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Introduction

L’utilisation de la vision en robotique se développe depuis environ trois décennies afin
d’améliorer I'interaction des robots, initialement aveugles, avec leur environnement. Le
nombre de travaux menés par la communauté scientifique témoigne de 'importance de
ce domaine de recherche. Cependant, méme si les capteurs de vision offrent aujourd’hui
un rendu trés fidéle de la scéne observée a des fréquences supérieures a la persistance
rétinienne, l'interprétation de I'information visuelle reste encore trés complexe. Par con-
séquent, malgré la richesse de I'information visuelle fournie par les capteurs qui alimente
la recherche en vision cognitive, le probléme de la commande basée sur une mesure par
vision est souvent restreint & un niveau d’abstraction inférieur. Les taches & accomplir
par le robot (positionnement, navigation, etc.) sont ainsi décrites a partir de primitives
visuelles simples & interpréter (position de points, configuration de droites, etc).

Méme si la commande par vision a déja été utilisée pour quelques chaines de mon-
tages, cette solution technologique n’a cependant pas encore réussi a s’imposer dans le
milieu industriel. L'un des défis que les chercheurs doivent relever pour que la com-
mande référencée vision devienne une solution plus intéressante est d’améliorer ses
performances dynamiques (précision, vitesse, répétabilité, etc.). En effet, I'un des in-
convénients de ’asservissement visuel classique est que ses performances dynamiques
sont relativement faibles par rapport aux commandes basées sur les mesures articulaires.
Typiquement, les performances de cette commande sont limitées par la faible fréquence
d’acquisition et le temps de latence induits par les systémes de vision. La communauté
scientifique s’est par conséquent plus intéressée & la commande cinématique, moins
sensible & ces paramétres. Cependant, ce type de commande néglige la dynamique du
systéme ce qui entraine une dégradation des performances de la commande.

Le probléme de la fréquence d’acquisition des systémes de vision classiques pose
inévitablement la question de I'adéquation du mode d’acquisition dans les applica-
tions hautes performances. En effet, les systémes de vision ont été initialement congus
a l'image de la vision humaine. L’objectif est alors de fournir un rendu fidéle de la
scéne & des fréquences proches de la persistance rétinienne. Toujours dans un esprit
de biomimétisme, la commande référencée vision s’est ensuite intéressée a 'utilisation
de cette mesure en commande sans forcément remettre en question le mode d’acqui-
sition utilisé jusque-la. Le développement de systémes plus performants (par rapports
aux performances humaines, entre autre) exige cependant une mesure plus adaptée a
I’application envisagée. En effet, étant donné le potentiel intrinséque de la lumiére en
termes de précision et de vitesse, le probléme posé est celui du mode d’acquisition qui

13



14 Introduction

permet de ’exploiter au mieux.

Par ailleurs, les robots qui ont aujourd’hui les meilleures performances dynamiques
sont les robots paralléles. La vision représente justement un outil de mesure pertinent
pour la commande de ce type de robots. En effet, 'une des particularités des robots
paralléles est qu'une configuration articulaire unique peut correspondre & plusieurs con-
figurations de la plate-forme alors que l'inverse est souvent faux. Par conséquent, la
pose et la vitesse de I'effecteur définissent d’une maniére plus pertinente I’état du robot
que la configuration articulaire. La commande des robots paralléles par observation des
éléments du robot en général et de sa plate-forme en particulier représente ainsi une
voie de recherche trés prometteuse.

Nous présentons dans ce document une nouvelle approche pour I'asservissement vi-
suel haute performance. En effet, nous verrons que l'utilisation d’un mode d’acquisition
innovant permet de développer des méthodes d’estimation de pose et de vitesse ainsi
que des schémas d’asservissements visuels cinématiques et dynamiques performants. La
présentation de ces travaux sera ainsi organisée de la maniére suivante.

Apres un bref descriptif des systémes de vision classiques et des bases théoriques de
la vision artificielle, le chapitre I dresse un état de I'art de 1’asservissement visuel. Les
principales architecture de régulation ainsi que les schémas de commande les plus ré-
pandus seront alors présentés. On s’intéressera ensuite aux performances de ces derniers
ainsi qu’aux différentes approches proposées dans la littérature pour les améliorer tant
au niveau de la perception (la mesure par vision) qu’au niveau de la commande. Aprés
avoir identifié ce qui limite les performances de la commande par vision, une démarche
pour ’élaboration d’une commande haute performance par vision sera présentée. Enfin,
nous verrons comment la vision peut étre utilisée pour la commande dynamique des
robots paralléles.

Dans le deuxiéme chapitre nous développerons des méthodes d’estimation rapide de
la pose et de la vitesse nécessaires & 'implémentation de la commande dynamique. Nous
présenterons tout d’abord un systéme de vision permettant d’augmenter la fréquence
d’acquisition et de réduire le temps de latence. Cependant, le signal observé ne permet-
tant pas l'utilisation des méthodes d’estimation classiques, deux méthodes d’estimation
simultanée de la pose et de la vitesse serons proposées. Enfin, une comparaison entre
les deux méthodes proposées sera présentée.

Dans le chapitre III, on s’intéressera plus particuliérement & la commande ciné-
matique hautes performances. En effet, certains robots ont la particularité d’étre trés
légers. Pour ce type de robots, il n’est pas toujours nécessaire d’effectuer une compen-
sation de la dynamique. En effet, la commande cinématique peut s’avérer dans ce cas
suffisante pour assurer de bonnes performances. Cependant, les vitesses atteintes par ces
robots étant élevées, il est tout de méme nécessaire de disposer d’une acquisition haute
fréquence. De plus, I'exécution de mouvements rapides nécessite souvent une phase
préalable de génération de trajectoire. Or, ’asservissement visuel classique ne permet-
tant pas de corriger les erreurs de vitesse, la précision du suivi peut étre médiocre. Nous
proposerons dans ce chapitre plusieurs schémas de commande permettant le suivi précis
dans I'image & partir de mesures obtenues via le mode d’acquisition proposé. De plus,
la dualité qui existe entre I’asservissement visuel et I'estimation sera exploitée pour la
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synthése d’un schéma d’asservissement visuel virtuel permettant I’estimation de la pose
et de la vitesse.

Dans le chapitre IV, on s’intéressera a la commande dynamique. Des schémas d’asservisse-
ments visuels 3D et 2D seront ainsi présentés. L’approche 3D utilise 'estimation de pose
et de vitesse par vision rapide présentée pour la synthése d’'une commande en couple
basée vision. Dans ce contexte, une étude de stabilité de la commande proposée par rap-
port aux parameétres d’estimation est présentée. Dans le second schéma de commande, la
régulation est assurée directement dans I'image en vue d’améliorer sa robustesse face aux
éventuelles erreurs de modélisation. On verra aussi que la réponse imposée au systéme
n’est pas une décroissance exponentielle du premier ordre comme dans le cas classique
mais une décroissance plus rapide de ’erreur afin d’assurer une meilleure convergence
vers la solution désirée.

Le dernier chapitre montre les résultats expérimentaux obtenus & partir du mode
d’acquisition proposé en estimation de pose et de vitesse, en commande en couple dans
I’espace cartésien et en asservissement visuel dynamique d’un robot paralléle rapide.

Enfin, la conclusion générale tire un bilan sur les travaux effectués et propose
quelques perspectives de recherche.
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Les principales contributions de ces travaux sont :

— L’utilisation d’un nouveau mode d’acquisition rapide pour I’estimation et la com-
mande ;

— La modélisation du mode d’acquisition proposeé;

— le calcul de la matrice jacobienne correspondant au modeéle de projection ;

— L’estimation haute fréquence de pose et de vitesse & partir d’acquisition séquen-
tielle par deux méthodes différentes : minimisation aux moindres carrés non
linéaires et filtrage de Kalman étendu ;

— L’asservissement visuel cinématique avec correction de la vitesse;

— La commande en couple référencée vision dans ’espace cartésien ;

— L’étude de stabilité de la commande dynamique proposée vis-a-vis des parameétres
d’estimation ;

— L’asservissement visuel 2D dynamique.

Ces contributions ont été partiellement publiées dans :
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Chapitre 1

Etat de Dart

Nous allons aborder dans ce chapitre les bases de la commande par vision vue sous
I’angle des performances et de la robustesse. Ainsi, aprés un bref descriptif des com-
posants qui constituent un systéme de vision, nous nous intéresserons a la commande
référencée capteur en présentant les méthodes d’asservissement visuel les plus répan-
dues. Nous aborderons par la méme occasion la dualité entre l’asservissement visuel
et estimation de pose et de vitesse. Aprés avoir passé en revue les bases théoriques
concernant ’asservissement visuel, nous adresserons la problématique de I’amélioration
des performances de la commande par vision aussi bien sur les aspects théoriques que
matériels. Finalement, nous verrons pourquoi et comment 'utilisation de la vision peut
étre une bonne solution pour la commande dynamique des robots paralléles.

1.1 Vision pour la robotique

1.1.1 Composants d’un systéme de vision

La chaine d’acquisition dans les applications de vision artificielle temps-réel clas-
sique est constituée : d’une caméra intégrant un capteur de vision (CCD ou CMOS)
et un objectif, d'une interface de communication (unidirectionnelle ou bidirectionnelle)
comportant éventuellement une carte d’acquisition et d’une unité de traitement (PC par
exemple). Lors du processus d’acquisition, la caméra, synchronisée en interne (horloge
propre a la caméra) ou en externe, intégre l'information visuelle grace au capteur de
vision puis transmet I'image a I'unité de traitement a travers l'interface de communica-
tion. Apreés réception de I'image, la phase de traitement consiste & extraire et a exploiter
I'information visuelle (Fig. 1.1).

Deux des propriétés les plus importantes qui caractérisent les performances d’un
systéme de vision sont, d’une part, la résolution du capteur qui détermine la largeur
du spectre spatial des images acquises, et donc les détails qui s’y trouvent, et d’autre
part, la période d’échantillonnage de la caméra qui détermine la fréquence temporelle
maximale du signal acquis défini par le critére de Shannon'. Le choix de l'objectif

1. La fréquence d’acquisition d’une caméra doit étre double de la fréquence temporelle contenue dans

17
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FIGURE 1.1 — Chaine d’acquisition simple pour un systéme de vision.

permet ensuite de faire un compromis entre 1’espace observé et la définition des images
acquises.

1.1.2 Modéle de projection d’une caméra perspective

Soit °P un point appartenant a un objet rigide et °P sa représentation homogéne
(voir Fig. 1.2). Les coordonnées du point dans le repére caméra s’écrivent comme suit :

°p=°T, °P (1.1)

ou “T,, la matrice de transformation homogéne entre 'objet et la caméra est donnée
par :

(1.2)

CTO — |:CRO Ct0:|

0 1

‘R, et “t, étant respectivement la matrice d’orientation et le vecteur de position entre
l'objet et la caméra.

La projection du point 3D ‘P = (x,%,2)" dans le plan normalisé¢ de l'image est
donnée par :

SIS

m = = (1.3)

<
ISEIES

le signal acquis. Par exemple, la fréquence d’acquisition d’un systéme de vision utilisé pour la mesure
des modes propres (vibrations) d’un robot doit obligatoirement vérifier la condition de Shannon par
rapport a la fréquence des vibrations observées. Comme nous allons le voir par la suite, cette condition
est d’autant plus forte dans des applications de commande.
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FIGURE 1.2 — Modéle de projection classique de points appartenant & un objet rigide.

Enfin, les coordonnées homogénes des points images en pixels p sont obtenues en

utilisant la matrice des paramétres intrinséques de la caméra? :
p=Km (1.4)
avec
a, 0w
K=]0 a, v (1.5)
0 0 1

ol v, oy représentent les distances focales selon les directions respectives u et v, ug et
v correspondent & la position du centre optique dans I'image. Les vecteurs p et m sont
les représentations homogénes des points p et m.

1.1.3 Configuration de la caméra

Indépendamment des primitives choisies pour assurer la régulation de la commande,
il existe deux configurations possibles de la caméra : caméra embarquée ou caméra
déportée.

Dans la configuration caméra embarquée, la caméra est fixée sur I'organe terminal
du robot (Fig. 1.3(a)). Dans ce cas, la transformation entre la caméra et l'outil est
constante ce qui garantit le maintien de l'outil dans le champ de vue de la caméra.
Cette transformation, souvent appelée base/caméra ou bras/jil doit étre estimée soit
par des méthodes spécifiques [HM95, ZR95, AHEO1] soit conjointement & ’étalonnage
du robot [KD99] afin de pouvoir traduire le mouvement désiré de la caméra par le
mouvement correspondant du robot. La transformation entre la caméra et la cible est,
quant & elle, variable. C’est pourquoi, lors de I'exécution de la commande, il faut veiller
a ce que la cible soit toujours visible.

2. En pratique, certains objectifs peuvent introduire des distorsions dans l'images. Néanmoins, il
est possible de modéliser ces distorsions, de les identifier et de les compenser [HM95, LVD9S].
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(a) (b)
FIGURE 1.3 — Configuration de la caméra : (a) Embarquée; (b) Déportée.

La seconde configuration possible est que la caméra soit fixée dans I'espace de travail
(Fig. 1.3(b)). Dans ce cas, la transformation entre la caméra et la base du robot est fixe
et doit étre étalonnée pour la raison évoquée ci-dessus. Notons que du point de vue de
I’étalonnage, il n’y a guére de différence entre les deux configurations.

Il est important de noter que les lois de commande qui seront développées dans ce
chapitre sont valables quelle que soit la configuration choisie. La seule différence est le
repére dans lequel la commande est exprimée. Ainsi, le passage d’une configuration a
une autre consiste & effectuer un changement de repére du vecteur de commande & partir
de la transformation entre la base du robot et le repére de la caméra. Pour des raisons
de simplicité, nous allons considérer dans ce qui suit que la caméra est embarquée sur
le robot.

1.2 La commande par vision

La commande référencée vision désigne toute commande dont le signal de retour
assurant la régulation est obtenu & partir d’images acquises par un capteur optique et,
par extension, tout autre capteur susceptible de fournir une image (images par ultra-son,
imagerie par résonance magnétique, microscope a balayage électronique, etc.). Ainsi, il
existe différentes maniéres de construire une commande référencée vision en fonction de
I’architecture de commande, de ’espace dans lequel les primitives sont définies et de la
configuration de la caméra [WSN87, ATYM93].

1.2.1 Le formalisme des fonctions de tache

Le formalisme privilégié par “I’école francaise” en asservissement visuel est celui de
la commande par fonction de tache. L’objectif de ce type de commande est de minimiser
un critére d’erreur, appelé la fonction de tache [SELB91, ECR92]|, qui dépend du signal
de régulation s(m(r),§) et de la configuration désirée s* qui doit décrire un difféomor-
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phisme dans I’ensemble des poses dans ’espace. La fonction de tache est généralement
définie comme suit :

e=C (s(r,§) —s*(1)) (1.6)

ou C est appelée la matrice de combinaison et s(r, &) représente le signal a réguler.

La matrice de combinaison C permet de considérer un ensemble de primitives dont
la dimension est supérieure au nombre d’éléments du vecteur de commande. Le signal de
régulation s(r, &) dépend de la localisation de la caméra par rapport & la scéne observée
et des parameétres de la caméra £. Pour des raisons de lisibilité nous noterons le signal
de régulation s = s(r, &) et le signal désiré s*(t) = s*.

L’approche consiste ensuite & calculer le vecteur de commande permettant la minimi-
sation de cette fonction au cours du temps. Dans un asservissement visuel cinématique,
le vecteur de commande représente la vitesse que le robot doit exécuter. Par conséquent,
afin de calculer le vecteur de commande qui permet d’assurer la décroissance de la fonc-
tion de tache, il suffit de calculer la matrice qui exprime la variation de la fonction de
tache par rapport au vecteur de commande. On obtient ainsi :

. d(s—s*) dC .
e = CT—F%(S—S)
= CL;7—-C$§" +C (s—s (1.7)

ou Ly est communément appelée “matrice d’interaction”. Cette matrice relie la vitesse
dans l’espace (7) aux variations du signal s extrait de I'image.

Par ailleurs, la matrice de combinaison est généralement choisie de fagon & ce que
sa variation dans le temps soit nulle (constante) ou négligeable devant la variation du
signal de régulation s. La dérivée de la fonction de tache (1.7) peut dans ce cas étre
approximée par :

é=CL,7—Cg" (1.8)

Comme le systéme commandé est du premier ordre (commande en vitesse), la
réponse généralement souhaitée est une décroissance exponentielle de ’erreur. Ce type
de réponse peut étre obtenu en introduisant une équation de contrainte sur la décrois-
sance de la fonction de tache :

é=—)e (1.9)

ou A est un facteur d’amortissement, homogéne au temps de réponse, qui permet de
régler la vitesse de convergence qui caractérise la réactivité du systéme.
A partir de (1.8) et (1.9), on obtient expression du vecteur de commande :

T=-MCLy,) 'e+(CLy)'Cs (1.10)

T, ou L} représente
la pseudo-inverse de la matrice d’interaction L,. Ce choix permet de linéariser et de
découpler le systéeme commandé. Cependant, il n’est pas possible en pratique d’obtenir
la valeur exacte de la matrice d’interaction, c’est pourquoi le vecteur de commande est
calculé sur la base d’une estimation de cette matrice (ij) On obtient ainsi :

Un choix classique de la matrice de combinaison est C = LT
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FIGURE 1.4 — Architecture de la commande cinématique “look-and-move”.

r=-AL}(s—s")+ L} & (1.11)

[’équation de fermeture de boucle s’obtient en substituant le vecteur de commande
(1.11) dans ’expression de la dérivée temporelle de la fonction de tache (1.8). On obtient
ainsi :

é=-AL/Le+LILL & - L, s* (1.12)

Cette expression représente un systéme d’équations différentielles du premier ordre
avec second membre. La décroissance de la fonction e (régime transitoire) ne dépend
que de la solution de I’équation sans second terme :

é+ALiL,e=0 (1.13)

Comme le facteur d’amortissement est choisi positif, la condition de stabilité locale de
la commande est remplie si le produit de la matrice d’interaction réelle par la matrice
estimée est défini positif :

LiL, >0 (1.14)

Cette expression peut étre utilisée pour ’étude théorique formelle ou numérique
(simulations) de la stabilité de ce type de commande. Par ailleurs, I’équation (1.12)
montre que 'erreur de suivi n’est nulle que si la dérivée partielle de la fonction de tache
par rapport au temps ainsi que la matrice d’interaction sont parfaitement connues.

1.2.2 Architectures de commande

L’architecture de commande par vision la plus simple est une commande en boucle
ouverte sur la mesure par vision qui consiste & comparer les positions estimée et désirée,
a estimer le déplacement nécessaire, puis a exécuter le déplacement d’ou le nom “look-
then-move”. Méme si cette structure de controle est destinée & converger en un pas, il
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FIGURE 1.5 — Architecture de la commande par retour direct.

peut étre nécessaire en pratique de réexécuter la commande afin de réduire les éventuelles
erreurs de positionnement. Cependant, la nature de la commande fait que la période
de répétition de la commande est assez importante (7. > 0.1s). Les performances de
ce type de commande assez médiocres font que cette approche est devenue archaique
depuis plusieurs années.

Dans l'architecture de commande cinématique (“look-and-move”), qui est la plus
largement répandue, le schéma de commande est constitué de deux boucles : haut-niveau
et bas-niveau (Fig. 1.4). La boucle haut niveau, référencée vision, consiste a calculer un
vecteur de commande & partir des mesures par vision. Elle est généralement réalisée
a basse fréquence et le vecteur de commande correspond a des vitesses articulaires ou
cartésiennes. Le vecteur de commande calculé représente le vecteur d’entrée (consigne)
de la boucle bas-niveau. Son role est d’asservir le robot sur la vitesse de commande
désirée a partir de la mesure articulaire. La fréquence d’échantillonnage de la boucle
bas niveau doit ainsi étre élevée afin de garantir la stabilité du systéme.

L’architecture de commande dynamique (“retour direct”) est, quant a elle, constituée
d’une seule boucle qui permet de calculer directement les couples de commande & partir
des mesures effectuées par le capteur de vision et de la configuration désirée (Fig. 1.5).
Dans ce schéma de commande les capteurs articulaires sont facultatifs. Cependant, la
fréquence d’échantillonnage de la commande dans cette architecture doit étre importante
ce qui peut poser des problémes pratiques. En effet, les mesures par vision ne permettent
souvent pas d’atteindre les fréquences d’acquisition nécessaires a ce type de commandes.

1.2.3 Type de primitives

La commande par vision est dans la plupart des cas une commande non linéaire.
La démarche généralement adoptée dans la synthése de commande par vision consiste a
trouver les primitives ainsi que le jeu de paramétres qui les décrivent en vue de linéariser
et de découpler au mieux la boucle de commande. L’objectif de cette démarche est
d’obtenir un systéme linéaire qui permetterait d’utiliser les outils mathématiques de
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l'automatique linéaire aussi bien pour la synthése des lois de commande que pour 1-
analyse de stabilité et de robustesse. Les primitives qui sont le plus souvent utilisées sont
classiquement des primitives géométriques, points [ECR92]|, droites [ECR92, AEH02],
cercles [ECR92, MC02b], sphéres [TFC09], etc. Par ailleurs, les paramétres qui per-
mettent de les décrire peuvent étre des parameétres de position définis dans l'image
ou dans 'espace en utilisant une représentations cartésienne mais aussi polaire [I005],
cylindrique [IO05]. Il est méme possible de combiner plusieurs jeux de paramétres ou
chacun est utilisé pour la commande du degré de liberté le plus intéressant en termes de
découplage et de linéarité [CHO1]. Des parameétres plus particuliers tels que le moment
[Cha04, TCO05, KIO7b| peuvent également étre utilisés.

Les primitives visuels peuvent aussi ne pas étre purement géométriques. En effet,
des parameétres cinématiques obtenus a partir de la dérivée des parameétres géométriques
peuvent étre utilisés pour la commande [MBG96, CC01b, LD08, MC10]. Dans [MBG96]
les parameétres cinématiques sont associés & des parameétres géométriques afin d’améliorer
les performances de la commande par vision alors que dans [CC0la, CC01b] seuls les
paramétres cinématiques sont utilisés afin d’améliorer la robustesse de la commande
dans le cas ou les images sont trop variables et bruités pour suivre des primitives tout
au long de la commande. Nous reviendrons sur cette approche au chapitre ITI. De facon
plus globale, ces primitives peuvent étre considérées comme étant des primitives spatio-
temporelles [SJ07]. Nous découvrirons plus en détail au chapitre suivant ce type de
primitives.

1.3 Asservissement visuel cinématique

1.3.1 Asservissement visuel 3D

L’asservissement visuel 3D est basé sur I'estimation de la pose (position et orienta-
tion) d’une caméra embarquée par rapport & un repére attaché a un objet dans la scéne
(cible qui peut étre statique ou dynamique). Connaissant la position de V’effecteur par
rapport au repére lié & 'objet et la jacobienne du robot, les variables articulaires sont
commandées de facon & minimiser I’erreur entre la position désirée et la position actuelle
de Deffecteur. Cette erreur est ensuite ramenée au repére lié au robot, puis régulée dans
I’espace articulaire en utilisant la jacobienne cinématique inverse. La configuration du
robot doit dans ce cas étre non singuliére.

Dans I’asservissement visuel 3D le signal de référence peut représenter soit la pose
relative de la caméra par rapport a la cible (asservissement visuel 3D pose) soit les
coordonnées 3D des primitives observées (asservissement visuel 3D point par exemple).
Dans ce dernier cas, si la primitive choisie est un point, alors la matrice d’interaction
n’est autre que la matrice Lyp donnée par I’équation (1.17). Cependant, quel que soit
le signal choisi, définir le signal dans ’espace cartésien & partir de mesures dans ’espace
2D nécessite obligatoirement une reconstruction 3D. En effet, une projection dans un
plan implique une perte d’informations liée & la profondeur. Une reconstruction consiste
a retrouver l'information perdue soit & partir d’'une mesure redondante des primitives en
question (grace a plusieurs caméras ol une caméra qui se déplace [HZ00]), soit a partir
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d’une connaissance & priori de la cible (modeéle 3D de I'objet). Notons tout de méme que
dans l'asservissement visuel 3D, on s’intéresse plus aux choix du signal de régulation
et & la facon de l'exploiter qu’a la maniére dont le signal est reconstruit. Ainsi, dans
I’asservissement visuel 3D pose, différents choix de paramétrages peuvent étre utilisés
pour décrire la pose de la caméra aussi bien en ce qui concerne la position (coordon-
nées cartésiennes, sphériques, cylindriques, etc.), qu’en ce qui concerne de l'orientation
(angles d’Euler, quaternions, etc.).

Rappelons que le choix du signal se fait, entre autres, par rapport aux propriétés
de découplage de la commande. Ainsi, les propriétés du signal dépendent du vecteur de
commande qui, lui méme, dépend de la structure cinématique du robot. Ainsi, en toute
rigueur, le choix du signal de référence devrait tenir compte de la structure du robot.
Cependant, pour un robot a 6 degrés de liberté, le vecteur de commande est générale-
ment considéré comme étant le torseur cinématique, qui peut étre ensuite traduit en
vitesses articulaires en utilisant la jacobienne cinématique inverse du robot. La syn-
these d’asservissement visuel 3D pose consiste donc & choisir les paramétres de pose qui
présentent les meilleures propriétés de découplage par rapport au torseur cinématique
et de calculer la matrice d’interaction qui lui correspond. Par ailleurs, la seconde con-
trainte liée au choix des parameétres de la pose est que la matrice d’interaction obtenue
soit définie et inversible dans tout ’espace de travail.

Si l'on prend comme vecteur de commande le torseur cinématique, alors les paramétres
de position les plus intéressants par rapport a ce vecteur de commande sont les coor-
données cartésiennes °t.. La dérivée temporelle de ce vecteur n’est autre que la vitesse
de translation du vecteur de commande. La matrice d’interaction correspondant a ces
paramétres peut alors étre obtenue en exprimant la vitesse de l'origine de 1’objet par
rapport a la vitesse de la caméra exprimée dans le repére de la caméra. On obtient
ainsi :

P(t) = —v — “w x “OP (1.15)

Cette équation peut s’écrire sous forme matricielle comme suit :

‘P(t) = [-I, [‘OP],] [ Z } =Lsp 7 (1.16)
| Lsp = [-I, [‘OP],] (1.17)

ou L3p représente la matrice d’interaction du point 3D.

Concernant ’orientation, le vecteur de parameétres qui semble étre le plus approprié
est le vecteur fu [SELB91, Mal98], ot 6 et u = [u,, uy, u,]? représentent respective-
ment ’angle et I’axe de rotation. La particularité la plus intéressante de ce vecteur de
parametres, en plus du fait qu’il soit & représentation minimale (3 éléments correspon-
dant & 3 d.d.l), et que sa jacobienne par rapport a la vitesse de rotation est définie
et inversible dans tout I’espace d’orientation. De plus, comme ce vecteur est le vecteur
propre réel de la matrice d’orientation homogéne qui lui correspond, il présente des
propriétés intéressantes par rapport & cette derniére. Ainsi, la variation du vecteur fu
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par rapport a la vitesse de rotation w est donnée par :

dfu
— =L 1.1
o Ww (1.18)
avec [Mal98] :
Lo(w6) =L, =1 g[u]X |1 o sinel®) 2 (1.19)

Ainsi, la matrice d’interaction liée & la primitive s = r = 0111 } est donnée par :
I —[t]
L, = x 1.2
=5 o (1.20)

L’erreur T entre les configurations courante et désirée de la caméra est calculée
a partir des matrices de transformations correspondant aux deux configurations. Par
ailleurs, comme la connaissance du modéle de 1’'objet et des paramétres de la caméra
ne peut étre parfaite, le calcul de la pose & partir de mesures par vision ne représente
qu’une estimation qui est forcément entachée d’erreurs :

“EM) Cty(s*, &, M)

. : (1.21)

T, M) (ne E8D) - [

Ainsi, I'erreur en translation n’est autre que le vecteur Ctd(s*,é\,ﬁ) alors que le
vecteur de rotation correspondant & I’erreur est calculé a partir de la matrice de rotation.

Toujours en choisissant une décroissance exponentielle de l'erreur, le vecteur de
commande est donné par :

r=-ALI 6t (1.22)

ou Or est une estimation du vecteur d’erreur entre la configuration courante et désirée
calculée & partir de T.

Le probléme qui se pose en pratique est la reconstruction euclidienne (indispensable
a I'implémentation de la commande). Dans les applications de robotique manipulatrice,
il est souvent possible de connaitre le modéle de la cible par rapport a laquelle le robot
est positionné et d’exploiter ce modéle pour effectuer une reconstruction euclidienne.

Par ailleurs, comme la transformation entre 1’espace projectif et 'espace cartésien
n’est pas linéaire, une trajectoire rectiligne dans l’espace cartésien ne correspond pas
forcément a une trajectoire rectiligne dans I'image. Il en résulte que les primitives ob-
servées peuvent sortir du champ de vue de la caméra ce qui nécessite de prendre des
mesures particulieres [TMCGO02|. De plus, comme les erreurs dans les parameétres du
modéle de la cible ou dans ceux de la caméra induisent des erreurs dans la pose estimée,
la tache de positionnement se trouve directement affectée. Afin d’améliorer la précision
et la robustesse de la mesure un filtre de Kalman étendu [WHB96] ou des méthodes
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d’estimation s’inspirant de commande robuste telle que Hy, [TO00] peuvent étre im-
plémentés. Cependant, ces solutions ne permettent pas d’éliminer les erreurs statiques
ou dynamiques. En effet, comme la fonction de tache n’est pas définie dans I’espace de
mesure, une erreur nulle de la fonction de tache ne signifie pas forcément que le robot
a atteint la configuration désirée.

1.3.2 Asservissement visuel 2D

L’asservissement visuel 2-D [ECR92| consiste & controler les mouvements du robot
de facon & déplacer les primitives observées dans I'image, de la position courante vers la
position désirée. Dans ce cas, le signal choisi représente la configuration des primitives
dans I'image notée m. La fonction de tache est ainsi donnée par :

e=C (m—m") +Lj,m" (1.23)
La matrice d’interaction correspondant & cette primitive peut s’exprimer comme
suit : J S dP
am _ omar (1.24)
dt oP dt

m
oll —— représente la jacobienne de la position du point dans I'image par rapport a celle

oP
d
du point dans 'espace et ” représente la matrice d’interaction du point 3D.

Notons qu’en pratique, ’asservissement visuel 2D avec une cameéra classique peut
aussi bien s’effectuer & partir des coordonnées des points exprimés en pixels qu’a partir
des coordonnées des points exprimés dans le plan normalisé. Dans ce dernier cas, les
coordonnées des points sont calculées a partir des coordonnées des points dans I'image
par :

L 9 _x
m = [06* 1 _E} P (1.25)
Q.

A partir de ’équation (1.3), la dérivée temporelle de m est donnée par :

[ Tz — 22
2
m =
Yz — Yz
L 22
1 0 _% T
-2 g |
L z 2| L~
f1 e
-0 -2
= z 1 ? P (1.26)
0 - ——
L z z |




28 Etat de I’art

Puis, en substituant (1.16) dans (1.26) on aboutit a :

1 X
-0 ==
z zZ .
T = [-1, [OP] ] P (1.27)
1 v
0 — I
z z

Enfin, la matrice d’interaction du point 2D est donnée par :

1 X
-- 0 = XY —-(1+X%) Y
z z
Lop = (1.28)
1Y
0 —— — 14+Y?2 XY —-X
z z

A partir de I’équation (1.11) on obtient I’expression de la loi de commande qui
permet une décroissance exponentielle de I'erreur :

T=-\ f;;D(m —m")+ — (1.29)

Cette commande a pour avantage que l’erreur est calculée dans le méme espace
que la mesure (le plan de I'image). Ainsi, dans le cas ou la consigne a été apprise, des
erreurs sur les parameétres intrinséques ont une influence plus faible sur la convergence du
systéme que dans la commande 3D. Pour cette raison, la commande 2D a la réputation
d’étre robuste vis-a-vis d’erreurs sur les parameétres de la caméra. En effet, on peut noter
a partir de I'équation (1.28) que si i;D est de rang plein et pour une configuration non
dégénérée du vecteur m — m* (le vecteur d’erreur n’étant pas contenu dans le noyau de
la matrice fELD) alors T ne peut étre nulle que si ’erreur m —m* est nulle. La condition
de convergence étant définie par I’équation 1.14.

Cependant, le probléme qui peut se poser pour I'implémentation d’une telle com-
mande est que la relation entre le signal de régulation et le vecteur de commande n’est
pas linéaire et dépend de paramétres a priori inconnus tels que ceux qui décrivent la
configuration de la caméra par rapport & la cible observée ou toute autre information
non mesurée. Différentes approches ont été proposées afin de pallier a ce probléme. L’une
d’entre elles consiste a définir la matrice d’interaction comme étant une estimation de la
matrice d’'interaction & la configuration désirée a partir de laquelle le vecteur m* a été
défini. Cependant, comme la linéarisation de la fonction de tache n’est que locale, une
configuration trop éloignée de la configuration désirée ne permet pas de linéariser de
fagon exacte le systéme la commande et donc d’obtenir une décroissance exponentielle
de l’erreur. Ceci se traduit par des mouvements non rectilignes des points dans I'image,
ce qui peut étre nuisible aussi bien au niveau des trajectoires des primitives observées
qui peuvent sortir du champ de vue de la caméra qu’au niveau de la stabilité de la
commande (condition de convergence non respectée).
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1.3.3 Asservissement visuel hybride

[’idée principale de I'asservissement visuel hybride est de s’affranchir de la contrainte
auto-imposée de définir tout le signal de commande dans un seul espace. Ainsi, la
commande proposée par Malis et al. [MCB99], qui se situe entre la commande 2D et 3D,
tire profit des avantages de chaque approche. Ainsi, une partie du signal de référence de
la commande est définie dans 1’espace projectif et ’autre partie dans I’espace cartésien.
Cette approche ayant pour objectif d’améliorer les propriétés de linéarisation et de
découplage par rapport & un asservissement visuel 2D sans requérir une connaissance
précise sur le modéle de la cible comme pour la commande 3D.

En effet, I’'une des contraintes principales dans une commande 3D est la connaissance
du modéle de la cible observée. Cependant, méme sans connaissance a priori de la cible,
il est possible de calculer 'orientation relative de la caméra ainsi que le rapport de
profondeur & partir de points coplanaires en effectuant un calcul d’homographie [HZ00].
Cette mesure permet donc de controler quatre degrés de liberté : 'orientation et la
profondeur. Les deux autres degrés de libertés sont asservis sur la position d’un point
dans l'image. Comme ’orientation est engendrée par le calcul d’homographie, elle est
indépendante de la translation. L’inverse n’étant pas vrai.

En dehors de la particularité de robustesse et de découplage, cette loi de commande
a l'avantage d’étre stable. En effet, contrairement & la commande 2D, la stabilité globale
de cette loi de commande est démontrée dans tout ’espace de travail pour une caméra
parfaitement calibrée [MC02a|. Cependant, cette loi de commande est moins robuste face
aux erreurs d’étalonnage que la commande 2D car elle comporte une reconstruction,
méme partielle (calcul d’homographie). De plus, la commande est plus sensible aux
bruits de mesure dans l'image puisque la loi de commande utilise un seul point de
référence pour commander la translation. Par ailleurs, tout comme [’asservissement
visuel 3D, cette commande ne garantit pas la visibilité de tous les points dans l'image
car les rotations sont estimées et controlées dans ’espace cartésien.

1.3.4 Dualité entre ’asservissement visuel et I’estimation de pose

L’estimation de pose consiste & retrouver les parameétres extrinséques de la caméra
par rapport a la cible observée a partir des mesures par vision. Pour ce faire, différentes
méthodes ont été proposées. LL’une des plus simples est sans doute la méthode de Demen-
thon [DD95]. Celle-ci est parmi les méthodes les moins cotiteuses car elle ne nécessite
pas d’inversion matricielle. Cependant, cette méthode reste assez limitée en termes de
précision et de robustesse. En réalité, il a été démontré que I’asservissement visuel et 1'es-
timation de pose partagent fondamentalement les mémes formalismes [MC02b, MBO05].
En effet, du point de vue mathématique, les deux applications consistent & minimiser
un critére lié & des fonctions non linéaires (fonction de téche ou bien critére d’opti-
misation). Ainsi, un asservissement visuel peut étre vu comme une optimisation non
linéaire [PML99] ot le vecteur de commande et l’erreur entre la consigne et la mesure
représentent respectivement le pas d’avance et le critére & minimiser.

Ainsi, 'approche "Asservissement Visuel Virtuel" [MC02b] consiste a utiliser le for-
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Pose / Pose / : E Pose réelle
Pose

courante désirée (désirée)

m virtuelle
(estimée)

FIGURE 1.6 — Dualité entre les asservissements visuels réel et virtuel. (a) Asservissement
visuel réel ou I'image acquise correspond a la pose courante et 'image de référence a
la pose désirée. (b) Asservissement visuel virtuel on 'image capturée correspond a la
pose désirée et les points dans I'image obtenue par projection correspondent & la pose
estimée (pose virtuelle courante).

malisme de I’asservissement visuel pour ’estimation de pose. Dans le cas de I’asservisse-
ment visuel réel la position courante des primitives dans I'image est mesurée par le
capteur de vision & chaque acquisition alors que la configuration désirée des primitives
est définie par une ou plusieurs images de référence (voir Fig. 1.6). A I'inverse, dans
Passervissement visuel virtuel (qui est considéré comme étant dual a ’asservissement
visuel réel) la position désirée des primitives est mesurée par le capteur dans 'image
alors que la position des primitives dans I'image est calculée & partir du modéle de pro-
jection. Pour ce faire, les parameétres intrinseques de la caméra et le modéle de I'objet
observé doivent étre connus. L’objectif est de calculer le torseur cinématique qui per-
met de corriger les paramétres de pose. Des expérimentations [MC02b| montrent que
les résultats obtenus par cette méthode sont plus précis que ceux obtenus par 1’algo-
rithme de Dementhon, et comparables & ceux obtenus par calcul de pose en utilisant
une optimisation non linéaire classique (Levenberg-Marquardt).

1.4 Asservissement visuel dynamique

Nous avons vu que dans les schémas de commandes cinématiques la fréquence
d’échantillonnage de la boucle haut-niveau (mesure par vision) est relativement faible
(25-60 Hz) par rapport a la fréquence de la boucle bas-niveau (~> 100 Hz). De plus, les
temps d’exposition, de transmission et de traitement induisent une certaine latence sur
la mesure effectuée par vision [LHWO04]. Cependant, si la boucle de vision (haut-niveau)
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souffre d’'un temps de latence, la boucle bas-niveau, en revanche, n’est pas affectée par ce
phénomeéne. Par ailleurs, la boucle bas-niveau interpréte la vitesse de commande comme
étant une erreur dans la configuration qu’elle tente de corriger a partir des mesures ar-
ticulaires. On se rend ainsi compte que le déphasage entre la boucle haut-niveau (mesure
par vision) et la boucle bas-niveau (mesure articulaire) peut rendre la commande in-
stable pour des vitesses élevées ou des temps de latences trop longs [ZLWS03|. Ainsi,
la bande passante de la commande cinématique se trouve finalement limitée & cause
du temps de latence [VACT02]. Par ailleurs, la décroissance exponentielle généralement
choisie dans les commandes cinématiques n’est pas la réponse la plus rapide que l'on
puisse espérer (convergence a l'infini). Ajouter a cela I'imbrication des boucles qui se
traduit par ’accumulation des erreurs de suivi fait que cette structure de commande
n’est pas la plus appropriée pour améliorer les performances de la commande par vision.

Cette réflexion nous conduit & la commande dynamique qui consiste a calculer di-
rectement les couples de commande & partir des mesures par vision. Cependant, cette
commandes est encore plus sensible au temps de latence que la commande cinématique
[WSNS8T]. En effet, dans [CG96] une étude comparative entre les différentes lois de com-
mandes : commande en couples, vitesses, positions et position-+intégrateur, face & une
entrée échelon sur une caméra fixée a un systéme ayant deux d.d.l (tangage et lacet) a
été présentée. La conclusion de cette étude montre que la commande la plus performante
en termes de temps de réponse est la commande en position-+intégrateur, contrairement
a la commande en couples qui posséde le temps de réponse le plus important. Cela est
da ala fréquence d’acquisition qui est trop faible (50Hz) pour une commande en couples
ce qui impose de réduire les gains de la commande afin de conserver la stabilité du sys-
téme. En contre-partie, des gains faibles ne permettent pas d’assurer une réponse rapide
ni de rejeter les perturbations dues a la dynamique non linéaire du systéme. Afin de
réduire les effets du temps de latence en asservissement visuel, un schéma de commande
avec un bloc prédictif ajouté a la boucle de retour est proposé dans [CG96]. Cependant,
si cette approche permet, en effet, de réduire le temps de latence, elle a 'inconvénient
d’injecter du bruit di aux erreurs de prédiction dans la boucle de commande. Ainsi,
pour améliorer les performances de la commande par vision il est nécessaire :

— de connaitre aussi bien la dynamique du robot que le modéle de la caméra;

— d’augmenter la fréquence d’échantillonnage qui doit étre comprise au moins entre

4 et 20 fois la fréquence du systéme en boucle fermée;;

— de réduire le temps de latence qui est principalement di aux temps d’acquisition,

de transmission et de traitement des données.

La démarche proposée dans [CG96| est d’abord de réduire le temps de latence autant
que possible puis, sur la base de la modélisation du robot et de la caméra, d’élaborer le
compensateur qui permet d’obtenir la dynamique désirée.

Une premiére synthése de la problématique des performances de la commande par
vision se résume & un dilemme. D’une part, la commande cinématique ne requiert pas
une fréquence d’échantillonnage importante mais possede des performances limitées.
D’autres part, la commande dynamique permet, en principe, d’obtenir de meilleures
performances mais & condition que la mesure par vision ait une période d’acquisition et
un temps de latence suffisamment faibles. Ainsi, la premiére approche consiste & adapter
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la commande par vision (cinématique et dynamique) a la fréquence d’acquisition faible
de la vision, alors que la seconde tente plutot d’adapter les systémes de vision aux
besoins de la commande dynamique. Nous allons aborder dans ce qui suit les deux
solutions.

1.4.1 Commande pour la vision

Un des points les plus importants dans ’amélioration des performances de la com-
mande cinématique et de pouvoir réduire ou méme éliminer le déphasage qui existe entre
la boucle haut-niveau (vision) et la boucle bas-niveau (mesures articulaires). Pour ce
faire, il faut soit réduire le retard dans la boucle de vision, tache qui n’est pas simple, soit
introduire du retard dans la boucle de régulation bas-niveau. Dans [ZLWS03] c’est la
seconde solution qui a été retenue. En effet, dans la commande proposée dans cet article,
le retard de la mesure par vision est estimé puis injecté dans la boucle bas-niveau. Les
mesures articulaires sont ainsi mémorisées et décalées d’'un temps équivalent a la latence
de la boucle de vision afin de synchroniser les deux boucles haut-niveau et bas-niveau.
Une telle opération a pour effet de déplacer le retard de la boucle de régulation vers
I’entrée du systeme. Le résultat est que la stabilité de la commande est théoriquement
garantie quels que soient les gains. Cependant, I'inconvénient majeur est que la consigne
est exécutée avec un retard équivalent au temps de latence de la boucle de commande
ce qui peut introduire des erreurs considérables dans des taches de suivi.

Dans [GAMO03| une commande prédictive (General Predictive Control GPC) est pro-
posée pour la commande d’un robot sériel & 6 d.d.l sur la base d’une structure de
commande “look-and-move” dans laquelle la boucle bas-niveau recoit des consignes en
vitesse. Dans ce schéma de commande 'acquisition (images de 640 x 240 pixels a 120
Hz) et le traitement prennent un temps équivalent & deux périodes d’échantillonnage.
Ce retard est modélisé et compensé via une commande prédictive. Par ailleurs, afin
d’améliorer les performances de la commande, un modeéle dynamique simplifié du robot,
représenté par une matrice diagonale (systéme découplé) qui fait office de matrice d’in-
ertie calculée & ’état courant a partir des mesures articulaires et qui néglige de ce fait
les effets des forces de Coriolis et centrifuge ainsi que la force de gravité, a été proposeé.
Les résultats montrent que le temps de réponse pour cette commande est amélioré par
rapport a une commande ayant un PID comme régulateur bas-niveau.

Cette approche a été utilisée dans une application médicale pour la compensation
du mouvement cardiaque [GGAM™05]. Ainsi, avec une mesure par vision de spot laser
et une anticipation du mouvement obtenue grace a ’électrocardiogramme (ECG) qui
permet d’anticiper le mouvement du cjur, le mouvement cyclique du cjur a pu étre en
grande partie compensé afin d’améliorer le positionnement relatif du robot par rapport
a ce dernier. Dans cette application, la dimension des images acquises a été réduite
(256 x 256) afin d’augmenter la fréquence d’échantillonnage qui atteint 500Hz. Dans
[CGAMF06], une comparaison entre cette approche et une commande H, avec une prise
en compte des flexibilités montre que la commande robuste (H,) permet d’obtenir des
performances comparables a la commande prédictive avec un vecteur de commande plus
lisse qui permet de moins exciter les actionneurs et les modes de vibrations du robot.
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Une commande dynamique écrite dans I'espace de I'image appliquée & un dirigeable
a été proposée dans [ZP99]. L’asservissement proposé dans cet article est basé sur un
seul point pour la commande de deux degrés de liberté ce qui permet d’écrire les équa-
tions de la dynamique dans I'espace de I'image en fonction de la position de la primitive
visuelle (un point). La dynamique est ensuite compensée dans un schéma de régulation
PID. Cependant, cette méthode n’est valide que si un seul point est observé et ne per-
met pas d’utiliser la redondance de mesure ou d’étendre la méthode & d’autres degrés de
liberté. Par ailleurs, étant donné que le systéme est trés peu réactif (dirigeable) le temps
de latence dii & la mesure par vision n’est pas trés nuisible contrairement & une appli-
cation & un systéme plus réactif (robot manipulateur par exemple). Une approche de
commande par backstepping pour la commande dynamique d’un systéme sous-actionné
du type hélicoptére dans I'image a été proposée dans [HM02] ot la dynamique compléte
du systéme commandé est considérée. Ainsi, une commande virtuelle a pour objectif
de réduire 'erreur dans l'image en calculant une vitesse de commande virtuelle que
la commande réelle par backstepping doit réguler. Cependant, le systéme commandé
a besoin d’une mesure des vitesses de translation et de rotation. En 1’absence d’une
telle mesure avec une précision suffisante pour le type de systéme considéré, seules des
simulations ont pu étre présentées. Cependant, les auteurs attirent ’attention sur le fait
que la fréquence et la latence des systémes de vision n’a pas été prise en compte, chose
qui doit I’étre dans un systéme réel.

Une des solutions les plus intéressantes de commande dynamique a été présentée
dans [KCNT00|. La commande proposée permet de compenser la dynamique du robot &
partir des mesures par vision et des mesures articulaires avec une connaissance & priori
de la profondeur des primitives. Méme si la commande est a retour direct, le schéma de
commande est tout de méme multifréquence en raison des deux retours articulaires et
visuels. Ainsi, la correction de position est obtenue par vision & une fréquence de 50Hz
alors que la vitesse est corrigée & partir des mesures articulaires actualisées toutes les
2,5ms. La stabilité locale de la commande a été démontrée et les expérimentations faites
sur un robot plan a 2 d.d.l. asservi sur un point & distance fixe de la caméra montrent
la validité de la commande.

Cependant, étant donné que la fréquence d’échantillonnage de la mesure par vision
est faible, la bande passante de la commande reste limitée ce qui impose de faibles
gains qui donnent lieu & des erreurs statiques importantes (~ 4 pixels). On peut aussi
observer des oscillations autour de la position désirée. L’explication suggérée par les
auteurs mais non argumentée est que ces oscillations sont dues aux frottements secs ou
aux distorsions radiales. L’hypothése que ces oscillations soient dues aux corrections de
la position et de la vitesse, qui se font a des fréquences différentes et a partir de mesures
différentes, n’est pas évoquée méme si elle semble étre plus plausible. Cette approche
a inspiré quelques travaux qui ont repris la méme structure de commande dont 1'une
qui utilise la méthode de "energy shaping plus dumping injection". La méthode est
démontrée comme étant stable sous 'hypothése que les erreurs de modeéle de 'objet
et de la caméra soient négligeables. Par ailleurs, le temps de latence di au systéme
de vision qui représente 1’effet potentiellement le plus déstabilisant n’a pas été pris en
compte dans cette étude. Une version de commande adaptative par rapport & la charge
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portée par le manipulateur a été proposée dans [NC03].

Du point de vue de I'automatique, la caméra a aussi une certaine "dynamique" qui
n’est pas due & sa masse ou a son inertie mais au processus d’acquisition lui-méme.
En effet, dans les faibles vitesses de mouvement, on se contente de considérer ’aspect
géométrique du modele de projection de la caméra faisant intervenir les principes de
Ioptique géométrique. Cela suppose que le mouvement de I’'objet observé est négligeable
devant le temps d’exposition, ce qui est souvent le cas. Cependant, les capteurs de vision
ont, pour la plupart, besoin d’un certain temps pour la capture d’une image. Ce temps
d’intégration peut introduire des déformations dans 'image acquise dans le cas ou la
vitesse relative de 'objet observé par rapport a la caméra est importante par rapport
au temps d’exposition [LDO0S|.

Dans [RCGVSO07] il est proposé de prendre en compte la forme des primitives ob-
servées dans 'image ainsi que le temps d’exposition du capteur afin de disposer d’'un
modele plus réaliste de la caméra. Ainsi, I'instant d’acquisition considéré ne correspond
pas a la fin d’exposition mais au moment de demi-période d’exposition du capteur. La
fonction de transfert obtenue & partir de ce modéle est prise en compte dans la syn-
theése du régulateur (de type RST). Les expérimentations sur la commande d’un moteur
ultrasonique (piézo-électrique) ont montré que I'implémentation de ce modéle permet
d’améliorer les performances de la commande aussi bien en termes de stabilité qu’en
termes de temps de réponse.

Un autre probléme lié & la vision rapide est d’ordre photogrammeétrique. En ef-
fet, la quantité de lumiére accumulée durant la période d’exposition du capteur est
proportionnelle & la sensibilité du capteur, & l'intensité de la lumiére et au temps d’ac-
cumulation. S’il n’y a pas moyen de jouer sur la sensibilité du capteur et I'intensité de
la lumiére, la réduction du temps d’exposition dans un systéme de vision rapide a pour
effet d’assombrir 'image. Comme le rapport signal/bruit dans les images sombres est
assez faible, il est assez difficile d’extraire des points caractéristiques tels que les points
de Harris [HS88]. Dans [KI0O7b] il est proposé une méthode de suivi d’objets 3D connus
a partir du calcul du moment de la forme de la projection de 'objet dans I'image. Aprés
initialisation de la pose, le suivi se fait de fagon itérative grace au calcul de la matrice
d’interaction qui représente la variation du moment par rapport aux parameétres de pose.
On peut, cependant, observer un effet de dérive pendant le suivi. Dans [OOY 03] afin
d’augmenter la visibilité des images (1280 x 512) acquises par un systéme de vision &
1kHz, une deuxiéme image de plus faible résolution est reconstruite & partir de I'origi-
nale, ol chaque pixel de I'image résultante représente la somme d’une matrice de pixels
4 x 4 de 'image initiale. La résolution de l'image obtenue est ainsi de 512 x 128 mais
la valeur de chaque pixel a été en moyenne multipliée par 16. Cette approche permet,
entre autre, d’agir comme un filtre moyenneur contre le bruit de mesure.

Afin d’éviter la complexité de ce type d’approche (compensation du retard, ap-
proche multifréquences), d’autres travaux ont porté sur le développement de systémes
d’acquisitions plus rapides.
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1.4.2 Vision pour la commande

La démarche proposée dans [CG96] afin d’adapter les systémes de vision aux sys-
témes dynamiques consiste a augmenter la fréquence d’acquisition des images et de
réduire le temps de latence di aux temps d’exposition, de transmission et de traitement
des données. En réalité, les capteurs existants dans le marché sont capables d’acquérir
des images a des fréquences trés élevées [EPKT03|. Cependant, ce qui limite I'exploita-
tion de telles vitesses d’acquisitions est la bande passante limitée qui représente un
goulot d’étranglement entre le capteur et I'unité de traitement (Fig. 1.1). Afin d’éviter
ce phénomeéne, plusieurs approches ont été proposées dans la littérature. L'une d’entre
elles, qui est assez originale, consiste & utiliser des dizaines de caméras miniatures dont la
fréequence d’acquisition est assez faible (30 Hz) pour simuler ’acquisition d’une caméra
rapide [WJVT05]. Ainsi, la fréquence équivalente de 1’acquisition séquentielle d’une
scéne par 52 caméras est équivalente a une fréquence d’acquisition de 52 x 30 = 2500
Hz. Cependant, méme si 'approche est intéressante, ’entrelacement temporel entre les
images acquises par les différentes caméras di au temps d’exposition qui est finalement
supérieur & la fréquence d’acquisition équivalente ainsi que la variation de ’angle de
vue de la scéne observée par les différentes caméras, dont les parameétres intrinséques
sont & priori différents, font que I’émulation d’une caméra rapide n’est certainement pas
parfaite, ce qui conduit & d’autres problématiques.

Une approche plus classique consiste & faire un compromis entre la fréquence d’ac-
quisition et la résolution de 'image. Dans [ATST09], un systéme de vision a 120 Hz avec
une résolution de 640 x 220 a été utilisé dans une commande cinématique de robot par-
alléle. La méme configuration du systéme de vision avait été adoptée dans I'implémenta-
tion d’une commande prédictive d’un robot manipulateur [GAMO03|. Dans [CGAMF06],
comme ’application de robotique chirurgicale ne nécessitait pas un large champ de vue,
la résolution a encore été baissée par la méme équipe a (256 x 256) afin d’augmenter
la fréquence d’acquisition qui atteint 500Hz. Cependant, dans des applications ou I'es-
pace de travail est plus important, une faible résolution se traduirait par une perte de
précision sur la mesure.

Une autre approche pour éviter le goulot d’étranglement consiste a rapprocher 'unité
de traitement du capteur grace a de 'électronique embarquée [IMT92, KIIY03|. Le
systéme est basée sur une architecture paralléle ce qui permet d’atteindre des fréquences
d’acquisition élevées 1kHz mais avec une résolution assez faible (16 x 16 pixels [INI96] et
128 x 128 pixels [NITM00, CRVGT04]). L’inconvénient majeur de ce systéme est que la
résolution de I'image est trop faible. De plus, a cause de la méthode de transmission et
de traitement des images, la résolution du capteur ne peut étre augmentée sans procéder
4 des modifications matérielles importantes. Ce mode d’acquisition a été utilisé dans des
applications de suivi dans 'image [NITMO0| et de saisie d’objets en vol par une main
artificielle [FNTI06] et de commande d’un robot poly articulé grace & un systéme stéréo
[SNI04]. Cependant, la résolution faible des images acquises limitent considérablement
le rapport entre la précision et la largeur du champ de vue.

Dans [MDPO07] des algorithmes de compression ont été utilisés pour la transmission
d’images de hautes résolutions (1280 x 1024) a une fréquence de 500 images seconde &
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travers une interface de communication USB. Cependant, 1'utilisation de compression
avec perte afin d’atteindre le taux de compression souhaité représente une source de
dégradation de I'image d’autant plus importante que le taux de compression est élevé,
ce qui peut détériorer, par la méme occasion, la précision sur la détection des primitives
dans I'image. Dans un contexte de reconstruction de forme par lumiére structurée ou il
n’y a pas besoin d’avoir des images en niveau de gris, les pixels des images acquises ont
été codées sur 1 bit afin d’augmenter la fréquence d’acquisition [TKHO7].

Nous pouvons constater que les méthodes qui ont été proposées s’inscrivent dans
deux approches globales. La premiére consiste & réduire la quantité d’informations a
transmettre, ce qui se traduit par la détérioration du signal utile, alors que la deuxiéme
consiste & effectuer les traitements le plus prés possible de 'image. Cependant, dans I'une
comme dans ’autre méthode, 'information circule dans le méme sens c.-a-d. du capteur
vers I'unité de traitement. Une autre maniére plus efficace de faire mieux collaborer le
traitement haut et bas-niveau serait de faire circuler I'information dans les deux sens
ce qui permet de voir le probléme sous un autre angle.

En effet, la solution de vision rapide qui semble étre la plus intéressante dans une
application de commande haute performance a été proposée dans [URLP04]. Ce systéme
de vision intégre un FPGA auprés du capteur CMOS (1024 x 1024) pour permettre
I’accés & une partie des images acquises. Ainsi, grace & une communication avec une
unité de traitement, seules les régions d’intérét de 'image sont transmises ce qui permet
de réduire la quantité de données & transmettre sans pour autant perdre les informations
utiles. Cette optimisation de la bande passante de l'interface de communication (USB)
permet d’augmenter la fréquence d’acquisition qui atteint 2500 Hz pour des dimensions
de fenétres de 16 x 16 pixels. Ce mode d’acquisition par fenétre d’intérét sera développé
plus en détail dans le chapitre suivant.

1.5 Vision pour la commande des robots paralléles

Les robots paralléles sont des mécanismes & structure fermée ou la plate-forme, qui
représente le support de I’élément opérationnel (outil-final), est reliée a la base du robot
par plusieurs chaines cinématiques (Fig. 1.7). Cette structure mécanique particuliére
leur confére des particularités intéressantes par rapport aux robots a chaine cinématique
ouverte (robots sériels Fig. 1.8). En effet, pour le méme nombre de degrés de libertés, le
nombre d’articulations dans les robots paralléles est plus important que pour un robot
sériel. Ceci permet d’une part d’avoir un plus grand nombre de solutions technologiques,
et d’autre part, d’obtenir une plus forte interaction entre les éléments du robot et la
plate-forme grace auxquels des couplages géométriques, cinématiques et dynamiques
peuvent étre élaborés afin d’obtenir le comportement souhaité.

Une premiére conséquence a ces particularités est que, contrairement aux robots
sériels, un robot parallele & plusieurs degrés de liberté peut étre congu en gardant les
actionneurs solidaires au bati, chose qui ne peut se faire dans un robot sériel sans
perdre considérablement en rigidité 3. Ainsi, libérer les actionneurs et les jambes de la

3. Les actionneurs peuvent aussi étre fixés dans le cas sériel mais cela nécessite de concevoir des



Vision pour la commande des robots paralléles 37

FIGURE 1.7 — Exemples de robots & structure cinématique paralléles. (a) Plate-forme
de Gough-Stewart; (b) Le robot Quattro.

FIGURE 1.8 — Exemples de robots a chaine ouverte simple. (a) Le Motoman ; (b) Le

robot Scara.
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FIGURE 1.9 — Exemple d’utilisation d’un robot paralléle (plate-forme de Gough-Stewart)
dans un simulateur de vol.

charge que représentent les actionneurs permet de réduire considérablement la masse
transportée et donc d’améliorer le rapport entre la charge utile et la masse du robot
ainsi que les performances dynamiques du systéme. De fortes accélérations, non égalées
a ce jour par des robots sériels, peuvent ainsi étre atteintes [NdIORC'05].

Par ailleurs, dans les robots & chaine ouverte, I'outil n’est attaché qu’a travers une
seule articulation. Ainsi, les efforts appliqués sur l'outil se traduisent par des moments
de torsions importants qui peuvent se traduire par d’importantes flexions. En revanche,
le fait que la plate-forme dans les robots paralléles soit supportée par plusieurs jambes
permet de répartir les efforts appliqués par les différents éléments ce qui lui confére
une meilleure rigidité par rapport aux robots sériels. De plus, les robots paralléles per-
mettent de générer des mouvements en rotation exclusivement a partir d’articulations
prismatiques. Ceci permet de concevoir des systémes ou les efforts supportés par les
jambes sont principalement des efforts de traction et de compression permettant ainsi
d’ameéliorer d’autant plus la rigidité (Fig. 1.9).

Cependant, les robots paralléles ont aussi des défauts. En effet, sur le plan géométrique,
I’espace de travail des robots paralléles est généralement plus faible par rapport a 1’en-
combrement du robot que pour les robots sériels. De plus, une configuration des articu-
lations actives correspond souvent & plusieurs configurations possibles de la plate-forme
correspondant aux différents modes d’assemblage du robot [Mer90, Hus96]. Dans ce
cas, il n’est pas possible de connaitre avec certitude la configuration de la plate-forme
exclusivement & partir des mesures articulaires. Le robot peut méme changer de mode
d’assemblage sans que cela ne puisse étre observé [CW98|. Par ailleurs, nous savons que
le passage d’'un mode d’assemblage & un autre implique le passage par une singular-
ité. Ainsi, U'existence de plusieurs modes d’assemblages implique qu’il existe autant de
configurations singuliéres que de frontiéres entre les différents modes d’assemblage. Par

éléments de transmission (cables, chaines, arbre, etc.) ce qui peut considérablement détériorer la rigidité
du robot.
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ailleurs, il est bien connu que la commandabilité des robots de maniére générale décroit
a proximité des singularités ce qui peut amener & réduire encore plus I’espace de travail

L’existence d’un ensemble important de singularités signifie aussi qu’il peut exister
d’importantes variations d’efforts sur les jambes dans I’espace de travail en fonction de la
configuration du robot. Ainsi, les efforts n’étant pas forcément appliqués dans le sens de
déplacement de la plate-forme [TZR99], le déplacement ot I'application d’efforts de cette
derniére sur certaines directions peut nécessiter des efforts beaucoup plus importants
au niveau des actionneurs et des jambes, ce qui peut étre néfaste du point de vue de la
rigidité [Pri02] et contraignant pour le dimensionnement des actionneurs et des jambes.
Un dernier point, qui n’est pas le moindre, est que les contraintes de fermetures de
boucles peuvent nécessiter dans certaines structures de robot un usinage et un montage
trés précis des piéces au risque de ne pas respecter les contraintes géométriques de
fermeture de boucle, ce qui se traduirait pas des efforts internes trés nuisibles & la
structure mécanique du robot et a la commande.

Si les avantages des structures paralléles sont théoriquement indiscutables, la pra-
tique montre que leurs performances dynamiques en terme de précision ne sont pas
toujours meilleures que pour des robots sériels [WM93, TZR99, Pri02, BWY06]. En
réalité, si la commande des robots sériels a atteint une certaine maturité, la commande
des robots paralléles n’est qu’au stade de développement. Dans cette phase transitoire,
les commandes qui sont aujourd’hui implémentées sur les robots paralleéles ont été ini-
tialement développées pour les robots sériels [PAMO09]. Aussi, et en considération des
différences qui existent entre ces deux types d’architectures, il parait évident que ces
commandes ne sont pas trés bien adaptées aux spécificités des robots paralléles.

Ainsi, la raison principale pour laquelle ces commandes inadaptées aux robots par-
alléles est ’absence de modele géométrique direct formel, sauf pour certains robots
particuliers [Gog04, CW03]. Il devient par conséquent difficile de calculer les modeéles
cinématique et dynamique a partir des mesures articulaires. Se pose ainsi la question
de 'espace de régulation de la commande des robots paralléles. En effet, la mesure dans
I’espace articulaire ne semble pas pertinente car la configuration du robot est mieux
définie dans 'espace cartésien [PAM09, DAMMO6].

Une commande articulaire ne nécessite pas d’estimation de la pose de la plate-
forme dés lors que la dynamique n’est pas prise en compte. Cependant, négliger la
dynamique ou considérer un modele simplifié [LSCHO3] limite les performances de la
commande surtout pour les robots paralléles, qui présentent un fort couplage dynamique
[BWY06, DH0O6, OZW02|. Ainsi, les performances dynamiques ne sont pas uniformes
dans l'espace de travail [BG05].

Différents travaux montrent que l'espace de commande le plus approprié pour les
robots paralléles est I’espace cartésien [DC99, KI07a, CPP06, PAMO09]. L’implémenta-
tion d’une telle commande & partir de mesures articulaires nécessiterait 1’estimation
numérique de la pose de la plate-forme a la fréquence de la commande. Cependant, les
éventuelles erreurs de suivi et de convergence sont plus nuisibles dans cette commande
car, contrairement & la commande dynamique articulaire ot la pose n’est utilisée que
pour la linéarisation du systéme, cette commande utilise la pose comme signal de régu-
lation. Ainsi, une erreur d’estimation se traduit directement par une erreur de posi-
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FIGURE 1.10 — Schéma de commande en couple calculé de robots paralléles dans 'espace
articulaire avec mesure articulaire.

tionnement. De plus, I'estimation nécessite d’autant plus d’itérations que la précision
recherchée est importante, ce qui peut étre encore plus cotiteux en termes de temps de
calcul. Quel que soit 1’espace de régulation, I'utilisation du modeéle géométrique direct
introduit inévitablement des erreurs aussi bien en raison d’erreurs de modéles qui, dans
tous les cas, admettent des hypothéses simplificatrices qui ne sont pas nécessairement
vérifiées (rigidité parfaite, jeu inexistant dans les liaisons ou les réducteurs des moteurs,
etc.) [WM93| que d’erreurs de parameétres estimés [Pri02, ZR95|. Tout cela fait que la
mesure articulaire n’est pas pertinente pour les robots paralléles. Ainsi, la dualité qui
peut exister entre les robots sériels et paralleles [WH91, Bru99| suggere que l'espace
de mesure devrait étre 'espace d’état du robot qui est plus lié & la configuration de la
plateforme qu’a la configuration articulaire.

La figure 1.11 montre ainsi la commande dynamique en couple calculé avec mesure
cartésienne. On peut voir dans ce schéma qu’il n’y a nul besoin de passer vers la con-
figuration articulaire, contrairement a la commande référencée mesure articulaire (Fig.
1.10). Ainsi, le couple qui permet de compenser la dynamique du systéme est donné par
le modeéle dynamique inverse [KI07a| exprimé dans l’espace cartésien [PAMO09] :

k
I =D [ Mw +C(r,7) + G(r) + >_ I 7' H; (1.30)
j=1

ou :
— w : le vecteur de commande, la pose et la vitesse de la plateforme du robot ;
D : le modéle cinématique direct du robot ;
— M : la matrice d’inertie du robot;
— C(r, 7) : les forces de Coriolis et centrifuges et G(r) l’attraction gravitationnelle;

— Hj : le modele dynamique inverse de la 4®me jambe ;
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FIGURE 1.11 — Schéma de commande en couple calculé de robots paralléles dans I’espace
cartésien avec mesure de position et de vitesse cartésienne [PAMO09].

— Jjp : la matrice jacobienne entre la derniere liaison de la jambe et le repére de la

plateforme et J;l la jacobienne inverse de la jambe j*™¢.

L’implémentation de ce type de commande pose le probléme de la mesure de la
configuration de la plate-forme dans I’espace cartésien. Ceci peut étre fait en utilisant
des capteurs extéroceptifs. Les solutions technologiques existantes sont les capteurs
de position linéaire, les interféromeétres laser et les capteurs de vision. L’avantage des
capteurs de position linéaire c’est leur précision. Ils sont cependant encombrants, ce
qui peut réduire encore plus ’espace de travail ou provoquer des auto-collisions si leur
position n’est pas prise en compte dans la génération de trajectoire. Les interféromeétres
laser représentent aussi un moyen de mesure de distance trés précis. Cependant, s’ils
sont capables de mesurer la position d’un point avec une précision micrométrique, ils ne
permettent pas de mesurer directement l’orientation. Cette derniére ne peut s’obtenir
qu’a partir de la position de trois points ce qui nécessite trois appareils de mesures.
Etant donné le cott de ce moyen de mesure, cette solution n’est pas viable du point
de vue économique. La derniére solution, qui semble étre la plus intéressante pour les
applications de commande est la mesure par vision. En effet, ce moyen de mesure est
largement utilisé dans la commande des robots manipulateurs ainsi que dans celle des
robots mobiles.

Dans [PLA108] une commande dynamique d’un robot paralléle par vision a été
implémentée. Cette commande utilise une mesure extéroceptive de la pose et de la
vitesse de 'outil finale pour la compensation de la dynamique et de la régulation du
systéme. Ainsi, le schéma de commande devient plus simple & partir du moment ou la
tache et le modeéle dynamique sont définis dans ’espace cartésien (Fig. 1.11). Cependant,
afin d’assurer les calculs & la fréquence de commande requise (400 Hz*), I'estimation

4. La commande initialement implémentée est une commande dynamique référencée modéle qui
tourne a 400Hz.
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de la pose de I'effecteur basée sur I’algorithme de Dementhon [DD95] est trés bruitée®,
ce qui perturbe considérablement la commande. De plus, la vitesse de l'effecteur est
d’autant plus bruitée qu’elle est obtenue par dérivation numérique de la pose & une
fréquence relativement importante. Une solution pour atténuer le bruit de mesure est
de filtrer la vitesse estimée, mais le déphasage introduit par le filtre entre les vitesses
réelle et estimée introduit un retard sur la vitesse estimée ce qui perturbe la commande
au point de la rendre instable.

Aussi, les principaux critéres a respecter dans la synthése de commande dynamique
par vision sont :

— une latence et un déphasage minimaux

— des fréquences d’acquisition et de commande élevées ;

— une estimation faiblement bruitée de la pose et de la vitesse (en évitant la déri-

vation numeérique).

En ce qui concerne ce dernier point, une méthode de calcul de pose et de vitesse a
partir d’une seule image et sans dérivation numeérique a été présentée dans [AAALMO6].
Cette méthode est basée sur une acquisition d’images par une caméra "Rolling Shutter"
dont les pixels ne sont pas exposés au méme instant. Cela signifie que pour un objet
(ou caméra) en mouvement, la projection des primitives visuelles se fait a des poses dif-
férentes de I'objet. Dans ce cas, le modeéle de projection d’un ensemble de primitives lié
& un objet rigide dépend de la pose de l'objet par rapport & la caméra au moment d’ex-
position des pixels coincidant avec la projection des primitives observées. En faisant des
hypotheéses sur le mouvement de I'objet (vitesses constantes dans ce cas) les parameétres
précédents peuvent étre déterminés de maniére assez précise grace a une minimisation
non linéaire des erreurs de reprojections. Ainsi, cette approche permet de satisfaire le
dernier point des critéres cités ci-dessus. Cependant, ’acquisition & fréquence faible
(30Hz) et 'implémentation hors ligne de 1’algorithme d’estimation font que le systéme
présenté dans cette publication ne permet pas de satisfaire les deux premiers critéres.

1.6 Conclusion

Les principaux aspects de la commande par vision ont été abordés dans ce chapitre.
Ainsi, du point de vue de la structure de controle, nous avons vu qu’il existe essentielle-
ment deux types de commande qui sont la commande cinématique et la commande dy-
namique. Le schéma de commande cinématique, méme s’il est le plus répandu, présente
des déficiences en termes de performances qui sont dues : au temps de latence, & la
fréquence d’acquisition qui est faible, & la vitesse de convergence plutdt lente et a la dy-
namique du systéme qui n’est généralement pas compensée. Par ailleurs, la commande
dynamique est potentiellement la plus intéressante en termes de performance, mais bien
plus exigeante en termes de période d’acquisition et de retard qui doivent étre encore
plus faibles que pour une commande cinématique. Néanmoins, nous avons pu voir que

5. Rappelons que l'algorithme de Dementhon tourne généralement plus rapidement que les méthodes
basées sur une optimisation non linéaire car il ne nécessite pas d’inversion matricielle. Cependant, il
est moins performant car il minimise une erreur algébrique plutét qu'une erreur géométrique.



Conclusion 43

la mesure par vision pouvait étre trés rapide ce qui laisse a penser qu'’il est possible de
réaliser une commande dynamique performante par vision.

Par ailleurs, nous avons vu que l'une des applications les plus intéressantes de
I’asservissement visuel dynamique est la commande des robots paralléles pour lesquels la
mesure de la plate-forme dans I'espace cartésien représente une mesure plus pertinente
que la mesure articulaire. Cette mesure permettrait, d’une part, de simplifier le schéma
de commande et, d’autre part, de rendre la commande robuste face aux erreurs de
modéle du robot. Cependant, les résultats publiés dans [PLA108] montrent que la com-
mande dynamique par vision peut étre trés bruitée & cause, entre autre, de ’estimation
de vitesse. Néanmoins, les travaux de [AAALMO6] montrent qu’il est possible d’avoir
une estimation assez précise de la pose et de la vitesse sans avoir recours a une dérivation
numérique, a partir de mesures non instantanées de primitives visuelles. Si I'on associe a
cela la méthode d’acquisition par fenétres d’intéréts proposée dans [URLP04|, que 'on
peut adapter afin d’obtenir une acquisition non simultanée de ces fenétres, alors nous
obtenons le noyau a partir duquel des méthodes d’estimation de mouvements rapides
ainsi que d’asservissements visuels, cinématiques et dynamiques 2D et 3D peuvent étre
développées. Du moins, c’est ce que 'on se proposera de démontrer dans la suite de ce
document.
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Chapitre 2

Estimation de pose et de vitesse par
vision rapide

Ce chapitre présente des méthodes d’estimation de pose et de vitesse par vision
rapide basées sur ’acquisition séquentielle de fenétres d’intérét. Cette approche permet
d’augmenter la vitesse d’acquisition en réduisant la quantité de données & transmet-
tre tout en améliorant, par la méme occasion, la densité d’information dans les données
transmises. Cependant, comme ’acquisition des différentes primitives dans I'image n’est
pas simultanée, ce mode d’acquisition introduit des déformations dans l'image recon-
struite. Ces distorsions sont modélisées pour étre exploitées dans ’estimation de pose
et de vitesse.

2.1 Introduction

Dans la plupart des systémes de vision temps-réel, la contrainte de temps ne permet
pas d’effectuer le traitement de tous les pixels de I'image acquis afin d’extraire les
informations utiles. Cela impose de prédire les régions de 'image oi 'information est
supposée se trouver. La sélection des fenétres d’intérét se fait sur la base des derniéres
images acquises. Par ailleurs, dans le cas ot une ou plusieurs primitives sortent de
la zone de recherche (& cause d'un déplacement rapide de la cible par exemple), le
suivi de la primitive dans I'image est perdu car la contrainte temps-réel du systéme
ne permet pas de rechercher la primitive dans toute I'image (en raison du temps de
calcul nécessaire a I’accomplissement de cette tache). Néanmoins, une solution [SIT07]
consiste & enregistrer toutes les images acquises dés que ’objet observé est perdu. Durant
perdu. Deés que I'objet est retrouvé, le suivi reprend sur les images enregistrées jusqu’a
atteindre la derniére image acquise. Cependant, méme si cette méthode est intéressante
du point de vue de la vision car elle permet d’utiliser les parties de 'image autres
que les régions d’intérét, le traitement non temps-réel (images enregistrées) la rend
inappropriée pour des applications de commande. Au final, on peut retenir que dans la
plupart des commandes par vision, la plus grande partie des données images transmise
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FIGURE 2.1 — Acquisition de primitives visuelles dans la scéne par sélection de régions
d’intérét. (a) Image entiére acquise par une caméra standard. (b) Fenétres d’intérét
acquises et replacées sur un fond gris.

par la caméra n’est pas traitée et donc finalement inutile. Par ailleurs, sachant que la
bande passante de l'interface de communication est limitée, la transmission des données
inutiles ralentit considérablement la fréquence d’acquisition du systéme et augmente le
temps de latence.

L’une des solutions pour améliorer les performances des systémes de vision est d’u-
tiliser les ressources en bande passante de maniére plus efficace. Pour cela, il suffit
d’inverser certaines étapes du processus d’acquisition. En effet, au lieu d’envoyer les don-
nées et ensuite sélectionner une zone de recherche dans I'image, la position des fenétres
d’intéréet (FI) a acquérir est d’abord sélectionnée, et ensuite, le contenu des imagettes
est transmis vers I'unité de traitement (Fig. 2.1). En fait, ce mode d’acquisition peut
treés bien étre réalisé en utilisant des caméras du marché (comme, par exemple, la série
TrackCam de la société Photon focus). Du point de vue du traitement, n’aquérir que des
parties de 'image contenant l'information ne représente pas de différence particuliére
par rapport & 'acquisition classique. Par contre, du point de vue de la fréquence d’ac-
quisition, la période d’échantillonnage peut étre divisée par le rapport entre le nombre
de pixels envoyés (contenant l'information utile) et la taille de I'image entiére. Consid-
érons par exemple le cas de ’acquisition d’'images contenant 10 points avec une caméra
de résolution totale 1024 x 1024 pixels. En codant les pixels sur 1 Octet, la taille de
chaque image est de 1024 x 1024 = 1 MOctets. Si les informations extraites des images
sont les coordonnées des points dans 'image représentées par deux nombres & virgule
flottante codés sur 2 x 4 Octets (ce qui est plus que suffisant étant donné la précision
de détection des points dans 'image), alors le rapport entre l'information utile et la
quantité de données transmise ne représente que :

2 x4 x10

A 106 2.1
1024 x 1024 7,6 10 ( )

Ui
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En revanche, en ne transmettant que des fenétres d’intérét de 10 pixels x 10 pixels
contenant les points, la quantité de données transmises pour la méme information utile
est de (10 x 10) x 10 = 1000 Octets. Ainsi, la quantité de données & transmettre est
réduite d’un facteur de plus de 1000. Le rapport entre I'information utile et I'information
transmise 7’ est alors multiplié par le méme facteur :

;o 2x4x10 008 (2.2)
TTMox10yx10 ‘

Avec une liaison Cameralink qui peut atteindre un débit de 2, 28 Gbits/s les fréquences
d’acquisition maximales que peuvent théoriquement atteindre les deux systémes sont re-
spectivement ~ 0.3 kHz et 300 kHz. En pratique les fréquences réelles sont plus faibles
en raison des bits de contréle du bus de données et des performances temps-réel de
I'unité de traitement. Par ailleurs, il faut noter que dans le cas classique, toutes les
primitives sont contenues dans une seule image alors que dans le second cas une fenétre
d’intérét (FI) ne contient qu’une seule primitive. Ainsi, la fréquence d’acquisition des
données (F,) dans ce dernier cas dépend de la fréquence d’acquisition (Fy) des FI et du

nombre de points F, = —=.
n

Nous verrons dans ce chapitre comment ces primitives “spatio-temporelles”, qui per-
mettent théoriquement d’augmenter la fréquence d’acquisition, peuvent étre utilisées
pour 'estimation de la pose et de la vitesse d’objets rapides. Pour cela, nous allons tout
d’abord présenter le modeéle de projection associé a ce mode d’acquisition. Ensuite, deux
approches d’estimation de pose et de vitesse seront proposées. La premiére utilise une
optimisation non linéaire de type Newton-Raphson associée au modéle de projection de
ces primitives visuelles ou le calcul de la matrice d’interaction nécessaire a la mise en
ceuvre temps-réel de cet algorithme sera présenté. La seconde est basée sur I’approche
par filtrage de Kalman étendu associé au modeéle de projection classique ot nous verrons
comment le mode d’acquisition proposé peut améliorer le temps d’exécution par rapport
au mode d’acquisition classique (image globale) en réduisant le nombre d’opérations in-
duites par le processus d’estimation. Enfin, une comparaison entre les deux méthodes
d’estimation proposées sera présentée.

2.2 Modélisation

2.2.1 Acquisition séquentielle de fenétres d’intérét

Contrairement & la méthode d’acquisition classique ot tous les pixels de 'image sont
acquis au méme moment, l'acquisition par régions d’intérét se fait de maniére séquen-
tielle ', avec une seule FI & la fois, ce qui introduit un délai entre les différentes FI. Dans
le cas oul la scéne est statique, ce mode d’acquisition n’a pas d’effet particulier sur 'image
obtenue. Par contre, du fait que les primitives ne sont pas capturées au méme instant,

1. Les caméras disponibles sur le marché ne permettent d’acquérir qu'une seule FI a la fois. Cepen-
dant, des caméras destinées a la recherche ont été développées pour permettre 'acquisition de plusieurs
régions d’intérét simultanément [URLPO04].
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(2) (b)

FIGURE 2.2 — Distorsions dans l'image induites par une acquisition séquentielle de
fenétres d’intérét d’un objet rigide en mouvement.

Pacquisition de primitives sur une scéne dynamique (objets ot caméra en mouvement)
introduit des distorsions dans I'image (Fig. 2.2). Du fait de ces distorsions, le modéle de
projection perspective devient invalide car I'image obtenue ne correspond (sauf dans des
cas singuliers) a aucune pose valide de 'objet rigide. Les méthodes d’estimation clas-
siques du type moindre carrés deviennent inutilisables & moins de prendre en compte
ces distorsions [AAALMO06]. L'introduction de ces distorsions peut étre vue comme un
effet indésirable di a ce mode d’acquisition. Cependant, en plus du fait que ’acquisition
sélective de FI permet d’augmenter la fréquence d’acquisition, les distorsions dans 'im-
age apportent une information supplémentaire par rapport & une acquisition classique.
En effet, dans [AAALMOG6| les distorsions qui apparaissent dans des images prises par
une caméra “Rolling Shutter” (ot 'image est acquise ligne par ligne) sont exploitées pour
le calcul de la pose et de la vitesse d'un objet en mouvement. Bien que 'acquisition
ne soit pas rapide (60Hz) et le traitement hors ligne, la méthode proposée présente
I’avantage d’étre précise car le modele de projection proposé, qui respecte la rigidité de
I'objet et ’estimation de la vitesse ne fait pas intervenir de dérivation numeérique.

2.2.2 Modéle de projection

Dans le cas on la projection des points n’est pas simultanée (voir Fig. 2.3), la config-
uration de I'objet par rapport a la caméra lors de 'acquisition des différents points
n’est pas la méme si la cible ou la caméra est en mouvement (Eq. 2.3). Ainsi, en
relachant la contrainte d’acquisition simultanée, ’équation (1.1) peut s’écrire de fagon
plus générique :

Vi=1.n, °P;=°Ty(t;) °P; (2.3)

ou °T,(t;) représente la matrice de passage entre 'objet et la caméra & l'instant d’ac-
quisition de la primitive °P;.
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FIGURE 2.3 — Projection séquentielle de points appartenant & un objet rigide en mou-
vement.

L’équation (2.3) peut étre réécrite en décomposant la matrice “T,(¢;) en une partie
constante qui dépend de la pose de 'objet & U'instant de référence ty et une partie qui
dépend de l'instant d’acquisition du ¢ point. Cette décomposition s’écrit différemment
selon que le mouvement concerne la caméra ou 1’objet.

Dans une configuration caméra déportée ot 'objet est en mouvement, les coordon-
nées des points dans le repére de la caméra sont données par :

Vi=1.n, °P; = °T,°T; °P; (2.4)

ot ?0T; est la matrice de transformation décrivant le déplacement de 'objet entre les
instants tg et t; exprimée dans le repére de l'objet & t = tp.
Dans le second cas, ot la caméra est en mouvement, le point °P; est obtenu par :

Vi=1.n, °P; = °%T; °T, °P; (2.5)
ou ¢0T; est la matrice représentant le déplacement dans le repére caméra.

D’apres les équations (2.4) et (2.5), dans une acquisition non simultanée, les coor-
données du point 3D dans le repére de la caméra dépendent de la configuration de 1’objet
a un instant de référence () et du déplacement de 'objet a I'instant d’acquisition ¢;.
La forme de cette matrice est donc déterminée par le modéle de mouvement adopté.

2.2.3 Modéle du mouvement

Il existe plusieurs approches & la modélisation du mouvement apparent d’un objet
rigide observé par une caméra. Dans le cas général ou le modeéle de ’objet est inconnu,
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le mouvement des primitives est modélisé dans le plan image. Cependant, la rigidité
de I'objet impose des contraintes supplémentaires au modéle de mouvement. En effet,
lorsque le nombre de points sur un objet rigide est supérieur & 3, ce qui est souvent le
cas, le nombre de degrés de libertés (ddl) des primitives dans l'image devient plus im-
portant que le nombre de ddl maximal de 1'objet rigide (6 ddl). Afin de respecter cette
contrainte, des modéles de mouvements qui conservent les distances entre les primitives
dans espace ont été proposés [Sub89, Ber92]. Cependant, vu que les modéles proposés
sont des approximations polynomiales des mouvements apparents, la contrainte de rigid-
ité n’est pas complétement respectée mais juste approximée. Cette approximation est
suffisante quand elle est utilisée pour la détermination des directions de mouvement
dans l'image. Mais dans notre cas, c’est le modéle de projection lui méme qui dépend
du mouvement et une approximation de la rigidité introduirait des erreurs de reprojec-
tion qui pourraient étre nuisibles a ’estimation et & la commande.

2.2.3.1 Intégration du mouvement d’un corps solide dans 1’espace

Afin de respecter la contrainte de rigidité de l'objet, I'intégration du mouvement
des points dans l'espace doit respecter la structure spécifique de SE(3). Pour cela, on
intégre le mouvement du repére mobile décrit par son torseur cinématique. Cependant,
dans I’hypothése de vitesse constante sur une courte durée, le torseur cinématique du
repére mobile s’intégre différemment selon que l'on considére le torseur cinématique
constant dans le repére absolu (fixe) ou dans le repére mobile. Supposer que le torseur
cinématique est constant dans le repére absolu signifie que la direction aussi bien que
les modules des vecteurs vitesses de translation et de rotations sont constants dans ce
méme repére. Ce mouvement correspondrait par exemple au déplacement dun robot
cartésien dans lequel les axes de rotations de l'effecteur sont concourants. Etant donné
que la vitesse de translation n’influe pas sur la vitesse de rotation et inversement, les
vitesses de translation et de rotation sont considérées comme étant découplées. Ainsi, le
mouvement de translation et de rotation du repére mobile s’intégrent indépendamment
I'un de 'autre ce qui simplifie considérablement les calculs. Dans le second cas ou le
torseur cinématique est supposé constant dans le repére mobile, seul le module de la
vitesse de translation est constant (sauf quand la vitesse de rotation est nulle). En effet,
comme la vitesse de translation est constante dans le repére de ’objet, alors la direction
de celle-ci évolue avec la rotation de 1’objet. Les vitesses dans ce cas sont couplées. Méme
si ce modeéle est plus complexe, il peut se révéler plus approprié pour la description de
certains types de mouvements [PCO05].

2.2.3.2 Modéle de vitesse constante dans le repére mobile

Soit F(t) un repére en mouvement par rapport au repére absolu. Dans le premier
cas ou l'on considére que la vitesse de translation est portée par le repére mobile (Fig.
2.4), les équations du mouvement de 'objet peuvent étre déterminées en intégrant la
vitesse instantanée de ’objet. Pour ce faire, on utilise les formalismes de ’algébre de
Lie.



Modélisation 51

FIGURE 2.4 — Intégration du mouvement d’un repéere mobile dont la vitesse est constante
dans son propre repére

Soit T un élément du groupe spéciale euclidien SE(3). Ce groupe représente ’ensem-
ble des matrices de transformations homogenes. Il est acquis que 'ensemble SE(3) forme
un groupe de Lie différentiable de dimension 6. L’espace tangent & SE(3) définit I'es-
pace des vecteurs de translation et de rotation instantanés T = (VT, wT)T représentés
sous forme matricielle par :

1= ] (26)

ot la notation [e]| représente les crochets de Lie et [e], la matrice antisymétrique
associée au vecteur e.

La relation entre la vitesse de déplacement et la dérivée de la matrice T est donnée
par :

(] =T7'T (2.7)

Le déplacement de I'objet pendant un intervalle de temps At = t — ¢y est obtenu en
intégrant la vitesse instantanée sur l’espace tangent a SE(3). Cette intégrale s’exprime
en fonction de I’exponentielle matricielle définie par :

S w1 SR 6t
0T = el 1:25[&571’*:[0 1} (2.8)
k=0



52 Estimation de pose et de vitesse par vision rapide

FIGURE 2.5 — Intégration du mouvement d’un repére mobile dont la vitesse est constante
dans le repére absolu.

oit R = el2lw) ¢ SO(3) est la matrice de rotation donnée par la formule de Ro-
drigues :

oo (At
sin(At ||w]|) 2 9
MR=IT+—"" [, + —————[W]}, (2.9)
[lwll [[w]]
2
et 0t le déplacement en translation :
1
0t = W (I—6R)(w x v) + At waV) (2.10)
w

2.2.3.3 Modéle de vitesse constante dans le repére absolu

Comme expliqué précédemment, considérer la vitesse de translation constante dans
le repére absolu revient a découpler la translation de la rotation (Fig. 2.5). Etant donné
que toutes les composantes des deux vecteurs sont constantes sur la période d’intégration
At, le déplacement se calcule de facon triviale :

At
it = / vdt=v At (2.11)
0
SR = elAtel (2.12)

Le choix du modeéle de mouvement utilisé dépend des propriétés du mouvement réelle-
ment observé. Cependant, dans le cas général ol I'on n’a pas de connaissance & priori
sur le mouvement réel nous adopterons le modéle de mouvement le plus simple c.-a-d.
le modéle & vitesse constante dans le repére immobile.

2.2.3.4 Modéle de mouvement a accélération constante

Nous avons proposé ci-dessus deux modeles de mouvements, tous deux représentent
des approximations au premier ordre du mouvement réel. Afin d’améliorer la précision
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du modeéle deux approches sont concurrentes. La premiére consiste a réduire le temps
d’acquisition et de traitement en sélectionnant un modéle simple qui permettrait de
réduire les coiits en calculs alors que la seconde consiste a augmenter la précision du
modéle pour un intervalle de temps donné. La question dans ce cas est “est-ce qu’on
gagne en précision plus que ce I'on perd en temps?” et inversement. Il n’existe prob-
ablement pas de réponse absolue & cette question. Mais on peut considérer que dans
certaines applications il est plus pertinent de considérer une approximation au second
ordre (accélération constante) du mouvement observé. En effet, dans le contexte qui
nous intéresse, la commande dynamique entre autre, la sortie du régulateur est une
accélération qui est traduite en couple par le modéle dynamique du robot. Ce couple de
commande est appliqué au robot durant la période d’échantillonnage de la commande,
ce qui laisse penser que l'accélération est plus ou moins constante durant cet inter-
valle de temps. La fréquence d’acquisition des FI étant plus importante que celle de la
commande, I’hypothése d’accélération constante serait plus réaliste. Mais comme 'inté-
gration de 'accélération en rotation induit des calculs lourds, un bon compromis entre
la simplicité et la précision du modéle de mouvement serait de considérer ’accélération
en translation constante avec un mouvement en rotation accéléré?.

Pour les raisons évoquées au §2.2.3.3, nous exprimons ’accélération en translation
dans le repére absolu. Les expressions des vitesses en fonction des accélérations sont
alors données par :

v(t) = aAt+ v(ty) (2.13)
w(t) = yAtuy, + w(to) (2.14)

ol a = [a,,a,,a]” est le vecteur d’accélération en translation et v la norme de I'ac-

célération angulaire dont le vecteur porteur est défini par ’axe de la vitesse de rotation
w

el
Les déplacements en translation et en rotation du repére mobile sur le méme inter-
valle de temps At, s’écrivent dans le repére absolu de la maniére suivante :

Uy

1
ot = 5aAt2 + VAt (2.15)
1
R = e>(p(§7uwA7f2 + wAt) (2.16)

Une propriété intéressante de ce modéle de mouvement, comme nous allons le voir par
la suite, est que sa dérivée par rapport aux parameétres de la pose et de la vitesse se
calcule de la méme maniére que dans le modéle de mouvement a vitesse constante.

2.2.3.5 Intégration du mouvement en fonction du modéle cinématique du
robot

Dans les modeéles de mouvement précédents nous avons considéré le cas général oul
les mouvements sont libres. En pratique 1’objet ou la caméra serait porté par un systéme

2. Axe de rotation constant avec une vitesse de rotation uniformément variée.
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robotisé. Dans ce cas, il serait intéressant de tenir compte de la structure cinématique
du systéme porteur dans l'intégration du mouvement.

En particulier, pour les robots dont le nombre de ddl est inférieur & 6 il serait, a
priori, plus adéquat de réduire le nombre de parameétres décrivant le mouvement. Ces
parameétres peuvent éventuellement correspondre aux variables articulaires du robot.
Dans une approche de commande dynamique, les consignes envoyées au robot sont des
consignes d’accélérations articulaires appliquées au robot pendant 'intervalle de temps
T, défini par la période d’échantillonnage de la commande. Ainsi, le robot agit comme un
double intégrateur dans I’espace articulaire. Par conséquent, il serait théoriquement plus
pertinent de proposer un modéle de mouvement basé sur 'intégration des accélérations
articulaires :

t
1
qi(t) = // Gi dt = 5@%&52 + Gi(to) At + q;(to) (2.17)
to

ou ¢;(t) représente la configuration de la ¢ articulation a l'instant ¢.
La configuration de 1’objet ou de la caméra porté par le robot exprimée dans le
repére de base a l'instant ¢ est ainsi calculée a partir du modeéle géométrique direct :

*T,, = MGD(q(t)) W = MGD(%q"Z-AtQ + Gi(to) At + qi(tg)) W (2.18)

ou W est la matrice de transformation entre l'objet ou la caméra et le repére lié a
I'effecteur.

L’avantage de ce modéle, qui peut aussi étre vu commme un inconvénient, est que
le déplacement et sa dérivée par rapports aux paramétres de mouvement se calculent
respectivement par le MGD et le MCD.

Cependant, pour les robots paralléles le calcul du MGD n’est souvent pas triv-
ial [Mer09]. En réalité ce probléme ne se pose pas vraiment. En effet, le choix des
parameétres articulaires n’est pas limité aux articulations actives. De ce fait, un ensem-
ble de paramétres adéquat peut étre choisi de facon & pouvoir décrire sans ambiguité
la configuration de 'effecteur et & pouvoir en dériver le modeéle cinématique. Le sec-
ond probléme posé par la réduction du nombre de degrés de libertés est la validité des
hypothéses relatives au modeéle. En effet, des erreurs d’estimation sur les parameétres
géométriques ou des imperfections liées a la mécanique du robot introduirait systéma-
tiquement des erreurs statiques (espace des configurations de I'outil) et dynamiques dans
le modéle de mouvement qui se répercuteraient directement sur le modéle de projection.
C’est pourquoi l'utilisation de cette approche nécessiterait une bonne connaissance du
modeéle du robot.

2.2.3.6 Modéle de projection

Nous avons vu dans la section 2.2.2 que le modeéle de projection différe selon la
configuration du systéme de vision par rapport au robot.
Ainsi, d’apres I’équation (2.4), dans une configuration de caméra déportée, la matrice
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de passage entre I'objet et la caméra & Uinstant t; = tg + At; est donnée par :

“To(ti) = “To(to)?0T; (2.19)
‘R, “t,] [?6R; °t;
_[0 1H0 1] (2.20)
_I'RY9OR; R0t + “t,
- [ ) : ] (2.21)

Noter que le fait de représenter les déplacements (°0R;,°dt;) dans le repére de 'objet
(2.21) laisse penser qu’il existe un couplage entre la translation et la rotation. C’est
pourquoi il est plus adéquat de représenter les déplacements dans le repére ot sont
représentés les parameétres décrivant le mouvement (c.-a-d. le repére caméra) :

‘R,o0t; = ©0t; (2.22)
‘R,%0R; = °R,°RI°R;‘R, = “6R;°R, (2.23)

En substituant ces deux derniéres équations dans (2.21) on obtient :

 [%R;°R, °5t; +°t,

“To(t:) 0 1

(2.24)
En effet, cette forme de la matrice de passage révéle bien le découplage entre la transla-
tion et la rotation. Cela était prévisible car une rotation de I’'objet par rapport & I'origine
de son repére ne modifie en rien les coordonnées de son origine.

Les coordonnées du point 3D sont ainsi données par :

P, = 5R; ‘R, P, + °5t; + ‘t, (2.25)

avec :
oSty = % ‘a At? + v At (2.26)
R, = exp(% v u, At + [‘w], At;) (2.27)

Dans une configuration de caméra embarquée, la matrice de passage entre l'objet et
la caméra est donnée par (2.5) :

“To(t;) = ©°6T; °T, (2.28)
6R; °0t;] [‘Ry “to
- [

En représentant comme précédemment les déplacements dans le repére fixe (repére de
Pobjet cette fois) :

°5t; = °RI ot (2.30)
°6R; = °R, %R, ‘R (2.31)
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En substituant ces deux équations dans (2.29) on obtient :

- CR 05R CRO(OéRiOt _"_ Oétl)

"Tolts) 0 1

(2.32)
Noter que dans cette configuration les vitesses ne sont pas découplées, ce qui est nor-
mal car contrairement & la configuration caméra déportée ou c’est ’objet qui est en
mouvement, les coordonnées en translation de 1’objet dépendent de la rotation de la
cameéra.

Le point 3D est ainsi donné par :

P; = ‘R °0R; °P + “R,(?0R;°t + ?6t;) (2.33)
avec :

°5t; = % °a At? +°v At; (2.34)

9OR; = exp(% v uy, A2+ [Pw], At;) (2.35)

Enfin, quelle que soit la configuration de la caméra, le passage entre le point 3D et
sa projection dans le plan normalisé de I'image est obtenu par I'équation (1.3).

2.3 Estimation de pose et de vitesse par optimisation non-
linéaire
2.3.1 Calcul de la matrice Jacobienne

Tout d’abord, pour rester dans le cas le plus général nous adopterons le modeéle de
mouvement & accélération constante. Ainsi, dans le cas ou 'accélération est connue,
il sera possible de 'exploiter directement. A l'inverse, comme il a été signalé dans la
section §2.2.3.4, dans le cas ou l'accélération n’est pas connue, il suffit de négliger le
terme d’accélération ce qui revient & considérer un mouvement a vitesse constante. Con-
cernant le choix des paramétres de mouvement, nous opterons pour une représentation
minimale ot les paramétres de rotation qui semblent décrire le plus simplement le mod-
éle de mouvement choisi (Eq. 2.16) est la représentation fu oil 'on rappelle que u et @
désignent respectivement 1’axe et ’angle de rotation. Le vecteur d’état 12 x 1 est ainsi
défini par :

x = [tT,0ul v, WT)T (2.36)

A partir de la position du point 3D dans I'espace (2.25), la Jacobienne du point 3D
P; est définie par :

acPi 0 c c op . CcSt . c
Tp, = == = o (R “Ro"Pi + t; + °t) (2.37)

ou 0t; et OR; sont définis par (2.26) et (2.27).
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Dans cette matrice de dimensions 3 x 12, chaque colonne j de Jp, représente la
dérivée du point 3D par rapport au paramétre x;. Afin de simplifier les calculs, cette ma-
trice peut étre décomposée en quatre blocs de matrices carrées ot chaque bloc représente
la dérivée du point par rapport a un vecteur de paramétres 3 x 1 :

_[oPi(t) O°Pyi(t) O°Pi(t) O°Py(t)

= 2.
g oct, | 0fu | 9V | O (2.38)

Tout d’abord, la dérivée du point dans I’espace par rapport a la position du repére est
donnée par :

P, 0 o't
* = “OR; ‘R,°P; + 0t + “tp) = —— =1
oct,  o°t, ( + 50t + to) oct,

(2.39)

La Jacobienne relative a la vitesse de translation s’obtient de la méme maniére que
pour le vecteur de position :

o°P;  0°%t; 0%

ocv - 0v Oy

At; = At; T (2.40)

Afin d’obtenir la dérivée du point 3D par rapport & fu, on commence par éliminer les
composants de la fonction de projection qui ne dépendent pas du vecteur d’orientation :
0°P; 0 0

o = ggu (ORi “Ro%Pi+ %0t + %) = 0, = — ("R, ") (2.41)

Dans cette équation le seul élément qui dépend de fu est la matrice de rotation “R,,.
La difficulté dans ce calcul est que la dérivée d’'une matrice par rapport & un vecteur
ne peut pas étre estimée de fagon directe. Pour contourner ce probléme, on utilise la
dérivée temporelle de la matrice de rotation définie par :

d°R,
dt

=R, = [‘w], ‘R, (2.42)
Sachant que les coordonnées du point °P; sont constantes, I’équation (2.42) nous permet
d’écrire :

d°R. d

OOPZ‘ = C(SRZ‘— (CROOPZ‘) = céRi [Cw]X CROOPZ‘ (2.43)

ORi— dt
= —%R;[R,°Py], ‘w (2.44)

Par ailleurs, nous savons que la relation entre la dérivée du vecteur fu et la vitesse de

rotation w est donnée par :

d(Ou)
dt

w=L;0,u) (2.45)

oit L;! est donnée par [Mal98] :

L;'(0,u)=L;' =1+ gSmCQ (g) [u], + (1 —sinc()) [u]% (2.46)
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En substituant (2.45) dans (2.44), on obtient :

d d(fu
céRzE (CROOPZ‘) = —C5RZ‘ [CROOPZ']X L;l (dt ) (2.47)
La dérivée du point “P; par rapport au vecteur d’orientation fu est donné par :
O°P; _
o eu’) = —%R; [‘R,°P;], L_* (2.48)
Rappelons que dans le modéle de mouvement cosidéré, le vecteur vitesse de rotation
‘w . .
a un axe fixe u, = el avec une norme uniformément variée (2.14). Avant d’entamer
w

le calcul de la dérivée de la position du point 3D par rapport a la vitesse de rotation, il
est important de comprendre qu’un telle rotation pendant un intervalle de temps At se
traduit par une rotation qui correspond au vecteur :

fu, =0, u, = %vAt2 + ‘wAt (2.49)

La dérivée de la matrice de rotation par rapport a la vitesse w se calcule ainsi de la
méme maniére que la dérivée de l'orientation ‘R, par rapport au vecteur fu. Comme
seul la matrice dR,; dépend de la vitesse de rotation, la dérivée de la position du point
par rapport a la vitesse de rotation s’obtient aussi a partir de I’équation (2.41). En
procédant comme pour la matrice d’orientation, nous calculons d’abord a partir de
(2.41) la dérivée temporelle du déplacement en rotation :

d°6R
dt

fu,
dt

LR,°P; = |L; (0, uw) ] “R;°R,°P; (2.50)
X

ou, par analogie avec (2.46) :

0. 0.
L;l(ew, uw) = L;l = 1 + 78111(32 (7) [uW]X

+ (1 —sinc(6y)) [u,]? (2.51)
Par ailleurs : a0 d 1 de
= Z(GTAR + CwAk) = =5 At =G At (2.52)

En substituant (2.52) dans (2.50) nous obtenons la dérivée du déplacement en orienta~
tion par rapport a la vitesse de rotation :

SR, _
‘R,°P; = —At; [*R; ‘R,°P;], L3* (2.53)

dfw

Ainsi, la forme générale de la matrice Jacobienne du point 3D est obtenue en sub-
stituant (2.39), (2.48), (2.40) et (2.53) dans (2.38) :

Jp, =1, —%R;[R,S P, L,t, At I, —A4[R RSP, LY (2.54)
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A partir de la relation (1.26), la matrice Jacobienne du point image peut alors étre
obtenue a partir de la Jacobienne du point dans ’espace comme suit :

J. = = = |~ i Jp. 2.55
m= Tk Tom x|y L _u| P (2:5)

Enfin, la Jacobienne correspondant & ’ensemble des points m; Vi = 1..n est une
matrice de dimensions 2n x 12 construite a partir de la concaténation verticale des
matrices relatives aux points 2D :

T T T T
J’m = [Jmla nga R Jmn] (256)

2.3.2 Algorithme d’estimation
2.3.2.1 Choix du temps de référence

Le principe de causalité suggere que le temps de référence doit correspondre & 'in-
stant d’acquisition de la premiére FI. Cependant, le but étant ’estimation temps-réel de
la pose et de la vitesse ce choix n’est pas judicieux. En effet, un tel choix [AAALMOG|
signifierait que la pose estimée correspond & l'instant d’acquisition de la premiére FI
mais estimée apres ’acquisition de la derniére FI. Ceci introduit un retard systématique
de (n—1) T, (T, étant la période d’acquisition) dans I’estimation de la pose et la vitesse.

Afin de supprimer ce retard, une approche intuitive consiste a intégrer la vitesse
estimée sur l'intervalle de temps en partant de la pose a 'instant tg. Cependant, cette
approche introduit des calculs superflus et amplifie le bruit dans la pose estimée puisque
la vitesse est intégrée entre le temps de référence et 'instant courant. La solution qui
nous parait la plus judicieuse pour estimer la pose et la vitesse & l'instant courant est
de choisir ¢y comme l'instant d’acquisition de la derniére image. La conséquence de ce
choix est que tous les autres points de 'image sont capturés a des instants négatifs ce
qui n’influe en rien ’algorithme d’estimation.

2.3.2.2 Suivi de points dans I’image

Cette méthode d’estimation requiert la mise en correspondance de n points 2D et
3D. Cette tache peut étre assurée par l'implémentation d’un algorithme de suivi des
points dans "image permettant de positionner les FI dans la zone de 'image contenant
les primitives désirées. Dans ce cas, la tiche de positionnement des FI dans l'image
devient critique. En effet, si une fenétre d’acquisition est mal positionnée dans I'image,
la FI acquise ne contiendra pas tout ou partie de I'information désirée. Cependant, si
I’on dispose d’une estimation valide de la pose et de la vitesse, il est relativement simple,
a partir du modeéle de mouvement et de la fonction de projection, de prédire la position
d’un point dans I'image aux prochaines m acquisitions (m < n). Par conséquent, la
méthode d’estimation proposée intégre dans le méme algorithme le calcul de pose et de
vitesse et le suivi des points dans I'image.
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FIGURE 2.6 — Ordonnancement série et paralléle pour un systéme d’acquisition séquen-
tielle de fenétres d’intérét.

2.3.2.3 Ordonnancement paralléle

Dans un mode d’acquisition classique, chaque image acquise doit contenir un nombre
de primitives suffisant pour I’estimation ou la commande. Ainsi, les calculs peuvent étre
lancés a chaque acquisition, ce qui permet l'implémentation sérielle de 1’algorithme.
Dans un mode d’acquisition séquentielle une seule primitive visuelle est capturée a
chaque acquisition. La quantité d’information ainsi acquise ne permet pas d’estimer le
vecteur d’état. Une solution possible & ce probléme consiste & conserver les n derniers
points acquis. Ainsi, le tableau contenant ces points est mis & jour & chaque nouvelle
acquisition. Cependant, cette solution n’est pas optimale sur deux points : le premier est
que la fréquence d’acquisition se trouve bridée par les calculs (Fig. 2.6). Le second est
que 'acquisition d’un seul point représente une information insuffisante pour permettre
une actualisation efficace des données et de 1’état estimé. L’algorithme d’estimation doit
donc mieux équilibrer la quantité d’informations d’acquise et la fréquence d’estimation,
sans que la fréquence d’acquisition (plus rapide) se trouve limitée par ’estimation (plus
lente). L'implémentation d’un tel algorithme est possible en utilisant la programmation
paralléle comme représenté sur la figure 2.7.

Aprés avoir initialisé le vecteur d’état, ’acquisition et I'estimation se déroulent en
paralléle. L’estimation basée sur la méthode de Newton-Raphson débute aprés 1’acqui-
sition d’un certain nombre de points. Si le nombre de points acquis a chaque estimation
peut étre modulé (1 < m < n), 'estimation est toujours basée sur les n derniers points
acquis. Pendant le calcul, ’acquisition continue de tourner. La prédiction des positions
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FIGURE 2.7 — Structure de l'algorithme d’estimation de pose et de vitesse par minimi-
sation des moindres carrés & partir d’une acquisition séquentielle de fenétres d’intéret.
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des m prochains points dans 'image (pour le positionnement des FI) est ensuite calculée
a partir de la pose et de la vitesse estimée.

2.4 Estimation d’état par filtrage de Kalman étendu

Dans la section précédente, une méthode d’estimation de pose et de vitesse par
une approche d’optimisation non linéaire a partir de ’acquisition d’un nombre suff-
isant de correspondances a été présentée. Cependant, bien que cette méthode présente
certains avantages, elle présente en contrepartie certains inconvénients notamment en
vision rapide. En effet, hormis le fait qu’elle soit relativement simple & implémenter,
I'un des avantages de cette méthode est qu’elle permet de calculer I’état qui minimise
directement l'erreur dans I'image. De plus, l'algorithme d’estimation ne requiert pas de
connaissance préalable sur les statistiques du bruit de modeéle et de mesure, ce qui lui
permet de converger méme en présence d’erreurs de modeéles et de bruits de mesure.
Cependant, la mesure par vision peut étre perturbée par plusieurs sources d’erreurs
telles que la variation d’éclairage, les erreurs d’étalonnage de la caméra, etc. Dans ces
circonstances, la minimisation de I'erreur de mesure ne représente pas la solution op-
timale dans la mesure ot ce bruit est propagé dans ’estimation. De plus, I'algorithme
de Newton-Raphson, comme les autres algorithmes d’optimisation non linéaire, ne ti-
ennent pas explicitement compte de la dynamique du systéme (continuité de ’état), ce
qui peut étre génant dans une application de commande. Par ailleurs, un point qui nous
intéresse particulierement en vision rapide est le cotit calculatoire. De ce point de vue, la
minimisation des moindres carrés, comme nous l’avons vu précédemment, nécessite un
historique des mesures afin de contraindre suffisamment le systéme d’équations. Ceci se
traduit en pratique par la nécessité de calculer le modéle de projection et la Jacobienne
relative & tous les points considérés & chaque estimation méme s’il n’y a qu’un seul
nouveau point acquis.

Une autre approche pour l'estimation rapide de la pose et de la vitesse consiste a
exploiter “a la volée” les données acquises. En d’autres termes, au lieu d’accumuler les
informations et de les traiter dés que la quantité de données est suffisante, on traite
directement chaque donnée acquise. Ainsi, I'incrément apporté par chaque observa-
tion peut permettre de converger vers la solution désirée. Ceci est possible en util-
isant une méthode telle que le filtrage de Kalman qui permet d’exploiter aussi bien des
mesures redondantes que des mesures incomplétes 3 [WB95| sans nécessiter Ihistorique
des mesures. En effet, dans un filtre de Kalman, la mise & jour de ’état est basée sur
une estimation de I’état précédent et une observation courante. Par ailleurs, en tenant
compte explicitement de la dynamique du systéme, le filtre de Kalman permet d’es-
timer I’état optimal (dans le sens des moindres carrés) d’un systéme & condition que
les bruits sur le modéle d’évolution et la mesure soient de type Gaussiens & moyenne
nulle. Par ailleurs, bien que 'optimalité de la solution ne soit démontrée que pour les
systémes linéaires, ['utilisation de cette méthode a déja fait ses preuves dans des sys-

3. Une information est incompléte quand elle ne permet pas de décrire complétement I'état du
systéme (plusieurs solutions possibles)
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témes non linéaires grace au Filtre de Kalman Etendu (EKF), notamment en robotique
[LK90, WW92, JU9T|.

Tout d’abord, nous allons présenter, dans ce qui suit, les équations du filtre de
Kalman et du filtre de Kalman étendu avant de les utiliser dans la mesure de pose et
de vitesse rapide.

2.4.1 Estimation de pose et de vitesse

La contrainte majeure dans I'utilisation du filtrage de Kalman est la nécessité d’avoir
une estimation & priori des parameétres statistiques des bruits, ce qui n’est pas toujours
trivial. De plus, ces paramétres peuvent varier au cours du temps ce qui peut influer
négativement sur la solution jusqu’a compromettre la stabilité du filtre. Afin de pallier
a ces problémes, les paramétres du filtre peuvent étre adaptés en ligne grace au filtrage
de Kalman adaptatif (AEKF) [MT76]. Ainsi, plusieurs méthodes d’adaptation peuvent
étre envisagées selon les propriétés du systéme considéré. Dans le cas ou les parameétres
du bruit varient quantitativement il suffit de mettre a jour les matrices de covariances
relatives au bruit sur 1’état et sur la mesure a partir des résidus calculés aprés la mise
a jour [JLV99]. Par contre, dans des applications ou le modeéle d’évolution varie dans le
temps d’autres approches consistent & commuter entre plusieurs modeéles [BRM97] ou
a estimer en ligne la matrice de transition [WUO0O].

L’estimation de pose, et éventuellement de vitesse, s’inscrit en robotique dans deux
contextes relativement différents : les taches d’estimation pure (pour le suivi par ex-
emple) et les applications de commandes basées vision. La différence majeure entre ces
deux applications c’est I'accessibilité du vecteur de commande u. En effet, dans les ap-
plications d’estimation, ’entrée du systéme n’est généralement pas accessible. Dans ce
cas, & moins d’introduire des capteurs supplémentaires pour l'estimation de 'état tel
qu’'un capteur gyroscopique [ACVT04] ou inertiel [YNO1, GV05], 'entrée du systéme
est considérée comme une perturbation. De plus, ’entrée u ne présente souvent pas
les caractéristiques d’un bruit Gaussien a moyenne nulle. Une solution possible pour
compenser cette perturbation consiste a considérer 'entrée u comme une variable sup-
plémentaire qui doit étre estimée [LK90]. Une approche plus classique, lorsque le signal
d’erreur de mesure calculée & postériori présente une certaine stationnarité pendant un
certain intervalle de temps, consiste a calculer les paramétres statistiques de la perturba-
tion ce qui permet d’adapter les matrices de covariances et de compenser la composante
continue de la perturbation [FJS01]. Cependant, un compromis doit étre fait. En effet,
le calcul stochastique est basé sur les n derniéres mesures. Dans le cas ot n est choisi
faible, les valeurs statistiques sur le bruit de mesure sont moins significatives. Dans le
cas contraire ol n est important, la condition de stationnarité pendant 'intervalle de
temps plus important devient moins valide. Par ailleurs, du fait du nombre de données
a traiter ’estimation de ces paramétres induisent un coiit de calcul relativement lourd
pour un systéme temps-réel. C’est pourquoi une implémentation récursive de ce filtre a
été proposée dans [LSV06, FJS01] ou il & été démontré que I’estimation résistait mieux
aux changements abruptes de trajectoires que dans un filtre de Kalman étendu non
adaptatif.
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Cependant, dans une application de commande dynamique, la question de I'estima-
tion de l'accélération ne se pose plus puisque il s’agit tout simplement de ’entrée du
systéme calculée par la loi de commande qui est donc parfaitement connue. Dans ce cas
un filtrage de Kalman étendu est suffisant. Comme ce qui nous intéresse dans ce chapitre
est I'estimation pour la commande, nous considérons le modeéle d’évolution du systéme
f(x,u) défini par 'équation (2.24) ou les déplacements correspondent au modéle de
mouvement & accélération constante pour une configuration de caméra déportée (Eq.
(2.15) et (2.16)). L’état du systéme a l'instant k est défini par x; = (t1,0ul, vl , wl)T
et son entrée, qui représente ’accélération du repére mobile, par u = (CaT7 Cd)T)T. L’ac-
célération angulaire de ’objet ~ est obtenue en projetant I'accélération d’entrée “w sur
I'axe de la vitesse de rotation :

v =l u, (2.57)

Si 'entrée du systéme u n’est pas connue (hors application de commande dynamique),
alors 1’accélération est considérée comme étant nulle ce qui revient & adopter le modéle
de mouvement & vitesse constante.

La fonction d’évolution du systéme étant définie par les équations, (2.13), (2.14),
(2.15) et (2.16), ou lintervalle de temps At; représente la période d’acquisition du
systéme de vision T, qui est la méme que la période d’estimation du filtre T,. Ainsi, la
prédiction de I'état du systeme a l'instant k & partir de I'état précédent X;_1,_; et de
I’entrée uz_1 est donnée par :

N N . 1
ctk|k_1 = Ctk_l‘k_l + CVk_l‘k_lTe + §CaT3 (2.58)
C@k—1|k71T6+§7uwTe2 [ou ]
[fug—y], =logm | e x el e-tie-1 (2.59)
V-1 = V-1 + @i (2.60)
Wpk—1 = “Wr_1p—1+ 7 Te (2.61)

ot logm représente le logarithme matriciel.

On peut noter que la plupart des équations décrivant 1’évolution du systéme sont
linéaires ce qui permet de simplifier la forme de la matrice de transition et d’avoir des
propriétés proches d’un systéme linéaire. Cependant, I’évolution de la rotation n’est pas
linéaire. En réalité, un autre choix des paramétres qui rendrait le modéle d’évolution
complétement linéaire consisterait a adopter la dérivée du vecteur de rotation fu comme
paramétre de vitesse angulaire dans le vecteur d’état a la place de w. Dans ce cas
I’équation (2.59) deviendrait :

Huk‘k,1 = Huk,l‘k,l + 0.uk71|k71 jﬂle (262)

Cependant, un tel choix ne se révéle pas trés judicieux car il compromettrait la
cohérence du modéle de mouvement. En effet, intégrer la dérivée du vecteur rotation
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introduit une accélération systématique en plus de 'accélération d’entrée ce qui revient
a ajouter des perturbations au modele.

Afin de compléter la forme de la Jacobienne du modéle d’évolution Ay, il suffit
d’effectuer un développement limité de I’évolution du vecteur de rotation :

diug 11—~
T| =0up_qp 1 +Te Ly wp1p1 (2.63)

ou L, exprime la variation du vecteur d’orientation par rapport a la vitesse de rotation
w (1.19).

Ainsi, & partir des équations (2.58), (2.63), (2.60) et (2.61) la matrice Jacobienne
du modéle de projection se présente comme suit :

Oug—1 =~ Ouy g1 + Te

I 0 T.I O
0 /R 0 T.L,
0 O I 0
0 O 0 1

Ay = (2.64)

En ce qui concerne I'étape de mise a jour, la mesure représente la position des prim-
itives dans 'image. Le fait que les données soient traitées aprés chaque acquisition et
que l'estimation ne requiére pas I’historique des données implique qu’il n’est pas néces-
saire d’appliquer le modéle de projection a temps différé. Ainsi, I’équation d’observation
représente tous simplement la fonction de projection classique. La matrice Jacobienne
de celle-ci peut alors étre déduite de la matrice d’interaction classique ou de la matrice
Jacobienne calculée précédemment en posant At; = 0.

Ainsi, la matrice Jacobienne du modéle de projection est donnée par :

1 Ty
- 0 ==
2 22 _
C,. = Oz ) - I, —[P], L', 0, 0] (2.65)
Z Ziz

Finalement, I'algorithme d’estimation par filtrage de Kalman étendu se présente
comme suit :

Prédiction
Rije—1 = f(Rr—1jk—1, Uk—1) (2.66)
Fypo1 = Ap By 1AL+ Q (2.67)

Mise a jour

Vi = Yi— hMXpp-1) (2.68)
Sy = Cp Fyy_1 CL+R (2.69)
K, = Fy_1C.S." (2.70)
Keje = Rpp—1 + Kk Ji (2.711)
Fyp = (I- Ky Ck) Frp—y (2.72)
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2.4.2 Coit calculatoire

Un point crucial dans I'implémentation d’algorithmes d’estimation par vision rapide
est le cott calculatoire. De ce point de vue, il est intéressant de constater que le filtre
de Kalman étendu se divise en deux parties au sens de I’évolution du nombre d’opéra-
tions par rapport aux parameétres d’acquisition. En effet, le nombre total d’opérations
(multiplications + additions) qu'implique la partie prédiction est fixe quel que soit le
nombre de points acquis. Cependant, I’exécutions de cette partie est nécessaire & chaque
acquisition. Par contre, dans la partie mise a jour, le nombre d’opérations est linéaire-
ment proportionnel au nombre de points acquis m sauf dans l'inversion de la matrice
S;. qui est de dimention 2m x 2m et qui a une complexité de calcul de O(m?). Au
vu de ces propriétés, et indépendamment des capacités du systéme de vision utilisé, la
question que ’on peut se poser est la suivante : afin de réduire le temps de traitement
des données, est-il plus intéressant d’acquérir tous les points au méme moment ou de
les acquérir de maniére séquentielle comme proposé ci-dessus ?

Pour répondre & cette question, il suffit de calculer le nombre d’opérations nécessaires
dans les deux cas de figure.

Soit n le nombre total des points et m le nombre de points acquis dans chaque fenétre
d’intérét. Le nombre total d’opérations N que requiert cet algorithme pour I'estimation
est donné par? :

N=2M,+ M, n+2m 2m—1) (4m —2) (2.73)
m

ou M, est le nombre d’opérations de la partie prédiction et M, le nombre d’opérations
de la partie mise & jour pour chaque point acquis.

Ainsi, dans une acquisition globale et séquentielle nous avons respectivement m = n
et m = 1. Afin de déterminer quelle approche est la plus coiiteuse en termes de calculs,
il suffit pour cela de calculer le nombre d’opérations induites par chaque méthode :

Ne = Mpy+ M. 2n+2n (2n—1) (4n —2) (2.74)
Ny = (Mp+M.+8)n (2.75)

ou N, et Ny représentent respectivement le nombre d’opérations dans une acquisition
globale et séquentielle. Nous pouvons constater que Ny est de complexité O(n) alors
que N, est de complexité O(n?).?

Dans notre application, le nombre d’opérations élémentaires dans la prédiction et
Iestimation sont : M, = 192 et M, = 348. La figure 2.8 donne le nombre d’opérations
nécessaires dans chaque méthode en fonction du nombre total de points observés sur
I’'objet n. On peut ainsi voir que le nombre d’opérations nécessaire dans une acquisi-
tion globale croit considérablement plus vite que dans une acquisition séquentielle. Par
ailleurs, comme le nombre de points nécessaires pour ’estimation de I’état est den > 6
alors 'acquisition séquentielle est plus intéressante du point de vue du coiit de calcul
par rapport & une acquisition globale quel que soit le nombre de points.

4. Le nombre d’opérations concernant l'inversion correspond a la méthode d’élimination de Gauss-
Jordan.
5. Dans les algorithmes les plus optimisés, la complexité peut étre baissée jusqu’a O(n?37%)[CW87].
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De plus, comme le montre la figure 2.6, pour la méme fréquence d’acquisition des
primitives, la fréquence d’acquisition séquentielle est plus importante. Ainsi, I’horizon
de prédiction est beaucoup plus court que dans une acquisition globale. De plus, comme
I'estimation est mise & jour & chaque acquisition, alors le mode d’acquisition séquentiel
devrait assurer un meilleur suivi des primitives dans l'image que le mode d’acquisition

global.

2.5 Conclusion

Nous avons abordé dans ce chapitre les aspects théoriques de la vision rapide. En
particulier, deux méthodes d’estimation de pose et de vitesse basées sur 'acquisition
séquentielle de fenétres d’intérét ont été présentées. La premiére, basée sur la minimi-
sation des moindres carrés dans ’espace de mesure, consiste a accumuler suffisamment
de données puis d’effectuer une estimation a travers un algorithme d’optimisation non
linéaire. Dans ce contexte, I’expression de la matrice jacobienne qui exprime la variation
des positions des primitives dans I'image par rapport a la variation des paramétres de
la pose et de la vitesse a été développée. Cette méthode présente ’avantage de ne pas
nécessiter de connaissance & priori sur le systéme. Cependant, I'estimation requiert le
traitement de toutes les données & chaque nouvelle acquisition. La seconde méthode
basée sur un filtrage de Kalman étendu permet le calcul de la mise & jour de I'état
A partir d’'une information incompléte, ce qui est particuliérement intéressant avec un
systéme d’acquisition séquentiel. De plus, la prise en compte du modeéle d’évolution per-
met de mieux approcher la solution optimale, et donc, de filtrer les données. De plus,
I’acquisition séquentielle permet de réduire le nombre d’opérations nécessaires pour l'es-
timation de I’état par rapport & une acquisition classique dans laquelle les points sont
acquis simultanément. L’inconvénient de I'estimation par filtrage de Kalman est qu’elle
nécessite la connaissance apriori des paramétres statistiques des bruits de modéles et de
mesures sous peine d’obtenir une solution erronée pouvant conduire & la divergence de
I’algorithme. Le tableau 2.5 présente un comparatif entre les deux méthodes proposées.



Conclusion

Newton-Raphson

Filtre de Kalman étendu

- Fonction de projection faisant in-
tervenir la pose et la vitesse.

+ Fonction de projection classique.

+ Minimisation dans l’espace des
mesures.

+ Minimisation dans I’espace d’état.

- Mise a jour a partir des n derniéres
acquisitions.

+ Mise & jour basée sur une estima-
tion de I’état et une nouvelle mesure.

+ Faible risque de minimum local
(car associé a une tache de suivi).

- Risque de divergence.

+ Minimisation de ’erreur non com-
promise par le bruit.

- Solution non optimale si les
parameétres statistiques ne sont pas
connus ou s’ils ne sont pas de type
Gaussien & moyenne nulle.

- Prédiction pour le suivi sur les m
prochaines acquisitions.

+ Prédiction sur 'acquisition suiv-
ante seulement.

- Traitement de toutes les données
(fonction de projection + Jacobi-
enne) quel que soit le nombre de
points acquis.

+ Traitement limité aux nouvelles
données acquises.
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TABLE 2.1 — Comparaison entre ’estimation de pose et de vitesse par le méthode de
Newton-Raphson et par filtrage de Kalman étendu.
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Chapitre 3

Asservissement visuel cinématique
par vision rapide

Nous avons abordé dans le chapitre précédent les aspects modélisation et estimation
lies a l'acquisition non simultanée de primitives visuelles dans l'image. Ce chapitre
propose une démarche de synthése de lois de commande & partir de ce type de primitives
(spatio-temporelles).

3.1 Introduction

Dans le cadre de I'asservissement visuel, le choix des primitives [TFC09, AEH02]|
et des paramétres les décrivant [TCO05, 1005, KI0O7b] est primordial afin de réaliser la
synthése de lois de commande permettant d’obtenir les meilleures propriétés de linéari-
sation et de découplage. Dans un contexte de vision rapide, il s’agit d’élaborer la loi de
commande avec les meilleures performances pour des vitesses de déplacement impor-
tantes [CRE91, BC95, MBG96, CCO1b]. En effet, les déplacements & vitesses élevées
nécessitent généralement des trajectoires de références ce qui implique que les poses
désirées sont proches des poses courantes. Le probléme de découplage est alors moins
critique dans la mesure o la commande par vision permet d’assurer une linéarisation
autour du point de fonctionnement.

Dans le contexte de I’asservissement visuel haute performance, les primitives acquises
de facon séquentielle sont particuliérement intéressantes du point de vue commande car
leurs positions dans I'image dépendent aussi bien de la pose que de la vitesse. On
peut donc imaginer qu’il est possible de développer & partir de ces primitives des lois de
commande permettant de réguler ces deux grandeurs (c.-a-d. la pose du robot, sa vitesse
ou les deux a la fois). L’estimation de l’erreur entre la vitesse actuelle et désirée doit, en
effet, permettre 'amélioration du suivi de trajectoire. Cependant, la particularité que
présente la fonction de projection de dépendre de plus de parameétres extrinseques que
de degrés de liberté souléve une problématique particuliére en synthése de commande
par vision aussi bien du point de vue dimensionnel que fonctionnel.

Le probléeme de I'utilisation de primitives spatio-temporelles en asservissement visuel
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a fait 'objet d’une étude approfondie dans [C98, CCOla, CCO1b|. Les les primitives
visuelles étudiées sont les déplacements dans l'image représentés par un modeéle de
mouvement quadratique [Ban85, Sub89]. Deux approches ont alors été proposées pour
I'utilisation de ce genre de primitives en asservissement visuel. La premiére consiste a
reconstruire des primitives purement géométriques en intégrant le mouvement des points
dans I'image. La seconde consiste & utiliser directement le mouvement des primitives
des points dans l'image. Dans la premiére méthode, le vecteur de commande obtenu
est un torseur cinématique. Celui-ci permet de construire un schéma de commande
cinématique. Dans la seconde, approche la dérivée temporelle de la fonction de tache
s’exprime en fonction de l'accélération et d’une fonction non linéaire (quadratique) qui
dépend de la vitesse. La synthése de la loi de commande a partir de cette primitives
revient alors & implémenter une commande dynamique.

Dans la suite de ce chapitre, nous allons présenter une fonction de tache qui dépend
de la pose et de la vitesse. A partir de celle-ci, différentes lois de commande présentant
des particularités distinctes seront proposées. Nous verrons ensuite qu’il est possible
d’élaborer une méthode d’estimation rapide de pose et de vitesse en utilisant les mémes
formalismes. Etant donné que du point de vue pratique la primitive de base qui convient
le mieux & l'acquisition par régions d’intérét est le point, nous présenterons la matrice
d’interaction relative & cette primitive dans le contexte de I’acquisition non simultanée
des primitives. Enfin, pour satisfaire ou améliorer les performances du systéme de vi-
sion en termes de coiit calculatoire, une méthode rapide d’estimation de la matrice
d’interaction sera proposée.

3.2 Synthése de lois de commande cinématiques

3.2.1 La fonction de tache

Dans les applications de commande de robot, la fonction de tache définit un critére
A optimiser qui s’apparente dans le contexte de 'optimisation non linéaire & la fonction
de cotut. La différence entre ces deux approches est la prise en compte explicite de la
structure particuliére de I’espace euclidien dans le calcul de la correction (commande ou
estimation). Dans l’asservissement visuel 2D classique, cette fonction représente lerreur
entre la position des primitives visuelles observées et désirées dans l'image, transformées
par la matrice de combinaison en un vecteur a [ éléments correspondant aux [ degrés de
liberté a controler. Ainsi, dans les applications o le mouvement est défini dans ’espace,
la dimension du vecteur calculé par la fonction de tache est de 6 x 1.

En réalité, tous les modéles de projection utilisés dans 1’élaboration de schémas de
commande par vision utilisent des hypothéses qui permettent de simplifier les lois de
commande obtenues (homogénéité des millieux traversés par la lumiére, taux de remplis-
sage de capteur = 100%, etc.). Cependant, 'effet de certains phénomeénes indésirables
augmente avec la vitesse de déplacement du robot. En effet, comme nous ’avons déja
vu en §1.4.1, les images ne sont pas acquises instantanément par les capteurs de vision
mais intégrées sur le temps d’exposition du capteur ce qui se traduit par des images
plus ou moins brouillées lorsque le mouvement observé est significativment rapide par
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rapport au temps d’exposition.

En réalité, l'effet de ce phénoméne n’est pas trés significatif dans notre cas puisque
la méthode d’acquisition par fenétres d’intérét présentée dans le chapitre précédent
favorise un temps d’exposition trés faible. En effet, 'acquisition non simultanée implique
que les primitives ne sont pas exposées au méme instant. Cela signifie que 1’énergie
accumulée dans la rétine est réinitialisée aprés I'acquisition de chaque fenétre d’intérét.
Afin d’assurer des fréquences d’acquisition importantes, il est nécessaire de réduire le
temps d’exposition de chaque fenétre d’intérét qui pourrait contenir une ou plusieurs
primitives. Par conséquent, le phénomeéne de trainée se trouve fortement réduit. Un objet
se déplacant par exemple a une vitesse de 1m/s & Im de profondeur d’une caméra dotée
d’un capteur 1024x1024 pixels oti le temps d’exposition est réglé a 0.1ms ! ne se déplace
pas plus de 0.1 pixel dans 'image durant la phase d’exposition. Ce déplacement dans
I'image n’est en réalité pas plus important que la précision de détection des primitives
visuelles en statique. On peut ainsi admettre que 'effet de trainée d’une cible observée
dans I'image reste négligeable dans cet ordre de rapport entre le temps d’exposition et
les vitesses observées.

Si une vitesse de cible relativement importante n’a pas beaucoup d’influence sur
la précision de détection, elle est plus significative quand il s’agit de I'acquisition d’un
ensemble de points. En effet, le temps entre 'instant d’acquisition de la premiére et de
la n'®™e primitive At, = (n—1) T, est du méme ordre que la période de la commande
T. =n T, ce qui représente le temps entre deux poses successives dans la trajectoire de
référence. Les déformations dans I'image sont ainsi du méme ordre.

Considérons l'acquisition en mode global de deux images successives. Si la premiére
image est acquise & t = tg alors l'image suivante est acquise & t = tg + 1. ou T,
est la période d’acquisition globale des images. Les instants d’acquisition de la i®™me
primitive en mode séquentiel est donné par : t = tq + (i — 1)T, 2. L’instant d’acquisition
de la premiére primitive en acquisition séquentielle correspond a l'instant d’acquisition
de la premiere image globale. La position de la primitive est ainsi le méme dans les
deux modes d’acquisition. Par contre, 'instant d’acquisition de la derniére primitive en
mode séquentiel (¢t = to + (n — 1)7T,) est beaucoup plus proche de la seconde image
acquise en mode global (t =ty + nTy) que de la premiere (¢ = ty). La position de cette
primitive en mode séquentiel est ainsi bien plus proche de la pose suivante correspondant
a une acquisition globale que de la pose courante. On peut ainsi en déduire que les
déformations dans I'image sont du méme ordre de grandeur que les distances parcourues
par les primitives entre deux instants successifs (Fig. 3.1).

La question que l'on pourrait se poser est : si la prise en compte des distorsions
dues & l'acquisition séquentielle est pertinente du point de vue métrologique, en est-il
de méme pour ’asservissement visuel 7

En effet, contrairement a ’estimation des parameétres extrinséques de la caméra qui
restent sensibles aux erreurs sur le modeéle de la cible et sur les parameétres intrinséques

1. L’acquisition avec un tel temps d’exposition est tout a fait réalisable avec un éclairage artificiel.

2. Pour la méme fréquence d’acquisition des primitives que dans le premier cas c.-a-d. la fréquence
d’acquisition des fenétres d’intérét est n fois supérieur a la fréquence d’acquisition des images globales,
ol n est le nombre de primitives.
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Position des primitives

) pour une acquisition
Déplacement de séquentielle
la mire

Ecart entre les deux
modéles de projections

Positions des primitives
pour une acquisition globale

FIGURE 3.1 — Ecart entre les positions des points dans I'image pour une acquisition
classique et pour une acquistion séquentielle.(a) Deux positions successives de la cible
en acquisition classique. (b) Positions des primitives dans une acquisition globale et
dans une acquisition séquentielle de fenétres d’intéréts.

de la caméra, l'asservissement visuel 2D est, lui, robuste face a ce type d’erreurs. En
réalité, cette hypothése n’est que partiellement vraie. Dans une commande point-a-
point ou la trajectoire n’est pas contrainte, la fonction de tache est définie par rapport
a la position actuelle et la position finale. Si 'on considére que le processus de com-
mande requiert un certain nombre d’itérations pour converger vers la position désirée,
les déformations dues au mode d’acquisition deviennent "négligeables" devant les er-
reurs entre les primitives actuelles et désirées. Par ailleurs, étant donné que pour ce type
de commande les positions initiales et finales sont caractérisées par une vitesse nulle,
ces déformations ne devraient pas introduire des erreurs statiques. Dans ces conditions,
négliger les déformations dans I’élaboration de la commande n’est pas critique.

Dans les applications de suivi de trajectoire, la distance entre les positions successives
des primitives désirées dans l'image sont relativement faibles (pour peu que la trajec-
toire soit lisse). Les gains de la commande sont par conséquent plus élevés que dans le
cas du point-a-point. Ainsi, pour des vitesses de déplacement relativement élevées, les
déformations dans l'image sont nécessairement du méme ordre que les distances entre
les positions successives des primitives dans l'image (Fig. 3.1). Dans ce cas, la prise
en compte des distorsions induites par le mode d’acquisition et le mouvement devient
cruciale.

Par ailleurs, nous avons vu que le modéle de projection lié & ’acquisition séquentielle
des primitives faisait intervenir aussi bien la pose que la vitesse. Cette propriété ouvre
des perspectives nouvelles en terme de commande car elle permet de mesurer et donc de
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réguler la vitesse en plus de la pose du robot comme le ferait par exemple une commande
proportionnelle dérivée.

A partir de la fonction de projection (2.5) la fonction de téche correspondant au
modéle de mouvement & vitesse constante peut étre écrite en fonction des parameétres
de pose et de vitesse de 1'objet? :

e=C(m(r,7) — m*(t)) (3.1)

ou m(r, T) représente la projection des primitives visuelles dans le plan image. Celle-ci
dépend de la pose de 'objet par rapport a la caméra r et de son torseur cinématique

7 = [vI,wT]T. m*(t) est la position désirée des primitives et C est la matrice de
combinaison. Pour ne pas surcharger ces notations, on notera : m = m(r, 7) et m* =
m*(t).

La fonction de tache est typiquement définie comme un vecteur de dimension 6 afin
de controler les 6 ddl de ’objet mobile.

A partir de I'équation précédente (Eq. 3.1), la dérivée de la fonction de tache est
calculée comme suit :

Oedr OedTt dm* .
ée=——+——-C—+C(m-m" 3.2
ordi | or dl a O ) (3:2)
De la méme maniére qu’en §1.2.1, il est généralement admis en asservissement visuel
que la variation de la matrice de combinaison est généralement négligeable devant la
variation du signal m. La dérivée de la fonction de tache peut ainsi étre approximée

par :

. Oedr Oedr dm*
“ora Tora " At

On peut noter que le calcul de la dérivée temporelle de la vitesse n’est pas con-
tradictoire avec I’hypothése de vitesse constante. En effet, la vitesse n’est supposée
constante que durant un intervalle de temps limité correspondant au temps d’acquisi-
tion de l’ensemble des points dans I'image. Par ailleurs, méme si tel n’était pas le cas,
le calcul de la différentielle de la fonction de tache en fonction de la vitesse permettrait
de caractériser I'influence de la variation de la vitesse sur les positions des points dans
I'image, et ce, que la vitesse de la cible soit constante ou pas. Un exemple analogue &
celui-ci est 'estimation de pose d'un objet statique ou I'on calcule un incrément sur les
parameétres de pose & partir de la dérivée de la pose méme si elle est en réalité constante.
Ainsi, les deux premiers termes du membre de droite de I’équation précédente peuvent
étre calculés comme suit :

(3.3)

de dr om
Oe dt Oom .
or dt © orT 7=CLiA (3:3)

3. Dans les applications de robotique rapide il n’est souvent pas possible d’embarquer la caméra du
fait des accélérations importantes de I’organe terminal, c’est pourquoi les formulations suivantes seront
développées dans un contexte de configuration déportée de la caméra.
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ou L, et L+ représentent respectivement la relation entre la variation des positions des
points 2D dans I'image et la variation de la pose et du torseur cinématique de 1’objet
dont I'expression sera donnée en §3.3. La matrice A permet d’exprimer la dérivée des
parameétres de pose en fonction du torseur cinématique. En pratique nous n’avons pas
besoin de calculer formellement cette matrice ni la dérivée partielle %—T du fait que
I’expression de la matrice d’interaction L., peut étre retrouvée directement a partir de
la dérivée temporelle de la fonction de tache. Une telle matrice n’apparait pas dans
la seconde équation car, contrairement au vecteur de pose qui ne représente pas un
torseur, la dérivée du torseur cinématique représente par définition le torseur dynamique
(+ 2 ij_;) [SBO1]|. Rappelons, par ailleurs, que la matrice de combinaison est considérée
comme étant constante, ce qui n’empéche pas qu’elle puisse étre modifiée durant la
commande comme pour une commande adaptative.

Ainsi, en substituant (3.4) et (3.5) dans (3.3) la dérivée de la fonction de tache par
rapport au temps peut étre écrite en fonction des torseurs cinématique et dynamique
comme suit :

dm*

¢=CL,7 +CL## — C—r (3.6)

Cette équation détermine ainsi la variation de la fonction de tache en fonction des
torseurs cinématique et dynamique. Elle peut ainsi étre utilisée pour calculer la vitesse
et 'accélération qui permettent de converger vers la solution désirée. Cependant, dans
un asservissement visuel cinématique le vecteur de commande représente le vecteur des
vitesses articulaires du robot dont la dimension ne peut dépasser 6 pour un robot non
redondant. Etant donné que la dérivée de la fonction de tache est donnée en fonction
de 12 parameétres, se pose alors la question de la facon d’utiliser tout ou partie de ces
parameétres dans le calcul du vecteur de commande. En d’autres termes, comment doit-
on effectuer la synthése de lois de commande & partir de ces primitives visuelles et du
modéle de projection qui leur est associé?

3.2.2 Asservissement visuel a partir de primitives spatio-temporelles

La démarche classique dans la synthése de commande cinématique par vision est
d’imposer une décroissance exponentielle de la fonction de tache [ECR92, HHC96,
CHO06]. L’équation différentielle permettant d’obtenir ce comportement peut étre écrite
sous forme :

é=—)e (3.7)
ot A > 0 est un gain proportionnel qui permet de régler la vitesse de convergence.

En substituant (3.7) dans (3.6) on obtient :

dm*

Cette équation définit un cadre général pour 1’asservissement visuel dans lequel
différentes lois de commande peuvent étre envisagées selon que le vecteur de commande
soit calculé a partir du torseur cinématique, du torseur dynamique ou de la combinaison
des deux.
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FIGURE 3.2 — Asservissement visuel a partir du torseur cinématique

3.2.2.1 Commande a partir du torseur cinématique

Etant donné que la commande cinématique consiste a déterminer une vitesse de
commande, la solution la plus immédiate consiste & n’exploiter que le torseur cinéma-
tique et d’ignorer la contribution du torseur dynamique. En effet, dans une commande
cinématique, on considére que la vitesse du robot est constante entre deux échantillons
successifs. Ainsi, le torseur dynamique peut étre considéré comme étant nul durant cet
intervalle de temps. Le vecteur de commande peut donc étre calculé & partir de (3.8)
en supposant une accélération nulle. On obtient ainsi :

Oe
de=CL.7r+2 :
e T+ 9 (3.9)

d’on

Oe
7= (CL;) ' |-AC(m — m*) — o (3.10)
.. —+ . . . .
Ainsi pour C = L , et sachant qu’on ne dispose que d’une estimation de la matrice
d’interaction, ’expression du vecteur de commande est donnée par :

de
ot
Le schéma de commande correspondant & cette régulation est représenté sur la figure

3.2.
L’équation de fermeture de boucle est obtenue a partir de (3.8), (3.11) et (3.9) :

r=-AL, (m—m") — (3.11)

de  Oe

. —~+ ~
e = —ALT L.,-e— LT LTE + E

(3.12)
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Nous pouvons constater de cette équation que la condition de stabilité asymptotique
locale de la loi de commande est donnée par :

L, L:>0 (3.13)
Par ailleurs, I’erreur de suivi n’est nulle que si :

28 % (3.14)
ot Ot

Cette commande a l’avantage d’étre simple. Cependant, négliger la contribution de
I'accélération dans cette loi de commande ne permet pas de tirer profit des capacités
de suivi de trajectoire. En effet, méme si 'on admet que I'équation (3.14) est bien
vérifiée, le suivi de trajectoire en pratique peut comporter des erreurs car la vitesse
réelle du robot ne correspond pas forcément a la vitesse de commande et cela pour
deux raisons principales. La premiére est que la vitesse cartésienne calculée par la com-
mande est transformée en vitesse articulaire. Le fait que cette transformation entre les
vitesses cartésiennes et articulaires ne soit pas linéaire implique qu’une intégration d’une
vitesse articulaire constante ne correspond pas & une vitesse cartésienne constante. Ceci
représente des erreurs de modéle pouvant perturber la commande. La seconde raison
est que les vitesses articulaires envoyées par la commande haut niveau ne sont pas celles
exécutées par le robot. En effet, pour éviter des discontinuités entre les vitesses de com-
mande successives, la boucle de régulation bas niveau du robot intégre, en général, un
interpolateur destiné & lisser le profil de vitesse. Ceci signifie que la vitesse envoyée au
robot n’est atteinte qu’aprés un certain intervalle de temps.

Ainsi, le fait de négliger accélération dans la commande (Fig. 3.2) revient & éliminer
le retour capteur qui permet de corriger 'erreur entre la vitesse désirée et la vitesse réelle
du robot. Noter que le terme f:. %, représente une anticipation sur la vitesse, et non
pas une régulation, et ne permet en aucun cas de compenser cette erreur. C’est pourquoi
si I’on veut obtenir un suivi précis de la vitesse, il est nécessaire de ne pas négliger
la contribution de ’accélération. Néanmoins, cette commande peut étre destinée aux
applications de robotique rapide lorsque les contraintes sur la précision de suivi ne sont
pas critiques.

3.2.2.2 Commande a partir du torseur dynamique

Le signal sur lequel le systéme est asservi ayant un caractére spatio-temporel, les
primitives visuelles peuvent aussi bien étre percues comme des positions de consigne que
comme des vitesses désirées dans I'image. Cette caractéristique nous offre la possibilité
de choisir 'une et/ou l'autre dimension du signal. Par ailleurs, dans certaines applica-
tions [SBC96, CC00, CCO1b, SA05, Mar07], il est plus intéressant de définir la tache de
suivi de vitesse a partir des déplacements qu’a partir des positions. Dans ce type d’ap-
plications 'accent est mis sur la vitesse désirée définie par la trajectoire des primitives
dans I'image. Ainsi, contrairement a la commande précédente exploitant le torseur ciné-
matique (ce qui donne lieu & des erreurs de suivi de vitesse) c’est le torseur dynamique
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calculé a partir des déformations dans 'image qui est utilisé. Ainsi, la vitesse de com-
mande envoyé au régulateur bas niveau, obtenue par intégration du torseur dynamique,
est utilisée pour la régulation de la vitesse.

A partir de I'équation (3.8), si I'on ne considére que la contribution du torseur
dynamique dans la régulation du systéme on obtient :

. Oe
—Xe =CL;7 + n (3.15)
L’expression du torseur dynamique est ainsi donnée par :
. —1 % Oe
7= (CL3) —A(m —m”*) — e (3.16)
En posant C = I/;Jr, le torseur dynamique est calculé par :
— de
#=-AL; (m—m")— a—j (3.17)

La loi de commande cinématique s’obtient par intégration du torseur dynamique.
Cependant, comme en pratique les commandes par vision sont numériques, I’équation
(3.17) est discrétisée et exprimée sous forme récurrente :

Ti=Te Ti+Ti-1 (3.18)

ou T;_1 représente le torseur cinématique & l'instant précédent et T, la période
d’échantillonnage de la commande.

Finalement, la loi de commande pour le suivi de vitesse (Fig. 3.3) s’écrit comme
suit :

_ _ dm*
=T, <—AL++ (m — m*) + L+d—ntl> T (3.19)

Une particularité intéressante de cette commande est que l'intégrateur joue le role
de filtre passe bas. De ce fait, cette commande est moins sensible vis-a-vis du bruit que
la commande précédente. Par ailleurs, étant donné que la vitesse est régulée, il n’est plus
nécessaire d’effectuer une anticipation sur la vitesse & partir de la consigne. Cela nous
permet d’obtenir le schéma de commande de la figure 3.3. Cependant, cette commande
présente certains inconvénients. Le premier est qu’elle ne peut étre implémentée que
pour du suivi de trajectoire. En effet, 'obtention du torseur dynamique est basée sur les
déformations dans I'image. Or, les états initial et final du robot sont, & priori, statiques
(pas de déformation dans I'image). Par ailleurs, étant donné que cette commande est
basée sur le mouvement et non pas sur la position, une dérive peut étre constatée lors
du suivi.
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F1GURE 3.3 — Asservissement visuel cinématique & partir du torseur dynamique

3.2.2.3 Commande a partir des torseurs cinématique et dynamique

L’utilisation ne permet qu’une extraction partielle des informations exploitables dans
la commande. En revanche 'utilisation deux torseurs de facon complémentaire et co-
hérente devrait permettre de tirer profit des avantages des deux commandes précédentes.

Le torseur dynamique peut s’écrire comme étant la dérivée numérique du torseur

cinématique :
. Ti — Ti-1
= —— 3.20
i T (3.20)
En substituant dans ’équation (3.8), on obtient :
A CL, 7, +CL, (Ti=Tim1) %
e = T S Rt =
T T Tc ot
C(L,+~L CL 4o (3.21)
— R o T; — s T _ .
T Tc T 7 T1i—1 ot
En notant : 1
Lo =Lri+ =Ly, (3.22)
C
et en choisissant : .
C=L.; (3.23)
on obtient I’équation du torseur cinématique :
— e Oe
Ti=—AL; (m-m")+ L Lp7miq— ot (3.24)

Notons que cette loi de commande se présente sous forme récursive puisque ’expres-
sion du vecteur de commande 7; est donnée en fonction de sa valeur & 'instant précédent
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FIGURE 3.4 — Asservissement visuel & partir des torseurs cinématique et dynamique

T; = f(r, T7i—1, m, m*). Cette particularité par rapport aux lois de commande classiques
fait que ’équation de fermeture de boucle & aussi une forme récursive. Par conséquent,
I’établissement de la condition de convergence de la commande n’est pas trivial.

Aussi, la forme récurente de la loi de commande traduit le fait que le vecteur de
commande intégre, en plus de la régulation de pose, une régulation de vitesse calculée
sur la base de l'intégrale du torseur dynamique correspondant & l'erreur de vitesse. Ce
terme permet ainsi de réguler la vitesse sur la base de la vitesse désirée et de la vitesse
du robot a linstant précédent. Le schéma de commande correspondant est représenté
sur la figure 3.4.

3.2.3 Asservissement visuel virtuel

Nous avons vu dans la section §1.3.4 que les schémas d’asservissement visuel peu-
vent bien étre utilisés pour la commande que pour l'estimation de pose. Cette dualité
est aussi vérifiée pour les lois de commandes présentées ci-dessus qui peuvent étre util-
isées pour l’estimation de pose et de vitesse. Cependant nous nous contenterons dans
ce qui suit de développer les schémas de commandes qui nous sembles les plus per-
tinents pour l’estimation de pose et de vitesse. Dans cette perspective, deux versions
d’asservissements visuels virtuels sont présentées : une version compléte et une version
simplifiée.
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3.2.3.1 Version explicite

L’expression du torseur cinématique qui permet de converger vers la pose de I'objet
par rapport a la caméra peut étre obtenu de la méme maniére que dans le cadre de
Passervissement visuel réel (3.24), avec m* qui représente la position actuelle des prim-
itives dans 'image et m la position des points calculée & partir du modéle de projection
(2.5).

L’expression du torseur dynamique peut étre obtenue a partir de I'équation (3.8) de
la méme maniére que pour le torseur cinématique. En effet, en substituant (3.18) dans
(3.8) on obtient :

d *
~Xe = CL,(T,#i+ 7i_1) + CLs#; — C 2;‘
d *

— C(T.L, +L;)#: + CLyTi_1 — cd—n;1 (3.25)

ou T;_1 représente le torseur cinématique a l'instant précédent et 7; est le torseur
dynamique correspondant a ’accélération moyenne de la cible entre les instants succes-
sifs ti—l et tz‘.

Ainsi, le torseur dynamique peut s’écrire comme suit :

-1
1 dm*
#i= (T, C(Lr + —L) —Xe—CL,7;; + c2% (3.26)
T, dt
—+
en posant C = L.; on obtient & partir de (3.26) I'expression du torseur dynamique
permettant d’estimer la vitesse :

. 1 —t —t [~ dm*
T, = T <—)\L7-:r (m - m*) - LT7'- (L.,-Til - —>> (327)
C
Notons que le torseur dynamique s’exprime également en fonction du torseur ciné-
matique & l'instant précédent. Cette propriété ne témoigne pas d’une intégration mais
d’une dérivation numérique. En effet, le terme L.-7;_1 — m représente la différence en-

tre la vitesse calculée et la vitesse désirée dans I'image. La matrice d’interaction L,
*

permet ensuite de compenser cette erreur. Le terme f;+dd_rr; dans (3.27) peut ainsi
étre considérée comme une anticipation sur 'accélération.

Dans "asservissement visuel classique, le torseur cinématique calculé représente une
correction de la pose courante du robot. Si le processus est stable, 'intégration de la
vitesse calculée permet de converger vers la pose désirée. Dans la méthode proposée, la
commande virtuelle fournit deux vecteurs correspondant & la correction de la pose et de
la vitesse relative entre le robot et la cible. De la méme maniére, si le processus converge,
I'intégration du torseur cinématique permet de converger vers la pose courante. De plus,
I'intégrale du torseur dynamique permet de converger vers la vitesse courante.

L’estimation de la pose est obtenue par intégration du torseur cinématique calculé
dans I'équation (3.4) ou la position et l'orientation sont actualisées respectivement &
partir du vecteur vitesse de translation et du vecteur vitesse de rotation ([PC05]) :
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F1GURE 3.5 — Asservissement visuel virtuel pour I'estimation de pose et de vitesse.

o()) = “to(i—1)+ vy T, (3.28)

‘Ro(i) = el“m TxR,(i — 1) (3.29)

ol v, et w; sont les composantes en translation et en rotation du torseur (7 =
VI, WT]0).

De la méme maniére, la mise & jour de la vitesse est obtenue par intégration de
I’accélération :

v:(i) = T, Vi++v:(i—1) (3.30)
wr(i) = el@r Ty (i — 1) (3.31)
ol v+ et w4+ désignent respectivement les accélérations en translation et en rotation

obtenus a partir du torseur dynamique 7.
Le schéma d’asservissement visuel virtuel est représenté sur la figure 3.5.

3.2.3.2 Version simplifiée

Le schéma de commande présenté précédemment exploite ’ensemble des données
disponibles afin de calculer la commande la plus "compléte" possible. Cependant, il peut
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F1GURE 3.6 — Asservissement visuel virtuel simplifié.

étre intéressant de simplifier cette commande soit pour augmenter la vitesse d’exécution
de la boucle de régulation en réduisant le nombre de calculs nécessaires soit pour réduire
la complexité qui affecte directement le degré de non linéarité de la loi de commande.
La seconde partie de I’équation (3.6), qui représente I'anticipation sur la consigne pour
la compensation des erreurs de suivi, peut étre négligée. Ainsi, ’équation (3.6) devient :

é=CL [ : } (3.32)

avec L = [L,L;]
On posant C = LT on obtient la commande virtuelle suivante :

[ : } = AL (@ — m") (3.33)

L’estimation de la pose et de la vitesse est alors obtenue par intégration des torseurs
cinématique et dynamique comme définis dans les équations (3.28), (3.29), (3.30) et
(3.31).

Notons que négliger la variation de la consigne induit une erreur de suivi sur la
pose et la vitesse. Cependant, ceci n’est pas critique car la commande est virtuelle. Il
suffit alors d’exécuter la commande sur un nombre suffisant d’itérations pour assurer
la convergence. Pour une implémentation temps réel de cette commande virtuelle, il
est cependant intéressant e limiter au maximum le nombre d’itérations nécessaire a
la convergence sans devoir augmenter le gain de la commande A (ce qui a pour effet
d’amplifier les bruit dans la boucle de régulation). A cette fin, la pose a l'instant i peut
étre prédite a partir de la pose et de la vitesse a 'instant ¢ — 1. L’estimation de la pose
est initialisée non pas a la derniére pose estimée mais & la pose prédite :

to(i) = “toli—1)+ viT, (3.34)
Ro(i) = °Ro(i—1) ellwsTele) (3.35)
v; and w; étant respectivement les vitesses de translation et de rotation estimées 7, =

Vi, wz] '
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FIGURE 3.7 — Asservissement visuel combiné réel-virtuel par acqsuisition non séquen-
tielle.

Les positions des points prédits sont alors obtenues par simple projection a partir
des poses prédites ce qui permet d’assurer un meilleur tracking des primitives visuelles
dans I'image. Le schéma de commande résultant est donné par la figure 3.6.

3.2.4 Asservissement visuel combiné : Réel-Virtuel

L’implémentation de I’asservissement visuel par acquisition séquentielle requiert une
estimation de la pose et la vitesse de 'objet par rapport a la caméra. Dans certaines
applications de robotique manipulatrice, le modéle de 'objet par rapport auquel le robot
doit se positionner peut étre connu. Dans ce cas de figure, il est plus intéressant d’utiliser
toutes les informations & disposition afin d’améliorer le comportement de la commande.
Dans cet esprit, une commande hybride comportant une boucle de commande réelle
ainsi qu’une boucle de commande virtuelle peut étre mise en place. La boucle virtuelle
permet d’estimer la pose et la vitesse relatives entre la cible et la caméra nécessaires
au calcul de la matrice d’interaction alors que la boucle d’asservissement réel permet,
quant & elle, de réguler le signal dans l'image. Le schéma de commande illustrant cette
configuration est présenté en figure 3.7.

Dans ce schéma de commande, le bloc "Commande" représente une des lois de com-
mande présentées au §3.2.2 et le bloc "Cmd Virtuelle" représente 'une des commandes
virtuelles présentées en §3.2.3. On peut noter que les erreurs d’estimation de pose et de
vitesse pouvant résulter d’éventuelles erreurs sur les parameétres de la caméra ou sur le
modeéle de 'objet affectent de fagon plus conséquente la boucle virtuelle (en raison des
erreurs éventuelles sur le modele de projection) que la boucle de commande. Cependant,
I’estimation n’est utilisée que pour le calcul des matrices d’interactions. Par conséquent,
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le bruit de mesure pouvant affecter ’estimation de la matrice est bien moins nuisible
pour la commande que quand c’est le signal de régulation qui est affecté par ce bruit.

3.3 Calcul de la matrice d’interaction

Les deux matrices d’interactions L, et L;, qui lient respectivement le mouvement
des primitives dans I'image aux vitesses et accélérations du robot, jouent un réle pri-
mordial dans la construction des lois de commande présentées dans ce chapitre. Leurs
expressions peuvent étre obtenues comme dans le cas classique [ECR92| & partir de la
dérivée temporelle du modeéle de projection (2.5). Le calcul de cette matrice est réalisé
en deux étapes : tout d’abord la vitesse des points dans ’espace est exprimée en fonc-
tion de la pose et de la vitesse de 'objet, ce qui correspond & la matrice d’interaction
3D, ensuite, la matrice d’'interaction 2D est déduite de cette derniére en exploitant la
relation entre la vitesse des points 3D et celle des points dans I'image.

La matrice d’interaction s’obtient de facon triviale & partir de la jacobienne de la
fonction de projection présenté dans §2.3.1.

Ainsi, nous pouvons écrire :

dcl)i é)cl)i dx

a  ~  ox dt (3.36)
cto
fu

X = ey, (3.37)
chO

La dérivée du vecteur x par rapport au temps peut étre définie de facon triviale :

d°to c

- Vo I 0 00
dx |9l Lyw| |0 L, 0 0| [T 338
E‘%_%_OOIO[%] (3:38)
— Wo 0 0 01

A partir de cette relation et de I'expression de la jacobienne du point 2D (2.55), la
dérivée temporelle du modéle de projection est donnée par :

chZ C C o — C C C —
7 [I,-%R;[R,P;], L' At I, —At [“6Ri“R,°Py], L' (3.39)
I 0 0
0 L, 0 0| [~
0 0 I o]+
0 0 01
= [I, —%R;[R,Pi], , AL I, —At; [%R;°R,P;], L' (3.40)

[ : ] (3.41)
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On en déduit directement ’expression de la matrice d’interaction liée & ce modéle
de projection :

Lp=[I, —%R;[R,SPj], , At I, —A4[R;R,P;], L] (3.42)

w

On peut aussi distinguer les matrices d’interactions relatives & la vitesse et & 1’ac-
célération :

Lp = [Lp, , Lp;] (3.43)
avec
LPT _ [I , —C5RZ [CROOPYJ]X} (344)

3.3.1 Matrice d’interaction du point 2D

La matrice d’interaction 2D définit ainsi la relation entre le mouvement du point
2D dans I'image et les torseurs cinématique et dynamique de 1’objet en mouvement :

dn:;t(t) _ Lm, |: C;Z :|
Cette matrice peut facilement étre déduite de la matrice d’interaction 3D comme suit :
dml(t) _ 8m,(t) chi(t) _ 3ml(t) |: c7'0 :|

dt o°P;(t) dt oP;(t)

(3.46)

oy (3.47)
. Om,(t)
ou
0°P;(t)
2D donnée par (1.26).
Par identification terme & terme entre les équations (3.47) et (3.46), la matrice
d’interaction 2D s’écrit sous la forme :

est la matrice bien connue liant le mouvement du point 3D et celui du point

om; ()
Ly, = Lp,
m oP(t) T
LR
Zi z:
0 — -
Z Z;

3.3.2 Calcul de la matrice d’interaction compléte

La matrice d’interaction compléte relative aux n points de 'image est obtenue par
concaténation verticale des matrices pour chaque point dans 'image. On obtient ainsi
une matrice de dimension 2n x 12 :

Lpw=| . (3.49)
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En pratique, les variables de pose et de vitesse nécessaires au calcul de cette matrice
sont estimées a l'itération précédente :

~

Lm(ti) =L (f‘(ti_l), %o(ti—l)) (3.50)

Nous avons pu établir ci-dessus 'expression exacte de la matrice d’interaction en
fonction de la pose, de la vitesse et du modele 3D de I'objet. Notons que cette matrice
respecte complétement la rigidité de 'objet car elle tient compte de la nature non linéaire
de l'espace cartésien dans l'intégration du mouvement. En effet, on peut noter a partir
de I'équation (3.45) que le calcul de la rotation de 'objet dépend de 1’exponentielle
matricielle qui est une fonction non linéaire du temps. Etant donné que les points dans
I'image ne sont pas acquis au méme moment, la construction de cette matrice requiert
I’évaluation de cette fonction pour chaque point ce qui peut poser des problémes de
temps de calcul par rapport & fréquence d’acquisition. Dans les applications temps réel,
il n’est pas exclu de faire un compromis entre cott calculatoire et degré de précision.
Par exemple, afin d’éviter I'inversion de la matrice d’interaction a chaque itération
dans les applications d’asservissement visuel, une solution consiste & choisir la matrice
de combinaison comme étant l'inverse de la matrice d’interaction & la configuration
désirée (C = L*1) [ECR92] ou comme étant la transposée de la matrice d’interaction.
En vision rapide, en particulier, le temps de calcul est un critére important. Pour des
implémentations dans des unités de traitements ot la puissance de calcul est limitée
tels que les PC, il est intéressant de disposer d’'une estimation rapide de la matrice
d’interaction sans pour autant affecter de fagon significative la vitesse de convergence
du processus.

3.4 Estimation approchée de la matrice d’interaction

L’approximation de la matrice d’interaction peut s’effectuer de deux maniéres. La
premiére consiste & approximer la matrice compléte élément par élément a partir de
son expression exacte. Cependant, dans cette approche, la précision de I'approximation
n’est pas la méme pour chaque élément ce qui fait perdre & la matrice résultante son
homogénéité. La deuxiéme méthode consiste a approximer la fonction a partir de laquelle
la matrice est dérivée (c.-a-d. le modele de projection) plutot que la matrice elle méme.
Intuitivement, si ’on suppose que le modéle de mouvement simplifié est proche du
modeéle réel alors leurs matrices respectives doivent 1’étre aussi. De plus, contrairement
a la premiére méthode, la cohérence entre les éléments est préservée.

3.4.1 Approximation du modéle de mouvement

Soit F,(t) le repére lié & un objet en mouvement avec une vitesse de translation
‘v, et une vitesse de rotation ‘w, par rapport a la camera (Fig. 3.8), et soit P;(¢) et
P;(t) deux points de cet objet. Notons que la vitesse relative de I'objet par rapport a
la caméra peut étre causée soit par le mouvement de 'objet soit par le mouvement de
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FIGURE 3.8 — Intégration des mouvements des points dans ’espace 3D

la caméra. Dans la suite, nous considérerons que le mouvement est di au déplacement
de I'objet pour les mémes raisons* que celles déja évoquées en §2.2.3.3.

Le développement au premier ordre de I’équation du mouvement du point sur un
intervalle de temps Aty correspond & une hypothése de vitesse constante du point dans
lespace sur cette méme période. La position et la vitesse d’un point P;(t) appartenant
a l'objet peut donc étre approximée par :

Pi(t:) = “Pi(to) + At;Pi(to) (3.51)
P, = °Py(to) + AP, (to) (3.52)

La vitesse et ’accélération du point 3D peuvent s’écrire sous la forme suivante :

CPZ(t) = CVO + Cwo X COPZ' (353)
CPZ(t) = v, 4+ 2%w, X v, + ‘W, x COP;
+  “wo X (‘wy X ‘OP;) (3.54)

ou ‘OP; est le vecteur °P; représenté dans le repére de la caméra :

cOP; = “R,(t;)°P; (3.55)

4. La configuration caméra déportée est la plus probable du fait des fortes accélérations subies par
Poutil final qui peuvent endommager les systémes électroniques et optiques du capteur.
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Bien que ce modeéle de mouvement soit simple (ce qui doit permettre une implémentation
temps réel dans un systéme de vision rapide), il a inconvénient de ne pas respecter
la contrainte de rigidité de I'objet. En effet, le déplacement d’un ensemble de points
est considéré comme rigide si les distances entre ces points restent fixes dans le temps
quelque soit la base orthonormée dans laquelle les vecteurs sont écrits :

VP;(t) € S, VP,(t) € S, Vt, HPi(t)Pj(tiu = O (3.56)

Or, comme nous pouvons le voir dans la figure 3.8, ce modéle de mouvement ne
respecte pas cette contrainte ce qui induit des erreurs sur le calcul de la position des
points 3D et 2D. En effet, 'intégration du mouvement des points P;(ty) et P;(to)
entre les instants ¢y et ¢, conduit respectivement aux points P;(t;) et P;(t;) dans
le cas d’'un modele de mouvement rigide (déplacement du repére de 'objet) et aux
points P;(t;) et f’j (tx) dans le cas de 'approximation du premier ordre de mouvement
(vitesses constantes des points dans I’espace cartésien). Le mouvement n’est rigide que
si la distance entre les deux points est conservée. Or, cette condition n’est vérifée que
si les deux points en question ont la méme vitesse instantanée. Ce qui signifie, comme
le montre 'équation (3.53) que la vitesse de rotation est nulle.

Notons cependant que le probléme de rigidité ne se pose que dans le cas dynamique
et non dans le cas statique. En réalité, une réflexion similaire peut étre menée dans le
contexte de I'asservissement visuel classique ot la relation entre la vitesse des points et le
torseur cinématique définie par la matrice n’est vérifiée qu’a un instant donné, alors que
la vitesse est appliquée durant toute la période d’échantillonnage. Cette difficulté liée a
une linéarisation locale de la fonction de projection peut donc s’interpréter comme un
non respect de la rigidité de I'objet. En effet, 'application des vitesses instantanées des
points durant la période d’échantillonnage conduit, théoriquement, & une déformation
de 'objet. Par conséquent, 'utilisation de la matrice d’interaction approximée ne pose
pas plus de problémes au regard de la contrainte de rigidité que la matrice d’interaction
classique.

En outre, ce modeéle de mouvement, utilisé uniquement afin de réaliser une estimation
rapide de la matrice d’interaction, engendre des erreurs du second ordre qui modifient
de facon souvent insignifiantes les directions de convergence.

3.4.2 Approximation de la matrice d’interaction

Les équations (3.53) et (3.54) peuvent s’écrire sous forme matricielle en fonction des
torseurs cinématique et dynamique de 'objet (“7, and °7,) exprimés dans le repére
cameéra :

“P;(t) = Lsq,“7 (3.57)

Cc

Bi) = [He., Lua] | ]| 359

o
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ou L3y, est la matrice d’interaction classique du point 3D :
Lgg, = [-I, [‘OP;],]

et Hp, représente 'accélération du point 3D en fonction de la vitesse de I'objet :
Hp, = [2[wdl, . [[FOPi(t)], “w,], |

En substituant (3.57) et (3.58) dans (3.52), la vitesse du point 3D peut s’écrire en
fonction des torseurs cinématique et dynamique de 'objet :

% (&

Pi(t+ At;) = Lgp. [ e } (3.59)
1 TO

ol Llsi est la matrice d’interaction 3D donnée par :

L151- = — [L3di + AtiHPia AtiLgdi] (360)

Comme espéré, cette derniére expression est bien plus simple que celle obtenue avec
le modeéle de mouvement exact donné par (3.44) et (3.45).

Pour compléter le calcul comme dans (3.48), la matrice d’interaction 2D est obtenue
par :

Lp = |~ |, (3.61)
m; — 1 Y; P; '
0 — -
Z Zi

Enfin, la matrice d’interaction compléte d’'un ensemble de points est obtenue par con-
caténation verticale de chaque matrice d’interaction relative & la primitive qui lui cor-
respond :

La,
L~

L= | ° (3.62)
Ls,

Nous pouvons remarquer que, contrairement a la matrice exacte, I’expression de la
matrice approchée ne dépend pas explicitement du modéle 3D de ’objet, ce qui laisse a
penser qu’elle est mieux adaptée dans les applications ot le modéle 3D de la cible n’est
pas bien connu. Par ailleurs, le fait que les deux matrices dépendent de la vitesse ne
pose pas de probléme majeur car une estimation de la vitesse est disponible aussi bien
en mesure (vitesse estimée) qu’en commande (vitesse de commande).

3.5 Conclusion

Nous avons abordé dans ce chapitre le probléme de la synthése de lois de commande
a partir de primitives visuelles acquises & des instants différents. Ainsi, & partir de la
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fonction de tache qui présente la particularité de dépendre de la pose et de la vitesse
entre la caméra et la cible, différents schémas de commande présentant des propriétés
différentes ont été proposés. En effet, nous avons vu que le calcul du torseur cinématique
qui permet d’effectuer le suivi de trajectoires rapides dans 'image pouvait se calculer
soit & partir de la matrice d’interaction liant le mouvement des primitives aux vitesses
du robot, soit & travers l'intégrale du torseur dynamique calculé directement a partir des
erreurs de projections dans I'image, soit en combinant les deux approches précédentes.
De plus, nous avons vu que le formalisme développé pouvait aussi étre utilisé pour
I'estimation de pose et de vitesse. Enfin, la matrice d’interaction correspondant au point
a été présentée et une méthode d’approximation rapide de cette matrice permettant
d’augmenter la vitesse de calcul sans affecter la stabilité ou la précision de la commande
a été proposée.



Chapitre 4

Commande dynamique par vision
rapide

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous nous sommes intéressés a la commande cinématique
des robots par vision rapide. Comme nous avons pu le voir, les lois de commande
proposées peuvent étre exploitées aussi bien pour la commande que pour 'estimation
d’état (pose et vitesse de la plate-forme). La commande cinématique présente cependant
certaines limitations en termes de performances. En effet, les commandes cinématiques
ont le “défaut” de négliger les effets de la dynamique du robot. Ces efforts représentent
une perturbation dans la boucle de commande. Pour les robots a faible inertie et &
faible vitesse, ces perturbations sont généralement faibles, donc assez bien rejetées par la
boucle de régulation “bas niveau”. Cependant, ces efforts sont d’autant plus importants
que la vitesse de déplacement du robot ou son inertie sont élevées. Dans ce cas, il devient
nécessaire de compenser ces perturbations afin d’obtenir de meilleures performances.

Dans la perspective d’améliorer les performances de la commande par vision pour
des robots rapides, ce chapitre se propose d’étendre 'application de la vision rapide
en général, dont l'acquisition par fenétres d’intérét en particulier, a la commande dy-
namique en couple des robots par vision. De plus, nous avons vu en §1.5 que la mesure
par vision est, d’un point de vue conceptuel, mieux appropriée a la commande des
robots paralléles que la mesure articulaire. La difficulté est alors d’effectuer la mesure
dans l’espace cartésien. Aussi, nous allons voir dans ce chapitre que la vision rapide
par acquisition séquentielle de fenétres d’intérét est une approche intéressante a la com-
mande dynamique des robots parce qu’elle permet aussi bien d’augmenter la fréquence
d’acquisition que d’estimer la pose et la vitesse. Ainsi, deux types de commandes seront
Proposés :

— Dans le premier type (commande 3D), le vecteur de commande, qui représente le
couples envoyés aux actionneurs, est calculé a partir des trajectoires cartésiennes
désirées de la plate-forme et des pose et vitesse de cette derniére estimées par les
algorithmes proposés dans les chapitres précédents.
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— Le second type de commande permet d’obtenir une décroissance du second ordre

de la fonction de tache & partir d’une régulation dans I’image.

Dans ce qui suit, nous allons tout d’abord nous intéresser & la synthése de commandes
dynamiques 3D & partir de 'acquisition séquentielle de fenétres d’intérét. Une analyse de
la stabilité des schémas de commande proposés en fonction des gains du correcteur et des
facteurs d’amortissement de ’estimateur nous permettra, d’'une part, de démontrer la
stabilité en boucle fermée du schéma de commande et, d’autre part, de fournir les outils
adéquats pour effectuer les différents réglages de la commande. Ensuite, nous verrons
comment on peut utiliser le vecteur de commande dans l'estimation de mouvement en
vue d’améliorer le comportement de la commande. Enfin, une commande en couple
calculé par vision rapide référencée image sera présentée et comparée a la commande

3D.

4.2 Utilisation de l’estimation de pose et de vitesse par
vision rapide pour la commande dynamique

Notons que le critére évoqué en §1.5 qui impose une vitesse d’acquisition élevée
peut théoriquement étre satisfait grace au mode d’acquisition par fenétres d’intérét.
Par ailleurs, les trois méthodes d’estimation de pose et de vitesse présentées précédem-
ment (la minimisation des moindres carrés, l’asservissement visuel virtuel ainsi que le
filtrage de Kalman étendu) respectent toutes la contrainte qui préconise que 1’estima-
tion de vitesse soit obtenue autrement que par dérivation numérique afin d’obtenir une
mesure correcte de la vitesse. En effet, dans ’estimation de la pose et de la vitesse par
minimisation des moindres carrés (§2.3, page 56) et par asservissement visuel virtuel
(§3.2.3, page 81), partageant fondamentalement le méme principe de minimisation de
fonction de cott, la vitesse est obtenue respectivement par intégration de l'erreur de
vitesse et du torseur dynamique. Dans ’estimation par le filtrage de Kalman étendu,
les paramétres de vitesse font partie du vecteur d’état et sont donc mis & jour & partir
du modéle d’évolution et des nouvelles mesures. Une solution directe pour construire
une commande en couple calculé par vision rapide est de substituer la mesure de la con-
figuration cartésienne de la pose et la vitesse de la plate-forme par I'une des méthodes
proposées d’estimation par vision dans le schéma de commande (Fig. 1.11, page 41).
Cette méthode conduit au schéma de commande de la figure (4.1).

Il reste cependant a satisfaire le critére fondamental du point de vue de 'automatique
non linéaire : garantir un temps de latence minimal sur la reconstruction de pose et de
vitesse par vision.

En effet, I'estimation de la pose et de la vitesse peut étre affectée par un retard
avec deux origines principales. La premiére est le temps d’acquisition des images, de
transmission des données et de traitement. Cependant, la vitesse de calcul des micro-
processeurs actuels associées & l'acquisition séquentielle de fenétres d’intérét, permet
une réduction significative de ce temps. La seconde source de retard est inhérente aux
méthodes d’estimation du fait de leur temps de convergence. En effet, les méthodes
d’estimation par minimisation non linéaire (tel que I’asservissement visuel virtuel) re-
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F1GURE 4.1 — Commande en couple calculé par vision rapide.

quiérent souvent plusieurs itérations pour converger vers la solution désirée. Or, faute
de temps, il est possible que l'implémentation temps réel de ce type d’algorithmes ne
puisse effectuer le nombre d’itérations nécessaires pour atteindre la précision souhaitée,
ce qui se traduit par une erreur de suivi des parameétres. En effet, la vitesse de calcul
dépend principalement du systéme sur lequel 'algorithme est implémenté. Ainsi, dans
une implémentation sur un systéme temps réel dédié, souhaitable pour des comman-
des dynamiques, la puissance de calcul d’un systéme correctement dimensionné permet
d’effectuer un nombre important d’itérations afin d’assurer la convergence de 1’algo-
rithme. Cependant, dans une implémentation sur un systéme du type PC la puissance
de calcul est assez limitée. Dans ce cas, I’estimation peut en effet ne pas converger assez
rapidement.

De la méme maniére que pour I'estimation par asservissement visuel virtuel, ’algo-
rithme de Kalman étendu peut aussi induire des effets de retard sur ’estimation. En
effet, I’algorithme de Kalman étendu est en réalité un filtre qui, comme la plupart des
filtres, introduit un déphasage. Par ailleurs, la solution calculée, est une moyenne entre
la prédiction, calculée sur la base du modéle d’évolution, et la nouvelle mesure pondérée
par les matrices de covariances qui traduisent le poids (degré de confiance) des deux
estimations. Ainsi, un modéle d’évolution comportant un bruit de moyenne non nulle se
traduit par le calcul d’une solution non optimale dont la moyenne de ’erreur d’estima-
tion n’est pas nulle. Ceca a pour conséquence d’introduire du retard ou de ’avance sur
la solution. Une premiére conclusion de cette discussion est que, indépendamment de
I’architecture déployée, 'effet de retard sur I’estimation est un probléme réel du point de
vue pratique et important du point de vue de 'automatique. Celui-ci nécessite donc une
attention particuliére dans la synthése de commande. C’est pourquoi il est nécessaire
de faire une étude de la stabilité de la commande dynamique face aux erreurs de suivi
des paramétres de pose et de vitesse et au temps de latence.
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4.3 Etude de la stabilité de la commande dynamique face
aux retards sur ’estimation

Si les commandes dynamiques sont plus performantes que les commandes cinéma-
tiques, elles ont en contrepartie I'inconvénient d’étre bien plus sensibles au temps de
latence. En réalité, la stabilité des commandes dynamiques par vision a déja fait 'objet
d’'une étude [CG93, CGI6]. Cependant, cette étude ne fait intervenir que le temps de
latence di au temps d’acquisition et de traitement car le systéme considéré ne possé-
dait que deux degrés de liberté (rotation en pan-tilt), la téte portant la caméra étant
asservie dans 'image & partir d’un seul point. Notons que pour calculer la fonction de
transfert qui permet d’analyser les performances et d’étudier la stabilité & partir de la
position des poles, 'auteur effectue une approximation du premier ordre de la fonction
de transfert. De plus, dans cette étude, la vitesse a été obtenue par dérivation de la
configuration estimée du robot. Ainsi, comme la vitesse n’est pas filtrée, les latences
se répercutent de facon similaire sur la pose et la vitesse ce qui permet de garder une
certaine cohérence temporelle entre ces deux mesures (avec 'inconvénient d’amplifier le
bruit de mesure et de le propager sur la vitesse). Or, dans les méthodes d’estimation
basées sur ’acquisition séquentielle de fenétres d’intérét, les estimations de la pose et
la vitesse ne convergent pas de la méme maniére. Ainsi, la pose et la vitesse estimées
peuvent avoir des retards différents & la méme itération, ce qui peut étre nuisible pour
la commande. C’est pourquoi nous nous proposons d’étudier la stabilité du systéme dy-
namique face & des déphasages différents pour la pose et la vitesse qui seront représentés
par des fonctions de transfert bien distinctes (Fig. 4.2).

Notons que notre objectif n’est pas de faire une étude compléte de la stabilité et de
la robustesse de la commande. Il s’agit de donner un apercu du domaine de stabilité en
fonction des différents gains. Cela nous permettra d’une part, de démontrer la stabilité
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de la commande et d’autre part, de fournir des éléments pour orienter le choix des gains
de la commande.

4.3.1 Modélisation des différents éléments de la commande
4.3.1.1 Modélisation de la boucle de commande

Avant d’étudier la stabilité, il faut d’abord établir le modeéle des différents blocs qui
constituent le systéme, notamment : le robot lui-méme, ’acquisition des données, le
processus d’estimation et le correcteur. Si la modélisation des deux premiers éléments
matériels (robot et caméra) est imposée par leur modele physique, les deux autres
éléments sont purement logiciels et ne dépendent ainsi que de la solution choisie tant
pour l'estimation que pour la régulation.

Pour I’étude de la stabilité du systéme, le robot & m degrés de liberté commandé
en couple sera représenté par m double intégrateur. Cette hypothése signifie que le
systéme est considéré comme étant localement linéarisé et découplé. Si la stabilité d’un
tel systeme est démontrée, les éventuelles erreurs de modélisation et les perturbations
qui peuvent exister en pratique peuvent étre compensées par le correcteur en prenant
soin de garder une certaine marge de stabilité sur le réglage des gains. Ainsi, 'étude de
la stabilité de ce systéme, qui est de type MIMO (multi input-multi output), revient
a étudier, de maniére indépendante, les différentes grandeurs a réguler. Dans ce cas, il
suffit d’étudier la stabilité de m systémes SISO (single input-single output). Cependant,
comme ces systémes partagent le méme schéma de commande, alors ’analyse de stabilité
d’un seul systéme SISO est valable pour toutes les entrées-sorties.

4.3.1.2 Modéle du correcteur

Les deux correcteurs de base le plus souvent utilisés dans les commandes dynamiques
sont les correcteurs PD et PID. La régulation PD associée a une anticipation est
théoriquement le correcteur le plus simple dans dans le cas d’'une commande en cou-
ple ou le MDI estimé est suffisamment précis particuliérement par rapport aux erreurs
statiques. En effet, les frottements secs liés au mouvement des moteurs, des réducteurs
et des articulations sont difficilement identifiables. De plus, leur comportement peut
évoluer au cours du temps du fait de 'usure. En pratique, une action intégrale peut
étre ajoutée en vue de réduire ces erreurs sans les compenser complétement du fait de
la nature non linéaire des frottement. Par ailleurs, ’action intégrale augmente 'ordre
du systéme ce qui rend ce qui rend sa commande plus délicate. Ainsi, le correcteur PID
associe trois actions :

— Proportionnelle : pour la compensation des erreurs mesurées par la boucle de

retour

— Dérivée : pour la compensation des erreurs dynamiques

— Intégrale : pour la compensation des erreurs statiques

Afin de rester générique il est préférable de traiter les deux choix de régulation.
Néanmoins, vu que le correcteur PD peut étre considéré comme un sous systéme du
correcteur PID, il suffit d’établir le modeéle de ce dernier. Ensuite, la fonction de transfert
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du correcteur PD peut étre obtenue en annulant simplement I'action intégrale (gain
intégral nul).

La sortie du correcteur est constituée de la somme des trois actions mentionnées
précédemment pondérées respectivement par les gains K, K7 et K;. Les fonctions de
transfert en z respectives de ces actions sont :

H, = K, (4.1)
I
Hy = Kll — (4.2)
11—zt
H; = Kj——— 4.3
1= K (4.3)

ou Hp, H; et H,; sont respectivement les fonctions de transfert en z des composantes
proportionnelle, intégrale et dérivée. Notons que ces composantes sont calculées séparé-
ment car, comme la vitesse n’est pas obtenue par dérivation numérique, différents blocs
qui représentent le processus d’estimation vont s’ajouter en amont des blocs propor-
tionnels et dérivés.

Par ailleurs, il faut noter que le dérivateur numérique amplifie d’autant plus les bruits
de mesure que la période d’échantillonnage est faible, ¢’est pourquoi il est parfois associé
a un filtre passe-bas. Cependant, cette démarche n’est pas trés utilisée en robotique car
les filtres numériques introduisent un déphasage qui peut perturber la commande au
point de la déstabiliser [Lon06|. L’action du filtre est dans ce cas plus néfaste que
bénéfique . Néanmoins, la mesure articulaire est souvent suffisamment précise pour se
dispenser du filtrage. En revanche, la mesure par vision peut étre plus bruitée que la
mesure articulaire. L’utilisation d’un filtre sur la vitesse estimée peut alors s’avérer
nécessaire.

En pratique, I'action intégrale peut aussi poser des problémes quand 'erreur devient
trop importante (on parle dans ce cas de “charge” ou accumulation de I’erreur). Cela peut
perturber fortement la commande qui doit “décharger” erreur accumulée (intégrée).
Pour remédier & ce probléme, la solution consiste soit & borner la valeur de ’erreur, soit
a ajouter un effet d’oubli en limitant le nombre d’échantillons sur lequel est calculée
lintégrale (les n derniers échantillons). Une autre solution consiste & ne pas activer
I’action intégrale avant d’étre assez relativement proche de la configuration finale.

4.3.1.3 Modélisation des processus d’acquisition et d’estimation

D’aprés le modeéle d’acquisition de la caméra présenté au chapitre II, la caméra
acquiert les imagettes a une fréquence plus importante que la fréquence de la boucle
d’estimation (Fig. 2.6). Les images acquises sont ensuite exploitées par le processus

1. Il existe cependant une méthode qui consiste & construire un systéme multifréquences ou la
période de mesure est réglée de facon & avoir une fréquence d’acquisition beaucoup plus importante
que la fréquence de commande. Le déphasage qui est introduit par le filtrage est alors important par
rapport a la fréquence d’acquisition mais faible par rapport a la fréquence de commande, ce qui permet
de réduire l'effet du filtrage sur la boucle de commande.



Stabilité de la commande dynamique face aux retards sur Iestimation 99

d’estimation mais pas de la méme maniére selon la méthode d’estimation utilisée. En
effet, il faut rappeler que dans I’estimation par filtrage de Kalman étendu, les données
sont traitées a la volée. La mise & jour de la pose est ainsi disponible aprés 'acqui-
sition de chaque point. Par conséquent, on peut considérer que la pose estimée est
disponible immédiatement aprés acquisition. Cependant, un déphasage peut étre induit
par une éventuelle erreur de suivi des parameétres de pose et de vitesse due a ’algo-
rithme lui méme. Ce déphasage est d’autant plus important que le modéle d’évolution
ainsi que le modéle de projection? sont entachés d’erreurs. Cependant, comme le pro-
cessus est stochastique dépendant des matrices de covariance, il est relativement difficile
de proposer un modéle réaliste de la transformée en z de ce processus méme en faisant
I’hypothese de linéarité locale de la matrice d’observation C' du filtre de Kalman (qui
représente la Jacobienne J de la fonction de projection par rapport a 'état). Clest
pourquoi nous nous limiterons dans cette étude au cas de I'estimation par des méthodes
d’optimisation non linéaire.

Dans le cas de 'estimation par asservissement visuel virtuel, les données sont em-
pilées puis traitées (Fig. 2.7, page 61). Par ailleurs, 'avantage de 'acquisition séquen-
tielle et que les primitives sont acquis de facon progressive. Ainsi, a l'instant d’acqui-
sition de la derniére primitive, toutes les autres primitives ont déja été envoyées et
,eventuellement, ont été traitées. Cela réduit considérablement le temps de latence da
a 'acquisition et au traitement. Par conséquent, comme le processus d’acquisition est
normalement plus rapide que le processus d’estimation, une implémentation paralléle
de ces deux processus (acquisition et traitement) est assuré dans un délai d’une période
contrairement & 'acquisition globale qui nécessite deux périodes.

La pose est ainsi estimée avec un retard pur d’un échantillon. De plus, 'estimation
par asservissement visuel virtuel induit a son tour, de la méme maniére que pour le
filtre de Kalman étendu, un déphasage entre 'état réel et I'état estimé. Cependant,
contrairement & l'estimation par filtrage de Kalman étendu, il est possible de calculer la
transformée en z du processus d’estimation avec 'hypothése de linéarité locale, ce qui
permettra d’étudier la stabilité de commande dynamique en boucle fermée.

Pour calculer cette transformée, rappelons que 1’équation récursive qui décrit I’évo-
lution de I’état estimé (pose vitesse) est donnée par (voir §B) :

Xp =Xpo1 +AXp_1 =Xp1 — A J* (I/I\l — m) (44)

oll m et m représentent respectivement la position des primitives dans 'image obtenue
par le modéle de projection & partir des paramétres de pose et de vitesse et les primitives
observées par la caméra vers lesquelles ’algorithme d’estimation doit converger.
Pour de faibles erreurs dans I'image, ce qui est le cas lors d’un suivi de trajectoire,
on peut écrire :
m-m=J&-x) (4.5)

oil x représente la trajectoire réelle du robot 3.

2. Rappelons que dans l'estimation par filtrage de Kalman étendu, que le modéle de projection ne
dépend pas de la vitesse.
3. En effet, rappelons que pour l'estimation par asservissement visuel virtuel, cette trajectoire
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Dans le cas ol I'estimation de J est asse pricise et l'erreur (X,_1 — X reste faible,
alors, I’équation (4.4) peut ainsi étre approximée par :

Ry =Kp_1 —AIT IRy — xp) = x5 — A (Rp—1 — Xp1) (4.6)

Le nombre d’itérations de I'algorithme d’estimation peut cependant étre supérieur
a 1, ce qui correspondrait & un systéme multifréquences dans lequel la fréquence de la
boucle d’estimation est p fois supérieure a la boucle de commande. Méme si cet aspect
rend le systéme plus complexe, il est néanmoins possible de se ramener & un systéme
classique. En effet, il suffit pour cela de calculer la fonction de transfert de la boucle
d’estimation pour un nombre donné d’itérations & partir de ’équation récurrente qui
exprime la sortie de I'estimateur en fonction de l’entrée et du nombre d’itérations.

La sortie de la boucle d’estimation a litération p de I’échantillon d’indice k est

donnée par :

R =Rp—1— (L= (1= A)")(Rg—1 — Xpp—1) (4.7)
Comme le nombre d’itérations p est constant, on peut écrire :
Ae=1—(1 =N (4.8)

ol A, peut étre considéré comme le facteur d’amortissement pour un systéme équivalent
& une seule itération.

Il faut tout de méme signaler qu’en pratique, le fait d’effectuer plusieurs itérations
avec un gain A au lieu d’une seule avec le gain équivalent )\, améliore la précision de la
linéarisation locale qui est d’autant plus exacte que ’erreur entre la solution courante et
désirée est faible. En d’autres termes, la linéarisation est plus précise sur le systéme ot
I’estimation converge sur plusieurs itérations que pour le systéme & une itération avec
un gain équivalent. De plus, converger sur plusieurs itérations a un effet filtrant sur le
bruit de mesure en raison de l'intégration. Par ailleurs, on peut remarquer que la valeur
du gain équivalent (4.8) n’est bornée que si et seulement si 0 < A < 2 au quel cas A¢
tend vers 1 et donc Xy vers xj_q.

L’équation récurrente (4.7) nous permet finalement d’écrire la fonction de transfert
en z de la boucle d’estimation comme suit :

%(2) = 27 '%(2) — 271\ (%(2) — x(2)) (4.9)

& (24 A — Dx(2) = Aex(2) (4.10)
Ae

< Feq = P y— (4.11)

4.3.1.4 Modélisation du robot + compensation de la dynamique

Rappelons que I’évolution de I’état d’un robot est obtenue par le modéle dynamique
qui s’écrit sous la forme d’un systéme d’équations non linéaires du second ordre dont

représente la configuration courante du robot vers laquelle I'algorithme doit converger et non la trajec-
toire cartésienne désirée que le robot doit suivre.

4. Sauf pour certains robots particuliers qui présentent des propriétés de découplage cinématique
oll, dans ce cas, les équations peuvent étre linéaires.
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I’expression générale est donnée dans le cas des robots paralléles par [PLAT08] :
i=M' DT -C(,i) +G(r Z (4.12)

Comme le modéle du robot est non linéaire, il n’est pas possible de calculer sa fonction
de transfert en z. Cependant, le role d’une commande en couple calculé est justement de
linéariser et de découpler le systéme en estimant les efforts qu 7exercent les différents élé-
ments du robot (corps, moteurs, liaisons, etc.) sur les actionneurs afin de les compenser.
Ces efforts sont obtenus a de l'estimation du modéle dynamique (4.13) [KI07a] :

k
I =D | Mw + C(#,1) + G(#) Zﬂf (4.13)

ou le symbole @ signifie que la valeur est estimée.

Notons que cette équation, représentant le modéle dynamique inverse, permet de
calculer de facon directe les couples articulaires découplant le systéme & partir de I’état
courant de la plate-forme et du vecteur.

Ainsi, 'accélération du robot (4.12) en réponse aux couple obtenu par (4.13) peut
s’écrire sous la forme suivante :

i=w+7 (4.14)

ol 7 représente la perturbation appliquée a la commande lié aux erreurs d’estimation
des paramétres dynamiques du robot :

n = (M*ID*THSTM - I) w

+ M (D—T]T)T@(f, i) - C(r, F)

k
+ > (TLIE - 1T, (4.15)

Par conséquent, le robot peut étre modélisé comme étant un double intégrateur
auquel on ajoute une perturbation représentant les erreurs de modeéle. Evidemment,
cette perturbation est d’autant plus faible que les paramétres dynamiques du robot
sont estimés avec précision.

Si I'on considére que cette perturbation est négligeable devant le vecteur de com-
mande alors ’accélération de la plate-forme peut étre considérée comme étant constante
entre deux échantillons successifs. Par ailleurs, la commande requiert une période pour
le calcul des couples & partir de la pose et de la vitesse estimée, ce qui se traduit par
une latence d’un échantillon sur le vecteur de commande. La fonction de transfert du
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Régulateur Proportionnel Intégral Dérivé | | Acquisition + estimation ¢

LA
s A,

FIGURE 4.3 — Schéma de commande dynamique par vision avec une régulation PID

robot avec une compensation de la dynamique en considérant le retard est ainsi obtenu
par la multiplication d’un double intégrateur & un retard pur d’un échantillon :

T. \* _, T2 2
e e 4.16
1— z—l) (z—1)2 ( )

Hrobot = <
En réalité, qu’il s’agisse d’un robot sériel ou paralléle, un robot dont la dynamique
est compensée peut étre représenté par un double intégrateur. Cependant, comme cela
a été évoqué au début du chapitre, la mesure par vision est plus appropriée pour la
commande dynamique des robots paralléles que pour la commande des robots sériels.
Par ailleurs, le retard di au temps de calcul influe sur le signal mais aussi sur la
linéarisation du systéme. Mais on peut considérer que dans le cas d’'une commande
dynamique, la période d’échantillonnage est suffisamment faible pour considérer que la
linéarisation locale est tout de méme assurée. En effet, il a été démontré qu’il est possible
d’actualiser la dynamique & une fréquence bien plus faible que la période d’échantillon-
nage du signal sans que cela nuise de fagon notable aux performances de la commande
[MR82].

4.3.2 Analyse de stabilité de la commande avec un correcteur PID

Dans ce schéma de commande, I’estimation de la pose et de la vitesse est assurée
par une boucle d’optimisation non linéaire associée & une régulation PID. En combinant
les modeles établis précédemment, on obtient le schéma de commande représenté dans
la figure 4.3.

La fonction de transfert en boucle fermée du systéme est dans ce cas donnée par :
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Kgq(z—1 z -2
(B4 + Ky + 82 72 - 1)

Fzaprp =
Kg(z—=1)\ KpXa KidoT. 2 -2
(1 + (TC z%(z—l—i-)l\)b) + z(z—14+Xq) + (z—l-ll-)\a)(z—l)) 1.7z (Z - 1) )

(4.17)

ol A, et Ay sont respectivement les facteurs d’amortissement équivalents de la boucle
d’estimation de la pose et de la vitesse.

L’analyse de la stabilité du systéme consiste dans notre cas & étudier la position de

ses poles (racines du dénominateur) en fonction des parameétres de la commande (A,
Ay, Ky, K1 et Ky).

Apreés quelques calculs, on peut montrer que le dénominateur de la fonction de
transfert (4.17) peuvent respectivement s’écrire comme suit 9 :

254 (N =54 Xa) 2% + (Mpha — 4Ny + 10 — 4),) 2*

(KiAaT.® = BAoAa + KpAaTo? 46X + 6X + T K g, — 10) 2°

(BN Aa + 5 — 4Ny — 3T.K g\ + ToKadpAa — 4\,

Ko\T PNy — KiNTe? = 2K 0 T2 + KiAT° Ny 27

(Xa + 3TeKahy, — 2T.KadoAa — ApAa + X — 1+ KpAaTe? — KpAT2 M) 2
T.KadpAa — T-K )\ (4.18)

DSdPID

+ o+ + + +

La condition nécessaire et suffisante pour que le systéme en boucle fermée soit sta-
ble est que tous les poles soient & lintérieur du cercle unité. Etant donné que Pordre
du systéme est de 6(> 4), la résolution par radicaux de cette équation en fonction des
différents parameétres n’est pas possible [Gal46]. Néanmoins, il existe des méthodes per-
mettant de calculer numériquement les racines d’un polynéme quel que soit sont degré
a travers les valeurs propres de sa matrice compagnon.

Si la vérification de la stabilité d'un tel systéme est simple (par calcul numérique
des racines), il est assez difficile de faire une analyse détaillée et générique de sa stabil-
ité en fonction des différents paramétres. En effet, d’'une part ’absence d’une solution
algébrique au probléme des racines ne permet pas une étude formelle sur la position de
ces derniers, et d’autre part, le nombre important des paramétres (cing) rend difficile les
études numériques ou géométriques de la stabilité. Néanmoins, il est possible d’analyser
le cas particulier, mais aussi le plus répandu, du réglage du PID dans une commande
en couple calculé.

En effet, les commandes PID sont généralement réglées de facon a obtenir un pole
triple réel négatif ce qui correspond & la réponse la plus rapide sans dépassement. Pour

5. Les équations étant relativement complexes, I’expression du dénominateur a été obtenue en util-
isant un logiciel de calcul symbolique (Matlab + Symbolic Math).
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ce choix de réglage©, la valeur des gains est donnée par [KD99] :

K = (4.19)
K, = 3w0? (4.20)
KU = 3(4.)0 (4.21)

oll wy est un réel correspondant a la position du pdle triple.

Ayant imposé les deux contraintes traduites par les trois équations précédentes, le
nombre de paramétres est réduit a trois (wg, Aq, Ap)- Il est ainsi possible de visualiser
géométriquement le volume & l'intérieur duquel la commande est stable dans ’espace
des paramétres. Pour cela il suffit de calculer la surface qui correspond & la limite de
stabilité. Le principe de la méthode consiste & calculer le gain wqy en fonction de A, et
Ap pour lequel un des poles du systéme a une norme unitaire. Cette surface est obtenue
de facon numérique en calculant les gains maximal et minimal pour chaque couple de
parameétres définis dans un intervalle déterminé. Etant donné que le gain minimal obtenu
correspond & zéro sur tout U'intervalle, il suffit donc de ne tracer que le gain maximal.
On obtient ainsi la figure 4.4. La commande est donc stable pour tout 0 < wy < Womaz-

Tout d’abord, nous constatons a partir de cette figure que le gain limite est trés
faible ou nul pour des valeurs trés petites ou trés importantes des gains A, et Ap.
Cela s’explique par le fait que des valeurs trop faibles introduisent un retard important
sur 'estimation & cause du temps de convergence important pour de faibles facteurs
d’amortissement. Par ailleurs, dés que ces derniers dépassent la valeur limite qui est 2,
le gain passe directement & zéro. En effet, les facteurs d’amortissement sont typiquement
choisis inférieurs a 1. Une valeur supérieure & 'unité conduit & un dépassement de la
solution désirée, alors qu’une valeur supérieur & 2 ne permet pas de converger comme
nous avons pu le voir en §4.3.1.3. Il est aussi intéressant de noter que si le gain limite de
la commande décroit progressivement quand les facteurs d’amortissement s’approchent
de zéro, une valeur du gain proche de la limite 2 permet de conserver un gain important
du correcteur. Ceci s’explique par le fait que le gain entre 1 et 2 n’introduit ni de retard
ni d’avance puisque la valeur estimée “oscille” autour de la solution ce qui & pour effet
d’introduire du bruit mais pas du déphasage. On peut en conclure que du point de vue
de la stabilité, il vaut mieux avoir un facteur d’amortissement important méme s’il laisse
passer du bruit que d’avoir un facteur d’amortissement faible qui peut déstabiliser la
commande.

Par ailleurs, on peut voir sur la méme figure une aréte droite correspondant & un
gain maximal. Cela signifie que méme si des facteurs d’amortissement plus faibles in-
troduisent un déphasage plus important, réduire ces facteurs peut améliorer la marge
de gain. En effet, il est plus important de garder un déphasage relatif acceptable en-
tre la pose et la vitesse que de retard minimal sur I'un des deux. Le rapport entre les

deux gains correspond a b~ 5.95 ce qui signifie que dans cette plage de variation le
a

6. Il serait éventuellement possible de faire la synthése d’un correcteur qui permettrait d’améliorer
le comportement du systéme mais, compte tenu de la complexité relative de cette tache pour ce type
de systémes (systéme d’ordre 6), ce travail sortirait du cadre de ce chapitre. C’est pourquoi on se
contentera d’utiliser un correcteur classique.
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FIGURE 4.4 — Limite de stabilité de la commande dynamique par vision avec régulation
PID en fonction des facteurs d’amortissement équivalents de la boucle d’estimation.
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paramétre de vitesse A\, doit étre supérieur au parameétre de pose \,. Le gain maximal,
est atteint pour un couple (Mg, \y) = (0.25,1.9). Il faut tout de méme noter que ce
réglage ne correspond pas forcément a la meilleure performance dynamique du systéme
mais celui qui permet d’avoir le gain le plus important. Par ailleurs, le fait que la surface
ne soit pas symétrique par rapport au plan A, = A\, et qu’elle soit décalée vers les A\
positifs signifie que la commande a tendance & étre plus sensible & des retards sur la
vitesse qu’a des retards sur la pose.

4.3.3 Analyse de stabilité de la commande avec un correcteur PD

L’étude du domaine de stabilité de la commande proposée avec un correcteur propor-
tionnel dérivé (PD) se fait de la méme maniére que pour le correcteur PID en annulant
le gain intégral (K1 = 0).

La fonction de transfert en boucle fermée pour la commande avec correcteur PD est
ainsi donnée par :

(Kdg;) + Kp) T.%z (z — 1)_2

1+ (= + ) e (= 1))

(4.22)

Fsapp = <
Le dénominateur de cette fonction de transfert est donné par :

Dpp = 224 (Mo —4+ M) 22+ (=830 + 6+ Mpha — 3N) 2°
+ (4 =200 + 3N + KpAaT” + 3N, + T Kahy) 22
+ (2T Kq\y + TeKadoAa — Ao — KpAaTe? + Mda — Ay + KA N +1) 2
+ T.Kqhy — TeKadoAa (4.23)

La surface délimitant les gains sur la figure 4.5 est calculée de la méme maniére
que pour la régulation PID. Ce que nous pouvons constater de particulier dans cette
figure par rapport a la précédente est que dans cette commande plus le facteur A est
important (mais sans dépasser la valeur limite de 2) plus le gain maximal augmente, et
ce, sur tout le domaine de stabilité. Le rapport entre le retard introduit par 'estimation
de la pose et celui de 'estimation de la vitesse semble ainsi étre moins important que
pour un correcteur PID. De plus, comme pour la commande précédente mais de fagon
plus flagrante, la commande est bien plus sensible au retard sur la vitesse (correspondant
a un facteur d’amortissement faible) qu’au retard sur la pose. On peut aussi noter que
pour )\, < b\, la valeur des gains a la limite de stabilité est sensiblement la méme pour
les deux correcteurs.

4.3.3.1 Discussion sur le réglage des paramétres

Il y a plusieurs critéres qui doivent étre pris en compte lors du réglage des parameétres
du correcteur et de la boucle d’estimation. Coté estimation, comme il existe toujours
des erreurs plus ou moins importantes dans les parameétres du modele de projection
(parametres de la caméra, de la mire, etc.), estimation est toujours entachée d’erreurs.
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FIGURE 4.5 — Limite de stabilité de la commande dynamique par vision avec régulation
PD en fonction des facteurs d’amortissement équivalents de la boucle d’estimation.
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La propagation de ces erreurs est d’autant plus importante que les facteurs d’amortisse-
ment sont élevés. Par ailleurs, il faut que les facteurs d’amortissements soient réglés de
fagon & assurer une mesure avec un faible retard aussi bien sur la pose que sur la vitesse
afin de ne pas compromettre la stabilité du systéme. Coté correcteur, il faut que les
gains soient, & la fois, assez élevés pour d’assurer la régulation et suffisamment bas pour
ne pas propager le bruit de mesure dans la commande et, bien entendu, ne pas dépasser
le gain maximal au dela duquel la commande devient instable.

La démarche proposée pour le réglage des gains consiste a ajuster tout d’abord les
facteurs d’amortissement de facon & obtenir une mesure avec un bruit acceptable pour
la commande. Aprés quoi, le réglage du gain de la commande peut étre réalisé a 1’aide
de la fonction de transfert en suivant les méthodes classiques. Les performances de la
commande sont ensuite analysées. Si des oscillations apparaissent, alors les gains de
I’estimateur doivent étre augmentés et les gains de la commande éventuellement bais-
sés. Cette opération ne devrait pas compromettre la stabilité du systéme. Néanmoins,
si cette opération engendre une commande trop bruitée alors les gains de la boucle de
commande doivent étre baissés. Sinon, les facteurs d’amortissement de la boucle d’es-
timation doivent étre baissés et le calcul des gains de la commande renouvelé. Notons
que, comme la vitesse estimée est forcément plus bruitée que la pose, alors le paramétre
\p devrait étre plus faible que \,. Or, dans ce cas, la limite de stabilité par rapport aux
gains est quasiment la méme pour les deux correcteurs PID et PD. Ainsi, il n’y pas de
préférence en termes de stabilité entre les correcteurs PID et PD. Cependant, il peut y
en avoir une en termes de performance.

4.4 Exploitation du vecteur de commande dans l’estima-
tion d’état

Contrairement & une application de métrologie ot 1’on n’a pas forcément d’informa-
tions sur I’évolution du systéme autre que la mesure par vision, I'implémentation d’une
commande dynamique permet de fournir une information supplémentaire au proces-
sus d’estimation (le vecteur de commande qui n’est autre que l'accélération appliquée).
Cette information peut ainsi étre exploitée par l'algorithme d’estimation pour tenir
compte de l'accélération dans le modeéle de mouvement (§2.2.3.4) et ainsi étendre le
modele de projection de I’hypothése de vitesse constante (accélération négligée) a une
hypothése d’une accélération constante (le temps d’une période d’échantillonnage), ce
qui est plus réaliste dans une commande dynamique. Le schéma de commande se trouve
alors légérement modifié, comme représenté dans la figure 4.6.

Il est vrai que 'accélération de commande est souvent trés bruitée. Faire I’hypothése
que l'accélération est nulle revient finalement a commettre une erreur de 100% sur
I'accélération. De plus, cette erreur, qui se répercute directement sur les retards de la
pose et de la vitesse estimées, est d’autant plus importante que ’accélération est élevée.
Par ailleurs, on peut espérer que méme pour un systéme dont les paramétres dynamiques
ont été grossiérement identifiés, ’erreur absolue sur 'accélération prédite par le modéle
dynamique soit inférieure au cas ou elle est négligée. Ainsi, on peut considérer que dans
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FIGURE 4.6 — Commande dynamique par vision exploitant ’accélération de commande.

ce cas, 'utilisation de ’accélération de commande comme entrée du systéme permet :
d’améliorer la précision du modéle de projection ; de réduire les erreurs et les retards
qui peuvent affecter la pose et la vitesse estimées et donc ; d’améliorer la stabilité de la
commande.

Cette approche est d’autant plus intéressante dans ’estimation d’état par filtrage
de Kalman étendue que le changement de modéle de mouvement ne modifie presque
pas la méthode d’estimation. En effet, comme nous avons pu le voir dans la section
2.4 La matrice de transition A, le modeéle de projection (classique) ainsi que la matrice
d’observation C restent inchangés et ne sont donc pas plus complexes que pour un
modeéle d’évolution & vitesse constante. D’autre part, comme 1’accélération est consid-
érée comme une entrée et non comme une perturbation (via la matrice B), le modeéle
d’évolution doit étre plus précis et permette une meilleure estimation de 1’état. Ainsi,
comme pour l’estimation par optimisation non linéaire, ’estimation de I'état devrait
étre moins affectée par des effets de retard, et ainsi assurer une bonne stabilité de la
commande. De plus, étant donné que la sortie est filtrée, I’état estimé et le vecteur de
commande calculé devraient étre moins bruités.

4.5 Asservissement visuel dynamique des robots paralléles
par vision rapide

Le principal avantage de ’asservissement visuel référencé image est que, contraire-
ment aux approches basées sur une reconstruction dans ’espace cartésien, la régulation
du systéme se fait dans le méme espace que la mesure (c.-a-d. lespace image). Pour
cette raison, cette commande est souvent plus robuste face aux erreurs de modeéle de
I’objet et de la caméra. Cependant, la plupart des lois de commande développées autour
de P’asservissement visuel 2D sont des commandes cinématiques obtenues & partir d’un
modele de décroissance exponentielle de la fonction de tache [ECR92, CH06, CHO7|. Le
modéle d’évolution de cette derniére correspond & 'ordre du systéme asservi. En effet,
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un robot commandé en vitesse peut étre modélisé comme étant un simple intégrateur et
donc comme un systéme du premier ordre. Cependant, les équations régissant le systéme
dans une commande dynamique sont typiquement du second ordre. Comme la réponse
d’un systéme du premier ordre est plus lente que la réponse d’un systéme du second or-
dre en régime critique pour la méme vitesse maximale, est n’est pas intéressant du point
de vue des performances d’imposer une décroissance exponentielle du premier ordre au
systéme dynamique. Ainsi, ’approche classique devient dans ce cas inappropriée, ce qui
nécessite de développer une commande en imposant un autre type de décroissance de
la fonction de tache.

Par ailleurs, dans une commande cinématique, on définit une seule fonction de tache
qui s’annule lorsque la configuration désirée est atteinte. Cependant, le fait qu’aucune
contrainte sur la vitesse ne soit explicitement formalisée se traduit par des erreurs de
suivi pour une consigne variable dans le temps *. Afin de remédier & ce probléme, nous
définissons deux fonctions de taches & 6 éléments chacune. La premiére a pour role de
contraindre la position désirée et la seconde de contraindre la vitesse désirée a partir
des mesures dans I'image. Notons cependant que cette approche différe sensiblement
de celle adoptée dans les méthodes d’estimation et dans la commande cinématique ot
I'on avait choisi une seule fonction de tache a 12 éléments. Cette approche différente
se justifie par le fait que contrairement aux méthodes précédentes, le type de réponse
souhaité est d’ordre deux.

Nous définissons ainsi les deux fonctions de taches comme suit :

e = Clm—m") (4.24)
€ = C'(m-m") (4.25)

ol C et C’ représentent les matrices de combinaisons.

Rappelons que 'objectif de la commande est de calculer, & partir des mesures dans
I'image, I’accélération qui permet d’assurer la convergence du systéme vers la configura-
tion désirée définie par m*. Ainsi, ’équation qui nous permet d’obtenir une décroissance
du second ordre de la fonction de tache homogéne & I'erreur de position est donnée par :

e+ e+ \e=0 (4.26)

ol A\, et A\, sont des matrices diagonales représentant les gains de la commande.

Nous n’utiliserons qu’une équation de contrainte car, comme nous allons le voir par
la suite, cette équation permettra de contraindre les deux fonctions de taches e et €’
grace & un choix judicieux des matrices de combinaisons.

Dans une acquisition globale, la dérivée de la fonction de tache est calculée & partir
des vitesses des primitives dans l'image, ce qui nécessite une dérivation numérique.
Cela a pour conséquence d7amplifier le bruit de mesure. La mesure par acquisition
séquentielle des primitives dans 'image contient, quant & elle, aussi bien 'information

7. Afin d’atténuer cet effet, une anticipation sur la vitesse est injectée dans la commande. Néanmoins,
il ne s’agit que d’une anticipation et non d’une régulation ce qui ne permet pas de compenser les
éventuelles erreurs
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de pose que I'information de vitesse®. C’est cette propriété qui rend possible le calcul
de lerreur en position (qui est homogeéne & une vitesse) et de I'erreur de vitesse (qui est
homogene & une accélération) entre les trajectoires réelles et désirées a partir des simples
mesures dans 'image (sans estimation des vitesses des primitives). Cette propriété peut
ainsi étre exploitée dans le cadre de la commande dynamique des robots paralléles. En
effet, étant donné que la position des primitives dans 'image dépend aussi bien de la
pose que de la vitesse, il s’agit de choisir C et C’ de fagon a ce que les deux fonctions de
taches ne dépendent respectivement que de la pose et que de la vitesse. Ces conditions
peuvent étre formalisées mathématiquement de la maniére suivante :

g—i =0 (4.27)
/
g—f_ =0 (4.28)

Afin de trouver les matrices de combinaisons qui permettent de satisfaire ces deux
conditions,exprimons tout d’abord les dérivées des fonctions de tache & partir des deux
torseurs. On obtient ainsi :

¢ = Clm—m*)=CL, (17— 7") + CLs(7 — ) (4.29)

¢ = C(m-m*)=CL,(7 -7+ CLi(+ - 7% (4.30)

o T* et 7 représentent respectivement les torseurs cinématique et dynamique
correspondant & la trajectoire de consigne.

Les équations (4.29) et (4.30) montrent que pour satisfaire les conditions (4.27) et
(4.28), il suffit que :

CL:=0 (4.31)
CL,=0 (4.32)

Par ailleurs, on peut améliorer encore le comportement du systéme en découplant les
éléments des torseurs cinématique et dynamique en imposant les conditions secondaires :

CL,=1 (4.33)
CL;=1 (4.34)
Les matrices C et C’ peuvent étre obtenues en exploitant les propriétés de la pseudo-

inverse. Pour cela, décomposons la pseudo-inverse de la matrice d’interaction en deux
sous matrices :

8. Les primitives (en nombre suffisant) acquises de fagon séquentielle contiennent autant d’informa-
tions que de variables dans le modele de projection. Ainsi, pour un modele de projection & accélération
constante par exemple, une image reconstruite a partir de ce type de primitives contiendrait les in-
formations de position, de vitesse et d’accélération. Cependant, pour une acquisition haute fréquence,
l'accélération estimée serait sans doute bien plus bruitée que la pose et la vitesse.
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Li = [ Liup (4.35)
m — :L:;f .

ou Ljup et L;; 7 sont respectivement les sous matrices supérieure et inférieure de
dimension 6 x 2n de la pseudo-inverse de la matrice d’interaction.

Ainsi, pour Ly, = [L+,L;| nous avons :

L{,L: =1 (4.36)
Li;L: = 0 (4.37)
L{,L: = 0 (4.38)
Li,L;y = I (4.39)

En définissant C comme une estimation de la partie supérieure de la pseudo-inverse
de la matrice d’interaction :

c=L], (4.40)
léquation (4.29) s’écrit :
e=L} L.(r—7")+L} Li(+ -7 (4.41)

A partir des propriétés (4.36) et (4.38), et sous I’hypothése que f;;Ln L., ~ 1 l'équa-
tion (4.41) devient :

e=(r—1" (4.42)

Ainsi, la dérivée de la fonction de tache ne dépend que du torseur cinématique. Par
conséquent, la fonction de tache est indépendante de ’accélération. De plus, la condition
secondaire (4.33) qui revient a découpler les éléments du torseur cinématique est bien
vérifiée.

La méme démarche peut étre appliquée a la seconde fonction de tache. Ainsi, en
posant C' = f;;f dans I'équation (4.30) la dérivée de la fonction de tache € s’écrit :

¢ =Lf (m—-m*)=L{ L.(7r—7)+L Li(+—+") (4.43)

sup sup

A partir des propriétés (4.37) et (4.39) la dérivée de la fonction de tache e’ est
donnée par :

& = (+— %) (4.44)

On peut ainsi déduire des équations (4.42) et (4.44) que la fonction de tache estimée
€' n’est autre que la dérivée de la fonction de tache e est estimée par :

e=¢ (4.45)

La dérivée seconde de la fonction de tache e peut ainsi s’écrire en fonction de la
dérivée de e :
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FIGURE 4.7 — Asservissement visuel 2D en couple calculé

é=¢ =L} (m—m")=+—L} (4.46)

En substituant les équations (4.24), (4.25), (4.45) et (4.46) dans (4.26) on obtient
la loi de commande suivante :

. T+ 4 T+ T+
T =Lj " + ALy (m" —m) + AL, (m* — m) (4.47)
En regroupant les deux sous matrices i; s et f;jup et en définissant A comme étant la
concaténation horizontale des matrices de gains A = [\, A, on obtient une expression
plus compacte de 'accélération de commande de I’asservissement visuel dynamique :

# = —ALj,(m — m*) + L} " (4.48)

m

ce qui nous conduit au schéma de commande illustré par la figure 4.7.

Il faut noter que le choix de la matrice de gain conditionne 1’évolution de la fonction
de tache. Par ailleurs, comme on impose une décroissance du second ordre & la fonction
de tache e et que € est sa dérivée, alors :

e—~0=¢e =0 (4.49)

Comme le calcul de la matrice d’interaction dépend de la pose et de la vitesse de la
plate-forme du robot par rapport a la caméra, alors les algorithmes d’estimation de pose
et de vitesse présentés précédemment peuvent étre utilisés pour le calcul de la matrice
d’interaction. Il faut aussi noter que les erreurs de mesure de la pose et de la vitesse
n’ont qu’un effet minime sur la précision et la stabilité du systéme étant donné qu’elles
n’affectent que la matrice d’interaction dont la précision n’est pas aussi critique que
celle des mesures sur lesquelles est basée la régulation du systéme (primitives visuelles
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FIGURE 4.8 — Asservissement visuel 2D en couple calculé avec estimation de pose et de
vitesse

pour cette commande). Le schéma d’asservissement visuel en couple calculé incluant
I’'estimation de pose et de vitesse est représenté sur la figure 4.8.

Rappelons que les deux schémas de commande proposés dans cette section reposent
sur '’hypothése que l'estimation de la matrice d’interaction est suffisamment précise
pour considérer que f;:;Lm ~ I. En réalité cette hypothése est tout & fait réaliste
pour deux raisons principales. La premiére est que les erreurs de pose et de vitesse
sont normalement faibles pour des taches de suivi de trajectoire. Ainsi, I’actualisation a
chaque itération des matrices de combinaisons devrait assurer une bonne linéarisation
de la commande d’autant plus que la fréquence de commande est élevée. La seconde est
que l'algorithme d’estimation permet l'obtention d’une mesure précise de la pose et de
la vitesse, et donc, une bonne estimation de la matrice d’interaction.

4.6 Comparaison entre la commande dynamique 3D
et I’asservissement visuel dynamique 2D

L’un des avantages les plus intéressants de l’asservissement visuel dynamique 2D
est que le schéma de régulation n’est constitué que d’une seule boucle. En effet, la
boucle d’estimation de ce schéma de commande n’intervenant que dans l’estimation
des matrices d’interaction et du calcul de la dynamique contrairement a la commande
dynamique 3D o la régulation est assurée & partir de la valeur estimée. Cette propriété
permet ainsi d’éliminer les déphasages qui pourraient étre introduits par le processus
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Asservissement  visuel

namique
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Asservissement  visuel

namique

2D dy-

Schéma de commande dynamique
clagsique (mesure cartésienne).

Schéma de commande inédit.

Génération simple de la trajectoire
cartésienne désirée.

Génération plus difficile de la trajec-
toire dans 'image.

Sensible erreurs de paramétres.

Généralement robuste face aux er-
reurs de paramétres.

Filtre le bruit.

Ne filtre pas le bruit.

Introduit déphasage.

N’introduit pas de déphasage.

Peut nécessiter plusieurs itérations
(cotit et vitesse calcul).

Commande calculée en une seule
itération.
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TABLE 4.1 — Comparaison entre 1’asservissement visuel 3D dynamique et I'asservisse-
ment visuel 2D dynamique.

d’estimation améliorant ainsi la stabilité du systéme. En contre partie, il n’existe pas
d’effet filtrant dans le calcul du vecteur de commande comme dans la commande 3D ot
le bruit est pondéré par les facteurs d’amortissement et intégré dans la valeur estimée
(I'intégrale jouant le role de filtre). Par conséquent, le bruit de mesure risque d’étre
amplifié par les gains du correcteur et envoyé au robot. Néanmoins, comme la régulation
se fait dans I'image, on peut s’attendre & ce que le bruit affectant le signal de régulation
soit plus faible.

4.7 Conclusion

Différentes commandes en couple calculé basées vision ont été proposées dans ce
chapitre. Ces schémas de commande peuvent étre classés en deux catégories princi-
pales en fonction de leur espace de régulation : la commande dynamique par vision et
I’asservissement visuel 2D dynamique. Les variantes de la commande 3D dépendent du
choix de I'estimateur de pose et de vitesse de la plate-forme et du type de régulation.
Nous avons ainsi pu voir que les performances de cette commande dépendent princi-
palement du déphasage introduit par la boucle d’estimation de la pose et de la vitesse.
En outre, nous avons constaté, grace a ’étude de stabilité, que la commande est bien
plus sensible au retard sur la vitesse qu’au retard sur la pose. Ainsi, deux solutions
ont été proposées afin d’améliorer la stabilité du systéme. La premiére consiste & ré-
duire le déphasage introduit par le processus d’estimation en jouant sur les gains ou le
nombre d’itérations. La seconde, quant & elle, propose d’utiliser ’accélération de com-
mande comme anticipation sur le mouvement qui devient un mouvement & accélération
constante plus réaliste pour une commande dynamique. Dans ce cas, la qualité de ’an-
ticipation dépend de la précision du modéle dynamique du robot. Contrairement & la
commande 3D, la commande 2D n’introduit pas de déphasage ce qui laisse présager de
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bonnes performances dynamiques et de larges marges de gains. De plus, comme toutes
les commandes référencées image, cette commande devrait étre plus robuste par rapport

aux erreurs de modeéle (caméra et modéle 3D de I'objet observé).



Chapitre 5

Résultats expérimentaux

Ce chapitre présente les résultats expérimentaux obtenus en estimation de pose et de
vitesse de mouvements rapides, en asservissement visuel virtuel ainsi qu’en commande
dynamique 2D et 3D d’un robot rapide.

5.1 Dispositif expérimental

Les lois de commande présentées dans ce chapitre ont été implémentées en C-++ en
utilisant la librairie de calcul numérique NT5 [FS05] sur un PC Intel P4. L’acquisition est
assurée par la caméra “Photon Focus MV-D1024-TrackCam* qui permet d’effectuer une
acquisition séquentielle de fenétres d’intérét présentée en §2.2.1 sur laquelle est monté
un objectif d’une focale de 12mm. Les primitives observées sont des pastilles blanches
réfléchissantes sur fond noir. Ce choix de primitives permet d’extraire les positions des
primitives par simple calcul de moment au premier ordre sur 'imagette seuillée, ce qui a
pour effet de réduire le temps d’extraction de la primitive tout en gardant une précision
correcte sur la détection.

Les estimations de la pose et de la vitesse par optimisation non linéaire ou par
asservissement visuel virtuel sont basées sur la position de I’ensemble des points dans
I'image. Par conséquent, il n’est pas intéressant d’effectuer le calcul aprés 'acquisition
de chaque primitive car le coiit calculatoire serait alors bien trop lourd par rapport
a la quantité d’information acquise. Pour que la fréquence d’acquisition des fenétres
d’intérét (qui peut étre trés élevée) ne soit pas “bridée” par I'estimation (qui requiert
un certain temps de calcul) et afin que la quantité d’information acquise (nombre de
points acquis) soit suffisamment importante pour relancer le traitement, les processus
d’acquisition et de traitement ont été implémentés sur deux taches différentes (Fig. 2.7).

La tache principale qui réalise 'acquisition des FI est synchronisée avec la carte
de commande du robot par une horloge qui délivre un signal d’une fréquence de 4kHz
correspondant a la fréquence d’acquisition des fenétres d’intérét (c.-a-d. la fréquence
d’acquisition des points). L’ordre d’acquisition des points dans la mire est déterminé de
facon aléatoire. A chaque acquisition d’'une fenétre d’intérét, de dimension 24 x 24 pixels,
la position de la primitive dans I'image est stockée dans une mémoire tampon partagée
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entre les deux téches. Aprés un nombre d’acquisitions déterminé par l'utilisateur (10
dans notre cas), la tache de traitement est lancée (Fig. 5.2). Comme nous allons le voir,
toutes les expérimentations présentées requiérent une estimation de la pose et de la
vitesse. Les positions des points a acquérir peuvent alors étre prédites a partir de la
pose et de la vitesse estimées en utilisant le modeéle de projection (2.5). Les fenétres
d’intérét sont ensuite centrées sur les positions prédites des primitives dans l'image.

Par ailleurs, aprés 'acquisition de chaque ensemble de primitives, la tache d’acqui-
sition vérifie que I'estimation est bien terminée afin de garantir la synchronisation entre
les deux téaches. Si la tache d’estimation n’est pas terminée avant la fin de I'acquisition
des points, I’expérimentation est interrompue. Comme 1’acquisition est synchronisée sur
une horloge externe délivrée par un systéme temps-réel (carte dSpace DS1103), le fait
que 'expérimentation se termine normalement confirme que la contrainte temps-réel est
vérifiée méme si le traitement est implémenté sur un systéme qui n’est pas temps-réel
(systéme Windows XP). Ainsi, pour un traitement lancé toutes les 10 acquisitions, la
fréquence de répétition de la tache de traitement est de 400 Hz (fréquence d’échantil-
lonnage de la carte de commande du robot).

Avant de procéder aux expérimentations la caméra et la mire ont été étalonner
simultanément par ajustement de faisceaux [LVD98]. Les paramétres intrinséques de
la caméra (focale et centre optique) ainsi que les parameétres de distorsion “inverses”
qui permettent de corriger la position des points dans 'image ont été estimés. Il faut
aussi souligner que les paramétres de distorsion "directs” qui permettent d’appliquer
les distorsions ont aussi été identifiés afin d’assurer un suivi précis des primitives a
partir des prédictions obtenues par les positions et vitesses cartésiennes mesurées par
la méthode d’estimation proposée.

Le manipulateur utilisé dans ces expérimentations est I’Orthoglide de 'IRCCyN !
[CWO03]. C’est est un robot paralléle possédant de bonnes performances dynamiques.
En effet, ce robot permet d’atteindre des accélérations allant jusqu’a 10m/s?, ce qui
permet de tester les performances de notre approche. En vue des fortes accélérations du
robot, la configuration adoptée est la configuration déportée afin de ne pas endommager
la caméra. Par ailleurs, méme si ce robot ne posseéde que 3 degrés de liberté en transla-
tion, les traitements implémentés (estimation et commande) considérent les 6 degrés de
liberté. Pour 'estimation cela permet de mesurer les éventuelles rotations qui ne sont
pas supposées exister. En ce qui concerne la commande, seuls les éléments du vecteur
de commande correspondant aux degrés de liberté actifs sont considérés, alors que les
autres sont tout simplement ignorés. En outre, considérer tous les degrés de liberté de
I’espace permet de garder une certaine généricité de la couche de commande par rap-
port aux types de robots considérés du moment que la matrice cinématique inverse de
ce dernier et son modeéle dynamique inverse sont définis en fonction de la position et de
la vitesse de la plate-forme.

1. Nous tenons & remercier I’équipe de recherche de robotique de 'TRRCyN d’avoir mis & notre
disposition le robot Orthoglide sans lequel il n’aurait pas été possible d’obtenir ces résultats.
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FIGURE 5.1 — Dispositif Experimental montrant le robot paralléle “Orthoglide” sur lequel
est monté une mire 3D dont les primitives sont capturées par une caméra rapide per-
mettant 'acquisition séquentielle de fenétres d’intérét.
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FIGURE 5.2 — Chronogramme des taches d’acquisition et de traitement (PC) synchro-
nisées avec le processus de commande (carte de commande du robot).
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Axe X y Vs
Ecart type position (107°m) | 2.67 | 4.05 | 3.45
Ecart type vitesse (1072m/s) | 2.04 | 3.2 | 5.75

TABLE 5.1 — Ecarts types du bruit d’estimation de la position et de la vitesse en statique.

5.2 Caractérisation du systéme de vision et de la rigidité
du robot

Afin d’avoir une interprétation pertinente des résultats, il est nécessaire de carac-
tériser les mesures obtenues par le systéme de vision et par le robot paralléle en termes
de fiabilité et de précision. En effet, méme si de nombreux travaux nous rendent con-
fiants sur ce points, il est tout de méme important en terme de rigueur de vérifier la
fiabilité et la précision des différents moyens de mesure.

Tout d’abord, différentes poses statiques ont été estimées pendant plusieurs secondes
a la fréquence de 400Hz afin de caractériser les bruits de mesure et d’estimation. Les
écarts-types correspondant aux bruits d’estimation sur la pose et sur la vitesse obtenus
sont présentés en Table 5.1.

Notons que ces valeurs sont trés faibles ce qui signifie que I'estimation de la pose
ainsi que 'extraction des points sont stables. Cependant, il peut exister un biais entre
les poses réelles et estimées. Néanmoins, la norme moyenne des erreurs de reprojection
(0.13 pixel / point) indique que cet éventuel biais est également faible.

En ce qui concerne le robot parallele, certains jeux et flexibilités dans les articu-
lations ont été remarqués. Pour mesurer 'ampleur des mouvements résultant de ces
défauts sur la plate-forme, la position de cette derniére a été mesurée par vision au
moment ot des efforts manuels y ont été appliqués alors que les actionneurs étaient blo-
qués (freins engagés). Les déplacements des primitives dans I'image et les déplacements
cartésiens estimés par vision sont représentés respectivement sur les figures 5.3 et 5.4.
Nous pouvons constater que les primitives dans 'image se déplacent pratiquement de la
méme maniére ce qui signifie que la variation des positions des primitives est, en effet,
due & un déplacement de la plate-forme. Ceci est confirmé par la variation des positions
cartésiennes qui sont cohérentes avec les mouvements des primitives dans I'image.

Les déplacements maximaux mesurés de la plate-forme dans I'espace cartésien sont
de :

dr = [10.0mm, 8.1mm, 7.1lmm, 2.38°, 2.65°, 2.93°]T

et le déplacement moyen des points dans 'image est de [du, dv] = [£13, £10.1] ce qui
est beaucoup plus important que les erreurs de reprojection.

Ces résultats montrent que la pose estimée par vision est bien plus précise que la
pose calculée par le modéle géométrique direct. On peut aussi souligner que c¢’est I'un
des avantages les plus intéressants dans I'utilisation des capteurs extéroceptifs.

Apres la caractérisation de la fiabilité et de la précision du robot et du systéme de
vision, la transformation base-caméra a été obtenue & partir de trajectoires lisses et a
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FIGURE 5.3 — Déplacements des primitives dans 'image du fait des efforts manuels

appliqués sur la plate-forme lorsque le robots est a 'arrét (freins engagés).
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FIGURE 5.5 — Trajectoires de la plate-forme obtenues par vision et par le modéle
géométrique direct du robot. (a) Trajectoires projetées sur le plan YZ. (b) Trajectoires
projetées sur le plan XZ.

faibles vitesses pour éviter ’excitation des jeux et des flexibilités du robot.

5.3 Estimation de pose et de vitesse

Pour la validation de I'approche proposée, une expérimentation d’estimation de pose
et de vitesse de la plate-forme du robot paralléle a été réalisée. Pour évaluer la précision
d’estimation de la pose et de la vitesse ainsi que les capacités de suivi de la méthode
proposée, le robot a été commandé & 100% de ses performances. La trajectoire de la
plate-forme du robot, obtenue par interpolation de degré 5, est composée de déplace-
ments linéaires et circulaires (Fig. 5.5). Dans la premiére phase du mouvement, le robot
se déplace de la position initiale vers le point de départ de la trajectoire circulaire
en suivant une ligne droite d’environ 8cm. Dans la deuxiéme phase, le robot exécute
deux trajectoires circulaires identiques d’un rayon de 6cm. Enfin, le robot retourne a sa
position initiale en suivant une trajectoire linéaire. La vitesse maximale atteinte sur la
partie circulaire de la trajectoire est d’environ 1m/s ce qui correspond a une accélération
tangentielle de 16.4m/s? et une accélération normale de 16.67m/s?.

5.3.1 Choix de la matrice d’interaction

Avant d’entamer les expérimentations, il reste a faire un choix entre les deux matrices
d’interaction présentées en §3.3. D’une part, nous avons la forme exacte de la matrice
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Erreurs de reprojection | Erreurs de suivi

L L L La
Moyenne 9.73e-2 | 9.87e-2 1.34e-1 | 1.35e-1
Variance 6.04e-4 | 6.37e-4 1.21e-3 | 1.23e-3
Ecart type | 2.46e-2 | 2.52e-2 3.48e-2 | 3.51e-2

TABLE 5.2 — Erreurs de reprojection et erreurs de suivi dans 'image exprimées en pixels
en utilisant la forme exacte de la matrince d’interaction et la forme approximeée.

d’interaction liée au modéle de projection et, d’autre part, nous avons une matrice
d’interaction approchée (moins précise) mais qui peut étre estimée plus rapidement.
L’implémentation des deux matrices dans 'unité de traitement montre que le temps de
calcul de la matrice d’interaction avec la forme exacte est environ 50% plus élevé qu’avec
la forme simplifiée (T, ~ 0.6ms, Ti_ ~ 0.4ms). Ceci fait que la matrice approchée
est mieux appropriée pour les applications a haute vitesse. Cependant, I'utilisation de
la matrice approchée peut altérer la vitesse de convergence du processus. Pour définir
la matrice la plus adaptée, la trajectoire décrite dans le paragraphe précédent a été
exécutée et les positions des primitives dans 'image ont été enregistrées. Pour tester
les deux matrices dans les mémes conditions, 'estimation de la pose et de la vitesse
ainsi que le suivi dans l'image ont été effectués hors-ligne avec les mémes données
acquises en utilisant les deux matrices en émulant une acquisition réelle. Les résultats
ont été rapportés dans le tableau 5.2 ot les erreurs résiduelles représentent les erreurs de
reprojection (m; — mj). L’erreur de suivi est, elle, obtenue en comparant les positions
prédites des points dans I'image aux positions mesurées.

Il ressort de ce tableau que les erreurs résiduelles obtenues en utilisant la matrice
approchée sont plus importantes que les erreurs obtenues en utilisant la matrice ex-
acte, ce qui était prévisible. Néanmoins, I'erreur obtenue par la matrice approchée ne
représente pas plus de 0.015% de l'erreur résiduelle et 0.0075% de I’erreur par rapport
a l'utilisation de la forme exacte ce qui n’est pas trés significatif. En outre, I'utilisation
de la matrice d’interaction approchée permet au processus d’estimation d’atteindre la
fréquence de commande du robot qui est de 400 Hz. Etant donné le gain en temps de
calcul par rapport a la tres faible perte en précision, il semble qu’il est plus intéres-
sant, dans I’état actuel de la puissance de calcul (puissance d’'un PC standard) et de la
fréquence d’acquisition, d’utiliser la matrice approchée. Ainsi, c’est cette derniére qui a
été implémentée dans les expérimentations qui suivent.

5.3.2 Suivi d’un objet rapide avec estimation de la pose et de la vitesse

Cette expérimentation met en ceuvre 'estimation de pose et de vitesse de mouve-
ment rapide par la méthode d’asservissement visuel virtuel présentée en §3.2.3.2. La
trajectoire décrite ci-dessus a été exécutée par le robot (commande basée modele) et le
mouvement de la plate-forme a été estimé en temps-réel par le systéme de vision a la
méme fréquence que la commande du robot comme décrit en §5.1.
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FIGURE 5.6 — Position cartésienne de la plateforme (a) obtenue & partir des mesures
articulaires et (b) a partir de I'estimation par vision et (c) 'erreur de position entre les
deux estimations.

La figure 5.5 montre la trajectoire 3D reconstruite a partir des mesures articulaires
en utilisant le MGD “idéal” (c.-a-d. sans estimer les jeux et flexibilités mises en évidence
plus haut) et celle obtenue par vision, projetée sur le plan YZ (Fig. 5.5(a)) et XZ
(Fig. 5.5(b)) du repére lié au robot. A premiére vue, les deux trajectoires semblent
se confondre. Toutefois, on peut noter que 'estimation de la trajectoire basée vision
n’est pas un cercle parfait a cause du dépassement en haut & gauche et en bas & droite
par rapport a la trajectoire de référence. L’erreur entre les deux trajectoires peut étre
attribuée soit a lestimation basée modéle en raison des flexibilités et des jeux mis
en évidence ci-dessus, soit & l’estimation basée vision. Cette erreur peut s’expliquer
par le fait que la trajectoire circulaire génére une force centripéte qui a tendance a
déplacer la plate-forme du robot vers 'extérieur de la trajectoire du fait des défauts dans
les articulations. Ces déplacements sont mesurés par vision alors qu’ils n’apparaissent
pas dans la trajectoire reconstruite & partir des mesures articulaires. Il est néanmoins
important de souligner que l'erreur entre ces deux trajectoires (basée modeéle et basée
vision) est inférieure a 'amplitude des jeux et flexibilités mesurés. Notons également
que dans la trajectoire estimée par vision, les deux cercles sont bien superposés ce qui
valide la répétabilité de 'estimation par vision.

La figure 5.6(a) montre la trajectoire cartésienne obtenue par le MGD et la figure
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5.6(b) la trajectoire obtenue par le systéme de vision représentée dans le repére de base
du robot. Les deux trajectoires sont lisses et semblent similaires. On peut noter que
la composante X, de la position mesurée par vision semble la plus bruitée. En fait, la
position obtenue & partir de la vision est exprimée dans le repére du robot ou 'axe X
du robot est confondu avec I’axe Z du repére de la caméra (I’axe correspondant a la
profondeur qui est la direction la plus bruitée en vision).

L’erreur entre les deux trajectoires est illustrée sur la figure 5.6(c). Le bruit haute
fréquence en statique peut avoir plusieurs sources. La premiére est issue des erreurs,
plus ou moins importantes, sur le modéle 3D de la cible ainsi que sur les paramétres
intrinséques de la caméra. Ces erreurs résiduelles d’étalonnage affectent le modele de
projection et se répercutent sur l'estimation de la pose et de la vitesse. La seconde
source a pour origine le bruit de détection des primitives visuelles qui est principalement
causé par la variation de la lumiére et le bruit dans les images acquises du fait des
éventuelles perturbations électromagnétiques, ainsi que par le bruit d’échantillonnage
et de quantification dans le processus d’acquisition. L’écart-type du bruit de détection
en statique est de 3.174010~2 pixel pour un temps d’exposition de 80us.

Le bruit de détection est difficile & obtenir en dynamique. Toutefois, étant donné que
le temps d’exposition est trés court, le mouvement ne devrait pas affecter la précision de
détection outre mesure. Par exemple, le déplacement d’une primitive, placée & environ
1 m de la caméra et se déplacant parallélement au plan de projection a une vitesse de
1m/s durant le temps d’exposition sélectionné (< 80um), correspond & un déplacement
dans I'image d’environ 0.096 pixel (avec la caméra utilisée). Ce déplacement qui peut
perturber ’estimation est en réalité plus faible que ’erreur moyenne de reprojection
en statique. Par conséquent, les erreurs relatives aux imperfections des modéles de la
caméra et de la mire sont plus significatives que les erreurs de détection causées par la
variation de la luminosité et du temps d’exposition en dynamique.

La figure 5.7 montre la vitesse de la plate-forme obtenue par dérivation numérique
de la trajectoire cartésienne obtenue par le MGD (Fig. 5.7(a)) et la vitesse obtenue
par vision (Fig. 5.7b). Tout comme la position, la vitesse V,, qui correspond a 'axe
de profondeur de la caméra est la plus bruitée. Notons également qu’il y’a un retard
d’environ 4 échantillons ? sur la vitesse estimée. La cause de ce retard est que le processus
d’estimation n’effectue qu’une seule itération ce qui n’est pas suffisant pour converger
vers la solution désirée. Ce probléme n’apparait pas dans l'estimation de position grace
au terme d’anticipation sur le suivi. Pour réduire ce retard, on peut augmenter le facteur
d’amortissement A en vue d’accélérer la vitesse de convergence. Toutefois, une valeur
de gain trop élevée rend le systéme plus sensible aux bruits. Pour avoir une réponse
optimale, un compromis doit étre fait.

Afin de montrer 'effet de ’anticipation sur le processus de suivi, la méme expérience
est reproduite sans ce terme. Les résidus normalisés de reprojection dans l'image sont
représentés dans la figure 5.8.

En statique, 'erreur de suivi est un peu plus faible sans I'utilisation du terme an-
ticipatif. Cela signifie que 1'utilisation de ce terme en statique a un petit effet nocif sur

2. Le retard a été calculé par inter-corrélation entre les deux signaux.
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FIGURE 5.8 — Comparaison entre les erreurs de reprojection dans I’estimation de la pose
et de la vitesse par asservissement visuel virtuel avec et sans terme d’anticipation.

la précision de 'estimation. Ceci s’explique tout simplement par le fait que 'estima-
tion de la vitesse en statique n’est pas parfaitement nulle & cause du bruit (voir figure
5.7). Puisque la vitesse réelle est nulle, 'anticipation représente dans ce cas un bruit
supplémentaire dans le processus d’estimation. Il est ainsi préférable du point de vue
de la précision de négliger le terme d’anticipation en statique. Toutefois, en dynamique
(échantillon € [700,1500]), nous pouvons clairement voir que le terme d’anticipation
améliore considérablement la qualité du suivi. Ceci est confirmé par le tableau 5.3 qui
présente une comparaison entre l’erreur de suivi dans les deux cas (anticipation utilisée
ou non). Dans ce qui suis, nous utiliserons le terme d’anticipation en statique et en
dynamique.

5.3.3 Estimation par filtrage de Kalman étendu

Afin d’effectuer une comparaison entre I’estimation par asservissement visuel virtuel
et par filtrage de Kalman étendu dans les mémes conditions (FKE), cette derniére a
été testée en utilisant les données acquises précédemment (projections des primitives
dans I'image). Cependant, rappelons que cette méthode nécessite une connaissance a
priori des statistiques (matrices de covariance) sur les bruits de modeéle. La matrice de
covariance du bruit de mesure a été calculée a partir des erreurs de reprojection dans
I'image obtenue dans l'expérimentation précédente. Aussi, en ’absence d’'une mesure
de P’accélération, le modéle de mouvement considéré est a vitesse constante. Par con-
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Statique Dynamique
Sans Avec Sans Avec
Moyenne 0.0738 | 0.1287 | 0.8191 | 0.1424
Variance 2.04e-4 | 5.8e-4 | 1.1695 | 0.0017
Ecart type | 0.0143 | 0.0241 | 0.4117 | 0.0411
Max 0.14 0.18 1.44 0.31

TABLE 5.3 — Erreurs normalisées de suivi dans I'image (en pixels) avec et sans terme
d’anticipation.

séquent, I’erreur sur le modeéle d’évolution n’est autre que 'accélération. La matrice de
covariance sur ’erreur de modéle peut dans ce cas étre choisie a partir des performances
du robot (typiquement : accélération max/v/2).

La figure 5.9 représente la trajectoire obtenue en utilisant le MGD du robot et a
partir des mesures articulaires, les positions estimées par le filtre de Kalman étendu
et I'erreur entre les deux mesures. Nous remarquons tout d’abord que les résultats
obtenues par cette méthodes d’estimation sont assez proches des résultats obtenues par
lasservissement visuel virtuel (AVV). Cependant, les erreurs semblent étre légérement
supérieurs par rapport a cette derniére. Par ailleurs, les pics d’erreurs observés dans la
figure 5.6 vers t = 0.4s et t = 3.5s n’apparaissent pas dans la figure 5.9. Ceci peut étre
da soit & ’estimation par AVV soit au filtre de Kalman qui a pour effet de filtrer les
mouvements brusques (qui pourraient étre causés par les jeux dans les articulations du
robot).

Contrairement a ’estimation de la position, la vitesse obtenue par le filtre de Kalman
étendu (Fig. 5.10) est plus faible et moins bruitée que celle obtenue par 1’asservissement
visuel virtuel. En effet, on peut voir sur la figure 5.10(c) qu’il n’existe pratiquement pas
de biais sur I’estimation de la vitesse et les pics d’erreurs sont moins importants que
dans la méthode précédente. Cependant, le retard sur la vitesse estimée, qui est de 5
échantillons, est supérieur a celui de la méthode précédente.

5.4 Asservissement visuel 3D dynamique

L’implémentation de la commande dynamique cartésienne par vision consiste tout
d’abord & exprimer le modéle dynamique du robot en fonction de la position et de la
vitesse de la plate-forme [PLAT08, Pac09|. L’estimation de ’é¢tat de la plate-forme pour
la compensation de la dynamique et la régulation de la commande sont ensuite obtenues
par vision. Les résultats d’estimation précédents montrent que les deux méthodes pro-
posées sont pratiquement équivalentes en terme de précision. Cependant, hormis la
précision, il est important en commande d’obtenir une mesure stable, robuste et avec le
moins de retard possible. De ce point de vue, 'asservissement visuel virtuel semble étre
la plus appropriée car il est plus stable que le filtre de Kalman étendu (moins de risque
de divergence). De plus, la mesure obtenue par ’AVV et moins sensible aux erreurs de
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FIGURE 5.11 — Schéma synoptique de ’architecture du systéme.

modeéle et comporte moins de retard. Par conséquent, c’est cette méthode d’estimation
qui a été choisie pour la commande.

En réalité, l'utilisation directe de l’estimation de la pose et de la vitesse par la
méthode d’asservissement visuel virtuel ne permet pas d’obtenir une commande stable.
La cause principale d’instabilité est due au retard sur ’estimation de la vitesse & cause
du nombre insuffisant d’itérations (voir §4.3.1.3). La solution qui a été adoptée pour
remédier a ce probléme consiste & utiliser le vecteur de commande dans l’estimation
(voir Fig. 4.6). Cependant, la mise en ceuvre de cette commande nécessite de modifier
légérement ’architecture du systéme car la communication entre 'unité de traitement
du systéme de vision et la carte de commande du robot (carte dSpace) doit pouvoir
s’effectuer dans les deux sens. Ainsi, le vecteur de commande doit pouvoir étre envoyé
de la carte de commande du robot vers le processus d’estimation implémenté sur le PC
qui effectue I'estimation de la pose et de la vitesse de la plate-forme. Cette estimation
est ensuite renvoyée vers la carte de commande du robot qui utilise la mesure par
vision dans la commande cartésienne aussi bien pour le calcul de la dynamique que
pour la régulation du systéme. Pour ce faire, la communication s’effectue a travers la
liaison RS-422 configurée a 333333 Bauds dans les deux sens. Les données envoyées de
la carte de commande vers le PC sont trois nombres a virgule flottante (3 x 4 octets)
qui représentent les accélérations de commande. Dans I'autre sens, les données envoyées
du PC vers la carte de commande sont 6 nombres & virgule flottante qui représentent la
position et la vitesse de la plate-forme. Le schéma synoptique du systéme de commande
est représenté sur la figure 5.11.

Les résultats obtenus montrent que I'utilisation de cette approche permet non seule-
ment de stabiliser la commande mais aussi de commander le robot au maximum de ses
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capacités. Cependant, les défauts mécaniques entre la plate-forme et les actionneurs,
que la commande tente de compenser, induisent des oscillations plus ou moins fortes.
Afin de réduire 'effet de ce phénomeéne, les gains de la commande ont été réduits de
fagon & ce que la fréquence propre de la commande en boucle fermée ne corresponde
pas a la plage de fréquence qui excite les modes propres de la structure mécanique.

La figure 5.12 montre la trajectoire de référence, la trajectoire obtenue par la com-
mande dynamique basée vision et la trajectoire correspondant & la commande articu-
laire. Ces deux derniéres trajectoires ont été mesurées par vision afin de pouvoir com-
parer les trajectoires a partir de la méme mesure qui semble la plus précise. Tout d’abord,
nous pouvons remarquer que le cercle obtenu par la commande référencée modele est
plus large que la trajectoire de référence ce qui n’est pas le cas de la trajectoire obtenue
par la commande basée vision. En effet, les rayons moyens de la commande basée mod-
éle et de la commande par vision sont respectivement de 61.34mm et 60.20mm contre
60.0mm pour la consigne. De plus, la distance algébrique moyenne entre les trajectoires
obtenues et la trajectoire de référence (distance normale) est plus faible dans la com-
mande basée vision (2.74mm) que pour la trajectoire basée modeéle (3.25mm). Ceci peut
s’expliquer par le fait que la commande basée modéle ne détecte pas et, donc, ne peut
pas compenser les erreurs causées par les imperfections mécaniques, contrairement &
la commande par vision qui est asservie sur la pose de l'effecteur et, donc, permet de
compenser plus ou moins ces erreurs. Cependant, les défauts mécaniques n’ont pas été
prises en compte dans la synthése de la loi de commande, chose qui devrait ’étre si ’on
veut exploiter au mieux la commande par vision. Toutefois, ce travail (prise en compte
des flexibilités et des jeux dans la commande par vision) sort du contexte des travaux
présentés dans le présent document.

La figure 5.13 représente respectivement la position désirée et les positions obtenues
par la commande basée modeéle et la commande par vision. On peut remarquer en pre-
mier lieu que les erreurs correspondant & la trajectoire obtenue par vision ne dépassent
pas les erreurs de jeux dans les articulations. De plus, la comparaison entre les erreurs
obtenues par les deux commandes montre que la commande par vision est la plus précise
aussi bien en statique qu’en dynamique (voir tableau 5.4).

Commande réf. modele | Commande fér. vision

x Y z x Yy z
Moyenne (mm) 0.19 0.1 0.28 0.11 | -0.08 | -0.06
Ecart type (mm) | 242 | 147 | 1.76 | 221 1.6 1.64

TABLE 5.4 — Moyenne et écart type des erreurs sur les trajectoires obtenues par la
commande référencée modéle et par I'asservissement visuel dynamique 3D.

La figure 5.15 montre les erreurs de suivi dans I'image. Notons que méme a cette
vitesse, l'erreur de suivi reste inférieure au pixel. Il apparait aussi que l'erreur dans
I'image augmente avec ’accélération. Ceci peut étre causé par des erreurs sur le modeéle
dynamique qui induisent des erreurs proportionnelles & 1’accélération et qui se répercu-
tent sur le modéle de projection. Néanmoins, les erreurs de reprojection dans l'image
restent bien plus faibles que les déplacements des primitives dans 'image en raison des
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FIGURE 5.15 — Erreurs de suivi dans I'image en fonction du temps.

jeux et des flexibilites (Fig. 5.3).

5.5 Asservissement visuel 2D dynamique

Cette expérimentation consiste & implémenter le schéma d’asservissement visuel dy-
namique avec estimation de pose (Fig. 4.8) sur '’Orthoglide. L’architecture du systéme
est la méme que pour la commande 3D sauf que 'accélération de commande est calculée
par le PC & partir des trajectoires de références dans I'image et des mesures acquises
par vision. De plus, I’état du robot est reconstruit afin de compenser la dynamique du
robot. Cette derniére est calculée dans la carte de commande du robot. Il faut aussi
noter que pour cette commande, les données envoyées du PC vers la commande sont le
vecteur de commande ainsi que les estimations de la pose et de la vitesse nécessaires a
la compensation de la dynamique.

L’une des difficultés dans 'implémentation de l'asservissement visuel 2D en cou-
ples calculés est la génération de la trajectoire de référence dans 'image. En réalité
il existe des techniques de synthése robuste de trajectoires dans I'image ([MC02c]|).
Cependant, pour une premiére validation de la commande, la technique d’apprentissage
a été préférée afin d’éliminer les éventuelles erreurs ou imprécisions sur la trajectoire
synthétisée qui pourraient nous induire en erreur dans I'analyse des performances de la
commande. Ainsi, la trajectoire désirée dans I'image a été obtenue par apprentissage.
Les positions des primitives visuelles ont donc été enregistrées lors de I'exécution de la
trajectoire cartésienne obtenue par la commande 3D dynamique. Il faut cependant noter
que, comme la trajectoire de la plate-forme peut différer de la trajectoire de consigne
(comme cela a été observé dans les expérimentations précédentes), c’est évidemment la
trajectoire réalisée qui représentera la trajectoire de consigne pour les expérimentations
suivantes. L’objectif de ’expérimentation étant de pouvoir exécuter la trajectoire ap-
prise exclusivement a partir des données images en utilisant ’asservissement visuel 2D
dynamique.
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FIGURE 5.16 — Positions des 16 primitives dans l'image dans la trajectoire acquises
(points blancs) et leurs positions initiale (points rouges).

Pour des considérations techniques?® la trajectoire de référence choisie n’est consti-
tuée que d’une phase correspondant a la trajectoire circulaire présentée dans les expéri-
mentations précédentes. Afin d’améliorer les performances de la commande, un filtre
moyenneur a été employé pour filtrer le bruit sur Perreur de vitesse. Par ailleurs, les
gains de la commande ont été choisis afin d’assurer une réponse critique du 3e ordre
avec un pole triple. Ainsi, pour une pulsation propre de 25rad/s on obtient les trajec-
toires représentées sur la figure 5.17 montrant la trajectoire de référence et la trajectoire
mesurée dans I'image. On peut ainsi constater que la trajectoire obtenue est lisse et cor-
rectement superposée a la trajectoire de référence. L’erreur dans l'image est illustrée
dans la méme figure ot 'on peut voir que ’erreur maximale commise sur la trajectoire
est inférieure a l'erreur dans I'image due aux jeux et flexibilités sur les articulations.
En théorie, ces erreurs peuvent étre causées soit par une erreur de positionnement du
robot soit par des erreurs de suivi des primitives dans 'image. Cependant, 'erreur de
reprojection dans l’estimation de la pose et de la vitesse ne dépasse pas 0.5517 pixel,
ce qui signifie que le suivi des primitives dans I'image est bien assuré. De plus, nous
pouvons constater que l'erreur dans l'image des différents points de la cible varie de
fagon homogeéne, ce qui laisse & penser que les points détectés gardent plus ou moins la
méme distance dans 'image. Tout ceci montre que cette erreur est due a une erreur de

3. Le passage d’une phase de la trajectoire a une autre se fait manuellement & partir de l'interface
de commande du robot. Ceci pose le probléme de la répétabilité par rapport a la trajectoire apprise en
raison du délai introduit par 'opérateur lors du passage entre deux phases.
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positionnement dans ’espace et non par une erreur de suivi dans I'image. Le tableau
5.5 montre la moyenne et ’écart type sur les erreurs dans 'image entre la trajectoire
de consigne et la trajectoire obtenue par I'asservissement visuel 2D dynamique *.

U v
Moyenne | -0.7345 | -0.5096
Eccart type | 1.6378 | 1.7070

TABLE 5.5 — Erreurs sur le suivi de trajectoire dans I'image.

La figure 5.18 montre les trajectoires cartésiennes désirée et estimées par vision. On
peut voir dans cette figure que la trajectoire cartésienne obtenue est lisse sur les trois
axes. A partir de cette figure nous pouvons remarquer que l'angle de vue & partir duquel
la trajectoire parait étre la plus proche de la trajectoire désirée est celui de la figure
5.18(a). Ceci s’explique trés bien puisqu’il s’agit de la trajectoire vue par la caméra.
On peut aussi constater sur cette méme figure que le rayon de la trajectoire exécutée
n’est pas plus large que la trajectoire désirée contrairement a ce qu’on a pu voir dans
la commande référencée modéle.

L’évolution de la position de la plate-forme mesurée par vision ainsi que I'erreur de
positionnement dans ’espace sont représentés sur la figure 5.19. Ce que ’on peut noter
a partir de la courbe d’erreur (Fig. 5.19) est que l'erreur de positionnement est plus
faible que pour la commande précédente. Le méme constat peut étre fait par rapport
aux erreurs de vitesse (Fig. 5.20). Les statistiques sur les erreurs de position et de vitesse
figurant sur le tableau 5.6, notamment les écarts types sur les trois axes, confirment ce
constat. Ceci s’explique tout simplement par la robustesse de la commande 2D. En effet,
contrairement a ’estimation ot & ’asservissement visuel 3D dynamique, 'erreur dans
I'image est calculée & partir de mesures acquises par la caméra et non estimée par un
modeéle de projection, ce qui rend la commande plus robuste face aux erreurs de modéle
de la mire et de la caméra. Par ailleurs, cette commande n’ai pas affectée par le retard
sur le signal de régulation comme c’est le cas pour la commande précédente.

x Y z
Moyenne | -0.4742 | -0.7917 | 0.1786
Eccart type | 1.4031 | 1.5946 | 1.5842

TABLE 5.6 — Erreur sur les positions cartésiennes.

Afin d’identifier ce qui limite les performances de la commande en termes de sta-
bilité et de précision, les gains de la commande ont été augmentés jusqu’a l'apparition
d’oscillations (gains initiaux multipliés par deux ce qui correspond & une pulsation pro-
pre de 50rad/s). En effet, la figure 5.21(a) montre les trajectoires cartésiennes obtenues
par vision et par le MGD avec la méme commande dynamique 2D. On peut voir dans

4. Notons que cette erreur dans 'image, qui représente 1’écart entre la trajectoire réelle et désirée
du robot, ne doit pas étre confondue avec les erreurs de reprojection dans les processus d’estimation
de la pose et de la vitesse qui est indépendante de la commande.
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FIGURE 5.18 — Trajectoire cartésienne de consigne et celle obtenue par 1’asservissement
visuel 2D dynamique (a) vues par la caméra et (b) représentée dans ’espace.
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FIGURE 5.19 — (a) Positions cartésiennes de consigne et celles obtenue par I’asservisse-
ment visuel dynamique 2D et (b) lerreur entre les deux.
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FIGURE 5.20 — (a) Positions cartésiennes de consigne et celles obtenue par I’asservisse-
ment visuel dynamique 2D et (b) erreur entre les deux.
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FIGURE 5.21 — Comparaison entre les positions cartésiennes. (a) vue normale et (b) vue
agrandie.

lagrandissement de cette trajectoire (Fig. 5.21(b)) que la trajectoire obtenue par vision
révele des oscillations qui apparaissent aussi dans I'image (Fig. 5.22) ou les oscillations
sont du méme ordre de grandeur que les erreurs de suivi. Cependant, ces oscillations
sont beaucoup plus faibles dans la trajectoire obtenue par le MGD. Ceci signifie que
les faibles oscillations au niveau des articulations se traduisent par des déplacements
plus importants au niveau de la plate-forme. L’explication la plus plausible est que les
faibles oscillations au niveau des articulations sont amplifiées par les flexibilités et les
jeux qui existent entre les actionneurs et la plate-forme.

Par ailleurs, les imperfections dans la mécanique introduisent des déphasages dans
le mouvement entre les actionneurs et la plate-forme qui sont d’autant plus importants
que la fréquence propre de la commande (proportionnelle aux gains) est élevée, ce qui
peut faire basculer la commande dans un mode oscillatoire. Par conséquent, il est fort
probable que la limitation des gains de la commande, qui se répercute directement sur
la précision de cette derniére, soit causée par les imperfections de la mécanique du robot
et non pas par la commande référencée vision.
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5.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les différents résultats expérimentaux obtenus
en estimation de pose et de vitesse (par asservissement visuel virtuel) ainsi qu’en as-
servissement visuel dynamique dans I’espace et dans 'image & partir d’une acquisition
séquentielle rapide de fenétres d’intérét contenant les primitives visuelles. Concernant
Pestimation, nous avons vu que le suivi des points dans I'image est précis ( < 1 pixel)
méme au maximum des performances du robot. La précision de I'estimation de I’état
de la plateforme n’a pas pu étre déterminée de fagon exacte en raison de ’absence d’un
moyen de mesure alternatif fiable. Néanmoins, les faibles erreurs de reprojections des
points dans I'image calculées & partir des estimations de pose et de vitesse indiquent
que ces erreurs sont tout aussi faibles. Ceci nous a permis d’utiliser la mesure par vision
comme mesure de référence.

L’utilisation de la mesure par vision de la plate-forme du robot dans la commande
dynamique a posé le probléme des jeux et flexibilités existants dans la structure du
robot ainsi que le retard dans ’estimation de la vitesse du fait du nombre insuffisant
d’itérations. Ainsi, la combinaison de ces deux effets perturbaient considérablement la
commande au point de la rendre instable. Notons tout de méme que le retard lié au
nombre d’itérations insuffisant ne représente pas un probléme réel si les algorithmes
d’estimation peuvent étre implémentés sur une unité de traitement plus puissante (or-
dinateur plus puissant, DSP, etc.). Ne pouvant pas augmenter le nombre d’itérations
(par rapport au matériel disponible) ni réduire les jeux dans la structure mécanique du
robot, la solution & ce probléme a été de réduire le retard sur 'estimation de la vitesse
en utilisant 'accélération de commande comme suggéré en §4.4. Ainsi, cette approche
a permis de stabiliser la commande et d’obtenir un meilleur suivi de trajectoire par
rapport a la commande référencée modeéle.

Le probléme du retard dans I’estimation ne se pose pas en commande dynamique
référencée image puisque le signal de régulation (points dans I'image) est obtenue par
une caméra rapide (non estimé). Cette commande a permis d’améliorer la précision de
la commande. Cependant, méme si les performances de la commande restent limitées,
des expérimentations montrent que les erreurs sont plus liées aux défauts de rigidité
du robot qu’a la commande elle-méme. On peut donc s’attendre & obtenir de meilleurs
résultats sur des robots plus rigides.
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Ameéliorer les performances de la commande par vision est 'un des enjeux majeurs
pour que cette solution technologique s’impose sur le plan industriel [KV09]. A cette fin,
différentes contributions ont été présentées. Tout d’abord, nous nous sommes intéressés
a la vitesse d’acquisition des systémes de vision. En effet, la fréquence d’acquisition
des systémes classiques est trop faible pour espérer obtenir de bonnes performances
dynamiques des systémes commandés. Pour remédier & ce probléme, nous avons proposé
d’utiliser un mode d’acquisition par fenétres d’intérét. Ce mode d’acquisition particulier
utilise la bande passante de l'interface de communication de maniére plus efficace. Ceci
permet d’augmenter la fréquence d’acquisition du systéme de vision et de satisfaire ainsi
les exigences des commandes hautes performances. En outre, ce mode d’acquisition, qui
consiste a ne récupérer que les régions d’intérét dans la scéne, n’altére pas la qualité du
signal image puisque la résolution des fenétres acquises n’est nullement affectée. De plus,
le champ de vue global n’est pas réduit car les fenétres peuvent étre positionnées dans
toute 'image. En réalité, il est méme possible d’améliorer la qualité du signal acquis
en utilisant des capteurs avec une résolution bien plus importante sans que cela n’ait
de conséquence significative sur la fréquence d’acquisition. Par ailleurs, il est important
de souligner que les méthodes d’estimation et de commande proposées ne sont pas
limitées a 'acquisition séquentielle de fenétres d’intérét mais & tout mode d’acquisition
qui permet d’acquérir des primitives a des instants différés. Il peut méme s’agir d’une
acquisition classique ou les primitives seraient définies sur deux images différentes (des
images successives par exemple).

Cependant, les primitives visuelles n’étant pas acquises au méme instant, 1'utilisa-
tion des méthodes de reconstruction euclidienne et d’asservissements visuels classiques
ne peuvent pas étre directement utilisées. En revanche, ces primitives “spatio-temporelle”
ont 'avantage de contenir des informations sur I’état dynamique, mais aussi sur 1’évolu-
tion de la scéne observée. L’exploitation de cette propriété nous a permis de développer
des méthodes d’estimation de pose et de vitesse indispensables & la synthése d’une
commande performante intégrant une compensation de la dynamique du systéme com-
mandé. Ces méthodes ne font pas intervenir de dérivation numérique, ce qui permet
d’améliorer la précision de I'estimation de vitesse par rapport & une estimation obtenue
par dérivation numérique de la pose. Aussi, des schémas d’asservissement visuel ciné-
matique basés sur ces primitives ont été proposés pour la commande haute vitesse
des robots légers. Par ailleurs, nous avons vu que les méthodes d’asservissement pou-
vaient étre utilisées pour 'estimation de la pose et de la vitesse en utilisant le concept
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d’asservissement visuel virtuel. En adoptant une architecture logicielle multi-taches,
I'implémentation des méthodes d’acquisition et d’estimation sur un PC standard a per-
mis d’atteindre une fréquence d’acquisition de 4 kHz et une fréquence d’estimation de
400 Hz. Les résultats obtenus montrent que l'estimation est précise méme pour des
mouvements & fortes accélérations.

La mesure de pose et de vitesse par vision a été exploitée pour 'estimation de la
jacobienne ou de la matrice d’interaction nécessaires a I'implémentation de ’algorithme
d’estimation lui méme. De plus, nous avons vu que cette mesure 3D pouvait aussi étre
utilisée pour le calcul de la dynamique et méme comme signal de régulation dans une
commande en couple (asservissement visuel 3D dynamique). L’implémentation de la
méthode d’estimation dans une application de commande nécessite cependant 'utilisa-
tion du vecteur de commande afin d’éliminer le retard dans le suivi de la vitesse. Les
résultats obtenus sur 1’Orthoglide ont montré que la commande par vision peut étre
plus précise que la commande articulaire.

L’asservissement visuel 2D dynamique utilise aussi 1’aspect spatio-temporelle des
primitives pour la régulation dans I'image de la pose et de la vitesse du robot. Comme
la régulation est directement calculée a partir de la mesure dans l'image, le bruit et le
retard susceptibles d’affecter, ’estimation de la pose et de la vitesse ont une incidence
plus faible sur la commande. En effet, ces perturbations affectent la matrice d’interaction
et la compensation de la dynamique mais pas le signal de régulation. La commande est
donc plus robuste vis-a-vis d’erreurs sur les modeéles de la caméra et de 'objet observé
ainsi que par rapport au retard sur I'estimation.

Les résultats obtenus par la commande dynamique basée image sur une trajectoire
apprise sont plus précis que ceux obtenus par 'asservissement visuel 3D dynamique qui
sont & leur plus précis que les résultats de la commande basée modeéle. Par ailleurs,
les gains ont pu étre augmentés pour la commande basée image, ce qui signifie que
cette commande est plus stable et robuste que la commande dynamique 3D. Enfin, les
différents résultats suggérent que les erreurs sur les trajectoires exécutées en utilisant la
commande basée vision sont principalement dues & la structure mécanique du robot qui
comporte des imperfections au niveau de la structure mécanique (jeux et flexibilités).

Les perspectives de ces travaux se situent & plusieurs niveaux : la mesure, I’estima-
tion, la commande et ’expérimentation. Concernant ce dernier point, d’autres expéri-
mentations sont & prévoir afin d’illustrer de facon plus exhaustive les performances et les
limites des méthodes proposées. Les expérimentations & effectuer en priorité sont I'im-
plémentation des méthodes d’estimation et de commande proposées sur des robots a six
degrés de liberté afin de pouvoir caractériser les performances aussi bien en translation
qu’en rotation. Aussi, il serait intéressant d’établir une comparaison plus étendue en-
tre les différentes méthodes d’estimation (Asservissement visuel virtuel - optimisation
non linéaire - Filtre de Kalman) ainsi qu’entre les commandes proposées (asservisse-
ments visuels 3D et 2D et commande articulaire) en termes de performances mais aussi
en terme de stabilité et de robustesse vis-a-vis des différentes perturbations pouvant
affecter le systéme. En outre, les conditions expérimentales pourraient également étre
ameéliorées au regard du systéme commandé (meilleure rigidité et plus de degrés de lib-
erté) et du systéme de commande (caméra compatible temps-réel, unité de traitement
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plus puissante, capteur avec meilleure résolution, optimisation de ’architecture logicielle
et materielle, etc.).

Concernant la mesure, nous avons vu qu’'un choix pertinent des différents paramétres
liés au mode d’acquisition par fenétres d’intérét est primordial. En vision classique, la
dispersion des primitives dans ’espace et dans l'image a une grande importance sur
la qualité des résultats obtenus. Dans notre cas, la dispersion est spatiale mais aussi
temporelle. Cela pose alors aussi le probléme de ’ordre d’acquisition des primitives.
Rappelons que dans les expérimentations présentées, I'ordre d’acquisition des points
dans la mire avait été généré de fagon aléatoire. En outre, d’autres parameétres tels que
la dimension des fenétres et le nombre de points contenues dans les fenétres d’intérét
ont été définis de facon empirique. Le choix de ces paramétres peut étre optimisé de
fagon & ameéliorer la précision et la robustesse de ’estimation et de la commande par
vision.

Dans un contexte de commande de robots paralléles, nous avons vu que la mesure
de la plate-forme était plus pertinente que la mesure articulaire. Il existe cependant des
structures cinématiques pour lesquelles la pose de la plate-forme ne définit pas de facon
unique la configuration du robot comme c’est le cas pour robot 3-RRR. Par ailleurs, il a
été établi que la configuration des jambes est encore plus pertinente pour la commande
des robots paralléles puisque, & notre connaissance, elle décrit de facon unique I’état du
robot [DAMO07, OAM10]. Il serait donc intéressant d’étendre les commandes développées
a partir de la mesure de la plate-forme a la mesure des jambes [OBAMed].

Coté capteur, d’autres modes d’acquisition peuvent étre utilisés afin d’obtenir des
primitives encore plus intéressantes pour la commande haute performance. En effet,
il existe des caméras dotées de capteurs permettant d’acquérir des images de fagon
instantanée (sans temps d’intégration) et qui sont associés a une électronique permettant
un accés aléatoire au signal image au niveau du capteur [Neu]. Ainsi, les méthodes
d’estimation et de commande développées pour 'acquisition séquentielle de fenétres
d’intérét pourraient étre étendues a “I’acquisition progressive des primitives”. De plus, ce
type d’acquisition semble étre plus approprié a ’acquisition des primitives qui occupent
un espace important dans l'image comme pour ’observation des jambes.

Sur le plan théorique, il serait intéressant d’étudier les singularités de la matrice
d’interaction par rapport au nombre de points, & la configuration dans 1’espace, mais
aussi par rapport au temps d’acquisition et & la vitesse. Cette étude permettrait, comme
dans le cas classique, de déterminer le nombre minimal de points qui permet de con-
traindre suffisamment le systéme ainsi que les configurations dégénérées en statiques
et en dynamique qui peuvent altérer la convergence des algorithmes. Un autre point
intéressant & développer est I’étude de la robustesse des approches d’estimation et de
commande proposées vis-a-vis des erreurs potentielles sur les parameétres intrinséques
de la caméra, le modéle de la mire et sur le modéle de mouvement.

Par ailleurs, le principe d’incertitude d’Heisenberg stipule que la position et de
vitesse d'un objet ne peuvent étre connues simultanément qu’ad une précision limitée.
Méme la précision annoncée est trés faible, ce principe se refléte tout de méme sur 1’esti-
mation et la commande par vision rapide. En effet, une acquisition séquentielle sur une
fenétre temporelle trés courte ne permet pas d’observer des distorsions, ce qui se traduit
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par une perte de précision sur la vitesse. En revanche, comme le temps d’évolution est
faible, les erreurs sur le modeéle d’évolution ont une répercussion moindre sur le modéle
de projection, ce qui permet d’obtenir une meilleure précision sur la pose. A l'inverse,
un temps d’acquisition long joue plus en faveur de la vitesse au détriment de la pose qui
devient plus sensible aux erreurs sur le modéle de mouvement. Il serait ainsi intéressant
d’établir des critéres quantitatifs par rapport a la fenétre temporelle d’acquisition et
de développer des méthodes permettant d’obtenir le meilleurs compromis en terme de
temps d’acquisition.

Par ailleurs, méme si les méthodes développées autour des primitives spatio-temporelles
visent plutdt des applications de suivi de trajectoire, cela n’empéche pas d’élaborer des
commandes point-a-point. Pour ces applications ’étude de la stabilité, du domaine
de convergence et du découplage du systéme deviennent critiques car ’erreur entre la
configuration courante et désirée peut s’avérer importante. Dans ce contexte, il serait
opportun de déterminer les primitives qui améliorent les propriétés globales du systéme.
En effet, I'acquisition par fenétres d’intérét n’est pas limitée a 'observation de points.
En effet, il est possible d’acquérir d’autres primitives en déplacant les régions d’intérét
de facon a les parcourir de facon séquentielle. Cependant, le mode d’acquisition qui
semble étre le plus adapté dans ce cas est, encore une fois, ’accés aléatoire au niveau
du capteur car il permet d’acquérir la primitive visuelle de facon quasi-continue.

En ce qui concerne plus particulierement la commande dynamique, nous avons vu
que le systéme en boucle fermée était perturbé par plusieurs phénoménes relatifs a la
vision, au robot et a la commande elle-méme. Coté vision, I'implémentation de 1’estima-
tion de la pose et de la vitesse dans la commande dynamique 3D a nécessité 1'utilisation
du vecteur de commande comme entrée du systéme afin de palier au probléme du retard
sur la vitesse estimée. Cependant, la précision de I'estimation dépend dans ce cas de
la précision du modeéle dynamique du robot. Il serait ainsi plus intéressant, du point
de vue de la précision, de rendre la mesure moins indépendante des aux modeéles (dy-
namique en P'occurrence) soit en calculant le terme d’anticipation directement & partir
de la mesure par vision (si la mesure n’est pas trop bruitée) ou en augmentant le nom-
bre d’itérations de l’algorithme d’estimation afin de converger vers la solution désirée.
Ces deux solutions sont possibles en assurant I'implémentation des algorithmes sur une
unité de traitement plus puissante ou dédié.

Nous avons vu lors des expérimentations que la principale perturbation sur la com-
mande est causée par des jeux et des flexibilités mécaniques. La loi de commande implé-
mentée n’ayant pas été pensée pour ce type de perturbations, I’apparition d’oscillations
limitant les gains de régulation. Une perspective intéressante pour la commande est donc
la synthése de commandes tenant compte de cet aspect, chose qui serait difficilement
envisageable par un moyen de mesure proprioceptif.

Enfin, on peut déduire a partir de I’état de I'art actuel et des contributions des
travaux présentés dans ce document que méme si la lumiére est la forme d’énergie la
plus utilisée dans les domaines les plus exigeants en précision et en vitesse tel que
la gravure des circuits intégrés (échelle nanométrique), U'interférométrie laser (mesure
micrométrique) ainsi que bien d’autres applications, elle reste encore sous-exploitée en
commandes hautes performances référencées vision. Le défi a relever est de développer
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les moyens de mesures et les méthodes les plus & mémes de tirer profit de tout le potentiel
de la vision artificielle pour la perception et la commande.
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Annexe A

Notations

Notations générales

Les symboles suivants dénotent :

I, : la matrice d’identité de dimensions n X n.

e : la dérivée temporelle de e.

e : la dérivée seconde de e.

e : la représentation homogeéne du vecteur e.

e : une estimation de e.

[e], : la matrice antisymétrique associée au vecteur e.
[e] : les crochets de Lie.

Robotique

Ty : matrice de transformation homogeéne de b vers a.

%R, : matrice de rotation de b vers a.

%t;, : position du repére b dans a.

Ou : vecteur d’orientation de direction u (vecteur unitaire) et d’amplitude 6.
q : variable articulaire.

r : vecteur colonne & 6 éléments correspondant au parameétres de pose.
%y : vitesse cartésienne exprimée dans le repére a.

%w : vitesse de rotation exprimé dans le repére a.

%1 : torseur cinématique exprimé dans le repére a.

x : vecteur d’état.

v : accélération cartésienne exprimée dans le repére a.

%w : accélération de rotation exprimé dans le repére a.

%7 : torseur dynamique exprimé dans le repére a.

%9R : déplacement en rotation du repére a.

4§t : déplacement en translation du repére a.
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26T : matrice de transformation homogéne décrivant le déplacement du repére a.

Vision et asservissement visuel

K : matrice des parameétres intrinséques de la cameéra.

%P : coordonnées du point 3D dans le repére a.

m : point dans I'image en coordonnées normalisées.

p : coordonnées du point dans I'image exprimé en pixels.

s : signal obtenue par vision.

s* : signal de référence (désire).

e : fonction de tache.

C : matrice de combinaison.

J : jacobienne du modéle de projection par rapport aux parameétres de pose r.

L : matrice d’interaction liée au modéle de projection.

L. : matrice d’interaction qui exprime la variation de la position des points dans I'image
au torseur cinématique.

L; : matrice d’interaction qui exprime la variation de la position des points dans I'image
au torseur dynamique.

déu
L., : jacobienne qui lie la dérivée temporelle du vecteur de rotation (W) a la vitesse

de rotation w.

Dynamique

M : matrice d’inertie du robot.

D : jacobienne du robot.

C : forces de Coriolis et forces centrifuges.

H; : modele dynamique de la jambe j.

G : forces de gravité.

J : jacobienne entre la derniére liaison de la jambe j et le repére de la plateforme.
w : accélération de commande.

I" : couple de commande.

Filtre de Kalman

A : matrice de transition.
B : matrice de commande.



NSO IES T & Q

: matrice d’observation.
: vecteur d’entrée.
: vecteur de sortie.

: bruit de mesure.

: bruit sur le modéle d’évolution.

: matrice de covariance du bruit de mesure.

: matrice de covariance des erreurs de modéle.

: matrice de covariance des erreurs sur 1’état estimée.
: matrice de covariance de I'innovation.

: gain de Kalman.
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Annexe B

Rappels sur la méthode de
Newton-Raphson

Le modeéle de projection développé ci-dessus nous permet de calculer les positions
des primitives dans I'image a partir de la pose a I'instant initial et des déplacements sur
un intervalle de temps donné. Cette section présente la démarche inverse qui consiste a
calculer la pose et la vitesse d’'un objet en mouvement dont les primitives n’ont pas été
acquises simultanément. Pour cela nous utiliserons des algorithmes du type Newton-
Raphson, étant entendu qu’ils peuvent étre transformés en déscente de gradient ou
étendu a un Levenberg-Marquardt.

Soient m;,V: = 1..n les positions des primitives dans I'image acquis aux instants
t; = to+ At; et soient m;(x),Vi = 1..n les positions des primitives obtenues a partir du
modele de projection (Eq. 2.3).

6(x) = mj(x) — m] (B.1)

7

L’objectif de 'estimation est de trouver 'ensemble des parameétres x qui minimisent les
erreurs de reprojection. Pour cela on peut choisir la fonction de cotit :

E— % 3 () (B.2)

i=1

qui consiste en la somme des carrés des erreurs.

La minimisation de l’erreur de reprojection par la méthode de Newton-Raphson
consiste a résoudre itérativement le probléme linéarisé au premier ordre. Pour cela, on
calcule la variation de erreur de reprojection (et donc du modeéle de projection) par
rapport a ’état x, définie par la Jacobienne du modéle de projection :

Oe = J 0x (B.3)

Ce qui nous intéresse c’est donc de calculer l'incrément Ax qui permet de réduire
I’erreur de reprojection. Pour cela il suffit d’inverser I’équation précédente. Comme
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FiGURE B.1 — Méthode de Newton-Raphson pour la résolution d’un systéme d’équations
non linéaires.

la. Jacobienne n’est pas carrée, c’est la pseudo-inverse qui est utilisée. De plus, une
linéarisation locale du systéme nous permet d’intégrer les équations sur un pas fini :

Ax ~ JT Ae (B.4)

Pour un systéme linéaire, le calcul de la solution se fait en une seule itération ou le
décrément sur l'erreur de reprojection représenterait tout simplement 1’erreur elle méme
(Ae = —¢). Cependant, dans un systéme non linéaire, comme dans la linéarisation est
locale, 'erreur dans I'estimation de I'incrément Ax est d’autant plus importante que
le pas d’erreur Ae est grand. En effet, comme on peut le voir dans la figure (B.1)
I'incrément apporté a x; sur la base de 'erreur sans “modulation” risque de conduire
le processus en dehors de la zone de convergence délimitée par x; < x; < xl+. Afin
de limiter les risques liés & ce probléme et améliorer les proprités de convergence un
facteur d’amortissement « est introduit pour réduire le pas d’avance. L’incrément sur
le vecteur d’état est ainsi calculé par :

Ax=—a JTe (B.5)
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Le facteur d’amortissement « est souvent choisi comme un scalaire, mais dans le cas oul
la sensibilité de la fonction d’erreur par rapports aux paramétres de 1’état est différente,
une matrice diagonale qui permet de compenser ces différences peut se révéler plus
adéquate :

a7 0 0

a= |0 02 (B.6)
S 0
0 - 0 ap

Ainsi, 'actualisation de I’état dans la boucle itérative est donnée par :
Xppl =Xp +FAx=x, —a JT € (B.7)

Notons que le risque de tomber dans un minimum local est d’autant plus impor-
tant que l'erreur entre ’estimation courante et la solution désirée est importante. Par
ailleurs, la linéarisation est d’autant plus précise que 'erreur est faible. Ainsi, si le suivi
des paramétres est assuré alors l'erreur entre les parameétres réels et estimés doit étre
relativement faible, ce qui permet de limiter considérablement le risque de tomber dans
un minimum local.
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Annexe C

Filtrage de Kalman

C.1 Le Filtre de Kalman linéaire

Le filtre de Kalman est un filtre récursif modélisé par une chaine de Markov perturbée
par un bruit Gaussien. En d’autres termes, c’est une méthode de filtrage stochastique
qui permet d’estimer I’état “le plus probable” d’un systéme a partir de mesures bruitées
et d’'un modéle d’évolution plus ou moins précis.

Afin d’illustrer ce principe, considérons un systéme linéaire échantillonné régi par
son modele d’évolution représenté dans l'espace d’état (Fig. C.1) :

Xp=AXp_1+ B up_1+wp_q (Cl)

ou A est la matrice n X n qui relie ’état précédent a ’état actuel. Elle traduit entre
autres la dynamique du systéme. La matrice B, de dimensions n x m, appelée matrice
de commande, représente le lien entre un éventuel vecteur d’entrée wu;_1 du systéme
a linstant k& — 1 et I’état suivant'. Le vecteur wi_; € R" est un bruit Gaussien de
moyenne nulle représentant la perturbation du systéme. Ce bruit est caractérisé par
sa matrice de covariance . Cette matrice nous informe entre autres sur le degré de
précision du modéle. Le systéme peut étre observé par un signal y;, € R"" généralement
délivré par un capteur. La mesure n’étant pas forcément faite dans ’espace d’état, la
relation entre ’état du systéme et la mesure y est donnée par I’équation d’observation :

yi=Cxp + v (C.2)

o C est une matrice m x n appelée matrice d’observation et v le bruit de mesure
modélisé par un bruit Gaussien de moyenne nulle et de covariance R. Nous considérons
que le systéme est stationnaire, ce qui implique que les matrices A, B et C ainsi que les
matrices de covariance @ et R sont constantes au cours du temps. A partir de (C.1),
une estimation de I’état courant peut étre calculée a partir d’'une estimation de 1’état
précédent et de ’entrée du systéme :

Xpjk—1 = AXp_q)p—1 + Bug—, (C.3)

1. Noter que le vecteur d’entrée u est en italic pour le différencier du vecteur décrivant ’orientation
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FicUure C.1 — Représentation d’un systéme dans l'espace d’état.

ol X1 est une estimation de I’état courant k a partir des connaissances a priori k—1.

Les sources d’erreurs de 'état estimé Xy ;1 sont les erreurs dans le modele d’évolu-
tion @ et les erreurs présentes dans ’estimation de I’état précédent. Ainsi, ’estimation
prédite de la matrice de covariance des erreurs sur I’état prédit peut étre calculée par :

Fyp1=AF_ 1 A"+ Q (C.4)

Cette matrice permet entre autres d’estimer le degré de précision de 1’état prédit
(Rij—1)-

Les équations (C.3) et (C.4) représentent I'étape de prédiction dans le filtre de
Kalman. La mise & jour de 1’état est calculée & partir de la mesure (Eq. C.2). On définit
ainsi I'innovation comme étant 'erreur entre la mesure réelle et la mesure prédite :

Y& = Yr — Cr X1 (C.5)

Noter que la différence entre la prédiction et la mesure est projetée dans l'espace de
mesure, ce qui permet d’intégrer des mesures incomplétes.

La matrice de covariance de l'innovation n’est rien d’autre que la somme de la
matrice de covariance de 'erreur de mesure et celle de ’état prédit projeté dans I'espace
de mesure :

Sk = Cy Frpy CL+ R (C.6)

Etant donné que la prédiction aussi bien que la mesure sont entachées d’erreurs, il s’agit
de déterminer un gain matriciel qui permet de pondérer la contribution de la prédiction
et de la mesure dans ’estimation de I’état courant. En effet, dans le cas ou le bruit de
sur le modéle est plus important que le bruit mesure alors c’est la contribution de cette
derniére qui sera privilégiée et vice-versa. On peut démontrer que le gain optimal K
appelé gain de Kalman qui permet de minimiser ’erreur d’estimation de ’état au sens
des moindres carrés est donné par :

K = Cy Fy_, Cf S, (C.7)
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Enfin, les mises a jour de I’état et de la matrice de covariance de ’erreur d’estimation
“a postériori” sont calculés comme suit :

ik = Rpfk—1 + K J (C.8)

Frp =1~ Ky Cy) Frp— (C.9)

Nous pouvons remarquer que dans le cas idéal ou la mesure ne comporte aucune
erreur (R = 0) le gain de Kalman devient K = C~!. Dans ce cas, la mise a jour de
I’état n’est basée que sur la mesure :

X = Cp ' Vi
A Tlinverse, si le modéle dévolution est parfait F = 0, alors le gain de Kalman s’annule

ce qui signifie qu’on n’a pas besoin de mesure :

Rk = Xg|b—1

C.2 Le filtre de Kalman étendu

Le filtre de Kalman étant destiné aux systémes linéaires, son utilisation pour les
systémes non linéaires requiert la linéarisation de ces derniers.
Soit un systéme dynamique caractérisé par son modéle d’évolution discret :

Xp = f(Xp—1, Up—1) + wi_1 (C.10)

N’ayant pas la possibilité de connaitre la valeur du bruit sur le modele a I'instant (k—1),
la prédiction de I’état courant du systéme & partir de 1’état précédent est donnée par :

Rije—1 = [ (Re—1jp—1, Uk—1) (C.11)

Comme dans le cas linéaire, cette prédiction comporte des erreurs dues aux hypothéses
de modélisation wy_1 et & la propagation de l'erreur d’estimation de I’état précédent
(X — Xp—1)g—1) sur l'état courant. Si f(xx_1,ur—1) est différentiable, la propagation
de D’erreur peut étre approchée par un développement en série de Taylor du modéle
d’évolution :

Xp — Rpjp—1 ~ Ap(Xk — Rp_1jh—1) + Wk—1 (C.12)

ou Ay est la matrice Jacobienne de la fonction d’évolution f par rapport a 'état x
calculé & l'instant k :

0
Ay = 8—f (C.13)
X Rk—1)k—1,%k—1
Ainsi la matrice de covariance de 'erreur de prédiction est donnée par :
Pip1= Ay Proyp1 AL + Q (C.14)

ot Pp_y;—1 est la matrice de covariance de l'erreur sur la prédiction a l'instant précé-
dent.
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En outre, la mesure étant modélisée par :
Yi = h(x) + v (C.15)
Une estimation du vecteur de mesure a partir de 1’état prédit peut étre obtenue par :

Vi = h(Xpjp—1) (C.16)

Ainsi, lerreur entre la mesure prédite et la mesure effectuée peut étre estimée en effec-
tuant une linéarisation au 1¢" ordre de ’équation (C.15) :

Vi — Yk~ Ck (Xp, — Xpjp—1) + Uk (C.17)
ou C} est la matrice Jacobienne définie par :

oh

Ck:a—x

(C.18)

Rk|k—1

Ainsi, I'innovation représente la différence entre la mesure effectuée et la mesure prédite :
YE =Yk — V& (C.19)

I’innovation étant entachée des bruits de mesures v et des erreurs de 1’état prédit
propagées dans la prédiction de I'observation ¥y, la matrice de covariance de I'innovation
est estimée par :

S=CFy1 C"+R (C.20)

Enfin, le gain de Kalman ainsi que la mise & jour de I’état sont calculés de la méme
maniére que dans le cas linéaire (équations (C.7), (C.8) et (C.9)).
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