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Résumé

Cetarticledécritunalgorithmedesegmentationduplan
de la routedansdesimagesde scènesurbaines.Nous
supposonsque l'environnementcontientune majorité
de contours alignésselonles 3 directionsprincipales.
L'algorithmesedécomposeendeuxétapes.Lapremière
détecteconjointementleslignesdefuitequi convergent
vers le point defuite dominant.Leslignesdefuite sont
issuesd'une détectiondecontours à laquellenousap-
pliquonsdescontraintesspéci�quesauxscènesurbaines.
Nousrecherchonsalors despoints d'intérêts dans la
région de l'image délimitéepar les lignesde fuite co-
planaires.Lors de la deuxièmeétape, nousmettonsen
correspondancel'ensembledescaractéristiquesdétec-
tées(pointsd'intérêtset lignesdefuite) enutilisant les
propriétésd'invarianceprojectiveentre deuxprisesde
vuesd'une mêmescènedefaçonà estimerl'homogra-
phieinduitepar le plandela route.

Mots Clef

Pointdefuite dominant,bi-rapport,homographie,plan
dela route,environnementurbain.

Abstract

Thisarticle describesa vision-basedmethodto segment
the road planein a real road scene. We expectthe ur-
banlikeareasto containsetof edgesalignedwith the3
maindirections.We assumethat a majority of thefron-
tage edgesare orientedalongtheman-madeframedi-
rections.We thusdetectin a �r st stage of a two-stage
algorithm the vanishinglines and the dominantvani-
shingpoint usinga contour-basedapproach andsome
speci�c constraintsof urbanscenes.We detectthefea-
ture pointsin theimage areadelimitedby thecoplanar
vanishinglines.In thesecondstage, webothmatch the
featurepointsandthevanishinglinesbyintroducingthe
projectiveinvariancepropertiesin orderto computethe
homography, inducedby theroadplane.
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1 Etat de l'art
La navigationautonomed'un véhiculeenmilieu urbain
nécessiteun procédéde localisationpréciset robuste.
Les systèmesGPS ont ainsi été intégré dansla plu-
part desapplicationsde localisationen extérieur. Ce-
pendant,la qualitéde la réceptiondépendde la con�-
gurationdesatellitesvisiblesdurantla mission.Or, les
problèmesde masquagedûsà l'environnementurbain
et lesproblèmesdetrajetsmultiplesrendentdetelssys-
tèmesinopérants.Par exemple,Chen[1] indique que
la localisationparun systèmeGPSestimpossibledans
95% de la métropolede Tokyo. D'autre part, la pré-
cision qu'exige la navigation d'un véhiculeautonome
(quelquescm) ne semblepasactuellementtechnique-
mentatteignableavec descoûtscompatiblesavec une
applicationautomobile.
A l'opposé,l'accroissementde la puissancede calcul
permetaujourd'huid'envisagerl'utilisation, pourla lo-
calisation,delavisiondansuncontextetempsréelcom-
plémentairementà un systèmede navigation par GPS.
En effet, les structuresdes façadesqui détériorentla
qualitédela réceptiondesignauxGPSprésententl'avan-
taged'être facilementdétectablesgrâceà unecaméra.
De plus, la structureparticulièredesscènesurbaines-
essentiellementdessurfacesplanesdélimitéespar des
arêtesorientéesselon3 directionsprincipalesorthogo-
nales- pourraêtre utilisée pour contraindreles algo-
rithmesdevisionetaccroitreleur robustesse.
Cependantmalgréleurstructurationforte,lesscènesur-
bainesrestentdesenvironnementscomplexesprincipa-
lementdu fait de la présenced'objetsou depersonnes
enmouvement.Outrela forte dynamiquedeséléments
qui animentles scènesurbaine,l'environnementsta-
tique présenteausside nombreusesdif�cultés. En ef-



fet, l'environnementvarie énormémentd'espacesou-
vertscommedesgrandsboulevardsà d'autresplusres-
treintscommedesruelles.Unemêmescènepeutconte-
nir desre�ets etdesjeuxd'ombresquidégradentlaqua-
lité descontoursdesobjetsstructurantlesimages.C'est
pourquoi,il nousa paru opportunde rechercherdans
lesimagesdesstructurescaractéristiquessurlesquelles
un algorithmede localisationet de navigation pourra
s'appuyer. Il estbienévidentquela routeet, dansune
moindremesure,les façadesd'immeublesrépondentà
cescritères.
Touteslesméthodesdelocalisationdansdesscènesur-
bainesbaséessur la vision reposentsur 2 hypothèses
communémentadmises:

– le solestlocalementconsidérécommeplan,
– l'environnementcontientdesensemblesdedroites

ortho-parallèles.

Deux droitesparallèlesdansl'espaceconvergentdans
une imagevers un point appelépoint de fuite (Vani-
shingPoint) lorsqu'ellessontvuessousuneprojection
perspective. La détectiondespointsde fuite facilite la
compréhensionet l'interprétationd'environnementsur-
bainsàpartir d'uneimage.
De nombreuxauteursconcentrentleursefforts à amé-
liorer laprécisiond'estimationdescoordonnéesdesVPs.
Il s'agit généralementde méthodesde traitementhors
lignedel'imagepermettantd'augmenterla précisionde
localisationdescontours.Rother[2] classelescontours
détectéspar unecamérapartiellementcalibréeselon3
directionsorthogonalesenrespectantdescontraintesd'or-
thogonalitéet de projectiondansl'image deslignesà
l'in�ni. Dansle mêmeesprit,KoseckaandZhang[3]
associentauxtechniquesrobustesdetraitementd'images
un algorithmeEM de façonà calibrerpartiellementla
caméraet estimersaposition relative par rapportà la
scène.
A l'opposé,desauteurstransposentenextérieurlestech-
niquesde localisationavec descontraintestempsréel
employéesdansles applicationsde robotiquemobile
d'intérieur. GuerreroandSagues[4] ontainsidéveloppé
un algorithmedenavigationsur routepermettantd'es-
timer l'espacelibre devant la caméraencompensantle
mouvementderotation.LebegueandAggarwal [5] dé-
crivent un algorithmequi permetde reconstruireauto-
matiquementdesenvironnementsdetype“couloir”.
Snaithet al. [6] travaillent surun prototyped'aide à la
navigationenmilieuurbaindespersonnesmal-voyantes.
Ils détectentlesencadrementsdeportesde façonà fa-
ciliter leurs franchissements.La directionà suivre est
donnéepar le point defuite dominantDVP (Dominant
VanishingPoint). Il s'agit de l'intersectionde la majo-
rité desdroitesparallèleshorizontalesà l'image qui est
calculépar le biais d'une transforméede Hough,ap-

pliquéeauxcontoursdel'image. AntoneandTeller [7]
découplentles mouvementsde rotation et de transla-
tion entre2 prisesdevuesd'unescèneurbaineenappli-
quantun algorithmeEM aurésultatd'une transformée
deHoughappliquéeà la segmentationdecontours.
Lespropriétésgéométriquesparticulièresdesroutes,mo-
déliséespar un rubanà bordsparallèles,permettentle
développementdeméthodesspéci�quesauniveaudela
segmentationd'image.Certainsauteursrecherchentles
bandesblanchesde la signalisationhorizontalequi dé-
limitent la chausséeensupposantquecelles-cinesont
pascachées.Wangetal. [8] détectentlescontoursnatu-
relsdela chausséeensefondantsurun changementde
textures.Soteloet al. [9] parviennentà isoler la région
dela routeenidenti�ant lesbordsderoutegrâceà une
décompositionHSV del'image.
En�n, Okutomiet al. [10] localisentle plandela route
en calculantl'in variantprojectif entre2 images.Cette
méthoderequiertuneconnaissanceapriori dudéplace-
mentréalisé.Hu andUchimura[11] ont développéun
modèlederoutestructuréeà plusieursvoiesà partir de
clothoïdesde façonà simpli�er la corrélationentrela
routeet saprojectionà l'image.
Laprochainesectionprésentelesparticularitésdesscènes
urbainespour introduireet justi�er la méthodepropo-
sée.La section3 décrit la méthodepourestimerle dé-
placementde la caméraà partir de2 vuesd'une scène
planaireetnousprésentonsnosrésultatsdansla section
4. Nousconcluonset introduisonsnostravaux actuels
dansla dernièresection.

2 Notreapproche
Nousdévelopponsdanscet article uneméthodebasée
sur la vision pourestimerà termele déplacementd'un
véhiculeen milieu urbain.Notre principal objectif est
d'extraire un maximumd'informations de la scèneà
partirdecaméraslorsquelesdonnéesdesystèmesutili-
santdesdispositifsGPSnesontplusdisponibles.
Nousfaisonsl'hypothèsequelascèneobservéecontient
desplans: route,panneaux,murs,façades,etc.Le cal-
cul de l'homographieentre2 imagescaractérisealors
pleinementle déplacementde la caméradansl'espace
projectif. Nous traitons danscet article du calcul de
telles homographiesen considérantle plan privilégié
de la route.Nous recherchonspour celadespointset
droitescoplanaires.
La routequi forme le plan principal desscènesobser-
véesapparaîtcommeunesurfacehomogèneoùtrèspeu
de points d'intérêts (FPs)stablessont détectésquand
bien mêmedesdéfautsdu revêtementsont visibles à
l'image. De même,les extrémitésdeslignesblanches
du marquageau sol sont aussipeu ou mal détectées.
Il n'est doncpaspossibled'employer directementune



techniquefondéesurlesseulsFPs.
Heureusement,lesenvironnementsurbainscontiennent
de nombreusesarêtes3D. Cesarêtessont principale-
mentdesfrontièresentredesrégionsde couleurs,tex-
tures,et/ouprofondeursdifférentes,ainsiquedesinter-
sectionsde surfaces.Les principauxélémentsstructu-
rantuneruepeuventainsiêtremodélisésparuncouloir
denavigation.Nousportonsnotreattentionsur lesélé-
mentsdupremierplan(gauche,basetdroit del'image)
carleurprobabilitéd'appartenirauplandela routeouà
desstructuresqui délimitentsesfrontières(trottoir, voi-
ture,façade)estélevée.Lesarêtesayantuneextrémité
dansl'une decesrégionssontsouventdessupportsde
lignesde fuite VLs (VanishingLines) correspondantà
desdroitesparallèlesdansla scène.
Nous feronsl'hypothèseque,danschaqueimage,les
conditionssuivantessontrespectées:

– lesscènesvisualiséescontiennentdesportionsde
droitesdistribuéesselonles 3 directionsorthogo-
nalesprincipalesdontla verticale,

– la route est localementplane,délimitée par des
bordsparallèles,

– le modèlede caméraest une projectioncentrale
noncalibrée,

– la séquencevidéo est enregistréeà cadenceéle-
vée,ce qui induit un faible déplacemententre2
images: la positionduDVP évoluelentement.

Cependant,l'ensemblede ces hypothèsesrestrictives
n'estpastoujoursvéri�é dansle cadredenotreapplica-
tion. Lesséquencesvidéoenregistréescontiennentune
multituded'objetsdynamiques(véhicules,piétons)qui
imposentun champdevision peuou pasdégagéet in-
troduisentle plussouventdeserreursdedétections.
La projectiond'uneroutedansuneimageestla plupart
dutempscaractériséeparunelargerégionplutôthomo-
gènedontlesbordssontdélimitésparunesignalisation
horizontaleet/ou une chaussée.Ceslimites sont faci-
lementdétectablespar leur variationsd'intensité(voir
Fig.1).Au premierplan,quelquesoit le tracéderoute
(ligne droiteou virage),ceslimites peuventêtremodé-
liséespardessegmentsorientéssuivant lesniveauxde
gris. Cessegmentssesituentaux2 coinsinférieursde
chaqueimage,ontdesorientationsopposéesetconvergent
vers le point de fuite dominant(DominantVanishing
Point),situédansunerégionplushautedel'image.
Enmilieu urbain,lesélémentsstatiquesdela scènesont
souventoccultéspardesélémentsdynamiques.Lesseg-
mentsqui représententles contoursde ces obstacles
peuventavoir uneorientationendirectionduDVP sans
pourautantappartenirà uneVL. Nousnenousconten-
tonsdoncpasseulementdedétecterlesbordsdela route
mais toutesles VLs de l'image qui s'avèrentêtredes
projectionsde portionsde droites3D parallèlesentre
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FIG. 1 – Résultatsde la détectionde contours. Les
segments(quasi-)horizontauxet (quasi-)verticauxsont
respectivementreprésentésen bleu et vert. Ils inter-
ceptentnaturellementtouslesautressegmentsenjaune.
Les droites supportsdes segmentsen rouge sont as-
sez proches de la position précédentedu DVP ('+'
orange): cessegmentssontdoncconsidéréscommede
potentiellesportionsdeVLs.La régiondecon�ancede
l'image, délimitéepar destiretsroses,représentele 1er

plan.

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

En tout état de cause,une prise en compteintempes-
tive decontoursd'un objetdynamiqueou d'uneombre
en tantqueVL n'a quepeuderépercussionssur la re-
cherchedu DVP tout aulong d'uneséquence.En effet,
soit le contourestdirigéversle DVP etapparaîtcomme
uneportionde ligne defuite, soit cen'est pasle caset
l'apparitiondetelsélémentsn'auralieu d'unepartque
durantquelquesimagesde la séquenceet d'autrepart
ne peuvent êtreorientéesvers les 2 DVPs de la paire
stéréo.

Parallèlement,nousnetenonspascomptedessegments
(quasi-)horizontauxcar ils ne représententquetrèsra-
rementune VL et interceptentnaturellementtous les
autressegmentsde l'image, ce qui peut entrainerdes
erreursdelocalisationdu DVP. Par contre,2 cassontà
distinguerpourlessegments(quasi-)verticaux.Si ils se
situentendehorsdeslimites du bordderoute,il s'agit
deprojectionsd'arêtes3D verticales,sinonil s'agit soit
de VLs dansl'axe de viséede la caméra,soit d'arêtes
verticalesd'un obstaclesurla route.



3 Détection et appariement de ca-
ractéristiquesdansdesimagesde
scènesurbaines

3.1 Identi�cation de lignesde fuite
Nousemployonsun détecteurdeCanny a�n d'extraire
lesdifférentscontoursdel'image.Cedétecteural'avan-
tagede fournir la directiondu gradientde niveauxde
gris et permetun chainagedescontoursdétectés.Une
étaped'approximationpolygonaleestensuiteréalisée.
Le résultatdecettepremièresegmentationestpeu�able.
Nosobservationsmontrentquedansla majoritédescas,
seul le milieu du segmentse situe sur le contourdé-
tecté.La précisiondescoordonnéesdesextrémitésdes
segmentsesteneffet pixellique.La longueuret l'orien-
tation dessegmentsextraits sontbruitées.Néanmoins,
nousremarquonsqueles segmentsles plus longssont
les mieux localisés.Nous calculonspour chaqueseg-
mentSk lescaractéristiquesdesadroitesupport,para-
métriséeparuneorientation� k et unedistanceà l'ori-
gine� k :

� k = cos�k :u + sin� k :v

où (u,v) sont les coordonnéesen pixel d'un point de
l'image.
Le déplacemententre2 imagesétant supposéfaible,
uneapproximationaupremierordredudéplacementdu
DVP àl'itération précédentes'avèreêtreuneprédiction
satisfaisantedela positioncourante:

X̂ n + 1 = X n + (X n � 1 � X n � 2 )

Noussélectionnonsparmi l'ensembledescontoursdé-
tectésceuxqui formentlesfuturesVLs. Un premiertri
estopéréenneconservantquelessegmentsdontla dis-
tancequi les séparede la prédictiondu DVP est infé-
rieureà un seuil dmax quenous�xons expérimenta-
lementà 20 pixel. Nous conservons,d'autre part, les
segmentsdont les caratéristiques(� k ;� k ) sontproches
desVLs retenuespourl'estimationduDVP àl'itération
précédente.Nousregrouponsrécursivementlessegments
retenusenVLs candidatesenappliquantlescritèresde
sélectionsuivants:

1. lessegmentslespluslongssontlesplus�ables,
2. la directiondugradientdesniveaudegris,
3. l'orientation� k ,
4. la positionparrapportà l'horizon,
5. le respectdu critèredecompatibilité: 2 segments

délimitentle mêmecontourà conditionqu'il n' y
ait pasderecouvremententreeux(cf Fig.2),

6. la distanceentrelesextrémitésd'un segmentet le
milieu decelui qui sertderéférenceestréduite.
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FIG. 2 – Contraintesd'alignemententresegmentspour
représenteruneVL. Les3 segments(S� ;S� ;S
 ) ontdes
caractéristiques(� k ;� k ) similaires, un gradient iden-
tique. Les segmentsS� et S� ayant descoordonnées
communes,les 2 VLs candidatessontdoncsoit la soit
lb.

Le résultatdecetteétapedesegmentationdesVLs est
une liste de M candidates.Les coordonnéesdu DVP
X(uX ;vX ) sontobtenuesenrésolvantlesystèmed'équa-
tionslinéairessuivant:

min x

MX

m =1

(wm :l t
m :X )2

avecl t
m = [cos(� m ); sin(� m );� � m ] et X t = [uX ;vX ;1]

au sensdes moindrescarréspondérés,où wm est la
sommedeslongueursdessegments.
Après résolution,une étapede véri�cation est menée
surchaqueVLs candidatesencalculantle résidu.Seules
lescandidatesayantun résiduinférieurà un seuil sont
conservéespour une nouvelle résolutiondu système.
L'algorithmes'arrêtedèsqueplusaucuneVL candidate
n'estsélectionnéeou rejetée.

3.2 Faisceauxdelignesdefuite coplanaires

Considérons2 imagesI 1 andI 2, decentreC1 andC2,
d'une mêmescènecontenantun ensemblede droites
parallèlescoplanairesdansla scène.La projectionde
cesdroitessur chacunedes2 imagesformentun fais-
ceaudeVLs convergeantversunDVP.
Sousl'hypothèsequelesdroitesappartiennentà la par-
tie statiquede la scèneet que le mouvementdu véhi-
cule entredeux imagesest faible, les caractéristiques
desVLs évoluentpeud'une imageà l'autre. Nousen-
treprenonsuneébauchedemiseencorrespondanceen
comparantentre2 imagesles orientations,gradients,



sommesdessegmentsqui les constituentet localisa-
tionsdansl'image desVLs détectées.Le regroupement
de certainesd'entre elles en bandesfacilite d'ailleurs
cettetâche.DeuxVLs consécutivesformentunebande
si ellessontdegradientsopposéset présententun écart
angulaireréduit.Bien quepeuprécise,cettedé�nition
permetd'identi�er la plupartdesbandesqui formentla
signalisationhorizontale.
Cependant,peu de séquencesà notre dispositionpré-
sententdesroutesoù les marquagesau sol délimitent
de façonsûrelesvoiesdecirculation.D'autresdroites
peuventêtredétectéesquoiquen'appartenenantpasau
plandela route(élémentsdevéhicules,demobilier ur-
bain,defaçades....).Nousidenti�ons lesVLs issuesdu
plan de la routeen introduisantle bi-rapport(cf [12]).
Eneffet, l'incidence(ordred'apparitionà l'image) et le
bi-rapportsontles2 seulsinvariantslorsd'unetransfor-
mationprojective.Ainsi, lesVLs issuesdesprojections
dedroitesparallèlesetcoplanairesdansles2 imagesI 1

andI 2 sontliéesparl'unicité dubi-rapportBR:

B R(la ;lb;lc;ld) =
sin(� 1)
sin(� 2)

=
sin(� 3)
sin(� 4)

oùles� i sontdesanglesorientésetsignésaveci2[1,2,3,4].
La sensibilitéau bruit du bi-rapportest généralement
un frein à sonemploi. En ce qui nousconcerne,nous
sommesparvenusà réduirecet inconvénienten utili-
santnonpaslescoordonnéesdesVLs extraitesmaisles
coordonnées“vraies” développéesau paragraphe3.1.
LorsquedesVLs misesen correspondanceprésentent
un bi-rapport dont le module est inférieur à 5:10� 3,
nousconsidéronsqu'ellessontcoplanaires.Néanmoins,
il apparaîtparfois des erreursde sélection: des VLs
n'appartenantpasauplandela routevéri�ent notrecri-
tèrealorsquedesVLs sur la routene sontpasprises
en tant que telles. Nous limitons l'importance accor-
déeà cecritèreenvéri�ant l'erreur deprojectionentre
lesorientationsdesVLs lorsquel'homographieestes-
timée.Nousavons remarquéqu'un écartentre2 VLs
encorrespondancesupérieurà 5� estun critèredenon-
coplanarité�able.

3.3 Identi�cation du plan de la route
LesVLs appartenantauplandela routeseprojètentsur
leplanimagedelacaméraàl'aide d'unetransformation
particulière,appeléehomographieplanaire(induitepar
un plan).Unehomographieestdé�nie parunematrice
H [3*3] et présente8 entrées: 9-1 defacteurd'échelle.
Lescoordonnéesdesobjetssonteneffet référencéespar
rapportàuneoriginearbitrairedechacundes2 plans.
L'homographiecontientlesmouvementsdetranslation
et de rotation au facteurd'échelleprèsentre2 plans.
Nouspouvonsainsicalculerledéplacementréaliséentre

DVP
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FIG. 3 – Bi-rapport de 4 VLs (la ;lb;lc;ld), projections
sur le plan image de4 droitescoplanaireset parallèles
entreelles.

C1 et C2, centreoptiquesdesimagesI 1 et I 2, en in-
troduisantleurshomographiesrespectivesH1 et H2 par
rapportauplanderéférencedela route:

l0 / Ht
1:l1 ; l0 / Ht

2:l2 ) l1 / [H� t
1 :Ht

2]:l2

l1 / Ht :l2 avecH / H2:H� 1
1

Cependant,l'estimation de l'homographieest impos-
sibleà partir d'un faisceaudeVLs enraisondeleur in-
tersectioncommune.Eneffet, lescoordonnéesdesVLs
peuventêtreparamétriséesà partir d'un coupled'entre
elles: l � = la + �: lb . Pourmeneràtermele calcul,nous
devonsdétecter2 nouveauxélémentsqui appartiennent
auplandela route.Enraisonduchampdevision limité
dela caméraetdel'environnementdynamique,nousne
pouvonsdétecterde nouvellesVLs. Nousrecherchons
doncdespointsd'intérêts(FPs)surla routequi véri�ent
leshomographiesprécédentes(voir Fig.4):

p1 / H1:p0 ; p2 / H2:p0 ) p2 / [H2:H� 1
1 ]:p1

p2 / H:p1

3.4 Points d'intérêt coplanaires

Dèsqueles limites du bord de la routesontdétectées,
noussegmentonsl'image en 2 régions: celle où sesi-
tue le plan de la routeet le reste.Nousemployons la
mêmeimagedegradientsselonles2 axes,généréepar
le détecteurdeCanny, pourentreprendrela détectionde
FPsà partir d'un détecteurde Harris,conformémentà
Schmidt[14]. Seulsles FPsqui ont un scorede Harris
supérieurà 95%du meilleurscoreobtenusurla région
de l'image qui nousintéressesont considéréscomme
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FIG. 4 – L'homographieplanaire H qui lie l'image I 1

à l'imageI 2 estobtenuepar compositiondeshomogra-
phiesplanairesH1 et H2 entre le plan de référenceet
les plansimages.Lesdroitesl1, l2 et les pointsp1, p2

sontlesprojectionsdela droite l0 etdupointp0 sur les
plansimagesdescamérasdecentreC1 etC2.

correctementdétectés.L'étape de mise en correspon-
dancedesFPsde 2 imagesquenousutilisonsestfon-
déesur la décompositionenvaleurspropresd'unema-
trice d'appariementappropriéecf (Pilu[15]). L'estima-
tion del'homographieentrelesimagesgaucheetdroite
seramèneeneffet à la résolutiond'un systèmelinéaire
entre les coordonnéesdes FPs et VLs en correspon-
danceet dont l'inconnueestla matriced'homographie
sousformedecolonne.Unenormalisationdescoordon-
néesdesFPsetdesVLs s'imposentenraisondela dis-
paritéqui existententreles 2 jeux de caractéristiques.
La résolutiondu systèmeemploieune décomposition
envaleurssingulières.
Dèsquel'estimationdel'homographieestvalidée,nous
projetonsl'ensembledescaractéristiques(DVP, VLs et
FPs)de l'image deréférenceversla courantedefaçon
à identi�er denouveauxet defauxappariements.Nous
calculonspour celala distanceet l'écart angulairequi
séparentrespectivementlescoordonnéesdesFPsetdes
VLs projetésdeleurscorrespondants.
L'initialisation del'ensembledel'algorithmenenéces-
siteaucuneinterventionou connaissancea priori de la
scène.Nous avons en effet implémentéune fonction
baséesur l'estimateurrobusteRansacconformémentà
[13]. Cettefonction est appeléechaquefois que l'es-
timationde l'homographieobtenueà l'itération précé-
denten'est paspleinementsatisfaisanteavec un faible
conditionnementdela matricedusystèmelinéaireàré-
soudre.
Noussupposonseneffetqueparmil'ensembledescouples
deFPsmisencorrespondanceentrelesVLs coplanaires,
la majoritéd'entreeux appartiennenteffectivementau
plan de la route.D'autre part, lorsquel'estimation de

l'homographieà l'itération précédenteestsatisfaisante,
nousl'employonspouraccélérerl'étapedemiseencor-
respondancedesFPsde l'itération courante.Nous ne
retenonsdansun premiertempsquelescouplesdeFPs
compatibles(variationsentreordonnéesinférieureà 20
pixels),dontl'erreurdereprojectionestminimale.L'es-
timation de l'homographieentreles imagesgaucheet
droiteesteneffet conjointeà la phasedesélectionité-
rativedecouplesdeFPsquenousagrégeonsaufur età
mesuretout envéri�ant quelesprojectionsdesVLs en
correspondancesoientvéri�ées.

4 Résultats
Nousavonsenregistréplusieursséquencesvidéoderé-
solution728*440pixels,danslesruesduVieil-Antibes
et les abordsdu port. Nousavonsutilisé unepairede
camérasstéréonon-calibrées,�xées auchassisduvéhi-
culederrièrele pare-brise.Lesacquisitionsont étéen-
registréesà 25 images/savec une vitessedu véhicule
d'environ 10m/s.
Lesexpérimentationsprésentéesonttoutespourorigine
uneséquencetesturbainedansdesconditionsdetra�c
favorables:la routeestdégagée,trèsstructurée(signa-
lisationhorizontaleabondante)avecun revêtementho-
mogène.Nousavonspunéanmoinsvéri�er le bonfonc-
tionnementde l'étapecritiquede la premièrepartiede
l'algorithmeproposéqui s'avèrela détectiondeVLs et
DVPssurdesséquencesplusdélicatescommedestra-
jectoiresen courbeset/oula proximité d'obstaclesqui
réduisentle champdevision.
Bien quela scènesoit unerouteenligne droite(Fig.5),
la trajectoiresuivie par les camérasest représentative
desperformancesde l'algorithme. Le véhiculese dé-
placeenligne droite,ralentitdevantun deuxièmevéhi-
cule en stationnementpour laisserpasserun troisième
véhiculequi dépassel'ensemble,puis �nalement redé-
marreen contournantl'obstacleet poursuitsondépla-
cement.
LaFig.6présentel'évolutiondelapositionduDVPpro-
jetédanslesimagesgauche(rouge)etdroite(verte)tout
au long de la séquence.L'évolution desabscissespré-
sententquelquesdiscontinuitésen�n decontournement
duvéhiculeenstationnementcardurantcettepériodela
régiondesimagesoù apparaîtla routeesttrèsréduite,
cequi nousempêchededétectersuf�samentdelimites
�ables dela chaussée.Entreleséchantillons940et950,
seuleslesVLs représentantla bandeblanchedegauche
sontextraites,ce qui explique de fortesvariationsdes
estimationsdesDVPs.L'écartangulaireentreles2 VLs
est trop réduit pour estimercorrectementles coordon-
néesdesDVPs. Le chronogrammedesordonnéesest
plussigni�catif dela dif�culté del'estimationdescoor-
donnéesduDVP dansdetellesscènes.Eneffet, le véhi-
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FIG. 5 – De hautenbas,degaucheà droite, détail du contournementdu véhiculeenstationnement(échantillons870
à 1020desimagesdela caméra gauche).LeDVP('+' orange)estla meilleureestimationausensdesmoindrescarrés
pondérésde l'intersectiondesVLsreprésentéesen turquoise. Le calcul de l'homographieH a étéentreprisavecles
VLs surlignéesen rouge et les FPs ('+' jaunes)appariésavecleur correspondantsde l'image droite lors d'étapes
intermédiaires.
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FIG. 6 – ChronogrammesdescoordonnéesduDVPdanslesimagesgauche(rouge)etdroite (vert).



culesedéplaçantsurunerouteplanehorizontale,l'hori-
zondevrait présenteruneordonnéestationnaire.Lesva-
riationsdesordonnéesétantdesurcroîtcorrélées,nous
supposonsla tendancedecesvariationsa pourorigine
le mouvementapparentdu plande la routepar rapport
auvéhicule.Le déplacementversle hautdel'imagedes
DVPsautourdel'échantillon975n'estpasdûàunees-
timationdé�cientemaisbienàunmouvementderoulis
dela voiture.
Suivantl'algorithmedemiseencorrespondancedesFPs
utilisé,leserreursdereprojectionssontlimitéesà

p
5;99:�

lorsqu'aucuneprédictiondel'homographien'estdispo-
nible,

p
2;65:� autrement,avec � = 1pixel pour les

FPset � = 5� pourlesVLs.
A partir de la calibrationhors-lignede chacunedes2
caméras,nousprésentonsen Fig.8 les mouvementsde
rotation et translationestimésentrela caméragauche
à la caméradroite au long de la séquence.Les résul-
tatssontsatisfaisantsendehorsdeséchantillonsdel'in-
tervalle 930-1030: les mouvementsde rotationset de
translationsonteneffet quasi-invariiants,portésessen-
tiellemnt par l'axe desabscissesde la caméragauche,
qui sert de référence.Ainsi, la caméradroite s'avère
dansle prolongementde la caméragaucheà un peu
plus de 50 cm et est légèrementplus orientéevers le
sold'unedizainededegrés.Lesvariationsdecestrans-
formationsobservéesentreleséchantillons930et1030
proviennentd'une mauvaiseestimationde l'homogra-
phie qui sépareles 2 caméras.La principalecauseest
le champde vision plus réduit de la route durant le
contournementce qui induit une quantitéplus faible
depointsd'intérêtsdétectés.Deuxièment,la portionde
routeprésenteun revêtementplushomogènecequi in-
duit unerépartitiondespointsd'intérêt principalement
répartiele longdumarquageausol.

5 Conclusionet travaux futurs
Nousavonsprésentéun algorithmequi extrait le plan
de la route d'une paire d'imagesstéréoen milieu ur-
bain. Nous localisonsdansun premiertempsle point
de fuite dominantde la scèneà partir d'une segmenta-
tion decontours,résultatd'un �ltrage deCanny. Nous
recherchonsd'abordleslignesdefuite qui s'avèrentles
projectionsdansles plansimagesde toutesles droites
3D parallèlesau bord de la route grâceaux connais-
sancesa priori de la scène.Les imagesde cesdroites
ont la particularitéde converger vers le point de fuite
dominant.Nous extrayonsalors parmi le faisceaude
lignesde fuite cellesqui sontcoplanairesen véri�ant
l'unicité deleurbi-rapportentreles2 images.
La régionde l'image s'apparentantauplande la route
est ainsi délimitéepar les 2 lignes de fuites extrêmes
coplanaires.Nousrelevonsdanscetterégiondespoints

d'intérêt à partir d'un détecteurde Harris.Nousappa-
rionslespointsd'intérêtdétectésenemployantunemé-
thodebaséesurla décompositionenvaleurssingulières
d'unematriced'appariementappropriée.Lespointsd'in-
térêtscoplanairespermettentl'estimation de l'homo-
graphieliant lesimagesgaucheetdroitedela pairesté-
réo.
La prochaineétapedenotreétudeestl'exploitationde
l'ensembledescaractéristiquescoplanairesainsidétec-
téespourestimerledéplacementréaliséentredeuxprises
devueset retrouver lesplansprincipauxdela scène.
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