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Introduction

V
ers la �n des ann�ees 60, quelques grands centres de recherche comme le MIT

(Massachusetts Institute of Technology), le SRI (Stanford Research Insti-

tute) ou l'universit�e d'Edinbourg ont lanc�e de vastes projets de recherche dont les

mâ�tres mots �etaient Robots intelligents. De l�a �a penser qu'auparavant, tous les ro-

bots �etaient idiots?

Il est en r�ealit�e di�cile et ambigu de parler v�eritablement de l'intelligence d'un

robot. Un terme plus appropri�e serait autonomie, dans le sens o�u les motivations

des roboticiens de l'�epoque (et d'aujourd'hui) ne sont pas de fabriquer un futur Prix

Nobel, mais plutôt une machine versatile pouvant s'adapter aux modi�cations de

l'environnement. Une des clefs de cette adaptation repose sur l'utilisation de cap-

teurs d'environnement permettant au robot de prendre en compte ces "conditions

de travail". Tr�es rapidement la cam�era vid�eo s'est av�er�ee être un des capteurs ext�e-

roceptifs les plus performants et fournissant une information particuli�erement riche.

Toutefois, l'�evolution de la vision pour la robotique a �et�e (et est encore) largement

conditionn�ee par les progr�es des technologies p�eriph�eriques comme la micro�electro-

nique ou les syst�emes d�edi�es (architecture parall�ele par exemple).

Cependant, malgr�e cette explosion technologique le probl�eme de perception pour

l'action se trouve toujours d'actualit�e et dans la plupart des cas de �gures, on se

trouve encore devant le dilemme Complexit�e des calculs/Temps d'ex�ecution. Ce di-

lemme est particuli�erement p�enalisant dans le cadre de la vision pour la robotique

o�u il souhaitable d'avoir un rafrâ�chissement et un traitement �elev�e des informations

a�n de pouvoir commander les actionneurs du robot dans de bonnes conditions.

Le sujet abord�e dans ce manuscrit traite du contournement d'objet par robot

manipulateur. Cette approche s'int�egre typiquement dans un contexte de navigation,

dans le sens o�u la m�econnaissance de l'objet implique un processus incr�emental

d'actions de perception et de d�eplacements. Toutefois dans le cas d'objets inconnus,

le probl�eme peut être scind�e en deux phases distinctes:

{ l'exploration,

{ l'ex�ecution de tâches.
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Ces deux phases peuvent être sch�ematis�ees comme suit:
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Sur cette �gure, apparâ�ssent di��erents modules (not�es en italique) qui inter-

viennent dans chacune des deux phases.

L'objectif de la phase d'exploration est d'�evaluer les param�etres d'un mod�ele

g�en�erique d'objet (ellipso��de d'inertie). Pour cela, il est n�ecessaire de pouvoir se

d�eplacer autour de l'objet inconnu en toute s�ecurit�e (�eviter les collisions). Ceci est

assur�e par le module r�eactif qui permet de traduire les informations visuelles et les

d�eplacements requis par la mod�elisation en actions sur l'e�ecteur.

Dans la phase ex�ecutive, on utilise les param�etres calcul�es durant l'exploration

pour r�ealiser di��erentes actions autour de l'objet (plani�cation, inspection, pr�ehen-

sion, usinage, ...). Les mouvements ne sont alors plus appliqu�es en "boucle ouverte 1"

comme pr�ec�edemment, mais sont contrôl�es par une boucle d'asservissement visuel

assurant le suivi de trajectoire. Les param�etres du mod�ele sont alors n�ecessaires �a

1: Le module r�eactif permet de contrôler uniquement l'interaction cam�era/objet.
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deux niveaux: G�en�eration de trajectoire et localisation. Ce dernier module permet

d'informer le syst�eme sur sa situation par rapport �a l'objet et intervient directement

sur les modules haut niveau (Ex�ecution de tâche et plani�cation).

Durant ce travail de th�ese, nous nous sommes plus particuli�erement int�eress�es

aux probl�emes de commande �a partir d'informations visuelles. Pour cette raison,

nos recherches se sont focalis�ees sur les modules (colori�es en gris clair sur la �gure

pr�ec�edente) o�u interviennent des boucles d'asservissement visuel.

Partant de cet �etat de fait, ce rapport se d�ecompose en trois parties pr�esent�ees

comme suit:

Le premier chapitre situe notre probl�ematique par rapport au vaste domaine

de la navigation.

Apr�es avoir pr�esent�e les di��erents types d'architecture robotique mis en �uvre �a ce

jour, nous mettons en �evidence la n�ecessit�e d'une architecture hybride pour r�esoudre

le probl�eme du contournement d'objet. Dans un second temps, nous abordons les

techniques d'asservissement visuel qui peuvent être utilis�ees dans ce type d'archi-

tecture.

Dans un second chapitre, nous nous sommes int�eress�es aux probl�emes de la

g�en�eration et du suivi de trajectoire par asservissement visuel.

Pour cela, nous avons mis en �uvre une loi de commande r�ef�erenc�ee vision dont

l'originalit�e repose sur l'utilisation d'une consigne visuelle variable dans le temps.

Cette variation de consigne nous permet, sous certaines conditions, de contrôler le

d�eplacement de la cam�era autour d'un objet (mod�elis�e). La �n de ce chapitre propose

di��erents r�esultats obtenus en simulation et sur notre plate-forme exp�erimentale.

Le troisi�eme chapitre traite le probl�eme du module r�eactif en abordant le pro-

bl�eme des d�eplacements autour d'un objet inconnu.

Apr�es avoir d�e�ni les conditions de navigation, di��erentes primitives utilisables sont

propos�ees pour la boucle de commande r�ef�erenc�ee vision. Pour chacune d'entre elles,

nous �etablissons la tâche robotique associ�ee, ind�ependamment des sp�eci�cit�es de la

sc�ene observ�ee. Nous r�ealisons ainsi di��erents mouvements autour de l'objet, en gar-

dant une distance �xe entre la cible et le capteur. Toutefois cette approche permet

de se d�eplacer autour de la sc�ene mais ne consid�ere pas la situation entre la cam�era

et l'objet. Dans une derni�ere partie nous pr�esentons les di��erents r�esultats obtenus

sur le site exp�erimental du laboratoire nous permettant de valider la m�ethodologie

utilis�ee.

En dernier lieu, nous concluons ce m�emoire en �evoquant quelques applications

potentielles de l'�etude pr�esent�ee. Aussi sugg�erons-nous en guise de perspectives

quelques id�ees parachevant la m�ethode mise en �uvre.
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Chapitre 1

Navigation et asservissement

visuel

1.1 Introduction

L
a plupart des manipulateurs industriels sont des machines ne poss�edant au-

cune capacit�e de perception intrins�eque. En environnement manufacturier,

un programme de commande fait l'hypoth�ese que les pi�eces �a manipuler arrivent �a

l'endroit d�esir�e avec une orientation correcte selon un ordre donn�e et en un temps

voulu. C'est ce qui se passe encore dans la majorit�e des usines o�u la plupart des ap-

plications fonctionnent avec succ�es sans aucune r�ef�erence sensorielle ext�eroceptive.

Alors quel int�erêt peut-on trouver �a l'utilisation de capteurs et en particulier �a

la vision arti�cielle?

Cette question na��ve ne trouve pas sa r�eponse uniquement dans les laboratoires

de recherches, mais aussi dans le monde �economique de la robotique. En e�et, les

industriels sont de plus en plus int�eress�es pour des syst�emes "versatiles" permettant

de r�eunir en une machine, un instrument relativement polyvalent et �evitant l'inter-

vention humaine. Cependant l'abstraction de l'homme dans le processus (hormis �a

un niveau sup�erieur, telle que la programmation des tâches, ...), n�ecessite indubita-

blement l'emploi de capteurs ext�eroceptifs permettant de renseigner le robot sur son

environnement. La cam�era vid�eo semble être un des moyens le mieux adapt�e pour

r�epondre �a ce probl�eme.

Toutefois dans la plupart des applications alliant cam�era et robot on distingue

g�en�eralement trois types de con�gurations entre le manipulateur et le syst�eme de

vision (Fig.1.1).
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(a) (b) (c)

Fig. 1.1 { Con�gurations possibles entre un robot manipulateur et un syst�eme de

vision.

� La premi�ere consiste �a utiliser une cam�era �xe qui observe la sc�ene dans

sa globalit�e. La relation entre la vision et la commande est alors unilat�erale

dans le sens o�u les informations visuelles permettent de commander le robot

mais le d�eplacement du robot n'interagit pas sur la position de la cam�era. Ce

type de con�guration mis en �uvre par de nombreux chercheurs (Salganico�,

Metta, Oddera and Sandini, 1993) (Grosso, Metta, Oderra and Sandini, 1995)

(Allen, Yoshimi and Timcenko, 1991) (Yoshimi and Allen, 1996) (Jagersand

and Nelson, 1994) (J�agersand, Fuentes and Nelson, 1997), pr�esente l'avantage

de voir la sc�ene de "l'ext�erieur", mais a l'inconv�enient de ne proposer qu'une

vue unique de la sc�ene consid�er�ee.

� La seconde possibilit�e consiste �a embarquer la cam�era sur le manipula-

teur �a commander. La cam�era �evolue alors dans la sc�ene avec l'organe qu'elle

contrôle. C'est ce type de con�guration que nous emploierons dans la suite de

ce manuscrit. Du point de vue de la commande, l'e�ecteur parâ�t être l'endroit

id�eal pour la cam�era. En e�et, c'est cet organe qui interagit avec l'environne-

ment et c'est son mouvement qui d�e�nit l'ex�ecution d'une tâche. On peut ainsi

esp�erer extraire de la cam�era les donn�ees n�ecessaires �a la r�egulation de la tâche

envisag�ee.

� En�n, une troisi�eme possibilit�e rassemble les avantages des deux pr�ec�edentes

possibilit�es en embarquant la cam�era sur un second manipulateur. La

cam�era observe alors la sc�ene de "l'ext�erieur" tout en ayant la possibilit�e de

se mouvoir. Contrairement au premier cas, on admet ainsi des possibilit�es de

vision locale et de vision globale. Ce genre d'approche est largement employ�e

dans les probl�ematiques de placement optimal de cam�era (Zheng, Chen and

Tsuji, 1991) (Abrams, Allen and Tarabanis, 1993).
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Ce chapitre s'articule autour de quatre parties.

Dans un premier temps, apr�es avoir d�e�ni la notion de tâche robotique, nous

en pr�esentons trois grands aspects :

{ le positionnement par rapport �a une cible �xe,

{ le suivi de cible mobile,

{ la navigation.

Dans une seconde partie, nous rappelons les principes de la navigation en ro-

botique en situant notre probl�ematique par rapport �a ce vaste sujet. Nous montrons

en particulier, que notre approche traitant du contournement d'objet est typique-

ment une tâche de navigation pouvant se d�ecomposer en plusieurs modules. Nous

mettons ainsi en �evidence la n�ecessit�e d'une partie r�eactive que nous r�ealiserons avec

une boucle d'asservissement visuel.

La troisi�eme partie est consacr�ee aux techniques d'asservissement visuel.

Apr�es avoir bri�evement rappel�e le principe de ces techniques, nous proposons un ra-

pide tour d'horizon des travaux e�ectu�es dans le domaine. Cette approche n�ecessite

toutefois une perception de l'environnement performante �evitant ainsi toute ambi-

guit�e et permettant une bonne r�ealisation de la commande. A travers di��erentes

recherches, nous exposons quelques m�ethodes d'extraction de primitives visuelles

utilis�ees dans le cadre de l'asservissement visuel.
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1.2 Types de tâches robotiques

Avant d'e�ectuer la commande de robot, il est g�en�eralement n�ecessaire de d�eter-

miner les tâches que l'on d�esire lui faire accomplir. C'est ce que l'on nomme "tâches

robotiques". Dans notre approche, nous avons choisi de classer ces tâches suivant

trois grandes cat�egories: le positionnement, le suivi et la navigation.

Dans ces di��erents cas de �gure, le but recherch�e est le contrôle de la position ou

de la trajectoire du robot �a partir d'informations fournies par un capteur. Dans le

cas de la cam�era vid�eo, il a fallu attendre les ann�ees 70 pour v�eritablement d�e�nir le

concept de vision pour la robotique. Les progr�es techniques, en particulier au niveau

des cam�eras solides 1, ont alors permis la mise en �uvre de cette approche �a travers

des applications essentiellement industrielles (Saisie d'objets, Suivi de soudure, Posi-

tionnement d'outils,...). Nous en pr�esentons ici quelques facettes �a travers di��erents

travaux e�ectu�es durant ces vingt derni�eres ann�ees.

1.2.1 Positionnement

Le but d'une tâche de positionnement est d'amener le robot dans une situation

d'�equilibre donn�ee (Fig. 1.2). Ce type de tâche trouve de nombreuses applications en

particulier dans le secteur industriel. Cependant les premi�eres tâches de positionne-

ment couplant un robot �a une cam�era se r�ev�elaient plus être des �etudes de faisabilit�e

plutôt que de r�eelles recherches.

(a) (b)

Fig. 1.2 { Exemple de positionnement: �a l'instant initial (a) et �a l'instant �nal (b).

1: Par opposition aux cam�eras �a tube, les cam�era �a transfert de charges encore not�ees CCD

(Charge Coupled Device) sont constitu�ees d'un substrat semi-conducteur sensible aux variations

lumineuses.
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Chronologiquement, on trouve Shira�� et Inoue (Shirai and Inoue, 1973) qui

ont �et�e parmi les premiers �a utiliser les donn�ees d'une cam�era �xe pour am�eliorer le

positionnement d'un pr�ehenseur. Le syst�eme fonctionnait �a une cadence de 0.1 Hz et

devait saisir un objet cubique a�n de le d�eposer dans une bô�te (Fig. 1.3). Agin (Agin,

1977) propose un syst�eme pour visser automatiquement les têtes de compresseur.

Une cam�era et le dispositif de vissage �etaient embarqu�es sur l'e�ecteur d'un bras

Unimate �a 6 d.d.l et e�ectuaient des tâches de positionnement a�n d'aligner la vis

�a �xer en face de l'�ecrou. Cependant, le traitement d'image se r�ev�elait être encore

une �etape d�elicate et se r�esumait bien souvent �a de simples traitements sur une

image binaire. En 1983, Coulon et Nougaret (P.Y.Coulon and M.Nougaret, 1983)

utilisent des fenêtres d'int�erêt a�n de r�eduire la quantit�e d'information �a traiter.

Leur manipulation consistait �a localiser un objet cible dans l'image et �a r�ealiser un

asservissement en "XY" a�n de saisir l'objet vis�e.

Fig. 1.3 { Positionnement d'un objet dans une boite (Shirai and Inoue, 1973)

Toutefois, ce n'est qu'en 1984, avec Lee E. Weiss (Weiss, 1984) que le contrôle

de robot par retour visuel est r�eellement formalis�e. Dans sa th�ese, Weiss couple une

boucle d'asservissement visuel �a un processus adaptatif lui permettant d'�evaluer

"en ligne" les relations non lin�eaires entre les primitives images et la position de

l'e�ecteur. La particularit�e de l'approche de Weiss est de ne pas utiliser de boucle

interne pour la commande des actionneurs contrairement �a Feddema (Feddema and

Mitchell, 1989) et Chaumette (Chaumette, 1990). Ce dernier adapte dans sa th�ese
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l'approche "fonction de tâche" (Samson, Espiau and Borgne, 1991) au cas du cap-

teur visuel et formalise ainsi la commande r�ef�erenc�ee vision. Cette commande re-

lativement performante trouve son originalit�e en consid�erant la cam�era comme un

capteur particulier associ�e �a une tâche donn�ee et directement ins�er�e dans la boucle

de commande.

1.2.2 Suivi de cible

Dans le cadre d'une tâche de suivi, on consid�ere g�en�eralement une cible mo-

bile. Le probl�eme ne revient plus simplement �a amener le robot dans une situation

d'�equilibre, mais �a estimer le mouvement de la cible de fa�con �a pouvoir maintenir

l'interaction entre la cible et le capteur.

Fig. 1.4 { Exemple de suivi de cible mobile.

Cette estimation peut se faire de plusieurs mani�eres. La plupart des recherches

utilisent des m�ethodes pr�edictives mettant en �uvre di��erents types de �ltrage (Kal-

man, Rapport de vraisemblance,...). Parmi les nombreux travaux, citons Prajoux

(Prajoux, 1979) qui asservit un m�ecanisme �a deux degr�es de libert�e par retour vi-

suel a�n de suivre la course d'un crochet sur un tapis roulant. Le syst�eme utilise un

�ltre pr�edicteur a�n de pr�evoir la position du crochet �a chaque it�eration.

Gilbert dans (Gilbert, Giles, Flachs, Rogers and Yee, 1980) r�ealise un suivi de

fus�ee en commandant l'orientation d'une cam�era Pan/tilt. Le suivi permet de garder

la cible centr�ee dans l'image pendant qu'un syst�eme de traitement d'image l'identi-

�e. En 1991, Chaumette (Chaumette, Rives and Espiau, 1991) propose un suivi avec

estimation de la vitesse de la cible. Cette estimation faite simplement par int�egra-

tion sera am�elior�ee dans (Chaumette and Santos, 1993) avec l'utilisation d'un �ltre

de Kalman. Ce dernier est aussi employ�e par Allen (Allen, Timcenko, Yoshimi and
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Fig. 1.5 { Suivi d'objet en manufacture

Michelman, 1992) pour suivre un train miniature. Allen couple un syst�eme st�er�eo-

scopique �xe �a un d�etecteur de mouvement bas�e sur la m�ethode de Horn et Schunck

(Horn and Schunk, 1981). Il en d�eduit ainsi la position 3D de la cible �a chaque instant

qu'il injecte dans un �ltre de Kalman. Papanikolopoulos dans (Papanikolopoulos,

Nelson and Khosla, 1995), couple une loi adaptative avec une mesure de 
ot optique

par corr�elation. Ses exp�erimentations consistent �a suivre des objets tels qu'un livre,

un bloc-notes,... Derni�erement, des primitives dynamiques de l'image (param�etres

a�nes du mouvement) ont aussi �et�e utilis�ees par Cretual dans (Cretual and Chau-

mette, 1998) a�n de r�ealiser un suivi de pi�eton en mouvement �a l'aide d'une cam�era

Pan/Tilt.

1.2.3 Navigation

L'objectif d'une tâche de navigation est de r�epondre au probl�eme fondamental :

"A partir d'une situation A, aller dans une situation B suivant un

chemin donn�e"

Pour cela, le robot doit r�ealiser quatre actions (Lacroix, 1995) :

{ Mod�eliser et interpr�eter l'environnement,
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� �
� �

Fig. 1.6 { Navigation de A vers B

{ Se localiser dans cet environnement,

{ Plani�er des d�eplacements,

{ Assurer la bonne ex�ecution des d�eplacements plani��es.

Il est bien �evident que le d�eroulement de ces di��erentes actions est avant tout

contraint par la nature de l'environnement. En ce qui concerne les travaux e�ectu�es

autour de ce type de tâche, la majeure partie consid�ere des plate-formes mobiles.

Plusieurs laboratoires nationaux (LAAS, INRIA, ONERA, Alcatel, ...) et interna-

tionaux (CMU, MIT, NASA, ...) ont lanc�e depuis plusieurs ann�ees de vastes projets

de recherche permettant de d�evelopper de nombreux prototypes (Navlab, Adam,

Robby, Rocky, ...). Les objectifs de ce type de projets sont multiples et impliquent

dans la plupart des cas une capacit�e d'autonomie plus ou moins grande.

A titre d'exemples, citons quelques applications envisag�ees :

,! Environnement naturel:

{ Exploration en environnement contraint : nucl�eaire, sous-marin, spatial, rou-

tier, ....

{ Applications militaires : d�eminage, reconnaissance, ...

,! Sc�enes d'int�erieur:

{ Aide aux handicap�es, ...

{ D�eplacement de pi�eces en milieu manufacturier, ...
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Par contre, dans le cadre de robots manipulateurs coupl�es �a un syst�eme de vision,

�a notre connaissance, peu de travaux ont �et�e r�ealis�es. Ceci r�esulte principalement

du faible espace des con�gurations dont dispose ce type de robot.

Les principaux travaux r�ealis�es dans le cadre d'applications industrielles concernent

le suivi de trajectoires dans des tâches de type suivi de soudure ou d�ecoupe de pi�eces.

(a) (b)

Fig. 1.7 { (a) Suivi de soudure et (b) Suivi de chemin dans un cadre manufacturier

(Agin, 1977).

Toutefois cette approche de la navigation est compl�etement di��erente de celle

pr�esent�ee pr�ec�edemment dans le sens o�u la notion d'autonomie est quasiment in-

existante. En e�et, dans ce type de tâches, le robot se contente uniquement d'ex�e-

cuter les mouvements plani��es �a l'aide d'une boucle de contrôle faisant intervenir

di��erents capteurs (Sur la Figure 1.7, une raie laser et une cam�era) .

Une "v�eritable" application de la tâche de navigation en robotique manipula-

trice est la vision active au sens large du terme. En e�et cette approche consiste �a

d�eplacer le capteur, en l'occurrence une cam�era, de fa�con �a explorer, reconstruire ou

reconnâ�tre la sc�ene observ�ee. Les principaux concepts de ce type d'�etudes ont �et�e ini-

ti�es par Aloimonos et Bajcsy 2 (Aloimonos, Weiss and Bandopadhay, 1987) (Bajcsy,

1988) (Aloimonos, 1990) mais accusent malheureusement un manque �evident d'ex-

p�erimentations.

Dans ce domaine, citons toutefois les travaux d'Eric Marchand (Marchand, 1996)

qui met en �uvre des strat�egies de reconstruction et d'exploration dans une sc�ene

statique. Les d�eplacements de la cam�era sont e�ectu�es �a l'aide d'une boucle d'as-

servissement visuel et permettent de reconnâ�tre et de reconstruire les di��erentes

2:Dans leurs travaux, ces approches ne consid�erent pas r�eellement la commande de la cam�era

mais se restreignent plutôt �a l'aspect perceptif.
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primitives de la sc�ene.

1.2.4 Notre probl�ematique

L'�etude que nous nous proposons d'aborder dans ce manuscrit est le contour-

nement d'objet inconnu. Cette probl�ematique s'int�egre compl�etement dans le

domaine de la navigation au sens o�u notre objectif est de pouvoir d�eplacer une ca-

m�era autour d'un objet en conservant �a chaque instant l'interaction entre la cam�era

et l'objet. La �nalit�e de notre approche devrait alors permettre de g�en�erer des mou-

vements autour d'objets inconnus a�n d'en e�ectuer un premier apprentissage et de

r�epondre ainsi �a des probl�emes d'initialisation de processus de perception/

reconnaissance/action.

A partir de l�a, on peut alors imaginer di��erentes applications comme un syst�eme

d'inspection automatique d'objets bas�e sur la recherche de points caract�eris-

tiques �a valider. Une autre application peut être la classi�cation automatique

de pi�eces suivant des caract�eristiques donn�ees.

Le domaine de la t�el�eop�eration assist�ee permet aussi d'envisager de nombreux

d�ebouch�es. Citons pour exemple, le projet BAROCO du CNES qui a pour objectif

la r�ealisation d'une maquette exp�erimentale permettant d'�etudier des fonctions "t�e-

l�erobotiques" en environnement spatial. Dans ce projet, l'aspect "perception" est

fortement associ�e au concept de "robotique avanc�ee", concernant en particulier la

plani�cation temporelle d'actions, le contrôle d'ex�ecution de sc�enarios plani��es, la

t�el�eop�eration niveau "tâche", ...

Toutefois, ces ambitieuses applications font appel �a de nombreux points dont

{ la d�e�nition de tâches robotiques r�ealisables autour d'un objet inconnu,

{ la possibilit�e d'estimer la situation observateur/observ�e ,

{ des strat�egies de d�eplacement permettant d'optimiser la navigation directe-

ment dans l'espace image,

{ ...

et plus particuli�erement dans notre cas :

{ la g�en�eration et le suivi de trajectoire dans l'espace image,

{ l'enchâ�nement de tâches r�ef�erenc�ees vision,

{ les probl�emes de perception dans le cas d'un objet inconnu ou non mod�elis�e.
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Nous pouvons constater que les domaines abord�es sont multiples et couvrent

aussi bien le traitement d'image que l'automatique ou bien encore l'intelligence ar-

ti�cielle sans oublier bien sûr la robotique!
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1.3 Di��erentes approches de la navigation

Les di��erents concepts que nous pr�esentons ici ont tous �et�e d�evelopp�es initiale-

ment dans le contexte de la robotique mobile. Toutefois, ils peuvent sans aucune

ambiguit�e être appliqu�es aux autres domaines de la robotique et en particulier �a

celui des manipulateurs.

En reprenant le probl�eme fondamental �enonc�e au x1.2.3, on trouve dans la litt�e-

rature trois d�emarches:

{ Les approches hi�erarchiques, qui comportent plusieurs niveaux d�ecision-

nels et ex�ecutifs. Les actions du robot ne peuvent être que le r�esultat d'un

raisonnement.

{ Les approches r�eactives, selon lesquelles le robot r�eagit uniquement aux

"stimuli" externes de l'environnement. Les mouvements du robot r�esultent

alors directement de comportements r�e
exes.

{ Les approches hybrides, qui tendent �a tirer parti au mieux des avantages

des deux approches pr�ec�edentes.

1.3.1 Syst�emes hi�erarchiques

L'approche hi�erarchique est relativement classique en intelligence arti�cielle et

repose sur la d�ecomposition fonctionnelle des di��erentes tâches �a ex�ecuter. Classi-

quement cette d�ecomposition suit la structure suivante:

Capteurs

+
Perception de l'environnement

+
Mod�elisation de l'environnement

+
Plani�cation

+
Ex�ecution des trajectoires

+
E�ecteur

Suivant ce d�eveloppement, le robot doit tout d'abord traiter les donn�ees issues

du ou des capteurs, �a la suite de quoi il �elabore une repr�esentation de ce qu'il per�coit.
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C'est �a partir de cette repr�esentation qu'il va alors plani�er un itin�eraire lui permet-

tant d'e�ectuer sa mission. S. Lacroix dans sa th�ese (Lacroix, 1995) red�ecompose le

probl�eme g�en�eral de plani�cation hi�erarchique en trois sous-ensembles :

{ La plani�cation d'itin�eraires qui �a partir de la connaissance de l'environnement

et de la mission �a e�ectuer, permet de d�e�nir un chemin nominal et d'�eventuels

chemins alternatifs. Le plani�cateur d'itin�eraire d�etermine ainsi une succession

ordonn�ee de tron�cons (sous-buts) prenant en consid�eration non seulement le

but �a atteindre, mais aussi d'�eventuelles contraintes �a respecter. Il a un rôle

de superviseur dans la tâche de plani�cation.

{ La plani�cation de chemins dont le rôle est de d�eterminer le chemin qui m�ene

au prochain sous-but plani��e par le plani�cateur d'itin�eraires. Le plani�cateur

de chemins dispose de la description initiale du tron�con courant ainsi que des

informations per�cues par le capteur.

{ La plani�cation de trajectoires consiste �a d�eterminer la s�equence de d�eplace-

ments �el�ementaires permettant de suivre le chemin �a e�ectuer. Le rôle de ce

module est donc de rallier le sous-but trouv�e par le plani�cateur de chemins.

Cette approche typiquement issue de la robotique mobile prend son origine dans

l'id�ee de d�ecomposer une tâche de navigation cons�equente (plusieurs centaines de

m�etres) en un ensemble de sous-tâches permettant alors des processus de recalage

par rapport �a l'environnement.

En ce qui concerne les probl�emes de plani�cation, notons qu'une abondante lit-

t�erature a �et�e r�ealis�ee dans le domaine. Le lecteur d�esireux d'approfondir l'�etude de

la plani�cation pourra se r�ef�erer au livre de Jean Claude Latombe, "Robot Motion

Planning" (Latombe, 1991) qui est �a notre connaissance le plus complet sur le sujet.

Le principal avantage des syst�emes hi�erarchiques est la possibilit�e d'int�egrer des

raisonnements de haut niveau (mission, ...) s'appuyant sur des mod�eles de types

cartes.

Les inconv�enients majeurs de cette approche sont le manque de souplesse (adap-

tation �a des conditions l�eg�erement di��erentes) et la n�ecessit�e de mod�eliser l'environ-

nement. Ce dernier est p�enalisant �a deux niveaux puisqu'il n�ecessite dans la plupart

des cas un temps de calcul �elev�e et un environnement d'�evolution mod�elisable.

1.3.2 Syst�emes r�eactifs

Dans ce type de syst�emes, le robot ne fait que r�eagir aux stimuli de son environ-

nement. Intrins�equement parlant, il ne dispose pas de tâche particuli�ere �a e�ectuer et
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n'a, par cons�equent, pas de plans d'action �a ex�ecuter. Par tradition, les architectures

r�eactives s'opposent aux architectures hi�erarchiques.

Cette approche consiste �a abandonner le concept centr�e sur la mod�elisation de

l'environnement et le raisonnement, au pro�t d'une structure totalement distribu�ee

privil�egiant des r�e
exes perception, action. Ce type d'approche peut être retrouv�e

dans la nature chez les insectes par exemple. Une mouche ne dispose pas de grandes

capacit�es de raisonnement, mais peut se d�eplacer sans encombre dans une pi�ece et

e�ectuer des trajectoires relativement complexes.

L'un des premiers a avoir introduit la notion de r�eactivit�e est R. Brooks (Brooks,

1985), qui d�e�nit une structure en couche de comportements dont les premiers ni-

veaux sont les suivants :

Capteurs)

4 - Remarquer les changements

dans l'environnement

3 - Construire une carte de

l'environnement et des routes

2 - Explorer le monde en rep�erant

des points atteignables

1 - Se d�eplacer sans but pr�ecis

0 - Eviter les objets mobiles ou non

) E�ecteurs

On parle alors d'approche comportementale par opposition aux approches co-

gnitives. Chaque niveau de comp�etences traduit un comportement d�esir�e du robot

directement entre le capteur et l'e�ecteur. Par exemple le niveau 0, dont le but est

d'�eviter les obstacles, peut consister �a faire virer la trajectoire du robot de fa�con �a

�eviter l'obstacle.

Dans cette architecture, l'action ne r�esulte pas d'un raisonnement mais de plusieurs

comportements actifs simultan�es.

Zapata (Zapata, 1991) propose d'utiliser une structure hi�erarchiquement organi-

s�ee en 4 niveaux : l'arrêt d'urgence, l'�evitement d'obstacles, l'ex�ecution de d�eplace-

ment pr�ed�e�nis par une mission donn�ee et le suivi de cible. La gestion des couches

de plus bas niveau (arrêt d'urgence et �evitement d'obstacles) fait intervenir la notion

de Zones Virtuelles D�eformantes (ZVD).

Une ZVD est une enveloppe entourant le robot et dont la forme est d�etermin�ee

par :

{ L'�etat cin�ematique du robot : d�eformations contrôl�ees,

{ Les informations capteur : d�eformations non contrôl�ees.
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La navigation consiste alors �a g�en�erer des commandes en fonction des modules

haut niveau tout en minimisant la d�eformation de la ZVD. Cette technique a notam-

ment �et�e mise en �uvre par Cyril Novales dans le cadre de sa th�ese (Novales, 1994),

o�u il cherchait �a commander de fa�con r�e
exe de petits robots mobiles.

Les points forts d'une structure r�eactive sont la robustesse (les di��erents couches

sont ind�ependantes), la rapidit�e de r�eponse, le faible coût et l'aspect incr�emental

permettant d'ins�erer une couche sans pour autant modi�er l'�etat global de l'archi-

tecture.

En contrepartie, ce type d'approche accuse un manque de capacit�es de raisonnement

et se trouve par cons�equent limit�e dans des applications complexes.

1.3.3 Syst�emes hybrides

Comme nous pouvons le constater, les deux approches pr�ec�edentes pr�esentent

�a travers leurs sp�eci�cit�es des caract�eristiques int�eressantes. L'architecture hi�erar-

chique permet d'envisager une grande autonomie grâce �a ses capacit�es de raisonne-

ment, tandis que les structures r�eactives proposent des r�eponses relativement rapides

et robustes. A�n de combiner les avantages de ces deux approches, certains cher-

cheurs ont propos�e des approches hybrides combinant les avantages de chacune des

deux architectures (Payton, 1986) (Arkin, 1987).

Le principe des syst�emes hybrides est d'�elaborer une architecture hi�erarchis�ee

dont les di��erents modules sont ex�ecut�es en parall�ele.

Payton d�ecompose le probl�eme en quatre �etapes :

Haut niveau

{ Plani�cation de mission: Mission=ensemble de buts g�eographiques

{ Plani�cation �a partir de cartes : Liaison des buts g�eographiques par des routes

{ Plani�cation locale : Parcours de la route

{ Plani�cation r�e
exe : Contrôle du robot en temps r�eel

Bas niveau

Le contrôle est e�ectu�e de mani�ere descendante tandis qu'un retour sur l'�etat des

di��erents niveaux remonte du "bas niveau" vers le "haut niveau". Un module super-

viseur de perception multi-niveau permet en cas de con
its d'arbitrer les priorit�es

entre les di��erentes couches.
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1.3.4 Position du probl�eme

A partir de ces trois types d'architecture, essayons �a pr�esent de replacer le pro-

bl�eme du contournement d'objet par robot manipulateur dans le contexte de

la navigation. Pour cela, int�eressons-nous aux propri�et�es de ces di��erentes architec-

tures.

� Hi�erarchique :
Le point fort de l'architecture hi�erarchique r�eside dans la possibilit�e d'int�egrer des

processus de raisonnement de haut niveau dans la tâche de navigation. En contre-

partie, ces processus n�ecessitent une connaissance assez compl�ete de l'environnement

dans lequel �evolue le robot. Le fait de ne pas avoir de connaissances a priori sur

la sc�ene n�ecessite donc obligatoirement une �etape de reconstruction. Dans le cadre

de notre application, cette �etape coûteuse en temps de calcul parâ�t être inadapt�ee.

De plus, dans le cas d'un environnement totalement inconnu, il parâ�t relativement

di�cile de vouloir plani�er des mouvements alors que l'on ne sait pas o�u l'on doit

aller!

de l’objet
Unique connaissance

???

Fig. 1.8 { Approche hi�erarchique autour d'un objet inconnu

Pour illustrer ce cas de �gure, consid�erons notre manipulateur "en face" d'un

objet quelconque (Fig.1.8), dont il n'a aucune connaissance.

Une mission pouvant être donn�ee par l'utilisateur au syst�eme est :

"Va derri�ere l'objet"

En consid�erant que le capteur utilis�e permet uniquement d'obtenir l'image de l'objet

(ce qui sera notre cas dans la suite), comment peut-on d�eterminer la position �nale

[derri�ere l'objet], alors que l'on ne connâ�t pas la taille de l'objet. A fortiori,
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comment plani�er un chemin dans cette direction 3?

Il est donc n�ecessaire d'e�ectuer avant la plani�cation une �etape d'exploration

permettant de mod�eliser l'objet �a contourner. L'exploration n�ecessite une combinai-

son de d�eplacements et d'actions r�e
exes permettant une "d�ecouverte" de l'objet

tout en �evitant les collisions.

� R�eactive :
Comme nous l'avons vu pr�ec�edemment, l'approche r�eactive est particuli�erement

bien adapt�ee pour la gestion des actions r�e
exes, mais reste p�enalisante d�es qu'il

s'agit de raisonner �a un certain niveau.

Dans notre cas, une telle architecture peut permettre au robot de se d�eplacer autour

de l'objet sans pour autant lui donner une grande autonomie. Cette approche semble

donc relativement int�eressante pour une phase d'exploration o�u il est n�ecessaire de

pouvoir "voir" sous di��erents angles en gardant une "distance de s�ecurit�e" objet-

cam�era.

Une des caract�eristiques majeures de l'architecture r�eactive est l'absence d'in-

terpr�etation et un lien direct entre action et perception r�ealisant ainsi une r�eponse

r�e
exe. Dans notre cas de �gure, le manipulateur est �equip�e d'une cam�era CCD

fournissant une image monochrome de l'objet vis�e. Par cons�equent, un des choix

naturels pour r�ealiser ce lien perception-action est d'utiliser une boucle d'asservisse-

ment visuel. Ce type de commande permet d'int�egrer directement dans la commande

les informations issues du capteur.

Dans un syst�eme r�eactif, les mouvements de la cam�era autour de l'objet sont

alors assur�es "sans encombre", mais pas pour autant coordonn�es par un module de

plus haut niveau �xant les d�eplacements �a r�ealiser.

� hybride :
Il semble qu'une architecture hybride de par sa prise en compte tant des aspects

haut niveau (mission d'exploration, ...) que des aspects bas niveau (contrôle r�eactif)

soit la mieux adapt�ee �a notre probl�ematique.

Le probl�eme revient alors �a d�e�nir les di��erentes couches de notre syst�eme de

fa�con �a pouvoir r�ealiser notre objectif. Notre syst�eme doit pouvoir :

{ Percevoir l'objet,

{ Se d�eplacer autour de l'objet,

{ Contrôler ses d�eplacements,

{ Mod�eliser l'objet,

3:Dans le sens o�u une direction peut être consid�er�ee comme une succession de positions.
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{ Se situer par rapport �a l'objet,

{ Plani�er des actions autour de l'objet.

Ce cahier des charges peut donc se diviser en deux �etapes chronologiques : l'ex-

ploration et la plani�cation d'action ayant pour d�enominateur commun le

contrôle des d�eplacements autour de l'objet.

Ce contrôle constitue donc une couche bas niveau purement r�eactive que nous

avons choisie de r�ealiser avec une boucle d'asservissement visuel.

1.3.5 Asservissement visuel

La commande d'un robot par un capteur visuel a fait l'objet de nombreuses

recherches. Cependant, si l'utilisation de la cam�era comme capteur principal dans

la boucle de commande semble aujourd'hui naturelle (grâce en particulier aux puis-

sances de calcul disponibles), il y a une vingtaine d'ann�ees ceci n�ecessitait une lourde

mise en �uvre pas toujours disponible. On explique par ce fait les di��erentes struc-

tures �etudi�ees dans le cadre de l'asservissement visuel.

Ces derni�eres peuvent g�en�eralement être class�ees suivant deux cat�egories 4:

{ Asservissement dans l'espace cart�esien. Dans ce type de structure, l'image

est tout d'abord acquise puis interpr�et�ee. Cette interpr�etation utilise, dans la

plupart des cas, une connaissance a priori (mod�ele) de la sc�ene observ�ee ce

qui conf�ere �a ce type d'approche un haut niveau de hi�erarchisation. Dans la

litt�erature, de tels travaux se rencontrent sous la d�enominationDynamic Look-

and-Move, Position-based Look-and-Move ou encore Look-and-Move. Dans la

suite de ce manuscrit, nous appellerons ce type d'asservissement Position-

based Look-and Move.

{ Asservissement dans l'image. Au contraire, dans cette structure, les primi-

tives extraites de l'image sont directement inject�ees dans la loi de commande.

On �evite toute l'�etape d'interpr�etation et par cons�equent les probl�emes de ca-

librage et de mod�elisation. Cette approche trouve l�a encore de nombreux qua-

li�catifs tels Image-based Look-and-Move, Visual Servo, Direct Visual Servo,

Visual Servoing ou bien encore Commande R�ef�erenc�ee Vision dont la d�eno-

mination est propre �a l'approche fonction de tâche.

Par contraste avec la structure pr�ec�edente, dans la suite de ce manuscrit nous

nommerons ce type d'asservissement Image-based Look-and-Move.

4:Dans sa classi�cation, Weiss propose 4 sch�emas en incluant ou non la pr�esence d'une boucle

interne au niveau des actionneurs du robot.
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Fig. 1.9 { Comparaison hi�erarchique de l'approche Position-based Look-and-Move

et de la Commande R�ef�erenc�ee Vision (Corke, 1996)

Dans l'approche "Position-based Look-and-Move", le d�eplacement du robot est

e�ectu�e apr�es avoir �evalu�e la situation courante du robot et la pose 5 �a atteindre.

Comme on peut le constater sur la �gure 1.9, ce type de technique n�ecessite une

mod�elisation de la sc�ene observ�ee ainsi qu'une large phase d'interpr�etation. En com-

paraison, la structure "Image-based Look-and-Move" intervient comme un "court-

circuit bas niveau". Comme l'explique Corke dans (Corke, 1996), d'un point de vue

biologique cette technique peut être consid�er�ee comme un comportement r�e
exe.

En e�et, le principe de ces m�ethodes est d'�elaborer une relation di��erentielle entre

les variations dans l'espace du capteur et les mouvements du robot. Cette relation

permet alors de sp�eci�er la tâche �a accomplir directement dans l'espace du capteur

et non plus dans l'espace cart�esien ou articulaire.

5:On entend par pose les 6 param�etres repr�esentant la position et l'orientation
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1.3.5.1 Position-based Look-and-Move

Ces m�ethodes ont �et�e les premi�eres �a être mises en �uvre dans le courant des

ann�ees 70. Les limitations technologiques de l'�epoque ont contraint les recherches �a

s'orienter vers l'approche:

1 - On regarde la sc�ene,

2 - On interpr�ete l'image,

3 - On estime la situation robot/sc�ene,

4 - On bouge le robot.

Dans ce type de structure, l'espace de commande du robot est l'espace cart�esien.

L'interpr�etation des donn�ees visuelles fournit la pose du robot par rapport �a la sc�ene

et permet ainsi un asservissement sur les 3 param�etres de position et les 3 param�etres

de rotation (Fig. 1.10).

Loi de
commande

Extraction des
primitives
visuelles

+

_

Estimation
de la pose

Modèle

Pose
Désirée

Fig. 1.10 { Struture "Position-based Look and Move"

On pourra cependant noter deux approches chronologiques:

{ Dans les premi�eres exp�erimentations r�ealis�ees �a la �n des ann�ees 70, C.G.

Agin(Agin, 1977), (Agin, 1979) met en �uvre une commande en position

�a des cadences comprises entre 500ms et 2s. Dans cette approche, les phases

d'acquisition/interpr�etation s'enchâ�nent s�equentiellement avec la phase de d�e-

placement.Nous sommes alors dans le cas d'une pseudo-boucle ouverte puisque

l'action n'est pas simultan�ement contrôl�ee par la perception.
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{ Depuis le d�ebut des ann�ees 90, on note di��erents travaux bas�es sur des asservis-

sements de poses (Wilson, 1993) (Fagerer, Dickmanns and Dickmanns, 1994)

(Westmore and Wilson, 1991) (Rizzi and Koditschek, 1996) (Wilson, Hulls

and Bell, 1996) (Martinet, Gallice and Khadraoui, 1996b). Le principe de ces

travaux consistent �a utiliser une mod�elisation de la sc�ene pour estimer la pose

de l'outil par rapport �a cette dernie�ere. On utilise alors une commande en

vitesse pour amener l'outil de la pose initale �a la pose �nale.

Le principal avantage de cette approche est de pouvoir d�ecrire la tâche �a r�ealiser

en terme de positionnement dans l'espace cart�esien.

Même si d'un point de vue g�eom�etrique, le passage de la position courante �a la

position d�esir�ee se r�esume �a une matrice de transformation homog�ene, la commande

en vitesse du robot n�ecessite in�evitablement la prise en compte de la dynamique de

ce dernier, de la cin�ematique sc�ene-robot et de di��erentes erreurs dues �a:

{ l'extraction des primitives dans l'image,

{ la mod�elisation de la cam�era,

{ la mod�elisation du robot.

De plus, il faut souligner la n�ecessit�e d'hypoth�eses fortes pour estimer la situation

de la cam�era telle que la connaissance des dimensions de l'objet ou la distance

cam�era/sc�ene. Par cons�equent, l'approche Position-based Look-and-Move ne semble

pas appropri�ee pour r�ealiser des actions r�e
exes autour d'objets inconnus ou non

mod�elis�es (chapitre 3).

Notons que dans le cas d'objets connus (chapitre 2), les di��erents types d'erreur

�enum�er�es ci-dessus nous ont l�a encore incit�es �a nous orienter sur l'approche Image-

based Look-and-Move.

1.3.5.2 Image-based Look-and-Move

L'originalit�e de cette technique r�eside dans le fait que la tâche �a r�ealiser est

sp�eci�er directement dans l'espace image (Fig.1.11). On �evite ainsi les probl�emes

d'interpr�etation (Fig.1.9) dûs �a la mod�elisation et aux erreurs de calibrage.

Dans ce type de struture, on utilise une relation entre les mouvements de l'e�ec-

teur et la variation des motifs dans l'image. Cette relation di��erentielle caract�erisant

l'interaction entre la position du manipulateur et la sc�ene est connue sous le nom

de Jacobien d'image. Cette notion a �et�e introduite pour la premi�ere fois par Weiss

(Sanderson, Weiss and Neuman, 1987) sous la d�enomination feature sensitivity ma-

trix . On la retrouve aussi dans l'approche fonction de tâche sous le nom de matrice
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primitives
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Primitives
Désirées

Fig. 1.11 { Structure "Image-based Look-and-Move"

d'interaction (Espiau, Chaumette and Rives, 1992) ou encore dans les travaux de

Papanikolopoulos qui se place dans l'espace d'�etat et l'utilise en tant que matrice

B (Papanikolopoulos, Khosla and Kanade, 1993). Ainsi le jacobien d'image not�e Ji
v�eri�e la relation:

_s = Ji: _r

o�u _s repr�esente le vecteur des variations des primitives dans l'image et _r est le

torseur cin�ematique appliqu�e �a l'e�ecteur du robot.

Cette relation exprime les variations des primitives visuelles en fonction des mou-

vements de la cam�era. On retrouve ici la notion d'actions r�e
exes o�u les stimuli du

capteur ( _s) sont aussitôt transcrits en action ( _r).

Toutefois l'�evaluation de cette matrice jacobienne n'est pas toujours triviale et

d�epend du type de primitives consid�er�ees. Une premi�ere technique repose sur un

calcul analytique en fonction des primitives utilis�ees. Cette approche a �et�e em-

ploy�ee par de nombreux auteurs (Chaumette, 1990) (Feddema and Mitchell, 1989)

(Papanikolopoulos, 1992), mais se heurte toutefois au probl�eme d'�evaluation de la

profondeur entre la cam�era et la cible. Chaumette (Chaumette, 1990) �xe la profon-

deur �a la valeur �nale d�esir�ee, tandis que Papanikolopoulos (Papanikolopoulos, 1992)

r�ealise une estimation bas�ee sur une m�ethode adaptative.

Une autre approche consiste �a �eviter le calcul de cette matrice en �evaluant les dif-

f�erentes composantes par des techniques num�eriques. Suh (Suh, 1993) e�ectue une

estimation du jacobien d'image par un r�eseau de neurones tandis que M. J�agersand

(J�agersand et al., 1997) et K. Hosoda (Hosoda and Asada, 1994) proposent une

estimation num�erique en ligne durant la tâche robotique.

Un des principaux avantages de cette approche r�eside dans la pr�ecision et la

facilit�e de mise en �uvre des tâches r�ealis�ees. On �evite ici le calcul de pose �a partir

de mesures faites dans l'image, ce qui permet d'être moins sensible �a la calibration

de la cam�era dans les phases d'interpr�etation.
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En contrepartie, le principal d�esavantage de l'asservissement dans l'image est dû

aux probl�emes de singularit�es du jacobien d'image qui interviennent principalement

�a deux niveaux:

{ Singularit�es de repr�esentation: Ce sont des singularit�es intervenant lors d'une

d�eg�en�erescence du motif visuel. Par exemple, une droite se projette en un

point, ...

{ Singularit�es isol�ees: Ces probl�emes surviennent dans le calcul du jacobien

d'image inverse. Localement, le jacobien d'image ne devient plus inversible

et le syst�eme peut alors être amen�e �a diverger.

ainsi qu'aux probl�emes de minimas locaux r�ecemment �etudi�es par F. Chaumette

(Chaumette, 1998). Ce type de probl�emes se rencontre lorsque l'erreur calcul�ee dans

l'image (s� s�) appartient au noyau de la matrice d'interaction inverse, soit

(s� s�) 2 KercJ+
i

Dans cette con�guration, le torseur cin�ematique appliqu�e au robot sera nul alors

que le motif mesur�e dans l'image n'aura pas converg�e vers la situation d�esir�ee.

1.3.5.3 Extraction des primitives

Une tâche d'asservissement visuel n�ecessite l'extraction de primitives visuelles

r�eduisant ainsi l'image �a un vecteur de param�etres. Cette �etape d�elicate et sou-

vent coûteuse en temps de calcul oblige �a contourner le probl�eme en utilisant des

conditions exp�erimentales "parfaites": Objet blanc sur fond noir, cibles irr�ealistes,

... (Feddema and Mitchell, 1989) (Chaumette, 1990). D'autres auteurs se placent

dans les conditions particuli�eres d'une cible en d�eplacement et segmente la sc�ene au

sens du mouvement (Allen, Timcenko, Yoshimi and Micheman, 1993).

Dans le cas de sc�enes structur�ees, la recherche de primitives g�eom�etriques clas-

siques telles que les points (Espiau et al., 1992) (Castano and Hutchinson, 1994), la

distance entre deux points (Feddema and Mitchell, 1989), la dimension des bords

d'un objet (Sanderson et al., 1987), les param�etres d'une droite ou d'une ellipse

(Espiau et al., 1992), (Motyl, 1993), (Khadraoui, Motyl, Martinet, Gallice and Chau-

mette, 1996) ... est devenue classique en asservissement visuel.

L'utilisation du mouvement dans l'image a aussi fait l'objet de plusieurs tra-

vaux. Toutefois, conscients des temps d'extraction prohibitifs, la plupart des au-

teurs �evitent de calculer le champ dense du mouvement (
ot optique) et pr�ef�erent

utiliser des mod�elisations. V. Sundareswaran (Sundareswaran, Bouthemy and Chau-

mette, 1996) et A. Cr�etual (Cretual and Chaumette, 1997) se sont int�eress�es �a
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un mod�ele bas�e sur les param�etres quadratiques du mouvement. Pour notre part

(Martinet, Berry and Gallice, 1996a), nous nous sommes pench�es sur le couplage

d'informations g�eom�etriques et dynamiques dans le cas de primitives "points d'in-

t�erêt". Nos exp�erimentations bas�ees sur la variation de position entre deux instants

nous ont permis de mettre en �evidence un e�et stabilisant des primitives dyna-

miques. E. Grosso dans (Grosso, Andrea and Sandini, 1996) propose d'observer la

sc�ene de l'ext�erieur (Fig.1.1.a.). Un champ dense du mouvement est calcul�e autour

de l'e�ecteur et permet d'aligner le manipulateur avec la cible.

Toutefois, le traitement de l'image enti�ere n'est souvent pas indispensable et

n�ecessite une architecture mat�erielle relativement performante. En e�et, il est plus

judicieux de ne traiter que les parties autour des primitives consid�er�ees. Pour cela, la

notion de fenêtres d'int�erêt permettant de r�ealiser un traitement donn�e dans une zone

d�e�nie (Martinet, Rives, Fickinger and Borrelly, 1991) peut être introduite. Dans

le cadre de l'asservissement visuel, il est important de pouvoir suivre les primitives

tout au long de la tâche robotique et par cons�equent de pouvoir rafrâ�chir la position

et les traitements des fenêtres d'int�erêt. Ces probl�emes ont �et�e abord�es par plusieurs

auteurs (Rizzi and Koditschek, 1996), (Dickmanns and Graefe, 1988). Hager dans

(Hager and Toyama, 1998) propose un module logiciel d�edi�e au suivi de primitives

(XVision). Le principe de son programme repose sur un calcul de corr�elation par

une m�ethode de "Block Matching" autour des primitives �a suivre.

Cependant, ce genre d'approche ne permet pas de r�esoudre le probl�eme de la

s�election automatique de primitives qui consiste �a choisir les indices visuels qui

permettront de r�ealiser au mieux la tâche d�esir�ee. Dans la plupart des travaux, la

s�election est bas�ee sur des mesures de con�ance qui prennent en compte di��erents

param�etres. Feddema dans (Feddema, Lee and Mitchell, 1991) e�ectue un suivi de

joint de carburateur en mouvement et utilise sept crit�eres pour s�electionner des pri-

mitives circulaires. La s�election est faite �a deux niveaux : Vision (robustesse, unicit�e,

coût calculatoire, repr�esentation) et Contrôle (observabilit�e, contrôlabilit�e et sensi-

bilit�e).

Toutefois, de nombreux autres travaux proposent l'utilisation de crit�eres vari�es. Mo-

ravec (Moravec, 1980) et Thorpe (Thorpe, 1984) choisissent des zones de l'image

ayant de forts contrastes de luminance tandis que Kitchen (Kitchen and Rosen-

feld, 1980) et Dreschler (Dreschler and Nagel, 1981) se focalisent sur des primitives

de type coin. Papanikolopoulos (Papanikolopoulos, 1995) consid�ere trois types de

primitives : coin, bord et surface homog�ene pour e�ectuer un asservissement vi-

suel sur des objets plans. La s�election est l�a encore bas�ee sur di��erentes mesures

de con�ance. Ce principe est aussi employ�e par Janabi (Janabi-Shari� and Wil-

son, 1997) qui s�electionne les primitives �a partir d'un mod�ele C.A.O de l'objet a�n

d'en e�ectuer le suivi par asservissement visuel.



1.3 Diff�erentes approches de la navigation 29

1.3.5.4 Navigation et Asservissement visuel

Une autre application d�ej�a �evoqu�ee de l'asservissement visuel concerne la recons-

truction de primitives g�eom�etriques. M. Xie (Xie, 1989) et S. Boukir (Boukir, 1993)

se sont int�eress�es au probl�eme dans le cas de formes connues et facilement param�e-

trables (cylindre, segment, ...). Leur approche consiste �a rechercher des mouvements

permettant une reconstruction optimale. Pour cela, ils utilisent la commande r�ef�e-

renc�ee vision a�n de se d�eplacer autour des formes �a reconstruire. La suite de ces

travaux e�ectu�ee par E. Marchand (Marchand, 1996) a consist�e �a d�e�nir des strat�e-

gies de perception capables d'aboutir de fa�con autonome �a une description compl�ete

de la sc�ene.

Dans ce type de travaux, l'asservissement visuel est utilis�e comme un outil bas

niveau permettant le d�eplacement de la cam�era �a travers la sc�ene. Une des m�ethodes

g�en�eralement employ�ees en Commande R�ef�erenc�ee Vision consiste �a utiliser une

tâche hybride. Cette tâche est construite �a partir d'une tâche primaire qui assure

un maintien cam�era/cible et d'une tâche secondaire qui r�ealise le d�eplacement du

capteur sans perturber la tâche primaire. Ce type d'approche a �et�e mis en �uvre

par plusieurs auteurs dont G. Motyl dans le cadre de d�eplacement autour d'une

sc�ene sph�erique (Motyl, 1993) et par P. Rives (Rives and Borrelly, 1997) dans le

cadre de la robotique sous-marine. Toutefois, les principaux inconv�enients de cette

m�ethode sont le non contrôle de la trajectoire 6 et la n�ecessit�e d'avoir un motif visuel

compatible avec le mouvement �a r�ealiser.

Pour cette raison, nous avons mis au point une m�ethode (Berry, Martinet and

Gallice, 1997) permettant de r�ealiser le suivi d'une trajectoire autour d'un objet

connu. L'unique condition pour r�ealiser ce suivi dans de bonnes conditions est la

r�ealisation d'une liaison rigide entre le capteur et la cible. Par cette technique, il est

alors relativement facile de suivre des trajectoires plani��ees par un module supervi-

seur.

Toutefois, cette approche relativement performante ne s'applique qu'�a des primi-

tives facilement param�etrables, et dans le cas d'objets complexes ou inconnus peu

de travaux proposent une alternative. En e�et, �a notre connaissance, seules deux

�etudes permettent d'envisager un asservissement et a fortiori une tâche de naviga-

tion autour d'objet inconnu. C. Collewet dans (Collewet, Chaumette, Wallian and

Marchal, 1998) r�ealise une tâche de positionnement sur un objet plan de forme quel-

conque en utilisant des crit�eres de minimisation. Malheureusement cette approche

ne se limite qu'�a des positionnements. D'autres recherches ont �et�e entreprises par

A. Cr�etual (Cretual, 1998), dans le cadre de sa th�ese o�u il r�ealise une trajectoire

d'observation parall�element �a une face. Cette approche bas�ee sur un asservissement

6:Dans ce type d'approche, on contrôle le chemin (lieu g�eographique), mais non la trajectoire

faisant intervenir le temps.
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d

dt
2D pr�esente toutefois l'inconv�enient de ne pouvoir être utilis�ee que sur des surfaces

�a g�eom�etrie relativement plane.

1.3.5.5 Apparence d'objets (Analyse en Composantes Principales)

Dans ce type de techniques on ne cherche plus �a extraire une s�erie de primitives

donn�ees mais �a trouver un sous-espace de param�etrage d�ecrivant au mieux la vue

de la sc�ene. Le but de ce sous-espace est de pouvoir �etablir une relation entre la

pose de l'objet (donc la situation cam�era/sc�ene) et un ensemble de param�etres (Fig.

1.12). Dans la plupart des travaux e�ectu�es, l'espace choisi est l'espace propre. Il est

Situation Robot / Scène Image de la scène

Algorithme

Sous espace de représentation

�

e1

e2 e3

�

Caméra

Fig. 1.12 { Relations entre la pose et un param�etrage

constitu�e par une base orthonormale dont les vecteurs unitaires sont les principaux

vecteurs propres de l'image. Pour e�ectuer leurs calculs, on consid�ere l'image de la

sc�ene observ�ee comme une matrice �a laquelle on applique une d�ecomposition en va-

leur propre. Le nombre de vecteurs propres choisis conditionne la pr�ecision que l'on

d�esire sur la connaissance de l'image. G�en�eralement quelques vecteurs seulement suf-

�sent pour obtenir des caract�eristiques signi�catives. Le nombre de vecteurs choisis

constitue alors la dimension de l'espace propre. Dans le cas de la navigation passive 7,

une condition fondamentale de validit�e est la bijectivit�e de la transformation. En

d'autres termes, un param�etrage ne doit correspondre qu'�a une seule vue de la sc�ene

et r�eciproquement. Cette condition parâ�t être v�eri��ee dans la plupart des travaux

avec l'utilisation des trois principaux vecteurs propres (vecteurs correspondants aux

plus grandes valeurs propres). Un autre int�erêt de l'espace propre est sa "continuit�e":

un d�eplacement autour d'un objet produit une suite d'images qui seront cod�ees de

7: La notion de passivit�e est ici entendue dans le sens, o�u le d�eplacement du capteur n'est pas

contrôl�e et sert uniquement �a am�eliorer la perception de l'environnement.
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fa�con continue dans l'espace propre (Sur la Fig. 1.12, le d�eplacement du robot d'un

angle � revient �a suivre continuement la courbe cod�ee).

L'utilisation des sous-espaces de param�etrage, telle que la d�ecomposition en vec-

teurs propres, trouve son origine dans la reconnaissance d'objet et la compression

d'image. Sirovich en 1987 et Turk et Pentland en 1991 proposent une analyse en

composantes principales pour reconnâ�tre les visages. Pr�ec�edemment dans (Murase,

Kimura, Yoshimura and Miyake, 1981) Murase et al. utilisent ce type d'approche

pour la reconnaissance de caract�eres �ecrits. Cependant d'autres travaux ayant trait

�a la classi�cation et �a la reconnaissance de formes ont aussi �et�e e�ectu�es (Oja, 1983).

En 1994, Nayar (Nayar, Murase and Nene, 1994) propose un syst�eme permettant

de se positionner et de suivre un objet �a partir de son apparence. Cependant leur

approche, comme la plupart, n�ecessite une phase d'apprentissage a�n d'�elaborer les

courbes param�etr�ees dans l'espace propre. Cet apprentissage se fait en �echantillon-

nant toutes les vues possibles de l'objet (Rotation sur une sph�ere de vues en "�=�").
L'estimation de la position cam�era/objet se fait en comparant la mesure cod�ee par

rapport �a la courbe de r�ef�erence. Dans (Nayar, Nene and Murase, 1995), les r�esultats

pr�esentent l'inspection et le suivi de divers objets tels qu'une carte �electronique, un

petit jouet en plastique et une pi�ece manufactur�ee. Edwards dans (Edwards, 1996)

a aussi abord�e le probl�eme en se focalisant plus sur le probl�eme d'estimation de

la pose d'objets complexes. Dans son approche il utilise un carter d'alternateur en

aluminium qu'il �echantillonne en 266 vues comme pr�ec�edemment. Un des int�erêts

de son approche est l'utilisation d'un objet m�etallique sp�eculaire donc tr�es sensible

aux conditions d'illumination.

Globalement ce type d'approche peut sembler relativement int�eressant, cepen-

dant on peut noter deux probl�emes majeurs:

{ Le param�etrage utilis�e ne permet pas de relier analytiquement la position de la

cam�era �a une image de la sc�ene. Par cons�equent, il parâ�t di�cile de se passer

de l'�etape d'apprentissage.

{ Le calcul de l'espace propre (apprentissage) n�ecessite un temps de calcul pro-

portionnel aux nombres de vecteurs calcul�es et au nombre de vues d�esir�ees.

Dans (Nayar et al., 1995), les exp�erimentations faites sur une station de travail

Sun IPX mettent en �evidence des temps de calcul allant d'une dizaine de mi-

nutes �a plusieurs heures. En ce qui concerne le calcul de la position �a partir de

l'image (calcul des vecteurs propres et recherche dans la base propre), di��erents

algorithmes ont �et�e mis en place amenant les temps de reconnaissance autour

de quelques centaines de millisecondes (Nayar, Nene and Murase, 1996).
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Une r�ecente approche bas�ee sur le codage de l'image dans l'espace propre a �et�e

introduite par I.Takahashi dans (Takahashi and Deguchi, 1998). La m�ethode utilis�ee

semble particuli�erement originale puisqu'elle permet de r�ealiser un positionnement

et un suivi d'objets autour d'objet inconnus et complexes en utilisant la notion de

matrice d'interaction. Toutefois, l�a encore, une phase d'apprentissage est n�ecessaire

pour cr�eer une base d' "images propres de r�ef�erence".
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1.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous nous sommes int�eress�es au probl�eme de la navigation �a

l'aide d'un syst�eme de vision monoculaire. Apr�es avoir pr�esent�e quelques travaux a�n

de d�ecrire les di��erentes tâches robotiques envisageables �a l'aide d'un manipulateur

(Positionnement, Suivi, Navigation), nous nous sommes focalis�es sur la tâche de

navigation.

Nous avons rappel�e les di��erents types d'architectures robotiques mis en �uvre

dans le cadre d'une tâche de navigation, puis nous avons situ�e le probl�eme du

contournement d'objet dans ce contexte. Cette probl�ematique semble pouvoir

être r�esolue avec un syst�eme hybride alliant une struture hi�erarchique �a une struc-

ture r�eactive. Dans ce manuscrit, nous nous int�eressons uniquement �a l'aspect r�eactif

du contournement.

Pour cela, nous avons choisi d'utiliser une technique d'asservissement visuel. La

Commande R�ef�erenc�ee Vision pour laquelle nous avons opt�e pr�esente �a notre

sens le meilleur compromis entre possibilit�e de contrôle et robustesse. Son principe

consiste �a introduire directement les informations extraites de l'image dans la boucle

de commande.

Dans le cas du contournement d'objet inconnu et non mod�elis�e, un des probl�emes

majeurs est la d�etermination des informations visuelles pouvant être utilis�ees dans la

boucle d'asservissement visuel. La derni�ere partie de ce chapitre aborde le probl�eme

de perception visuelle dans le cadre de l'asservissement visuel.

Le chapitre suivant est consacr�e �a l'utilisation de la commande r�ef�erenc�ee vision

pour g�en�erer et suivre des trajectoires autour d'une cible connue. Dans un troisi�eme

et dernier chapitre, nous abordons le probl�eme du d�eplacement autour d'un objet

volumique complexe et inconnu en pr�esentant les primitives retenues et les lois de

commande associ�ees.
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Chapitre 2

G�en�eration et suivi de trajectoire

par asservissement visuel

2.1 Introduction

D
ans le cadre de d�eplacements en environnement connu, les mouvements d'un

robot peuvent se r�esumer en une s�erie de tâches canoniques du type "aller

�a But". Toutefois, la connaissance de son environnement ne conf�ere pas pour au-

tant au robot la connaissance du chemin �a emprunter. Comme nous l'avons vu dans

le chapitre pr�ec�edent, d�eplacer l'outil du robot d'une con�guration A �a une con�-

guration B, requiert une hi�erarchisation d'actions (Fig. 2.1) permettant �a partir

d'informations sur l'environnement,

{ de plani�er un chemin r�ealisant l'itin�eraire d�esir�e. Cette �etape consiste, dans

la plupart des cas, �a prendre des d�ecisions en fonction de la tâche �a r�eali-

ser. De nombreux travaux ont �et�e propos�es dans ce domaine et di��erentes

m�ethodologies ont �et�e d�evelopp�ees (M�ethode des potentiels, D�ecomposition

en Cellules, Graphes de visibilit�e, ...). Le lecteur int�eress�e trouvera une bonne

synth�ese des travaux a��erant au "Path planning" dans le livre de J.C Latombe

(Latombe, 1991)

{ de g�en�erer une trajectoire permettant de d�eplacer le robot le long de ce chemin.

Les donn�ees de la plani�cation sont exprim�ees sous la forme d'une trajectoire

d�e�nie par une suite de rep�eres (appel�es points de passage) correspondant aux

situations successives de l'e�ecteur.

{ de suivre cette trajectoire �a partir de capteurs et d'actionneurs. Cette derni�ere

�etape se r�esume souvent �a une boucle d'asservissement permettant de r�eguler

la trajectoire du robot par rapport �a la trajectoire id�eale.
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Fig. 2.1 { Plani�cation, G�en�eration de trajectoire et Contrôle de la trajectoire.

Si la premi�ere �etape est plus du domaine de l'intelligence arti�cielle, les deux

derni�eres �etapes rentrent pleinement dans le domaine de la robotique et de l'auto-

matique. Le probl�eme de la g�en�eration de mouvement consiste �a calculer la consigne

q
d
(t) (ou Xd(t)) �a appliquer �a la boucle de commande pour assurer le passage du

robot par des points pr�ed�e�nis (points de passage). Dans la litt�erature (Dombre and

Khalil, 1988), on consid�ere g�en�eralement deux types d'approche correspondant aux

espaces de contrôle :

,! La g�en�eration et le suivi de trajectoire peuvent se faire directement dans

l'espace articulaire. Cela se traduit alors par une s�equence de positions articulaires

(voire de vitesses ou d'acc�el�erations) constituant les consignes des asservissements

(Fig.2.2).
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Fig. 2.2 { G�en�eration de trajectoire dans l'espace articulaire.

Les mouvements sont donc directement appliqu�es dans l'espace des actionneurs,
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ce qui �evite les probl�emes de singularit�es dûs aux calculs de mod�eles g�eom�etriques

inverses. En contrepartie, la g�eom�etrie de d�eplacement du robot n'est pas contrôl�ee

dans l'espace cart�esien, ce qui peut poser certaines di�cult�es en pr�esence d'obstacles.

Un autre inconv�enient de cette m�ethode est la di�cult�e de description d'une tâche

robotique donn�ee directement dans l'espace articulaire.

,! Une seconde approche consiste �a exprimer la trajectoire dans l'espace cart�e-

sien. Les coordonn�ees op�erationnelles doivent alors être transform�ees en coordonn�ees

articulaires par le mod�ele g�eom�etrique inverse du robot (MGI) (Fig.2.3).
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Fig. 2.3 { G�en�eration de trajectoire dans l'espace cart�esien.

Il est alors facile d'exprimer une tâche robotique en fonction de la g�eom�etrie de

d�eplacement du robot. Toutefois dans certains cas de �gure, le temps de calcul des

mod�eles g�eom�etriques peut être prohibitif. L'utilisation de mod�eles entrâ�ne alors

des biais qui peuvent conduire �a des singularit�es de repr�esentation.

Notre pr�eoccupation dans ce chapitre est d'utiliser un capteur ext�eroceptif, en

l'occurrence une cam�era, comme "mesure indirecte" de la situation du robot dans

l'espace op�erationnel. La r�egulation du suivi de trajectoire sera r�ealis�ee �a partir

d'informations visuelles. La boucle de commande utilis�ee se transforme alors en un

asservissement visuel o�u les consignes sont directement sp�eci��ees dans l'image (Fig.

2.4).
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Fig. 2.4 { G�en�eration et suivi de trajectoire dans l'espace image.
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Dans cette approche bas�ee sur la notion de fonction de tâche (Samson et al.,

1991), nous int�egrons directement les donn�ees issues de la perception dans le suivi

de la trajectoire. Ceci nous a amen�e �a appliquer le formalisme de la fonction de

tâche au cas de la trajectoire visuelle. A partir de l�a, nous avons d�evelopp�e une

loi de commande permettant d'e�ectuer le suivi des primitives visuelles tout en

minimisant l'erreur de trâ�nage.

Un autre aspect de notre travail a �et�e de g�en�erer les motifs visuels de r�ef�erence

pour une trajectoire donn�ee. Nous avons alors d�evelopp�e un formalisme permettant

de d�ecrire l'�evolution des primitives dans l'image en fonction des mouvements �a

r�ealiser.

Dans une derni�ere partie, nous pr�esentons di��erents r�esultats obtenus sur notre

plate-forme robotique et sur un simulateur d�evelopp�e en language C sur station de

travail.
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2.2 Choix d'une fonction de tâche

2.2.1 Pr�esentation

Comme nous l'avons rappel�e dans le pr�ec�edent chapitre, la notion de fonction de

tâche a �et�e introduite par Claude Samson, Bernard Espiau et Patrick Le Borgne en

1991 dans leur ouvrage Robot Control (Samson et al., 1991). Le but d'une fonction de

tâche est de traduire en termes math�ematiques, une tâche robotique donn�ee. Cette

mise en forme math�ematique r�ealis�ee directement dans l'espace du capteur, permet

alors d'�elaborer une loi de commande et de la rendre exploitable pour la commande

du robot. Samson insiste sur la "d�elicatesse" de cette phase de traduction en arguant

que cette op�eration n'est pas formalisable de fa�con pr�ecise et que par cons�equent,

des formulations a priori assez semblables peuvent conduire �a de grandes di��erences

de fonctionnement.

Rappelons �a pr�esent le principe de la fonction de tâche en pr�ecisant ce que

nous entendons par traduction d'une tâche robotique en termes math�ematiques. Le

principe de ce formalisme consiste �a r�ealiser une tâche robotique par la r�egulation

(�a z�ero) d'une fonction d'erreur e(q; t) de vecteur con�guration q et de variable

temporelle t (t est consid�er�e comme une variable ind�ependante).

�

���*�
	����
�������1������

Fig. 2.5 { Suivi d'une trajectoire

A�n de pr�eciser notre id�ee, consid�erons un manipulateur et supposons que l'on

veuille d�eplacer son e�ecteur P suivant une trajectoire donn�ee ed(t) (Fig. 2.5)

Si l'on d�ecrit par r la situation de l'e�ecteur P, alors une fonction de tâche
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correspondant �a notre intention peut s'�ecrire:

e(q; t) = q � ed(t) (2.1)

La r�egulation �a z�ero de e(q; t) permet bien de d�eplacer P suivant la trajectoire

d�esir�ee.

Cependant, d'autres types de tâches robotiques d�ecrites dans di��erents espaces

peuvent être sp�eci��es suivant ce formalisme:

� dans l'espace articulaire, une fonction de tâche permettant une r�egulation en

position peut s'�ecrire:

e(q; t) = q � q
d
(t)

o�u q repr�esente la position articulaire et q
d
(t) d�ecrit la trajectoire id�eale �a

suivre dans l'espace articulaire.

� dans l'espace cart�esien, en suivant le même principe et pour un contrôle en

situation, on obtient:

e(q; t) = r(q)� rd(t)

o�u r(q) est un type de param�etrage donn�e de l'attitude de l'e�ecteur et rd(t)
repr�esente la trajectoire id�eale exprim�ee dans l'espace cart�esien.

Toutefois, le probl�eme g�en�eral de r�egulation de la fonction de tâche e est bien

pos�e si celle-ci poss�ede certaines propri�et�es. Cet ensemble de propri�et�es conditionne

l'admissibilit�e de la tâche. Dans le paragraphe suivant, nous nous proposons d'abor-

der de fa�con plus formel ce probl�eme en rappelant les conditions �enonc�ees dans

(Samson et al., 1991).

2.2.2 Admissibilit�e d'une tâche

2.2.2.1 Rappels

Une fonction de tâche e(q; t) est une application vectorielle de classe C2 d'un

ouvert 
 deRn�Rdans Rn. Par cette d�e�nition, on consid�ere une fonction vectorielle

deux fois d�erivable ayant la dimension de q et dont la r�egulation s'e�ectue sur un

horizon tel que t 2 [0; T ].

Supposons qu'�a t = 0, le manipulateur occupe une position q
0
telle que e(q

0
; 0) =

0. Une trajectoire id�eale du robot est une trajectoire e(q
d
(t); t) telle que:

e(q
d
(t); t) = 0 avec q

d
(0) = q

0
8t 2 [0; T ]
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Cette trajectoire est id�eale dans le sens o�u elle r�ealise parfaitement la tâche

durant l'intervalle de temps [0; T ]. Cependant e(q
d
(t); t) doit satisfaire deux crit�eres:

,! Pour des raisons physiques impos�ees par les lois de la dynamique, une tâche

n'est possible que si la trajectoire id�eale q
d
(t) est deux fois d�erivable sur [0; T ].

Il existe alors une commande id�eale �d(t)
1 qui permet de suivre exactement la

trajectoire id�eale q
d
(t).

,! Cependant une derni�ere condition (et non des moindres), est l'unicit�e de cette

trajectoire. Cette propri�et�e d'unicit�e est n�ecessaire en pratique pour assurer la

r�ep�etabilit�e du mouvement.

Ces deux propri�et�es conditionnent ce que l'on appelle l'admissibilit�e de la fonc-

tion de tâche.

Une d�e�nition plus formelle peut être donn�ee par: e(q; t) est une fonction �-

admissible 2, sur un ensemble C�;t � 
 pendant l'intervalle [0; T ], si et seulement si

la fonction F (q; t) = (e(q; t); t) est un di��eomorphisme 3 de classe C2 de C�;t sur la

boule ferm�ee B� � [0; T ] centr�ee �a l'origine et de rayon � > 0.

A travers cette d�e�nition, on retrouve les di��erentes propri�et�es cit�ees ci-dessus,

�a savoir:

{ l'unicit�e de la trajectoire: la bijectivit�e de F (q; t) assure qu'une valeur

de e(q; t) ne correspond qu'�a une et une seule valeur de q pour t donn�e et

r�eciproquement.

{ la classe C2 de cette bijection: il existe une commande � permettant de

r�eguler notre tâche.

On montre que dans la pratique, ces propri�et�es imposent:

� la r�egularit�e du jacobien de tâche, �a savoir que det(@e
@q
(q; t)) 6= 0

� que le jacobien inverse soit born�e : jj@e
@q
(q; t)�1jj < m�;T < +1, uniform�ement

sur [0,T]

1: Le comportement dynamique d'un robot rigide est d�ecrit par l'�equation de la dynamique :

� = M (q)�q + N (q; _q; t) o�u � est le vecteur des forces ext�erieures appliqu�ees, M est la matrice

d'�energie cin�etique et N rassemble les contributions des forces de gravit�e, de Coriolis, centrifuge

et de frottement.

2: S'il on consid�ere un �el�ement O 2 C�;t, alors la d�e�nition pr�ec�edente signi�e que la trajectoire �a

r�ealiser n'est pas isol�ee en O et que par cons�equent il existe un ouvert de trajectoires �-admissibles

autour.

3: Par di��eomorphisme de classe C2, on entend une bijection de classe C2, dont la r�eciproque

est aussi de classe C2.
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� que les variations de e(q,t) dans le temps soient born�ees : jj@e
@t
(q; t)jj < m0

�;T <

+1, uniform�ement sur [0,T]

2.2.2.2 Notions de �-admissibilit�e

Dans la r�ealit�e, il est impossible de produire la commande id�eale �d correspon-

dant �a la trajectoire id�eale q
d
(t) pour di��erentes raisons assez simples �a comprendre.

En e�et, la mod�elisation du robot se r�eduit toujours �a une approximation en raison

de la m�econnaissance des grandeurs intervenant dans l'�equation de la dynamique

du robot. De plus, les di��erentes mesures sont sujettes �a divers types de perturba-

tions impliquant des incertitudes plus ou moins importantes. De nombreuses autres

raisons peuvent être invoqu�ees, mais il parâ�t �evident que dans la pratique nous

ne pouvons pas annuler strictement la fonction e(q; t), mais seulement se contenter

de la rendre la plus faible possible. Cependant, tol�erer une erreur �(t) ne peut être
valable que si la trajectoire suivie par le robot est proche de la trajectoire id�eale.

Cette prise en compte d'une erreur �(t) le long de la trajectoire a amen�e �a d�e�nir

la notion de �-admissibilit�e. Cette derni�ere permet de borner l'intervalle dans lequel

la fonction e(q; t) assure la convergence de la trajectoire suivie vers la trajectoire

d�esir�ee. On dit que � d�e�nit le degr�e d'admissibilit�e de la tâche sur [0,T].

�

Trajectoire
idéale : q

d
(t)

Trajectoire
réelle : q(t)

Trajectoire prise
à un instant t

Zone d'admissibilité

Fig. 2.6 { Tâche �-admissible

Tant que e(q; t) = q(t)� q
d
(t) reste �a l'int�erieur de la boule centr�ee sur l'origine

et de rayon �, la convergence �a tout moment de e(q; t) vers 0 est assur�ee. Par contre,
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si durant l'ex�ecution de la tâche jje(q; t)jj > � alors, il n'est pas �evident de ramener

e(q,t) �a 0. Le degr�e d'admissibilit�e d�etermine en quelque sorte le degr�e de robustesse

de la tâche vis �a vis du probl�eme pos�e.

Remarque: Comme nous le verrons plus loin dans le paragraphe 2.3.1, dans la

plupart des cas, les commandes mises en �uvre n�ecessitent la connaissance du jaco-

bien de tâche inverse soit (
@e

@q
)�1. Cette quantit�e suppose une connaissance parfaite

des termes constituant la commande, ce qui n'est dans la r�ealit�e jamais le cas. Aussi,

utilise-t-on un mod�ele not�e (
b@e
@q
)�1 et principalement bas�e sur des approximations ou

des estimations. Toutefois, comme le souligne Chaumette dans (Chaumette, 1990),

le comportement de la fonction de tâche dans le cas d'une connaissance parfaite du

mod�ele dynamique du robot 4 s'�ecrit alors :

�e = ��@e
@q

 c@e
@q

!�1
G

 
�De +

 c@e
@q

!
_q +

 c@e
@t

!!

Dans cette �equation apparâ�t clairement la condition de positivit�e n�ecessaire �a la

convergence de (e(t)) soit:

@e

@q

 c@e
@q

!�1
> 0

Cette condition sera retrouv�ee plus loin dans le cas du capteur visuel (Eq. 2.9).

2.2.3 Tâches hybrides

Dans le cas o�u le nombre de degr�e de libert�e �a commander n est sup�erieur �a

la dimension de la fonction vectorielle e(q; t), la trajectoire id�eale q
d
(t) n'est plus

d�e�nie de fa�con unique et la tâche consid�er�ee n'est plus admissible. On dit alors que

la tâche est redondante.

Une tâche redondante est une tâche mal conditionn�ee, qu'il faut compl�eter de

mani�ere �a la rendre admissible. Une fa�con de modi�er la tâche consiste �a construire

une fonction de tâche e(q; t) avec les m premi�eres composantes ind�ependantes (m <
n) de la fonction de tâche. Les (n � m) derni�eres composantes sont choisies de

sorte que l'ensemble des n composantes de la fonction e(q; t) soient ind�ependantes
le long de la trajectoire id�eale q

d
(t)). La tâche se d�ecompose alors en deux sous

4:On consid�ere une commande lin�earisante dans l'espace de la tâche de la forme

� = M
�
@e

@q

�
�1

:u0 + N �M
�
@e

@q

�
�1

:f , o�u u0 repr�esente un retour proportionnel d�eriv�e de forme

g�en�eral: u0 = ��G (�De + _e).
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tâches r�ealisant chacune un objectif ind�ependant. La premi�ere tâche, appel�ee tâche

principale e1(q; t), assure �a travers sa r�egulation le suivi de la trajectoire id�eale q
d
(t).

La seconde tâche, appel�ee tâche secondaire e2(q; t) est souvent utilis�ee pour r�ealiser

un objectif ind�ependant en ne perturbant pas la r�ealisation de la tâche principale.

La plupart du temps, cette tâche secondaire est sp�eci��ee comme la minimisation

d'un coût hs sous la contrainte e1(q; t)=0.

Cette minimisation de hs n�ecessite alors la d�etermination du sous-espace des

mouvements laiss�es libres par cette contrainte. En d'autres termes, cela revient �a

connâ�tre le noyau de
@e

1

@q
, not�e usuellementKer(

@e
1

@q
), le long de la trajectoire id�eale

q
d
(t) donc �a connâ�tre n'importe quelle matrice W de taille m� n et de rang plein,

telle que:

Ker (W ) = Ker(
@e1
@q

) (2.2)

lorsque q(t) parcourt q
d
(t).

Une fois que l'on a d�etermin�e cette matrice W , on peut alors construire une

fonction de tâche r�ealisant les deux objectifs ind�ependamment. Cette fonction de

tâche r�ealise ce que l'on appelle une tâche hybride et se formule g�en�eralement sous

la forme:

e = W+e1 + �(In�W+W )gT
s

(2.3)

o�u:

� � est un scalaire permettant de pond�erer l'importance du coût secondaire par

rapport �a la tâche principale,

� W+ est la pseudo-inverse de W,

� (In � W+W ) est un op�erateur de projection orthogonal sur le noyau de W,

donc sur celui de (
@e

1

@q
),

� gT
s
repr�esente le gradient du coût hs �a minimiser, tel que gT

s
= @hs

@q
.

L'expression pr�ec�edente fait donc apparâ�tre les deux termes correspondants res-

pectivement �a la tâche principale et �a la tâche secondaire. Cependant si la tâche

principale consiste g�en�eralement en une fonction �a r�eguler dans l'espace de mesure,
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la tâche secondaire quant �a elle peut prendre plusieurs formes. Samson dans (Samson

et al., 1991) distingue trois types de tâches secondaires :

1 Les tâches bas�ees sur des crit�eres de trajectoire "interne", c'est-�a-dire ne d�e-

pendant pas de l'environnement. Dans ce type de tâche, hs(q; t) d�epend uni-

quement des param�etres articulaires q et se trouve ind�ependant du temps.

Parmi les objectifs secondaires les plus courants citons l'�evitement de but�ees

articulaires ou encore l'�evitement de singularit�es.

2 Les tâches bas�ees sur des crit�eres de trajectoire "externe". Dans ce cas, la

fonction de coût hs(q; t) d�epend d'informations ext�erieures au syst�eme ou de

l'environnement. Un des principaux objectifs de ce genre de tâche est l'�evite-

ment d'obstacles.

3 Les tâches bas�ees sur des crit�eres d'�energie. Dans cette derni�ere classe, les

grandeurs prises en compte sont g�en�eralement les couples et les forces appliqu�es

aux actionneurs. Les mesures e�ectu�ees se r�ev�elent souvent d�elicates puisque

la fonction de coût ne d�epend plus simplement de q et t, mais aussi de _q et �q.

2.2.4 Le cas du capteur visuel

Contrairement aux capteurs de proximit�e qui fournissent une grandeur physique

mesurable (force, position, ...), la cam�era vid�eo d�elivre un signal vid�eo relativement

riche permettant d'avoir des informations sur l'environnement du robot ainsi que

sur sa situation dans cet environnement.

q2

q1

q
3

r

Variations dans l'image s�

�

�

�

�

Fig. 2.7 { Cam�era �x�ee sur l'e�ecteur d'un manipulateur.
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Cette extraction d'indices visuels fournit alors un ensemble de primitives g�eo-

m�etriques param�etrables nous permettant d'int�egrer la cam�era directement dans la

boucle de commande. Comme nous l'avons �evoqu�e dans le chapitre pr�ec�edent, la

con�guration que nous avons �etudi�ee est constitu�ee d'un bras manipulateur au bout

duquel est mont�ee une cam�era CCD. Ainsi tout mouvement du robot entrâ�ne le

d�eplacement du capteur et par voie de cons�equence une variation de l'angle de vue

sous lequel est observ�e l'environnement(Fig. 2.7).

Dans notre cas de �gure, cette caract�eristique est particuli�erement importante

puisque notre objectif est de d�eplacer l'e�ecteur �a partir des donn�ees visuelles. Ainsi

la g�en�eration de trajectoire ne sera pas e�ectu�ee dans l'espace articulaire ou dans

l'espace cart�esien, mais directement dans l'espace image. Une fonction de tâche per-

mettant de r�eguler un suivi de trajectoire dans l'espace image pourra donc s'�ecrire:

e(q; t) = C(s(q; t)� s�(t)) (2.4)

o�u

{ s(q; t), est le vecteur repr�esentant l'ensemble des informations visuelles pour

r�ealiser la tâche,

{ s�(t), correspond �a la trajectoire id�eale devant être suivie dans l'espace image,

{ C est une matrice de d�ecouplage permettant de prendre en compte un nombre

d'informations visuelles sup�erieur au nombre de degr�es de libert�e �a commander.

Toutefois, la fonction de tâche propos�ee permettra d'atteindre l'objectif �x�e si elle d�e-

crit de fa�con unique et enti�ere la tâche �a r�ealiser. Les signaux capteurs devront donc

être choisis de mani�ere �a assurer le d�eplacement de l'e�ecteur suivant une trajec-

toire donn�ee. L'attitude de l'outil (e�ecteur) est classiquement d�ecrite dans l'espace

des con�gurations par trois param�etres de position et trois param�etres d'orienta-

tion. Ainsi, assurer le d�eplacement sans ambigu��t�e de l'e�ecteur requiert au moins

six informations visuelles ind�ependantes. On construit alors entre le capteur et son

environnement une liaison dite rigide dans le sens o�u n'importe quel mouvement

du robot et donc de la cam�era implique une variation du signal capteur.

Il est en e�et facile de constater que dans le cas o�u la dimension du signal visuel

est inf�erieure au nombre de degr�es de libert�e du robot, la tâche est redondante. Ceci

est par exemple le cas d'un axe se projetant sous la forme d'une droite horizontale

centr�ee dans l'image. Un mouvement lat�eral de translation ou une rotation autour

de cet axe laisse invariant l'information visuelle et par cons�equent ne peut permettre

de commander ce dernier.

Toutefois, le choix judicieux des informations visuelles, s'il est n�ecessaire, ne

constitue cependant pas une condition su�sante au bon d�eroulement de la tâche.
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En e�et, comme nous l'avons rappel�e pr�ec�edemment, une des conditions les plus

fortes est la r�egularit�e du jacobien de tâche
@e

@q
(q; t). Pour notre suivi de trajectoire,

ce jacobien s'�ecrit comme suit:

@e

@q
(q; t)) = C:

@s

@r
:
@r

@q
(2.5)

Le terme
@r

@q
correspond au jacobien du robot que l'on consid�erera comme par-

faitement connu et inversible, et l'expression
@s

@r
= LT

s (r) correspond naturellement

�a la matrice d'interaction (Jacobien d'image).

A partir de la relation 2.5, on en d�eduit que la r�egularit�e du jacobien de tâche est

uniquement conditionn�ee par la r�egularit�e de CLT
s , donc par le choix d'une matrice

C tel que CLT
s soit de rang plein dans un voisinage autour de la trajectoire id�eale.
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2.3 Trajectoires dans l'espace image

Dans cette partie, nous pr�esentons la loi de commande utilis�ee a�n de suivre une

trajectoire directement dans l'espace image. Ensuite, nous proposons une m�ethode

pour g�en�erer le motif de r�ef�erence �a partir des donn�ees de la trajectoire �a r�ealiser.

2.3.1 Loi de commande d�evelopp�ee

La loi de commande que nous avons mise en �uvre, repose sur les bases de la

Commande R�ef�erenc�ee Vision. Notre motivation principale dans cette approche a

�et�e de sp�eci�er la trajectoire que nous voulions r�ealiser directement dans l'espace

image (Berry et al., 1997). Traditionnellement en Commande R�ef�erenc�ee Vision,

un suivi de trajectoire est sp�eci��e dans une tâche secondaire sous la forme d'un

coût �a minimiser. Cette technique si elle est facile et naturelle �a mettre en �uvre,

pr�esente cependant le d�efaut d'être en boucle ouverte (au niveau du contrôle de la

trajectoire, la r�egulation peut être r�ealis�ee uniquement qu'�a partir des informations

odom�etriques) et de ne pas pouvoir s'appliquer dans tous les cas. En e�et dans ce

type d'approche, seule la tâche principale est r�egul�ee par les informations visuelles

tandis que la tâche secondaire se comporte comme une simple contrainte sur les axes

laiss�es libres. Ainsi la r�ealisation d'une tâche plus "�elabor�ee", en utilisant une simple

tâche secondaire devient vite conditionn�ee par un certain nombre d'imp�eratifs : la

tâche primaire doit laisser libre les degr�es de libert�e n�ecessaires, l'action �a accomplir

par la tâche secondaire doit être compatible avec la liaison "virtuelle".

Dans le cadre d'un suivi de trajectoire, la m�ethode que nous proposons consiste

�a maintenir une liaison de type rigide entre la cam�era et la cible. Comme nous

l'avons expliqu�e dans la partie pr�ec�edente, cette liaison est obtenue en contraignant

les 6 degr�es de libert�e de l'e�ecteur, donc en utilisant un signal capteur tel que

dim(s) � 6. Dans ce type de liaison et sous la condition que le jacobien d'image soit

inversible autour de la trajectoire id�eale, une con�guration d'un motif dans l'image

correspond �a une position et une seule dans l'espace cart�esien. Ainsi, une variation

de la consigne visuelle sous la condition d'une bonne r�egulation permet de g�en�erer

un mouvement de la cam�era. Cette variation de consigne est directement prise en

compte dans le choix de la fonction de tâche �a r�eguler:

e(r; t) = C(s(r; t)� s�(t)) (2.6)

o�u s�(t) repr�esente la trajectoire de r�ef�erence �a suivre par les signaux capteur.

Cette relation met en �evidence le fait que les variations de e(r; t) sont fonction
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de r et du temps et peuvent par cons�equent être d�evelopp�ees sous la forme:

de

dt
(r; t) =

@e

@r
:
dr

dt
+
@e

@t
(2.7)

Lors de la r�egulation de la fonction de tâche, nous allons chercher �a obtenir un

comportement exponentiel d�ecoupl�e qui peut s'�ecrire:

de

dt
(r; t) = ��:e(r; t) (2.8)

o�u � est une matrice de gain diagonale permettant de �xer la vitesse de d�ecroissance

de la fonction de tâche.

Sous la condition de r�egularit�e du jacobien de tâche, et en remarquant que

@e

@r
= C:

@s

@r
= C:LT

s

les relations 2.7 et 2.8 permettent d'obtenir la commande en vitesse suivante:

T = (C:LT
s )

+

�
��e(r; t)� @e

@t

�
(2.9)

Nous pouvons remarquer qu'une condition de convergence de cette loi de commande

est la positivit�e du jacobien de tâche soit (C:LT
s ) > 0.

Int�eressons-nous �a pr�esent au terme
@e

@t
. Ce terme d�ecrit les variations de la

fonction de tâche ne d�ependant pas du mouvement du robot. Son d�eveloppement �a

l'aide de l'�equation (2.6) donne:

@e

@t
= C

�
@s(r; t)

@t
� ds�(t)

dt

�
(2.10)

,! Le premier terme
@s(r;t)

@t
exprime la contribution d'un �eventuel mouvement

autonome de la cible. Dans la suite de notre expos�e, nous consid�ererons uniquement

le cas d'une cible �xe, par cons�equent
@s(r;t)

@t
=0.

,! Le second terme
ds�(t)

dt
repr�esente la variation du signal de r�ef�erence dans le

temps. Dans notre cas, ce terme est non nul et intervient explicitement dans la loi

de commande.

En reprenant la d�e�nition de la fonction de tâche (Eq.2.6) et les relations 2.9 et

2.10, la loi de commande peut alors se r�e�ecrire sous la forme:

T = �(C:LT
s )

+�C(s(r; t)� s�(t)) + (C:LT
s )

+C
ds�(t)

dt
(2.11)
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Le calcul litt�eral de cette loi de commande fait intervenir de mani�ere explicite

la matrice d'interaction LT
s et requiert donc la connaissance �a chaque instant de

l'information tridimensionnelle des primitives observ�ees. Dans la plupart des cas,

cette information n'est pas disponible et il est alors n�ecessaire d'utiliser un mod�ele

L̂ de L. A travers de nombreux travaux, il a �et�e montr�e exp�erimentalement que le

choix de la matrice d'interaction calcul�ee �a l'�equilibre permettait la convergence de

la loi de commande, même dans des con�gurations initiales relativement �eloign�ees

de la position �nale.

Pour notre part, nous avons choisi de mod�eliser l'expression (C:LT
s )

+C par LT+
s� .

Notre loi de commande s'exprime alors:

T = �LT+
s� �(s(r; t)� s�(t))| {z }

R�egulation

+LT+
s�

ds�(t)

dt| {z }
Trâ�nage

(2.12)

o�u � = C+�C repr�esente une matrice de gain permettant le r�eglage de la commande.

Dans cette expression deux termes peuvent se distinguer. Le premier permet la

r�egulation de s(r; t) vers s�(t). On reconnâ�t ici le terme classique d'une simple loi

de positionnement. Le second membre contribue pour sa part �a la prise en compte

du mouvement de la r�ef�erence. Comme nous pouvons le voir sur le sch�ema 2.8, ce

terme apparâ�t comme une branche pr�edictive de l'�evolution du syst�eme et permet

en quelque sorte de "compenser" l'erreur de trâ�nage dûe �a la variation de consigne

par une anticipation de cette variation de consigne.

�
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2

�

2
2

)
�!�� �) �

Fig. 2.8 { Sch�ema bloc �equivalent de la loi de commande (2.12)

Remarques: Une analogie relativement triviale peut être faite entre la loi de

commande pr�esent�ee ci-dessus et les lois de commande d�evelopp�ees dans le cadre du

suivi de cible mobile. On notera simplement que la di��erence se situe au niveau du

second terme (trâ�nage), o�u dans notre cas, celui-ci se comporte comme un terme

anticipatif tandis que dans le cas du suivi d'objets mobiles nous retrouvons un terme

pr�edictif prenant en compte l'�evolution de la cible dans le temps.
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2.3.2 Analyse de la loi de commande

Nous allons �a pr�esent �etudier cette loi de commande en nous pla�cant dans dif-

f�erentes con�gurations id�ealisant plus ou moins les conditions r�eelles. L'ensemble

robot et cam�era embarqu�e sur l'e�ecteur est mod�elis�e par le bloc gris�e contenant la

matrice d'interaction suivie d'un int�egrateur.

Analysons tout d'abord le syst�eme d'un point de vue continu �a partir du sch�ema

bloc 2.8. Nous obtenons l'�equation d'�evolution temporelle de notre syst�eme soit:

ds

dt
= �LT

s L
T+
s� �(s(t)� s�(t)) + LT

s L
T+
s�

ds�

dt
(2.13)

posons K(s; s�) = LT
s L

T+
s� et il vient:

ds

dt
= �K(s; s�)�(s(t)� s�(t)) + K(s; s�)

ds�

dt
(2.14)

Cette �equation est non lin�eaire et particuli�erement di�cile �a int�egrer compte tenu de

la complexit�e de la matrice d'interaction. Nous pouvons cependant �emettre quelques

hypoth�eses r�ealistes permettant d'analyser le comportement du syst�eme.

,!Hypoth�ese 1: La mod�elisation choisie est suppos�ee parfaite, nous avons alors

K = Im, o�u m = dim(s(t)). La solution g�en�erale de 2.14 est donn�ee par la relation:

s(t) = s�(t) + e��(t�t0)(s(t0)� s�(t0)) (2.15)

Il su�t alors de choisir la matrice de gain �, diagonale et �a valeur positive pour

assurer la stabilit�e et la convergence. La matrice � peut alors s'�ecrire:

� =

0B@ �1 0
. . .

0 �q

1CA =

0B@
1
�1

0

. . .

0 1
�m

1CA
Dans la relation 2.15, nous voyons que l'�equilibre (s(t) = s�(t)) sera atteint

d'autant plus rapidement que les gains �i (diagonale de �) sont importants (dans

la limite de stabilit�e du syst�eme). Nous avons ainsi:

s(t)jt�max(��1

i
) = s�(t) (2.16)

Dans ce cas id�eal, la loi de commande permet donc un suivi parfait de la trajectoire

de r�ef�erence d�ecrite par s�(t) apr�es un temps t� max(��1i ).
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,! Hypoth�ese 2: Int�eressons-nous �a pr�esent, au cas plus r�ealiste selon lequel

même proche de l'�equilibre, nous avons une erreur de mod�elisation que nous consid�e-

rons comme constante en premi�ere approximation soit K 6= Im. Ce cas plus r�ealiste

permet de tenir compte des erreurs in�evitables de mod�elisation, calibrage, ...

K repr�esente donc une matrice de gain traduisant l'erreur r�esiduelle entre le syst�eme

r�eel d�ecrit par LT
s(t) et sa mod�elisation LT+

s�(t)
.

En faisant l'hypoth�ese que le syst�eme est lin�eaire, nous pouvons utiliser le for-

malisme de Laplace pour en �etudier le comportement (Fig. 2.9).

����	�

��	�

2

�

2
2

�

-
��

Fig. 2.9 { Sch�ema �equivalent dans le formalisme de Laplace.

Le signal capteur S(p) s'exprime par :

S(p) =
1

p
K [p:S�(p) + �:(S�(p) � S(p))]

soit

S(p) = (p:Im+ K�)
�1
K (p:Im+ �)S�(p)

Ce syst�eme est stable si les pôles sont �a partie r�eelle n�egative. Il su�t donc de

choisir � tel que la matrice K� soit diagonale et s'�ecrive:

K� =

0B@
1
�1

0

. . .

0 1
�m

1CA
o�u les termes �i sont des constantes positives.

,! Erreurs: La sortie de notre syst�eme S(p) peut se r�e�ecrire sous la forme:

S(p) = (pIm+ K�)�1(pIm+ K� + Kp � pIm)S
�(p)

soit

S(p) = S�(p)� (pIm+ K�)�1(K � Im)pS�(p)
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et l'erreur �(p) = S(p) � S�(p) est donn�ee par:

�(p) =

0B@
�1

1+�1p
0

. . .

0 �m
1+�mp

1CA (K � Im)pS�(p) (2.17)

soit en r�egime �etabli:

�(1) = lim
p!0

0B@
�1

1+�1p
0

. . .

0 �m
1+�mp

1CA (K � Im)p2S�(p) (2.18)

{ Erreur en position: On applique un vecteur �echelon dont les amplitudes consti-

tuent le vecteur a soit S�(p) = 1
p
a et il vient

�p(1) = 0

{ Erreur en vitesse: De la même mani�ere, l'erreur est calcul�ee en envoyant un

vecteur consigne de type rampe dont les pentes sont les composantes de b soit
S�(p) = 1

p2
b et l'on obtient:

�v(1)i = �i
X
j

(K � Im)ijbj

Cette erreur de trâ�nage est d'autant plus faible que la mod�elisation de notre

syst�eme est correcte c'est �a dire (K � Im) proche de la matrice nulle. Dans le

cas inverse, on obtient un e�et de couplage qui augmente l'erreur de trâ�nage.

Dans le cas o�u l'erreur de mod�elisation existe mais n'implique pas de forts cou-

plages entre les di��erentes composantes, la matrice K est diagonale et peut se mettre

sous la forme K = Im+�K. L'erreur de trâ�nage peut alors s'�ecrire:

�v(1)i = �i�K ibi = [��Kb]
i

Dans ces conditions, chaque composante v�eri�e la relation:

s(p)i =
(1 + �i(1 + �K i):p)

(1 + �i:p)
s�i (p) (2.19)

Dans cette expression, on reconnâ�t la forme d'un syst�eme �a d�ecalage de phase, o�u

�i repr�esente la constante de temps du syst�eme et (�K)i le facteur de d�ephasage.
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Fig. 2.10 { R�eponse d'un syst�eme �a d�ecalage de phase pour une entr�ee indicielle.

On notera que pour une mod�elisation parfaite du syst�eme (�K = 0), on retrouve le

comportement d�ecrit par l'�equation 2.15.

La �gure 2.10 repr�esente la r�eponse indicielle du syst�eme pour di��erentes valeurs

de (1 + �K i) avec �=1s.

On remarque que l'erreur de mod�elisation n'intervient pas dans le temps de

r�eponse du syst�eme mais agit seulement sur l'amplitude du front de r�eponse. Sur

ces courbes on voit nettement que notre syst�eme r�eagit comme un transfert direct

entach�ee d'une constante de temps parasite 1
1+�ip

. On obtiendra donc un temps de

r�eponse court pour �i � 1, ce qui pour un �K donn�e impose d'avoir un gain �

relativement important.

Ce r�esultat n'est pas surprenant mais il n�ecessite de prendre en compte la stabilit�e

du syst�eme. Dans notre cas, le syst�eme est apparemment toujours stable, toutefois

la plate-forme robotique est un syst�eme physique comportant des retards parasites

dûs au temps de r�eponse des actionneurs et surtout au traitement des donn�ees issues

de la cam�era. Ces di��erents retards rajoutent une constante de temps parasite au

syst�eme, de sorte que notre syst�eme devient instable pour de grandes valeurs de

gain.

,!Discr�etisation du syst�eme: Nous donnons ici les principaux r�esultats d'une

�etude dans le cas discret avec le formalisme en z. Dans le cas discret il convient

de prendre en compte l'e�et de blocage du syst�eme et le retard �eventuel dû au

traitement (d�elai �egal �a n it�erations) (Fig. 2.11).
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Fig. 2.11 { Sch�ema �equivalent en discret.

Le calcul de la trajectoire dans l'image S(z) peut donc être exprim�e en fonction

de la consigne S�(z) par:

S(z) =
�
Im(1� z�1) + K:�:T:z�1�n

��1 �
K:
�
(1 � z�1)Im+ �:T

��
:z�1�n:S�(z)

(2.20)

Le calcul de l'erreur statique est donn�e par:

�(1) = lim
z!1

(1� z�1)2
h
(Im(1 � z�1) + K:�:T:z�1�n)

�1

(Im� K:z�1�n)
i
:S�(z)

(2.21)

Selon les consignes d�esir�ees, on obtient alors les erreurs statiques suivantes:

! Echelon (Positionnement) : S�(z) = z

z�1
:U =) �p(1) = 0

! Rampe (Translation, ...) : S�(z) = Tz
(z�1)2

:V =) �v(1) = (K�)�1(Im� K):V

o�u U et V repr�esentent des vecteurs constants dont les composantes corres-

pondent aux amplitudes des consignes respectives.

On constate que notre loi de commande permet bien sûr d'annuler l'erreur sta-

tique dans le cas d'un positionnement et que pour un suivi de trajectoire �a vitesse

constante (consigne de type rampe), on obtient une erreur proportionnelle �a l'erreur

de mod�elisation. On v�eri�e ainsi que pour un syst�eme parfait (K = I6) l'erreur de

trâ�nage dans le cas d'un suivi de trajectoire �a vitesse constante est nulle. Notons

aussi que cette erreur peut être diminu�ee pour des gains �i �el�ev�es comme dans le

cas continu.
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2.3.2.1 In
uence du terme d�eriv�ee

Nous proposons �a pr�esent de mettre en �evidence l'in
uence du terme d�eriv�ee en

comparant l'erreur statique de notre syst�eme avec et sans la branche d�eriv�ee.

Sans la branche d�eriv�ee, la transmittance de notre syst�eme peut s'�ecrire:

S(z)j
sans

=
�
Im(1� z�1) + K:�:T:z�1�n

��1
:K�:T:z�1�n :S�(z) (2.22)

Par cons�equent, l'erreur �(z)j
sans

= S�(z)� S(z)j
sans

de notre syst�eme s'�ecrit en

reprenant le th�eor�eme de la valeur �nale :

�(1)jsans = lim
z!1

�
Im(1 � z�1) + K:�:T:z�1�n

��1
:(1� z�1)2:S�(z) (2.23)

Nous pouvons v�eri�er que pour une tâche de positionnement (�echelon), nous

obtenons une erreur statique nulle.

Dans le cas d'un suivi de trajectoire �a vitesse constante, la consigne sera de type

rampe et il vient:

�v(1)jsans = (K:�:T )
�1
:T:V = (K:�)

�1
:V (2.24)

o�u V repr�esente un vecteur constant de dimension (6�1) et dont les composantes

correspondent aux pentes des rampes de consigne.

Les erreurs de trâ�nage avec et sans terme d�eriv�ee dans le cas d'un suivi de

trajectoire peuvent être r�esum�ees comme suit:

{ Avec une action d�eriv�ee: �v(1) = (K�)�1(Im� K):V
{ Sans le terme d�eriv�ee: �v(1)jsans = (K:�)�1 :V

On constate donc que le terme d�eriv�ee permet de diminuer notablement l'erreur

de trâ�nage du syst�eme en rajoutant �a l'information position (s�(t)) une information

de direction ( d
dt
s�(t)) renseignant le syst�eme sur le comportement �a adopter pour

suivre au mieux la consigne. Comme nous l'avons d�ej�a fait remarquer pr�ec�edemment,

lorsque la mod�elisation du syst�eme est parfaite, le terme d�eriv�ee annule totalement

l'erreur de trâ�nage tandis qu'en l'absence de ce terme, le syst�eme converge vers une

erreur inversement proportionnelle �a l'amplitude du gain �.

Dans ce paragraphe nous avons d�evelopp�e la loi de commande que nous allons

utiliser a�n d'e�ectuer le suivi de trajectoire. Int�eressons-nous �a pr�esent �a la g�en�e-

ration de la consigne s�(t) en fonction de la trajectoire �a r�ealiser.
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2.3.3 G�en�eration du motif de r�ef�erence

Comme nous l'avons �evoqu�e dans la section pr�ec�edente, la trajectoire suivie par la

cam�era est g�en�er�ee directement �a partir des variations de la consigne. De ce fait, notre

loi de commande n�ecessite la r�ealisation d'une liaison de type rigide entre la cam�era

et la sc�ene, ce qui se concr�etise par un choix de s(t) tel que dim(s(t))�6. Rappelons
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Fig. 2.12 { Suivi de trajectoire �a partir des informations visuelles.

que l'on entend par liaison rigide, une relation d'interaction compl�etement contrainte

par la tâche visuelle. Ainsi un mouvement de la cam�era entrâ�ne obligatoirement

une variation des motifs visuels et r�eciproquement. Le contrôle de la variation de ces

motifs nous permet alors de r�eguler la trajectoire suivie par la cam�era (Fig.2.12).

Le calcul de la trajectoire de r�ef�erence dans l'espace capteur est e�ectu�e en

consid�erant la cible (objet) comme la r�ef�erence absolue �a partir de laquelle sont faits

les d�eplacements. Ainsi la connaissance d'un mod�ele 3D de la cible est n�ecessaire

pour suivre la trajectoire propos�ee.

Dans un premier temps, on exprime les coordonn�ees tridimensionnelles de la cible

dans le rep�ere de la cam�era en fonction des vitesses d�esir�ees le long de la trajectoire.

On a ainsi les coordonn�ees id�eales de la cible dans le rep�ere cam�era en fonction

des mouvements �a e�ectuer. Le calcul des motifs de r�ef�erences dans l'image est

simplement d�eduit �a partir d'une projection perspective. La �gure (2.13) pr�esente

une con�guration simpli��ee de notre approche. Sur cette �gure, nous pr�esentons

les deux �etapes permettant de calculer les motifs visuels de r�ef�erence s�(t) 5: la

transformation P1 permet d'exprimer les coordonn�ees 3D p�(t) de la cible dans le

5:On peut remarquer que le calcul du motif de r�ef�erence aurait pu être de mani�ere it�erative

par la relation S
t+�t

= S
t
+ LT :�T . Toutefois, nous n'avons pas choisi cette approche, en raison

du caract�ere int�egrateur de cette formule. Ainsi, nous �evitons d'accumuler une erreur pr�esente �a

chaque it�eratrion sur S et LT
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Fig. 2.13 { G�en�eration du motif de r�ef�erence.

rep�ere cam�era Rcam, puis la transformation P2 e�ectue la projection perspective de

ces coordonn�ees sur le plan image Rim:

P1 : p
�(t)=Rcib �! p�(t)=Rcam

P2 : p
�(t)=Rcam �! p�(t)=Rim = s�(t)

Le d�eveloppement de P1 est bas�e sur le fait que les coordonn�ees d'un point M

(la cible) peuvent être exprim�ees dans un rep�ere anim�e d'une vitesse (V ;
) par:

d

dt

��!
OM = ����!V (O) � ~
 ^ ��!OM (2.25)

Nous pouvons red�evelopper cette expression en utilisant une notation matricielle

o�u l'on note le point consid�er�e p = (x; y; z)T , la translation V = (Vx; Vy; Vz)
T et la

rotation !~r. Dans l'expression !~r, ! correspond �a la norme du vecteur rotation (i.e

! = jj~
jj =p!2
x + !2

y + !2
z ) et ~r repr�esente la matrice antisym�etrique 6 associ�ee au

vecteur unitaire ~r repr�esentant l'axe de la rotation ~
 = !~r. On a donc

~r =

0@ 0 ��!z �!y
�!z 0 ��!x
��!y �!x 0

1A
6: L'utilisation de la matrice antisym�etrique permet de "transformer" le produit vectoriel en un

produit matriciel, plus facile �a manipuler dans la suite des calculs. Ainsi on consid�ere que ~r: � ~r^
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avec �!i =
!i
!
.

et la relation (2.25) peut alors se r�e�ecrire sous la forme:

d

dt
p = �V � !~rp (2.26)

Dans le cas o�u les vitesses 
 et V sont constantes, la r�esolution de cette �equation

di��erentielle permet d'exprimer le vecteur p en fonction de sa position initiale et des

vitesses appliqu�ees au rep�ere cam�era. La solution de (2.26) est alors donn�ee par:

p(t) = e�!~r(t�t0):p(t0)� e�!~r(t�t0)
Z �=t

�=to

e!~r(��t0)d�:V (2.27)

Le terme exponentiel peut être d�evelopp�e en une s�erie de Taylor sous la forme:

e!~r = 1 +
(!~r)

1!
+

(!~r)2

2!
+ � � �+ (!~r)n

n!
or on montre que:

(~r)2n+1 = (�1)n(~r) pour n � 0

(~r)2n = (�1)n+1(~r)2 pour n � 1

et en regroupant dans le d�eveloppement de l'exponentielle les termes paires et im-

paires, on retrouve une des formules de Rodrigues :

e!~r = I3+ (sin!):~r + (1� cos!)~r2 (2.28)

La solution �nale (2.27) peut alors s'�ecrire :

p(t) =
�
I3� sin(!(t� t0)):~r+ (1 � cos(!(t� t0)))~r

2
�
p(t0)�

(t� t0)

�
I3� 1� cos(!(t� t0))

!(t� t0)
~r +

!(t� t0)� sin(!(t� t0))

!(t� t0)
~r2
�
:V (2.29)

A partir de cette expression, nous pouvons exprimer les coordonn�ees des primitives

choisies (points, droites, ...) dans le rep�ere de la cam�era et en fonction des vitesses

appliqu�ees �a ce dernier. Cette relation constitue la transformation P1.

La seconde transformation P2 est simplement r�ealis�ee par une projection pers-

pective bas�ee sur un mod�ele st�enop�e de cam�era, �a savoir:

X(t) =
x(t)

z(t)
:Fu Y (t) =

y(t)

z(t)
:Fv (2.30)

La m�ethode propos�ee dans ce paragraphe permet de calculer les motifs visuels de

r�ef�erence s�(t) �a partir de la connaissance de la cible et du mouvement �a e�ectuer. La

relation (2.29) peut parâ�tre relativement complexe, aussi allons-nous en proposer

quelques applications dans les cas les plus classiques.
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2.3.4 Trajectoires particuli�eres

Toute trajectoire aussi complexe soit-elle, peut se d�ecomposer en une suite de

translations et de rotations suivant di��erents axes. Pour cette raison et a�n d'illustrer

notre propos, nous pr�esentons dans les deux paragraphes suivants le calcul des motifs

de r�ef�erence pour une translation le long d'un axe quelconque et pour une rotation

autour d'un axe quelconque et �a une distance donn�ee.

2.3.4.1 Translation

2.3.4.1.1 Mouvement �a vitesse constante Dans le cas d'une translation �a

vitesse constante, nous avons naturellement ! = 0 et la relation (2.29) se simpli�e

singuli�erement pour se r�eduire �a:

p(t) = p(t0)� V (t� t0)

en faisant apparâ�tre la "p�eriode d'�echantillonnage" �t = (t� t0), la relation pr�ec�e-

dente nous donne:

p(t+�t) = p(t)� V :�t (2.31)

/

/#

/;
/�

�-?<#-9�-9;-=

�����

�-?<.-9>-=

	

	2�	

�

�

Fig. 2.14 { Mouvement de translation

L'expression �nale des motifs visuels de r�ef�erence s�(t) = (X1; Y1; : : : ;Xn; Yn)
T
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sera donn�ee par la projection perspective, soit:

Xi(t+�t) =
xi(t)� Vx:�t

zi(t)� Vz:�t
:Fu

Yi(t+�t) =
yi(t)� Vy:�t

zi(t)� Vz:�t
:Fv (2.32)

avec i 2 [1; n].

2.3.4.1.2 Mouvement �a vitesse variable Lorsque le mouvement d�esir�e est

simplement une translation dont l'amplitude varie avec le temps, l'�equation 2.26 se

r�e�ecrit sous la forme :

d

dt
p = �V (t) (2.33)

dont une solution g�en�erale sera donn�ee par :

p(t) = p(t0)�
Z �=t

�=to

V (�)d� (2.34)

Ce cas de �gure est mis en �uvre dans la section suivante consacr�ee aux exp�erimen-

tations en r�ealisant une trajectoire h�elico��dale parall�element �a la face d'un cube.

2.3.4.2 Rotation

Une rotation autour d'un axe quelconque, �a une distance donn�ee jj�jj, est r�ealis�ee
par la combinaison de deux mouvements �el�ementaires : une rotation orientant les

axes du rep�ere et une translation permettant de faire �evoluer l'e�ecteur le long de

la trajectoire circulaire (Fig. 2.15). Nous allons tout d'abord chercher �a exprimer le

mouvement de translation en fonction de la vitesse angulaire et du rayon de courbure

de la trajectoire.

Pour cela, utilisons le tri�edre de Frenet qui forme une base orthonormale directe �a

partir du vecteur normal, du vecteur tangent et du vecteur binormal. Dans notre cas

de �gure, la vitesse de translation ~V est port�ee par le vecteur tangent et la distance

~� entre la cam�era et l'axe est d�ecrite suivant le vecteur normal. L'axe de rotation

port�e par le vecteur unitaire ~r est quant �a lui align�e avec le vecteur binormal ce qui

v�eri�e :
~V = �!~r ^ ~�

en reprenant l'�ecriture �a l'aide de la matrice antisym�etrique nous avons:

V = �!~r�
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Fig. 2.15 { Mouvement de rotation

et d'apr�es 2.29, il vient en r�eorganisant les termes :

p(t) = p(t0)�
�
sin(!(t� t0)):~r � (1� cos(!(t � t0)))~r

2
�
:(p(t0)� �) (2.35)
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2.4 R�esultats exp�erimentaux

Dans ce dernier paragraphe nous pr�esentons les di��erents r�esultats obtenus sur

notre plate-forme exp�erimentale et sur le simulateur d�evelopp�e au laboratoire. La

description de notre cellule robotique et du simulateur font respectivement l'objet

des annexes A et B.

Les r�esultats propos�es dans ce paragraphe ont pour but de montrer la validit�e

de l'approche que nous avons d�evelopp�ee et d'en pr�esenter quelques applications

potentielles.

L'objet utilis�e pour nos di��erentes exp�erimentations est un cube de 25 cm de

côt�e marqu�e par des amers lumineux (Fig. 2.16). Ces amers sont dispos�es par deux

sur les arêtes lat�erales �a 2.5cm des sommets.

Durant les exp�erimentations, nous utilisons un rep�ere absolu not�e Ra et centr�e

sur le cube.

Les di��erents amers admettent comme coordonn�ees dans Ra:8<:
x = �12:5cm
y = �7:5cm
z = �12:5cm
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Fig. 2.16 { Disposition des amers sur le cube

D'un point de vue temporel, les di��erentes simulations et exp�erimentations ont

�et�e e�ectu�ees en temps r�eel vid�eo, soit 40ms par it�eration. Durant les simulations,

un retard de deux it�erations a �et�e introduit a�n de prendre en compte les d�elais
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d'acquisition et de traitement vid�eo. De plus, sauf sp�eci�cations contraires, toutes

les exp�erimentations ont �et�e faites avec un gain de boucle � = 0:5s�1 et les unit�es

utilis�ees sont le m�etre et le radian.

Nous rappelons que la loi de commande que nous avons utilis�ee pour toutes ces

exp�erimentations est:

T = �LT+
s� �(s(r; t)� s�(t)) + LT+

s�
ds�(t)

dt
(2.36)

dans laquelle la matrice d'interaction LT+
s� correspond �a la pseudo-inverse de LT

s�

telle que:

LT
s=s� =

0BBBBBBBBBBBBBBBBBB@

�Fu
z�
1

0 X1

z�
1

X�

1
Y �

1

Fv
�
�
Fu +

X�2

1

Fu

�
Y �
1
Fu
Fv

0 �Fv
z�
1

Y1
z�
1

�
Fv +

Y �2

1

Fv

�
�X�

1
Y �

1

Fu
�X�

1
Fv
Fu

�Fu
z�
2

0 X2

z�
2

X�

2
Y �

2

Fv
�
�
Fu +

X�2

2

Fu

�
Y �
2
Fu
Fv

0 �Fv
z�
2

Y2
z�
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�
Fv +

Y �2

2

Fv

�
�X�

2
Y �

2

Fu
�X�
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Fv
Fu

�Fu
z�
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Y �

3
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4

0 X4
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X�
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Y �
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Fv
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�
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4

Fu
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Y �
4
Fu
Fv

0 �Fv
z�
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Y4
z�
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�
Fv +

Y �2

4

Fv

�
�X�

4
Y �

4

Fu
�X�

4
Fv
Fu

1CCCCCCCCCCCCCCCCCCA

(2.37)

o�u X�
i et Y �

i correspondent respectivement �a l'abscisse et �a l'ordonn�ee d�esir�ees dans

l'image du point i et la matrice � a �et�e choisie telle que:

� =

0B@ � 0
. . .

0 �

1CA (2.38)

2.4.1 R�esultats de simulation

Les r�esultats pr�esent�es dans ce paragraphe ont �et�e r�ealis�es sur un simulateur que

nous avons d�evelopp�e au laboratoire. Les di��erentes conditions de simulations sont

les suivantes :

{ Cam�era : Mod�ele st�enop�e sans distorsions.

{ Robot : Int�egrateur parfait sans dynamique et sans couplage.

{ Syst�eme de traitement : Retard de 2 it�erations.

{ Calibrage parfait de la matrice de passage bras-�il.
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2.4.1.1 Translation

Dans un premier temps, une tâche classique de positionnement place la cam�era

sur la trajectoire �a e�ectuer. La situation d�esir�ee de la cam�era apr�es ce positionne-

ment est telle que la cam�era soit �a 67.5cm de la face du cube et que les deux amers

de droite apparaissent centr�es dans l'image.

A partir de ce positionnement, on e�ectue une trajectoire de translation paral-

l�element �a la face du cube (Fig. 2.17). Pour r�ealiser ce d�eplacement, les motifs de

r�ef�erence dans l'image sont calcul�es �a partir des �equations appliqu�ees aux quatre

points.

�

�
����
�������

����������	
����
�	�

Fig. 2.17 { Translation parall�element �a une face.

Les di��erents param�etres de cette exp�erimentation sont les suivants :

{ Position d'origine de l'e�ecteur dans Ra : (�0:15m;�0:22m;�1:1m)

{ Orientation d'origine de l'e�ecteur dans Ra : (�17o; 22o; 28o)

{ Positionnement du d�ebut de trajectoire dans Ra : (0:125m; 0m;�0:80m)

{ Vitesse de d�eplacement de la cam�era : Vx = �0:05m:s�1

Remarque: Les di��erentes coordonn�ees sont donn�ees suivant l'ordre x; y; z.

Les motifs de r�ef�erence r�ealisant cette trajectoire sont :
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X�
i (t+�t) =

xi(t)� Vx�t

zi(t)
:Fu

Y �
i (t+�t) =

yi(t)

zi(t)
:Fv

avec i = 1; 2; 3; 4.

Dans un premier paragraphe nous pr�esentons les r�esultats simul�es dans un cas

id�eal. Dans un second paragraphe, des bruits de mesure ont �et�e rajout�es �a la mesure

dans l'image et sur le torseur cin�ematique.

2.4.1.1.1 Simulation sans bruit de mesure Les Figures 2.18.a et 2.18.b re-

pr�esentent les courbes en fonction du temps et des composantes du torseur cin�ema-

tique appliqu�ees �a la cam�era. Ces courbes sont respectivement les trois vitesses de

translation et les trois composantes en rotation.

(a) (b)

Fig. 2.18 { Vitesses de translation et de rotation de l'e�ecteur

On retrouve sur ces courbes la tâche de positionnement qui suit une d�ecroissance

exponentielle puis la tâche de suivi de trajectoire parfaitement r�ealis�ee. En e�et la

translation suivant l'axe est bien de �5cm:s�1 tandis que les autres composantes

sont nulles.

La �gure 2.19 d�ecrit l'erreur des di��erents signaux capteurs. Cette erreur est cal-

cul�ee en faisant la somme des di��erences quadratiques entre la mesure et la consigne

soit:
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Fig. 2.19 { Erreur durant la tâche

e(t) =

vuut i=4X
i=1

[(Xi(t)�X�
i (t))

2 + (Yi(t)� Y �
i (t))

2] (2.39)

On constate la d�ecroissance exponentielle de l'erreur ainsi qu'un petit pic lors de

la transition entre la tâche de positionnement et la tâche de suivi. Ce pic s'explique

par la combinaison de 2 ph�enom�enes:

{ l'initialisation du calcul de la d�eriv�ee num�erique et

{ le retard pur introduit par le syst�eme de traitement d'image,

qui imposent au syst�eme une certaine inertie. On constatera toutefois que cette

erreur d�ecrô�t de fa�con exponentielle.

2.4.1.1.2 Simulation bruit�ee A�n de valider notre approche dans des condi-

tions plus proches de la r�ealit�e, nous avons refait cette simulation en rajoutant dans

la boucle de commande des bruits sur la mesure image et sur le torseur cin�ematique.

Toutes les autres conditions d'exp�erimentation ont �et�e conserv�ees.

Les mesures image sont bruit�ees avec un bruit gaussien d'�ecart type � = 0:5

pixel qui est directement rajout�e aux coordonn�ees (Xi; Yi). Au niveau du torseur ci-

n�ematique, un bruit gaussien d'�ecart type � = 0:001 m:s�1 est appliqu�e aux vitesses
de translation et un bruit gaussien d'�ecart type � = 0:01 rad:s�1 a �et�e rajout�e aux
composantes de rotation.
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(a) (b)

Fig. 2.20 { Vitesses de translation et de rotation de l'e�ecteur

Les valeurs du torseur cin�ematique en translation et rotation sont pr�esent�ees sur

la �gure 2.20.

Comme on le remarque. malgr�e des bruits relativement importants par rapport

aux amplitudes, la convergence et le suivi sont assur�es. De plus les �gures 2.21a et b,

nous permettent de constater que la trajectoire n'est que tr�es faiblement d�eform�ee :

moins de 1 mm suivant l'axe optique (Z), et environ 5 mm suivant l'axe Y.
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(a) (b)

Fig. 2.21 { Trajectoire vue de derri�ere (a) et de dessus (b).

De la mêmemani�ere, nous pr�esentons dans le prochain paragraphe une simulation

r�ealisant une rotation autour de l'arête de notre cube.

2.4.1.2 Rotation

Nous e�ectuons l�a encore une tâche de positionnement qui nous permet de se

placer sur la trajectoire �a suivre. Ce positionnement nous place �a 67.5cm de l'arête
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du cube, parall�element �a la face et de mani�ere �a centrer dans l'image les deux amers

de droite (Fig. 2.22).
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Fig. 2.22 { Rotation autour d'une arête du cube

Le motif de r�ef�erence est calcul�e �a partir de la relation 2.35 et de la pro-

jection perspective. L'axe de rotation que nous avons choisi est l'arête du cube.

Cette derni�ere est parall�ele �a l'axe Y du rep�ere cam�era, par cons�equent il vient

r = [0; ry; 0]
T = [0; 1; 0]T et nous obtenons:

�
r=

0@ 0 0 1

0 0 0

�1 0 0

1A donc
�
r
2
=

0@ �1 0 0

0 0 0

0 0 �1

1A
De même, le rayon de la trajectoire est orient�e suivant l'axe optique donc il vient :

� =

0@ 0

0

�

1A
Nous pouvons alors red�evelopper la relation 2.35 suivant chaque axe et nous obte-

nons: 8<:
x(t+�t) = x(t) cos(!�t)� (z(t)� �) sin(!�t)
y(t+�t) = y(t)
z(t+�t) = x(t) sin(!�t) + (z(t)� �) cos(!�t) + �

La projection perspective nous donne alors :

X�(t+�t) =
x(t) cos(!�t)� (z(t)� �) sin(!�t)

x(t) sin(!�t) + (z(t)� �) cos(!�t) + �
:Fu
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Y �(t+�t) =
y(t)

x(t) sin(!�t) + (z(t)� �) cos(!�t) + �
:Fv

Les di��erentes caract�eristiques de cette exp�erimentation sont les suivantes :

{ Position d'origine de l'e�ecteur dans Ra : (�0:15m; 0:52m;�1:2m)

{ Orientation d'origine de l'e�ecteur dans Ra : (17
o; 17o;�24o)

{ Positionnement sur la trajectoire dans Ra : (0:125m; 0m;�0:80m)

{ Vitesse de d�eplacement de la cam�era : ! = �0:08rad:s�1

Comme pr�ec�edemment, nous pr�esentons tout d'abord une simulation sans bruit

de mesure, puis dans un second temps nous appliquons le même type de bruit que

pour la translation.

2.4.1.2.1 Simulation sans bruit de mesure La combinaison d'un mouvement

de translation et de rotation apparâ�t tr�es bien sur les courbes de vitesses (Fig.

2.23a et b). En e�et, on peut noter que le d�eplacement de la cam�era s'e�ectue

(a) (b)

Fig. 2.23 { Vitesses de translation et de rotation de l'e�ecteur

bien avec une vitesse angulaire de ! = 0:08rad:s�1 et une vitesse tangentielle de

V = �0:08 � 0:675 = 0:054m:s�1. Comme le montre la �gure 2.24.a, la trajectoire

obtenue est parfaitement circulaire et le maintien du rayon � est assur�e �a moins de

2 millim�etres durant tout le suivi de trajectoire(Fig. 2.24.b).
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(a) (b)

Fig. 2.24 { (a) Trajectoire de l'e�ecteur. (b) Evolution du rayon

2.4.1.2.2 Simulation bruit�ee Ce paragraphe pr�esente la simulation pr�ec�edente

�a laquelle nous avons rajout�e les mêmes bruits de mesure que pour la translation

soit :

{ Un bruit gaussien d'�ecart type 0.5 pixel sur les mesures image s,

{ Un bruit gaussien d'�ecart type 1mm:s�1 sur les composantes en translation

du torseur cin�ematique,

{ et un bruit gaussien d'�ecart type 0.01 rad:s�1 sur les rotations.

Les �gures 2.25a et b repr�esentant les di��erentes composantes du torseur cin�ematique

nous permettent de constater un tr�es bon suivi de la trajectoire malgr�e les bruits

appliqu�es. Ces r�esultats sont con�rm�es par la �gure 2.26 qui repr�esente l'�evolution

du rayon de la trajectoire en fonction du temps.

En e�et, comme dans le cas non bruit�e, le rayon de la trajectoire ne varie que de

quelques millim�etres durant le suivi, ce qui permet d'obtenir l�a encore une trajectoire

parfaitement circulaire. La trajectoire de l'e�ecteur n'est pas pr�esent�ee puisqu'elle

est similaire au cas non bruit�e.

2.4.2 In
uence du terme d�eriv�ee

La loi de commande que nous avons pr�esent�ee dans le paragraphe 2.3.1, nous

permet d'e�ectuer di��erents types de suivi de trajectoire. Cette loi de commande



72 Chapitre2 : G�en�eration et suivi de trajectoire par asservissement visuel

(a) (b)

Fig. 2.25 { Vitesses de translation et de rotation de l'e�ecteur

Fig. 2.26 { Evolution du rayon de la trajectoire durant le suivi

di��ere d'une simple loi de positionnement par l'ajout d'un terme d�eriv�ee permettant

de prendre en compte l'�evolution de la consigne au cours du temps.

Dans ce paragraphe, nous pr�esentons une simulation permettant de mettre en

�evidence l'in
uence de ce terme. Pour cela, nous avons repris la premi�ere simulation

(translation le long d'une face), et nous comparons l'�evolution de l'erreur de trâ�nage

en fonction de la pr�esence du terme
ds�

dt
. Dans un premier temps, nous allons calculer

l'erreur de trâ�nage th�eorique �a partir du mod�ele propos�e dans le paragraphe 2.3.2.3,

puis nous la comparerons �a l'erreur e�ective trouv�ee lors de la simulation.

Les param�etres utilis�es pour cette simulation sont les mêmes que pr�ec�edemment
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soit :

{ Vitesse de d�eplacement de la cam�era : Vx = �5cm:s�1.

{ Gain de la boucle de commande : � = 0:5s�1

{ Distance entre la cam�era et la face : z = 0:675cm

Sachant que la trajectoire suivie est une translation suivant l'axe x, nous pouvons
consid�erer que l'erreur totale �(t) (calcul�ee par la relation 2.39) est la r�esultante de

l'erreur de chacun des points. Dans le cas pr�esent (simulation), le d�eplacement est

e�ectu�e suivant l'axe x, par cons�equent nous pouvons consid�erer que l'erreur totale

�(t) r�esulte d'une erreur identique sur chacun des 4 points. En d'autres termes,

l'erreur globale �(t) peut être d�eduite de l'erreur sur un point �(t) par :

�(t) =

vuut i=4X
i=1

(Xi(t)�X�
i (t))

2 =
p
4:(X1(t)�X�

1 (t))
2 = 2:�X(t)

o�u �X(t) correspond ici �a l'erreur de trâ�nage de l'abscisse du point 1.

Nous allons donc maintenant calculer l'erreur �(t)jsans pour une translation �a

partir de �X(t)jsans sans le terme d�eriv�ee.

Pour le point i, le motif de r�ef�erence X�
i (t) est de la forme:

X�
i (t) =

xi(to)� Vx(t� to)

z
:Fu

o�u to d�esigne l'instant initial. Pour des raisons �evidentes de simpli�cation et sans

perte de g�en�eralit�e, nous consid�ererons le cas d'un point tel que x(to) = 0 �a to = 0

et il vient:

X�
1 (t) =

�Vx:t
z

:Fu

Comme nous pouvons le constater, cette consigne est un signal de type rampe de

pente �Vx
z
:Fu, donc la relation 2.24 dans le cas monodimensionnel de X �

1 (�z) nous
donne:

�X(1)j
sans

= lim
�z!1

(1 � �z�1)2

�1:k1:T:�z�3� �z�1 + 1
:
�Vx:Fu

z
:

T:�z�1

(1� �z�1)2
=
�Vx:Fu

�1:k1:z
(2.40)

o�u �z correspond �a la variable complexe de la transformation en z et T �a la p�eriode

d'�echantillonnage et o�u k1 et �1 correspondent respectivement au composante (1,1)

des matrices K et �.
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L'erreur de trâ�nage globale aura donc comme amplitude :

�X(1)j
sans

= 2:�X(1)j
sans

= 2:
Vx:Fu

�1:k1:z

Dans notre cas de �gure, nous consid�erons que l'erreur de mod�elisation k1 est

n�egligeable, donc k1 � 1 et la distance focale utilis�ee est de 650 pixels. L'erreur de

trâ�nage correspondante est 2� � 0:05�650
0:5�0:675

�
= 192 pixels.
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Fig. 2.27 { Evolution de l'erreur avec et sans terme d�eriv�ee.

Nous retrouvons bien cette valeur sur la �gure 2.27 repr�esentant l'�evolution de

l'erreur de trâ�nage avec et sans terme d�eriv�e. En e�et, lorsque la loi de commande

utilise le terme d�eriv�ee alors l'erreur de trâ�nage d�ecrô�t exponentiellement vers z�ero.

Notons l�a encore le pic initial dû �a l'inertie du syst�eme (retard pur) et �a l'initialisation

du calcul du terme d�eriv�ee.

2.4.3 R�esultats sur site exp�erimental

Dans ce paragraphe nous pr�esentons quelques r�esultats obtenus sur notre plate-

forme exp�erimentale. Durant ces manipulations "en r�eel", nous avons utilis�e un cube

respectant les cotes de la cible de simulation. Les amers sont constitu�es par de petites

lampes �a incandescence permettant une bonne d�etection quelque soit la direction

selon laquelle est vu le cube. La cam�era CCD �x�ee sur l'e�ecteur du robot per�coit

ainsi une image telle que le montre la �gure 2.28.
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Fig. 2.28 { Vue du cube par la cam�era

2.4.3.1 H�elico��de parall�ele �a une face

Le principe de cette exp�erimentation est de mettre simultan�ement �a contribution

tous les axes de translation de la cam�era a�n d'�etudier le comportement de notre

loi de commande dans un cas plus complexe que le simple mouvement rectiligne.

Pour cette raison, nous avons choisi d'e�ectuer une trajectoire helico��dale dont l'axe

est perpendiculaire �a une face du cube. La �gure 2.29 pr�esente l'exp�erimentation

envisag�ee.

La trajectoire r�ealis�ee ici, se d�ecompose en deux mouvements principaux : une

translation suivant l'axe optique (z), et une translation circulaire appliqu�ee aux deux

autres axes (x et y). Ainsi, en se pla�cant dans le plan XoY face au cube, la cam�era

d�ecrit un cercle de rayon R avec une vitesse de pulsation �. Les vitesses appliqu�ees
�a l'e�ecteur sont alors du type:

8<:
Vx = ��R sin(�t)
Vy = �R cos(�t)

Vz = V

Dans ce cas de �gure (mouvement parall�ele �a un plan), aucune vitesse de rotation

n'est appliqu�ee �a l'e�ecteur, par cons�equent la relation 2.29 se simpli�e en posant

! = 0 et l'on retrouve la relation 2.34 soit :
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Fig. 2.29 { Trajectoire helico��dale

p(t) = p
0
(t)�

Z �=t

�=to

V (�)d�

En reprenant la d�emarche utilis�ee pr�ec�edemment, cette expression se d�eveloppe

suivant chaque axe: 8<:
xi(t+�t) = x(t)�R cos(�t)�t
yi(t+�t) = y(t)�R sin(�t)�t
zi(t+�t) = z(t)� v�t

et la projection perspective appliqu�ee sur chacun des points nous donne les motifs

de r�ef�erence:

X�
i (t) =

xi(t)�R sin(�t)�t

zi(t)� v�t
:Fu

Y �
i (t) =

yi(t)�R cos(�t)�t

zi(t)� v�t
:Fv

Les conditions que nous avons choisies pour cette exp�erimentation sont :

{ Rayon de l'h�elico��de R = 5cm

{ Translation suivant l'axe optique V = 20mm:s�1

{ Pulsation � = 4�
5
rad:s�1
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{ Gain de la boucle de commande � = 0:2s�1

La �gure 2.30 pr�esente la trajectoire e�ectu�ee sous trois angles de vue.

Fig. 2.30 { Vues de la trajectoire

A la vue des ces trac�es, nous pouvons constater que la trajectoire subit une

l�eg�ere d�eformation probablement due au fait que toutes les exp�erimentations ont �et�e

r�ealis�ees sans calibrage particulier. En e�et, la matrice de passage "bras-�il" n'est

que grossi�erement estim�ee et seules les focales de la cam�era sont prises en compte.

Ce manque de calibrage semble être con�rm�e par les courbes de vitesse qui

d�emontre un l�eger couplage entre les vitesses de translation et les vitesses de rotation.
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(a) (b)

Fig. 2.31 { Vitesses de translation et de rotation de l'e�ecteur

On note toutefois que sur la courbe 2.31b, l'amplitude de la rotation suivant X est

nettement plus importante que celle en Y . Ce comportement dissym�etrique est dû

en r�ealit�e aux distances focales qui sont di��erentes suivant chaque axe (pour notre

cam�era, Fv
Fu
=1.5).

2.4.3.2 Contournement du cube

Dans cette seconde exp�erimentation, nous proposons d'enchâ�ner des tâches de

suivi a�n de r�ealiser le contournement du cube. Ces di��erentes tâches �el�ementaires

sont des translations parall�eles �a chacune des faces et une rotation autour de l'arête

commune �a ces deux faces. La trajectoire r�ealis�ee est repr�esent�ee sur la �gure 2.32.

Ce type de trajectoire appelle toutefois �a deux r�e
exions fondamentales :

{ Comment lier les portions de trajectoires?

{ Quels crit�eres utilis�es pour valider un changement de trajectoires?

La premi�ere de ces r�e
exions nous am�ene au concept d'enchâ�nement de tâches

r�ef�erenc�ees vision. Ce probl�eme a initialement �et�e abord�e par R. Pissard Gibolet

dans le cadre de sa th�ese (Pissard-Gibollet, 1993). Son but �etait de commander un

robot mobile dans une pi�ece en utilisant les murs et les coins comme primitives

visuelles. Le passage d'une portion de mur �a une autre oblige alors �a commuter les

tâches et �a consid�erer la tâche r�esultante comme un m�elange de deux tâches (l'une se

�nissant et l'autre d�ebutant). Le formalisme utilis�e tient compte de plusieurs cas de

�gure en fonction de la dimension des signaux capteur �a m�elanger et des sous-espaces
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Fig. 2.32 { Trajectoire choisie pour le contournement.

engendr�es. Ainsi le probl�eme consiste �a e�ectuer un changement de param�etrage ou

de combinaison de signaux pour deux tâches de même liaison virtuelle.

Dans le cas g�en�eral o�u les dimensions entre la tâche (n) et (n+1) sont di��erentes,

les matrices d'interaction et de combinaison sont calcul�ees de fa�con �a prendre en

compte simultan�ement les 2 tâches. La loi de commande doit alors r�eguler une

fonction de tâche du type:

e(r; t) = 
(t)e1(r; t) + (1� 
(t))e2(r; t)

o�u 
(t) repr�esente une fonction de pond�eration �evoluant au cours de la tâche et o�u

e1 et e2 d�ecrivent les deux tâches r�ef�erenc�ees �a lier. Cette approche est relativement

�el�egante mais pr�esente cependant un inconv�enient lorsque les tâches e1 et e2 ne sont
pas de la même dimension. En e�et, si dans certaines con�gurations la tâche de liai-

son peut se d�e�nir sans trop de di�cult�es, en revanche il existe des cas o�u le calcul

de la matrice d'interaction est loin d'être trivial. De plus, dans le cas o�u les tâches

�a commuter sont de même dimension, il convient aussi que ces derni�eres soient de

même type. En e�et, le m�elange d'une tâche bas�ee sur trois droites non parall�eles

(dimension 3 � 2 = 6) avec une tâche bas�ee sur une ellipse et l'abscisse d'un point

(dimension 5 + 1 = 6) demande un bon ajusement des matrices d'interaction. Pour

cette raison, nous avons choisi d'�eviter ce probl�eme li�e aux dimensions des vecteurs

de commande en e�ectuant simplement le m�elange des torseurs cin�ematiques r�esul-

tants. L'�etape de transition n'est alors plus une tâche de transition, mais seulement

un ajustement des vitesses entre les deux tâches. Cette approche si elle est nette-

ment moins �el�egante que la pr�ec�edente, pr�esente toutefois l'avantage de fonctionner

quelque soit la dimension des signaux capteurs. La transition se fait alors par la
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relation:

T = 
(t)T1 + (1� 
(t))T2

o�u T1 et T2 repr�esentent respectivement les torseurs cin�ematiques r�esultant des

tâches 1 et 2. La fonction de pond�eration 
(t) que nous avons choisie est une sig-

mo��de garantissant un passage "en douceur" d'une phase �a l'autre.

La seconde remarque aborde le probl�eme du crit�ere de d�eclenchement de la tran-

sition. A partir de quelle mesure peut-on �elaborer un crit�ere permettant d'e�ectuer

une transition? Les di��erentes grandeurs dont nous disposons peuvent être des me-

sures faites dans l'image et des mesures de positions calcul�ees par int�egration du

torseur cin�ematique. Ce dernier cas a �et�e volontairement exclu pour deux raisons

�evidentes: tout d'abord l'int�egration du torseur cin�ematique ne peut pas être re-

pr�esentative de la position puisque �a chaque it�eration nous int�egrons une erreur et

en second lieu, notre choix �etait de r�ealiser une commande exclusivement dans l'es-

pace image. Par cons�equent, les mesures permettant le d�eclenchement des phases de

transition sont e�ectu�ees dans l'espace image.

Chaque portion de trajectoire correspond alors �a une tâche param�etr�ee par :

{ Le type de trajectoire (translation, rotation).

{ Les primitives �a utiliser pour la trajectoire.

{ La trajectoire suivante.

{ Les crit�eres de transition.

Le suivi de trajectoire peut alors être repr�esent�e comme une mise en parall�ele d'une

boucle de commande r�ef�erenc�ee vision assurant le suivi de la trajectoire et d'un au-

tomate �a �etats �nis g�erant la succession des portions de trajectoires et "alimentant"

la boucle de commande en primitives visuelles (Fig. 2.33).

Dans notre cas, la trajectoire a �et�e d�ecompos�ee en quatre parties correspondant

aux deux translations suivant chaque face et aux deux demi-rotations permettant

de tourner autour de l'arête. La d�ecomposition de la partie circulaire en deux demi-

rotations permet d'e�ectuer compl�etement ( 90o ) cette portion de trajectoire sans

avoir de probl�emes de discontinuit�e aux extr�emit�es (disparition d'un amer).

Pour notre exp�erimentation, les di��erents param�etres de la trajectoire ont �et�e

exprim�es en fonction des 6 amers �x�es sur le cube. Ces di��erentes caract�eristiques

sont r�esum�ees dans le tableau 2.1

7:Distance amer sup�erieur gauche/coin sup�erieur gauche -Distance amer sup�erieur droit/coin

sup�erieur droit inf�erieure �a 5 pixels
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Fig. 2.33 { Enchâ�nement de trajectoires

La g�en�eration des motifs de r�ef�erence se fait de la même mani�ere que dans les

cas simul�es. Les caract�eristiques des trajectoires sont:

Translation:

{ Vitesse : Vx = 0:02m:s�1

{ Distance cam�era/face : d = 0:7m

{ Gain : � = 0:2s�1

Rotation:

{ Vitesse : ! = 0:028rad:s�1

{ Rayon : � = 0:7m

{ Gain : � = 0:2s�1

La largeur de la sigmo��de a �et�e choisie �a 40 it�erations. Comme dans les pr�ec�e-

dentes exp�erimentations, une tâche pr�eliminaire de positionnement permet de placer

la cam�era sur la trajectoire.

La vue de dessus, pr�esent�ee sur la �gure 2.34, nous permet de constater que

la trajectoire est bien r�ealis�ee. Notons toutefois une l�eg�ere d�eformation durant les

phases de translation que l'on retrouve sur les courbes de vitesses (Fig. 2.35).

En e�et, on note durant les translations un couplage de l'axe de rotation suivant

y avec la translation en x. Nous pensons que ce ph�enom�ene est dû (commedans le cas
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Tâche Nombre

d'amers

visibles

Type de

trajectoire

Primitives utilis�ees

pour la commande

Crit�ere de transition

1 4 �a 6 Translation Les 4 amers les plus �a

gauche

L'abscisse la plus �a

gauche<20

2 6 Rotation Les 4 amers les plus �a

gauche

Sym�etrie du motif 7

3 6 Rotation Les 4 amers les plus �a

droite

Les ordonn�ees de

droite �egale �a celles de

gauche

4 4 �a 6 Translation Les 4 amers les plus �a

droite

L'abscisse la plus �a

droite centr�ee

Tab. 2.1 { Param�etres des di��erentes portions de trajectoires

pr�ec�edent) au manque de calibrage de notre syst�eme d'exp�erimentation. Remarquons

toutefois que la trajectoire circulaire est tr�es bien assur�ee �a la vue des courbes de

vitesses. En e�et, le couplage des axes de rotation et de translation est parfait et

la compl�ementarit�e de ces deux mouvements nous permet de r�ealiser un bon suivi

de trajectoire. Nous pouvons facilement v�eri�er la constance du rayon de courbure,

en regardant les variations cin�ematiques sur chaque axe durant cette portion de

trajectoire. On retrouve bien un rayon r = V

!
= 0:02

0:028
= 0:7 8.
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Fig. 2.34 { Vue sup�erieure de la trajectoire

8: Il est �a noter que sur la �gure 2.34, les mesures ont �et�e e�ectu�ees dans le rep�ere centr�e sur le

cube.
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(a) (b)

Fig. 2.35 { Vitesses de translation et de rotation de l'e�ecteur

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes int�eress�es �a la g�en�eration et au suivi de

trajectoires �a partir d'une boucle d'asservissement visuel. L'approche que nous avons

choisie est originale dans le sens o�u elle permet de g�en�erer un mouvement de cam�era

�a partir du contrôle d'une trajectoire dans l'espace image.

La commande que nous avons utilis�ee est une loi de type r�ef�erenc�ee vision, dans

laquelle nous avons rajout�e un terme permettant de prendre en compte le caract�ere

dynamique de la consigne visuelle. Ce terme construit �a partir de la d�eriv�ee de la

consigne visuelle e�ectue une correction sur l'erreur de trâ�nage en permettant ainsi

un bon suivi des motifs dans l'image.

Nous avons propos�e une m�ethode permettant de calculer les motifs visuels en

fonction des mouvements que l'on d�esire appliquer �a la cam�era. Cette m�ethode a

�et�e mise en �uvre durant des simulations sur stations de travail, mais aussi sur site

r�eel. Les r�esultats obtenus sont satisfaisants même s'ils demandent des approfondis-

sements en particulier au niveau du calibrage du syst�eme d'exp�erimentation.

Dans le chapitre suivant, nous nous int�eressons au probl�eme du contournement

d'objet inconnu. Nous pr�esenterons entre autres les di��erentes primitives visuelles

utilisables et les tâches robotiques que l'on peut d�e�nir �a partir de celles-ci.



84 Chapitre2 : G�en�eration et suivi de trajectoire par asservissement visuel



85

Chapitre 3

Navigation autour d'objets

complexes

3.1 Introduction

A
mener l'e�ecteur d'un robot en face d'un carr�e blanc sur un fond noir.

Et si pour une pointe de fantaisie (ou par simple curiosit�e scienti�que!), un

"non-initi�e" demande si �ca marche aussi avec un cercle, un paquet de cigarettes ou

la photo d'Elvis Presley, alors il est souvent di�cile d'expliquer que l'algorithme

d'asservissement visuel a �et�e calcul�e pour une forme carr�ee, que la mesure dans

l'image est grandement facilit�ee par de forts contrastes de luminosit�e, etc...

Et �a la �n de toutes ces explications, l'exp�erience qui paraissait tout aur�eol�ee de

myst�ere et de science en est alors r�eduite �a des r�e
exions du type " �Ca marche même

plus, si on remplace le carr�e par un cercle!"

Cette consid�eration bien naturelle du n�eophyte s'explique facilement. En e�et, pour

le commun des mortels, contourner un obstacle tel qu'une chaise au milieu de son

chemin parâ�t normal. Cette r�eaction ne demande pas �a l'int�eress�e d'avoir en tête

une mod�elisation exacte de l'objet pour l'�eviter ou de savoir quelle distance il doit

maintenir entre l'objet et lui-même pour passer son chemin sans encombre.

Dans le cadre de tâches de navigation sur des objets inconnus et non mod�eli-

s�es, le probl�eme change totalement de point de vue. Comme nous l'avons remarqu�e

dans les chapitres pr�ec�edents, une commande de type asservissement visuel n�ecessite

une formalisation, en termes g�eom�etriques ou dynamiques, de l'information visuelle

per�cue. Cette �etape de traduction permet alors �a la loi de commande d'utiliser les

donn�ees issues de la cam�era a�n de r�ealiser la tâche envisag�ee. Cependant lorsque

l'objet observ�e ne r�epond plus �a un signalement pr�ecis, tel deux droites, un cercle

ou bien encore quatre points judicieusement positionn�es, le probl�eme d'asservisse-
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ment prend une toute autre dimension. En e�et, la n�ecessit�e de traduire l'image

en termes g�eom�etriques (coordonn�ees de points, longueurs de segments,...) peut se

faire de plusieurs mani�eres. Comme nous l'avons pr�esent�e dans le premier chapitre,

les m�ethodes de reconstruction �a partir du mouvement peuvent fournir une carte

des coordonn�ees de la sc�ene observ�ee. Toutefois ces m�ethodes sont bas�ees sur des

mesures de mouvements ou des proc�ed�es it�eratifs, les rendant totalement incompa-

tibles avec les fr�equences "temps r�eel" utilis�ees en robotique. Une autre approche

consiste �a mod�eliser la sc�ene �a partir de la connaissance des objets observ�es. Ce-

pendant, la n�ecessit�e de connâ�tre exactement les objets sur lesquels on r�ealise la

tâche robotique est fortement contraignante et r�eduit singuli�erement le nombre des

applications potentielles.

Dans notre approche, notre ambition est de pouvoir r�ealiser un asservissement

visuel en temps r�eel vid�eo sur des objets dont la forme est inconnue et dont aucune

mod�elisation n'est donn�ee (Berry, Martinet and Gallice, 1998). Pour cette raison,

nous allons tout d'abord nous int�eresser aux di��erentes propri�et�es g�eom�etriques

d'image d'objets. Nous proposerons ensuite pour chacune d'elles une loi de com-

mande permettant de mettre en �evidence les mouvements autoris�es par celles-ci.

En�n dans un dernier paragraphe, nous �evoquerons les probl�emes dûs �a la mise en

�uvre r�eelle des manipulations ainsi que les conditions dans lesquelles nous avons

r�ealis�e nos exp�erimentations. Dans une derni�ere partie, di��erents r�esultats exp�eri-

mentaux seront pr�esent�es.
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3.2 Asservissement visuel sur un objet quelconque

En m�ecanique, il est classique de param�etrer les objets a�n de pouvoir appli-

quer les di��erentes lois r�egissant la cin�ematique et la dynamique des corps rigides.

Dans le cadre des corps statiques, le param�etrage que l'on utilise traditionnellement

permet d'obtenir une description de l'objet sous la forme d'une s�erie de coe�cients

tels que sa masse, sa longueur, sa largeur, sa forme, sa position, ... Ces di��erentes

donn�ees nous permettent alors de r�epondre �a des questions tant qualitatives que

quantitatives comme :

\ Est-ce que l'objet est gros?"

\Est-ce qu'il est long ou large? "

\Comment est-il pos�e?", etc...

Ainsi, qu'un pot de 
eurs soit rouge ou bleu ne change en aucun cas ses propri�et�es

m�ecaniques et une personne d�esireuse de s'en saisir prendra avant tout en compte sa

taille et sa position plutôt que sa couleur. Seuls les re
ets et les ombrages �a la surface

de l'objet peuvent permettre de se faire une id�ee sur les formes du vase (Sont-elles

plutôt cylindriques ou cubiques, ...).

Dans notre approche, nous avons volontairement �evit�e de prendre en compte les

param�etres tels que la texture ou les ombres port�ees. En e�et ces mesures sont re-

lativement sensibles aux conditions d'�eclairement et imposent la plupart du temps

des hypoth�eses simpli�catrices (surface lambertienne, luminosit�e contrainte, ...) qui

ne sont pas r�ealistes dans le cadre de la robotique. Pour cette raison, nous avons

choisi de n'utiliser que les propri�et�es g�eom�etriques des objets. Nous allons �a pr�e-

sent en �etablir un rapide panorama, en explicitant pour chacune d'entre elles, leurs

di��erentes caract�eristiques ainsi que la matrice jacobienne d'image associ�ee.

3.2.1 Mod�elisation

Lorsque l'on se trouve en face d'un objet, une simple observation de celui-ci peut

nous donner trois types d'informations nous permettant alors d'agir. Il s'agit de sa

position, de son orientation et de sa taille. A chacune de ces caract�eristiques

physiques, on peut associer des primitives g�eom�etriques qui nous permettent d'agir

directement sur l'objet. Rappelons cependant que le seul organe de perception dont

nous disposons est une cam�era CCD monochrome �x�ee sur l'e�ecteur du manipula-

teur. Ainsi toutes les mesures sur l'objet seront faites �a partir d'une image de celui

ci. De plus, comme nous l'avons �evoqu�e pr�ec�edemment, nous ne nous int�eressons

pas aux variations photogram�etriques dans l'image, ni aux di��erentes textures de

l'objet. Par cons�equent, l'image de l'objet sera r�eduite �a une image binaire d�e�nie

telle que:
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�
Pi;j = 1 si Pi;j 2 objet

Pi;j = 0 si Pi;j =2 objet

o�u Pi;j correspond au pixel de la colonne i et de la ligne j.

Les d�etails sur la segmentation et les conditions de prises de vue sont explicit�es

au paragraphe (3.2.3).

3.2.1.1 Position de l'objet

Dans ce paragraphe, nous nous attachons �a quanti�er la position de l'objet dans

le plan image. Par position, nous entendons l'endroit o�u est dispos�e l'objet dans

l'image mais en aucun cas, son orientation qui fait l'objet du paragraphe 3.2.1.3.

3.2.1.1.1 Centre de gravit�e et centro��de A la vue de l'image binaris�ee d'un

objet quelconque, comment peut-on quanti�er sa position? Une r�eponse naturelle et

souvent utilis�ee consiste �a ramener simplement la position de l'objet dans l'image

en la position d'un point caract�eristique. Ce point peut être choisi de di��erentes

mani�eres. Dans de nombreux cas de �gure, le centre de gravit�e parâ�t un choix

judicieux. Cependant ce dernier fait intervenir la notion de r�epartition de masse �a

travers l'objet. Aussi dans certain cas, il peut être int�eressant de d�e�nir l'�equivalent

du centre de gravit�e en ne consid�erant non plus la masse, mais le volume occup�e

par le corps. On parle alors de centro��de. Ainsi dans le cas d'un objet homog�ene le

centro��de est confondu avec le centre de gravit�e. Dans notre cas, sachant que l'on

travaille sur une image de l'objet il parâ�t �evident d'utiliser le centro��de de l'objet

observ�e.

Ce dernier se calcule de la mani�ere suivante :

xc =
1

A

X
i

X
j

i:P (i; j) yc =
1

A

X
i

X
j

j:P (i; j) (3.1)

o�u A repr�esente l'aire occup�ee par la forme dans l'image, soit

A =
X
i

X
j

P (i; j) (3.2)

Remarque: Notons que dans la relation pr�ec�edente, les termes
P

i

P
j
i:P (i; j)

et
P

i

P
j
j:P (i; j) sont nomm�es moment d'ordre un de l'objet respectivement par

rapport �a l'axe y et x et sont not�es Qy et Qx.
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3.2.1.1.2 Autres points caract�eristiques Nous allons �a pr�esent chercher �a

savoir si le centro��de est vraiment la meilleure primitive permettant de caract�eriser

la position de l'objet dans l'image. Ce que l'on entend par positionnement de l'objet

revient en r�ealit�e �a positionner la surface occup�ee par l'objet dans l'image. Toutefois,

cette surface (Eq. 3.2) n'est pas toujours repr�esentative de l'objet observ�e. Pour cela,

prenons plusieurs cas de �gure repr�esent�es sur le sch�ema (3.1).

� � � �

Fig. 3.1 { Centro��de de plusieurs objets binaris�es.

L'objet 1 est repr�esent�e par une forme convexe de r�epartition uniforme, assu-

rant une bonne sym�etrie par rapport au centro��de (repr�esent�e par le point noir). Le

positionnement du centro��de entrâ�nera ici le positionnement de l'objet. Dans le se-

cond cas de �gure, l'objet n'est plus convexe mais conserve une certaine sym�etrie. L�a

encore le centro��de permet une assez bonne repr�esentation de la position de l'objet

dans l'image. A contrario, l'objet 3 pr�esente une forte dissym�etrie et la relation

(3.1) ne prend que faiblement en compte la partie sup�erieure. Une tâche de centrage

pourrait alors exclure une partie de l'objet (Fig. 3.2) et les di��erents mouvements

ex�ecut�es autour de la cible se trouveraient totalement biais�es.

Fig. 3.2 { Centrage d'un objet dissym�etrique

La quatri�eme forme pose le même probl�eme, bien que cela se manifeste de fa�con

di��erente. En e�et dans ce dernier cas l'objet pr�esente une forme presque sym�etrique,
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mais n'est pas uniforme. On se retrouve alors dans le cas d'un d�ecentrage pouvant

amener le même type de probl�emes que le cas pr�ec�edent.

A�n de palier ce type de probl�emes, une m�ethode consiste �a \convexi�er" la

forme ou �a l'uniformiser (Fig. 3.3)

����	
���
��	�

�	��������
��	�

Fig. 3.3 { \Convexi�cation" et uniformisation d'une forme.

Cependant si l'uniformisation est relativement simple �a ex�ecuter, la \convexi�-

cation" n�ecessite une connaissance topologique de la forme qui n'est pas toujours

triviale �a obtenir.

Pour notre part, nous avons choisi de travailler non plus directement sur l'objet

dans l'image mais sur un rectangle englobant l'objet dans l'image. Cette approche

pr�esente �a notre avis plusieurs avantages. Tout d'abord, le calcul du rectangle englo-

bant est relativement simple puisqu'il n�ecessite seulement les coordonn�ees extrêmes

de l'objet (MinMax en x et en y). De plus, le positionnement se fait dans l'image qui

est de forme rectangulaire, ce qui revient �a positionner un rectangle dans un autre

rectangle; on �evite ainsi les probl�emes de sortie de champs �evoqu�es sur la �gure

3.2. En�n il n'y a pas de pr�epond�erance donn�ee �a certaine partie de l'objet dont la

surface est plus importante (Fig. 3.4).

Fig. 3.4 { Centrage d'une forme dissym�etrique �a partir d'un rectangle englobant
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En�n comme nous le verrons dans la suite, l'int�erêt d'utiliser un rectangle en-

globant l'objet nous permet de savoir exactement dans quelle partie de l'image est

situ�ee la cible et quelle dimension elle occupe.

3.2.1.1.3 Etude de l'interaction A l'aide du rectangle englobant l'objet, nous

allons chercher �a d�eplacer le robot de fa�con �a centrer l'image de l'objet dans le

plan image. Pour cela, il est n�ecessaire d'�etablir une relation d'interaction entre le

motif image (dans notre cas le centre du rectangle englobant l'objet dans l'image)

et les mouvements du robot. Dans le cas pr�esent, la relation d'interaction mise en

�uvre pour cette tâche de positionnement se ram�ene �a celle d'un point m ayant

pour coordonn�ees x = (x y z)T .

Ce point m se projette dans le plan image par projection perspective et les

coordonn�ees image X = (X Y )T du point projet�e M s'exprime par

X =
x

z
Y =

y

z
(3.3)

En di��erentiant l'�equation 3.3 par rapport au temps, et en utilisant la relation

cin�ematique

dx

dt
= �V �
 ^ x (3.4)

qui exprime la variation des coordonn�ees de m exprim�ee dans le rep�ere cam�era et

en fonction de la vitesse (V;
) de la cam�era, on peut alors expliciter la matrice

d'interaction suivante (avec une focale unit�e):

�
_X
_Y

�
=

0@ �1
z

0 X
z

XY �1�X2 Y

0 �1
z

Y

z
1 + Y 2 �XY �X

1A :

0BBBBBB@

Vx
Vy
Vz

x


y


z

1CCCCCCA (3.5)

A l'aide de cette relation, nous d�ecrivons l'interaction entre les mouvements du

robot et un point m de l'espace op�erationnel ayant comme coordonn�ees dans le

rep�ere cam�era (x y z)T . Toutefois, contrairement �a de nombreux cas le point m ne

d�ecrit pas une primitive r�eelle de la sc�ene, telle que le coin d'un objet ou le centre

de gravit�e d'un motif plan.

A�n de quali�er la validit�e de la relation 3.5, cherchons �a quel motif de la sc�ene

correspond le point m. Le rectangle encadrant l'objet dans l'image est la projection

d'une bô�te de forme pyramidale �a base rectangulaire dont le sommet principal est
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le centre optique de la cam�era et dont les dimensions sont telles que l'objet observ�e

soit inscrit �a l'int�erieur (Fig. 3.5). Cette pyramide que nous notons P admet une

face tronqu�ee parall�ele au plan image et est travers�ee par un axe 
 passant par le

milieu de cette face et le centre optique. Ainsi le point M est l'image d'un point m

de l'axe 
 par projection perspective sur le plan image.

La question qui vient alors �a l'esprit est: "O�u se trouve le point m sur l'axe 
?"

En d'autres termes, o�u se trouve le point 3D sur lequel nous sommes cens�es nous

asservir? Un premier �el�ement de r�eponse peut être fourni en consid�erant m au milieu

de la bô�te P . Ce choix parâ�t naturel puisque l'on va ainsi chercher �a se rapprocher

du centre de gravit�e de l'objet. Toutefois, comme nous l'avons d�ej�a rappel�e, aucune

information a priori sur l'objet n'est disponible. Par cons�equent, il est impossible de

r�eguler un tel point. Une autre approche consiste �a consid�erer le fait que nous utili-

sons comme information non pas une donn�ee tridimensionnelle ponctuelle, mais une

vue de l'objet �a un instant donn�e. Le point recherch�e m sera alors le point d'inter-

section entre l'axe 
 et la surface de l'objet vue par la cam�era. On remarquera ainsi

que la r�egularit�e de la surface entrâ�nera la r�egularit�e de l'erreur en z. Ainsi pour

un objet parfaitement lisse et convexe (la sph�ere �etant le cas parfait), on aura une

erreur constante, tandis que pour une forme fortement bossel�ee et concave l'erreur

suivant z pourra admettre de forts gradients. Malgr�e cette interpr�etation, comme

O

Axe optique

apothème

Plan image

x

Y

Boîte de forme pyramidale
tronquée englobant l’objet

Fig. 3.5 { Relation entre le centre de gravit�e image (X Y ) et l'objet r�eel.

dans beaucoup de cas en asservissement visuel 2D, la quantit�e z n'est pas explici-

tement accessible et il est ainsi n�ecessaire de la �xer arbitrairement en fonction des

conditions exp�erimentales (taille de l'objet, r�egulation de la distance, ...). Toutefois,

pour une tâche de centrage pur, il est possible de s'a�ranchir de la connaissance de z
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en ne commandant simplement que les axes de rotations. En e�et comme le montre

la matrice d'interaction (Rel. 3.5), seules les informations dans l'image soit (X Y )
sont n�ecessaires.

3.2.1.2 Dimension de l'objet

3.2.1.2.1 D�e�nition des primitives La d�enomination "dimension" est en r�ea-

lit�e bien pr�etentieuse puisque, comme pr�ec�edemment, les seules mesures que nous

pouvons e�ectuer sont faites dans l'image. G�en�eralement, on d�e�nit les dimensions

d'un objet dans l'espace cart�esien par trois grandeurs: la longueur, la largeur et la

hauteur. Dans le cas pr�esent, l'espace de mesure est l'espace image, par cons�equent

les di��erentes dimensions que l'on peut acqu�erir seront uniquement apparentes et

totalement d�ependantes du point de vue (Fig. 3.6).

Vue 1 Vue 2

Largeur
apparente

Vue 1

Largeur
apparente

Fig. 3.6 { Variations de la largeur en fonction du point de vue.

Dans le paragraphe pr�ec�edent, nous avons d�e�ni une primitive (en l'occurence,

le centre du rectangle englobant l'objet dans l'image) pour r�eguler la position de

l'objet dans l'image. Dans ce paragraphe, nous utilisons les dimensions de l'objet

dans l'image a�n de r�eguler la distance entre la cam�era et la cible. Cette approche

provient simplement du fait que la dimension de l'objet dans l'image est inversement

proportionnelle �a la distance cam�era/cible (Projection perspective). Aussi di��erentes

grandeurs peuvent être utilis�ees pour quanti�er la dimension de l'objet:

{ L'aire de la forme binaire,

{ La hauteur ou la largeur,

{ La projection sur un axe particulier,

{ Le rayon du cercle inscrit ou du cercle circonscrit,...
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Pour notre part, nous avons choisi d'utiliser la hauteur ou la largeur dans les

tâches de positionnement et la projection sur un axe particulier dans les tâches de

d�eplacement 1 autour de l'objet.

Int�eressons-nous �a pr�esent �a la projection d'une forme binaris�ee suivant un axe

particulier (Fig. 3.7). La forme g�en�erale de la projection d'une forme suivant un axe

Fig. 3.7 { Projection d'une forme suivant un axe donn�e

� faisant un angle � avec l'axe des abscisses est donn�ee par:

Proj�(t) =

Z
�

P (t cos � � s sin �; t sin � + s cos �)ds (3.6)

o�u t est la distance suivant l'axe � de la projection P' d'un point P sur � �a l'origine

et s est la distance entre le point consid�er�e P et sa projection P'.

Dans notre cas, une approche analytique en utilisant le produit scalaire entre le

vecteur directeur unitaire de � not�e �!u et le vecteur
��!
OP semble plus appropri�ee.

En e�et, il vient alors simplement:

t = �!u :��!OP = x: cos � + y: sin � (3.7)

et l'on en d�eduit facilement les coordonn�ees du point P' (projet�e de P sur �) par:

xP 0 = t: cos � = (x: cos � + y: sin �): cos �
yP 0 = t: sin � = (x: cos � + y: sin �): sin �

(3.8)

1: Cf. x3.2.2.1.2
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La projection totale de la forme s'e�ectue alors en r�ealisant cette transformation

pour tous les pixels de la forme binaris�ee et en s�electionnant les extremums.

Dans les cas particuliers qui nous int�eressent pour le positionnement (largeur et

hauteur de l'objet) il su�t d'appliquer les relations pr�ec�edentes avec respectivement

�=0 et �=�

2
. On obtient alors la projection sur l'axe horizontal par:

l(y) =

Z
�

P (x; y)dx

����
�=0

= x (3.9)

La largeur est alors calcul�ee dans le cas d'une image (n�m) par

Larg = Max(l(y))�Min(l(y)) y 2 [0; n]

De la même fa�con, la hauteur est d�eduite de la projection suivant l'axe des ordonn�ees

par:

h(x) =

Z
�

P (x; y)dy

����
�=�

2

= y (3.10)

et la hauteur est donn�ee par:

Haut = Max(h(x))�Min(h(x)) x 2 [0;m]

3.2.1.2.2 Etude de l'interaction Dans ce paragraphe, nous allons chercher �a

caract�eriser les variations des primitives d�ecrites ci-dessus, �a savoir la largeur et la

hauteur et plus g�en�eralement la longeur du segment L issue de la projection de la

forme binaire sur un axe donn�e � (Fig. 3.8).

De fa�con g�en�erale, la projection du motif binaire sur un axe � se ram�ene �a la

projection d'un segment S d�ependant de la con�guration de l'objet. La longueur LS
de ce segment que nous mesurons dans l'image peut être ais�ement calcul�ee �a partir

de la projection perspective de ses deux points extrêmes not�es a et b soit:

LS =

q
(xa:fu

za
� xb:fu

zb
)2 + (ya:fv

za
� yb:fv

zb
)2

LS =
p
(Xa �Xb)2 + (Ya � Yb)2

(3.11)

en notant �, l'angle que fait S avec l'axe des abscisses et �, l'angle que fait l'axe �

avec l'axe des abscisses, nous pouvons alors exprimer LL en fonction de LS et l'on

obtient:

LL = LS :cos(� � �) (3.12)
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Fig. 3.8 { Segment L issu de la projection du motif binaire sur un axe

avec � = arctan

�
Ya�Yb
Xa�Xb

�
.

La matrice d'interaction d'un segment de longueur LS faisant un angle � avec
l'axe des abscisses et positionn�e en (XS YS) dans l'image a d�ej�a �et�e �etudi�ee par
F. Chaumette. Nous en rappelons simplement le r�esultat, en renvoyant le lecteur
int�eress�e pour les d�etails calculatoires �a (Chaumette, 1990). Cette matrice est donn�ee
par:

0
BB@

_X
S

_Y
S

_L
S

_�

1
CCA =

0
BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBB@

[ ��2 0

�2Xc � �1L cos�=4 XcYc + L2 cos� sin�=4
�(1 +X2

c
+ L2 cos2�=4) Yc ]

[ 0 ��2
�2Yc � �1L sin�=4 1 + Y 2

c
+ L2 sin2 �=4

�XcYc � L2 cos� sin�=4 �Xc ]

[ �1 cos� �1 sin�
�2L� �1(Xc cos�+ Yc sin�) L(Xc cos� sin�+ Yc(1 + sin2�))
�L(Xc(1 + cos2�) + Yc cos� sin�) 0 ]

[ ��1 sin�=L �1 cos�=L

�1(Xc sin�� Yc cos�)=L �Xc sin
2 �+ Yc cos� sin�

Xc cos� sin�� Yc cos
2� �1 ]

1
CCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCA

:

0
BBBBBB@

Vx
Vy
Vz

x


y


z

1
CCCCCCA

(3.13)

avec �1 =
za�zb
zazb

et �2 =
za+zb
2zazb

.

Cherchons �a pr�esent �a calculer la matrice d'interaction pour la projection du

segment S sur l'axe �. Cette transformation surjective est dans notre cas de �gure
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caract�eris�ee par les relations suivantes:8<:
XL = (XS : cos� + YS : sin�): cos�

YL = (XS : cos � + YS : sin �): sin�

LL = LS :cos(�� �)

(3.14)

En notant le vecteur d�ecrivant S par PS , et celui de L par PL, soit:

PS =

0BB@
XS

YS
LS
�

1CCA et PL =

0@ XL

YL
LL

1A
on peut alors calculer simplement la matrice d'interaction correspondant a PL �a

partir de celle calcul�ee pour PS en utilisant le jacobien associ�e aux relations 3.14.

En e�et, il vient:

_PL =
@PL

@PS
: _PS

avec

@PL

@PS
=

0@ cos2 � sin� cos � 0 0

sin� cos� sin2 � 0 0

0 0 cos(� � �) LS sin(� � �)

1A
et la matrice d'interaction correspondant �a la primitive L est donn�ee par:

MT
L =

@PL

@PS
:MT

S

o�u MT
L et MT

S repr�esentent respectivement les matrices d'interaction associ�ees �a L
et S.

Dans la matrice MT
S , seule la sous-matrice correspondant �a la longueur de la

projection sur l'axe � nous int�eresse. Nous pouvons la r�e�ecrire en fonction de la

longueur projet�ee LL et il vient:

M
T
LL

[1; 1] = �1: cos�

M
T
LL

[1; 2] = �1: sin�

M
T
LL

[1; 3] = �2:LL � �1:XS : cos� � �1:YS : sin �

M
T
LL

[1; 4] = LL(XS : cos�: sin�+ YS (1 + sin2 �) + tan(� � �):(�XS : sin
2
�+ YS : cos�: sin�))

M
T
LL

[1; 5] = �LL(YS : cos�: sin�+ tan(� � �):(�XS : cos�: sin�+ YS : cos
2
�) +XS(cos

2
� + 1))

M
T
LL

[1; 6] = �LL: tan(� � �)

(3.15)
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A partir de celle-ci il est alors facile de d�eduire les matrices correspondant �a la

largeur et �a la hauteur de l'objet comme elles ont �et�e d�e�nies pr�ec�edemment. On

obtient en e�et pour

la largeur (� = 0),

MT
Larg = [ �1 0 �2:LL � �1:XS

LL(YS +XS : tan�) �2LLXS LL: tan� ]
(3.16)

et pour la hauteur (� = �

2
),

MT
Haut = [ 0 �1 �2:LL � �1:YS

2LL:YS �LL:(YS: cot�+XS) �LL: cot�) ]
(3.17)

Nous �etudierons dans la prochaine partie les di��erentes approximations pouvant être

faites sur ces matrices, et en particulier les quantit�es �1 et �2 qui prennent en compte

la profondeur des points extr�emes de l'objet.

3.2.1.3 Orientation de l'objet

3.2.1.3.1 Les moments d'inertie Dans les premiers paragraphes de ce chapitre

nous avons consid�er�e la position et la dimension de l'objet. Nous nous proposons

d'�etudier maintenant un troisi�eme param�etre : l'orientation.

En m�ecanique classique l'�etude de la r�epartition de masse dans un corps peut

être faite �a partir des moments d'inertie. Dans le cadre de la vision arti�cielle de

nombreux travaux se sont bas�es sur le calcul des moments, en particulier dans le

domaine de la reconnaissance des formes. Le lecteur int�eress�e trouvera une biblio-

graphie relativement compl�ete dans l'article de (Prokop and Reeves, 1992) et plus

r�ecemment dans celui de (Mukundan and Ramakrishnan, 1995).

Pour notre part, nous avons choisi de travailler avec les moments cart�esiens

d'ordre (n+m) que l'on d�e�nit g�en�eralement de la mani�ere suivante:

Inm =

Z Z
aire

xn:ym:dxdy (3.18)

En e�et, l'orientation d'un motif binaire dans une image peut être obtenue �a partir

des moments cart�esiens d'ordre deux encore appel�es moments d'inertie. Leur calcul

suivant un axe est e�ectu�e simplement en multipliant un �el�ement de surface consid�er�e

dA par le carr�e de la distance �a l'axe(Fig. (3.9).

Ainsi on d�e�nit (et l'on notera) les moments d'inertie par rapport �a x et �a y par:

Ix =

Z Z
aire

y2dA Iy =

Z Z
aire

x2dA (3.19)
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Fig. 3.9 { Moments d'inertie suivant les axes x et y

De la même mani�ere, on d�e�nit le produit d'inertie par rapport aux axes x et y

par l'expression:

Ixy =

Z Z
aire

xydA (3.20)

Contrairement �a Ix et Iy, le produit d'inertie peut aussi bien être n�egatif que

positif. On remarquera que pour une forme sym�etrique (et centr�ee!), la r�epartition

de masse est isotrope et l'on a Ixy=0.

Nous cherchons dans ce paragraphe �a caract�eriser l'orientation de l'objet observ�e

�a partir de son image binaris�ee. La m�ethode que nous allons utiliser consiste �a

chercher les axes d'inertie principaux encore appel�es axes principaux correspondant

aux axes selon lesquels le moment d'inertie est respectivement maximal et minimal.

Pour �xer les id�ees, cherchons �a faire passer au mieux (par exemple, par une

r�esolution au sens des moindres carr�es) une ellipse sur les contours de l'objet. L'el-

lipse obtenue admet deux axes orthogonaux qui sont les axes principaux de la forme

observ�ee (Fig. 3.10).

L'orientation de l'objet observ�e peut alors être d�eduite simplement en mesurant

l'inclinaison de l'axe principal de plus grand moment avec par exemple l'axe des

abscisses.

Pour calculer les axes principaux de la forme binaire, repartons de la d�e�nition

initiale (3.19) appliqu�ee au cas de l'image binaire:

Ix =

mX
i=1

nX
j=1

j2P (i; j) Iy =

mX
i=1

nX
j=1

i2P (i; j) (3.21)
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Fig. 3.10 { Axes principaux d'une forme

Nous allons maintenant chercher �a calculer les moments d'inertie suivant un rep�ere

centr�e en l'origine mais ayant subi une rotation d'un angle �. Nous pourrons ainsi
exprimer les nouveaux moments Iu et Iv en fonction de Ix, Iy et de l'angle �. Les

axes du rep�ere d'origine apr�es avoir subi une rotation d'un angle � s'expriment par:

u = j sin � + i cos �
v = j cos � � i sin �

(3.22)

En reprenant la d�e�nition, il vient

Iu =

mX
i=1

nX
j=1

v2P (i; j) =

mX
i=1

nX
j=1

(j cos � � i sin �)2P (i; j) (3.23)

et le d�eveloppement de l'identit�e remarquable, nous donne:

Iu = cos2 �

mX
i=1

nX
j=1

j2P (i; j)� 2 sin � cos �

mX
i=1

nX
j=1

ijP (i; j) +

sin2 �

mX
i=1

nX
j=1

i2P (i; j) (3.24)

Il est alors ais�e de faire apparâ�tre dans cette �equation les moments suivant x et

y ainsi que le produit d'inertie. En e�et, il vient:

Iu = Ix cos
2 � � 2Ixy sin � cos � + Iy sin

2 � (3.25)
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L'orientation de la forme binaris�ee correspond �a l'orientation de l'axe principal

d'inertie qui correspond lui-même �a un maximumdu moment d'inertie. Ainsi l'orien-

tation � cherch�ee correspondra �a un extremum de l'�equation (3.25) soit dIu
d�
=0 d'o�u

on en d�eduit:

� = �1

2
arctan

�
2Ixy

Ix � Iy

�
(3.26)

3.2.1.3.2 Etude de l'interaction Comme nous venons de l'expliquer, le calcul

des moments d'inertie d'une forme binaire revient �a chercher l'orientation de ces axes

principaux d'inertie. Ces axes correspondent aux axes d'une ellipse passant au mieux

par les points de contours du motif consid�er�e (Fig. 3.10). Toutefois pour �etablir la

relation d'interaction, il est n�ecessaire d'�etablir un lien entre le motif visuel et la

primitive tridimensionnelle l'ayant produit. Dans ce cas de �gure, quelle primitive

3D peut correspondre �a une ellipse englobant au mieux le motif?

Pour r�epondre �a cette question nous nous retrouvons dans la situation �evoqu�ee

dans le cas du point o�u nous cherchions une correspondance physique entre le centre

du rectangle englobant et l'objet lui-même. En e�et l�a encore, la primitive visuelle

que nous avons choisie n'a a priori pas de r�ealit�e physique, toutefois, nous pouvons

la consid�erer comme la projection d'un cône elliptique tronqu�e dont l'orientation

de la base correspond �a celle de l'objet (Fig. 3.11). Les dimensions de ce cône sont

Fig. 3.11 { Orientation d'un objet binaire �a partir de sa projection perspective

�x�ees par l'objet de mani�ere �a ce que les limbes du cône soient le plus pr�es possible

de la surface de l'objet. On peut ainsi consid�erer que l'ellipse E dans l'image est

la projection de la face elliptique tronqu�ee e du cône. Cette face est situ�ee �a une

distance 
 correspondant �a la cote du centre de la face. On se retrouve avec les
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mêmes consid�erations que pr�ec�edemment (x1.2.1.1.3) en ce qui concerne l'�evolution

de cette primitive au cours du temps. Pour notre part, nous nous int�eresserons

exclusivement �a l'orientation du grand axe dans l'image, en d'autres termes �a la

r�egulation de l'angle �.

Le grand axe de l'ellipse dans l'image peut ainsi être assimil�e �a la projection

du grand axe de la face elliptique tronqu�ee. Ce dernier peut être repr�esent�e comme

l'intersection de deux plans (plan 1 et plan 2) dont l'un (plan 1) sera parall�ele au

plan image. Les �equations de ces deux plans peuvent s'�ecrire :�
Plan 1: c1:z + d1 = 0

Plan 2: a2:x+ b2:y + c2:z + d2 = 0
(3.27)

et la projection dans l'image du grand axe peut naturellement s'�ecrire:

A:X +B:Y + C = 0

La relation d'interaction caract�erisant l'inclinaison � du grand axe avec l'axe des

abscisses peut être facilement obtenue �a partir de la matrice d'interaction de la

droite param�etr�ee en (�; �). Ces r�esultats ont l�a encore �et�e largement �etudi�es dans

(Chaumette, 1990) et nous n'en rappelerons que les grandes lignes.

Le principe du param�etrage (�; �) consiste �a consid�erer la distance not�ee � entre

la droite et l'origine, ainsi que l'inclinaison de cette droite que l'on note � (Fig. 3.12)
Dans le cas pr�esent la relation d'interaction concernant l'inclinaison du grand axe

Fig. 3.12 { Repr�esentation (�; �) des droites 2D.

est donn�ee par la matrice suivante:

MT
� =

�
�: sin � ��: cos � �:� ��: sin � �: cos � �1 � (3.28)
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avec � = (a2b1 � a1b2)=
p
A2 +B2

Comme le montre les �equations 3.27, le plan 1 est parall�ele au plan image et

l'on a donc a1 = b1 = 0, ce qui implique que � = 0. La matrice d'interaction

correspondante s'�ecrit alors:

MT
� =

�
0 0 0 ��: sin � �: cos � �1 � (3.29)

On peut remarquer que seuls les axes de rotation permettent de r�eguler l'orientation

de la forme dans l'image et lorsque le motif est centr�e (�=0), alors une rotation

suivant l'axe optique su�t �a r�ealiser la tâche d�esir�ee.

3.2.1.4 Les limites de ces primitives

Comme nous l'avons expliqu�e en pr�eambule de ce chapitre, nous avons choisi

de ne consid�erer que l'aspect g�eom�etrique du motif binaire dans l'image. A partir

de cette approche nous avons alors mis en �evidence trois types de primitives g�eo-

m�etriques nous permettant de r�ealiser des tâches robotiques autour de l'objet. Ces

primitives sont:

{ le centre dans l'image d'un rectangle englobant l'objet,

{ les dimensions de ce rectangle englobant dans l'image et plus g�en�eralement, la

longueur d'un segment projet�e sur un axe,

{ l'orientation du motif binaire dans l'image.

Toutefois dans chacun des cas pr�ec�edents, l'�ecriture de la relation d'interaction a

�et�e faite sans r�eellement prendre en compte l'aspect de l'objet et en cantonnant ces

primitives �a de simples segments dispos�es dans l'espace des con�gurations. Il est bien

�evident que ce cas est totalement irr�ealiste puisque dans la plupart des circonstances

l'objet est volumique et l'extraction de primitives que l'on ex�ecutera sous un point

de vue peut être totalement remise en cause sous un autre point de vue.

Prenons pour exemple le cas d'une tâche de positonnement �a une distance donn�ee

de l'objet o�u l'on consid�ere la largeur dans l'image comme primitive permettant de

r�eguler la distance entre la cam�era et l'objet. Durant la tâche de positionnement,

la cam�era peut "d�ecouvrir" d'autres aspects de l'objet et la largeur mesur�ee dans

l'image n'aura pas de r�ealit�e physique (Fig. 3.13). En e�et, sur cet exemple la largeur

dans l'image not�ee par le segment [AB], correspond suivant la position de la cam�era

soit au segment [a1b1], soit �a [a2b2]. On notera toutefois que malgr�e les discontinuit�es

entre les points de vue 1 et 2, l'�evolution de la largeur dans l'image sera continue.
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Fig. 3.13 { Evolution de la cam�era durant un positionnement et mesure de la

largeur.

Ceci est tout simplement dû au fait qu'il existe une position limite pour chaque

extr�emit�e (A et B) telle que :

xA =
xa1

za1
=

xa2

za2

et de même pour l'extr�emit�e B.

Dans notre cas, nous n'avons pas acc�es aux coordonn�ees tridimensionnelles des

extr�emit�es, ce qui implique des approximations (discut�ees dans le paragraphe sui-

vant) ainsi que la sp�eci�cation d'une consigne directement dans l'image.

Une seconde limite concerne la r�egulation de l'orientation du motif dans l'image.

En e�et de la même fa�con que pr�ec�edemment, durant une tâche de positionnement

l'aspect de l'objet peut �evoluer et l'orientation de ce dernier peut être totalement

modi��ee. Un exemple signi�catif peut être donn�e en consid�erant une boite �ne et

tr�es allong�ee (Fig. 3.14). Suivant le point de vue admis, l'orientation de l'objet peut

se trouver enti�erement modi��ee. Dans le cas pr�esent, on passe d'un angle de 0o

�a 90o! Nous noterons toutefois que cette variation d'orientation (tout comme les

dimensions) est relativement faible dans les tâches de positionnement et pour notre

part nous n'avons pas observ�e de divergence lors des exp�erimentations sur site r�eel.
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Fig. 3.14 { Axes principaux d'une bô�te allong�ee

3.2.2 Commande

Dans le paragraphe pr�ec�edent nous avons pr�esent�e les di��erentes primitives g�eo-

m�etriques que l'on pouvait extraire d'une image binaris�ee. Ces primitives sont la

position de l'objet dans l'image, la taille dans l'image et l'orientation. Nous avons

propos�e dans chacun des cas une relation d'interaction permettant de lier les varia-

tions de la primitive consid�er�ee avec le mouvement de la cam�era. Nous allons �a

pr�esent passer en revue les di��erentes tâches robotiques r�ealisables �a partir de ces

primitives ainsi que les mouvements laiss�es libres pour d'autres tâches.

Toutefois dans un premier temps, avant de nous int�eresser �a l'aspect "contrôle",

nous allons �xer les principales conditions permettant de se d�eplacer sans probl�eme

autour d'un objet:

1 Tout d'abord, l'objet autour duquel l'asservissement est fait doit toujours être

vu dans l'image. Pour cette raison, il est n�ecessaire de r�ealiser une tâche de

pointage permettant de garder l'objet consid�er�e au centre de l'image.

2 En second lieu, les d�eplacements e�ectu�es autour de l'objet doivent être r�ealis�es

�a une certaine distance �evitant ainsi toute collision entre le robot et l'objet. Il

convient donc de d�e�nir une seconde tâche robotique permettant de maintenir

un �ecart constant entre la cam�era et l'objet.

3 En�n, les mouvements r�ealis�es autour de l'objet doivent être enti�erement com-

patibles avec les conditions 1 et 2.

Les conditions pr�ec�edentes contraignent donc les mouvements de la cam�era sur une

sph�ere centr�ee sur l'objet et ayant un rayon permettant d'�eviter les collisions ro-
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bot/objet. Dans les deux paragraphes suivants nous allons successivement �etudier

la tâche de positionnement par rapport �a l'objet, puis la navigation. 2

3.2.2.1 Positionnement par rapport �a un objet complexe

Pour ce type de tâche robotique, comme nous l'avons expliqu�e dans le chapitre

introductif, nous cherchons �a atteindre un �equilibre entre la cam�era et l'objet ob-

serv�e. Dans notre approche cet �equilibre sera command�e �a partir des informations

visuelles pr�ec�edemment d�ecrites, �a savoir la position dans l'image, la projection sur

un axe et l'orientation des axes principaux.

3.2.2.1.1 Signaux capteur et sp�eci�cation de la consigne Ces quatres in-

formations visuelles constituent ainsi un vecteur de mesure not�e F tel que:

F =

0BB@
X
Y

LL
�

1CCA
Ce dernier va donc nous permettre de contrôler quatre degr�es de libert�e en l'occu-

rence les trois axes de rotations (Rx; Ry; Rz) et la translation suivant l'axe optique

(Tz). Ce choix des axes est purement arbitraire en ce qui concerne les rotations sui-

vant x et y, et l'on aurait tr�es bien pu utiliser les translations suivant ces mêmes

axes. Notons toutefois qu'il nous â�t paru plus intuitif de garder les translations pour

g�en�erer des d�eplacements autour de l'objet.

La consigne visuelle F� est construite �a partir des sp�eci�cations donn�ees ci-dessus.

En d'autres termes, la r�egulation devra centrer l'objet dans l'image soit

�
X�

Y �

�
=�

0

0

�
. Dans les tâches de positionnement envisag�ees aucune connaissance a priori

sur les dimensions de l'objet n'est fournie. Pour cette raison, nous avons �et�e contraints

de choisir les crit�eres permettant de r�eguler la distance entre la cam�era et l'objet

directement dans l'espace image. Ainsi ces derniers sont sp�ecif�es sous la forme :

"hauteur de l'objet=x% de la taille image" ou plus g�en�eralement "L�L= n-

pixels".

En ce qui concerne l'orientation de l'objet, nous avons choisi d'aligner les axes

principaux avec les axes du rep�ere image, par cons�equent �� = 0 et la consigne

2: simplement au sens "d�eplacement" autour de l'objet.
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visuelle est donn�ee par:

F� =

0BB@
0

0

L�L
0

1CCA
3.2.2.1.2 Sp�eci�cation de la matrice d'interaction La matrice d'interaction

que nous utilisons pour r�ealiser cette tâche de positionnement est d�eduite �a partir

des di��erentes relations d'interactions �etudi�ees ci-dessus.

En ne consid�erant que les axes de commande concern�es (soit Tz; Rx; Ry; Rz), la

matrice d'interaction prend la forme suivante:

MT

F
=

0
BBBBBBBBBBBBBB@

X

z
XY �1�X2 Y

Y

z
1 + Y 2 �XY �X

�
�2:LL � �1:XS

:

cos� � �1 :YS : sin�

�
2
664

�LL(�XS : cos�: sin�+
Y
S
(1 + sin2 �) + tan(� � �):

XS : sin
2 �� tan(� � �):

YS : cos�: sin�)

3
775

2
664

�LL(YS : cos�: sin��
tan(� � �):X

S
: cos�:

sin�+XS(cos
2 �+ 1)+

tan(� � �):YS : cos
2 �)

3
775 �LL: tan(� � �)

0 ��: sin � �: cos � �1

1
CCCCCCCCCCCCCCA

(3.30)

o�u

8>>>>>>>>>>>>>><>>>>>>>>>>>>>>:

! (X;Y ): centre M du rectangle englobant l'objet dans l'image,

! z: cote du point M sur la surface de l'objet,

! (XS ; YS): milieu de [ab];

! �: inclinaison de [ab];

! �: inclinaison de l'axe de projection �;
! LL: longueur de la projection de [ab] sur �;

! �1 =
za�zb
za:zb

�2 =
za+zb
2:za:zb

�
o�u za et zb correspondent aux cotes des points extrêmes a et b;

! �: inclinaison du grand axe d'inertie;

! �: distance du grand axe d'inertie �a l'origine

Comme nous pouvons le constater, cette matrice fait intervenir de nombreuses

quantit�es qui ne sont pas toutes mesurables. Pour cette raison, nous nous restrein-

drons �a utiliser cette même matrice calcul�ee �a l'�equilibre pour F = F�. Ainsi il vient

X = 0, Y = 0, � = 0 et la quantit�e z n'intervient plus. De plus, �a l'�equilibre, l'objet

est centr�e, donc les axes d'inertie concourent �a l'origine dont � = 0.

Pour des raisons de simpli�cation �evidente, nous choisirons comme longueur de

mesure dans l'image LL, la hauteur ou la largeur de l'objet. Pour la suite de ce

paragraphe, nous utiliserons la largeur sachant qu'un d�eveloppement identique peut

être e�ectu�e pour la hauteur. Dans cette con�guration, nous avons alors � = 0,
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XS = 0 et la matrice d'interaction est donn�ee par:

MT
F� =

0BB@
0 0 �1 0

0 1 0 0

��2 :L
�
L L�L:Y

�
S 0 L�L: tan(�

�)

0 0 0 �1

1CCA (3.31)

Dans cette expression nous exprimons la relation d'interaction �a l'�equilibre entre

la cam�era et l'objet; toutefois cette relation est fonction de �, YS et �2 c'est-�a-dire

fonction de l'objet observ�e. Dans un premier temps attachons-nous �a discuter les

deux premiers termes soit �, YS .

La tâche d'orientation va chercher �a ramener �a l'horizontale le grand axe d'inertie

de l'objet, ce qui signi�e que le maximum de r�epartiton de masse 3 dans l'image sera

ramen�e parall�element �a l'axe de projection �. Partant de ce fait et except�es des cas

tr�es particuliers comme celui de la �gure 3.15, nous pouvons consid�erer que les points

extrêmes (a et b) se projetant sur � vont former un segment proche de l'horizontale.

Nous aurons alors � � 0. Comme le montre Fig. 3.15, cette approximation n'est

Fig. 3.15 { Exemple d'objets ne validant pas � � 0.

valable que si les points a et b sont proches du grand axe d'inertie.

La seconde approximation concerne le terme YS . Lors de la tâche de centrage le

centre du rectangle englobant l'objet est ramen�e �a l'origine. En se pla�cant l�a encore

dans une con�guration selon laquelle l'objet ne pr�esente pas de particularit�es telles

que la �gure 3.16, nous pouvons consid�erer que YS � 0.

On peut ainsi construire une loi proportionnelle de la forme T = ��:e, o�u

3: Le terme masse est ici un abus de langage, puisque nous travaillons uniquement dans l'image.
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Fig. 3.16 { Exemple d'objets ne validant pas YS � 0.

e(s(t); t) d�e�nit une fonction de tâche telle que

e(s(t); t) = C:

0BB@
X � 0

Y � 0

LL � L�L
� � 0

1CCA
Comme il a �et�e pr�ec�edemment expliqu�e, on peut choisir la matrice de combinaison

C telle que C = LT�1 soit:

C =

0BB@
0 0 1

�2:L
�

L

0

0 1 0 0

�1 0 0 0

0 0 0 �1

1CCA (3.32)

et il vient alors: 0BB@
Tz
Rx

Ry

Rz

1CCA = �:

0BB@
� 1

�2:L
�

L

:(LL � L�L)

�Y
X

�

1CCA (3.33)

On peut constater que cette commande au prix de quelques approximations souvent

r�ealistes permet un d�ecouplage de chaque axe vis �a vis des primitivesmesur�ees. Cette

condition est particuli�erement int�eressante dans notre cas puisque l'on ne connait

pas l'objet.

Il est toutefois n�ecessaire de connâ�tre le terme �2 =
za+zb
2:za:zb

. Naturellement cette

quantit�e ne peut pas être connue ni même estim�ee, cependant elle peut être ap-

proxim�ee par �02 =
2

za+zb
= 1

zmoy

, o�u zmoy correspond �a la profondeur moyenne des
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Fig. 3.17 { Erreur entre �2 et �02. Les courbes de niveaux correspondent �a des pas

de 0.2 et l'erreur � crô�t graduellement du rouge vers le bleu.

extr�emit�es a et b. Sur la �gure 3.17, on repr�esente l'erreur � = (�2 � �02) entre la

valeur vraie de �2 et son approximation �02. On constate naturellement que plus on

se trouve �eloign�e de l'objet et plus cette approximation devient juste. En e�et les

dimensions de l'objet deviennent alors n�egligeables devant la distance cam�era/objet.

De plus on remarquera que pour des positionnements �a une distance sup�erieure �a

50cm l'approximation propos�ee permet de garantir une erreur inf�erieure �a 0.2.

En ce qui concerne la valeur de �02, elle est calcul�ee pour z
�
moy �a l'�equilibre. La

quantit�e z�moy peut être �x�ee arbitrairement dans un domaine de valeurs raisonnables,

puisque z�moy se comportera dans notre loi de commande comme un simple gain

suivant Tz.

3.2.2.2 Navigation autour d'un objet complexe

Attachons-nous maintenant dans ce paragraphe �a construire une commande per-

mettant de se d�eplacer autour d'un objet complexe. Cette loi de commande est

�elabor�ee �a partir d'une tâche hybride constitu�ee :

{ d'une tâche primaire dont le rôle est de centrer l'objet et de maintenir la

distance cam�era/objet,

{ d'une tâche secondaire contrôl�ee par les translations suivant les axes x et y et

dont le rôle est de produire le mouvement autour de l'objet.
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Remarque: Dans cette loi de commande nous ne pouvons pas assurer la r�egu-

lation de l'orientation �a partir des primitives utilis�ees. En e�et, comme nous l'avons

�evoqu�e au x3.2.1.4, durant une tâche de contournement la mesure de l'orientation

bas�ee sur les axes d'inertie de l'objet dans l'image est instantan�ee et ne correspond

pas �a l'orientation globale de l'objet dans l'espace.

La tâche primaire sera donc r�egul�ee par:

F =

0@ X

Y

LL

1A
Contrairement au cas pr�ec�edent, nous ne consid�ererons pas que les trois axes �a

commander, mais cinq degr�es de libert�e, �a savoir les 3 axes de translation et les

rotations suivant x et y. En e�et, la mise en place de la tâche secondaire n�ecessite

l'utilisation d'un projecteur orthogonal prenant en compte tous les axes command�es.

3.2.2.2.1 Relation d'interaction Pour cette loi de commande, nous ferons

l'approximation selon laquelle le point (XS ; YS) est proche de l'origine; il vient ainsi
XS � YS � 0. La matrice d'interaction correspondante calcul�ee �a l'�equilibre sera

donc:

MT
F� =

0@ �1
z

0 0 0 �1
0 �1

z
0 1 0

�1: cos � �1: sin � �2:L
�
L 0 0

1A (3.34)

A�n d'observer les mouvements autoris�es par cette interaction, calculons le noyau

de cette matrice d'interaction et il vient:

Ker(MT
F�) =

n�
1 0 ��1 : cos�

�2:L
�

L

0 �1
z

�
;
�
0 1 ��1: sin �

�2 :L
�

L

1
z

0
�o

Si l'on consid�ere un mouvement de translation de la forme T =

�
Tx
Ty

�
que l'on

peut d�ecomposer dans le rep�ere cam�era sous la forme T =

�
A: cos 


A: sin


�
, ainsi les

mouvements autoris�es par cette interaction sont de la forme:�
A: cos 
 A: sin 
 A:��1(cos�: cos 
+sin�: sin 
)

�2:L
�

L

A: sin

z

�A:T:cos

z

�
(3.35)

Nous pouvons remarquer que ces mouvements sont constitu�es par une combinaison

de translation et de rotation suivant les axes x et y, mais interviennent aussi suivant

l'axe optique. La seule possibilit�e permettant de d�ecoupler ce dernier axe par rapport
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aux "axes de pointage" (Tx; Ty; Rx; Ry), est d'imposer (cos�: cos 
+sin �: sin
) = 0.

Cette condition est ais�ement obtenue par le choix de 
 = � + �
2
. En e�et, il vient

alors (cos�: cos(� + �

2
) + sin�: cos(� + �

2
) = cos�: sin� � cos�: sin� = 0.

Cette condition peut être facilement remplie en fonction du mouvement �a r�ealiser.

En e�et, il su�t simplement de choisir un axe � tel que ce dernier soit orthogonal au

mouvement dans l'image. Ainsi pour r�ealiser un d�eplacement horizontal on choisira

pour axe de projection l'axe des ordonn�ees soit � = �

2
.

3.2.2.2.2 Loi de commande La fonction de tâche correspondant �a notre ob-

jectif peut ainsi se mettre sous la forme:

e = MT+
F�

(F �F�) + �(I5�MT+
F�

MT
F�)g

T

s

o�u (I5�MT+
F�

MT
F�) repr�esente le terme de projection orthogonal sur le noyau de la

matrice d'interaction MT
F� . La loi de commande utilis�ee est donn�ee par

Tc = ��e� �(I5�MT+
F�

:MT
F�)

@gT
F

@t
(3.36)

o�u F et F� repr�esentent respectivement les vecteurs de mesure et de consigne.

Dans le cas de notre tâche de navigation autour de l'objet, il convient de d�e�nir

un coût secondaire hF de gradient gT
F
. Pour un mouvement autour de l'objet �a

vitesse constante Vx selon l'axe ~x et Vy selon l'axe ~y, le coût secondaire s'�ecrit alors:

hF =
1

2
(x� xo � Vxt)

2
+

1

2
(y � yo � Vyt)

2

soit le gradient gT
F
= @h

F

@r
�egal �a:

gT
F
=

0BBBBBB@
(x� xo � Vxt)
(y � yo � Vyt)

0

0

0

0

1CCCCCCA
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3.3 R�esultats exp�erimentaux

Dans cet ultime paragraphe nous pr�esentons les di��erents r�esultats que nous

avons obtenus sur notre plate-forme exp�erimentale. Ces r�esultats ont pour but de

montrer l'e�cacit�e de l'approche retenue �a travers deux types de tâches robotiques :

le positionnement et le contournement d'objet.

3.3.1 Contexte exp�erimental

A�n de valider les tâches de positionnement et de navigation autour d'objets

quelconques, nous avons impl�ement�e une loi de commande r�ef�erenc�ee vision utilisant

les di��erentes primitives visuelles d�ecrites ci-dessus. Comme nous pouvons le cons-

tater, ces primitives essayent de transcrire en termes quantitatifs les conditions du

bon d�eroulement d'une tâche de navigation "intelligente".

Cependant, la loi de commande propos�ee doit pouvoir fonctionner sur di��erents

types d'objets. Aussi est-il normal d'�evoquer les probl�emes de traitements d'image

ainsi que les choix algorithmiques que nous avons faits en fonction de l'architecture

mat�erielle dont nous disposions 4.

Les quatre primitives requises et que nous avons �a extraire de l'image sont:

{ le centre du rectangle englobant,

{ la taille de ce rectangle,

{ la longueur du segment sur lequel sont projet�es les points de contours,

{ l'orientation de l'axe de plus grand moment d'inertie.

Les trois premi�eres mesures n�ecessitent la d�etection des points de contour de

l'objet tandis que la derni�ere primitive requiert tous les points de l'objet. A�n de

faciliter la d�etection de l'objet dans l'image, le fond de la sc�ene a �et�e volontairement

assombri.

Cependant, malgr�e ces pr�ecautions les objets observ�es peuvent comporter di��e-

rentes teintes donnant un large �eventail de niveau de gris. Pour cette raison, nous

utilisons une d�etection bas�ee sur un seuillage adaptatif des niveaux de gris, ce qui

nous permet de binariser l'image en deux r�egions : objet et fond.

La m�ethode utilis�ee (Tsai, 1985) est bas�ee sur la conservation des modes de

l'histogramme des niveaux de gris entre l'image originale et l'image seuill�ee. Dans

4:Une description de cette architecture est propos�ee en Annexe A.
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cette approche, l'algorithme cherche les deux lobes principaux dans l'histogramme

de l'image d'origine, puis il d�etermine un seuil tel que l'histogramme de l'image

seuill�ee admette les deux mêmes lobes. Cette m�ethode a donn�e de bons r�esultats

dans l'ensemble même si quelque fois des contrastes trop forts ont entrâ�n�e quelques

parasites.

L'extraction des points de contour est e�ectu�ee �a l'aide de la carte bas niveau

Windis permettant de calculer en temps r�eel et directement sur le 
ot vid�eo di��erents

masques de convolution. Nous utilisons dans notre cas deux masques 3�3 e�ectuant

un gradient en x et en y et un masque unit�e pour garder tous les points de l'image.

Les r�esultats de ces convolutions sont alors seuill�es par le seuil adaptatif, et en-

voy�es sur la carte moyen niveauWinproc . Sur cette carte munie de 4 DSP travaillant

en parall�ele, nous e�ectuons le calcul du seuil adaptatif, le calcul du rectangle en-

globant, la projection du contour sur l'axe de rotation et le calcul des moments

d'inertie dans l'image. Les r�esultats sont alors directement envoy�es sur une carte

haut niveauWinman s'occupant de la commande du robot et de la gestion des deux

cartes pr�ec�edentes.
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Fig. 3.18 { Synoptique de l'application

Au niveau architecture, la plate-forme utilis�ee nous permet de rafrâ�chir en

temps r�eel tous les param�etres de traitement: taille des fenêtres d'int�erêt, traitement

dans les fenêtres, orientation de l'axe de projection,... Les di��erents traitements ne

peuvent cependant être appliqu�es �a la commande qu'avec un retard pur de 2 it�era-

tions (80ms) dû �a la num�erisation, au stockage et au traitement de l'image.

Au niveau algorithmique, apr�es avoir remarqu�e des d�etections de points parasites,

nous avons �et�e contraints de s�electionner non pas un point unique pour quali�er
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chaque extremum mais un ensemble de points. Le choix du point extrême est alors

e�ectu�e par un tri statistique.

Les di��erents objets utilis�es sont de petits jouets aux formes relativement va-

ri�ees et ne pr�esentant pas de particularit�es visuelles (points caract�eristiques, ...).

Pour chacune des manipulations pr�esent�ees, une photo montre l'objet utilis�e. Les

exp�erimentations ont �et�e r�ealis�ees �a partir d'applications tournant �a la cadence vi-

d�eo soit 40ms.

3.3.2 Tâche de positionnement

Dans ce type de tâche, on cherche �a positionner le robot vers l'objet en respectant

des conditions uniquement sp�eci��ees dans l'espace image. Nous pr�esentons deux

tâches de positionnement e�ectu�ees sur une petite voiture en plastique et un petit

canard en bois peint.

3.3.2.1 Voiture

L'objet retenu dans cette exp�erimentation est pr�esent�e sur la �gure 3.19.

Fig. 3.19 { Cible utilis�ee pour le positionnement

Les di��erents param�etres utilis�es pour cette exp�erimentation sont les suivants:

{ Gain de boucle: � = 0:5

{ Distance d�esir�ee entre l'objet et la cam�era: z� = 0:7m
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Ce dernier param�etre a �et�e �x�e arbitrairement en fonction de la sc�ene observ�ee et

ne fait l'objet d'aucune estimation ou calcul particulier.

La consigne visuelle a �et�e sp�eci��ee comme suit:

{ Objet centr�e dans l'image,

{ Hauteur de l'objet: 20% de l'image soit environ 102 pixels,

{ Orientation: Grand axe horizontal.

Les �gures 3.20, pr�esentent les courbes des vitesses appliqu�ees �a l'e�ecteur.

(a) (b)

Fig. 3.20 { Vitesses de translation et de rotation de l'e�ecteur

Pour cette exp�erimentation, nous avons dispos�e l'objet comme le montre la pre-

mi�ere image de la s�equence Fig.3.21. Comme nous pouvons le constater sur les

courbes 3.20, les di��erentes composantes command�ees �a savoir (Tz; Rx; Ry; Rz) ef-

fectuent une d�ecroissance exponentielle. Nous pouvons toutefois remarquer les per-

turbations sur l'axe de rotation en z, li�ees �a la mesure de l'orientation qui s'av�ere

relativement sensible au bruit de mesure.
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Fig. 3.21 { Evolution de l'objet dans l'image durant le positionnement.
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3.3.2.2 "Patato��de"

Pour cette tâche de positionnement, l'objet utilis�e est un "patato��de" muni de

deux "cornes" comme d�ecrit sur la �gure 3.22. L'int�erêt de cet objet r�eside dans

le fait qu'il ne valide pas les conditions d'approximations expos�ees pr�ec�edemment,

�a savoir � � 0 et YS � 0. Pour cette manipulation, nous avons dispos�e l'objet de

fa�con �a avoir � 6� 0 (Fig. 3.15).

Fig. 3.22 { Description de l'objet "Patato��de"

Les di��erents param�etres utilis�es pour cette exp�erimentation sont les suivants:

{ Gain de boucle: � = 0:3

{ Distance d�esir�ee entre l'objet et la cam�era: z� = 0:7m

L�a encore, le param�etre z a �et�e �x�e arbitrairement.

La consigne visuelle a �et�e sp�eci��ee comme suit:

{ Objet centr�e dans l'image,

{ Largeur de l'objet: 30% de l'image soit 170 pixels,

{ Orientation: Grand axe horizontal.

Sur les courbes de vitesse (Fig. 3.23) nous pouvons noter les perturbations aux-

quelles sont sujets les axes de rotation et de translation suivant z. Le bruit, parti-
culi�erement cons�equent suivant l'axe de rotation en z s'explique par la m�ethode de

mesure de l'angle d'orientation. En e�et malgr�e des objets relativement constrast�es,
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(a) (b)

Fig. 3.23 { Vitesses de translation et de rotation

nous avons pu noter que la mesure de l'orientation est entach�ee d'un bruit r�esiduel

d'environ 1:5o.

Toutefois, comme le montrent les di��erentes courbes et la s�equence 3.25, les

approximations r�ealis�ees dans la loi de commande ne semblent pas perturber la

convergence de la loi de commande.

Fig. 3.24 { Evolution de l'erreur suivant les 4 primitives.
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Fig. 3.25 { Evolution de l'objet dans l'image durant le positionnement.
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3.3.3 Tâche de contournement

Cette tâche succ�ede au positionnement et permet d'e�ectuer un d�eplacement

autour de l'objet. Dans ce type de tâche, nous utilisons une tâche secondaire nous

permettant d'appliquer �a la cam�era les mouvements d�esir�es tout en restant �x�ee �a

une distance constante sur l'objet. Comme pr�ec�edemment, chaque tâche sera d�esi-

gn�ee par l'objet sur lequel nous avons r�ealis�e l'asservissement. Dans le cas pr�esent,

nous avons r�eutilis�e le "patato��de" et une petite girafe en caoutchouc.

3.3.3.1 Patato��de

Durant cet asservissement, le robot e�ectue une premi�ere tâche de positionne-

ment, puis r�ealise un mouvement de translation vers la gauche suivant l'axe x suivi

d'une translation vers le haut suivant l'axe y. Dans cette exp�erimentation, l'objet

est dispos�e de fa�con �a avoir YS 6� 0 (Fig. 3.16).

Fig. 3.26 { Trajectoire de contournement

Comme pr�ec�edemment, nous utilisons les param�etres suivants pour la loi de

commande:

{ Gain de boucle: � = 1

{ Pond�eration de la tâche secondaire: � = 0:8

{ Distance d�esir�ee entre l'objet et la cam�era: z� = 0:58m

La consigne visuelle a �et�e sp�eci��ee comme suit pour le positionnement

{ Objet centr�e dans l'image,

{ Largeur de l'objet: 30% de l'image soit 170 pixels,
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La vitesse appliqu�ee �a l'e�ecteur pour son d�eplacement est Tx = �0:08m:s�1 et

Ty = �0:08m:s�1. Naturellement, l'axe de rotation est tout d'abord colin�eaire �a la

hauteur puis �a la largeur de l'objet.

(a) (b)

Fig. 3.27 { Vitesses de translation et de rotation

Nous constatons la bonne compl�ementarit�e de la translation suivant x et de la

rotation suivant y. Il est toutefois �a noter que le choix de z� est dans le cas d'une

tâche secondaire primordial. En e�et, lors du calcul du projecteur orthogonal sur

le noyau de la matrice d'interaction une bonne �evaluation de la distance z� permet

d'assurer correctement la tâche de �xation. Dans notre cas, la valeur de z� a �et�e

�x�ee de fa�con "arti�cielle" en ayant une connaissance a priori sur la sc�ene observ�ee.

(a) (b)

Fig. 3.28 { (a) Erreur des di��erentes primitives. (b) Trajectoire 3D de l'e�ecteur.

Aussi, cette valeur ne correspond pas exactement �a la valeur r�eelle ce qui nous
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permet d'observer dans l'image une l�eg�ere erreur de la tâche de pointage (le centre du

rectangle englobant est l�eg�erement d�ecal�e) que l'on retrouve sur la �gure repr�esentant

l'erreur (Fig. 3.28(a)). Une solution �a ce type de probl�eme serait d'e�ectuer une

�evaluation de la distance par une m�ethode de reconstruction comme celle propos�ee

par (Boukir, 1993).

La seconde �gure (Fig. 3.28(b)) montre les trois phases de la tâche robotique soit

le positionnement, le mouvement lat�eral puis le mouvement vertical. Cet enchaine-

ment se retrouve sur la s�equence d'image pr�esent�ee sur la �gure 3.29.

De plus, on constatera l�a encore que malgr�e la forme de l'objet (qui ne valide pas

l'approximation YS � 0), la convergence et les tâches secondaires sont bien r�ealis�ees.
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Fig. 3.29 { Evolution de l'objet dans l'image durant le contournement.
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3.3.3.2 Girafe

Le même type de tâche que pr�ec�edemment a �et�e r�ealis�e sur une petite girafe en

caoutchouc ne pr�esentant pas de points caract�eristiques particuliers. Pour cela, nous

e�ectuons deux mouvements enchâ�n�es : un mouvement lat�eral puis un passage par

dessus l'objet (Fig. 3.30)

Fig. 3.30 { Trajectoire e�ectu�ee autour de la girafe.

Comme auparavant, nous utilisons les param�etres suivants pour la loi de com-

mande:

{ Gain de boucle: � = 0:8

{ Pond�eration de la tâche secondaire: � = 1:0

{ Distance d�esir�ee entre l'objet et la cam�era: z� = 0:7m

La consigne visuelle a �et�e sp�eci��ee comme suit pour le positionnement

{ Objet centr�e dans l'image,

{ Hauteur de l'objet: 30% de l'image soit 170 pixels,

et la vitesse appliqu�ee �a l'e�ecteur pour son d�eplacement est Tx = �0:08m:s�1

puis Ty = �0:08m:s�1.

Les axes de rotation (dans l'image) seront donc respectivement la hauteur du

rectangle englobant puis la largeur de ce rectangle. Le choix de la consigne visuelle

pour le second mouvement est r�ealis�e en mesurant la derni�ere valeur de la largeur
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(a) (b)

Fig. 3.31 { Vitesses de translation et de rotation

durant le mouvement pr�ec�edent. Ce choix nous permet ainsi de rester �a la même

distance de l'objet durant les deux mouvements.

La �gure 3.31 pr�esente les composantes du torseur cin�ematique suivant les axes

de translation et de rotation. Toutefois, nous pouvons aussi noter le bruit nettement

plus important dans le second mouvement de contournement. Ce dernier s'applique

sur la translation en z ce qui nous am�ene �a penser que la mesure de la largeur est

nettement plus bruit�ee que celle de la hauteur. Cette remarque peut s'expliquer

en consid�erant que nous travaillons sur une demi-trame vid�eo ce qui a pour e�et de

"compresser" l'objet suivant la verticale. La hauteur utilis�ee dans la loi de commande

se trouve donc "�ltr�ee" puisque l'on n'utilise qu'une ligne sur deux.

(a) (b)

Fig. 3.32 { (a)Erreur suivant les primitives. (b) Trajectoire 3D de l'e�ecteur.

Apr�es la tâche de positionnement les deux tâches de contournement sont r�ealis�ees
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(Fig. 3.32.b). Ici encore, la remarque quant au choix de la valeur de z� est primor-

diale et �xe les conditions d'une bonne r�ealisation de la tâche secondaire. Comme

pr�ec�edemment, nous pouvons remarquer une erreur r�esiduelle (Fig. 3.32.a) dûe �a la

m�econnaissance de la profondeur z�.

On constatera (Fig. 3.33), l�a encore, que la convergence durant le positionnement

et les deux tâches secondaires sont bien r�ealis�ees.
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Fig. 3.33 { Evolution de l'objet dans l'image durant le contournement.
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3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes attach�es �a proposer un ensemble de primi-

tives visuelles permettant de r�ealiser di��erentes tâches robotiques sans connaissance

a priori de la sc�ene observ�ee. L'approche que nous avons mise en �uvre repose sur

la mesure des caract�eristiques g�eom�etriques de l'objet que l'on d�esire observer, et

permet ainsi d'�eviter les probl�emes li�es aux conditions d'�eclairement ou �a la surface

de l'objet.

Une �etude des di��erentes relations d'interactions sur chacune des primitives

consid�er�ees nous a alors permis de mettre en �evidence les mouvements "autoris�es"

par chacune des tâches a��erantes.

Toutefois, la m�ethodologie propos�ee demande encore quelques am�eliorations �a

deux niveaux :

� Tout d'abord, comme nous l'avons �evoqu�e dans les r�esultats exp�erimentaux,

il serait int�eressant de disposer d'un estimateur de z nous permettant ainsi de

pouvoir initialiser et r�ealiser les tâches de contournement sans erreur de suivi.

� En second lieu, une am�elioration de la technique de seuillage relativement rudi-

mentaire (mais donnant de bons r�esultats!), permettrait de rendre les mesures

images tout �a fait robustes aux di��erents bruits occasionn�es par les conditions

exp�erimentales.

Quelques pistes destin�ees �a la poursuite de ces travaux ont alors �et�e trac�ees et

permettent de situer notre contribution au d�elicat probl�eme qu'est le contournement

d'objets par asservissement visuel.

En dernier lieu, une s�erie d'exp�erimentations mettent en �evidence la validit�e et

la faisabilit�e de l'approche �etudi�ee.
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Conclusion

L
e travail que nous venons de pr�esenter porte sur la mise en �uvre de techniques

d'asservissement visuel permettant d'e�ectuer des tâches de navigation au-

tour d'un objet inconnu. Ce travail se doit donc de r�epondre �a deux questions:

� Comment r�ealiser des d�eplacements contrôl�es �a l'aide d'une boucle d'asservis-

sement visuel?

� Existe-t-il des primitives visuelles "universelles" communes �a tous les types

d'objets et quelles tâches robotiques peut-on r�ealiser avec?

Pour r�epondre au premier point, nous avons �etabli une loi de commande bas�ee

sur la notion de consigne variant dans le temps. L'approche que nous avons choisie

est originale, dans le sens o�u elle permet de g�en�erer un mouvement de cam�era �a

partir du contrôle d'une trajectoire dans l'espace image.

La commande que nous avons utilis�ee est une loi de type r�ef�erenc�ee vision, dans

laquelle nous avons rajout�e un terme permettant de prendre en compte le caract�ere

dynamique de la consigne visuelle. Ce terme construit �a partir de la d�eriv�ee de la

consigne visuelle e�ectue une correction sur l'erreur de trâ�nage permettant ainsi un

bon suivi des motifs dans l'image. Toutefois, ces mouvements ne peuvent être cor-

rectement r�ealis�es que si tous les degr�es de libert�e du robot sont contraints par la loi

de commande. Cette condition est facilement r�ealisable en choisissant une primitive

visuelle dont le param�etrage est de dimension su�samment �elev�ee.

Dans un second temps, nous avons propos�e une m�ethode permettant de calculer

les motifs visuels en fonction des mouvements que l'on d�esire appliquer �a la cam�era.

Cette m�ethode a �et�e mise en �uvre durant des simulations sur station de travail,

mais aussi sur site r�eel. En consid�erant une cible parfaitement connue, il est alors

possible de d�eplacer la cam�era uniquement �a partir des donn�ees visuelles. La cible

peut alors être vue comme une balise visuelle permettant �a la cam�era de se situer.

Ce type d'approche pourrait ainsi être �etendu au cas de la robotique mobile o�u

les d�eplacements de la plate-forme mobile seront contrôl�es uniquement �a partir de
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l'interaction cam�era/cible. Notons toutefois le probl�eme d'observabilit�e de la cible

qui n'a pas �et�e abord�e et qui constitue, dans ce cas de �gure, une question cruciale.

Dans le cadre de notre �etude, nous avons choisi d'utiliser un cube (objet simple)

dont les faces sont facilement rep�erables (4 points caract�eristiques). Les exp�erimen-

tations ont permis de r�ealiser di��erents types de mouvements contrôl�es �a la cadence

vid�eo. Nous avons en particulier e�ectu�e le contournement du cube en mettant en

�uvre un enchâ�nement de tâches r�ef�erenc�ees vision.

Cependant un large champ d'investigation reste encore �a explorer.

{ Tout d'abord, en ce qui concerne le d�eplacement autour d'un objet connu, il

serait particuli�erement int�eressant de quanti�er de fa�con th�eorique la pr�ecision

des d�eplacements en fonction des primitives image et de la trajectoire �a suivre.

{ Un second point important concerne l'�etude de trajectoires plus �elabor�ees et

par cons�equent les probl�emes de liaison inter-tâches. La solution que nous

avons propos�ee, si elle a le m�erite de fonctionner, n'est certainement pas opti-

male et demande de nombreuses am�eliorations.

{ En�n, il serait int�eressant d'�etudier l'in
uence du calibrage sur nos exp�erimen-

tations, tant au niveau intrins�eque (distorsion, ...) qu'au niveau extrins�eque

(calibrage bras/oeil).

En ce qui concerne le second point, nous avons consid�er�e un objet totalement

inconnu et ne pr�esentant aucune "particularit�e visuelle"(pas de points caract�eris-

tiques). Il a alors �et�e n�ecessaire de d�e�nir quelles primitives pouvaient être extraites

de l'image, sans tenir compte de l'objet. A partir de ces primitives, nous avons alors

�etabli les tâches robotiques r�ealisables, en consid�erant pour chacune d'elles le cas du

positionnement et de la navigation.

Un algorithme de traitement d'images bas et moyen niveau a alors �et�e implant�e sur

notre plate-forme exp�erimentale a�n d'extraire en temps r�eel vid�eo les di��erentes

primitives. Nous avons alors pu r�ealiser plusieurs tâches de positionnement et de

contournement autour de di��erents types d'objets. Cette approche a l'avantage de

s'appliquer dans tous les cas de �gure, d�es lors que l'objet �a contourner est facilement

d�etectable. La m�ethodologie pr�esent�ee peut ainsi être utilis�ee pour l'initialisation de

processus de reconnaissance o�u il est alors n�ecessaire d'avoir une s�erie de vues prises

autour de l'objet �a reconnâ�tre.

Toutefois cette approche a laiss�e de nombreuses questions en suspens:

{ Les contraintes dues �a l'implantation temps r�eel de notre application nous

ont amen�e �a choisir des algorithmes relativement rudimentaires et pr�esentant
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quelquefois un manque de robustesse vis-�a-vis des conditions exp�erimentales.

Le d�eveloppement d'algorithmes de traitement d'image plus �elabor�es sur de

puissantes machines d�edi�ees devrait permettre de se placer dans les conditions

optimales pour la r�ealisation des di��erentes tâches robotiques.

{ En second lieu, il serait int�eressant d'�etudier di��erents cas d'occultation tel

que le contournement d'un objet �n et long dont on ne voit initialement que la

plus petite face. Ce type de probl�eme pourrait alors être g�er�e par un automate

�a �etats �nis d�eclenchant une strat�egie de recul contrôl�ee par la longueur du

segment invariant.

{ Une suite logique de cette approche serait l'�evaluation de la situation entre la

cam�era et l'objet. Pour ce faire, nous avons sugg�er�e une approche bas�ee sur

l'�evaluation de l'ellipso��de d'inertie de l'objet. Cette m�ethode permettrait alors

de param�etrer l'objet suivant son orientation (orientation des axes d'inertie)

et le volume qu'il occupe (longueur des axes d'inertie).

{ Au regard des di�cult�es rencontr�ees au niveau de la perception, il serait aussi

int�eressant de faire coop�erer d'autres types de capteurs avec la cam�era, a�n

de faciliter et d'acc�el�erer la "connaissance" de la sc�ene.

Vers la navigation "intelligente"...

En guise de perspective, nous proposons dans ce paragraphe quelques r�e
exions

permettant d'orienter le lecteur sur quelques applications potentielles de ces travaux.

En e�et, sous ce titre prometteur nous entendons aborder les suites qui peuvent

être donn�ees �a l'approche �etudi�ee pr�ec�edemment et dont l'id�ee mâ�tresse demeure l'

asservissement visuel sur un objet quelconque.

E�ectuer des tâches de contournement en passant �a gauche de l'objet, puis au

dessus, puis en redescendant, etc... n'a en soit pas grand int�erêt sinon la satisfaction

de l'exp�erimentateur(!).

A contrario, arriver �a pouvoir exprimer une situation entre la cam�era et l'objet

sans avoir de connaissances a priori sur l'objet et sans chercher �a e�ectuer de recons-

truction trop coûteuse en temps de calcul semble être un des prochains challenges

pour les techniques d'asservissement visuel. Cependant ce genre d'approche n�ecessite

indubitablement une coop�eration entre:

� des m�ethodes bas-niveau, comme celle que nous avons pr�esent�ee, qui per-

mettent de g�erer les d�eplacements du capteur autour de forme inconnue,
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� des techniques moyen-niveau qui utilisent ces d�eplacements pour obtenir une

mod�elisation de l'objet,

� une plate-forme haut-niveau, dont le but est de pouvoir e�ectuer une carto-

graphie de l'objet a�n de plani�er des actions utilisant la carte pr�ealablement

�etablie.

Situer l'objet

Lorsque l'on se trouve en face d'un objet quelqu'il soit, n'importe quel Homo

Sapiens digne de ce nom, est tout de suite capable de dire s'il se trouve en face d'un

objet plutôt long ou plutôt large. Et s'il d�esire donner de plus amples renseignements

sur ce qu'il observe, il en e�ectuera alors sans doute le tour a�n de s'en faire une id�ee

plus compl�ete. Les renseignements donn�es par ce type d'observation seront alors du

type : l'objet est pos�e �a tel endroit, il est de forme carr�ee devant et plutôt allong�ee

vers l'arri�ere.

Avec ces trois remarques, l'observateur d�e�nit ainsi la position, l'orientation et la

forme globale de ce qu'il voit. Sans en donner une description pr�ecise s'attachant �a

consid�erer tous les d�etails, ces informations une fois quanti��ees peuvent su�re pour

se d�eplacer de fa�con intelligente autour de l'objet.

Partant de cet �etat de fâ�t, nous consid�erons qu'il est nullement n�ecessaire d'avoir

une connaissance exacte de l'objet pour se d�eplacer autour de celui-ci, mais plutôt

d'avoir des informations sur sa disposition dans l'espace et sur le volume qu'il occupe

(Exploration). A partir de ce type de connaissances, facilement quanti�ables, nous

disposons alors d'un vecteur de param�etres caract�erisant l'objet et nous permettant

alors de connâ�tre la situation Observateur-Observ�e (Localisation).

Un certain nombre de r�e
exions nous ont amen�e �a r�e
�echir sur l'id�ee de forme

englobante, dont les caract�eristiques (position, volume, ...) repr�esenteraient de fa-

�con �d�ele celles de l'objet observ�e. Cependant quelle forme utilis�ee? Une premi�ere

solution est tout simplement d'utiliser une bô�te s'ajustant au mieux avec les cotes

de l'objet. Ainsi se d�eplacer autour de l'objet reviendrait �a se d�eplacer autour de la

bô�te (Fig. 3.34).

Cependant le point dur de cette approche est l'�elaboration de la bô�te elle-même.

Construire une bô�te autour de l'objet revient �a trouver une face de la bô�te sur

l'objet observ�e. Mais comment caract�eriser la face d'un objet?

Cette question apparemment simple est en r�ealit�e loin d'être triviale. Une ap-

proche naturelle consiste �a utiliser des techniques de minimisation sur di��erents

crit�eres telles que la hauteur, la largeur ou l'orientation. Toutefois, suivant l'angle

sous lequel est vue la sc�ene, et en fonction de la position de l'objet, ce type de m�e-
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Fig. 3.34 { Principe de la bô�te englobante

thode ne donne pas toujours les r�esultats escompt�es. De plus, les crit�eres que nous

cherchons �a minimiser sont des mesures dans l'image qui ont le mauvais goût d'être

fortement bruit�ees.

Le fait d'utiliser une bô�te rectangulaire pr�esente aussi l'inconv�enient d'être dis-

continu lors d'un changement de faces. Cette derni�ere remarque nous a alors amen�e

�a r�e
�echir �a un autre type de forme englobante.

A notre sens, les surfaces quadriques et en particulier l'ellipso��de pr�esentent le

meilleur compromis pour r�ealiser l'englobement de l'objet observ�e. Ces formes g�eo-

m�etriques sont construites �a partir de surfaces d'ordre deux et admettent pour �equa-



136 Conclusion

tion g�en�erale dans le cas d'une forme centr�ee en l'origine:

�x2 + �y2 + 
z2 = � (3.37)

Suivant la valeur des coe�cients �; �; 
, ainsi que �, on obtient des surfaces

sph�eriques, ellipso��dales, cylindriques, parabolo��dales,...

La simplicit�e de l'�equation g�en�erique 3.37 et la continuit�e de la surface nous

am�enent �a penser que l'ellipso��de (Fig. 3.35) serait une des formes les plus int�eres-

santes.

�

+

,

� �
�

Fig. 3.35 { Ellipso��de g�en�eral

L'�equation correspondant �a ce type de forme est donn�ee par :

x2

a2
+

y2

b2
+
z2

c2
= 1 (3.38)

o�u a, b, c d�esignent les axes principaux suivant respectivement x, y, z.

La question d'englober l'objet se pr�esente sous un jour nouveau, puisque le but

�a atteindre n'est plus de rechercher une face de l'objet, mais d'aligner au mieux

l'ellipso��de avec l'objet. Quelques rudiments de m�ecanique nous montrent alors que

cet alignement d'axe revient �a chercher l'ellipso��de d'inertie de l'objet. Cet ellipso��de

est la quadrique admettant pour axes principaux les axes d'inertie de l'objet.

Ainsi trouver les axes principaux de l'objet et leur orientation permet de connâ�tre

exactement la situation de l'objet par rapport �a l'observateur.
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L'id�ee que nous proposons, revient �a utiliser l'ellipso��de d'inertie comme une

mod�elisation de l'objet. Le probl�eme consiste alors �a ajuster les 6 param�etres du

syst�eme, �a savoir les param�etres de l'ellipso��de (a, b, c) et l'orientation des axes (�x,

�y, �z). Ce "�ttage" peut être fait it�erativement durant le d�eplacement de la cam�era,

o�u pour une orientation donn�ee, nous pouvons mesurer dans l'image la disposition

des axes d'inertie de l'objet et les comparer �a ceux de l'ellipso��de projet�e.

Cette approche revient alors �a un probl�eme de minimisation sous la contrainte

d'une bonne r�ealisation de la tâche visuelle (pointage et maintien de la distance).

Plani�er la navigation autour de l'objet

La derni�ere �etape du processus consiste �a �etablir une "cartographie" de l'objet

permettant de faciliter, voire d'optimiser, les mouvements que nous voulons e�ectuer

autour. Une id�ee peut être de construire une carte de l'objet en �echantillonnant l'ob-

jet suivant un ensemble de vues, puis d'associer �a ces vues discr�etis�ees des relations

de connectivit�e.

Ainsi dans le cas tr�es simple d'une forme discr�etis�ee sous 6 angles de vues di��e-

rents (cube) nous obtenons le cas de �gure pr�esent�e �gure 3.36.

3���	����
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Fig. 3.36 { Discr�etisation d'un objet

Nous pouvons alors d�ecrire sous di��erentes formes (tableau, graphe, ...), les che-

mins nous permettant de transiter d'une vue �a l'autre. Ainsi le passage de la vue 1



138 Conclusion

�a 6 pourra se faire par les chemins 1-2-6, 1-3-6, etc...

Toutefois en �evoquant ce probl�eme de plani�cation, nous sortons du cadre des

techniques d'asservissement pour rentrer de plain-pied dans celui de L'Intelligence

Arti�cielle. Aussi cantonnerons-nous ce petit paragraphe �a ces quelques lignes per-

mettant de donner au lecteur int�eress�e une id�ee sur les applications potentielles de

notre approche.
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Annexe A

Plateforme robotique du

laboratoire

La plateforme robotique install�ee au LASMEA est constitu�ee de deux parties:

{ Un robot cart�esien fabriqu�e par la soci�et�e AFMA Robots,

{ La machine de vision Windis d�evelopp�ee au laboratoire en collaboration avec

l'INRIA de Sophia-Antipolis.

A.1 Robot

Le robot que nous avons utilis�e dans le cadre des travaux pr�esent�es dans ce

manuscrit est un robot cart�esien de type portique (Fig. A.1).

Les caract�eristiques cin�ematiques de ce robot sont :

{ Vitesse de translation maximum: 1m.s�1

{ Vitesse de rotation maximum: 2rad.s�1

Le d�ebattement suivant chacun des axes est de:

Translation suivant X : 1,5m Rotation suivant A : �187,5o
Translation suivant Y : 1,5m Rotation suivant B : �130o
Translation suivant Z : 1m Rotation suivant C : �130o

Chacun de ces axes est command�e par un variateur de vitesse T�el�em�ecanique.

La commande num�erique d�evelopp�ee par la soci�et�e Cap SESA a �et�e impl�ement�ee
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sur une carte du commerce MVME147 architectur�ee autour d'un microprocesseur

68030. Le noyau d'asservissement du robot est cadenc�e �a 5ms dans l'environnement

temps r�eel VxWorks de Wind River Systems.

Fig. A.1 { Vue g�en�erale du robot cart�esien

A.2 Syst�eme de traitement d'image Windis.

La cam�era CCD embarqu�ee sur l'e�ecteur du robot transmet directement l'image

au syst�eme de visionWindis. Dans le cadre de nos travaux, cette cam�era a �et�e �equip�ee

d'un objectif 8mm, et deux spots halog�enes permettant d'�eclairer la sc�ene �a �etudier.

En ce qui concerne le traitement d'image, l'objectif temporel vis�e dans ce type de

tâche robotique est le temps r�eel vid�eo. L'architecture Windis permet de satisfaire

ce type de contraintes, en ne travaillant que sur des zones d'int�erêt. On introduit ici

la notion de fenêtres actives.

Cette d�enomination est utilis�ee dans le sens o�u tous les param�etres d�e�nissant

la fenêtre peuvent être modi��es dynamiquement pendant la s�equence vid�eo. De

plus, a�n d'augmenter la puissance de calcul, WINDIS repose sur une architecture

parall�ele et hybride g�er�ee avec l'ex�ecutif temps r�eel VxWorks.

La machine WINDIS est construite autour de trois modules principaux qui sont :

{ WINDIS (WINdow DIStributor subsystem) : ce module �elabor�e �a partir d'une

structure pipeline cabl�ee r�ealise l'extraction des fenêtres d'interêt et di��erents
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Fig. A.2 { Cam�era �x�ee sur l'e�ecteur

traitements bas niveau. Le c�ur de cette carte est constitu�e de 2 convolueurs

IMS-A110 (Inmos) permettant d'appliquer di��erents masques de convolution

(3�3, 2�3�3, 5�5). Cette carte permet aussi d'extraire des points candidats

�a la sortie des convolueurs suivant di��erents crit�eres (Min/Max, Hyst�er�esis,

...)

{ WINPROC (WINdow PROCessing subsystem) : ce module e�ectue les trai-

tements moyen niveau. Sa structure MIMD 1 programmable est constitu�ee de

quatre DSP 2 96002 de Motorola sur lesquels sont implant�es des algorithmes

permettant de calculer les param�etres g�eom�etriques des primitives �a partir des

donn�ees issues du module WINDIS.

{ WINMAN (WINdow MANager subsystem) : ce dernier module constitue la

partie haut niveau du syst�eme de traitement d'image. La carte utilis�ee ici est

un module commercialis�e par Motorola (MVME165) et �elabor�e autour d'un

68040. Le rôle de ce sous-syst�eme est d'une part de contrôler les modules bas

et moyen niveau et d'autre part de r�ealiser le calcul de la commande du robot

�a partir des donn�ees visuelles trait�ees.

1:Multiple Instruction stream, Multiple Data stream

2:Digital Signal Processing
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Fig. A.3 { Machine de vision Windis

A.3 L'environnement de travail

Les algorithmes sont d�evelopp�es en langage C sur station SUN. Ceux-ci sont

t�el�echarg�es par r�eseau ethernet sur le RACK de d�eveloppement. Celui-ci est reli�e

�a un moniteur avec lequel nous pouvons contrôler le robot et lancer les di��erents

programmes de vision et de commande.

Robot portique

Station SUN

Ethernet

TCP/IP

RACK de developpement

Moniteur

Moniteur
sortie video

Armoire
robot

Fig. A.4 { Environnement de travail.
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A.4 Architecture d'une application

Une application met en parall�ele un processus de commande et un processus de

vision. Le processus de commande est mat�erialis�e par un noyau qui est activ�e par

une horloge temps r�eel toutes les 5ms. Il r�eactualise les consignes articulaires du

robot et prend l'�etat du robot (positions articulaires) �a la même cadence.

Le processus de vision, quant �a lui, d�e�nit des zones d'interêts dans l'image,

g�ere ces zones et �elabore la commande �a une cadence de 40ms. L'�echange entre les

deux processus est r�ealis�e �a l'aide d'une m�emoire partag�ee constitu�ee d'une double

banque de donn�ees.

commande
Processus de
vision

Processus de

Memoire partagee : consigne

Memoire partagee : etat du robot

Fig. A.5 { Echange entre les deux processus.
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Annexe B

Simulateur pour la Commande

R�ef�erenc�ee Vision

A�n de valider nos di��erentes lois de commande, nous avons d�evelopp�e un simu-

lateur robotique. Ce simulateur a �et�e programm�e en langage C sous l'environnement

XMotif. La plateforme de d�eveloppement est une station de travail HP. Notons tou-

tefois que ce simulateur est tout �a fait portable sur d'autres plateformes (Sun, SGI).

B.1 Principe

Dans sa version actuelle, ce programme permet de simuler des boucles d'asser-

vissement visuel telle que celle repr�esent�ee sur la �gure ci-dessous.
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Fig. B.1 { Commande R�ef�erenc�ee Capteur.

Sur la Figure B.1, on distingue 3 blocs:

{ Le bloc Commande est constitu�e d'une cinquantaine de lignes de code C di-
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rectement transf�erable sur la plateforme exp�erimentale. L'implantation de

ce bloc, se r�esume �a une boucle de type do...while. Il comporte une partie

concernant l'initialisation des di��erentes matrices et une description de la loi

de commande �a r�ealiser.

On a un bloc du type:

Initialisation des di��erentes matrices et de la position d'origine.

DO

Calcul de la position du capteur.

Calcul des signaux d�elivr�es par le capteur.(Visualisation)

Calcul de la matrice d'interaction (si n�ecessaire).

Loi de commande:

e = C(s� s�)

T = ��LT+(s� s�)

...

Insertion d'un retard (si n�ecessaire).

WHILE(condition de �n)

{ Le but du bloc Robot est d'�evaluer la position de l'e�ecteur supportant le cap-

teur par rapport �a la cible d'asservissement. Pour cela on recalcule �a chaque

it�eration la position de l'e�ecteur �a partir du torseur cin�ematique et de la

p�eriode d'�echantillonnage. Dans sa version actuelle, ce module permet de mo-

di�er la dynamique des axes du robot en faisant r�eagir ces derniers comme

des syst�emes du 1er ordre. Des commandes simulant di��erents types de bruit

(uniforme, gaussien) permettent aussi de bruiter les di��erentes consignes ap-

pliqu�ees aux 6 axes. Notons en�n la possibilit�e d'introduire une matrice de

couplage entre les axes.

{ Le bloc Capteur permet de simuler soit une cam�era soit un capteur 3D. Les

param�etres de cam�era modi�ables sont les focales suivant x et y, ainsi que

l'origine de la matrice CCD. Dans ce module, il est possible de bruiter les

donn�ees visuelles et de simuler l'e�et d'�echantillonage de la matrice CCD.

B.2 Interface utilisateur

Une interface graphique a �et�e r�ealis�ee a�n de faciliter l'acc�es au programme.
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Fig. B.2 { Interfa�cage graphique.

Cette interface comporte deux parties correspondant �a une vue ext�erieure de la

sc�ene et �a l'image de la sc�ene dans laquelle sont faites les mesures. Di��erents curseurs

permettent de placer l'e�ecteur et de modi�er di��erents param�etres (Focale, Gain,

...)
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