous
supposongjue I'environnementontientune majorité
de contous alignésselonles 3 directionsprincipales.
L'algorithmesedécomposendeuxétapesLapremiee
détecteconjointementeslignesdefuite qui convergent
vers |le point de fuite dominant.Leslignesde fuite sont
issuesd'une détectionde contous a laquellenousap-
pliguonsdescontraintesspéci quesauxscenesirbaines.
Nousrederchonsalors des points d'intéréts dansla
régionde l'image délimitéepar les lignesde fuite co-
planaires.Lors de la deuxiemeétape nousmettonsen
correspondancéensembledescaractéristiquesiétec-
tées(pointsd'intérétset lignesde fuite) en utilisant les
propriétésd'invarianceprojectiveentre deuxprisesde
vuesd'une mémescénede fagona estimerl'homogra-
phieinduite par le plandela route

Mots Clef

Pointde fuite dominant,bi-rapport,hnomographieplan
dela route,ervironnementurbain.

Abstract

Thisarticle describes vision-basedanethodo segment
theroad planein a real road scene We expectthe ur-
banlike areasto containsetof edgesalignedwith the3
maindirections e assumehat a majority of the fron-
tage edgesare orientedalong the man-maddramedi-
rections.\e thusdetectin a r st stage of a two-stage
algorithm the vanishinglines and the dominantvani-
shingpoint usinga contourbasedappmoac and some
speci c constaints of urban scenes\We detectthe fea-
ture pointsin theimage areadelimitedby the coplanar
vanishinglines.In the secondstege, we bothmatd the
feature pointsandthevanishinginesbyintroducingthe
projectiveinvariancepropertiesin orderto computehe
homaraphy inducedby theroadplane
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1 Etat del'art

La navigationautonomed'un véhiculeenmilieu urbain
nécessitaun procédéde localisationpréciset robuste.
Les systémesGPS ont ainsi été intégré dansla plu-
part desapplicationsde localisationen extérieur Ce-
pendantja qualité de la réceptiondépendde la con -
gurationde satellitesvisiblesdurantla mission.Or, les
problemesde masquagel(is a I'environnementurbain
etlesproblemesletrajetsmultiplesrendentdetelssys-
temesinopérants Par exemple,Chen[1] indique que
la localisationpar un systémeGPSestimpossibledans
95% de la métropolede Tokyo. D'autre part, la pré-
cision qu'exige la navigation d'un véhiculeautonome
(quelguescm) ne semblepasactuellementechnique-
mentatteignableavec descoltscompatiblesavec une
applicationautomobile.

A l'opposé,l'accroissementle la puissancale calcul
permetaujourd'huid'envisagen'utilisation, pourla lo-
calisationdelavisiondansuncontete tempsréelcom-
plémentairemend un systémede navigation par GPS.
En effet, les structuresdesfacadesqui détériorentla
qualitédelaréceptiordesignauxGP Sprésententavan-
taged'étre facilementdétectablegracea une caméra.
De plus, la structureparticulieredesscéneaurbaines-
essentiellementdessurfacesplanesdélimitéespar des
arétesorientéesselon3 directionsprincipalesorthogo-
nales- pourraétre utilisée pour contraindreles algo-
rithmesdevision etaccroitreleur robustesse.
Cependantnalgréleurstructuratiorforte, lesscenesir-
bainesrestentdesenvironnementsomplexesprincipa-
lementdu fait de la présenceal'objets ou de personnes
enmouwement.Outrela forte dynamiquedeséléments
qui animentles scénesurbaine,l'environnementsta-
tique présenteausside nombreusesdlif cultés. En ef-



fet, I'environnementvarie énormément'espacesou-
vertscommedesgrandsbhoulesardsa d'autresplusres-
treintscommedesruelles.Unemémescénegpeutconte-
nir desre ets etdesjeuxd'ombresqui dégradenta qua-
lité descontoursdesobjetsstructurantesimagesC'est
pourquoi,il nousa paruopportunde recherchedans
lesimagesdesstructuresaractéristiquesurlesquelles
un algorithmede localisationet de navigation pourra
s'appuyer Il estbien évidentquela routeet, dansune
moindremesure)es facades'immeublesrépondent
cescritéeres.
Touteslesméthodeslelocalisationdansdesscénesir-
bainesbaséesur la vision reposentsur 2 hypothéses
communémenadmises

— le sol estlocalementonsidér&ommeplan,

— I'environnementontientdesensembledgedroites
ortho-paralléles.

Deux droitesparallélesdansl'espacecorvergentdans
une imagevers un point appelépoint de fuite (Vani-
shingPoint) lorsqu'ellessontvuessousune projection
perspectie. La détectiondespointsde fuite facilite la
compréhensiontlinterprétationd'environnementsir-
bainsa partird'uneimage.

De nombreuxauteursconcentrenteurs efforts a amé-
liorerla précisiond'estimationdescoordonnéedesVPs.
Il s'agit généralementle méthodedle traitementhors
lignedel'image permettantd'augmenteta précisionde
localisationdescontoursRother[2] classdescontours
détectégpar une camérapartiellementalibréeselon3
directionsorthogonalegnrespectandescontraintes'or-
thogonalitéet de projectiondanslimage deslignesa
I'in ni. Dansle mémeesprit, Koseckaand Zhang|3]
associenauxtechniquesobustesdetraitement'images
un algorithmeEM de fagona calibrer partiellementa
caméraet estimersa positionrelative par rapporta la
scéne.

A l'opposé desauteurgransposengnextérieurlestech-
niquesde localisationavec descontraintesempsréel
emplo/éesdansles applicationsde robotique mobile
d'intérieur. GuerreraandSague$4] ontainsidéweloppé
un algorithmede navigation sur routepermettant'es-
timer I'espacelibre devantla caméraen compensarie
mouvementderotation.LebegueandAggarwal [5] dé-
criventun algorithmequi permetde reconstruireauto-
matiquementleservironnementsletype“couloir”.
Snaithet al. [6] travaillent surun prototyped‘aide a la
navigationenmilieu urbaindespersonnemal-voyantes.
lls détectentes encadrementde portesde fagona fa-
ciliter leursfranchissementd.a directiona suire est
donnéeparle point de fuite dominantDVP (Dominant
VanishingPoint). Il s'agit del'intersectionde la majo-
rité desdroitesparalléleshorizontalesal'image qui est
calculépar le biais d'une transforméede Hough, ap-

pliquéeauxcontoursdel'image. AntoneandTeller [7]
découplentes mouvementsde rotation et de transla-
tion entre2 prisesdevuesd'une scéneaurbaineenappli-
quantun algorithmeEM aurésultatd'une transformée
deHoughappliquéea la segmentatiorde contours.
Lespropriétégéométriqueparticuliereslesroutesmo-
déliséegar un rubana bordsparalléles permettente
déweloppementieméthodespéci quesauniveaudela
segmentatiord'image.Certainsauteurgecherchenles
bandedlanchedle la signalisatiorhorizontalequi dé-
limitent la chausséen supposantjue celles-cine sont
pascachéesWangetal. [8] détectentescontoursnatu-
relsdela chausséensefondantsurun changementde
textures.Soteloet al. [9] parviennentisolerla région
delarouteenidenti ant lesbordsderoutegraceaune
décompositioHSV del'image.

En n, Okutomietal. [10] localisentle plandela route
en calculantl'in variant projectif entre2 images.Cette
méthodeequiertuneconnaissancapriori du déplace-
mentréalisé. Hu andUchimura[11] ont déweloppéun
modelede routestructuréea plusieursvoiesa partir de
clothoidesde fagona simpli er la corrélationentrela
routeet saprojectional'image.

La prochainesectionprésentdesparticularitéglesscenes
urbainespour introduire et justi er la méthodepropo-
sée.La section3 décritla méthodepour estimerle dé-
placemende la caméraa partir de 2 vuesd'une scéne
planaireetnousprésentonsosrésultatslansla section
4. Nous concluonset introduisonsnos travaux actuels
dansla derniéresection.

2 Notreapproche

Nousdéwlopponsdanscet article une méthodebasée
surla vision pour estimera termele déplacemendi'un
véhiculeen milieu urbain. Notre principal objectif est
d'extraire un maximumd'informations de la scénea
partirdecaméragorsquelesdonnéesle systemesitili-
santdesdispositifsGPSne sontplusdisponibles.
Nousfaisond'h ypothésejuela scénebservéeontient
desplans: route,panneauxmurs,facadesetc. Le cal-
cul de I'homographieentre2 imagescaractérisealors
pleinemente déplacementle la caméradansl'espace
projectif. Nous traitons danscet article du calcul de
telles homographiesn considérante plan privilégié
de la route. Nousrecherchongour cela despoints et
droitescoplanaires.

La route qui forme le plan principal desscénebser
véesapparaitommeunesurfacehomogenautréspeu
de points d'intéréts (FPs) stablessont détectésquand
bien mémedesdéfautsdu revétementsont visibles a
l'image. De méme,les extrémitésdeslignesblanches
du marquageau sol sontaussipeu ou mal détectées.
Il n'estdoncpaspossibled'employer directemenune



techniqueondéesurlesseulsFPs.
Heureusementesenvironnementsirbainscontiennent
de nombreusesirétes3D. Cesarétessont principale-
mentdesfrontieresentredesrégionsde couleurs tex-
tures,et/ouprofondeurdifférentesainsiquedesinter
sectionsde surfaces.Les principauxélémentsstructu-
rantunerue peuentainsiétremodéliségparun couloir
de navigation. Nousportonsnotreattentionsurles élé-
mentsdu premierplan (gauche pasetdroit del'image)
carleur probabilitéd'appartenirauplandela routeou a
desstructuregjui délimitentsesfrontiéres(trottoir, voi-
ture,facade)estélevée.Les arétesayantuneextrémité
dansl'une de cesrégionssontsouentdessupportsde
lignesde fuite VLs (VanishingLines) correspondana
desdroitesparalléledansla scéne.

Nous feronsl'hypothéseque, danschaqueimage, les
conditionssuivantessontrespectées:

— lesscénewisualiséesontiennendesportionsde
droitesdistribuéesselonles 3 directionsorthogo-
nalesprincipalesdontla verticale,

— la route est localementplane, délimitée par des
bordsparalléles,

— le modélede caméraest une projection centrale
noncalibrée,

— la séquencevidéo est enrgistréea cadenceéle-
vée, ce qui induit un faible déplacemenentre 2
images la positiondu DVP éwluelentement.

Cependant|'ensemblede ces hypothésegestrictives
n'estpastoujoursvéri € dande cadredenotreapplica-
tion. Les séquencesidéo enrgjistréescontiennentine
multituded'objetsdynamiquegvéhicules piétons)qui
imposentun champde vision peuou pasdégagéet in-
troduisente plussouentdeserreursde détections.
La projectiond'une routedansuneimageestla plupart
dutempscaractériséparunelargerégionplutéthomo-
génedontlesbordssontdélimitésparunesignalisation
horizontaleet/ou une chausséeCeslimites sont faci-
lementdétectablepar leur variationsd'intensité (voir
Fig.1). Au premierplan, quel quesoit le tracéde route
(ligne droite ou virage),ceslimites peuventétremodé-
liséespar dessggmentsorientéssuivant les niveauxde
gris. Cessegmentssesituentaux 2 coinsinférieursde

chaquemage ontdesorientation®pposéestcornvergent

vers le point de fuite dominant(DominantVanishing
Point),situédansunerégionplushautedel'image.
Enmilieu urbain,lesélémentstatiqueslela scénesont
souentoccultépardesélémentslynamiqueslessey-
mentsqui représententes contoursde ces obstacles
peuentavoir uneorientationendirectiondu DVP sans
pourautantapparteni@a uneVL. Nousnenousconten-
tonsdoncpasseulementiedétectetesbordsdelaroute
maistoutesles VLs de I'image qui s'avérentétre des
projectionsde portionsde droites3D parallélesentre

FiG. 1 — Résultatsde la détectionde contous. Les

sgmentg(quasi-)horizontawet (quasi-)verticauxsont
respectivementeprésentésn bleu et vert. lls inter-
ceptennaturellementouslesautressggmentsnjaune
Les droites supportsdes segmentsen rouge sont as-
sezproches de la position précédentedu DVP ('+'
orange): cessggmentssontdoncconsidérésommede
potentiellegportionsdeVLs.Larégiondecon ancede
l'image, délimitéepar destiretsrosesyeprésentde 1°'
plan.

elles.Celarobusti e, d'une part, I'estimationde la lo-
calisationdu DVP et initie, d'autre part, de prochains
travauxdereconstructiorde l'environnement.

En tout étatde cause,une prise en compteintempes-
tive de contoursd'un objetdynamiqueou d'une ombre
entantqueVL n'a quepeuderépercussionsurla re-

cherchedu DVP tout aulong d'une séquencekn effet,

soitle contourestdirigé versle DVP etapparaitomme
uneportionde ligne defuite, soit ce n'est pasle caset

I'apparition detels élémenta'auralieu d'une partque
durantquelquesmagesde la séquencest d'autre part
ne peuent étre orientéesversles 2 DVPs de la paire
stéréo.

Parallélementnousnetenonspascomptedessegments
(quasi-)horizontauxarils nereprésentenjuetrésra-
rementune VL et interceptentnaturellementous les
autressegmentsde l'image, ce qui peutentrainerdes
erreursdelocalisationdu DVP. Par contre,2 cassonta
distinguerpourlessggmentsquasi-)\erticaux.Si ils se
situentendehorsdeslimites du bord deroute, il s'agit
deprojectionsd'arétes3D verticalessinonil s'agit soit
de VLs dansl'axe deviséede la camérasoit d'arétes
verticalesd'un obstaclesurla route.



3 Détection et appariement de ca-
ractéristiquesdansdesimagesde
scenesurbaines

3.1 Identi cation delignesde fuite

Nousemplo/onsun détecteude Canry a n d'extraire
lesdifférentscontoursdel'image. Cedétecteunl'avan-
tagede fournir la direction du gradientde niveauxde
gris et permetun chainagedescontoursdétectésUne
étaped'approximationpolygonaleestensuiteréalisée.
Lerésultatdecettepremiéresggmentatiorestpeu able.
Nosobsenationsmontrentquedanda majoritédescas,
seulle milieu du segmentse situe sur le contourdé-
tecté.La précisiondescoordonnéeslesextrémitésdes
segmentsesteneffet pixellique.La longueuret|'orien-
tation dessegmentsextraits sontbruitées.Néanmoins,
nousremarquongueles segmentsles plus longs sont
les mieux localisés.Nous calculonspour chaqueseg-
mentSy les caractéristiquede sadroite support,para-
métriséepar uneorientation y et unedistancea l'ori-
gine :
kK = COS k:u+ sin kv

ou (u,v) sontles coordonnée®n pixel d'un point de
l'image.
Le déplacemenentre 2 imagesétant supposéfaible,
uneapproximatioraupremierordredu déplacemendu
DVP al'itération précédents'avereétreuneprédiction
satishisantedela positioncourante
kn+lzxn+(xn 1 Xn 2)
Noussélectionnongarmil'ensembledescontoursdé-
tectésceuxqui formentlesfuturesVLs. Un premiertri
estopéréenneconserantquelesseggmentsdontla dis-
tancequi les séparede la prédictiondu DVP estinfé-
rieure a un seuil dmax que nous xons expérimenta-
lementa 20 pixel. Nous conserens, d'autre part, les
segmentsdont les caratéristique$ ; k) sontproches
desVLs retenuepourl'estimationdu DVP al'itération
précédenteéNousregrouponsécursvementiessegments
retenusenVLs candidategnappliquantiescriteresde
sélectionsuivants:

1. lessggmentdespluslongssontlesplus ables,
la directiondu gradientdesniveaudegris,
l'orientation |,

la positionparrapportal’horizon,

le respectu critérede compatibilité: 2 segments
délimitentle mémecontoura conditionqu'il n' y
ait pasderecouvremenéntreeux (cf Fig.2),

6. la distanceentreles extrémitésd'un segmentetle
milieu de celui qui sertderéférenceestréduite.

a s~ wDn

FiG. 2 — Contraintesd'alignemententre sgmentgpour
représenteuneVL. Les3 sgmentyS ;S ;S ) ontdes
caractéristiques( k; k) similaires, un gradientiden-
tigue LessegmentsS etS ayantdescooronnées
communesles 2 VLs candidatessontdoncsoit I, soit
Ib.

Le résultatde cetteétapede sggmentationdesVLs est
uneliste de M candidatesLes coordonnéesiu DVP
X(ux ;vx ) sontobtenuegnrésohantle systemeal'équa-
tionslinéairessuiant:

X
min
m=1

(Wi %, :X)?

avecl! = [cos(m);sin( m); mletX' = [ux ;vx ;1]

au sensdes moindrescarréspondéréspu wy, estla
sommedeslongueurslessegments.
Aprésrésolution,une étapede véri cation estmenée
surchaqueVLs candidategncalculante résidu.Seules
les candidatesgyantun résiduinférieur a un seuil sont
conservéepour une nouelle résolutiondu systéeme.
L'algorithmes'arrétedésqueplusaucuné/L candidate
n'estsélectionnéeu rejetée.

3.2 Faisceauxdelignesdefuite coplanaires

Considérong imagesl ; andl ;, decentreC; andCs,,
d'une mémescénecontenantun ensemblede droites
parallélescoplanairesdansla scéne.La projectionde
cesdroitessur chacunedes2 imagesformentun fais-
ceaudeVLs corvergeantversun DVP.
Sousl'hypothésequelesdroitesappartiennena la par
tie statiquede la scéneet que le mouvementdu veéhi-
cule entredeuximagesestfaible, les caractéristiques
desVLs éwluentpeud'une imagea l'autre. Nousen-
treprenonsune ébauchale miseen correspondancen
comparantentre 2 imagesles orientations,gradients,



sommesdes sggmentsqui les constituentet localisa-
tionsdanslimage desVLs détectéed.e regroupement
de certainesd'entre elles en bandesfacilite d'ailleurs
cettetache . DeuxVLs consécutiesformentunebande
si ellessontde gradientsopposé®t présententin écart
angulaireréduit. Bien que peuprécise cettedé nition
permetd'identi er la plupartdesbandegjui formentla
signalisatiorhorizontale.

Cependantpeu de séquences notre dispositionpré-
sententdesroutesou les marquagesu sol délimitent
defaconsirelesvoiesde circulation.D'autresdroites
peuwent étre détectéesgjuoiquen‘appartenenarpasau
plandela route(élémentsie véhiculesde mobilier ur-
bain,defacades....)Nousidenti ons lesVLs issuedu
plande la route enintroduisantle bi-rapport(cf [12]).
Eneffet, lincidence(ordred'apparitionalimage) etle
bi-rapportsontles2 seulsinvariantdors d'unetransfor
mationprojectie. Ainsi, lesVLs issuesdesprojections
dedroitesparallélesst coplanaireslansles2 imaged ;
andl , sontliéesparl'unicité du bi-rapportBR :

sin( 1) _sin( 3)
sin( 2) sin( 4)

BR(lailplc;la) =

oulles ; sontdesanglesrientésetsignésaveci2[1,2,3,4].

La sensibilitéau bruit du bi-rapportest généralement
un frein a sonemploi. En ce qui nousconcernenous
sommesparnenusa réduire cet incorvénienten utili-
santnonpaslescoordonnéedesVLs extraitesmaisles
coordonnéesdvraies” déweloppéesau paragraphes. 1.
LorsquedesVLs misesen correspondancprésentent
un bi-rapportdont le module est inférieur & 5:10 3,
nousconsidérongu'ellessontcoplanairesNéanmoins,
il apparaitparfois des erreursde sélection desVLs
n‘appartenanpasauplandelaroutevéri ent notrecri-
terealorsquedesVLs sur la route ne sontpasprises
en tant que telles. Nous limitons l'importance accor
déea cecritéreenvéri ant I'erreur de projectionentre
les orientationsdesVLs lorsquel'homographieestes-
timée. Nous avons remarquéqu'un écartentre2 VLs
encorrespondancgupérieua5 estun criteredenon-
coplanaritéable.

3.3 Identi cation du plan delaroute

LesVLs appartenarauplandela routeseprojétentsur
le planimagedela caméral'aide d'unetransformation
particuliére appeléehomographiglanaire(induite par
un plan).Unehomographieestdé nie parunematrice
H [3*3] etprésente3 entrées 9-1 defacteurd'échelle.
Lescoordonnéedesobjetssonteneffet référencéepar
rapporta uneoriginearbitrairede chacundes2 plans.

L'homographiecontientles mouvementsde translation
et de rotation au facteurd'échelle présentre 2 plans.
Nouspouwonsainsicalculere déplacemeniéaliséentre

FiG. 3 — Bi-rapportde 4 VLs (I3;lp;lc;lq), projections
surle planimage de 4 droitescoplanaieset paralléles
entre elles.

C; et C,, centreoptiquesdesimagesl; etl,, enin-
troduisanieurshomographiesespectiesH; etH, par
rapportauplanderéférencelelaroute:

lo/ Hitluilo/ Hylp) 1a/ [Hy HE,

Iy / H:l, avecH/ HyH,*'

Cependant|'estimation de I'homographieestimpos-
siblea partird'un faisceawde VLs enraisondeleurin-
tersectiorcommuneEn effet, lescoordonnéedesVLs
peuwentétreparamétriséea partir d'un coupled'entre
elles:| = l4+ : |,. Pourmeneratermele calcul,nous
devonsdétecte? nouveauxélémentsjui appartiennent
auplandelaroute.Enraisonduchampdevisionlimité
delacaméraetdel'environnementynamiquenousne
pouvonsdétecterde nouwellesVLs. Nousrecherchons
doncdespointsd'intéréts(FPs)surla routequi véri ent
leshomographieprécédentegroir Fig.4):

p1/ Hi:po;p2/ Hzpo) P2/ [HzH;'lp:
p2/ H:pg

3.4 Pointsd'intérét coplanaires

Désqueleslimites du bord de la route sontdétectées,
noussegmentond'image en 2 régions celle ou sesi-
tue le plan de la route et le reste.Nous emplo/onsla
mémeimagede gradientsselonles 2 axes,générégar
le détecteude Canry, pourentreprendréa détectiorde
FPsa partir d'un détecteude Harris, conformément
Schmidt[14. Seulsles FPsqui ont un scorede Harris
supérieud 95% du meilleur scoreobtenusurla région
de l'image qui nousintéressesont considéréssomme



FiG. 4 — L'homographieplanaire H qui lie I'image | ;
alimagel , estobtenugrar compositiordeshomayra-
phiesplanairesH; etH, entre le plan de référenceet
les plansimages.Lesdroitesly, |, etlespointsps, p2
sontlesprojectionsdela droite |y etdu pointpg surles
plansimagesdescaménsdecente C; etCs.

correctementiétectésl 'étape de mise en correspon-
dancedesFPsde 2 imagesque nousutilisonsestfon-
déesurla décompositiorenvaleurspropresd'une ma-
trice d'appariemengeppropriéecf (Pilu[15]). L'estima-
tion del'nomographieentrelesimagesgaucheetdroite
seraméneeneffet ala résolutiond'un systéemdinéaire
entre les coordonnéegsles FPs et VLs en correspon-
danceet dontl'inconnue estla matriced’homographie
sousformedecolonne Unenormalisatiordescoordon-
néesdesFPsetdesVLs s'imposentenraisondela dis-
parité qui existententreles 2 jeux de caractéristiques.
La résolutiondu systémeemploie une décomposition
envaleurssinguliéres.
Désquel'estimationdel'homographieestvalidée hous
projetond'ensembledescaractéristiquefDVP, VLs et
FPs)del'image deréférenceversla courantede fagon
aidenti er denouweauxetdefauxappariementdNous
calculonspour celala distanceet I'écart angulairequi
séparentespectrementiescoordonnéedesFPsetdes
VLs projetésdeleurscorrespondants.

L'initialisation del'ensembledel'algorithme nenéces-
site aucunenterventionou connaissance priori dela
scene.Nous avons en effet implémentéune fonction
baséesurl'estimateurrobusteRansaconformément
[13]. Cettefonction estappeléechaquefois quel'es-
timation de 'homographieobtenuea l'itération précé-
denten'est paspleinementsatishisanteavec un faible
conditionnemendlela matricedu systemdinéairearé-
soudre.

Noussupposonsneffet queparmil'ensembledescouples

deFPsmisencorrespondancentrelesVLs coplanaires,
la majorité d'entre eux appartiennengffectivementau
plan de la route. D'autre part, lorsquel'estimation de

I'homographieal'itération précédentestsatishisante,
nousl'employonspouraccéléref'étapedemiseencor

respondanceles FPsde l'itération courante Nous ne
retenongansun premiertempsquelescouplesde FPs
compatibleqvariationsentreordonnéednférieurea 20

pixels),dontl'erreur dereprojectiorestminimale.L'es-

timation de I'hnomographieentreles imagesgaucheet
droite esten effet conjointea la phasede sélectionité-

rative de couplesde FPsquenousagrégeonaufur eta
mesuregout envéri ant quelesprojectionsdesVLs en

correspondancsoientvéri ées.

4 Résultats

Nousavonsenragistréplusieursséquencesgidéoderé-
solution728*440pixels,danslesruesdu Vieil-Antibes
et les abordsdu port. Nous avons utilisé une paire de
camérastérémon-calibréesxées auchassisiu véhi-
culederriérele pare-briseLes acquisitionsont étéen-
registréesa 25 images/savec une vitessedu véhicule
d'environ 10 m/s.
Lesexpérimentationprésentéesnttoutespourorigine
uneséquenceesturbainedansdesconditionsdetra c
favorablesia routeestdégagée trésstructurégsigna-
lisation horizontaleabondante@vec un revétemento-
mogeneNousavonspunéanmoinséri er le bonfonc-
tionnemente I'étape critique de la premiérepartiede
I'algorithme proposéui s'avérela détectionde VLs et
DVPs surdesséquenceplus délicatescommedestra-
jectoiresen courbeset/oula proximité d'obstaclesqui
réduisente champdevision.
Bien quela scénesoit unerouteenligne droite (Fig.5),
la trajectoiresuvwie par les camérasestreprésentate
desperformancesle l'algorithme. Le véhiculese dé-
placeenligne droite,ralentitdevantun deuxiémevéhi-
cule en stationnemenpour laisserpasseiun troisieme
véhiculequi dépasséensemble puis nalementredé-
marreen contournant'obstacleet poursuitsondépla-
cement.
LaFig.6présentdéévolutiondela positiondu DVP pro-
jetédandesimagesgauchegrouge)etdroite (verte)tout
aulong de la séquencel'évolution desabscissepreé-
sententjuelquesliscontinuité®en n decontournement
duvéhiculeenstationnementardurantcettepériodela
régiondesimagesou apparaita route esttresréduite,
cequi nousempéchale détectesufsamentdelimites
ables dela chaussédentreleséchantillon®40et950,
seuledesVLs représentaria bandeblanchedegauche
sontextraites,ce qui explique de fortes variationsdes
estimationslesDVPs.L'écartangulaireentreles2 VLs
esttrop réduit pour estimercorrectementes coordon-
néesdes DVPs. Le chronogrammalesordonnéesest
plussigni catif deladif culté del'estimationdescoor
donnéesluDVP dansdetellesscenesEneffet, le véhi-
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Fic. 5—Dehautenbas,degaudea droite, détail du contournementlu véhiculeen stationnemenfédcantillons870
a1020desimagesdela camén gaude).LeDVP ('+' orange) estla meilleure estimatiorau sensdesmoindiescarrés
pondéréde l'inter sectiondesVLs représentéesnturquoise Le calcul de 'homographieH a étéentrepris avecles
VLs surlignéesenrouge etles FPs ('+' jaunes)appariésavecleur correspondantsle I'image droite lors d'étapes
intermédiaies.
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FIG. 6 — Chronaggrammegescoordonnéesiu DVP danslesimagesgaude (rouge) et droite (vert).



culesedéplacansurunerouteplanehorizontale|'hori-
zondevrait présentetuneordonnéestationnaireLesva-
riationsdesordonnéegtantde surcroitcorréléesnous
supposonsa tendancale cesvariationsa pour origine
le mouvementapparentdu plande la route parrapport
auveéhicule.Le déplacementersle hautdel'image des
DVPsautourdel'échantillon975n'estpasdiiaunees-
timationdé ciente maisbienaun mouvementderoulis
delavoiture.
Suivantl'algorithmedemiseencorrespondand%sFPs
utilisé,leserreurgdereprojectionsontlimitéesa’ 5;99:
Iorsqu&\ucuneprédictiondeI'homographien'estdispo-
nible, ~ 2;65. autrementavec = 1pixel pourles
FPset =5 pourlesVLs.

A partir de la calibrationhors-lignede chacunedes?2
camérasnousprésentongn Fig.8 les mouvementsde
rotation et translationestimésentrela caméragauche
a la caméradroite au long de la séquenceles résul-
tatssontsatishisantendehorsdeséchantillonglel'in-
tervalle 930-103Q les mouvementsde rotationset de
translationsonten effet quasi-irvariiants,portésessen-
tiellemnt par I'axe desabscissesle la caméragauche,
qui sertde référence Ainsi, la caméradroite s'avere
dansle prolongementde la caméragauchea un peu
plus de 50 cm et estlégéremenplus orientéevers le
sold'unedizainededegrés.Lesvariationsdecestrans-
formationsobservéegntreleséchantillon®930et 1030
proviennentd'une mauaise estimationde I'homogra-
phie qui sépardes 2 camérasLa principalecauseest
le champde vision plus réduit de la route durantle
contournemente qui induit une quantitéplus faible
depointsd'intérétsdétectésDeuxiément|a portionde
routeprésentain revétemenplus homogénee qui in-
duit unerépartitiondespointsd'intérét principalement
répartiele long du marquageusol.

5 Conclusionet travaux futurs

Nous avons présentéun algorithmequi extrait le plan

de la route d'une paire d'imagesstéréoen milieu ur-

bain. Nous localisonsdansun premiertempsle point
defuite dominantde la scénea partir d'une sgmenta-
tion de contoursrésultatd'un Itrage de Canry. Nous
recherchong'abordleslignesdefuite qui s'averentles
projectionsdansles plansimagesde toutesles droites
3D parallélesau bord de la route graceaux connais-
sancesa priori de la scéneLes imagesde cesdroites
ont la particularitéde corverger versle point de fuite

dominant.Nous extrayonsalors parmi le faisceaude
lignesde fuite cellesqui sontcoplanairesen véri ant

l'unicité deleur bi-rapportentreles2 images.

La régiondel'image s'apparentanau plandela route
estainsi délimitéepar les 2 lignes de fuites extrémes
coplanairesNousrelevonsdanscetterégiondespoints

d'intérét a partir d'un détecteurde Harris. Nousappa-
rionslespointsd'intérétdétecté®nemplo/antunemé-
thodebaséesurla décompositiorenvaleurssinguliéres
d'unematriced'appariemenappropriéeLespointsd'in-
térétscoplanairespermettent'estimation de I'homo-
graphieliant lesimagesgaucheetdroitedela pairesté-
réo.

La prochaineétapede notre étudeestl'e xploitation de
I'ensembledescaractéristiquesoplanairesinsidétec-
téespourestimeile déplacememngaliséentredeuxprises
devuesetretrouerlesplansprincipauxdela scene.
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