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IntrodutionL'utilisation de la vision en robotique se développe depuis environ trois déennies a�nd'améliorer l'interation des robots, initialement aveugles, ave leur environnement. Lenombre de travaux menés par la ommunauté sienti�que témoigne de l'importane dee domaine de reherhe. Cependant, même si les apteurs de vision o�rent aujourd'huiun rendu très �dèle de la sène observée à des fréquenes supérieures à la persistanerétinienne, l'interprétation de l'information visuelle reste enore très omplexe. Par on-séquent, malgré la rihesse de l'information visuelle fournie par les apteurs qui alimentela reherhe en vision ognitive, le problème de la ommande basée sur une mesure parvision est souvent restreint à un niveau d'abstration inférieur. Les tâhes à aomplirpar le robot (positionnement, navigation, et.) sont ainsi dérites à partir de primitivesvisuelles simples à interpréter (position de points, on�guration de droites, et).Même si la ommande par vision a déjà été utilisée pour quelques haines de mon-tages, ette solution tehnologique n'a ependant pas enore réussi à s'imposer dans lemilieu industriel. L'un des dé�s que les herheurs doivent relever pour que la om-mande référenée vision devienne une solution plus intéressante est d'améliorer sesperformanes dynamiques (préision, vitesse, répétabilité, et.). En e�et, l'un des in-onvénients de l'asservissement visuel lassique est que ses performanes dynamiquessont relativement faibles par rapport aux ommandes basées sur les mesures artiulaires.Typiquement, les performanes de ette ommande sont limitées par la faible fréquened'aquisition et le temps de latene induits par les systèmes de vision. La ommunautésienti�que s'est par onséquent plus intéressée à la ommande inématique, moinssensible à es paramètres. Cependant, e type de ommande néglige la dynamique dusystème e qui entraine une dégradation des performanes de la ommande.Le problème de la fréquene d'aquisition des systèmes de vision lassiques poseinévitablement la question de l'adéquation du mode d'aquisition dans les applia-tions hautes performanes. En e�et, les systèmes de vision ont été initialement onçusà l'image de la vision humaine. L'objetif est alors de fournir un rendu �dèle de lasène à des fréquenes prohes de la persistane rétinienne. Toujours dans un espritde biomimétisme, la ommande référenée vision s'est ensuite intéressée à l'utilisationde ette mesure en ommande sans forément remettre en question le mode d'aqui-sition utilisé jusque-là. Le développement de systèmes plus performants (par rapportsaux performanes humaines, entre autre) exige ependant une mesure plus adaptée àl'appliation envisagée. En e�et, étant donné le potentiel intrinsèque de la lumière entermes de préision et de vitesse, le problème posé est elui du mode d'aquisition qui13



14 Introdutionpermet de l'exploiter au mieux.Par ailleurs, les robots qui ont aujourd'hui les meilleures performanes dynamiquessont les robots parallèles. La vision représente justement un outil de mesure pertinentpour la ommande de e type de robots. En e�et, l'une des partiularités des robotsparallèles est qu'une on�guration artiulaire unique peut orrespondre à plusieurs on-�gurations de la plate-forme alors que l'inverse est souvent faux. Par onséquent, lapose et la vitesse de l'e�eteur dé�nissent d'une manière plus pertinente l'état du robotque la on�guration artiulaire. La ommande des robots parallèles par observation deséléments du robot en général et de sa plate-forme en partiulier représente ainsi unevoie de reherhe très prometteuse.Nous présentons dans e doument une nouvelle approhe pour l'asservissement vi-suel haute performane. En e�et, nous verrons que l'utilisation d'un mode d'aquisitioninnovant permet de développer des méthodes d'estimation de pose et de vitesse ainsique des shémas d'asservissements visuels inématiques et dynamiques performants. Laprésentation de es travaux sera ainsi organisée de la manière suivante.Après un bref desriptif des systèmes de vision lassiques et des bases théoriques dela vision arti�ielle, le hapitre I dresse un état de l'art de l'asservissement visuel. Lesprinipales arhiteture de régulation ainsi que les shémas de ommande les plus ré-pandus seront alors présentés. On s'intéressera ensuite aux performanes de es derniersainsi qu'aux di�érentes approhes proposées dans la littérature pour les améliorer tantau niveau de la pereption (la mesure par vision) qu'au niveau de la ommande. Aprèsavoir identi�é e qui limite les performanes de la ommande par vision, une démarhepour l'élaboration d'une ommande haute performane par vision sera présentée. En�n,nous verrons omment la vision peut être utilisée pour la ommande dynamique desrobots parallèles.Dans le deuxième hapitre nous développerons des méthodes d'estimation rapide dela pose et de la vitesse néessaires à l'implémentation de la ommande dynamique. Nousprésenterons tout d'abord un système de vision permettant d'augmenter la fréquened'aquisition et de réduire le temps de latene. Cependant, le signal observé ne permet-tant pas l'utilisation des méthodes d'estimation lassiques, deux méthodes d'estimationsimultanée de la pose et de la vitesse serons proposées. En�n, une omparaison entreles deux méthodes proposées sera présentée.Dans le hapitre III, on s'intéressera plus partiulièrement à la ommande iné-matique hautes performanes. En e�et, ertains robots ont la partiularité d'être trèslégers. Pour e type de robots, il n'est pas toujours néessaire d'e�etuer une ompen-sation de la dynamique. En e�et, la ommande inématique peut s'avérer dans e assu�sante pour assurer de bonnes performanes. Cependant, les vitesses atteintes par esrobots étant élevées, il est tout de même néessaire de disposer d'une aquisition hautefréquene. De plus, l'exéution de mouvements rapides néessite souvent une phasepréalable de génération de trajetoire. Or, l'asservissement visuel lassique ne permet-tant pas de orriger les erreurs de vitesse, la préision du suivi peut être médiore. Nousproposerons dans e hapitre plusieurs shémas de ommande permettant le suivi préisdans l'image à partir de mesures obtenues via le mode d'aquisition proposé. De plus,la dualité qui existe entre l'asservissement visuel et l'estimation sera exploitée pour la



Introdution 15synthèse d'un shéma d'asservissement visuel virtuel permettant l'estimation de la poseet de la vitesse.Dans le hapitre IV, on s'intéressera à la ommande dynamique. Des shémas d'asservisse-ments visuels 3D et 2D seront ainsi présentés. L'approhe 3D utilise l'estimation de poseet de vitesse par vision rapide présentée pour la synthèse d'une ommande en ouplebasée vision. Dans e ontexte, une étude de stabilité de la ommande proposée par rap-port aux paramètres d'estimation est présentée. Dans le seond shéma de ommande, larégulation est assurée diretement dans l'image en vue d'améliorer sa robustesse fae auxéventuelles erreurs de modélisation. On verra aussi que la réponse imposée au systèmen'est pas une déroissane exponentielle du premier ordre omme dans le as lassiquemais une déroissane plus rapide de l'erreur a�n d'assurer une meilleure onvergenevers la solution désirée.Le dernier hapitre montre les résultats expérimentaux obtenus à partir du moded'aquisition proposé en estimation de pose et de vitesse, en ommande en ouple dansl'espae artésien et en asservissement visuel dynamique d'un robot parallèle rapide.En�n, la onlusion générale tire un bilan sur les travaux e�etués et proposequelques perspetives de reherhe.



16 IntrodutionLes prinipales ontributions de es travaux sont :� L'utilisation d'un nouveau mode d'aquisition rapide pour l'estimation et la om-mande ;� La modélisation du mode d'aquisition proposé ;� le alul de la matrie jaobienne orrespondant au modèle de projetion ;� L'estimation haute fréquene de pose et de vitesse à partir d'aquisition séquen-tielle par deux méthodes di�érentes : minimisation aux moindres arrés nonlinéaires et �ltrage de Kalman étendu ;� L'asservissement visuel inématique ave orretion de la vitesse ;� La ommande en ouple référenée vision dans l'espae artésien ;� L'étude de stabilité de la ommande dynamique proposée vis-à-vis des paramètresd'estimation ;� L'asservissement visuel 2D dynamique.Ces ontributions ont été partiellement publiées dans :� R. Dahmouhe, N. Andre�, Y. Mezouar, and P. Martinet. E�ient High-speedVision-based Computed Torque Control of the Orthoglide Parallel Robot. In Pro.IEEE International Conferene on Robotis and Automation (ICRA'10), pages644-649, Anhorage, AK, USA, May 2010.� R. Dahmouhe, N. Andre�, Y. Mezouar, and P. Martinet. 3D pose and veloity vi-sual traking based on sequential region of interest aquisition. In Pro. IEEE/RSJInternational Conferene on Intelligent Robots and Systems (IROS'09), pages5426-5431, Pisataway, NJ, USA, Otober 2009.� R. Dahmouhe, O. Ait-Aider, N. Andre�, and Y. Mezouar. High-speed pose andveloity measurement from vision. In Pro. IEEE International Conferene onRobotis and Automation (ICRA'08), pages 107-112, Pasadena, CA, USA, May2008.



Chapitre 1État de l'artNous allons aborder dans e hapitre les bases de la ommande par vision vue sousl'angle des performanes et de la robustesse. Ainsi, après un bref desriptif des om-posants qui onstituent un système de vision, nous nous intéresserons à la ommanderéférenée apteur en présentant les méthodes d'asservissement visuel les plus répan-dues. Nous aborderons par la même oasion la dualité entre l'asservissement visuelet l'estimation de pose et de vitesse. Après avoir passé en revue les bases théoriquesonernant l'asservissement visuel, nous adresserons la problématique de l'améliorationdes performanes de la ommande par vision aussi bien sur les aspets théoriques quematériels. Finalement, nous verrons pourquoi et omment l'utilisation de la vision peutêtre une bonne solution pour la ommande dynamique des robots parallèles.1.1 Vision pour la robotique1.1.1 Composants d'un système de visionLa haine d'aquisition dans les appliations de vision arti�ielle temps-réel las-sique est onstituée : d'une améra intégrant un apteur de vision (CCD ou CMOS)et un objetif, d'une interfae de ommuniation (unidiretionnelle ou bidiretionnelle)omportant éventuellement une arte d'aquisition et d'une unité de traitement (PC parexemple). Lors du proessus d'aquisition, la améra, synhronisée en interne (horlogepropre à la améra) ou en externe, intègre l'information visuelle grâe au apteur devision puis transmet l'image à l'unité de traitement à travers l'interfae de ommunia-tion. Après réeption de l'image, la phase de traitement onsiste à extraire et à exploiterl'information visuelle (Fig. 1.1).Deux des propriétés les plus importantes qui aratérisent les performanes d'unsystème de vision sont, d'une part, la résolution du apteur qui détermine la largeurdu spetre spatial des images aquises, et don les détails qui s'y trouvent, et d'autrepart, la période d'éhantillonnage de la améra qui détermine la fréquene temporellemaximale du signal aquis dé�ni par le ritère de Shannon 1. Le hoix de l'objetif1. La fréquene d'aquisition d'une améra doit être double de la fréquene temporelle ontenue dans17
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Figure 1.1 � Chaine d'aquisition simple pour un système de vision.permet ensuite de faire un ompromis entre l'espae observé et la dé�nition des imagesaquises.1.1.2 Modèle de projetion d'une améra perspetiveSoit oP un point appartenant à un objet rigide et oP̃ sa représentation homogène(voir Fig. 1.2). Les oordonnées du point dans le repère améra s'érivent omme suit :
cP̃ = cTo

oP̃ (1.1)où cTo, la matrie de transformation homogène entre l'objet et la améra est donnéepar :
cTo =

[
cRo

cto
0 1

] (1.2)
cRo et cto étant respetivement la matrie d'orientation et le veteur de position entrel'objet et la améra.La projetion du point 3D cP = (x, y, z)T dans le plan normalisé de l'image estdonnée par :

m =




X

Y


 =




x

z

y

z


 (1.3)le signal aquis. Par exemple, la fréquene d'aquisition d'un système de vision utilisé pour la mesuredes modes propres (vibrations) d'un robot doit obligatoirement véri�er la ondition de Shannon parrapport à la fréquene des vibrations observées. Comme nous allons le voir par la suite, ette onditionest d'autant plus forte dans des appliations de ommande.
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Figure 1.2 � Modèle de projetion lassique de points appartenant à un objet rigide.En�n, les oordonnées homogènes des points images en pixels p̃ sont obtenues enutilisant la matrie des paramètres intrinsèques de la améra 2 :
p̃ = K m̃ (1.4)ave

K =



αu 0 u0
0 αv v0
0 0 1


 (1.5)où αu, αv représentent les distanes foales selon les diretions respetives u et v, u0 et

v0 orrespondent à la position du entre optique dans l'image. Les veteurs p̃ et m̃ sontles représentations homogènes des points p et m.1.1.3 Con�guration de la améraIndépendamment des primitives hoisies pour assurer la régulation de la ommande,il existe deux on�gurations possibles de la améra : améra embarquée ou améradéportée.Dans la on�guration améra embarquée, la améra est �xée sur l'organe terminaldu robot (Fig. 1.3(a)). Dans e as, la transformation entre la améra et l'outil estonstante e qui garantit le maintien de l'outil dans le hamp de vue de la améra.Cette transformation, souvent appelée base/améra ou bras/½il doit être estimée soitpar des méthodes spéi�ques [HM95, ZR95, AHE01℄ soit onjointement à l'étalonnagedu robot [KD99℄ a�n de pouvoir traduire le mouvement désiré de la améra par lemouvement orrespondant du robot. La transformation entre la améra et la ible est,quant à elle, variable. C'est pourquoi, lors de l'exéution de la ommande, il faut veillerà e que la ible soit toujours visible.2. En pratique, ertains objetifs peuvent introduire des distorsions dans l'images. Néanmoins, ilest possible de modéliser es distorsions, de les identi�er et de les ompenser [HM95, LVD98℄.
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(a) (b)Figure 1.3 � Con�guration de la améra : (a) Embarquée ; (b) Déportée.La seonde on�guration possible est que la améra soit �xée dans l'espae de travail(Fig. 1.3(b)). Dans e as, la transformation entre la améra et la base du robot est �xeet doit être étalonnée pour la raison évoquée i-dessus. Notons que du point de vue del'étalonnage, il n'y a guère de di�érene entre les deux on�gurations.Il est important de noter que les lois de ommande qui seront développées dans ehapitre sont valables quelle que soit la on�guration hoisie. La seule di�érene est lerepère dans lequel la ommande est exprimée. Ainsi, le passage d'une on�guration àune autre onsiste à e�etuer un hangement de repère du veteur de ommande à partirde la transformation entre la base du robot et le repère de la améra. Pour des raisonsde simpliité, nous allons onsidérer dans e qui suit que la améra est embarquée surle robot.1.2 La ommande par visionLa ommande référenée vision désigne toute ommande dont le signal de retourassurant la régulation est obtenu à partir d'images aquises par un apteur optique et,par extension, tout autre apteur suseptible de fournir une image (images par ultra-son,imagerie par résonane magnétique, mirosope à balayage életronique, et.). Ainsi, ilexiste di�érentes manières de onstruire une ommande référenée vision en fontion del'arhiteture de ommande, de l'espae dans lequel les primitives sont dé�nies et de laon�guration de la améra [WSN87, ATYM93℄.1.2.1 Le formalisme des fontions de tâheLe formalisme privilégié par �l'éole française� en asservissement visuel est elui dela ommande par fontion de tâhe. L'objetif de e type de ommande est de minimiserun ritère d'erreur, appelé la fontion de tâhe [SELB91, ECR92℄, qui dépend du signalde régulation s(m(r), ξ) et de la on�guration désirée s∗ qui doit dérire un di�éomor-



La ommande par vision 21phisme dans l'ensemble des poses dans l'espae. La fontion de tâhe est généralementdé�nie omme suit :
e = C (s(r, ξ)− s∗(t)) (1.6)où C est appelée la matrie de ombinaison et s(r, ξ) représente le signal à réguler.La matrie de ombinaison C permet de onsidérer un ensemble de primitives dontla dimension est supérieure au nombre d'éléments du veteur de ommande. Le signal derégulation s(r, ξ) dépend de la loalisation de la améra par rapport à la sène observéeet des paramètres de la améra ξ. Pour des raisons de lisibilité nous noterons le signalde régulation s = s(r, ξ) et le signal désiré s∗(t) = s∗.L'approhe onsiste ensuite à aluler le veteur de ommande permettant la minimi-sation de ette fontion au ours du temps. Dans un asservissement visuel inématique,le veteur de ommande représente la vitesse que le robot doit exéuter. Par onséquent,a�n de aluler le veteur de ommande qui permet d'assurer la déroissane de la fon-tion de tâhe, il su�t de aluler la matrie qui exprime la variation de la fontion detâhe par rapport au veteur de ommande. On obtient ainsi :

ė = C
d(s− s∗)

dt
+

dC

dt
(s− s∗)

= C Lsτ −C ṡ∗ + Ċ (s− s∗) (1.7)où Ls est ommunément appelée �matrie d'interation�. Cette matrie relie la vitessedans l'espae (τ ) aux variations du signal s extrait de l'image.Par ailleurs, la matrie de ombinaison est généralement hoisie de façon à e quesa variation dans le temps soit nulle (onstante) ou négligeable devant la variation dusignal de régulation s. La dérivée de la fontion de tâhe (1.7) peut dans e as êtreapproximée par :
ė = C Lsτ −C ṡ∗ (1.8)Comme le système ommandé est du premier ordre (ommande en vitesse), laréponse généralement souhaitée est une déroissane exponentielle de l'erreur. Ce typede réponse peut être obtenu en introduisant une équation de ontrainte sur la dérois-sane de la fontion de tâhe :

ė = −λe (1.9)où λ est un fateur d'amortissement, homogène au temps de réponse, qui permet derégler la vitesse de onvergene qui aratérise la réativité du système.À partir de (1.8) et (1.9), on obtient l'expression du veteur de ommande :
τ = −λ(C Ls)

−1 e+ (C Ls)
−1C ṡ∗ (1.10)Un hoix lassique de la matrie de ombinaison est C = L+

s , où L+
s représentela pseudo-inverse de la matrie d'interation Ls. Ce hoix permet de linéariser et dedéoupler le système ommandé. Cependant, il n'est pas possible en pratique d'obtenirla valeur exate de la matrie d'interation, 'est pourquoi le veteur de ommande estalulé sur la base d'une estimation de ette matrie (L̂+

s ). On obtient ainsi :
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Figure 1.4 � Arhiteture de la ommande inématique �look-and-move�.
τ = −λL̂+

s (s− s∗) + L̂+
s ṡ∗ (1.11)L'équation de fermeture de boule s'obtient en substituant le veteur de ommande(1.11) dans l'expression de la dérivée temporelle de la fontion de tâhe (1.8). On obtientainsi :

ė = −λL̂+
s Lse+ L̂+

s LsL̂
+
s ṡ∗ − L̂s ṡ∗ (1.12)Cette expression représente un système d'équations di�érentielles du premier ordreave seond membre. La déroissane de la fontion e (régime transitoire) ne dépendque de la solution de l'équation sans seond terme :

ė+ λL̂+
s Ls e = 0 (1.13)Comme le fateur d'amortissement est hoisi positif, la ondition de stabilité loale dela ommande est remplie si le produit de la matrie d'interation réelle par la matrieestimée est dé�ni positif :

L̂+
s Ls > 0 (1.14)Cette expression peut être utilisée pour l'étude théorique formelle ou numérique(simulations) de la stabilité de e type de ommande. Par ailleurs, l'équation (1.12)montre que l'erreur de suivi n'est nulle que si la dérivée partielle de la fontion de tâhepar rapport au temps ainsi que la matrie d'interation sont parfaitement onnues.1.2.2 Arhitetures de ommandeL'arhiteture de ommande par vision la plus simple est une ommande en bouleouverte sur la mesure par vision qui onsiste à omparer les positions estimée et désirée,à estimer le déplaement néessaire, puis à exéuter le déplaement d'où le nom �look-then-move�. Même si ette struture de ontr�le est destinée à onverger en un pas, il
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Figure 1.5 � Arhiteture de la ommande par retour diret.peut être néessaire en pratique de réexéuter la ommande a�n de réduire les éventuelleserreurs de positionnement. Cependant, la nature de la ommande fait que la périodede répétition de la ommande est assez importante (Tc > 0.1s). Les performanes dee type de ommande assez médiores font que ette approhe est devenue arhaïquedepuis plusieurs années.Dans l'arhiteture de ommande inématique (�look-and-move�), qui est la pluslargement répandue, le shéma de ommande est onstitué de deux boules : haut-niveauet bas-niveau (Fig. 1.4). La boule haut niveau, référenée vision, onsiste à aluler unveteur de ommande à partir des mesures par vision. Elle est généralement réaliséeà basse fréquene et le veteur de ommande orrespond à des vitesses artiulaires ouartésiennes. Le veteur de ommande alulé représente le veteur d'entrée (onsigne)de la boule bas-niveau. Son r�le est d'asservir le robot sur la vitesse de ommandedésirée à partir de la mesure artiulaire. La fréquene d'éhantillonnage de la boulebas niveau doit ainsi être élevée a�n de garantir la stabilité du système.L'arhiteture de ommande dynamique (�retour diret�) est, quant à elle, onstituéed'une seule boule qui permet de aluler diretement les ouples de ommande à partirdes mesures e�etuées par le apteur de vision et de la on�guration désirée (Fig. 1.5).Dans e shéma de ommande les apteurs artiulaires sont faultatifs. Cependant, lafréquene d'éhantillonnage de la ommande dans ette arhiteture doit être importantee qui peut poser des problèmes pratiques. En e�et, les mesures par vision ne permettentsouvent pas d'atteindre les fréquenes d'aquisition néessaires à e type de ommandes.1.2.3 Type de primitivesLa ommande par vision est dans la plupart des as une ommande non linéaire.La démarhe généralement adoptée dans la synthèse de ommande par vision onsiste àtrouver les primitives ainsi que le jeu de paramètres qui les dérivent en vue de linéariseret de déoupler au mieux la boule de ommande. L'objetif de ette démarhe estd'obtenir un système linéaire qui permetterait d'utiliser les outils mathématiques de



24 État de l'artl'automatique linéaire aussi bien pour la synthèse des lois de ommande que pour l'-analyse de stabilité et de robustesse. Les primitives qui sont le plus souvent utilisées sontlassiquement des primitives géométriques, points [ECR92℄, droites [ECR92, AEH02℄,erles [ECR92, MC02b℄, sphères [TFC09℄, et. Par ailleurs, les paramètres qui per-mettent de les dérire peuvent être des paramètres de position dé�nis dans l'imageou dans l'espae en utilisant une représentations artésienne mais aussi polaire [IO05℄,ylindrique [IO05℄. Il est même possible de ombiner plusieurs jeux de paramètres oùhaun est utilisé pour la ommande du degré de liberté le plus intéressant en termes dedéouplage et de linéarité [CH01℄. Des paramètres plus partiuliers tels que le moment[Cha04, TC05, KI07b℄ peuvent également être utilisés.Les primitives visuels peuvent aussi ne pas être purement géométriques. En e�et,des paramètres inématiques obtenus à partir de la dérivée des paramètres géométriquespeuvent être utilisés pour la ommande [MBG96, CC01b, LD08, MC10℄. Dans [MBG96℄les paramètres inématiques sont assoiés à des paramètres géométriques a�n d'améliorerles performanes de la ommande par vision alors que dans [CC01a, CC01b℄ seuls lesparamètres inématiques sont utilisés a�n d'améliorer la robustesse de la ommandedans le as où les images sont trop variables et bruités pour suivre des primitives toutau long de la ommande. Nous reviendrons sur ette approhe au hapitre III. De façonplus globale, es primitives peuvent être onsidérées omme étant des primitives spatio-temporelles [SJ07℄. Nous déouvrirons plus en détail au hapitre suivant e type deprimitives.1.3 Asservissement visuel inématique1.3.1 Asservissement visuel 3DL'asservissement visuel 3D est basé sur l'estimation de la pose (position et orienta-tion) d'une améra embarquée par rapport à un repère attahé à un objet dans la sène(ible qui peut être statique ou dynamique). Connaissant la position de l'e�eteur parrapport au repère lié à l'objet et la jaobienne du robot, les variables artiulaires sontommandées de façon à minimiser l'erreur entre la position désirée et la position atuellede l'e�eteur. Cette erreur est ensuite ramenée au repère lié au robot, puis régulée dansl'espae artiulaire en utilisant la jaobienne inématique inverse. La on�guration durobot doit dans e as être non singulière.Dans l'asservissement visuel 3D le signal de référene peut représenter soit la poserelative de la améra par rapport à la ible (asservissement visuel 3D pose) soit lesoordonnées 3D des primitives observées (asservissement visuel 3D point par exemple).Dans e dernier as, si la primitive hoisie est un point, alors la matrie d'interationn'est autre que la matrie L3D donnée par l'équation (1.17). Cependant, quel que soitle signal hoisi, dé�nir le signal dans l'espae artésien à partir de mesures dans l'espae2D néessite obligatoirement une reonstrution 3D. En e�et, une projetion dans unplan implique une perte d'informations liée à la profondeur. Une reonstrution onsisteà retrouver l'information perdue soit à partir d'une mesure redondante des primitives enquestion (grâe à plusieurs améras où une améra qui se déplae [HZ00℄), soit à partir



Asservissement visuel inématique 25d'une onnaissane à priori de la ible (modèle 3D de l'objet). Notons tout de même quedans l'asservissement visuel 3D, on s'intéresse plus aux hoix du signal de régulationet à la façon de l'exploiter qu'à la manière dont le signal est reonstruit. Ainsi, dansl'asservissement visuel 3D pose, di�érents hoix de paramétrages peuvent être utiliséspour dérire la pose de la améra aussi bien en e qui onerne la position (oordon-nées artésiennes, sphériques, ylindriques, et.), qu'en e qui onerne de l'orientation(angles d'Euler, quaternions, et.).Rappelons que le hoix du signal se fait, entre autres, par rapport aux propriétésde déouplage de la ommande. Ainsi, les propriétés du signal dépendent du veteur deommande qui, lui même, dépend de la struture inématique du robot. Ainsi, en touterigueur, le hoix du signal de référene devrait tenir ompte de la struture du robot.Cependant, pour un robot à 6 degrés de liberté, le veteur de ommande est générale-ment onsidéré omme étant le torseur inématique, qui peut être ensuite traduit envitesses artiulaires en utilisant la jaobienne inématique inverse du robot. La syn-thèse d'asservissement visuel 3D pose onsiste don à hoisir les paramètres de pose quiprésentent les meilleures propriétés de déouplage par rapport au torseur inématiqueet de aluler la matrie d'interation qui lui orrespond. Par ailleurs, la seonde on-trainte liée au hoix des paramètres de la pose est que la matrie d'interation obtenuesoit dé�nie et inversible dans tout l'espae de travail.Si l'on prend omme veteur de ommande le torseur inématique, alors les paramètresde position les plus intéressants par rapport à e veteur de ommande sont les oor-données artésiennes otc. La dérivée temporelle de e veteur n'est autre que la vitessede translation du veteur de ommande. La matrie d'interation orrespondant à esparamètres peut alors être obtenue en exprimant la vitesse de l'origine de l'objet parrapport à la vitesse de la améra exprimée dans le repère de la améra. On obtientainsi :
cṖ(t) = −cv − cω × cOP (1.15)Cette équation peut s'érire sous forme matriielle omme suit :

cṖ(t) =
[
−I, [cOP]×

] [ cv
cω

]
= L3D τ (1.16)ave :

L3D =
[
−I , [cOP]×

] (1.17)où L3D représente la matrie d'interation du point 3D.Conernant l'orientation, le veteur de paramètres qui semble être le plus appropriéest le veteur θu [SELB91, Mal98℄, où θ et u = [ux,uy,uz ]
T représentent respetive-ment l'angle et l'axe de rotation. La partiularité la plus intéressante de e veteur deparamètres, en plus du fait qu'il soit à représentation minimale (3 éléments orrespon-dant à 3 d.d.l), et que sa jaobienne par rapport à la vitesse de rotation est dé�nieet inversible dans tout l'espae d'orientation. De plus, omme e veteur est le veteurpropre réel de la matrie d'orientation homogène qui lui orrespond, il présente despropriétés intéressantes par rapport à ette dernière. Ainsi, la variation du veteur θu



26 État de l'artpar rapport à la vitesse de rotation ω est donnée par :
dθu

dt
= Lωω (1.18)ave [Mal98℄ :

Lω(u, θ) = Lω = I− θ
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2 (1.19)Ainsi, la matrie d'interation liée à la primitive s = r =

[
t

θu

] est donnée par :
Lr =

[
I − [t]×
0 Lω

] (1.20)L'erreur T entre les on�gurations ourante et désirée de la améra est aluléeà partir des matries de transformations orrespondant aux deux on�gurations. Parailleurs, omme la onnaissane du modèle de l'objet et des paramètres de la amérane peut être parfaite, le alul de la pose à partir de mesures par vision ne représentequ'une estimation qui est forément entahée d'erreurs :
T = cTo(s, ξ̂,M̂)

(
dTo(s

∗, ξ̂,M̂)
)−1

=

[
cRd(s

∗, ξ̂,M̂) ctd(s
∗, ξ̂,M̂)

0 1

] (1.21)Ainsi, l'erreur en translation n'est autre que le veteur ctd(s
∗, ξ̂,M̂) alors que leveteur de rotation orrespondant à l'erreur est alulé à partir de la matrie de rotation.Toujours en hoisissant une déroissane exponentielle de l'erreur, le veteur deommande est donné par :

τ = −λ L̂+
r δr̂ (1.22)où δr̂ est une estimation du veteur d'erreur entre la on�guration ourante et désiréealulée à partir de T.Le problème qui se pose en pratique est la reonstrution eulidienne (indispensableà l'implémentation de la ommande). Dans les appliations de robotique manipulatrie,il est souvent possible de onnaitre le modèle de la ible par rapport à laquelle le robotest positionné et d'exploiter e modèle pour e�etuer une reonstrution eulidienne.Par ailleurs, omme la transformation entre l'espae projetif et l'espae artésienn'est pas linéaire, une trajetoire retiligne dans l'espae artésien ne orrespond pasforément à une trajetoire retiligne dans l'image. Il en résulte que les primitives ob-servées peuvent sortir du hamp de vue de la améra e qui néessite de prendre desmesures partiulières [TMCG02℄. De plus, omme les erreurs dans les paramètres dumodèle de la ible ou dans eux de la améra induisent des erreurs dans la pose estimée,la tâhe de positionnement se trouve diretement a�etée. A�n d'améliorer la préisionet la robustesse de la mesure un �ltre de Kalman étendu [WHB96℄ ou des méthodes



Asservissement visuel inématique 27d'estimation s'inspirant de ommande robuste telle que H∞ [TO00℄ peuvent être im-plémentés. Cependant, es solutions ne permettent pas d'éliminer les erreurs statiquesou dynamiques. En e�et, omme la fontion de tâhe n'est pas dé�nie dans l'espae demesure, une erreur nulle de la fontion de tâhe ne signi�e pas forément que le robota atteint la on�guration désirée.1.3.2 Asservissement visuel 2DL'asservissement visuel 2-D [ECR92℄ onsiste à ontr�ler les mouvements du robotde façon à déplaer les primitives observées dans l'image, de la position ourante vers laposition désirée. Dans e as, le signal hoisi représente la on�guration des primitivesdans l'image notée m. La fontion de tâhe est ainsi donnée par :
e = C (m−m∗) + L+

2Dṁ
∗ (1.23)La matrie d'interation orrespondant à ette primitive peut s'exprimer ommesuit :

dm

dt
=

∂m

∂P

dP

dt
(1.24)où ∂m

∂P
représente la jaobienne de la position du point dans l'image par rapport à elledu point dans l'espae et dP

dt
représente la matrie d'interation du point 3D.Notons qu'en pratique, l'asservissement visuel 2D ave une améra lassique peutaussi bien s'e�etuer à partir des oordonnées des points exprimés en pixels qu'à partirdes oordonnées des points exprimés dans le plan normalisé. Dans e dernier as, lesoordonnées des points sont alulées à partir des oordonnées des points dans l'imagepar :
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p̃ (1.25)À partir de l'équation (1.3), la dérivée temporelle de m est donnée par :
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28 État de l'artPuis, en substituant (1.16) dans (1.26) on aboutit à :
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Ṗ (1.27)En�n, la matrie d'interation du point 2D est donnée par :
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 (1.28)À partir de l'équation (1.11) on obtient l'expression de la loi de ommande quipermet une déroissane exponentielle de l'erreur :

τ = −λ L̂+
2D(m−m∗) +

∂̂e

∂t
(1.29)Cette ommande a pour avantage que l'erreur est alulée dans le même espaeque la mesure (le plan de l'image). Ainsi, dans le as où la onsigne a été apprise, deserreurs sur les paramètres intrinsèques ont une in�uene plus faible sur la onvergene dusystème que dans la ommande 3D. Pour ette raison, la ommande 2D a la réputationd'être robuste vis-à-vis d'erreurs sur les paramètres de la améra. En e�et, on peut noterà partir de l'équation (1.28) que si L̂+

2D est de rang plein et pour une on�guration nondégénérée du veteur m−m∗ (le veteur d'erreur n'étant pas ontenu dans le noyau dela matrie L̂+
2D) alors τ ne peut être nulle que si l'erreur m−m∗ est nulle. La onditionde onvergene étant dé�nie par l'équation 1.14.Cependant, le problème qui peut se poser pour l'implémentation d'une telle om-mande est que la relation entre le signal de régulation et le veteur de ommande n'estpas linéaire et dépend de paramètres à priori inonnus tels que eux qui dérivent laon�guration de la améra par rapport à la ible observée ou toute autre informationnon mesurée. Di�érentes approhes ont été proposées a�n de pallier à e problème. L'uned'entre elles onsiste à dé�nir la matrie d'interation omme étant une estimation de lamatrie d'interation à la on�guration désirée à partir de laquelle le veteur m∗ a étédé�ni. Cependant, omme la linéarisation de la fontion de tâhe n'est que loale, uneon�guration trop éloignée de la on�guration désirée ne permet pas de linéariser defaçon exate le système la ommande et don d'obtenir une déroissane exponentiellede l'erreur. Cei se traduit par des mouvements non retilignes des points dans l'image,e qui peut être nuisible aussi bien au niveau des trajetoires des primitives observéesqui peuvent sortir du hamp de vue de la améra qu'au niveau de la stabilité de laommande (ondition de onvergene non respetée).



Asservissement visuel inématique 291.3.3 Asservissement visuel hybrideL'idée prinipale de l'asservissement visuel hybride est de s'a�ranhir de la ontrainteauto-imposée de dé�nir tout le signal de ommande dans un seul espae. Ainsi, laommande proposée par Malis et al. [MCB99℄, qui se situe entre la ommande 2D et 3D,tire pro�t des avantages de haque approhe. Ainsi, une partie du signal de référene dela ommande est dé�nie dans l'espae projetif et l'autre partie dans l'espae artésien.Cette approhe ayant pour objetif d'améliorer les propriétés de linéarisation et dedéouplage par rapport à un asservissement visuel 2D sans requérir une onnaissanepréise sur le modèle de la ible omme pour la ommande 3D.En e�et, l'une des ontraintes prinipales dans une ommande 3D est la onnaissanedu modèle de la ible observée. Cependant, même sans onnaissane à priori de la ible,il est possible de aluler l'orientation relative de la améra ainsi que le rapport deprofondeur à partir de points oplanaires en e�etuant un alul d'homographie [HZ00℄.Cette mesure permet don de ontr�ler quatre degrés de liberté : l'orientation et laprofondeur. Les deux autres degrés de libertés sont asservis sur la position d'un pointdans l'image. Comme l'orientation est engendrée par le alul d'homographie, elle estindépendante de la translation. L'inverse n'étant pas vrai.En dehors de la partiularité de robustesse et de déouplage, ette loi de ommandea l'avantage d'être stable. En e�et, ontrairement à la ommande 2D, la stabilité globalede ette loi de ommande est démontrée dans tout l'espae de travail pour une améraparfaitement alibrée [MC02a℄. Cependant, ette loi de ommande est moins robuste faeaux erreurs d'étalonnage que la ommande 2D ar elle omporte une reonstrution,même partielle (alul d'homographie). De plus, la ommande est plus sensible auxbruits de mesure dans l'image puisque la loi de ommande utilise un seul point deréférene pour ommander la translation. Par ailleurs, tout omme l'asservissementvisuel 3D, ette ommande ne garantit pas la visibilité de tous les points dans l'imagear les rotations sont estimées et ontr�lées dans l'espae artésien.1.3.4 Dualité entre l'asservissement visuel et l'estimation de poseL'estimation de pose onsiste à retrouver les paramètres extrinsèques de la amérapar rapport à la ible observée à partir des mesures par vision. Pour e faire, di�érentesméthodes ont été proposées. L'une des plus simples est sans doute la méthode de Demen-thon [DD95℄. Celle-i est parmi les méthodes les moins oûteuses ar elle ne néessitepas d'inversion matriielle. Cependant, ette méthode reste assez limitée en termes depréision et de robustesse. En réalité, il a été démontré que l'asservissement visuel et l'es-timation de pose partagent fondamentalement les mêmes formalismes [MC02b, MB05℄.En e�et, du point de vue mathématique, les deux appliations onsistent à minimiserun ritère lié à des fontions non linéaires (fontion de tâhe ou bien ritère d'opti-misation). Ainsi, un asservissement visuel peut être vu omme une optimisation nonlinéaire [PML99℄ où le veteur de ommande et l'erreur entre la onsigne et la mesurereprésentent respetivement le pas d'avane et le ritère à minimiser.Ainsi, l'approhe "Asservissement Visuel Virtuel" [MC02b℄ onsiste à utiliser le for-
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Figure 1.6 � Dualité entre les asservissements visuels réel et virtuel. (a) Asservissementvisuel réel où l'image aquise orrespond à la pose ourante et l'image de référene àla pose désirée. (b) Asservissement visuel virtuel où l'image apturée orrespond à lapose désirée et les points dans l'image obtenue par projetion orrespondent à la poseestimée (pose virtuelle ourante).malisme de l'asservissement visuel pour l'estimation de pose. Dans le as de l'asservisse-ment visuel réel la position ourante des primitives dans l'image est mesurée par leapteur de vision à haque aquisition alors que la on�guration désirée des primitivesest dé�nie par une ou plusieurs images de référene (voir Fig. 1.6). À l'inverse, dansl'asservissement visuel virtuel (qui est onsidéré omme étant dual à l'asservissementvisuel réel) la position désirée des primitives est mesurée par le apteur dans l'imagealors que la position des primitives dans l'image est alulée à partir du modèle de pro-jetion. Pour e faire, les paramètres intrinsèques de la améra et le modèle de l'objetobservé doivent être onnus. L'objetif est de aluler le torseur inématique qui per-met de orriger les paramètres de pose. Des expérimentations [MC02b℄ montrent queles résultats obtenus par ette méthode sont plus préis que eux obtenus par l'algo-rithme de Dementhon, et omparables à eux obtenus par alul de pose en utilisantune optimisation non linéaire lassique (Levenberg-Marquardt).1.4 Asservissement visuel dynamiqueNous avons vu que dans les shémas de ommandes inématiques la fréquened'éhantillonnage de la boule haut-niveau (mesure par vision) est relativement faible(25-60 Hz) par rapport à la fréquene de la boule bas-niveau (∼> 100 Hz). De plus, lestemps d'exposition, de transmission et de traitement induisent une ertaine latene surla mesure e�etuée par vision [LHW04℄. Cependant, si la boule de vision (haut-niveau)



Asservissement visuel dynamique 31sou�re d'un temps de latene, la boule bas-niveau, en revanhe, n'est pas a�etée par ephénomène. Par ailleurs, la boule bas-niveau interprète la vitesse de ommande ommeétant une erreur dans la on�guration qu'elle tente de orriger à partir des mesures ar-tiulaires. On se rend ainsi ompte que le déphasage entre la boule haut-niveau (mesurepar vision) et la boule bas-niveau (mesure artiulaire) peut rendre la ommande in-stable pour des vitesses élevées ou des temps de latenes trop longs [ZLWS03℄. Ainsi,la bande passante de la ommande inématique se trouve �nalement limitée à ausedu temps de latene [VAC+02℄. Par ailleurs, la déroissane exponentielle généralementhoisie dans les ommandes inématiques n'est pas la réponse la plus rapide que l'onpuisse espérer (onvergene à l'in�ni). Ajouter à ela l'imbriation des boules qui setraduit par l'aumulation des erreurs de suivi fait que ette struture de ommanden'est pas la plus appropriée pour améliorer les performanes de la ommande par vision.Cette ré�exion nous onduit à la ommande dynamique qui onsiste à aluler di-retement les ouples de ommande à partir des mesures par vision. Cependant, etteommandes est enore plus sensible au temps de latene que la ommande inématique[WSN87℄. En e�et, dans [CG96℄ une étude omparative entre les di�érentes lois de om-mandes : ommande en ouples, vitesses, positions et position+intégrateur, fae à uneentrée éhelon sur une améra �xée à un système ayant deux d.d.l (tangage et laet) aété présentée. La onlusion de ette étude montre que la ommande la plus performanteen termes de temps de réponse est la ommande en position+intégrateur, ontrairementà la ommande en ouples qui possède le temps de réponse le plus important. Cela estdû à la fréquene d'aquisition qui est trop faible (50Hz) pour une ommande en ouplese qui impose de réduire les gains de la ommande a�n de onserver la stabilité du sys-tème. En ontre-partie, des gains faibles ne permettent pas d'assurer une réponse rapideni de rejeter les perturbations dues à la dynamique non linéaire du système. A�n deréduire les e�ets du temps de latene en asservissement visuel, un shéma de ommandeave un blo préditif ajouté à la boule de retour est proposé dans [CG96℄. Cependant,si ette approhe permet, en e�et, de réduire le temps de latene, elle a l'inonvénientd'injeter du bruit dû aux erreurs de prédition dans la boule de ommande. Ainsi,pour améliorer les performanes de la ommande par vision il est néessaire :� de onnaître aussi bien la dynamique du robot que le modèle de la améra ;� d'augmenter la fréquene d'éhantillonnage qui doit être omprise au moins entre4 et 20 fois la fréquene du système en boule fermée ;� de réduire le temps de latene qui est prinipalement dû aux temps d'aquisition,de transmission et de traitement des données.La démarhe proposée dans [CG96℄ est d'abord de réduire le temps de latene autantque possible puis, sur la base de la modélisation du robot et de la améra, d'élaborer leompensateur qui permet d'obtenir la dynamique désirée.Une première synthèse de la problématique des performanes de la ommande parvision se résume à un dilemme. D'une part, la ommande inématique ne requiert pasune fréquene d'éhantillonnage importante mais possède des performanes limitées.D'autres part, la ommande dynamique permet, en prinipe, d'obtenir de meilleuresperformanes mais à ondition que la mesure par vision ait une période d'aquisition etun temps de latene su�samment faibles. Ainsi, la première approhe onsiste à adapter



32 État de l'artla ommande par vision (inématique et dynamique) à la fréquene d'aquisition faiblede la vision, alors que la seonde tente plut�t d'adapter les systèmes de vision auxbesoins de la ommande dynamique. Nous allons aborder dans e qui suit les deuxsolutions.1.4.1 Commande pour la visionUn des points les plus importants dans l'amélioration des performanes de la om-mande inématique et de pouvoir réduire ou même éliminer le déphasage qui existe entrela boule haut-niveau (vision) et la boule bas-niveau (mesures artiulaires). Pour efaire, il faut soit réduire le retard dans la boule de vision, tâhe qui n'est pas simple, soitintroduire du retard dans la boule de régulation bas-niveau. Dans [ZLWS03℄ 'est laseonde solution qui a été retenue. En e�et, dans la ommande proposée dans et artile,le retard de la mesure par vision est estimé puis injeté dans la boule bas-niveau. Lesmesures artiulaires sont ainsi mémorisées et déalées d'un temps équivalent à la latenede la boule de vision a�n de synhroniser les deux boules haut-niveau et bas-niveau.Une telle opération a pour e�et de déplaer le retard de la boule de régulation versl'entrée du système. Le résultat est que la stabilité de la ommande est théoriquementgarantie quels que soient les gains. Cependant, l'inonvénient majeur est que la onsigneest exéutée ave un retard équivalent au temps de latene de la boule de ommandee qui peut introduire des erreurs onsidérables dans des tâhes de suivi.Dans [GdM03℄ une ommande préditive (General Preditive Control GPC) est pro-posée pour la ommande d'un robot sériel à 6 d.d.l sur la base d'une struture deommande �look-and-move� dans laquelle la boule bas-niveau reçoit des onsignes envitesse. Dans e shéma de ommande l'aquisition (images de 640 × 240 pixels à 120Hz) et le traitement prennent un temps équivalent à deux périodes d'éhantillonnage.Ce retard est modélisé et ompensé via une ommande préditive. Par ailleurs, a�nd'améliorer les performanes de la ommande, un modèle dynamique simpli�é du robot,représenté par une matrie diagonale (système déouplé) qui fait o�e de matrie d'in-ertie alulée à l'état ourant à partir des mesures artiulaires et qui néglige de e faitles e�ets des fores de Coriolis et entrifuge ainsi que la fore de gravité, a été proposé.Les résultats montrent que le temps de réponse pour ette ommande est amélioré parrapport à une ommande ayant un PID omme régulateur bas-niveau.Cette approhe a été utilisée dans une appliation médiale pour la ompensationdu mouvement ardiaque [GGdM+05℄. Ainsi, ave une mesure par vision de spot laseret une antiipation du mouvement obtenue grâe à l'életroardiogramme (ECG) quipermet d'antiiper le mouvement du ½ur, le mouvement ylique du ½ur a pu être engrande partie ompensé a�n d'améliorer le positionnement relatif du robot par rapportà e dernier. Dans ette appliation, la dimension des images aquises a été réduite
(256 × 256) a�n d'augmenter la fréquene d'éhantillonnage qui atteint 500Hz. Dans[CGdMF06℄, une omparaison entre ette approhe et une ommande H∞ ave une priseen ompte des �exibilités montre que la ommande robuste (H∞) permet d'obtenir desperformanes omparables à la ommande préditive ave un veteur de ommande pluslisse qui permet de moins exiter les ationneurs et les modes de vibrations du robot.



Asservissement visuel dynamique 33Une ommande dynamique érite dans l'espae de l'image appliquée à un dirigeablea été proposée dans [ZP99℄. L'asservissement proposé dans et artile est basé sur unseul point pour la ommande de deux degrés de liberté e qui permet d'érire les équa-tions de la dynamique dans l'espae de l'image en fontion de la position de la primitivevisuelle (un point). La dynamique est ensuite ompensée dans un shéma de régulationPID. Cependant, ette méthode n'est valide que si un seul point est observé et ne per-met pas d'utiliser la redondane de mesure ou d'étendre la méthode à d'autres degrés deliberté. Par ailleurs, étant donné que le système est très peu réatif (dirigeable) le tempsde latene dû à la mesure par vision n'est pas très nuisible ontrairement à une appli-ation à un système plus réatif (robot manipulateur par exemple). Une approhe deommande par bakstepping pour la ommande dynamique d'un système sous-ationnédu type hélioptère dans l'image a été proposée dans [HM02℄ où la dynamique omplètedu système ommandé est onsidérée. Ainsi, une ommande virtuelle a pour objetifde réduire l'erreur dans l'image en alulant une vitesse de ommande virtuelle quela ommande réelle par bakstepping doit réguler. Cependant, le système ommandéa besoin d'une mesure des vitesses de translation et de rotation. En l'absene d'unetelle mesure ave une préision su�sante pour le type de système onsidéré, seules dessimulations ont pu être présentées. Cependant, les auteurs attirent l'attention sur le faitque la fréquene et la latene des systèmes de vision n'a pas été prise en ompte, hosequi doit l'être dans un système réel.Une des solutions les plus intéressantes de ommande dynamique a été présentéedans [KCN+00℄. La ommande proposée permet de ompenser la dynamique du robot àpartir des mesures par vision et des mesures artiulaires ave une onnaissane à prioride la profondeur des primitives. Même si la ommande est à retour diret, le shéma deommande est tout de même multifréquene en raison des deux retours artiulaires etvisuels. Ainsi, la orretion de position est obtenue par vision à une fréquene de 50Hzalors que la vitesse est orrigée à partir des mesures artiulaires atualisées toutes les2,5ms. La stabilité loale de la ommande a été démontrée et les expérimentations faitessur un robot plan à 2 d.d.l. asservi sur un point à distane �xe de la améra montrentla validité de la ommande.Cependant, étant donné que la fréquene d'éhantillonnage de la mesure par visionest faible, la bande passante de la ommande reste limitée e qui impose de faiblesgains qui donnent lieu à des erreurs statiques importantes (∼ 4 pixels). On peut aussiobserver des osillations autour de la position désirée. L'expliation suggérée par lesauteurs mais non argumentée est que es osillations sont dues aux frottements ses ouaux distorsions radiales. L'hypothèse que es osillations soient dues aux orretions dela position et de la vitesse, qui se font à des fréquenes di�érentes et à partir de mesuresdi�érentes, n'est pas évoquée même si elle semble être plus plausible. Cette approhea inspiré quelques travaux qui ont repris la même struture de ommande dont l'unequi utilise la méthode de "energy shaping plus dumping injetion". La méthode estdémontrée omme étant stable sous l'hypothèse que les erreurs de modèle de l'objetet de la améra soient négligeables. Par ailleurs, le temps de latene dû au systèmede vision qui représente l'e�et potentiellement le plus déstabilisant n'a pas été pris enompte dans ette étude. Une version de ommande adaptative par rapport à la harge



34 État de l'artportée par le manipulateur a été proposée dans [NC03℄.Du point de vue de l'automatique, la améra a aussi une ertaine "dynamique" quin'est pas due à sa masse ou à son inertie mais au proessus d'aquisition lui-même.En e�et, dans les faibles vitesses de mouvement, on se ontente de onsidérer l'aspetgéométrique du modèle de projetion de la améra faisant intervenir les prinipes del'optique géométrique. Cela suppose que le mouvement de l'objet observé est négligeabledevant le temps d'exposition, e qui est souvent le as. Cependant, les apteurs de visionont, pour la plupart, besoin d'un ertain temps pour la apture d'une image. Ce tempsd'intégration peut introduire des déformations dans l'image aquise dans le as où lavitesse relative de l'objet observé par rapport à la améra est importante par rapportau temps d'exposition [LD08℄.Dans [RCGVS07℄ il est proposé de prendre en ompte la forme des primitives ob-servées dans l'image ainsi que le temps d'exposition du apteur a�n de disposer d'unmodèle plus réaliste de la améra. Ainsi, l'instant d'aquisition onsidéré ne orrespondpas à la �n d'exposition mais au moment de demi-période d'exposition du apteur. Lafontion de transfert obtenue à partir de e modèle est prise en ompte dans la syn-thèse du régulateur (de type RST). Les expérimentations sur la ommande d'un moteurultrasonique (piézo-életrique) ont montré que l'implémentation de e modèle permetd'améliorer les performanes de la ommande aussi bien en termes de stabilité qu'entermes de temps de réponse.Un autre problème lié à la vision rapide est d'ordre photogrammétrique. En ef-fet, la quantité de lumière aumulée durant la période d'exposition du apteur estproportionnelle à la sensibilité du apteur, à l'intensité de la lumière et au temps d'a-umulation. S'il n'y a pas moyen de jouer sur la sensibilité du apteur et l'intensité dela lumière, la rédution du temps d'exposition dans un système de vision rapide a poure�et d'assombrir l'image. Comme le rapport signal/bruit dans les images sombres estassez faible, il est assez di�ile d'extraire des points aratéristiques tels que les pointsde Harris [HS88℄. Dans [KI07b℄ il est proposé une méthode de suivi d'objets 3D onnusà partir du alul du moment de la forme de la projetion de l'objet dans l'image. Aprèsinitialisation de la pose, le suivi se fait de façon itérative grâe au alul de la matried'interation qui représente la variation du moment par rapport aux paramètres de pose.On peut, ependant, observer un e�et de dérive pendant le suivi. Dans [OOY+03℄ a�nd'augmenter la visibilité des images (1280 × 512) aquises par un système de vision à1kHz, une deuxième image de plus faible résolution est reonstruite à partir de l'origi-nale, où haque pixel de l'image résultante représente la somme d'une matrie de pixels
4 × 4 de l'image initiale. La résolution de l'image obtenue est ainsi de 512 × 128 maisla valeur de haque pixel a été en moyenne multipliée par 16. Cette approhe permet,entre autre, d'agir omme un �ltre moyenneur ontre le bruit de mesure.A�n d'éviter la omplexité de e type d'approhe (ompensation du retard, ap-prohe multifréquenes), d'autres travaux ont porté sur le développement de systèmesd'aquisitions plus rapides.



Asservissement visuel dynamique 351.4.2 Vision pour la ommandeLa démarhe proposée dans [CG96℄ a�n d'adapter les systèmes de vision aux sys-tèmes dynamiques onsiste à augmenter la fréquene d'aquisition des images et deréduire le temps de latene dû aux temps d'exposition, de transmission et de traitementdes données. En réalité, les apteurs existants dans le marhé sont apables d'aquérirdes images à des fréquenes très élevées [EPK+03℄. Cependant, e qui limite l'exploita-tion de telles vitesses d'aquisitions est la bande passante limitée qui représente ungoulot d'étranglement entre le apteur et l'unité de traitement (Fig. 1.1). A�n d'évitere phénomène, plusieurs approhes ont été proposées dans la littérature. L'une d'entreelles, qui est assez originale, onsiste à utiliser des dizaines de améras miniatures dont lafréquene d'aquisition est assez faible (30 Hz) pour simuler l'aquisition d'une amérarapide [WJV+05℄. Ainsi, la fréquene équivalente de l'aquisition séquentielle d'unesène par 52 améras est équivalente à une fréquene d'aquisition de 52 × 30 = 2500Hz. Cependant, même si l'approhe est intéressante, l'entrelaement temporel entre lesimages aquises par les di�érentes améras dû au temps d'exposition qui est �nalementsupérieur à la fréquene d'aquisition équivalente ainsi que la variation de l'angle devue de la sène observée par les di�érentes améras, dont les paramètres intrinsèquessont à priori di�érents, font que l'émulation d'une améra rapide n'est ertainement pasparfaite, e qui onduit à d'autres problématiques.Une approhe plus lassique onsiste à faire un ompromis entre la fréquene d'a-quisition et la résolution de l'image. Dans [ATS+09℄, un système de vision à 120 Hz aveune résolution de 640× 220 a été utilisé dans une ommande inématique de robot par-allèle. La même on�guration du système de vision avait été adoptée dans l'implémenta-tion d'une ommande préditive d'un robot manipulateur [GdM03℄. Dans [CGdMF06℄,omme l'appliation de robotique hirurgiale ne néessitait pas un large hamp de vue,la résolution a enore été baissée par la même équipe à (256 × 256) a�n d'augmenterla fréquene d'aquisition qui atteint 500Hz. Cependant, dans des appliations où l'es-pae de travail est plus important, une faible résolution se traduirait par une perte depréision sur la mesure.Une autre approhe pour éviter le goulot d'étranglement onsiste à rapproher l'unitéde traitement du apteur grâe à de l'életronique embarquée [IMT92, KIIY03℄. Lesystème est basée sur une arhiteture parallèle e qui permet d'atteindre des fréquenesd'aquisition élevées 1kHz mais ave une résolution assez faible (16×16 pixels [INI96℄ et
128× 128 pixels [NITM00, CRVG+04℄). L'inonvénient majeur de e système est que larésolution de l'image est trop faible. De plus, à ause de la méthode de transmission etde traitement des images, la résolution du apteur ne peut être augmentée sans proéderà des modi�ations matérielles importantes. Ce mode d'aquisition a été utilisé dans desappliations de suivi dans l'image [NITM00℄ et de saisie d'objets en vol par une mainarti�ielle [FNTI06℄ et de ommande d'un robot poly artiulé grâe à un système stéréo[SNI04℄. Cependant, la résolution faible des images aquises limitent onsidérablementle rapport entre la préision et la largeur du hamp de vue.Dans [MDP07℄ des algorithmes de ompression ont été utilisés pour la transmissiond'images de hautes résolutions (1280 × 1024) à une fréquene de 500 images seonde à



36 État de l'arttravers une interfae de ommuniation USB. Cependant, l'utilisation de ompressionave perte a�n d'atteindre le taux de ompression souhaité représente une soure dedégradation de l'image d'autant plus importante que le taux de ompression est élevé,e qui peut détériorer, par la même oasion, la préision sur la détetion des primitivesdans l'image. Dans un ontexte de reonstrution de forme par lumière struturée où iln'y a pas besoin d'avoir des images en niveau de gris, les pixels des images aquises ontété odées sur 1 bit a�n d'augmenter la fréquene d'aquisition [TKH07℄.Nous pouvons onstater que les méthodes qui ont été proposées s'insrivent dansdeux approhes globales. La première onsiste à réduire la quantité d'informations àtransmettre, e qui se traduit par la détérioration du signal utile, alors que la deuxièmeonsiste à e�etuer les traitements le plus près possible de l'image. Cependant, dans l'uneomme dans l'autre méthode, l'information irule dans le même sens .-à-d. du apteurvers l'unité de traitement. Une autre manière plus e�ae de faire mieux ollaborer letraitement haut et bas-niveau serait de faire iruler l'information dans les deux sense qui permet de voir le problème sous un autre angle.En e�et, la solution de vision rapide qui semble être la plus intéressante dans uneappliation de ommande haute performane à été proposée dans [URLP04℄. Ce systèmede vision intègre un FPGA auprès du apteur CMOS (1024 × 1024) pour permettrel'aès à une partie des images aquises. Ainsi, grâe à une ommuniation ave uneunité de traitement, seules les régions d'intérêt de l'image sont transmises e qui permetde réduire la quantité de données à transmettre sans pour autant perdre les informationsutiles. Cette optimisation de la bande passante de l'interfae de ommuniation (USB)permet d'augmenter la fréquene d'aquisition qui atteint 2500 Hz pour des dimensionsde fenêtres de 16 × 16 pixels. Ce mode d'aquisition par fenêtre d'intérêt sera développéplus en détail dans le hapitre suivant.1.5 Vision pour la ommande des robots parallèlesLes robots parallèles sont des méanismes à struture fermée où la plate-forme, quireprésente le support de l'élément opérationnel (outil-�nal), est reliée à la base du robotpar plusieurs haines inématiques (Fig. 1.7). Cette struture méanique partiulièreleur onfère des partiularités intéressantes par rapport aux robots à haine inématiqueouverte (robots sériels Fig. 1.8). En e�et, pour le même nombre de degrés de libertés, lenombre d'artiulations dans les robots parallèles est plus important que pour un robotsériel. Cei permet d'une part d'avoir un plus grand nombre de solutions tehnologiques,et d'autre part, d'obtenir une plus forte interation entre les éléments du robot et laplate-forme grâe auxquels des ouplages géométriques, inématiques et dynamiquespeuvent être élaborés a�n d'obtenir le omportement souhaité.Une première onséquene à es partiularités est que, ontrairement aux robotssériels, un robot parallèle à plusieurs degrés de liberté peut être onçu en gardant lesationneurs solidaires au bâti, hose qui ne peut se faire dans un robot sériel sansperdre onsidérablement en rigidité 3. Ainsi, libérer les ationneurs et les jambes de la3. Les ationneurs peuvent aussi être �xés dans le as sériel mais ela néessite de onevoir des
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(a) (b)Figure 1.7 � Exemples de robots à struture inématique parallèles. (a) Plate-formede Gough-Stewart ; (b) Le robot Quattro.

(a) (b)Figure 1.8 � Exemples de robots à haine ouverte simple. (a) Le Motoman ; (b) Lerobot Sara.
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Figure 1.9 � Exemple d'utilisation d'un robot parallèle (plate-forme de Gough-Stewart)dans un simulateur de vol.harge que représentent les ationneurs permet de réduire onsidérablement la massetransportée et don d'améliorer le rapport entre la harge utile et la masse du robotainsi que les performanes dynamiques du système. De fortes aélérations, non égaléesà e jour par des robots sériels, peuvent ainsi être atteintes [NdlORC+05℄.Par ailleurs, dans les robots à haine ouverte, l'outil n'est attahé qu'à travers uneseule artiulation. Ainsi, les e�orts appliqués sur l'outil se traduisent par des momentsde torsions importants qui peuvent se traduire par d'importantes �exions. En revanhe,le fait que la plate-forme dans les robots parallèles soit supportée par plusieurs jambespermet de répartir les e�orts appliqués par les di�érents éléments e qui lui onfèreune meilleure rigidité par rapport aux robots sériels. De plus, les robots parallèles per-mettent de générer des mouvements en rotation exlusivement à partir d'artiulationsprismatiques. Cei permet de onevoir des systèmes où les e�orts supportés par lesjambes sont prinipalement des e�orts de tration et de ompression permettant ainsid'améliorer d'autant plus la rigidité (Fig. 1.9).Cependant, les robots parallèles ont aussi des défauts. En e�et, sur le plan géométrique,l'espae de travail des robots parallèles est généralement plus faible par rapport à l'en-ombrement du robot que pour les robots sériels. De plus, une on�guration des artiu-lations atives orrespond souvent à plusieurs on�gurations possibles de la plate-formeorrespondant aux di�érents modes d'assemblage du robot [Mer90, Hus96℄. Dans eas, il n'est pas possible de onnaitre ave ertitude la on�guration de la plate-formeexlusivement à partir des mesures artiulaires. Le robot peut même hanger de moded'assemblage sans que ela ne puisse être observé [CW98℄. Par ailleurs, nous savons quele passage d'un mode d'assemblage à un autre implique le passage par une singular-ité. Ainsi, l'existene de plusieurs modes d'assemblages implique qu'il existe autant deon�gurations singulières que de frontières entre les di�érents modes d'assemblage. Paréléments de transmission (âbles, haines, arbre, et.) e qui peut onsidérablement détériorer la rigiditédu robot.



Vision pour la ommande des robots parallèles 39ailleurs, il est bien onnu que la ommandabilité des robots de manière générale déroità proximité des singularités e qui peut amener à réduire enore plus l'espae de travailL'existene d'un ensemble important de singularités signi�e aussi qu'il peut existerd'importantes variations d'e�orts sur les jambes dans l'espae de travail en fontion de laon�guration du robot. Ainsi, les e�orts n'étant pas forément appliqués dans le sens dedéplaement de la plate-forme [TZR99℄, le déplaement où l'appliation d'e�orts de ettedernière sur ertaines diretions peut néessiter des e�orts beauoup plus importantsau niveau des ationneurs et des jambes, e qui peut être néfaste du point de vue de larigidité [Pri02℄ et ontraignant pour le dimensionnement des ationneurs et des jambes.Un dernier point, qui n'est pas le moindre, est que les ontraintes de fermetures deboules peuvent néessiter dans ertaines strutures de robot un usinage et un montagetrès préis des pièes au risque de ne pas respeter les ontraintes géométriques defermeture de boule, e qui se traduirait pas des e�orts internes très nuisibles à lastruture méanique du robot et à la ommande.Si les avantages des strutures parallèles sont théoriquement indisutables, la pra-tique montre que leurs performanes dynamiques en terme de préision ne sont pastoujours meilleures que pour des robots sériels [WM93, TZR99, Pri02, BWY06℄. Enréalité, si la ommande des robots sériels a atteint une ertaine maturité, la ommandedes robots parallèles n'est qu'au stade de développement. Dans ette phase transitoire,les ommandes qui sont aujourd'hui implémentées sur les robots parallèles ont été ini-tialement développées pour les robots sériels [PAM09℄. Aussi, et en onsidération desdi�érenes qui existent entre es deux types d'arhitetures, il parait évident que esommandes ne sont pas très bien adaptées aux spéi�ités des robots parallèles.Ainsi, la raison prinipale pour laquelle es ommandes inadaptées aux robots par-allèles est l'absene de modèle géométrique diret formel, sauf pour ertains robotspartiuliers [Gog04, CW03℄. Il devient par onséquent di�ile de aluler les modèlesinématique et dynamique à partir des mesures artiulaires. Se pose ainsi la questionde l'espae de régulation de la ommande des robots parallèles. En e�et, la mesure dansl'espae artiulaire ne semble pas pertinente ar la on�guration du robot est mieuxdé�nie dans l'espae artésien [PAM09, DAMM06℄.Une ommande artiulaire ne néessite pas d'estimation de la pose de la plate-forme dès lors que la dynamique n'est pas prise en ompte. Cependant, négliger ladynamique ou onsidérer un modèle simpli�é [LSCH03℄ limite les performanes de laommande surtout pour les robots parallèles, qui présentent un fort ouplage dynamique[BWY06, DH06, OZW02℄. Ainsi, les performanes dynamiques ne sont pas uniformesdans l'espae de travail [BG05℄.Di�érents travaux montrent que l'espae de ommande le plus approprié pour lesrobots parallèles est l'espae artésien [DC99, KI07a, CPP06, PAM09℄. L'implémenta-tion d'une telle ommande à partir de mesures artiulaires néessiterait l'estimationnumérique de la pose de la plate-forme à la fréquene de la ommande. Cependant, leséventuelles erreurs de suivi et de onvergene sont plus nuisibles dans ette ommandear, ontrairement à la ommande dynamique artiulaire où la pose n'est utilisée quepour la linéarisation du système, ette ommande utilise la pose omme signal de régu-lation. Ainsi, une erreur d'estimation se traduit diretement par une erreur de posi-
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Figure 1.10 � Shéma de ommande en ouple alulé de robots parallèles dans l'espaeartiulaire ave mesure artiulaire.tionnement. De plus, l'estimation néessite d'autant plus d'itérations que la préisionreherhée est importante, e qui peut être enore plus oûteux en termes de temps dealul. Quel que soit l'espae de régulation, l'utilisation du modèle géométrique diretintroduit inévitablement des erreurs aussi bien en raison d'erreurs de modèles qui, danstous les as, admettent des hypothèses simpli�atries qui ne sont pas néessairementvéri�ées (rigidité parfaite, jeu inexistant dans les liaisons ou les réduteurs des moteurs,et.) [WM93℄ que d'erreurs de paramètres estimés [Pri02, ZR95℄. Tout ela fait que lamesure artiulaire n'est pas pertinente pour les robots parallèles. Ainsi, la dualité quipeut exister entre les robots sériels et parallèles [WH91, Bru99℄ suggère que l'espaede mesure devrait être l'espae d'état du robot qui est plus lié à la on�guration de laplateforme qu'à la on�guration artiulaire.La �gure 1.11 montre ainsi la ommande dynamique en ouple alulé ave mesureartésienne. On peut voir dans e shéma qu'il n'y a nul besoin de passer vers la on-�guration artiulaire, ontrairement à la ommande référenée mesure artiulaire (Fig.1.10). Ainsi, le ouple qui permet de ompenser la dynamique du système est donné parle modèle dynamique inverse [KI07a℄ exprimé dans l'espae artésien [PAM09℄ :
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 (1.30)où :� w : le veteur de ommande, la pose et la vitesse de la plateforme du robot ;� D : le modèle inématique diret du robot ;� M : la matrie d'inertie du robot ;� C(r, τ ) : les fores de Coriolis et entrifuges et G(r) l'attration gravitationnelle ;� Hj : le modèle dynamique inverse de la jème jambe ;
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Figure 1.11 � Shéma de ommande en ouple alulé de robots parallèles dans l'espaeartésien ave mesure de position et de vitesse artésienne [PAM09℄.� Jjp : la matrie jaobienne entre la dernière liaison de la jambe et le repère de laplateforme et J−1
j la jaobienne inverse de la jambe jème.L'implémentation de e type de ommande pose le problème de la mesure de laon�guration de la plate-forme dans l'espae artésien. Cei peut être fait en utilisantdes apteurs extéroeptifs. Les solutions tehnologiques existantes sont les apteursde position linéaire, les interféromètres laser et les apteurs de vision. L'avantage desapteurs de position linéaire 'est leur préision. Ils sont ependant enombrants, equi peut réduire enore plus l'espae de travail ou provoquer des auto-ollisions si leurposition n'est pas prise en ompte dans la génération de trajetoire. Les interféromètreslaser représentent aussi un moyen de mesure de distane très préis. Cependant, s'ilssont apables de mesurer la position d'un point ave une préision mirométrique, ils nepermettent pas de mesurer diretement l'orientation. Cette dernière ne peut s'obtenirqu'à partir de la position de trois points e qui néessite trois appareils de mesures.Étant donné le oût de e moyen de mesure, ette solution n'est pas viable du pointde vue éonomique. La dernière solution, qui semble être la plus intéressante pour lesappliations de ommande est la mesure par vision. En e�et, e moyen de mesure estlargement utilisé dans la ommande des robots manipulateurs ainsi que dans elle desrobots mobiles.Dans [PLA+08℄ une ommande dynamique d'un robot parallèle par vision a étéimplémentée. Cette ommande utilise une mesure extéroeptive de la pose et de lavitesse de l'outil �nale pour la ompensation de la dynamique et de la régulation dusystème. Ainsi, le shéma de ommande devient plus simple à partir du moment où latâhe et le modèle dynamique sont dé�nis dans l'espae artésien (Fig. 1.11). Cependant,a�n d'assurer les aluls à la fréquene de ommande requise (400 Hz 4), l'estimation4. La ommande initialement implémentée est une ommande dynamique référenée modèle quitourne à 400Hz.



42 État de l'artde la pose de l'e�eteur basée sur l'algorithme de Dementhon [DD95℄ est très bruitée 5,e qui perturbe onsidérablement la ommande. De plus, la vitesse de l'e�eteur estd'autant plus bruitée qu'elle est obtenue par dérivation numérique de la pose à unefréquene relativement importante. Une solution pour atténuer le bruit de mesure estde �ltrer la vitesse estimée, mais le déphasage introduit par le �ltre entre les vitessesréelle et estimée introduit un retard sur la vitesse estimée e qui perturbe la ommandeau point de la rendre instable.Aussi, les prinipaux ritères à respeter dans la synthèse de ommande dynamiquepar vision sont :� une latene et un déphasage minimaux ;� des fréquenes d'aquisition et de ommande élevées ;� une estimation faiblement bruitée de la pose et de la vitesse (en évitant la déri-vation numérique).En e qui onerne e dernier point, une méthode de alul de pose et de vitesse àpartir d'une seule image et sans dérivation numérique a été présentée dans [AAALM06℄.Cette méthode est basée sur une aquisition d'images par une améra "Rolling Shutter"dont les pixels ne sont pas exposés au même instant. Cela signi�e que pour un objet(ou améra) en mouvement, la projetion des primitives visuelles se fait à des poses dif-férentes de l'objet. Dans e as, le modèle de projetion d'un ensemble de primitives liéà un objet rigide dépend de la pose de l'objet par rapport à la améra au moment d'ex-position des pixels oïnidant ave la projetion des primitives observées. En faisant deshypothèses sur le mouvement de l'objet (vitesses onstantes dans e as) les paramètrespréédents peuvent être déterminés de manière assez préise grâe à une minimisationnon linéaire des erreurs de reprojetions. Ainsi, ette approhe permet de satisfaire ledernier point des ritères ités i-dessus. Cependant, l'aquisition à fréquene faible(30Hz) et l'implémentation hors ligne de l'algorithme d'estimation font que le systèmeprésenté dans ette publiation ne permet pas de satisfaire les deux premiers ritères.1.6 ConlusionLes prinipaux aspets de la ommande par vision ont été abordés dans e hapitre.Ainsi, du point de vue de la struture de ontr�le, nous avons vu qu'il existe essentielle-ment deux types de ommande qui sont la ommande inématique et la ommande dy-namique. Le shéma de ommande inématique, même s'il est le plus répandu, présentedes dé�ienes en termes de performanes qui sont dues : au temps de latene, à lafréquene d'aquisition qui est faible, à la vitesse de onvergene plut�t lente et à la dy-namique du système qui n'est généralement pas ompensée. Par ailleurs, la ommandedynamique est potentiellement la plus intéressante en termes de performane, mais bienplus exigeante en termes de période d'aquisition et de retard qui doivent être enoreplus faibles que pour une ommande inématique. Néanmoins, nous avons pu voir que5. Rappelons que l'algorithme de Dementhon tourne généralement plus rapidement que les méthodesbasées sur une optimisation non linéaire ar il ne néessite pas d'inversion matriielle. Cependant, ilest moins performant ar il minimise une erreur algébrique plut�t qu'une erreur géométrique.



Conlusion 43la mesure par vision pouvait être très rapide e qui laisse à penser qu'il est possible deréaliser une ommande dynamique performante par vision.Par ailleurs, nous avons vu que l'une des appliations les plus intéressantes del'asservissement visuel dynamique est la ommande des robots parallèles pour lesquels lamesure de la plate-forme dans l'espae artésien représente une mesure plus pertinenteque la mesure artiulaire. Cette mesure permettrait, d'une part, de simpli�er le shémade ommande et, d'autre part, de rendre la ommande robuste fae aux erreurs demodèle du robot. Cependant, les résultats publiés dans [PLA+08℄ montrent que la om-mande dynamique par vision peut être très bruitée à ause, entre autre, de l'estimationde vitesse. Néanmoins, les travaux de [AAALM06℄ montrent qu'il est possible d'avoirune estimation assez préise de la pose et de la vitesse sans avoir reours à une dérivationnumérique, à partir de mesures non instantanées de primitives visuelles. Si l'on assoie àela la méthode d'aquisition par fenêtres d'intérêts proposée dans [URLP04℄, que l'onpeut adapter a�n d'obtenir une aquisition non simultanée de es fenêtres, alors nousobtenons le noyau à partir duquel des méthodes d'estimation de mouvements rapidesainsi que d'asservissements visuels, inématiques et dynamiques 2D et 3D peuvent êtredéveloppées. Du moins, 'est e que l'on se proposera de démontrer dans la suite de edoument.
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Chapitre 2Estimation de pose et de vitesse parvision rapideCe hapitre présente des méthodes d'estimation de pose et de vitesse par visionrapide basées sur l'aquisition séquentielle de fenêtres d'intérêt. Cette approhe permetd'augmenter la vitesse d'aquisition en réduisant la quantité de données à transmet-tre tout en améliorant, par la même oasion, la densité d'information dans les donnéestransmises. Cependant, omme l'aquisition des di�érentes primitives dans l'image n'estpas simultanée, e mode d'aquisition introduit des déformations dans l'image reon-struite. Ces distorsions sont modélisées pour être exploitées dans l'estimation de poseet de vitesse.2.1 IntrodutionDans la plupart des systèmes de vision temps-réel, la ontrainte de temps ne permetpas d'e�etuer le traitement de tous les pixels de l'image aquis a�n d'extraire lesinformations utiles. Cela impose de prédire les régions de l'image où l'information estsupposée se trouver. La séletion des fenêtres d'intérêt se fait sur la base des dernièresimages aquises. Par ailleurs, dans le as où une ou plusieurs primitives sortent dela zone de reherhe (à ause d'un déplaement rapide de la ible par exemple), lesuivi de la primitive dans l'image est perdu ar la ontrainte temps-réel du systèmene permet pas de reherher la primitive dans toute l'image (en raison du temps dealul néessaire à l'aomplissement de ette tâhe). Néanmoins, une solution [SIT07℄onsiste à enregistrer toutes les images aquises dès que l'objet observé est perdu. Durantl'enregistrement, un algorithme de reherhe est lané dans l'image où le suivi à étéperdu. Dès que l'objet est retrouvé, le suivi reprend sur les images enregistrées jusqu'àatteindre la dernière image aquise. Cependant, même si ette méthode est intéressantedu point de vue de la vision ar elle permet d'utiliser les parties de l'image autresque les régions d'intérêt, le traitement non temps-réel (images enregistrées) la rendinappropriée pour des appliations de ommande. Au �nal, on peut retenir que dans laplupart des ommandes par vision, la plus grande partie des données images transmise45
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(a) (b)Figure 2.1 � Aquisition de primitives visuelles dans la sène par séletion de régionsd'intérêt. (a) Image entière aquise par une améra standard. (b) Fenêtres d'intérêtaquises et replaées sur un fond gris.par la améra n'est pas traitée et don �nalement inutile. Par ailleurs, sahant que labande passante de l'interfae de ommuniation est limitée, la transmission des donnéesinutiles ralentit onsidérablement la fréquene d'aquisition du système et augmente letemps de latene.L'une des solutions pour améliorer les performanes des systèmes de vision est d'u-tiliser les ressoures en bande passante de manière plus e�ae. Pour ela, il su�td'inverser ertaines étapes du proessus d'aquisition. En e�et, au lieu d'envoyer les don-nées et ensuite séletionner une zone de reherhe dans l'image, la position des fenêtresd'intérêt (FI) à aquérir est d'abord séletionnée, et ensuite, le ontenu des imagettesest transmis vers l'unité de traitement (Fig. 2.1). En fait, e mode d'aquisition peuttrès bien être réalisé en utilisant des améras du marhé (omme, par exemple, la sérieTrakCam de la soiété Photon fous). Du point de vue du traitement, n'aquérir que desparties de l'image ontenant l'information ne représente pas de di�érene partiulièrepar rapport à l'aquisition lassique. Par ontre, du point de vue de la fréquene d'a-quisition, la période d'éhantillonnage peut être divisée par le rapport entre le nombrede pixels envoyés (ontenant l'information utile) et la taille de l'image entière. Consid-érons par exemple le as de l'aquisition d'images ontenant 10 points ave une amérade résolution totale 1024 × 1024 pixels. En odant les pixels sur 1 Otet, la taille dehaque image est de 1024× 1024 = 1 MOtets. Si les informations extraites des imagessont les oordonnées des points dans l'image représentées par deux nombres à virgule�ottante odés sur 2 × 4 Otets (e qui est plus que su�sant étant donné la préisionde détetion des points dans l'image), alors le rapport entre l'information utile et laquantité de données transmise ne représente que :
η =

2× 4× 10

1024 × 1024
= 7, 6 10−6 (2.1)



Modélisation 47En revanhe, en ne transmettant que des fenêtres d'intérêt de 10 pixels × 10 pixelsontenant les points, la quantité de données transmises pour la même information utileest de (10 × 10) × 10 = 1000 Otets. Ainsi, la quantité de données à transmettre estréduite d'un fateur de plus de 1000. Le rapport entre l'information utile et l'informationtransmise η′ est alors multiplié par le même fateur :
η′ =

2× 4× 10

(10 × 10)× 10
= 0.08 (2.2)Ave une liaison CameraLink qui peut atteindre un débit de 2, 28 Gbits/s les fréquenesd'aquisition maximales que peuvent théoriquement atteindre les deux systèmes sont re-spetivement ∼ 0.3 kHz et 300 kHz. En pratique les fréquenes réelles sont plus faiblesen raison des bits de ontr�le du bus de données et des performanes temps-réel del'unité de traitement. Par ailleurs, il faut noter que dans le as lassique, toutes lesprimitives sont ontenues dans une seule image alors que dans le seond as une fenêtred'intérêt (FI) ne ontient qu'une seule primitive. Ainsi, la fréquene d'aquisition desdonnées (Fe) dans e dernier as dépend de la fréquene d'aquisition (Fa) des FI et dunombre de points Fe =

Fa

n
.Nous verrons dans e hapitre omment es primitives �spatio-temporelles�, qui per-mettent théoriquement d'augmenter la fréquene d'aquisition, peuvent être utiliséespour l'estimation de la pose et de la vitesse d'objets rapides. Pour ela, nous allons toutd'abord présenter le modèle de projetion assoié à e mode d'aquisition. Ensuite, deuxapprohes d'estimation de pose et de vitesse seront proposées. La première utilise uneoptimisation non linéaire de type Newton-Raphson assoiée au modèle de projetion dees primitives visuelles où le alul de la matrie d'interation néessaire à la mise en÷uvre temps-réel de et algorithme sera présenté. La seonde est basée sur l'approhepar �ltrage de Kalman étendu assoié au modèle de projetion lassique où nous verronsomment le mode d'aquisition proposé peut améliorer le temps d'exéution par rapportau mode d'aquisition lassique (image globale) en réduisant le nombre d'opérations in-duites par le proessus d'estimation. En�n, une omparaison entre les deux méthodesd'estimation proposées sera présentée.2.2 Modélisation2.2.1 Aquisition séquentielle de fenêtres d'intérêtContrairement à la méthode d'aquisition lassique où tous les pixels de l'image sontaquis au même moment, l'aquisition par régions d'intérêt se fait de manière séquen-tielle 1, ave une seule FI à la fois, e qui introduit un délai entre les di�érentes FI. Dansle as où la sène est statique, e mode d'aquisition n'a pas d'e�et partiulier sur l'imageobtenue. Par ontre, du fait que les primitives ne sont pas apturées au même instant,1. Les améras disponibles sur le marhé ne permettent d'aquérir qu'une seule FI à la fois. Cepen-dant, des améras destinées à la reherhe ont été développées pour permettre l'aquisition de plusieursrégions d'intérêt simultanément [URLP04℄.
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(a) (b)Figure 2.2 � Distorsions dans l'image induites par une aquisition séquentielle defenêtres d'intérêt d'un objet rigide en mouvement.l'aquisition de primitives sur une sène dynamique (objets où améra en mouvement)introduit des distorsions dans l'image (Fig. 2.2). Du fait de es distorsions, le modèle deprojetion perspetive devient invalide ar l'image obtenue ne orrespond (sauf dans desas singuliers) à auune pose valide de l'objet rigide. Les méthodes d'estimation las-siques du type moindre arrés deviennent inutilisables à moins de prendre en omptees distorsions [AAALM06℄. L'introdution de es distorsions peut être vue omme une�et indésirable dû à e mode d'aquisition. Cependant, en plus du fait que l'aquisitionséletive de FI permet d'augmenter la fréquene d'aquisition, les distorsions dans l'im-age apportent une information supplémentaire par rapport à une aquisition lassique.En e�et, dans [AAALM06℄ les distorsions qui apparaissent dans des images prises parune améra �Rolling Shutter� (où l'image est aquise ligne par ligne) sont exploitées pourle alul de la pose et de la vitesse d'un objet en mouvement. Bien que l'aquisitionne soit pas rapide (60Hz) et le traitement hors ligne, la méthode proposée présentel'avantage d'être préise ar le modèle de projetion proposé, qui respete la rigidité del'objet et l'estimation de la vitesse ne fait pas intervenir de dérivation numérique.2.2.2 Modèle de projetionDans le as où la projetion des points n'est pas simultanée (voir Fig. 2.3), la on�g-uration de l'objet par rapport à la améra lors de l'aquisition des di�érents pointsn'est pas la même si la ible ou la améra est en mouvement (Eq. 2.3). Ainsi, enrelâhant la ontrainte d'aquisition simultanée, l'équation (1.1) peut s'érire de façonplus générique :
∀i = 1..n, cP̃i =

cTo(ti)
oP̃i (2.3)où cTo(ti) représente la matrie de passage entre l'objet et la améra à l'instant d'a-quisition de la primitive oP̃i.
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Figure 2.3 � Projetion séquentielle de points appartenant à un objet rigide en mou-vement.L'équation (2.3) peut être réérite en déomposant la matrie cTo(ti) en une partieonstante qui dépend de la pose de l'objet à l'instant de référene t0 et une partie quidépend de l'instant d'aquisition du ie point. Cette déomposition s'érit di�éremmentselon que le mouvement onerne la améra ou l'objet.Dans une on�guration améra déportée où l'objet est en mouvement, les oordon-nées des points dans le repère de la améra sont données par :
∀i = 1..n, cP̃i =

cTo
oδTi

oP̃i (2.4)où oδTi est la matrie de transformation dérivant le déplaement de l'objet entre lesinstants t0 et ti exprimée dans le repère de l'objet à t = t0.Dans le seond as, où la améra est en mouvement, le point cP̃i est obtenu par :
∀i = 1..n, cP̃i =

cδTi
cTo

oP̃i (2.5)où cδTi est la matrie représentant le déplaement dans le repère améra.D'après les équations (2.4) et (2.5), dans une aquisition non simultanée, les oor-données du point 3D dans le repère de la améra dépendent de la on�guration de l'objetà un instant de référene (t0) et du déplaement de l'objet à l'instant d'aquisition ti.La forme de ette matrie est don déterminée par le modèle de mouvement adopté.2.2.3 Modèle du mouvementIl existe plusieurs approhes à la modélisation du mouvement apparent d'un objetrigide observé par une améra. Dans le as général où le modèle de l'objet est inonnu,



50 Estimation de pose et de vitesse par vision rapidele mouvement des primitives est modélisé dans le plan image. Cependant, la rigiditéde l'objet impose des ontraintes supplémentaires au modèle de mouvement. En e�et,lorsque le nombre de points sur un objet rigide est supérieur à 3, e qui est souvent leas, le nombre de degrés de libertés (ddl) des primitives dans l'image devient plus im-portant que le nombre de ddl maximal de l'objet rigide (6 ddl). A�n de respeter etteontrainte, des modèles de mouvements qui onservent les distanes entre les primitivesdans l'espae ont été proposés [Sub89, Ber92℄. Cependant, vu que les modèles proposéssont des approximations polynomiales des mouvements apparents, la ontrainte de rigid-ité n'est pas omplètement respetée mais juste approximée. Cette approximation estsu�sante quand elle est utilisée pour la détermination des diretions de mouvementdans l'image. Mais dans notre as, 'est le modèle de projetion lui même qui dépenddu mouvement et une approximation de la rigidité introduirait des erreurs de reproje-tion qui pourraient être nuisibles à l'estimation et à la ommande.2.2.3.1 Intégration du mouvement d'un orps solide dans l'espaeA�n de respeter la ontrainte de rigidité de l'objet, l'intégration du mouvementdes points dans l'espae doit respeter la struture spéi�que de SE(3). Pour ela, onintègre le mouvement du repère mobile dérit par son torseur inématique. Cependant,dans l'hypothèse de vitesse onstante sur une ourte durée, le torseur inématique durepère mobile s'intègre di�éremment selon que l'on onsidère le torseur inématiqueonstant dans le repère absolu (�xe) ou dans le repère mobile. Supposer que le torseurinématique est onstant dans le repère absolu signi�e que la diretion aussi bien queles modules des veteurs vitesses de translation et de rotations sont onstants dans emême repère. Ce mouvement orrespondrait par exemple au déplaement d'un robotartésien dans lequel les axes de rotations de l'e�eteur sont onourants. Étant donnéque la vitesse de translation n'in�ue pas sur la vitesse de rotation et inversement, lesvitesses de translation et de rotation sont onsidérées omme étant déouplées. Ainsi, lemouvement de translation et de rotation du repère mobile s'intègrent indépendammentl'un de l'autre e qui simpli�e onsidérablement les aluls. Dans le seond as où letorseur inématique est supposé onstant dans le repère mobile, seul le module de lavitesse de translation est onstant (sauf quand la vitesse de rotation est nulle). En e�et,omme la vitesse de translation est onstante dans le repère de l'objet, alors la diretionde elle-i évolue ave la rotation de l'objet. Les vitesses dans e as sont ouplées. Mêmesi e modèle est plus omplexe, il peut se révéler plus approprié pour la desription deertains types de mouvements [PC05℄.2.2.3.2 Modèle de vitesse onstante dans le repère mobileSoit F(t) un repère en mouvement par rapport au repère absolu. Dans le premieras où l'on onsidère que la vitesse de translation est portée par le repère mobile (Fig.2.4), les équations du mouvement de l'objet peuvent être déterminées en intégrant lavitesse instantanée de l'objet. Pour e faire, on utilise les formalismes de l'algèbre deLie.
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Figure 2.4 � Intégration du mouvement d'un repère mobile dont la vitesse est onstantedans son propre repèreSoit T un élément du groupe spéiale eulidien SE(3). Ce groupe représente l'ensem-ble des matries de transformations homogènes. Il est aquis que l'ensemble SE(3) formeun groupe de Lie di�érentiable de dimension 6. L'espae tangent à SE(3) dé�nit l'es-pae des veteurs de translation et de rotation instantanés τ =
(
vT , ωT

)T représentéssous forme matriielle par :
⌈τ⌉ =

[
[ω]× v

0 0

] (2.6)où la notation ⌈•⌉ représente les rohets de Lie et [•]× la matrie antisymétriqueassoiée au veteur •.La relation entre la vitesse de déplaement et la dérivée de la matrie T est donnéepar :
⌈τ⌉ = T−1Ṫ (2.7)Le déplaement de l'objet pendant un intervalle de temps ∆t = t − t0 est obtenu enintégrant la vitesse instantanée sur l'espae tangent à SE(3). Cette intégrale s'exprimeen fontion de l'exponentielle matriielle dé�nie par :

δT = e⌈∆t τ ⌉ =

∞∑

k=0

1

k!
⌈∆t τ⌉k =

[
δR δt
0 1

] (2.8)
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Figure 2.5 � Intégration du mouvement d'un repère mobile dont la vitesse est onstantedans le repère absolu.où δR = e(∆t[ω]×) ∈ SO(3) est la matrie de rotation donnée par la formule de Ro-drigues :
δR = I+

sin(∆t ‖ω‖)
‖ω‖ [ω]× +

sin2
(
∆t ‖ω‖

2

)

‖ω‖2
2

[ω]2× (2.9)et δt le déplaement en translation :
δt =

1

‖ω‖2
(
(I− δR)(ω × v) + ∆t ωωT v

) (2.10)2.2.3.3 Modèle de vitesse onstante dans le repère absoluComme expliqué préédemment, onsidérer la vitesse de translation onstante dansle repère absolu revient à déoupler la translation de la rotation (Fig. 2.5). Étant donnéque toutes les omposantes des deux veteurs sont onstantes sur la période d'intégration
∆t, le déplaement se alule de façon triviale :

δt =

∫ ∆t

0
v dt = v ∆t (2.11)

δR = e⌈∆t ω⌉ (2.12)Le hoix du modèle de mouvement utilisé dépend des propriétés du mouvement réelle-ment observé. Cependant, dans le as général où l'on n'a pas de onnaissane à priorisur le mouvement réel nous adopterons le modèle de mouvement le plus simple .-à-d.le modèle à vitesse onstante dans le repère immobile.2.2.3.4 Modèle de mouvement à aélération onstanteNous avons proposé i-dessus deux modèles de mouvements, tous deux représententdes approximations au premier ordre du mouvement réel. A�n d'améliorer la préision



Modélisation 53du modèle deux approhes sont onurrentes. La première onsiste à réduire le tempsd'aquisition et de traitement en séletionnant un modèle simple qui permettrait deréduire les oûts en aluls alors que la seonde onsiste à augmenter la préision dumodèle pour un intervalle de temps donné. La question dans e as est �est-e qu'ongagne en préision plus que e l'on perd en temps ?� et inversement. Il n'existe prob-ablement pas de réponse absolue à ette question. Mais on peut onsidérer que dansertaines appliations il est plus pertinent de onsidérer une approximation au seondordre (aélération onstante) du mouvement observé. En e�et, dans le ontexte quinous intéresse, la ommande dynamique entre autre, la sortie du régulateur est uneaélération qui est traduite en ouple par le modèle dynamique du robot. Ce ouple deommande est appliqué au robot durant la période d'éhantillonnage de la ommande,e qui laisse penser que l'aélération est plus ou moins onstante durant et inter-valle de temps. La fréquene d'aquisition des FI étant plus importante que elle de laommande, l'hypothèse d'aélération onstante serait plus réaliste. Mais omme l'inté-gration de l'aélération en rotation induit des aluls lourds, un bon ompromis entrela simpliité et la préision du modèle de mouvement serait de onsidérer l'aélérationen translation onstante ave un mouvement en rotation aéléré 2.Pour les raisons évoquées au �2.2.3.3, nous exprimons l'aélération en translationdans le repère absolu. Les expressions des vitesses en fontion des aélérations sontalors données par :
v(t) = a∆t+ v(t0) (2.13)

ω(t) = γ∆tuω + ω(t0) (2.14)où a = [ax, ay, az]
T est le veteur d'aélération en translation et γ la norme de l'a-élération angulaire dont le veteur porteur est dé�ni par l'axe de la vitesse de rotation

uω =
ω

‖ω‖ .Les déplaements en translation et en rotation du repère mobile sur le même inter-valle de temps ∆t, s'érivent dans le repère absolu de la manière suivante :
δt =

1

2
a∆t2 + v∆t (2.15)

δR = exp(
1

2
γuω∆t2 + ω∆t) (2.16)Une propriété intéressante de e modèle de mouvement, omme nous allons le voir parla suite, est que sa dérivée par rapport aux paramètres de la pose et de la vitesse sealule de la même manière que dans le modèle de mouvement à vitesse onstante.2.2.3.5 Intégration du mouvement en fontion du modèle inématique durobotDans les modèles de mouvement préédents nous avons onsidéré le as général oùles mouvements sont libres. En pratique l'objet ou la améra serait porté par un système2. Axe de rotation onstant ave une vitesse de rotation uniformément variée.



54 Estimation de pose et de vitesse par vision rapiderobotisé. Dans e as, il serait intéressant de tenir ompte de la struture inématiquedu système porteur dans l'intégration du mouvement.En partiulier, pour les robots dont le nombre de ddl est inférieur à 6 il serait, àpriori, plus adéquat de réduire le nombre de paramètres dérivant le mouvement. Cesparamètres peuvent éventuellement orrespondre aux variables artiulaires du robot.Dans une approhe de ommande dynamique, les onsignes envoyées au robot sont desonsignes d'aélérations artiulaires appliquées au robot pendant l'intervalle de temps
Tc dé�ni par la période d'éhantillonnage de la ommande. Ainsi, le robot agit omme undouble intégrateur dans l'espae artiulaire. Par onséquent, il serait théoriquement pluspertinent de proposer un modèle de mouvement basé sur l'intégration des aélérationsartiulaires :

qi(t) =

∫∫ t

t0

q̈i dt =
1

2
q̈i∆t2 + q̇i(t0)∆t+ qi(t0) (2.17)où qi(t) représente la on�guration de la ie artiulation à l'instant t.La on�guration de l'objet ou de la améra porté par le robot exprimée dans lerepère de base à l'instant t est ainsi alulée à partir du modèle géométrique diret :

bTm = MGD(q(t)) W = MGD(
1

2
q̈i∆t2 + q̇i(t0)∆t+ qi(t0)) W (2.18)où W est la matrie de transformation entre l'objet ou la améra et le repère lié àl'e�eteur.L'avantage de e modèle, qui peut aussi être vu ommme un inonvénient, est quele déplaement et sa dérivée par rapports aux paramètres de mouvement se alulentrespetivement par le MGD et le MCD.Cependant, pour les robots parallèles le alul du MGD n'est souvent pas triv-ial [Mer09℄. En réalité e problème ne se pose pas vraiment. En e�et, le hoix desparamètres artiulaires n'est pas limité aux artiulations atives. De e fait, un ensem-ble de paramètres adéquat peut être hoisi de façon à pouvoir dérire sans ambiguïtéla on�guration de l'e�eteur et à pouvoir en dériver le modèle inématique. Le se-ond problème posé par la rédution du nombre de degrés de libertés est la validité deshypothèses relatives au modèle. En e�et, des erreurs d'estimation sur les paramètresgéométriques ou des imperfetions liées à la méanique du robot introduirait systéma-tiquement des erreurs statiques (espae des on�gurations de l'outil) et dynamiques dansle modèle de mouvement qui se réperuteraient diretement sur le modèle de projetion.C'est pourquoi l'utilisation de ette approhe néessiterait une bonne onnaissane dumodèle du robot.2.2.3.6 Modèle de projetionNous avons vu dans la setion 2.2.2 que le modèle de projetion di�ère selon laon�guration du système de vision par rapport au robot.Ainsi, d'après l'équation (2.4), dans une on�guration de améra déportée, la matrie



Modélisation 55de passage entre l'objet et la améra à l'instant ti = t0 +∆ti est donnée par :
cTo(ti) = cTo(t0)

oδTi (2.19)
=

[
cRo

cto
0 1

] [
oδRi

oδti
0 1

] (2.20)
=

[
cRo

oδRi
cRo

oδti +
cto

0 1

] (2.21)Noter que le fait de représenter les déplaements (oδRi,
oδti) dans le repère de l'objet(2.21) laisse penser qu'il existe un ouplage entre la translation et la rotation. C'estpourquoi il est plus adéquat de représenter les déplaements dans le repère où sontreprésentés les paramètres dérivant le mouvement (.-à-d. le repère améra) :

cRo
oδti = cδti (2.22)

cRo
oδRi = cRo

cRT
o
cδRi

cRo =
cδRi

cRo (2.23)En substituant es deux dernières équations dans (2.21) on obtient :
cTo(ti) =

[
cδRi

cRo
cδti +

cto
0 1

] (2.24)En e�et, ette forme de la matrie de passage révèle bien le déouplage entre la transla-tion et la rotation. Cela était prévisible ar une rotation de l'objet par rapport à l'originede son repère ne modi�e en rien les oordonnées de son origine.Les oordonnées du point 3D sont ainsi données par :
cPi =

cδRi
cRoPo +

cδti +
cto (2.25)ave :

cδti =
1

2
ca ∆t2i +

cv ∆ti (2.26)
cδRi = exp(

1

2
γ uω ∆t2i + [cω]×∆ti) (2.27)Dans une on�guration de améra embarquée, la matrie de passage entre l'objet etla améra est donnée par (2.5) :

cTo(ti) = cδTi
cTo (2.28)

=

[
cδRi

cδti
0 1

] [
cRo

cto
0 1

] (2.29)En représentant omme préédemment les déplaements dans le repère �xe (repère del'objet ette fois) :
oδti = cRT

o
cδti (2.30)

oδRi = cRo
oδRi

cRT
o (2.31)



56 Estimation de pose et de vitesse par vision rapideEn substituant es deux équations dans (2.29) on obtient :
cTo(ti) =

[
cR oδR cRo(

oδRi
ot+ oδti)

0 1

] (2.32)Noter que dans ette on�guration les vitesses ne sont pas déouplées, e qui est nor-mal ar ontrairement à la on�guration améra déportée où 'est l'objet qui est enmouvement, les oordonnées en translation de l'objet dépendent de la rotation de laaméra.Le point 3D est ainsi donné par :
cPi =

cR oδRi
oP+ cRo(

oδRi
ot+ oδti) (2.33)ave :

oδti =
1

2
oa ∆t2i +

ov ∆ti (2.34)
oδRi = exp(

1

2
γ uω ∆t2i + [oω]×∆ti) (2.35)En�n, quelle que soit la on�guration de la améra, le passage entre le point 3D etsa projetion dans le plan normalisé de l'image est obtenu par l'équation (1.3).2.3 Estimation de pose et de vitesse par optimisation non-linéaire2.3.1 Calul de la matrie JaobienneTout d'abord, pour rester dans le as le plus général nous adopterons le modèle demouvement à aélération onstante. Ainsi, dans le as où l'aélération est onnue,il sera possible de l'exploiter diretement. A l'inverse, omme il a été signalé dans lasetion �2.2.3.4, dans le as où l'aélération n'est pas onnue, il su�t de négliger leterme d'aélération e qui revient à onsidérer un mouvement à vitesse onstante. Con-ernant le hoix des paramètres de mouvement, nous opterons pour une représentationminimale où les paramètres de rotation qui semblent dérire le plus simplement le mod-èle de mouvement hoisi (Éq. 2.16) est la représentation θu où l'on rappelle que u et θdésignent respetivement l'axe et l'angle de rotation. Le veteur d'état 12× 1 est ainsidé�ni par :

x = [tT , θuT , vT , ωT ]T (2.36)À partir de la position du point 3D dans l'espae (2.25), la Jaobienne du point 3D
Pi est dé�nie par :

JPi
=

∂cPi

∂x
=

∂

∂x
(cδRi

cRo
oPi +

cδti +
cto) (2.37)où δti et δRi sont dé�nis par (2.26) et (2.27).



Estimation de pose et de vitesse par optimisation non-linéaire 57Dans ette matrie de dimensions 3× 12, haque olonne j de JPi
représente ladérivée du point 3D par rapport au paramètre xj . A�n de simpli�er les aluls, ette ma-trie peut être déomposée en quatre blos de matries arrées où haque blo représentela dérivée du point par rapport à un veteur de paramètres 3× 1 :

JPi
=

[
∂cPi(t)

∂cto
,
∂cPi(t)

∂θu
,
∂cPi(t)

∂cv
,
∂cPi(t)

∂cω

] (2.38)Tout d'abord, la dérivée du point dans l'espae par rapport à la position du repère estdonnée par :
∂cPi

∂cto
=

∂

∂cto
(cδRi

cRo
oPi +

cδti +
cto) =

∂cto

∂cto
= I3 (2.39)La Jaobienne relative à la vitesse de translation s'obtient de la même manière quepour le veteur de position :

∂cPi

∂cv
=

∂cδti
∂cv

=
∂cv

∂cv
∆ti = ∆ti I (2.40)A�n d'obtenir la dérivée du point 3D par rapport à θu, on ommene par éliminer lesomposants de la fontion de projetion qui ne dépendent pas du veteur d'orientation :

∂cPi

∂θu
=

∂

∂θu
(cδRi

cRo
oPi +

cδti +
cto) =

cδRi
∂

∂θu
(cRo

oPi) (2.41)Dans ette équation le seul élément qui dépend de θu est la matrie de rotation cRo.La di�ulté dans e alul est que la dérivée d'une matrie par rapport à un veteurne peut pas être estimée de façon direte. Pour ontourner e problème, on utilise ladérivée temporelle de la matrie de rotation dé�nie par :
dcRo

dt
= cṘo = [cω]×

cRo (2.42)Sahant que les oordonnées du point oPi sont onstantes, l'équation (2.42) nous permetd'érire :
cδRi

dcRo

dt
oPi =

cδRi
d

dt
(cRo

oPi) = cδRi [
c
ω]×

cRo
oPi (2.43)

= −cδRi [
cRo

oPi]×
cω (2.44)Par ailleurs, nous savons que la relation entre la dérivée du veteur θu et la vitesse derotation ω est donnée par :

ω = L−1
ω (θ,u)

d(θu)

dt
(2.45)où L−1

ω est donnée par [Mal98℄ :
L−1
ω (θ,u) = L−1

ω = I+
θ

2
sinc2

(
θ

2

)
[u]× + (1− sinc(θ)) [u]2× (2.46)



58 Estimation de pose et de vitesse par vision rapideEn substituant (2.45) dans (2.44), on obtient :
cδRi

d

dt
(cRo

oPi) = −cδRi [
cRo

oPi]× L−1
ω

d(θu)

dt
(2.47)La dérivée du point cPi par rapport au veteur d'orientation θu est donné par :

∂cPi

∂(θu)
= −cδRi [

cRo
oPi]× L−1

ω (2.48)Rappelons que dans le modèle de mouvement osidéré, le veteur vitesse de rotationà un axe �xe uω =
cω

‖cω‖ ave une norme uniformément variée (2.14). Avant d'entamerle alul de la dérivée de la position du point 3D par rapport à la vitesse de rotation, ilest important de omprendre qu'un telle rotation pendant un intervalle de temps ∆t setraduit par une rotation qui orrespond au veteur :
θuω = θω· uω =

1

2
γ∆t2 + cω∆t (2.49)La dérivée de la matrie de rotation par rapport à la vitesse ω se alule ainsi de lamême manière que la dérivée de l'orientation cRo par rapport au veteur θu. Commeseul la matrie δRi dépend de la vitesse de rotation, la dérivée de la position du pointpar rapport à la vitesse de rotation s'obtient aussi à partir de l'équation (2.41). Enproédant omme pour la matrie d'orientation, nous alulons d'abord à partir de(2.41) la dérivée temporelle du déplaement en rotation :

dcδRi

dt
cRo

oPi =

[
L−1
ω (θω, uω)

θuω

dt

]

×

cδRi
cRo

oPi (2.50)où, par analogie ave (2.46) :
L−1
ω (θω, uω) = L−1

ω̇ = I+
θω
2
sinc2

(
θω
2

)
[uω]×

+ (1− sinc(θω)) [uω]
2
× (2.51)Par ailleurs :

dθuω

dt
=

d

dt
(
1

2
γ∆t2i +

cω∆ti) =
dcω

dt
∆ti =

cω̇ ∆t (2.52)En substituant (2.52) dans (2.50) nous obtenons la dérivée du déplaement en orienta-tion par rapport à la vitesse de rotation :
cδRi

dcω
cRo

oPi = −∆ti [
cδRi

cRo
oPi]× L−1

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

=
[
I , −cδRi [

cRo
oPi]× L−1

ω , ∆ti I , −∆ti [
cδRi

cRo
oPi]× L−1

ω̇

] (2.54)



Estimation de pose et de vitesse par optimisation non-linéaire 59À partir de la relation (1.26), la matrie Jaobienne du point image peut alors êtreobtenue à partir de la Jaobienne du point dans l'espae omme suit :
Jmi

=
∂mi

∂x
=

∂mi

∂Pi

∂Pi

x
=




1

zi
0 −xi

z2i

0
1

zi
− yi
z2i


 JPi

(2.55)En�n, la Jaobienne orrespondant à l'ensemble des points mi ∀i = 1..n est unematrie de dimensions 2n × 12 onstruite à partir de la onaténation vertiale desmatries relatives aux points 2D :
Jm =

[
JT
m1

, JT
m2

, · · · , JT
mn

]T (2.56)2.3.2 Algorithme d'estimation2.3.2.1 Choix du temps de référeneLe prinipe de ausalité suggère que le temps de référene doit orrespondre à l'in-stant d'aquisition de la première FI. Cependant, le but étant l'estimation temps-réel dela pose et de la vitesse e hoix n'est pas judiieux. En e�et, un tel hoix [AAALM06℄signi�erait que la pose estimée orrespond à l'instant d'aquisition de la première FImais estimée après l'aquisition de la dernière FI. Cei introduit un retard systématiquede (n−1) Ta (Ta étant la période d'aquisition) dans l'estimation de la pose et la vitesse.A�n de supprimer e retard, une approhe intuitive onsiste à intégrer la vitesseestimée sur l'intervalle de temps en partant de la pose à l'instant t0. Cependant, etteapprohe introduit des aluls super�us et ampli�e le bruit dans la pose estimée puisquela vitesse est intégrée entre le temps de référene et l'instant ourant. La solution quinous parait la plus judiieuse pour estimer la pose et la vitesse à l'instant ourant estde hoisir t0 omme l'instant d'aquisition de la dernière image. La onséquene de ehoix est que tous les autres points de l'image sont apturés à des instants négatifs equi n'in�ue en rien l'algorithme d'estimation.2.3.2.2 Suivi de points dans l'imageCette méthode d'estimation requiert la mise en orrespondane de n points 2D et3D. Cette tâhe peut être assurée par l'implémentation d'un algorithme de suivi despoints dans l'image permettant de positionner les FI dans la zone de l'image ontenantles primitives désirées. Dans e as, la tâhe de positionnement des FI dans l'imagedevient ritique. En e�et, si une fenêtre d'aquisition est mal positionnée dans l'image,la FI aquise ne ontiendra pas tout ou partie de l'information désirée. Cependant, sil'on dispose d'une estimation valide de la pose et de la vitesse, il est relativement simple,à partir du modèle de mouvement et de la fontion de projetion, de prédire la positiond'un point dans l'image aux prohaines m aquisitions (m ≤ n). Par onséquent, laméthode d'estimation proposée intègre dans le même algorithme le alul de pose et devitesse et le suivi des points dans l'image.
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Figure 2.6 � Ordonnanement série et parallèle pour un système d'aquisition séquen-tielle de fenêtres d'intérêt.2.3.2.3 Ordonnanement parallèleDans un mode d'aquisition lassique, haque image aquise doit ontenir un nombrede primitives su�sant pour l'estimation ou la ommande. Ainsi, les aluls peuvent êtrelanés à haque aquisition, e qui permet l'implémentation sérielle de l'algorithme.Dans un mode d'aquisition séquentielle une seule primitive visuelle est apturée àhaque aquisition. La quantité d'information ainsi aquise ne permet pas d'estimer leveteur d'état. Une solution possible à e problème onsiste à onserver les n dernierspoints aquis. Ainsi, le tableau ontenant es points est mis à jour à haque nouvelleaquisition. Cependant, ette solution n'est pas optimale sur deux points : le premier estque la fréquene d'aquisition se trouve bridée par les aluls (Fig. 2.6). Le seond estque l'aquisition d'un seul point représente une information insu�sante pour permettreune atualisation e�ae des données et de l'état estimé. L'algorithme d'estimation doitdon mieux équilibrer la quantité d'informations d'aquise et la fréquene d'estimation,sans que la fréquene d'aquisition (plus rapide) se trouve limitée par l'estimation (pluslente). L'implémentation d'un tel algorithme est possible en utilisant la programmationparallèle omme représenté sur la �gure 2.7.Après avoir initialisé le veteur d'état, l'aquisition et l'estimation se déroulent enparallèle. L'estimation basée sur la méthode de Newton-Raphson débute après l'aqui-sition d'un ertain nombre de points. Si le nombre de points aquis à haque estimationpeut être modulé (1 ≤ m ≤ n), l'estimation est toujours basée sur les n derniers pointsaquis. Pendant le alul, l'aquisition ontinue de tourner. La prédition des positions
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Figure 2.7 � Struture de l'algorithme d'estimation de pose et de vitesse par minimi-sation des moindres arrés à partir d'une aquisition séquentielle de fenêtres d'intéret.



62 Estimation de pose et de vitesse par vision rapidedesm prohains points dans l'image (pour le positionnement des FI) est ensuite aluléeà partir de la pose et de la vitesse estimée.2.4 Estimation d'état par �ltrage de Kalman étenduDans la setion préédente, une méthode d'estimation de pose et de vitesse parune approhe d'optimisation non linéaire à partir de l'aquisition d'un nombre su�-isant de orrespondanes a été présentée. Cependant, bien que ette méthode présenteertains avantages, elle présente en ontrepartie ertains inonvénients notamment envision rapide. En e�et, hormis le fait qu'elle soit relativement simple à implémenter,l'un des avantages de ette méthode est qu'elle permet de aluler l'état qui minimisediretement l'erreur dans l'image. De plus, l'algorithme d'estimation ne requiert pas deonnaissane préalable sur les statistiques du bruit de modèle et de mesure, e qui luipermet de onverger même en présene d'erreurs de modèles et de bruits de mesure.Cependant, la mesure par vision peut être perturbée par plusieurs soures d'erreurstelles que la variation d'élairage, les erreurs d'étalonnage de la améra, et. Dans esironstanes, la minimisation de l'erreur de mesure ne représente pas la solution op-timale dans la mesure où e bruit est propagé dans l'estimation. De plus, l'algorithmede Newton-Raphson, omme les autres algorithmes d'optimisation non linéaire, ne ti-ennent pas expliitement ompte de la dynamique du système (ontinuité de l'état), equi peut être gênant dans une appliation de ommande. Par ailleurs, un point qui nousintéresse partiulièrement en vision rapide est le oût alulatoire. De e point de vue, laminimisation des moindres arrés, omme nous l'avons vu préédemment, néessite unhistorique des mesures a�n de ontraindre su�samment le système d'équations. Cei setraduit en pratique par la néessité de aluler le modèle de projetion et la Jaobiennerelative à tous les points onsidérés à haque estimation même s'il n'y a qu'un seulnouveau point aquis.Une autre approhe pour l'estimation rapide de la pose et de la vitesse onsiste àexploiter �à la volée� les données aquises. En d'autres termes, au lieu d'aumuler lesinformations et de les traiter dès que la quantité de données est su�sante, on traitediretement haque donnée aquise. Ainsi, l'inrément apporté par haque observa-tion peut permettre de onverger vers la solution désirée. Cei est possible en util-isant une méthode telle que le �ltrage de Kalman qui permet d'exploiter aussi bien desmesures redondantes que des mesures inomplètes 3 [WB95℄ sans néessiter l'historiquedes mesures. En e�et, dans un �ltre de Kalman, la mise à jour de l'état est basée surune estimation de l'état préédent et une observation ourante. Par ailleurs, en tenantompte expliitement de la dynamique du système, le �ltre de Kalman permet d'es-timer l'état optimal (dans le sens des moindres arrés) d'un système à ondition queles bruits sur le modèle d'évolution et la mesure soient de type Gaussiens à moyennenulle. Par ailleurs, bien que l'optimalité de la solution ne soit démontrée que pour lessystèmes linéaires, l'utilisation de ette méthode a déja fait ses preuves dans des sys-3. Une information est inomplète quand elle ne permet pas de dérire omplètement l'état dusystème (plusieurs solutions possibles)



Estimation d'état par �ltrage de Kalman étendu 63tèmes non linéaires grâe au Filtre de Kalman Étendu (EKF), notamment en robotique[LK90, WW92, JU97℄.Tout d'abord, nous allons présenter, dans e qui suit, les équations du �ltre deKalman et du �ltre de Kalman étendu avant de les utiliser dans la mesure de pose etde vitesse rapide.2.4.1 Estimation de pose et de vitesseLa ontrainte majeure dans l'utilisation du �ltrage de Kalman est la néessité d'avoirune estimation à priori des paramètres statistiques des bruits, e qui n'est pas toujourstrivial. De plus, es paramètres peuvent varier au ours du temps e qui peut in�uernégativement sur la solution jusqu'à ompromettre la stabilité du �ltre. A�n de pallierà es problèmes, les paramètres du �ltre peuvent être adaptés en ligne grâe au �ltragede Kalman adaptatif (AEKF) [MT76℄. Ainsi, plusieurs méthodes d'adaptation peuventêtre envisagées selon les propriétés du système onsidéré. Dans le as où les paramètresdu bruit varient quantitativement il su�t de mettre à jour les matries de ovarianesrelatives au bruit sur l'état et sur la mesure à partir des résidus alulés après la miseà jour [JLV99℄. Par ontre, dans des appliations où le modèle d'évolution varie dans letemps d'autres approhes onsistent à ommuter entre plusieurs modèles [BRM97℄ ouà estimer en ligne la matrie de transition [WU00℄.L'estimation de pose, et éventuellement de vitesse, s'insrit en robotique dans deuxontextes relativement di�érents : les tâhes d'estimation pure (pour le suivi par ex-emple) et les appliations de ommandes basées vision. La di�érene majeure entre esdeux appliations 'est l'aessibilité du veteur de ommande u. En e�et, dans les ap-pliations d'estimation, l'entrée du système n'est généralement pas aessible. Dans eas, à moins d'introduire des apteurs supplémentaires pour l'estimation de l'état telqu'un apteur gyrosopique [ACVT04℄ ou inertiel [YN01, GV05℄, l'entrée du systèmeest onsidérée omme une perturbation. De plus, l'entrée u ne présente souvent pasles aratéristiques d'un bruit Gaussien à moyenne nulle. Une solution possible pourompenser ette perturbation onsiste à onsidérer l'entrée u omme une variable sup-plémentaire qui doit être estimée [LK90℄. Une approhe plus lassique, lorsque le signald'erreur de mesure alulée à postériori présente une ertaine stationnarité pendant unertain intervalle de temps, onsiste à aluler les paramètres statistiques de la perturba-tion e qui permet d'adapter les matries de ovarianes et de ompenser la omposanteontinue de la perturbation [FJS01℄. Cependant, un ompromis doit être fait. En e�et,le alul stohastique est basé sur les n dernières mesures. Dans le as où n est hoisifaible, les valeurs statistiques sur le bruit de mesure sont moins signi�atives. Dans leas ontraire où n est important, la ondition de stationnarité pendant l'intervalle detemps plus important devient moins valide. Par ailleurs, du fait du nombre de donnéesà traiter l'estimation de es paramètres induisent un oût de alul relativement lourdpour un système temps-réel. C'est pourquoi une implémentation réursive de e �ltre àété proposée dans [LSV06, FJS01℄ où il à été démontré que l'estimation résistait mieuxaux hangements abruptes de trajetoires que dans un �ltre de Kalman étendu nonadaptatif.



64 Estimation de pose et de vitesse par vision rapideCependant, dans une appliation de ommande dynamique, la question de l'estima-tion de l'aélération ne se pose plus puisque il s'agit tout simplement de l'entrée dusystème alulée par la loi de ommande qui est don parfaitement onnue. Dans e asun �ltrage de Kalman étendu est su�sant. Comme e qui nous intéresse dans e hapitreest l'estimation pour la ommande, nous onsidérons le modèle d'évolution du système
f(x,u) dé�ni par l'équation (2.24) où les déplaements orrespondent au modèle demouvement à aélération onstante pour une on�guration de améra déportée (Eq.(2.15) et (2.16)). L'état du système à l'instant k est dé�ni par xk = (tTk , θu

T
k , v

T
k , ω

T
k )

Tet son entrée, qui représente l'aélération du repère mobile, par u = (caT , cω̇T )T . L'a-élération angulaire de l'objet γ est obtenue en projetant l'aélération d'entrée cω̇ surl'axe de la vitesse de rotation :
γ = cω̇T uω (2.57)Si l'entrée du système u n'est pas onnue (hors appliation de ommande dynamique),alors l'aélération est onsidérée omme étant nulle e qui revient à adopter le modèlede mouvement à vitesse onstante.La fontion d'évolution du système étant dé�nie par les équations, (2.13), (2.14),(2.15) et (2.16), où l'intervalle de temps ∆ti représente la période d'aquisition dusystème de vision Ta qui est la même que la période d'estimation du �ltre Te. Ainsi, laprédition de l'état du système à l'instant k à partir de l'état préédent x̂k−1|k−1 et del'entrée uk−1 est donnée par :

ct̂k|k−1 =
ct̂k−1|k−1 +

cv̂k−1|k−1Te +
1

2
caT 2

e (2.58)
[
θuk|k−1

]
×
= logm

e

[
cω̂k−1|k−1Te+
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2
γuωT

2
e

]

× e[
θuk−1|k−1]×


 (2.59)

cv̂k|k−1 =
cv̂k−1|k−1 +

ca Te (2.60)
cω̂k|k−1 =

cω̂k−1|k−1 + γ Te (2.61)où logm représente le logarithme matriiel.On peut noter que la plupart des équations dérivant l'évolution du système sontlinéaires e qui permet de simpli�er la forme de la matrie de transition et d'avoir despropriétés prohes d'un système linéaire. Cependant, l'évolution de la rotation n'est paslinéaire. En réalité, un autre hoix des paramètres qui rendrait le modèle d'évolutionomplètement linéaire onsisterait à adopter la dérivée du veteur de rotation ˙θu ommeparamètre de vitesse angulaire dans le veteur d'état à la plae de ω. Dans e asl'équation (2.59) deviendrait :
θ̂uk|k−1 = θ̂uk−1|k−1 + ˙θuk−1|k−1 Te (2.62)Cependant, un tel hoix ne se révèle pas très judiieux ar il ompromettrait laohérene du modèle de mouvement. En e�et, intégrer la dérivée du veteur rotation



Estimation d'état par �ltrage de Kalman étendu 65introduit une aélération systématique en plus de l'aélération d'entrée e qui revientà ajouter des perturbations au modèle.A�n de ompléter la forme de la Jaobienne du modèle d'évolution Ak, il su�td'e�etuer un développement limité de l'évolution du veteur de rotation :
θ̂uk|k−1 ≈ θ̂uk−1|k−1 + Te

dθuk−1|k−1

dt
= θ̂uk−1|k−1 + Te Lω ωk−1|k−1 (2.63)où Lω exprime la variation du veteur d'orientation par rapport à la vitesse de rotation

ω (1.19).Ainsi, à partir des équations (2.58), (2.63), (2.60) et (2.61) la matrie Jaobiennedu modèle de projetion se présente omme suit :Ak =




I 0 TeI 0
0 δR 0 TeLω

0 0 I 0
0 0 0 I


 (2.64)En e qui onerne l'étape de mise à jour, la mesure représente la position des prim-itives dans l'image. Le fait que les données soient traitées après haque aquisition etque l'estimation ne requière pas l'historique des données implique qu'il n'est pas nées-saire d'appliquer le modèle de projetion à temps di�éré. Ainsi, l'équation d'observationreprésente tous simplement la fontion de projetion lassique. La matrie Jaobiennede elle-i peut alors être déduite de la matrie d'interation lassique ou de la matrieJaobienne alulée préédemment en posant ∆ti = 0.Ainsi, la matrie Jaobienne du modèle de projetion est donnée par :Ck =
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ω , 0, 0
] (2.65)Finalement, l'algorithme d'estimation par �ltrage de Kalman étendu se présenteomme suit : Prédition

x̂k|k−1 = f(x̂k−1|k−1,uk−1) (2.66)Fk|k−1 = Ak Fk−1|k−1AT
k +Q (2.67)Mise à jour

ỹk = yk − h(x̂k|k−1) (2.68)Sk = Ck Fk|k−1 CT
k +R (2.69)Kk = Fk|k−1CT

k S−1
k (2.70)

x̂k|k = x̂k|k−1 +Kk ỹk (2.71)Fk|k = (I−Kk Ck) Fk|k−1 (2.72)



66 Estimation de pose et de vitesse par vision rapide2.4.2 Coût alulatoireUn point ruial dans l'implémentation d'algorithmes d'estimation par vision rapideest le oût alulatoire. De e point de vue, il est intéressant de onstater que le �ltrede Kalman étendu se divise en deux parties au sens de l'évolution du nombre d'opéra-tions par rapport aux paramètres d'aquisition. En e�et, le nombre total d'opérations(multipliations + additions) qu'implique la partie prédition est �xe quel que soit lenombre de points aquis. Cependant, l'exéutions de ette partie est néessaire à haqueaquisition. Par ontre, dans la partie mise à jour, le nombre d'opérations est linéaire-ment proportionnel au nombre de points aquis m sauf dans l'inversion de la matrieSk qui est de dimention 2m × 2m et qui a une omplexité de alul de O(m3). Auvu de es propriétés, et indépendamment des apaités du système de vision utilisé, laquestion que l'on peut se poser est la suivante : a�n de réduire le temps de traitementdes données, est-il plus intéressant d'aquérir tous les points au même moment où deles aquérir de manière séquentielle omme proposé i-dessus ?Pour répondre à ette question, il su�t de aluler le nombre d'opérations néessairesdans les deux as de �gure.Soit n le nombre total des points etm le nombre de points aquis dans haque fenêtred'intérêt. Le nombre total d'opérations N que requiert et algorithme pour l'estimationest donné par 4 :
N =

n

m
Mp +Me n+ 2m (2m− 1) (4m− 2) (2.73)où Mp est le nombre d'opérations de la partie prédition et Me le nombre d'opérationsde la partie mise à jour pour haque point aquis.Ainsi, dans une aquisition globale et séquentielle nous avons respetivement m = net m = 1. A�n de déterminer quelle approhe est la plus oûteuse en termes de aluls,il su�t pour ela de aluler le nombre d'opérations induites par haque méthode :

Nc = Mp +Me 2n+ 2n (2n − 1) (4n− 2) (2.74)
Ns = (Mp +Me + 8) n (2.75)où Nc et Ns représentent respetivement le nombre d'opérations dans une aquisitionglobale et séquentielle. Nous pouvons onstater que Ns est de omplexité O(n) alorsque Nc est de omplexité O(n3). 5Dans notre appliation, le nombre d'opérations élémentaires dans la prédition etl'estimation sont : Mp = 192 et Me = 348. La �gure 2.8 donne le nombre d'opérationsnéessaires dans haque méthode en fontion du nombre total de points observés surl'objet n. On peut ainsi voir que le nombre d'opérations néessaire dans une aquisi-tion globale roit onsidérablement plus vite que dans une aquisition séquentielle. Parailleurs, omme le nombre de points néessaires pour l'estimation de l'état est de n ≥ 6alors l'aquisition séquentielle est plus intéressante du point de vue du oût de alulpar rapport à une aquisition globale quel que soit le nombre de points.4. Le nombre d'opérations onernant l'inversion orrespond à la méthode d'élimination de Gauss-Jordan.5. Dans les algorithmes les plus optimisés, la omplexité peut être baissée jusqu'à O(n2,376)[CW87℄.
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Figure 2.8 � Nombre d'opérations néessaires pour l'estimation de pose et de vitessedans une aquisition globale et dans une aquisition séquentielle à partir de la mêmequantité de données.



68 Estimation de pose et de vitesse par vision rapideDe plus, omme le montre la �gure 2.6, pour la même fréquene d'aquisition desprimitives, la fréquene d'aquisition séquentielle est plus importante. Ainsi, l'horizonde prédition est beauoup plus ourt que dans une aquisition globale. De plus, ommel'estimation est mise à jour à haque aquisition, alors le mode d'aquisition séquentieldevrait assurer un meilleur suivi des primitives dans l'image que le mode d'aquisitionglobal.2.5 ConlusionNous avons abordé dans e hapitre les aspets théoriques de la vision rapide. Enpartiulier, deux méthodes d'estimation de pose et de vitesse basées sur l'aquisitionséquentielle de fenêtres d'intérêt ont été présentées. La première, basée sur la minimi-sation des moindres arrés dans l'espae de mesure, onsiste à aumuler su�sammentde données puis d'e�etuer une estimation à travers un algorithme d'optimisation nonlinéaire. Dans e ontexte, l'expression de la matrie jaobienne qui exprime la variationdes positions des primitives dans l'image par rapport à la variation des paramètres dela pose et de la vitesse a été développée. Cette méthode présente l'avantage de ne pasnéessiter de onnaissane à priori sur le système. Cependant, l'estimation requiert letraitement de toutes les données à haque nouvelle aquisition. La seonde méthodebasée sur un �ltrage de Kalman étendu permet le alul de la mise à jour de l'étatà partir d'une information inomplète, e qui est partiulièrement intéressant ave unsystème d'aquisition séquentiel. De plus, la prise en ompte du modèle d'évolution per-met de mieux approher la solution optimale, et don, de �ltrer les données. De plus,l'aquisition séquentielle permet de réduire le nombre d'opérations néessaires pour l'es-timation de l'état par rapport à une aquisition lassique dans laquelle les points sontaquis simultanément. L'inonvénient de l'estimation par �ltrage de Kalman est qu'ellenéessite la onnaissane apriori des paramètres statistiques des bruits de modèles et demesures sous peine d'obtenir une solution erronée pouvant onduire à la divergene del'algorithme. Le tableau 2.5 présente un omparatif entre les deux méthodes proposées.
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Newton-Raphson Filtre de Kalman étendu- Fontion de projetion faisant in-tervenir la pose et la vitesse. + Fontion de projetion lassique.+ Minimisation dans l'espae desmesures. + Minimisation dans l'espae d'état.- Mise à jour à partir des n dernièresaquisitions. + Mise à jour basée sur une estima-tion de l'état et une nouvelle mesure.+ Faible risque de minimum loal(ar assoié à une tâhe de suivi). - Risque de divergene.+ Minimisation de l'erreur non om-promise par le bruit. - Solution non optimale si lesparamètres statistiques ne sont pasonnus ou s'ils ne sont pas de typeGaussien à moyenne nulle.- Prédition pour le suivi sur les mprohaines aquisitions. + Prédition sur l'aquisition suiv-ante seulement.- Traitement de toutes les données(fontion de projetion + Jaobi-enne) quel que soit le nombre depoints aquis. + Traitement limité aux nouvellesdonnées aquises.
Table 2.1 � Comparaison entre l'estimation de pose et de vitesse par le méthode deNewton-Raphson et par �ltrage de Kalman étendu.
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Chapitre 3Asservissement visuel inématiquepar vision rapideNous avons abordé dans le hapitre préédent les aspets modélisation et estimationliés à l'aquisition non simultanée de primitives visuelles dans l'image. Ce hapitrepropose une démarhe de synthèse de lois de ommande à partir de e type de primitives(spatio-temporelles).3.1 IntrodutionDans le adre de l'asservissement visuel, le hoix des primitives [TFC09, AEH02℄et des paramètres les dérivant [TC05, IO05, KI07b℄ est primordial a�n de réaliser lasynthèse de lois de ommande permettant d'obtenir les meilleures propriétés de linéari-sation et de déouplage. Dans un ontexte de vision rapide, il s'agit d'élaborer la loi deommande ave les meilleures performanes pour des vitesses de déplaement impor-tantes [CRE91, BC95, MBG96, CC01b℄. En e�et, les déplaements à vitesses élevéesnéessitent généralement des trajetoires de référenes e qui implique que les posesdésirées sont prohes des poses ourantes. Le problème de déouplage est alors moinsritique dans la mesure où la ommande par vision permet d'assurer une linéarisationautour du point de fontionnement.Dans le ontexte de l'asservissement visuel haute performane, les primitives aquisesde façon séquentielle sont partiulièrement intéressantes du point de vue ommande arleurs positions dans l'image dépendent aussi bien de la pose que de la vitesse. Onpeut don imaginer qu'il est possible de développer à partir de es primitives des lois deommande permettant de réguler es deux grandeurs (.-à-d. la pose du robot, sa vitesseou les deux à la fois). L'estimation de l'erreur entre la vitesse atuelle et désirée doit, ene�et, permettre l'amélioration du suivi de trajetoire. Cependant, la partiularité queprésente la fontion de projetion de dépendre de plus de paramètres extrinsèques quede degrés de liberté soulève une problématique partiulière en synthèse de ommandepar vision aussi bien du point de vue dimensionnel que fontionnel.Le problème de l'utilisation de primitives spatio-temporelles en asservissement visuel71



72 Asservissement visuel inématique par vision rapidea fait l'objet d'une étude approfondie dans [C98, CC01a, CC01b℄. Les les primitivesvisuelles étudiées sont les déplaements dans l'image représentés par un modèle demouvement quadratique [Ban85, Sub89℄. Deux approhes ont alors été proposées pourl'utilisation de e genre de primitives en asservissement visuel. La première onsiste àreonstruire des primitives purement géométriques en intégrant le mouvement des pointsdans l'image. La seonde onsiste à utiliser diretement le mouvement des primitivesdes points dans l'image. Dans la première méthode, le veteur de ommande obtenuest un torseur inématique. Celui-i permet de onstruire un shéma de ommandeinématique. Dans la seonde, approhe la dérivée temporelle de la fontion de tâhes'exprime en fontion de l'aélération et d'une fontion non linéaire (quadratique) quidépend de la vitesse. La synthèse de la loi de ommande à partir de ette primitivesrevient alors à implémenter une ommande dynamique.Dans la suite de e hapitre, nous allons présenter une fontion de tâhe qui dépendde la pose et de la vitesse. À partir de elle-i, di�érentes lois de ommande présentantdes partiularités distintes seront proposées. Nous verrons ensuite qu'il est possibled'élaborer une méthode d'estimation rapide de pose et de vitesse en utilisant les mêmesformalismes. Étant donné que du point de vue pratique la primitive de base qui onvientle mieux à l'aquisition par régions d'intérêt est le point, nous présenterons la matried'interation relative à ette primitive dans le ontexte de l'aquisition non simultanéedes primitives. En�n, pour satisfaire ou améliorer les performanes du système de vi-sion en termes de oût alulatoire, une méthode rapide d'estimation de la matried'interation sera proposée.3.2 Synthèse de lois de ommande inématiques3.2.1 La fontion de tâheDans les appliations de ommande de robot, la fontion de tâhe dé�nit un ritèreà optimiser qui s'apparente dans le ontexte de l'optimisation non linéaire à la fontionde oût. La di�érene entre es deux approhes est la prise en ompte expliite de lastruture partiulière de l'espae eulidien dans le alul de la orretion (ommande ouestimation). Dans l'asservissement visuel 2D lassique, ette fontion représente l'erreurentre la position des primitives visuelles observées et désirées dans l'image, transforméespar la matrie de ombinaison en un veteur à l éléments orrespondant aux l degrés deliberté à ontr�ler. Ainsi, dans les appliations où le mouvement est dé�ni dans l'espae,la dimension du veteur alulé par la fontion de tâhe est de 6× 1.En réalité, tous les modèles de projetion utilisés dans l'élaboration de shémas deommande par vision utilisent des hypothèses qui permettent de simpli�er les lois deommande obtenues (homogénéité des millieux traversés par la lumière, taux de remplis-sage de apteur = 100%, et.). Cependant, l'e�et de ertains phénomènes indésirablesaugmente ave la vitesse de déplaement du robot. En e�et, omme nous l'avons déjàvu en �1.4.1, les images ne sont pas aquises instantanément par les apteurs de visionmais intégrées sur le temps d'exposition du apteur e qui se traduit par des imagesplus ou moins brouillées lorsque le mouvement observé est signi�ativment rapide par



Synthèse de lois de ommande inématiques 73rapport au temps d'exposition.En réalité, l'e�et de e phénomène n'est pas très signi�atif dans notre as puisquela méthode d'aquisition par fenêtres d'intérêt présentée dans le hapitre préédentfavorise un temps d'exposition très faible. En e�et, l'aquisition non simultanée impliqueque les primitives ne sont pas exposées au même instant. Cela signi�e que l'énergieaumulée dans la rétine est réinitialisée après l'aquisition de haque fenêtre d'intérêt.A�n d'assurer des fréquenes d'aquisition importantes, il est néessaire de réduire letemps d'exposition de haque fenêtre d'intérêt qui pourrait ontenir une ou plusieursprimitives. Par onséquent, le phénomène de trainée se trouve fortement réduit. Un objetse déplaçant par exemple à une vitesse de 1m/s à 1m de profondeur d'une améra dotéed'un apteur 1024x1024 pixels où le temps d'exposition est réglé à 0.1ms 1 ne se déplaepas plus de 0.1 pixel dans l'image durant la phase d'exposition. Ce déplaement dansl'image n'est en réalité pas plus important que la préision de détetion des primitivesvisuelles en statique. On peut ainsi admettre que l'e�et de trainée d'une ible observéedans l'image reste négligeable dans et ordre de rapport entre le temps d'exposition etles vitesses observées.Si une vitesse de ible relativement importante n'a pas beauoup d'in�uene surla préision de détetion, elle est plus signi�ative quand il s'agit de l'aquisition d'unensemble de points. En e�et, le temps entre l'instant d'aquisition de la première et dela n ième primitive ∆tn = (n− 1) Ta est du même ordre que la période de la ommande
Tc = n Ta e qui représente le temps entre deux poses suessives dans la trajetoire deréférene. Les déformations dans l'image sont ainsi du même ordre.Considérons l'aquisition en mode global de deux images suessives. Si la premièreimage est aquise à t = t0 alors l'image suivante est aquise à t = t0 + Tc où Tcest la période d'aquisition globale des images. Les instants d'aquisition de la iièmeprimitive en mode séquentiel est donné par : t = t0+(i− 1)Ta

2. L'instant d'aquisitionde la première primitive en aquisition séquentielle orrespond à l'instant d'aquisitionde la première image globale. La position de la primitive est ainsi le même dans lesdeux modes d'aquisition. Par ontre, l'instant d'aquisition de la dernière primitive enmode séquentiel (t = t0 + (n − 1)Ta) est beauoup plus prohe de la seonde imageaquise en mode global (t = t0 + nTa) que de la première (t = t0). La position de etteprimitive en mode séquentiel est ainsi bien plus prohe de la pose suivante orrespondantà une aquisition globale que de la pose ourante. On peut ainsi en déduire que lesdéformations dans l'image sont du même ordre de grandeur que les distanes parouruespar les primitives entre deux instants suessifs (Fig. 3.1).La question que l'on pourrait se poser est : si la prise en ompte des distorsionsdues à l'aquisition séquentielle est pertinente du point de vue métrologique, en est-ilde même pour l'asservissement visuel ?En e�et, ontrairement à l'estimation des paramètres extrinsèques de la améra quirestent sensibles aux erreurs sur le modèle de la ible et sur les paramètres intrinsèques1. L'aquisition ave un tel temps d'exposition est tout à fait réalisable ave un élairage arti�iel.2. Pour la même fréquene d'aquisition des primitives que dans le premier as .-à-d. la fréquened'aquisition des fenêtres d'intérêt est n fois supérieur à la fréquene d'aquisition des images globales,où n est le nombre de primitives.
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Figure 3.1 � Éart entre les positions des points dans l'image pour une aquisitionlassique et pour une aquistion séquentielle.(a) Deux positions suessives de la ibleen aquisition lassique. (b) Positions des primitives dans une aquisition globale etdans une aquisition séquentielle de fenêtres d'intérêts.de la améra, l'asservissement visuel 2D est, lui, robuste fae à e type d'erreurs. Enréalité, ette hypothèse n'est que partiellement vraie. Dans une ommande point-à-point où la trajetoire n'est pas ontrainte, la fontion de tâhe est dé�nie par rapportà la position atuelle et la position �nale. Si l'on onsidère que le proessus de om-mande requiert un ertain nombre d'itérations pour onverger vers la position désirée,les déformations dues au mode d'aquisition deviennent "négligeables" devant les er-reurs entre les primitives atuelles et désirées. Par ailleurs, étant donné que pour e typede ommande les positions initiales et �nales sont aratérisées par une vitesse nulle,es déformations ne devraient pas introduire des erreurs statiques. Dans es onditions,négliger les déformations dans l'élaboration de la ommande n'est pas ritique.Dans les appliations de suivi de trajetoire, la distane entre les positions suessivesdes primitives désirées dans l'image sont relativement faibles (pour peu que la traje-toire soit lisse). Les gains de la ommande sont par onséquent plus élevés que dans leas du point-à-point. Ainsi, pour des vitesses de déplaement relativement élevées, lesdéformations dans l'image sont néessairement du même ordre que les distanes entreles positions suessives des primitives dans l'image (Fig. 3.1). Dans e as, la priseen ompte des distorsions induites par le mode d'aquisition et le mouvement devientruiale.Par ailleurs, nous avons vu que le modèle de projetion lié à l'aquisition séquentielledes primitives faisait intervenir aussi bien la pose que la vitesse. Cette propriété ouvredes perspetives nouvelles en terme de ommande ar elle permet de mesurer et don de



Synthèse de lois de ommande inématiques 75réguler la vitesse en plus de la pose du robot omme le ferait par exemple une ommandeproportionnelle dérivée.A partir de la fontion de projetion (2.5) la fontion de tâhe orrespondant aumodèle de mouvement à vitesse onstante peut être érite en fontion des paramètresde pose et de vitesse de l'objet 3 :
e = C (m(r, τ )−m∗(t)) (3.1)où m(r, τ ) représente la projetion des primitives visuelles dans le plan image. Celle-idépend de la pose de l'objet par rapport à la améra r et de son torseur inématique

τ = [vT , ωT ]T . m∗(t) est la position désirée des primitives et C est la matrie deombinaison. Pour ne pas surharger es notations, on notera : m = m(r, τ ) et m∗ =
m∗(t).La fontion de tâhe est typiquement dé�nie omme un veteur de dimension 6 a�nde ontr�ler les 6 ddl de l'objet mobile.À partir de l'équation préédente (Eq. 3.1), la dérivée de la fontion de tâhe estalulée omme suit :̇

e =
∂e

∂r

dr

dt
+

∂e

∂τ

dτ

dt
−C

dm∗

dt
+ Ċ (m−m∗) (3.2)De la même manière qu'en �1.2.1, il est généralement admis en asservissement visuelque la variation de la matrie de ombinaison est généralement négligeable devant lavariation du signal m. La dérivée de la fontion de tâhe peut ainsi être approximéepar :

ė =
∂e

∂r

dr

dt
+

∂e

∂τ

dτ

dt
−C

dm∗

dt
(3.3)On peut noter que le alul de la dérivée temporelle de la vitesse n'est pas on-traditoire ave l'hypothèse de vitesse onstante. En e�et, la vitesse n'est supposéeonstante que durant un intervalle de temps limité orrespondant au temps d'aquisi-tion de l'ensemble des points dans l'image. Par ailleurs, même si tel n'était pas le as,le alul de la di�érentielle de la fontion de tâhe en fontion de la vitesse permettraitde aratériser l'in�uene de la variation de la vitesse sur les positions des points dansl'image, et e, que la vitesse de la ible soit onstante ou pas. Un exemple analogue àelui-i est l'estimation de pose d'un objet statique où l'on alule un inrément sur lesparamètres de pose à partir de la dérivée de la pose même si elle est en réalité onstante.Ainsi, les deux premiers termes du membre de droite de l'équation préédente peuventêtre alulés omme suit :

∂e
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dt
= C
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∂r
Aτ = C Lτ τ (3.4)

∂e

∂τ

dτ

dt
= C

∂m

∂τ
τ̇ = C Lτ̇ τ̇ (3.5)3. Dans les appliations de robotique rapide il n'est souvent pas possible d'embarquer la améra dufait des aélérations importantes de l'organe terminal, 'est pourquoi les formulations suivantes serontdéveloppées dans un ontexte de on�guration déportée de la améra.



76 Asservissement visuel inématique par vision rapideoù Lτ et Lτ̇ représentent respetivement la relation entre la variation des positions despoints 2D dans l'image et la variation de la pose et du torseur inématique de l'objetdont l'expression sera donnée en �3.3. La matrie A permet d'exprimer la dérivée desparamètres de pose en fontion du torseur inématique. En pratique nous n'avons pasbesoin de aluler formellement ette matrie ni la dérivée partielle ∂m
∂r

du fait quel'expression de la matrie d'interation Lτ peut être retrouvée diretement à partir dela dérivée temporelle de la fontion de tâhe. Une telle matrie n'apparait pas dansla seonde équation ar, ontrairement au veteur de pose qui ne représente pas untorseur, la dérivée du torseur inématique représente par dé�nition le torseur dynamique(τ̇ , dτ
dt
) [SB01℄. Rappelons, par ailleurs, que la matrie de ombinaison est onsidéréeomme étant onstante, e qui n'empêhe pas qu'elle puisse être modi�ée durant laommande omme pour une ommande adaptative.Ainsi, en substituant (3.4) et (3.5) dans (3.3) la dérivée de la fontion de tâhe parrapport au temps peut être érite en fontion des torseurs inématique et dynamiqueomme suit :

ė = CLτ τ +CLτ̇ τ̇ −C
dm∗

dt
(3.6)Cette équation détermine ainsi la variation de la fontion de tâhe en fontion destorseurs inématique et dynamique. Elle peut ainsi être utilisée pour aluler la vitesseet l'aélération qui permettent de onverger vers la solution désirée. Cependant, dansun asservissement visuel inématique le veteur de ommande représente le veteur desvitesses artiulaires du robot dont la dimension ne peut dépasser 6 pour un robot nonredondant. Étant donné que la dérivée de la fontion de tâhe est donnée en fontionde 12 paramètres, se pose alors la question de la façon d'utiliser tout ou partie de esparamètres dans le alul du veteur de ommande. En d'autres termes, omment doit-on e�etuer la synthèse de lois de ommande à partir de es primitives visuelles et dumodèle de projetion qui leur est assoié ?3.2.2 Asservissement visuel à partir de primitives spatio-temporellesLa démarhe lassique dans la synthèse de ommande inématique par vision estd'imposer une déroissane exponentielle de la fontion de tâhe [ECR92, HHC96,CH06℄. L'équation di�érentielle permettant d'obtenir e omportement peut être éritesous forme :

ė = −λe (3.7)où λ > 0 est un gain proportionnel qui permet de régler la vitesse de onvergene.En substituant (3.7) dans (3.6) on obtient :
−λe = CLτ τ +CLτ̇ τ̇ −C

dm∗

dt
(3.8)Cette équation dé�nit un adre général pour l'asservissement visuel dans lequeldi�érentes lois de ommande peuvent être envisagées selon que le veteur de ommandesoit alulé à partir du torseur inématique, du torseur dynamique ou de la ombinaisondes deux.
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Figure 3.2 � Asservissement visuel à partir du torseur inématique3.2.2.1 Commande à partir du torseur inématiqueÉtant donné que la ommande inématique onsiste à déterminer une vitesse deommande, la solution la plus immédiate onsiste à n'exploiter que le torseur inéma-tique et d'ignorer la ontribution du torseur dynamique. En e�et, dans une ommandeinématique, on onsidère que la vitesse du robot est onstante entre deux éhantillonssuessifs. Ainsi, le torseur dynamique peut être onsidéré omme étant nul durant etintervalle de temps. Le veteur de ommande peut don être alulé à partir de (3.8)en supposant une aélération nulle. On obtient ainsi :
−λe = CLτ τ +

∂e

∂t
(3.9)d'où

τ = (CLτ )
−1

[
−λC(m−m∗)− ∂e

∂t

] (3.10)Ainsi pour C = L̂τ

+, et sahant qu'on ne dispose que d'une estimation de la matried'interation, l'expression du veteur de ommande est donnée par :
τ = −λL̂τ

+
(m−m∗)− ∂̂e

∂t
(3.11)Le shéma de ommande orrespondant à ette régulation est représenté sur la �gure3.2.L'équation de fermeture de boule est obtenue à partir de (3.8), (3.11) et (3.9) :

ė = −λL̂τ

+
Lτe− L̂τ

+
Lτ

∂̂e

∂t
+

∂e

∂t
(3.12)



78 Asservissement visuel inématique par vision rapideNous pouvons onstater de ette équation que la ondition de stabilité asymptotiqueloale de la loi de ommande est donnée par :
L̂τ

+
Lτ > 0 (3.13)Par ailleurs, l'erreur de suivi n'est nulle que si :

L̂τ

+
Lτ

∂̂e

∂t
=

∂e

∂t
(3.14)Cette ommande a l'avantage d'être simple. Cependant, négliger la ontribution del'aélération dans ette loi de ommande ne permet pas de tirer pro�t des apaitésde suivi de trajetoire. En e�et, même si l'on admet que l'équation (3.14) est bienvéri�ée, le suivi de trajetoire en pratique peut omporter des erreurs ar la vitesseréelle du robot ne orrespond pas forément à la vitesse de ommande et ela pourdeux raisons prinipales. La première est que la vitesse artésienne alulée par la om-mande est transformée en vitesse artiulaire. Le fait que ette transformation entre lesvitesses artésiennes et artiulaires ne soit pas linéaire implique qu'une intégration d'unevitesse artiulaire onstante ne orrespond pas à une vitesse artésienne onstante. Ceireprésente des erreurs de modèle pouvant perturber la ommande. La seonde raisonest que les vitesses artiulaires envoyées par la ommande haut niveau ne sont pas ellesexéutées par le robot. En e�et, pour éviter des disontinuités entre les vitesses de om-mande suessives, la boule de régulation bas niveau du robot intègre, en général, uninterpolateur destiné à lisser le pro�l de vitesse. Cei signi�e que la vitesse envoyée aurobot n'est atteinte qu'après un ertain intervalle de temps.Ainsi, le fait de négliger l'aélération dans la ommande (Fig. 3.2) revient à éliminerle retour apteur qui permet de orriger l'erreur entre la vitesse désirée et la vitesse réelledu robot. Noter que le terme L̂τ

+ dm∗

dt
, représente une antiipation sur la vitesse, et nonpas une régulation, et ne permet en auun as de ompenser ette erreur. C'est pourquoisi l'on veut obtenir un suivi préis de la vitesse, il est néessaire de ne pas négligerla ontribution de l'aélération. Néanmoins, ette ommande peut être destinée auxappliations de robotique rapide lorsque les ontraintes sur la préision de suivi ne sontpas ritiques.3.2.2.2 Commande à partir du torseur dynamiqueLe signal sur lequel le système est asservi ayant un aratère spatio-temporel, lesprimitives visuelles peuvent aussi bien être perçues omme des positions de onsigne queomme des vitesses désirées dans l'image. Cette aratéristique nous o�re la possibilitéde hoisir l'une et/ou l'autre dimension du signal. Par ailleurs, dans ertaines applia-tions [SBC96, CC00, CC01b, SA05, Mar07℄, il est plus intéressant de dé�nir la tâhe desuivi de vitesse à partir des déplaements qu'à partir des positions. Dans e type d'ap-pliations l'aent est mis sur la vitesse désirée dé�nie par la trajetoire des primitivesdans l'image. Ainsi, ontrairement à la ommande préédente exploitant le torseur iné-matique (e qui donne lieu à des erreurs de suivi de vitesse) 'est le torseur dynamique



Synthèse de lois de ommande inématiques 79alulé à partir des déformations dans l'image qui est utilisé. Ainsi, la vitesse de om-mande envoyé au régulateur bas niveau, obtenue par intégration du torseur dynamique,est utilisée pour la régulation de la vitesse.À partir de l'équation (3.8), si l'on ne onsidère que la ontribution du torseurdynamique dans la régulation du système on obtient :
−λe = CLτ̇ τ̇ +

∂e

∂t
(3.15)L'expression du torseur dynamique est ainsi donnée par :

τ̇ = (CLτ̇ )
−1

(
−λ(m−m∗)− ∂e

∂t

) (3.16)En posant C = L̂τ̇

+, le torseur dynamique est alulé par :
τ̇ = −λL̂τ̇

+
(m−m∗)− ∂̂e

∂t
(3.17)La loi de ommande inématique s'obtient par intégration du torseur dynamique.Cependant, omme en pratique les ommandes par vision sont numériques, l'équation(3.17) est disrétisée et exprimée sous forme réurrente :

τ i = Tc τ̇ i + τ i−1 (3.18)où τ i−1 représente le torseur inématique à l'instant préédent et Tc la périoded'éhantillonnage de la ommande.Finalement, la loi de ommande pour le suivi de vitesse (Fig. 3.3) s'érit ommesuit :
τ i = Tc

(
−λL̂τ̇

+
(m−m∗) + L̂τ̇

dm∗

dt

)
+ τ i−1 (3.19)Une partiularité intéressante de ette ommande est que l'intégrateur joue le r�lede �ltre passe bas. De e fait, ette ommande est moins sensible vis-à-vis du bruit quela ommande préédente. Par ailleurs, étant donné que la vitesse est régulée, il n'est plusnéessaire d'e�etuer une antiipation sur la vitesse à partir de la onsigne. Cela nouspermet d'obtenir le shéma de ommande de la �gure 3.3. Cependant, ette ommandeprésente ertains inonvénients. Le premier est qu'elle ne peut être implémentée quepour du suivi de trajetoire. En e�et, l'obtention du torseur dynamique est basée sur lesdéformations dans l'image. Or, les états initial et �nal du robot sont, à priori, statiques(pas de déformation dans l'image). Par ailleurs, étant donné que ette ommande estbasée sur le mouvement et non pas sur la position, une dérive peut être onstatée lorsdu suivi.
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Figure 3.3 � Asservissement visuel inématique à partir du torseur dynamique3.2.2.3 Commande à partir des torseurs inématique et dynamiqueL'utilisation ne permet qu'une extration partielle des informations exploitables dansla ommande. En revanhe l'utilisation deux torseurs de façon omplémentaire et o-hérente devrait permettre de tirer pro�t des avantages des deux ommandes préédentes.Le torseur dynamique peut s'érire omme étant la dérivée numérique du torseurinématique :
τ̇ i =

τ i − τ i−1

Tc
(3.20)En substituant dans l'équation (3.8), on obtient :

−λe = CLτ τ i +CLτ̇

(
τ i − τ i−1

Tc

)
+

∂e

∂t

= C

(
Lτ +

1

Tc
Lτ̇

)
τ i −CLτ̇ τ i−1 +

∂e

∂t
(3.21)En notant :

Lτ τ̇ = Lτ i +
1

Tc
Lτ̇ i (3.22)et en hoisissant :

C = L̂τ τ̇

+ (3.23)on obtient l'équation du torseur inématique :
τ i = −λL̂τ τ̇

+
(m−m∗) + L̂τ τ̇

+
L̂τ̇ τ i−1 −

∂e

∂t
(3.24)Notons que ette loi de ommande se présente sous forme réursive puisque l'expres-sion du veteur de ommande τ i est donnée en fontion de sa valeur à l'instant préédent
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Figure 3.4 � Asservissement visuel à partir des torseurs inématique et dynamique
τ i = f(r, τ i−1,m,m∗). Cette partiularité par rapport aux lois de ommande lassiquesfait que l'équation de fermeture de boule à aussi une forme réursive. Par onséquent,l'établissement de la ondition de onvergene de la ommande n'est pas trivial.Aussi, la forme réurente de la loi de ommande traduit le fait que le veteur deommande intègre, en plus de la régulation de pose, une régulation de vitesse aluléesur la base de l'intégrale du torseur dynamique orrespondant à l'erreur de vitesse. Ceterme permet ainsi de réguler la vitesse sur la base de la vitesse désirée et de la vitessedu robot à l'instant préédent. Le shéma de ommande orrespondant est représentésur la �gure 3.4.3.2.3 Asservissement visuel virtuelNous avons vu dans la setion �1.3.4 que les shémas d'asservissement visuel peu-vent bien être utilisés pour la ommande que pour l'estimation de pose. Cette dualitéest aussi véri�ée pour les lois de ommandes présentées i-dessus qui peuvent être util-isées pour l'estimation de pose et de vitesse. Cependant nous nous ontenterons danse qui suit de développer les shémas de ommandes qui nous sembles les plus per-tinents pour l'estimation de pose et de vitesse. Dans ette perspetive, deux versionsd'asservissements visuels virtuels sont présentées : une version omplète et une versionsimpli�ée.



82 Asservissement visuel inématique par vision rapide3.2.3.1 Version expliiteL'expression du torseur inématique qui permet de onverger vers la pose de l'objetpar rapport à la améra peut être obtenu de la même manière que dans le adre del'asservissement visuel réel (3.24), ave m∗ qui représente la position atuelle des prim-itives dans l'image et m̂ la position des points alulée à partir du modèle de projetion(2.5).L'expression du torseur dynamique peut être obtenue à partir de l'équation (3.8) dela même manière que pour le torseur inématique. En e�et, en substituant (3.18) dans(3.8) on obtient :
−λe = CLτ (Tc τ̇ i + τ i−1) +CLτ̇ τ̇ i −C

dm∗

dt

= C(TcLτ + Lτ̇ )τ̇ i +CLτ τ i−1 −C
dm∗

dt
(3.25)où τ i−1 représente le torseur inématique à l'instant préédent et τ̇ i est le torseurdynamique orrespondant à l'aélération moyenne de la ible entre les instants sues-sifs ti−1 et ti.Ainsi, le torseur dynamique peut s'érire omme suit :

τ̇ i =

(
Tc C(Lτ +

1

Tc
Lτ̇ )

)−1 (
−λe−CLτ τ i−1 +C

dm∗

dt

) (3.26)en posant C = L̂τ τ̇

+ on obtient à partir de (3.26) l'expression du torseur dynamiquepermettant d'estimer la vitesse :
τ̇ i =

1

Tc

(
−λL̂τ τ̇

+
(m̂−m∗)− L̂τ τ̇

+
(
L̂τ τ i−1 −

dm∗

dt

)) (3.27)Notons que le torseur dynamique s'exprime également en fontion du torseur iné-matique à l'instant préédent. Cette propriété ne témoigne pas d'une intégration maisd'une dérivation numérique. En e�et, le terme L̂τ τ i−1 − ṁ représente la di�érene en-tre la vitesse alulée et la vitesse désirée dans l'image. La matrie d'interation L̂τ̇ τ

+permet ensuite de ompenser ette erreur. Le terme L̂τ τ̇

+dm∗

dt
dans (3.27) peut ainsiêtre onsidérée omme une antiipation sur l'aélération.Dans l'asservissement visuel lassique, le torseur inématique alulé représente uneorretion de la pose ourante du robot. Si le proessus est stable, l'intégration de lavitesse alulée permet de onverger vers la pose désirée. Dans la méthode proposée, laommande virtuelle fournit deux veteurs orrespondant à la orretion de la pose et dela vitesse relative entre le robot et la ible. De la même manière, si le proessus onverge,l'intégration du torseur inématique permet de onverger vers la pose ourante. De plus,l'intégrale du torseur dynamique permet de onverger vers la vitesse ourante.L'estimation de la pose est obtenue par intégration du torseur inématique alulédans l'équation (3.4) où la position et l'orientation sont atualisées respetivement àpartir du veteur vitesse de translation et du veteur vitesse de rotation ([PC05℄) :
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Figure 3.5 � Asservissement visuel virtuel pour l'estimation de pose et de vitesse.
cto(i) = cto(i− 1) + vτ Tc (3.28)

cRo(i) = e[ωτ Tc]×cRo(i− 1) (3.29)où vτ et ωτ sont les omposantes en translation et en rotation du torseur (τ =
[vT

τ
, ωT

τ ]
T ).De la même manière, la mise à jour de la vitesse est obtenue par intégration del'aélération :

vτ (i) = Tc v̇τ̇ + vτ (i− 1) (3.30)
ωτ (i) = e[ω̇τ̇

Tc]×ωτ (i− 1) (3.31)où v̇τ̇ et ω̇τ̇ désignent respetivement les aélérations en translation et en rotationobtenus à partir du torseur dynamique τ̇ .Le shéma d'asservissement visuel virtuel est représenté sur la �gure 3.5.3.2.3.2 Version simpli�éeLe shéma de ommande présenté préédemment exploite l'ensemble des donnéesdisponibles a�n de aluler la ommande la plus "omplète" possible. Cependant, il peut
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Figure 3.6 � Asservissement visuel virtuel simpli�é.être intéressant de simpli�er ette ommande soit pour augmenter la vitesse d'exéutionde la boule de régulation en réduisant le nombre de aluls néessaires soit pour réduirela omplexité qui a�ete diretement le degré de non linéarité de la loi de ommande.La seonde partie de l'équation (3.6), qui représente l'antiipation sur la onsigne pourla ompensation des erreurs de suivi, peut être négligée. Ainsi, l'équation (3.6) devient :
ė = CL

[
τ

τ̇

] (3.32)ave L = [Lτ ,Lτ̇ ]On posant C = L̂+ on obtient la ommande virtuelle suivante :
[

τ

τ̇

]
= −λL̂+(m̂−m∗) (3.33)L'estimation de la pose et de la vitesse est alors obtenue par intégration des torseursinématique et dynamique omme dé�nis dans les équations (3.28), (3.29), (3.30) et(3.31).Notons que négliger la variation de la onsigne induit une erreur de suivi sur lapose et la vitesse. Cependant, ei n'est pas ritique ar la ommande est virtuelle. Ilsu�t alors d'exéuter la ommande sur un nombre su�sant d'itérations pour assurerla onvergene. Pour une implémentation temps réel de ette ommande virtuelle, ilest ependant intéressant e limiter au maximum le nombre d'itérations néessaire àla onvergene sans devoir augmenter le gain de la ommande λ (e qui a pour e�etd'ampli�er les bruit dans la boule de régulation). À ette �n, la pose à l'instant i peutêtre prédite à partir de la pose et de la vitesse à l'instant i− 1. L'estimation de la poseest initialisée non pas à la dernière pose estimée mais à la pose prédite :

ˆcto(i) = cto(i− 1) + vτ̂Te (3.34)
ˆcRo(i) = cRo(i− 1) e([ωτ̂Te]×) (3.35)

vτ̂ and ωτ̂ étant respetivement les vitesses de translation et de rotation estimées τ̂ o =
[v

τ̂
, ω

τ̂
]T.
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Figure 3.7 � Asservissement visuel ombiné réel-virtuel par aqsuisition non séquen-tielle.Les positions des points prédits sont alors obtenues par simple projetion à partirdes poses prédites e qui permet d'assurer un meilleur traking des primitives visuellesdans l'image. Le shéma de ommande résultant est donné par la �gure 3.6.3.2.4 Asservissement visuel ombiné : Réel-VirtuelL'implémentation de l'asservissement visuel par aquisition séquentielle requiert uneestimation de la pose et la vitesse de l'objet par rapport à la améra. Dans ertainesappliations de robotique manipulatrie, le modèle de l'objet par rapport auquel le robotdoit se positionner peut être onnu. Dans e as de �gure, il est plus intéressant d'utilisertoutes les informations à disposition a�n d'améliorer le omportement de la ommande.Dans et esprit, une ommande hybride omportant une boule de ommande réelleainsi qu'une boule de ommande virtuelle peut être mise en plae. La boule virtuellepermet d'estimer la pose et la vitesse relatives entre la ible et la améra néessairesau alul de la matrie d'interation alors que la boule d'asservissement réel permet,quant à elle, de réguler le signal dans l'image. Le shéma de ommande illustrant etteon�guration est présenté en �gure 3.7.Dans e shéma de ommande, le blo "Commande" représente une des lois de om-mande présentées au �3.2.2 et le blo "Cmd Virtuelle" représente l'une des ommandesvirtuelles présentées en �3.2.3. On peut noter que les erreurs d'estimation de pose et devitesse pouvant résulter d'éventuelles erreurs sur les paramètres de la améra ou sur lemodèle de l'objet a�etent de façon plus onséquente la boule virtuelle (en raison deserreurs éventuelles sur le modèle de projetion) que la boule de ommande. Cependant,l'estimation n'est utilisée que pour le alul des matries d'interations. Par onséquent,



86 Asservissement visuel inématique par vision rapidele bruit de mesure pouvant a�eter l'estimation de la matrie est bien moins nuisiblepour la ommande que quand 'est le signal de régulation qui est a�eté par e bruit.3.3 Calul de la matrie d'interationLes deux matries d'interations Lτ et Lτ̇ , qui lient respetivement le mouvementdes primitives dans l'image aux vitesses et aélérations du robot, jouent un r�le pri-mordial dans la onstrution des lois de ommande présentées dans e hapitre. Leursexpressions peuvent être obtenues omme dans le as lassique [ECR92℄ à partir de ladérivée temporelle du modèle de projetion (2.5). Le alul de ette matrie est réaliséen deux étapes : tout d'abord la vitesse des points dans l'espae est exprimée en fon-tion de la pose et de la vitesse de l'objet, e qui orrespond à la matrie d'interation3D, ensuite, la matrie d'interation 2D est déduite de ette dernière en exploitant larelation entre la vitesse des points 3D et elle des points dans l'image.La matrie d'interation s'obtient de façon triviale à partir de la jaobienne de lafontion de projetion présenté dans �2.3.1.Ainsi, nous pouvons érire :
dcPi

dt
=

∂cPi

∂x

dx

dt
(3.36)

x =




cto
θu
cvo
cωo


 (3.37)La dérivée du veteur x par rapport au temps peut être dé�nie de façon triviale :

dx

dt
=




dcto
dt
dθu
dt

dcvo

dt
dcωo

dt


 =




cvo

Lωω
cv̇o
cω̇o


 =




I 0 0 0
0 Lω 0 0
0 0 I 0
0 0 0 I



[

τ

τ̇

] (3.38)A partir de ette relation et de l'expression de la jaobienne du point 2D (2.55), ladérivée temporelle du modèle de projetion est donnée par :
dcPi

dt
=

[
I ,−cδRi [

cRo
oPi]× L−1

ω ,∆ti I , −∆ti [
cδRi

cRo
cPi]× L−1

ω̇

] (3.39)



I 0 0 0
0 Lω 0 0
0 0 I 0
0 0 0 I



[

τ

τ̇

]

=
[
I , −cδRi [

cRo
oPi]× , ∆ti I , −∆ti [

cδRi
cRo

cPi]× L−1
ω̇

] (3.40)
[

τ

τ̇

] (3.41)



Calul de la matrie d'interation 87On en déduit diretement l'expression de la matrie d'interation liée à e modèlede projetion :
LP =

[
I , −cδRi [

cRo
oPi]× , ∆ti I , −∆ti [

cδRi
cRo

cPi]× L−1
ω̇

] (3.42)On peut aussi distinguer les matries d'interations relatives à la vitesse et à l'a-élération :
LP = [LPτ , LPτ̇ ] (3.43)ave

LPτ =
[
I , −cδRi [

cRo
oPi]×

] (3.44)
LPτ̇ =

[
∆ti I , −∆ti [

cδRi
cRo

cPi]× L−1
ω̇

] (3.45)3.3.1 Matrie d'interation du point 2DLa matrie d'interation 2D dé�nit ainsi la relation entre le mouvement du point2D dans l'image et les torseurs inématique et dynamique de l'objet en mouvement :
dmi(t)

dt
= Lmi

[
c
τ o

c
τ̇ o

] (3.46)Cette matrie peut failement être déduite de la matrie d'interation 3D omme suit :
dmi(t)

dt
=

∂mi(t)

∂cPi(t)

dcPi(t)

dt
=

∂mi(t)

∂cPi(t)
LPi

[
c
τ o

c
τ̇ o

] (3.47)où ∂mi(t)

∂cPi(t)
est la matrie bien onnue liant le mouvement du point 3D et elui du point2D donnée par (1.26).Par identi�ation terme à terme entre les équations (3.47) et (3.46), la matried'interation 2D s'érit sous la forme :

Lmi
=

∂mi(t)

∂cPi(t)
LPi

=




1

zi
0 −xi

z2i

0
1

zi
− yi
z2i


 LPi

(3.48)3.3.2 Calul de la matrie d'interation omplèteLa matrie d'interation omplète relative aux n points de l'image est obtenue paronaténation vertiale des matries pour haque point dans l'image. On obtient ainsiune matrie de dimension 2n × 12 :
Lm =




Lm1

Lm2...
Lmn


 (3.49)



88 Asservissement visuel inématique par vision rapideEn pratique, les variables de pose et de vitesse néessaires au alul de ette matriesont estimées à l'itération préédente :
L̂m(ti) = L (r̂(ti−1), τ̂ o(ti−1)) (3.50)Nous avons pu établir i-dessus l'expression exate de la matrie d'interation enfontion de la pose, de la vitesse et du modèle 3D de l'objet. Notons que ette matrierespete omplètement la rigidité de l'objet ar elle tient ompte de la nature non linéairede l'espae artésien dans l'intégration du mouvement. En e�et, on peut noter à partirde l'équation (3.45) que le alul de la rotation de l'objet dépend de l'exponentiellematriielle qui est une fontion non linéaire du temps. Étant donné que les points dansl'image ne sont pas aquis au même moment, la onstrution de ette matrie requiertl'évaluation de ette fontion pour haque point e qui peut poser des problèmes detemps de alul par rapport à fréquene d'aquisition. Dans les appliations temps réel,il n'est pas exlu de faire un ompromis entre oût alulatoire et degré de préision.Par exemple, a�n d'éviter l'inversion de la matrie d'interation à haque itérationdans les appliations d'asservissement visuel, une solution onsiste à hoisir la matriede ombinaison omme étant l'inverse de la matrie d'interation à la on�gurationdésirée (C = L∗+) [ECR92℄ ou omme étant la transposée de la matrie d'interation.En vision rapide, en partiulier, le temps de alul est un ritère important. Pour desimplémentations dans des unités de traitements où la puissane de alul est limitéetels que les PC, il est intéressant de disposer d'une estimation rapide de la matried'interation sans pour autant a�eter de façon signi�ative la vitesse de onvergenedu proessus.3.4 Estimation approhée de la matrie d'interationL'approximation de la matrie d'interation peut s'e�etuer de deux manières. Lapremière onsiste à approximer la matrie omplète élément par élément à partir deson expression exate. Cependant, dans ette approhe, la préision de l'approximationn'est pas la même pour haque élément e qui fait perdre à la matrie résultante sonhomogénéité. La deuxième méthode onsiste à approximer la fontion à partir de laquellela matrie est dérivée (.-à-d. le modèle de projetion) plut�t que la matrie elle même.Intuitivement, si l'on suppose que le modèle de mouvement simpli�é est prohe dumodèle réel alors leurs matries respetives doivent l'être aussi. De plus, ontrairementà la première méthode, la ohérene entre les éléments est préservée.3.4.1 Approximation du modèle de mouvementSoit Fo(t) le repère lié à un objet en mouvement ave une vitesse de translation

cvo et une vitesse de rotation cωo par rapport à la amera (Fig. 3.8), et soit Pi(t) et
Pj(t) deux points de et objet. Notons que la vitesse relative de l'objet par rapport àla améra peut être ausée soit par le mouvement de l'objet soit par le mouvement de
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Figure 3.8 � Intégration des mouvements des points dans l'espae 3Dla améra. Dans la suite, nous onsidèrerons que le mouvement est dû au déplaementde l'objet pour les mêmes raisons 4 que elles déjà évoquées en �2.2.3.3.Le développement au premier ordre de l'équation du mouvement du point sur unintervalle de temps ∆tk orrespond à une hypothèse de vitesse onstante du point dansl'espae sur ette même période. La position et la vitesse d'un point Pi(t) appartenantà l'objet peut don être approximée par :
cP̃i(ti) =

cPi(t0) + ∆ti
cṖi(t0) (3.51)

c ˜̇Pi =
cṖi(t0) + ∆ti

cP̈i(t0) (3.52)La vitesse et l'aélération du point 3D peuvent s'érire sous la forme suivante :
cṖi(t) =

cvo +
cωo × cOPi (3.53)

cP̈i(t) = ˙cvo + 2cωo × cvo +
cω̇o × cOPi

+ cωo × (cωo × cOPi) (3.54)où cOPi est le veteur oPi représenté dans le repère de la améra :
cOPi =

cRo(ti)
oPi (3.55)4. La on�guration améra déportée est la plus probable du fait des fortes aélérations subies parl'outil �nal qui peuvent endommager les systèmes életroniques et optiques du apteur.



90 Asservissement visuel inématique par vision rapideBien que e modèle de mouvement soit simple (e qui doit permettre une implémentationtemps réel dans un système de vision rapide), il a l'inonvénient de ne pas respeterla ontrainte de rigidité de l'objet. En e�et, le déplaement d'un ensemble de pointsest onsidéré omme rigide si les distanes entre es points restent �xes dans le tempsquelque soit la base orthonormée dans laquelle les veteurs sont érits :
∀Pi(t) ∈ S, ∀Pj(t) ∈ S, ∀t, ‖

−−−−−−−→
Pi(t)Pj(t)‖ = Cte (3.56)Or, omme nous pouvons le voir dans la �gure 3.8, e modèle de mouvement nerespete pas ette ontrainte e qui induit des erreurs sur le alul de la position despoints 3D et 2D. En e�et, l'intégration du mouvement des points Pi(t0) et Pj(t0)entre les instants t0 et tk onduit respetivement aux points Pi(tk) et Pj(tk) dansle as d'un modèle de mouvement rigide (déplaement du repère de l'objet) et auxpoints P̂i(tk) et P̂j(tk) dans le as de l'approximation du premier ordre de mouvement(vitesses onstantes des points dans l'espae artésien). Le mouvement n'est rigide quesi la distane entre les deux points est onservée. Or, ette ondition n'est vérifée quesi les deux points en question ont la même vitesse instantanée. Ce qui signi�e, ommele montre l'équation (3.53) que la vitesse de rotation est nulle.Notons ependant que le problème de rigidité ne se pose que dans le as dynamiqueet non dans le as statique. En réalité, une ré�exion similaire peut être menée dans leontexte de l'asservissement visuel lassique où la relation entre la vitesse des points et letorseur inématique dé�nie par la matrie n'est véri�ée qu'à un instant donné, alors quela vitesse est appliquée durant toute la période d'éhantillonnage. Cette di�ulté liée àune linéarisation loale de la fontion de projetion peut don s'interpréter omme unnon respet de la rigidité de l'objet. En e�et, l'appliation des vitesses instantanées despoints durant la période d'éhantillonnage onduit, théoriquement, à une déformationde l'objet. Par onséquent, l'utilisation de la matrie d'interation approximée ne posepas plus de problèmes au regard de la ontrainte de rigidité que la matrie d'interationlassique.En outre, e modèle de mouvement, utilisé uniquement a�n de réaliser une estimationrapide de la matrie d'interation, engendre des erreurs du seond ordre qui modi�entde façon souvent insigni�antes les diretions de onvergene.3.4.2 Approximation de la matrie d'interationLes équations (3.53) et (3.54) peuvent s'érire sous forme matriielle en fontion destorseurs inématique et dynamique de l'objet (cτ o and c

τ̇ o) exprimés dans le repèreaméra :
cṖi(t) = L3di

c
τ o (3.57)

cP̈i(t) = [HPi
, L3di ]

[
c
τ o

c
τ̇ o

] (3.58)



Conlusion 91où L3di est la matrie d'interation lassique du point 3D :
L3di =

[
−I , [cOPi]×

]et HPi
représente l'aélération du point 3D en fontion de la vitesse de l'objet :HPi

=
[
2 [cωo]× ,

[
[cOPi(t)]×

cωo

]
×

]En substituant (3.57) et (3.58) dans (3.52), la vitesse du point 3D peut s'érire enfontion des torseurs inématique et dynamique de l'objet :
ˆ̇
Pi(t+∆ti) = L

P̂i

[
c
τ o

c
τ̇ o

] (3.59)où L
P̂i

est la matrie d'interation 3D donnée par :
L

P̂i
= − [L3di +∆tiHPi

,∆tiL3di ] (3.60)Comme espéré, ette dernière expression est bien plus simple que elle obtenue avele modèle de mouvement exat donné par (3.44) et (3.45).Pour ompléter le alul omme dans (3.48), la matrie d'interation 2D est obtenuepar :
Lm̂i

=




1

zi
0 −xi

z2i

0
1

zi
− yi
z2i


L

P̂i
(3.61)En�n, la matrie d'interation omplète d'un ensemble de points est obtenue par on-aténation vertiale de haque matrie d'interation relative à la primitive qui lui or-respond :

Lm̂ =




Lm̂1

Lm̂2...
Lm̂n


 (3.62)Nous pouvons remarquer que, ontrairement à la matrie exate, l'expression de lamatrie approhée ne dépend pas expliitement du modèle 3D de l'objet, e qui laisse àpenser qu'elle est mieux adaptée dans les appliations où le modèle 3D de la ible n'estpas bien onnu. Par ailleurs, le fait que les deux matries dépendent de la vitesse nepose pas de problème majeur ar une estimation de la vitesse est disponible aussi bienen mesure (vitesse estimée) qu'en ommande (vitesse de ommande).3.5 ConlusionNous avons abordé dans e hapitre le problème de la synthèse de lois de ommandeà partir de primitives visuelles aquises à des instants di�érents. Ainsi, à partir de la



92 Asservissement visuel inématique par vision rapidefontion de tâhe qui présente la partiularité de dépendre de la pose et de la vitesseentre la améra et la ible, di�érents shémas de ommande présentant des propriétésdi�érentes ont été proposés. En e�et, nous avons vu que le alul du torseur inématiquequi permet d'e�etuer le suivi de trajetoires rapides dans l'image pouvait se alulersoit à partir de la matrie d'interation liant le mouvement des primitives aux vitessesdu robot, soit à travers l'intégrale du torseur dynamique alulé diretement à partir deserreurs de projetions dans l'image, soit en ombinant les deux approhes préédentes.De plus, nous avons vu que le formalisme développé pouvait aussi être utilisé pourl'estimation de pose et de vitesse. En�n, la matrie d'interation orrespondant au pointa été présentée et une méthode d'approximation rapide de ette matrie permettantd'augmenter la vitesse de alul sans a�eter la stabilité ou la préision de la ommandea été proposée.



Chapitre 4Commande dynamique par visionrapide4.1 IntrodutionDans le hapitre préédent, nous nous sommes intéressés à la ommande inématiquedes robots par vision rapide. Comme nous avons pu le voir, les lois de ommandeproposées peuvent être exploitées aussi bien pour la ommande que pour l'estimationd'état (pose et vitesse de la plate-forme). La ommande inématique présente ependantertaines limitations en termes de performanes. En e�et, les ommandes inématiquesont le �défaut� de négliger les e�ets de la dynamique du robot. Ces e�orts représententune perturbation dans la boule de ommande. Pour les robots à faible inertie et àfaible vitesse, es perturbations sont généralement faibles, don assez bien rejetées par laboule de régulation �bas niveau�. Cependant, es e�orts sont d'autant plus importantsque la vitesse de déplaement du robot ou son inertie sont élevées. Dans e as, il devientnéessaire de ompenser es perturbations a�n d'obtenir de meilleures performanes.Dans la perspetive d'améliorer les performanes de la ommande par vision pourdes robots rapides, e hapitre se propose d'étendre l'appliation de la vision rapideen général, dont l'aquisition par fenêtres d'intérêt en partiulier, à la ommande dy-namique en ouple des robots par vision. De plus, nous avons vu en �1.5 que la mesurepar vision est, d'un point de vue oneptuel, mieux appropriée à la ommande desrobots parallèles que la mesure artiulaire. La di�ulté est alors d'e�etuer la mesuredans l'espae artésien. Aussi, nous allons voir dans e hapitre que la vision rapidepar aquisition séquentielle de fenêtres d'intérêt est une approhe intéressante à la om-mande dynamique des robots pare qu'elle permet aussi bien d'augmenter la fréquened'aquisition que d'estimer la pose et la vitesse. Ainsi, deux types de ommandes serontproposés :� Dans le premier type (ommande 3D), le veteur de ommande, qui représente leouples envoyés aux ationneurs, est alulé à partir des trajetoires artésiennesdésirées de la plate-forme et des pose et vitesse de ette dernière estimées par lesalgorithmes proposés dans les hapitres préédents.93



94 Commande dynamique par vision rapide� Le seond type de ommande permet d'obtenir une déroissane du seond ordrede la fontion de tâhe à partir d'une régulation dans l'image.Dans e qui suit, nous allons tout d'abord nous intéresser à la synthèse de ommandesdynamiques 3D à partir de l'aquisition séquentielle de fenêtres d'intérêt. Une analyse dela stabilité des shémas de ommande proposés en fontion des gains du orreteur et desfateurs d'amortissement de l'estimateur nous permettra, d'une part, de démontrer lastabilité en boule fermée du shéma de ommande et, d'autre part, de fournir les outilsadéquats pour e�etuer les di�érents réglages de la ommande. Ensuite, nous verronsomment on peut utiliser le veteur de ommande dans l'estimation de mouvement envue d'améliorer le omportement de la ommande. En�n, une ommande en ouplealulé par vision rapide référenée image sera présentée et omparée à la ommande3D.4.2 Utilisation de l'estimation de pose et de vitesse parvision rapide pour la ommande dynamiqueNotons que le ritère évoqué en �1.5 qui impose une vitesse d'aquisition élevéepeut théoriquement être satisfait grâe au mode d'aquisition par fenêtres d'intérêt.Par ailleurs, les trois méthodes d'estimation de pose et de vitesse présentées préédem-ment (la minimisation des moindres arrés, l'asservissement visuel virtuel ainsi que le�ltrage de Kalman étendu) respetent toutes la ontrainte qui préonise que l'estima-tion de vitesse soit obtenue autrement que par dérivation numérique a�n d'obtenir unemesure orrete de la vitesse. En e�et, dans l'estimation de la pose et de la vitesse parminimisation des moindres arrés (�2.3, page 56) et par asservissement visuel virtuel(�3.2.3, page 81), partageant fondamentalement le même prinipe de minimisation defontion de oût, la vitesse est obtenue respetivement par intégration de l'erreur devitesse et du torseur dynamique. Dans l'estimation par le �ltrage de Kalman étendu,les paramètres de vitesse font partie du veteur d'état et sont don mis à jour à partirdu modèle d'évolution et des nouvelles mesures. Une solution direte pour onstruireune ommande en ouple alulé par vision rapide est de substituer la mesure de la on-�guration artésienne de la pose et la vitesse de la plate-forme par l'une des méthodesproposées d'estimation par vision dans le shéma de ommande (Fig. 1.11, page 41).Cette méthode onduit au shéma de ommande de la �gure (4.1).Il reste ependant à satisfaire le ritère fondamental du point de vue de l'automatiquenon linéaire : garantir un temps de latene minimal sur la reonstrution de pose et devitesse par vision.En e�et, l'estimation de la pose et de la vitesse peut être a�etée par un retardave deux origines prinipales. La première est le temps d'aquisition des images, detransmission des données et de traitement. Cependant, la vitesse de alul des miro-proesseurs atuels assoiées à l'aquisition séquentielle de fenêtres d'intérêt, permetune rédution signi�ative de e temps. La seonde soure de retard est inhérente auxméthodes d'estimation du fait de leur temps de onvergene. En e�et, les méthodesd'estimation par minimisation non linéaire (tel que l'asservissement visuel virtuel) re-
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Figure 4.1 � Commande en ouple alulé par vision rapide.
quièrent souvent plusieurs itérations pour onverger vers la solution désirée. Or, fautede temps, il est possible que l'implémentation temps réel de e type d'algorithmes nepuisse e�etuer le nombre d'itérations néessaires pour atteindre la préision souhaitée,e qui se traduit par une erreur de suivi des paramètres. En e�et, la vitesse de aluldépend prinipalement du système sur lequel l'algorithme est implémenté. Ainsi, dansune implémentation sur un système temps réel dédié, souhaitable pour des omman-des dynamiques, la puissane de alul d'un système orretement dimensionné permetd'e�etuer un nombre important d'itérations a�n d'assurer la onvergene de l'algo-rithme. Cependant, dans une implémentation sur un système du type PC la puissanede alul est assez limitée. Dans e as, l'estimation peut en e�et ne pas onverger assezrapidement.De la même manière que pour l'estimation par asservissement visuel virtuel, l'algo-rithme de Kalman étendu peut aussi induire des e�ets de retard sur l'estimation. Ene�et, l'algorithme de Kalman étendu est en réalité un �ltre qui, omme la plupart des�ltres, introduit un déphasage. Par ailleurs, la solution alulée, est une moyenne entrela prédition, alulée sur la base du modèle d'évolution, et la nouvelle mesure pondéréepar les matries de ovarianes qui traduisent le poids (degré de on�ane) des deuxestimations. Ainsi, un modèle d'évolution omportant un bruit de moyenne non nulle setraduit par le alul d'une solution non optimale dont la moyenne de l'erreur d'estima-tion n'est pas nulle. Cea a pour onséquene d'introduire du retard ou de l'avane surla solution. Une première onlusion de ette disussion est que, indépendamment del'arhiteture déployée, l'e�et de retard sur l'estimation est un problème réel du point devue pratique et important du point de vue de l'automatique. Celui-i néessite don uneattention partiulière dans la synthèse de ommande. C'est pourquoi il est néessairede faire une étude de la stabilité de la ommande dynamique fae aux erreurs de suivides paramètres de pose et de vitesse et au temps de latene.
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Figure 4.2 � Commande dynamique équivalente4.3 Étude de la stabilité de la ommande dynamique faeaux retards sur l'estimationSi les ommandes dynamiques sont plus performantes que les ommandes inéma-tiques, elles ont en ontrepartie l'inonvénient d'être bien plus sensibles au temps delatene. En réalité, la stabilité des ommandes dynamiques par vision a déjà fait l'objetd'une étude [CG93, CG96℄. Cependant, ette étude ne fait intervenir que le temps delatene dû au temps d'aquisition et de traitement ar le système onsidéré ne possé-dait que deux degrés de liberté (rotation en pan-tilt), la tête portant la améra étantasservie dans l'image à partir d'un seul point. Notons que pour aluler la fontion detransfert qui permet d'analyser les performanes et d'étudier la stabilité à partir de laposition des p�les, l'auteur e�etue une approximation du premier ordre de la fontionde transfert. De plus, dans ette étude, la vitesse a été obtenue par dérivation de laon�guration estimée du robot. Ainsi, omme la vitesse n'est pas �ltrée, les latenesse réperutent de façon similaire sur la pose et la vitesse e qui permet de garder uneertaine ohérene temporelle entre es deux mesures (ave l'inonvénient d'ampli�er lebruit de mesure et de le propager sur la vitesse). Or, dans les méthodes d'estimationbasées sur l'aquisition séquentielle de fenêtres d'intérêt, les estimations de la pose etla vitesse ne onvergent pas de la même manière. Ainsi, la pose et la vitesse estiméespeuvent avoir des retards di�érents à la même itération, e qui peut être nuisible pourla ommande. C'est pourquoi nous nous proposons d'étudier la stabilité du système dy-namique fae à des déphasages di�érents pour la pose et la vitesse qui seront représentéspar des fontions de transfert bien distintes (Fig. 4.2).Notons que notre objetif n'est pas de faire une étude omplète de la stabilité et dela robustesse de la ommande. Il s'agit de donner un aperçu du domaine de stabilité enfontion des di�érents gains. Cela nous permettra d'une part, de démontrer la stabilité



Stabilité de la ommande dynamique fae aux retards sur l'estimation 97de la ommande et d'autre part, de fournir des éléments pour orienter le hoix des gainsde la ommande.4.3.1 Modélisation des di�érents éléments de la ommande4.3.1.1 Modélisation de la boule de ommandeAvant d'étudier la stabilité, il faut d'abord établir le modèle des di�érents blos quionstituent le système, notamment : le robot lui-même, l'aquisition des données, leproessus d'estimation et le orreteur. Si la modélisation des deux premiers élémentsmatériels (robot et améra) est imposée par leur modèle physique, les deux autreséléments sont purement logiiels et ne dépendent ainsi que de la solution hoisie tantpour l'estimation que pour la régulation.Pour l'étude de la stabilité du système, le robot à m degrés de liberté ommandéen ouple sera représenté par m double intégrateur. Cette hypothèse signi�e que lesystème est onsidéré omme étant loalement linéarisé et déouplé. Si la stabilité d'untel système est démontrée, les éventuelles erreurs de modélisation et les perturbationsqui peuvent exister en pratique peuvent être ompensées par le orreteur en prenantsoin de garder une ertaine marge de stabilité sur le réglage des gains. Ainsi, l'étude dela stabilité de e système, qui est de type MIMO (multi input-multi output), revientà étudier, de manière indépendante, les di�érentes grandeurs à réguler. Dans e as, ilsu�t d'étudier la stabilité de m systèmes SISO (single input-single output). Cependant,omme es systèmes partagent le même shéma de ommande, alors l'analyse de stabilitéd'un seul système SISO est valable pour toutes les entrées-sorties.4.3.1.2 Modèle du orreteurLes deux orreteurs de base le plus souvent utilisés dans les ommandes dynamiquessont les orreteurs PD et PID. La régulation PD assoiée à une antiipation estthéoriquement le orreteur le plus simple dans dans le as d'une ommande en ou-ple où le MDI estimé est su�samment préis partiulièrement par rapport aux erreursstatiques. En e�et, les frottements ses liés au mouvement des moteurs, des réduteurset des artiulations sont di�ilement identi�ables. De plus, leur omportement peutévoluer au ours du temps du fait de l'usure. En pratique, une ation intégrale peutêtre ajoutée en vue de réduire es erreurs sans les ompenser omplètement du fait dela nature non linéaire des frottement. Par ailleurs, l'ation intégrale augmente l'ordredu système e qui rend e qui rend sa ommande plus déliate. Ainsi, le orreteur PIDassoie trois ations :� Proportionnelle : pour la ompensation des erreurs mesurées par la boule deretour� Dérivée : pour la ompensation des erreurs dynamiques� Intégrale : pour la ompensation des erreurs statiquesA�n de rester générique il est préférable de traiter les deux hoix de régulation.Néanmoins, vu que le orreteur PD peut être onsidéré omme un sous système duorreteur PID, il su�t d'établir le modèle de e dernier. Ensuite, la fontion de transfert



98 Commande dynamique par vision rapidedu orreteur PD peut être obtenue en annulant simplement l'ation intégrale (gainintégral nul).La sortie du orreteur est onstituée de la somme des trois ations mentionnéespréédemment pondérées respetivement par les gains Kp, KI et Kd. Les fontions detransfert en z respetives de es ations sont :
Hp = Kp (4.1)
HI = KI

Tc

1− z−1
(4.2)

Hd = Kd
1− z−1

Tc
(4.3)où HP , HI et Hd sont respetivement les fontions de transfert en z des omposantesproportionnelle, intégrale et dérivée. Notons que es omposantes sont alulées séparé-ment ar, omme la vitesse n'est pas obtenue par dérivation numérique, di�érents blosqui représentent le proessus d'estimation vont s'ajouter en amont des blos propor-tionnels et dérivés.Par ailleurs, il faut noter que le dérivateur numérique ampli�e d'autant plus les bruitsde mesure que la période d'éhantillonnage est faible, 'est pourquoi il est parfois assoiéà un �ltre passe-bas. Cependant, ette démarhe n'est pas très utilisée en robotique arles �ltres numériques introduisent un déphasage qui peut perturber la ommande aupoint de la déstabiliser [Lon06℄. L'ation du �ltre est dans e as plus néfaste quebéné�que 1. Néanmoins, la mesure artiulaire est souvent su�samment préise pour sedispenser du �ltrage. En revanhe, la mesure par vision peut être plus bruitée que lamesure artiulaire. L'utilisation d'un �ltre sur la vitesse estimée peut alors s'avérernéessaire.En pratique, l'ation intégrale peut aussi poser des problèmes quand l'erreur devienttrop importante (on parle dans e as de �harge� ou aumulation de l'erreur). Cela peutperturber fortement la ommande qui doit �déharger� l'erreur aumulée (intégrée).Pour remédier à e problème, la solution onsiste soit à borner la valeur de l'erreur, soità ajouter un e�et d'oubli en limitant le nombre d'éhantillons sur lequel est aluléel'intégrale (les n derniers éhantillons). Une autre solution onsiste à ne pas ativerl'ation intégrale avant d'être assez relativement prohe de la on�guration �nale.4.3.1.3 Modélisation des proessus d'aquisition et d'estimationD'après le modèle d'aquisition de la améra présenté au hapitre II, la améraaquiert les imagettes à une fréquene plus importante que la fréquene de la bouled'estimation (Fig. 2.6). Les images aquises sont ensuite exploitées par le proessus1. Il existe ependant une méthode qui onsiste à onstruire un système multifréquenes où lapériode de mesure est réglée de façon à avoir une fréquene d'aquisition beauoup plus importanteque la fréquene de ommande. Le déphasage qui est introduit par le �ltrage est alors important parrapport à la fréquene d'aquisition mais faible par rapport à la fréquene de ommande, e qui permetde réduire l'e�et du �ltrage sur la boule de ommande.



Stabilité de la ommande dynamique fae aux retards sur l'estimation 99d'estimation mais pas de la même manière selon la méthode d'estimation utilisée. Ene�et, il faut rappeler que dans l'estimation par �ltrage de Kalman étendu, les donnéessont traitées à la volée. La mise à jour de la pose est ainsi disponible après l'aqui-sition de haque point. Par onséquent, on peut onsidérer que la pose estimée estdisponible immédiatement après aquisition. Cependant, un déphasage peut être induitpar une éventuelle erreur de suivi des paramètres de pose et de vitesse due à l'algo-rithme lui même. Ce déphasage est d'autant plus important que le modèle d'évolutionainsi que le modèle de projetion 2 sont entahés d'erreurs. Cependant, omme le pro-essus est stohastique dépendant des matries de ovariane, il est relativement di�ilede proposer un modèle réaliste de la transformée en z de e proessus même en faisantl'hypothèse de linéarité loale de la matrie d'observation C du �ltre de Kalman (quireprésente la Jaobienne J de la fontion de projetion par rapport à l'état). C'estpourquoi nous nous limiterons dans ette étude au as de l'estimation par des méthodesd'optimisation non linéaire.Dans le as de l'estimation par asservissement visuel virtuel, les données sont em-pilées puis traitées (Fig. 2.7, page 61). Par ailleurs, l'avantage de l'aquisition séquen-tielle et que les primitives sont aquis de façon progressive. Ainsi, à l'instant d'aqui-sition de la dernière primitive, toutes les autres primitives ont déjà été envoyées et,éventuellement, ont été traitées. Cela réduit onsidérablement le temps de latene dûà l'aquisition et au traitement. Par onséquent, omme le proessus d'aquisition estnormalement plus rapide que le proessus d'estimation, une implémentation parallèlede es deux proessus (aquisition et traitement) est assuré dans un délai d'une périodeontrairement à l'aquisition globale qui néessite deux périodes.La pose est ainsi estimée ave un retard pur d'un éhantillon. De plus, l'estimationpar asservissement visuel virtuel induit à son tour, de la même manière que pour le�ltre de Kalman étendu, un déphasage entre l'état réel et l'état estimé. Cependant,ontrairement à l'estimation par �ltrage de Kalman étendu, il est possible de aluler latransformée en z du proessus d'estimation ave l'hypothèse de linéarité loale, e quipermettra d'étudier la stabilité de ommande dynamique en boule fermée.Pour aluler ette transformée, rappelons que l'équation réursive qui dérit l'évo-lution de l'état estimé (pose vitesse) est donnée par (voir �B) :
x̂k = x̂k−1 +∆xk−1 = x̂k−1 − λ J+ (m̂−m) (4.4)où m̂ et m représentent respetivement la position des primitives dans l'image obtenuepar le modèle de projetion à partir des paramètres de pose et de vitesse et les primitivesobservées par la améra vers lesquelles l'algorithme d'estimation doit onverger.Pour de faibles erreurs dans l'image, e qui est le as lors d'un suivi de trajetoire,on peut érire :

m̂−m = Ĵ(x̂− x) (4.5)où x représente la trajetoire réelle du robot 3.2. Rappelons que dans l'estimation par �ltrage de Kalman étendu, que le modèle de projetion nedépend pas de la vitesse.3. En e�et, rappelons que pour l'estimation par asservissement visuel virtuel, ette trajetoire



100 Commande dynamique par vision rapideDans le as où l'estimation de Ĵ est assez priise et l'erreur (x̂k−1 −xk) reste faible,alors, l'équation (4.4) peut ainsi être approximée par :
x̂k = x̂k−1 − λ Ĵ+ J(x̂k−1 − xk) = xk − λ (x̂k−1 − xk−1) (4.6)Le nombre d'itérations de l'algorithme d'estimation peut ependant être supérieurà 1, e qui orrespondrait à un système multifréquenes dans lequel la fréquene de laboule d'estimation est p fois supérieure à la boule de ommande. Même si et aspetrend le système plus omplexe, il est néanmoins possible de se ramener à un systèmelassique. En e�et, il su�t pour ela de aluler la fontion de transfert de la bouled'estimation pour un nombre donné d'itérations à partir de l'équation réurrente quiexprime la sortie de l'estimateur en fontion de l'entrée et du nombre d'itérations.La sortie de la boule d'estimation à l'itération p de l'éhantillon d'indie k estdonnée par :

x̂k = x̂k−1 − (1− (1− λ)p)(x̂k−1 − xk−1) (4.7)Comme le nombre d'itérations p est onstant, on peut érire :
λe = 1− (1− λ)p (4.8)où λe peut être onsidéré omme le fateur d'amortissement pour un système équivalentà une seule itération.Il faut tout de même signaler qu'en pratique, le fait d'e�etuer plusieurs itérationsave un gain λ au lieu d'une seule ave le gain équivalent λe améliore la préision de lalinéarisation loale qui est d'autant plus exate que l'erreur entre la solution ourante etdésirée est faible. En d'autres termes, la linéarisation est plus préise sur le système oùl'estimation onverge sur plusieurs itérations que pour le système à une itération aveun gain équivalent. De plus, onverger sur plusieurs itérations a un e�et �ltrant sur lebruit de mesure en raison de l'intégration. Par ailleurs, on peut remarquer que la valeurdu gain équivalent (4.8) n'est bornée que si et seulement si 0 ≤ λ ≤ 2 au quel as λetend vers 1 et don x̂k vers xk−1.L'équation réurrente (4.7) nous permet �nalement d'érire la fontion de transferten z de la boule d'estimation omme suit :

x̂(z) = z−1x̂(z)− z−1λe (x̂(z) − x(z)) (4.9)
⇔ (z + λe − 1)x̂(z) = λex(z) (4.10)
⇔ Fest =

λe

z + λe − 1
(4.11)4.3.1.4 Modélisation du robot + ompensation de la dynamiqueRappelons que l'évolution de l'état d'un robot est obtenue par le modèle dynamiquequi s'érit sous la forme d'un système d'équations non linéaires 4 du seond ordre dontreprésente la on�guration ourante du robot vers laquelle l'algorithme doit onverger et non la traje-toire artésienne désirée que le robot doit suivre.4. Sauf pour ertains robots partiuliers qui présentent des propriétés de déouplage inématiqueoù, dans e as, les équations peuvent être linéaires.



Stabilité de la ommande dynamique fae aux retards sur l'estimation 101l'expression générale est donnée dans le as des robots parallèles par [PLA+08℄ :
r̈ = M

−1


D

−T


Γ− C(r, ṙ) +G(r) +

k∑

j=1

J
T
jpJ

−1
j Hj




 (4.12)Comme le modèle du robot est non linéaire, il n'est pas possible de aluler sa fontionde transfert en z. Cependant, le r�le d'une ommande en ouple alulé est justement delinéariser et de déoupler le système en estimant les e�orts qu ?exerent les di�érents élé-ments du robot (orps, moteurs, liaisons, et.) sur les ationneurs a�n de les ompenser.Ces e�orts sont obtenus à de l'estimation du modèle dynamique (4.13) [KI07a℄ :

Γ = D̂
T


M̂w + Ĉ(r̂, ˆ̇r) + Ĝ(r̂) +

k∑

j=1

Ĵ
T
jpĴ

−1
j Ĥj


 (4.13)où le symbole •̂ signi�e que la valeur est estimée.Notons que ette équation, représentant le modèle dynamique inverse, permet dealuler de façon direte les ouples artiulaires déouplant le système à partir de l'étatourant de la plate-forme et du veteur.Ainsi, l'aélération du robot (4.12) en réponse aux ouple obtenu par (4.13) peuts'érire sous la forme suivante :

r̈ = w + η (4.14)où η représente la perturbation appliquée à la ommande lié aux erreurs d'estimationdes paramètres dynamiques du robot :
η =
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)
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T
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+ D
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+
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(
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T
jpĴ
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T
jpJ
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)

 (4.15)Par onséquent, le robot peut être modélisé omme étant un double intégrateurauquel on ajoute une perturbation représentant les erreurs de modèle. Évidemment,ette perturbation est d'autant plus faible que les paramètres dynamiques du robotsont estimés ave préision.Si l'on onsidère que ette perturbation est négligeable devant le veteur de om-mande alors l'aélération de la plate-forme peut être onsidérée omme étant onstanteentre deux éhantillons suessifs. Par ailleurs, la ommande requiert une période pourle alul des ouples à partir de la pose et de la vitesse estimée, e qui se traduit parune latene d'un éhantillon sur le veteur de ommande. La fontion de transfert du
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Figure 4.3 � Shéma de ommande dynamique par vision ave une régulation PIDrobot ave une ompensation de la dynamique en onsidérant le retard est ainsi obtenupar la multipliation d'un double intégrateur à un retard pur d'un éhantillon :Hrobot =

(
Tc

1− z−1

)2

z−1 =
T 2
c z

(z − 1)2
(4.16)En réalité, qu'il s'agisse d'un robot sériel ou parallèle, un robot dont la dynamiqueest ompensée peut être représenté par un double intégrateur. Cependant, omme elaa été évoqué au début du hapitre, la mesure par vision est plus appropriée pour laommande dynamique des robots parallèles que pour la ommande des robots sériels.Par ailleurs, le retard dû au temps de alul in�ue sur le signal mais aussi sur lalinéarisation du système. Mais on peut onsidérer que dans le as d'une ommandedynamique, la période d'éhantillonnage est su�samment faible pour onsidérer que lalinéarisation loale est tout de même assurée. En e�et, il a été démontré qu'il est possibled'atualiser la dynamique à une fréquene bien plus faible que la période d'éhantillon-nage du signal sans que ela nuise de façon notable aux performanes de la ommande[MR82℄.4.3.2 Analyse de stabilité de la ommande ave un orreteur PIDDans e shéma de ommande, l'estimation de la pose et de la vitesse est assuréepar une boule d'optimisation non linéaire assoiée à une régulation PID. En ombinantles modèles établis préédemment, on obtient le shéma de ommande représenté dansla �gure 4.3.La fontion de transfert en boule fermée du système est dans e as donnée par :
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F3dPID =

(
Kd (z−1)

Tc z
+Kp +

KI Tc z
z−1

)
Tc

2z (z − 1)−2

(
1 +

(
Kd (z−1)λb

Tc z2(z−1+λb)
+

Kp λa

z(z−1+λa)
+ KI λa Tc

(z−1+λa)(z−1)

)
Tc

2z (z − 1)
−2

) (4.17)où λa et λb sont respetivement les fateurs d'amortissement équivalents de la bouled'estimation de la pose et de la vitesse.L'analyse de la stabilité du système onsiste dans notre as à étudier la position deses p�les (raines du dénominateur) en fontion des paramètres de la ommande (λa,
λb, Kp, KI et Kd).Après quelques aluls, on peut montrer que le dénominateur de la fontion detransfert (4.17) peuvent respetivement s'érire omme suit 5 :

D3dPID = z6 + (λb − 5 + λa) z
5 + (λbλa − 4λb + 10− 4λa) z

4

+
(
KIλaTc

3 − 3λbλa +KpλaTc
2 + 6λa + 6λb + TcKdλb − 10

)
z3

+ (3λbλa + 5− 4λb − 3TcKdλb + TcKdλbλa − 4λa

+ KpλaTc
2λb −KIλaTc

3 − 2KpλaTc
2 +KIλaTc

3λb

)
z2

+
(
λa + 3TcKdλb − 2TcKdλbλa − λbλa + λb − 1 +KpλaTc

2 −KpλaTc
2λb

)
z

+ TcKdλbλa − TcKdλb (4.18)La ondition néessaire et su�sante pour que le système en boule fermée soit sta-ble est que tous les p�les soient à l'intérieur du erle unité. Étant donné que l'ordredu système est de 6(> 4), la résolution par radiaux de ette équation en fontion desdi�érents paramètres n'est pas possible [Gal46℄. Néanmoins, il existe des méthodes per-mettant de aluler numériquement les raines d'un polyn�me quel que soit sont degréà travers les valeurs propres de sa matrie ompagnon.Si la véri�ation de la stabilité d'un tel système est simple (par alul numériquedes raines), il est assez di�ile de faire une analyse détaillée et générique de sa stabil-ité en fontion des di�érents paramètres. En e�et, d'une part l'absene d'une solutionalgébrique au problème des raines ne permet pas une étude formelle sur la position dees derniers, et d'autre part, le nombre important des paramètres (inq) rend di�ile lesétudes numériques où géométriques de la stabilité. Néanmoins, il est possible d'analyserle as partiulier, mais aussi le plus répandu, du réglage du PID dans une ommandeen ouple alulé.En e�et, les ommandes PID sont généralement réglées de façon à obtenir un p�letriple réel négatif e qui orrespond à la réponse la plus rapide sans dépassement. Pour5. Les équations étant relativement omplexes, l'expression du dénominateur a été obtenue en util-isant un logiiel de alul symbolique (Matlab + Symboli Math).



104 Commande dynamique par vision rapidee hoix de réglage 6, la valeur des gains est donnée par [KD99℄ :
KI = ω3

0 (4.19)
Kp = 3ω02 (4.20)
Kv = 3ω0 (4.21)où ω0 est un réel orrespondant à la position du p�le triple.Ayant imposé les deux ontraintes traduites par les trois équations préédentes, lenombre de paramètres est réduit à trois (ω0, λa, λb). Il est ainsi possible de visualisergéométriquement le volume à l'intérieur duquel la ommande est stable dans l'espaedes paramètres. Pour ela il su�t de aluler la surfae qui orrespond à la limite destabilité. Le prinipe de la méthode onsiste à aluler le gain ω0 en fontion de λa et

λb pour lequel un des p�les du système a une norme unitaire. Cette surfae est obtenuede façon numérique en alulant les gains maximal et minimal pour haque ouple deparamètres dé�nis dans un intervalle déterminé. Étant donné que le gain minimal obtenuorrespond à zéro sur tout l'intervalle, il su�t don de ne traer que le gain maximal.On obtient ainsi la �gure 4.4. La ommande est don stable pour tout 0 < ω0 < ω0max.Tout d'abord, nous onstatons à partir de ette �gure que le gain limite est trèsfaible ou nul pour des valeurs très petites ou très importantes des gains λa et λb.Cela s'explique par le fait que des valeurs trop faibles introduisent un retard importantsur l'estimation à ause du temps de onvergene important pour de faibles fateursd'amortissement. Par ailleurs, dès que es derniers dépassent la valeur limite qui est 2,le gain passe diretement à zéro. En e�et, les fateurs d'amortissement sont typiquementhoisis inférieurs à 1. Une valeur supérieure à l'unité onduit à un dépassement de lasolution désirée, alors qu'une valeur supérieur à 2 ne permet pas de onverger ommenous avons pu le voir en �4.3.1.3. Il est aussi intéressant de noter que si le gain limite dela ommande déroît progressivement quand les fateurs d'amortissement s'approhentde zéro, une valeur du gain prohe de la limite 2 permet de onserver un gain importantdu orreteur. Cei s'explique par le fait que le gain entre 1 et 2 n'introduit ni de retardni d'avane puisque la valeur estimée �osille� autour de la solution e qui à pour e�etd'introduire du bruit mais pas du déphasage. On peut en onlure que du point de vuede la stabilité, il vaut mieux avoir un fateur d'amortissement important même s'il laissepasser du bruit que d'avoir un fateur d'amortissement faible qui peut déstabiliser laommande.Par ailleurs, on peut voir sur la même �gure une arête droite orrespondant à ungain maximal. Cela signi�e que même si des fateurs d'amortissement plus faibles in-troduisent un déphasage plus important, réduire es fateurs peut améliorer la margede gain. En e�et, il est plus important de garder un déphasage relatif aeptable en-tre la pose et la vitesse que de retard minimal sur l'un des deux. Le rapport entre lesdeux gains orrespond à λb

λa
= 5.25 e qui signi�e que dans ette plage de variation le6. Il serait éventuellement possible de faire la synthèse d'un orreteur qui permettrait d'améliorerle omportement du système mais, ompte tenu de la omplexité relative de ette tâhe pour e typede systèmes (système d'ordre 6), e travail sortirait du adre de e hapitre. C'est pourquoi on seontentera d'utiliser un orreteur lassique.
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Figure 4.4 � Limite de stabilité de la ommande dynamique par vision ave régulationPID en fontion des fateurs d'amortissement équivalents de la boule d'estimation.



106 Commande dynamique par vision rapideparamètre de vitesse λb doit être supérieur au paramètre de pose λa. Le gain maximal,est atteint pour un ouple (λa, λb) = (0.25, 1.9). Il faut tout de même noter que eréglage ne orrespond pas forément à la meilleure performane dynamique du systèmemais elui qui permet d'avoir le gain le plus important. Par ailleurs, le fait que la surfaene soit pas symétrique par rapport au plan λa = λb et qu'elle soit déalée vers les λbpositifs signi�e que la ommande a tendane à être plus sensible à des retards sur lavitesse qu'à des retards sur la pose.4.3.3 Analyse de stabilité de la ommande ave un orreteur PDL'étude du domaine de stabilité de la ommande proposée ave un orreteur propor-tionnel dérivé (PD) se fait de la même manière que pour le orreteur PID en annulantle gain intégral (KI = 0).La fontion de transfert en boule fermée pour la ommande ave orreteur PD estainsi donnée par :
F3dPD =

(
Kd(z−1)

Tcz
+Kp

)
Tc

2z (z − 1)−2

(
1 +

(
Kd(z−1)λb

Tcz2(z−1+λb)
+

Kpλa

z(z−1+λa)

)
Tc

2z (z − 1)−2
) (4.22)Le dénominateur de ette fontion de transfert est donné par :

DPD = z5 + (λa − 4 + λb) z
4 + (−3λa + 6 + λbλa − 3λb) z

3

+
(
−4− 2λbλa + 3λb +KpλaTc

2 + 3λa + TcKdλb

)
z2

+
(
−2TcKdλb + TcKdλbλa − λa −KpλaTc

2 + λbλa − λb +KpλaTc
2λb + 1

)
z

+ TcKdλb − TcKdλbλa (4.23)La surfae délimitant les gains sur la �gure 4.5 est alulée de la même manièreque pour la régulation PID. Ce que nous pouvons onstater de partiulier dans ette�gure par rapport à la préédente est que dans ette ommande plus le fateur λb estimportant (mais sans dépasser la valeur limite de 2) plus le gain maximal augmente, ete, sur tout le domaine de stabilité. Le rapport entre le retard introduit par l'estimationde la pose et elui de l'estimation de la vitesse semble ainsi être moins important quepour un orreteur PID. De plus, omme pour la ommande préédente mais de façonplus �agrante, la ommande est bien plus sensible au retard sur la vitesse (orrespondantà un fateur d'amortissement faible) qu'au retard sur la pose. On peut aussi noter quepour λb < 5λa la valeur des gains à la limite de stabilité est sensiblement la même pourles deux orreteurs.4.3.3.1 Disussion sur le réglage des paramètresIl y a plusieurs ritères qui doivent être pris en ompte lors du réglage des paramètresdu orreteur et de la boule d'estimation. C�té estimation, omme il existe toujoursdes erreurs plus ou moins importantes dans les paramètres du modèle de projetion(paramètres de la améra, de la mire, et.), l'estimation est toujours entahée d'erreurs.
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Figure 4.5 � Limite de stabilité de la ommande dynamique par vision ave régulationPD en fontion des fateurs d'amortissement équivalents de la boule d'estimation.



108 Commande dynamique par vision rapideLa propagation de es erreurs est d'autant plus importante que les fateurs d'amortisse-ment sont élevés. Par ailleurs, il faut que les fateurs d'amortissements soient réglés defaçon à assurer une mesure ave un faible retard aussi bien sur la pose que sur la vitessea�n de ne pas ompromettre la stabilité du système. C�té orreteur, il faut que lesgains soient, à la fois, assez élevés pour d'assurer la régulation et su�samment bas pourne pas propager le bruit de mesure dans la ommande et, bien entendu, ne pas dépasserle gain maximal au delà duquel la ommande devient instable.La démarhe proposée pour le réglage des gains onsiste à ajuster tout d'abord lesfateurs d'amortissement de façon à obtenir une mesure ave un bruit aeptable pourla ommande. Après quoi, le réglage du gain de la ommande peut être réalisé à l'aidede la fontion de transfert en suivant les méthodes lassiques. Les performanes de laommande sont ensuite analysées. Si des osillations apparaissent, alors les gains del'estimateur doivent être augmentés et les gains de la ommande éventuellement bais-sés. Cette opération ne devrait pas ompromettre la stabilité du système. Néanmoins,si ette opération engendre une ommande trop bruitée alors les gains de la boule deommande doivent être baissés. Sinon, les fateurs d'amortissement de la boule d'es-timation doivent être baissés et le alul des gains de la ommande renouvelé. Notonsque, omme la vitesse estimée est forément plus bruitée que la pose, alors le paramètre
λb devrait être plus faible que λa. Or, dans e as, la limite de stabilité par rapport auxgains est quasiment la même pour les deux orreteurs PID et PD. Ainsi, il n'y pas depréférene en termes de stabilité entre les orreteurs PID et PD. Cependant, il peut yen avoir une en termes de performane.4.4 Exploitation du veteur de ommande dans l'estima-tion d'étatContrairement à une appliation de métrologie où l'on n'a pas forément d'informa-tions sur l'évolution du système autre que la mesure par vision, l'implémentation d'uneommande dynamique permet de fournir une information supplémentaire au proes-sus d'estimation (le veteur de ommande qui n'est autre que l'aélération appliquée).Cette information peut ainsi être exploitée par l'algorithme d'estimation pour tenirompte de l'aélération dans le modèle de mouvement (�2.2.3.4) et ainsi étendre lemodèle de projetion de l'hypothèse de vitesse onstante (aélération négligée) à unehypothèse d'une aélération onstante (le temps d'une période d'éhantillonnage), equi est plus réaliste dans une ommande dynamique. Le shéma de ommande se trouvealors légèrement modi�é, omme représenté dans la �gure 4.6.Il est vrai que l'aélération de ommande est souvent très bruitée. Faire l'hypothèseque l'aélération est nulle revient �nalement à ommettre une erreur de 100% surl'aélération. De plus, ette erreur, qui se réperute diretement sur les retards de lapose et de la vitesse estimées, est d'autant plus importante que l'aélération est élevée.Par ailleurs, on peut espérer que même pour un système dont les paramètres dynamiquesont été grossièrement identi�és, l'erreur absolue sur l'aélération prédite par le modèledynamique soit inférieure au as où elle est négligée. Ainsi, on peut onsidérer que dans
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Figure 4.6 � Commande dynamique par vision exploitant l'aélération de ommande.e as, l'utilisation de l'aélération de ommande omme entrée du système permet :d'améliorer la préision du modèle de projetion ; de réduire les erreurs et les retardsqui peuvent a�eter la pose et la vitesse estimées et don ; d'améliorer la stabilité de laommande.Cette approhe est d'autant plus intéressante dans l'estimation d'état par �ltragede Kalman étendue que le hangement de modèle de mouvement ne modi�e presquepas la méthode d'estimation. En e�et, omme nous avons pu le voir dans la setion2.4 La matrie de transition A, le modèle de projetion (lassique) ainsi que la matried'observation C restent inhangés et ne sont don pas plus omplexes que pour unmodèle d'évolution à vitesse onstante. D'autre part, omme l'aélération est onsid-érée omme une entrée et non omme une perturbation (via la matrie B), le modèled'évolution doit être plus préis et permette une meilleure estimation de l'état. Ainsi,omme pour l'estimation par optimisation non linéaire, l'estimation de l'état devraitêtre moins a�etée par des e�ets de retard, et ainsi assurer une bonne stabilité de laommande. De plus, étant donné que la sortie est �ltrée, l'état estimé et le veteur deommande alulé devraient être moins bruités.4.5 Asservissement visuel dynamique des robots parallèlespar vision rapideLe prinipal avantage de l'asservissement visuel référené image est que, ontraire-ment aux approhes basées sur une reonstrution dans l'espae artésien, la régulationdu système se fait dans le même espae que la mesure (.-à-d. l'espae image). Pourette raison, ette ommande est souvent plus robuste fae aux erreurs de modèle del'objet et de la améra. Cependant, la plupart des lois de ommande développées autourde l'asservissement visuel 2D sont des ommandes inématiques obtenues à partir d'unmodèle de déroissane exponentielle de la fontion de tâhe [ECR92, CH06, CH07℄. Lemodèle d'évolution de ette dernière orrespond à l'ordre du système asservi. En e�et,



110 Commande dynamique par vision rapideun robot ommandé en vitesse peut être modélisé omme étant un simple intégrateur etdon omme un système du premier ordre. Cependant, les équations régissant le systèmedans une ommande dynamique sont typiquement du seond ordre. Comme la réponsed'un système du premier ordre est plus lente que la réponse d'un système du seond or-dre en régime ritique pour la même vitesse maximale, est n'est pas intéressant du pointde vue des performanes d'imposer une déroissane exponentielle du premier ordre ausystème dynamique. Ainsi, l'approhe lassique devient dans e as inappropriée, e quinéessite de développer une ommande en imposant un autre type de déroissane dela fontion de tâhe.Par ailleurs, dans une ommande inématique, on dé�nit une seule fontion de tâhequi s'annule lorsque la on�guration désirée est atteinte. Cependant, le fait qu'auuneontrainte sur la vitesse ne soit expliitement formalisée se traduit par des erreurs desuivi pour une onsigne variable dans le temps 7. A�n de remédier à e problème, nousdé�nissons deux fontions de tâhes à 6 éléments haune. La première a pour r�le deontraindre la position désirée et la seonde de ontraindre la vitesse désirée à partirdes mesures dans l'image. Notons ependant que ette approhe di�ère sensiblementde elle adoptée dans les méthodes d'estimation et dans la ommande inématique oùl'on avait hoisi une seule fontion de tâhe à 12 éléments. Cette approhe di�érentese justi�e par le fait que ontrairement aux méthodes préédentes, le type de réponsesouhaité est d'ordre deux.Nous dé�nissons ainsi les deux fontions de tâhes omme suit :
e = C(m−m∗) (4.24)
e′ = C′(m−m∗) (4.25)où C et C′ représentent les matries de ombinaisons.Rappelons que l'objetif de la ommande est de aluler, à partir des mesures dansl'image, l'aélération qui permet d'assurer la onvergene du système vers la on�gura-tion désirée dé�nie par m∗. Ainsi, l'équation qui nous permet d'obtenir une déroissanedu seond ordre de la fontion de tâhe homogène à l'erreur de position est donnée par :
ë+ λvė+ λpe = 0 (4.26)où λp et λv sont des matries diagonales représentant les gains de la ommande.Nous n'utiliserons qu'une équation de ontrainte ar, omme nous allons le voir parla suite, ette équation permettra de ontraindre les deux fontions de tâhes e et e′grâe à un hoix judiieux des matries de ombinaisons.Dans une aquisition globale, la dérivée de la fontion de tâhe est alulée à partirdes vitesses des primitives dans l'image, e qui néessite une dérivation numérique.Cela a pour onséquene d ?ampli�er le bruit de mesure. La mesure par aquisitionséquentielle des primitives dans l'image ontient, quant à elle, aussi bien l'information7. A�n d'atténuer et e�et, une antiipation sur la vitesse est injetée dans la ommande. Néanmoins,il ne s'agit que d'une antiipation et non d'une régulation e qui ne permet pas de ompenser leséventuelles erreurs



Asservissement visuel dynamique des robots parallèles par vision rapide 111de pose que l'information de vitesse 8. C'est ette propriété qui rend possible le alulde l'erreur en position (qui est homogène à une vitesse) et de l'erreur de vitesse (qui esthomogène à une aélération) entre les trajetoires réelles et désirées à partir des simplesmesures dans l'image (sans estimation des vitesses des primitives). Cette propriété peutainsi être exploitée dans le adre de la ommande dynamique des robots parallèles. Ene�et, étant donné que la position des primitives dans l'image dépend aussi bien de lapose que de la vitesse, il s'agit de hoisir C et C′ de façon à e que les deux fontions detâhes ne dépendent respetivement que de la pose et que de la vitesse. Ces onditionspeuvent être formalisées mathématiquement de la manière suivante :
∂e

∂ τ̇
= 0 (4.27)

∂e′

∂τ
= 0 (4.28)A�n de trouver les matries de ombinaisons qui permettent de satisfaire es deuxonditions,exprimons tout d'abord les dérivées des fontions de tâhe à partir des deuxtorseurs. On obtient ainsi :

ė = C(ṁ− ṁ∗) = CLτ (τ − τ
∗) +CLτ̇ (τ̇ − τ̇

∗) (4.29)
ė′ = C′(ṁ− ṁ∗) = C′Lτ (τ − τ

∗) +C′Lτ̇ (τ̇ − τ̇
∗) (4.30)où τ

∗ et τ̇
∗ représentent respetivement les torseurs inématique et dynamiqueorrespondant à la trajetoire de onsigne.Les équations (4.29) et (4.30) montrent que pour satisfaire les onditions (4.27) et(4.28), il su�t que :

CLτ̇ = 0 (4.31)
C′Lτ = 0 (4.32)Par ailleurs, on peut améliorer enore le omportement du système en déouplant leséléments des torseurs inématique et dynamique en imposant les onditions seondaires :
CLτ = I (4.33)
C′Lτ̇ = I (4.34)Les matries C et C′ peuvent être obtenues en exploitant les propriétés de la pseudo-inverse. Pour ela, déomposons la pseudo-inverse de la matrie d'interation en deuxsous matries :8. Les primitives (en nombre su�sant) aquises de façon séquentielle ontiennent autant d'informa-tions que de variables dans le modèle de projetion. Ainsi, pour un modèle de projetion à aélérationonstante par exemple, une image reonstruite à partir de e type de primitives ontiendrait les in-formations de position, de vitesse et d'aélération. Cependant, pour une aquisition haute fréquene,l'aélération estimée serait sans doute bien plus bruitée que la pose et la vitesse.
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L+
m =

[
L+
sup

L+
inf

] (4.35)où L+
sup et L+

inf sont respetivement les sous matries supérieure et inférieure dedimension 6× 2n de la pseudo-inverse de la matrie d'interation.Ainsi, pour Lm = [Lτ ,Lτ̇ ] nous avons :
L+
sup Lτ = I (4.36)

L+
inf Lτ = 0 (4.37)

L+
sup Lτ̇ = 0 (4.38)

L+
inf Lτ̇ = I (4.39)En dé�nissant C omme une estimation de la partie supérieure de la pseudo-inversede la matrie d'interation :
C = L̂+

sup (4.40)l'équation (4.29) s'érit :̇
e = L̂+

infLτ (τ − τ
∗) + L̂+

infLτ̇ (τ̇ − τ̇
∗) (4.41)À partir des propriétés (4.36) et (4.38), et sous l'hypothèse que L̂+

m Lm ≈ I l'équa-tion (4.41) devient :
ė = (τ − τ

∗) (4.42)Ainsi, la dérivée de la fontion de tâhe ne dépend que du torseur inématique. Paronséquent, la fontion de tâhe est indépendante de l'aélération. De plus, la onditionseondaire (4.33) qui revient à déoupler les éléments du torseur inématique est bienvéri�ée.La même démarhe peut être appliquée à la seonde fontion de tâhe. Ainsi, enposant C′ = L̂+
inf dans l'équation (4.30) la dérivée de la fontion de tâhe e′ s'érit :
ė′ = L̂+

sup(m−m∗) = L̂+
supLτ (τ − τ

∗) + L̂+
supLτ̇ (τ̇ − τ̇

∗) (4.43)A partir des propriétés (4.37) et (4.39) la dérivée de la fontion de tâhe e′ estdonnée par :
ė′ = (τ̇ − τ̇

∗) (4.44)On peut ainsi déduire des équations (4.42) et (4.44) que la fontion de tâhe estimée
ė′ n'est autre que la dérivée de la fontion de tâhe e est estimée par :

ė = e′ (4.45)La dérivée seonde de la fontion de tâhe e peut ainsi s'érire en fontion de ladérivée de e′ :
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Figure 4.7 � Asservissement visuel 2D en ouple alulé
ë = ė′ = L̂+

inf (ṁ− ṁ∗) = τ̇ − L̂+
infṁ

∗ (4.46)En substituant les équations (4.24), (4.25), (4.45) et (4.46) dans (4.26) on obtientla loi de ommande suivante :
τ̇ = L̂+

infṁ
∗ + λvL̂

+
inf (m

∗ −m) + λpL̂
+
sup(m

∗ −m) (4.47)En regroupant les deux sous matries L̂+
inf et L̂+

sup et en dé�nissant λ omme étant laonaténation horizontale des matries de gains λ = [λp, λv], on obtient une expressionplus ompate de l'aélération de ommande de l'asservissement visuel dynamique :
τ̇ = −λL̂+

m(m−m∗) + L̂+
infṁ

∗ (4.48)e qui nous onduit au shéma de ommande illustré par la �gure 4.7.Il faut noter que le hoix de la matrie de gain onditionne l'évolution de la fontionde tâhe. Par ailleurs, omme on impose une déroissane du seond ordre à la fontionde tâhe e et que e′ est sa dérivée, alors :
e → 0 ⇒ e′ → 0 (4.49)Comme le alul de la matrie d'interation dépend de la pose et de la vitesse de laplate-forme du robot par rapport à la améra, alors les algorithmes d'estimation de poseet de vitesse présentés préédemment peuvent être utilisés pour le alul de la matried'interation. Il faut aussi noter que les erreurs de mesure de la pose et de la vitessen'ont qu'un e�et minime sur la préision et la stabilité du système étant donné qu'ellesn'a�etent que la matrie d'interation dont la préision n'est pas aussi ritique queelle des mesures sur lesquelles est basée la régulation du système (primitives visuelles
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Figure 4.8 � Asservissement visuel 2D en ouple alulé ave estimation de pose et devitessepour ette ommande). Le shéma d'asservissement visuel en ouple alulé inluantl'estimation de pose et de vitesse est représenté sur la �gure 4.8.Rappelons que les deux shémas de ommande proposés dans ette setion reposentsur l'hypothèse que l'estimation de la matrie d'interation est su�samment préisepour onsidérer que L̂+
mLm ≈ I. En réalité ette hypothèse est tout à fait réalistepour deux raisons prinipales. La première est que les erreurs de pose et de vitessesont normalement faibles pour des tâhes de suivi de trajetoire. Ainsi, l'atualisation àhaque itération des matries de ombinaisons devrait assurer une bonne linéarisationde la ommande d'autant plus que la fréquene de ommande est élevée. La seonde estque l'algorithme d'estimation permet l'obtention d'une mesure préise de la pose et dela vitesse, et don, une bonne estimation de la matrie d'interation.4.6 Comparaison entre la ommande dynamique 3Det l'asservissement visuel dynamique 2DL'un des avantages les plus intéressants de l'asservissement visuel dynamique 2Dest que le shéma de régulation n'est onstitué que d'une seule boule. En e�et, laboule d'estimation de e shéma de ommande n'intervenant que dans l'estimationdes matries d'interation et du alul de la dynamique ontrairement à la ommandedynamique 3D où la régulation est assurée à partir de la valeur estimée. Cette propriétépermet ainsi d'éliminer les déphasages qui pourraient être introduits par le proessus



Conlusion 115Asservissement visuel 3D dy-namique Asservissement visuel 2D dy-namiqueShéma de ommande dynamiquelassique (mesure artésienne). Shéma de ommande inédit.Génération simple de la trajetoireartésienne désirée. Génération plus di�ile de la traje-toire dans l'image.Sensible erreurs de paramètres. Généralement robuste fae aux er-reurs de paramètres.Filtre le bruit. Ne �ltre pas le bruit.Introduit déphasage. N'introduit pas de déphasage.Peut néessiter plusieurs itérations(oût et vitesse alul). Commande alulée en une seuleitération.Table 4.1 � Comparaison entre l'asservissement visuel 3D dynamique et l'asservisse-ment visuel 2D dynamique.d'estimation améliorant ainsi la stabilité du système. En ontre partie, il n'existe pasd'e�et �ltrant dans le alul du veteur de ommande omme dans la ommande 3D oùle bruit est pondéré par les fateurs d'amortissement et intégré dans la valeur estimée(l'intégrale jouant le r�le de �ltre). Par onséquent, le bruit de mesure risque d'êtreampli�é par les gains du orreteur et envoyé au robot. Néanmoins, omme la régulationse fait dans l'image, on peut s'attendre à e que le bruit a�etant le signal de régulationsoit plus faible.4.7 ConlusionDi�érentes ommandes en ouple alulé basées vision ont été proposées dans ehapitre. Ces shémas de ommande peuvent être lassés en deux atégories prini-pales en fontion de leur espae de régulation : la ommande dynamique par vision etl'asservissement visuel 2D dynamique. Les variantes de la ommande 3D dépendent duhoix de l'estimateur de pose et de vitesse de la plate-forme et du type de régulation.Nous avons ainsi pu voir que les performanes de ette ommande dépendent prini-palement du déphasage introduit par la boule d'estimation de la pose et de la vitesse.En outre, nous avons onstaté, grâe à l'étude de stabilité, que la ommande est bienplus sensible au retard sur la vitesse qu'au retard sur la pose. Ainsi, deux solutionsont été proposées a�n d'améliorer la stabilité du système. La première onsiste à ré-duire le déphasage introduit par le proessus d'estimation en jouant sur les gains où lenombre d'itérations. La seonde, quant à elle, propose d'utiliser l'aélération de om-mande omme antiipation sur le mouvement qui devient un mouvement à aélérationonstante plus réaliste pour une ommande dynamique. Dans e as, la qualité de l'an-tiipation dépend de la préision du modèle dynamique du robot. Contrairement à laommande 3D, la ommande 2D n'introduit pas de déphasage e qui laisse présager de



116 Commande dynamique par vision rapidebonnes performanes dynamiques et de larges marges de gains. De plus, omme toutesles ommandes référenées image, ette ommande devrait être plus robuste par rapportaux erreurs de modèle (améra et modèle 3D de l'objet observé).



Chapitre 5Résultats expérimentauxCe hapitre présente les résultats expérimentaux obtenus en estimation de pose et devitesse de mouvements rapides, en asservissement visuel virtuel ainsi qu'en ommandedynamique 2D et 3D d'un robot rapide.5.1 Dispositif expérimentalLes lois de ommande présentées dans e hapitre ont été implémentées en C++ enutilisant la librairie de alul numérique NT2 [FS05℄ sur un PC Intel P4. L'aquisition estassurée par la améra �Photon Fous MV-D1024-TrakCam� qui permet d'e�etuer uneaquisition séquentielle de fenêtres d'intérêt présentée en �2.2.1 sur laquelle est montéun objetif d'une foale de 12mm. Les primitives observées sont des pastilles blanhesré�éhissantes sur fond noir. Ce hoix de primitives permet d'extraire les positions desprimitives par simple alul de moment au premier ordre sur l'imagette seuillée, e qui apour e�et de réduire le temps d'extration de la primitive tout en gardant une préisionorrete sur la détetion.Les estimations de la pose et de la vitesse par optimisation non linéaire ou parasservissement visuel virtuel sont basées sur la position de l'ensemble des points dansl'image. Par onséquent, il n'est pas intéressant d'e�etuer le alul après l'aquisitionde haque primitive ar le oût alulatoire serait alors bien trop lourd par rapportà la quantité d'information aquise. Pour que la fréquene d'aquisition des fenêtresd'intérêt (qui peut être très élevée) ne soit pas �bridée� par l'estimation (qui requiertun ertain temps de alul) et a�n que la quantité d'information aquise (nombre depoints aquis) soit su�samment importante pour relaner le traitement, les proessusd'aquisition et de traitement ont été implémentés sur deux tâhes di�érentes (Fig. 2.7).La tâhe prinipale qui réalise l'aquisition des FI est synhronisée ave la artede ommande du robot par une horloge qui délivre un signal d'une fréquene de 4kHzorrespondant à la fréquene d'aquisition des fenêtres d'intérêt (.-à-d. la fréquened'aquisition des points). L'ordre d'aquisition des points dans la mire est déterminé defaçon aléatoire. A haque aquisition d'une fenêtre d'intérêt, de dimension 24×24 pixels,la position de la primitive dans l'image est stokée dans une mémoire tampon partagée117



118 Résultats expérimentauxentre les deux tâhes. Après un nombre d'aquisitions déterminé par l'utilisateur (10dans notre as), la tâhe de traitement est lanée (Fig. 5.2). Comme nous allons le voir,toutes les expérimentations présentées requièrent une estimation de la pose et de lavitesse. Les positions des points à aquérir peuvent alors être prédites à partir de lapose et de la vitesse estimées en utilisant le modèle de projetion (2.5). Les fenêtresd'intérêt sont ensuite entrées sur les positions prédites des primitives dans l'image.Par ailleurs, après l'aquisition de haque ensemble de primitives, la tâhe d'aqui-sition véri�e que l'estimation est bien terminée a�n de garantir la synhronisation entreles deux tâhes. Si la tâhe d'estimation n'est pas terminée avant la �n de l'aquisitiondes points, l'expérimentation est interrompue. Comme l'aquisition est synhronisée surune horloge externe délivrée par un système temps-réel (arte dSpae DS1103), le faitque l'expérimentation se termine normalement on�rme que la ontrainte temps-réel estvéri�ée même si le traitement est implémenté sur un système qui n'est pas temps-réel(système Windows XP). Ainsi, pour un traitement lané toutes les 10 aquisitions, lafréquene de répétition de la tâhe de traitement est de 400 Hz (fréquene d'éhantil-lonnage de la arte de ommande du robot).Avant de proéder aux expérimentations la améra et la mire ont été étalonnersimultanément par ajustement de faiseaux [LVD98℄. Les paramètres intrinsèques dela améra (foale et entre optique) ainsi que les paramètres de distorsion �inverses�qui permettent de orriger la position des points dans l'image ont été estimés. Il fautaussi souligner que les paramètres de distorsion �direts� qui permettent d'appliquerles distorsions ont aussi été identi�és a�n d'assurer un suivi préis des primitives àpartir des préditions obtenues par les positions et vitesses artésiennes mesurées parla méthode d'estimation proposée.Le manipulateur utilisé dans es expérimentations est l'Orthoglide de l'IRCCyN 1[CW03℄. C'est est un robot parallèle possédant de bonnes performanes dynamiques.En e�et, e robot permet d'atteindre des aélérations allant jusqu'à 10m/s2, e quipermet de tester les performanes de notre approhe. En vue des fortes aélérations durobot, la on�guration adoptée est la on�guration déportée a�n de ne pas endommagerla améra. Par ailleurs, même si e robot ne possède que 3 degrés de liberté en transla-tion, les traitements implémentés (estimation et ommande) onsidèrent les 6 degrés deliberté. Pour l'estimation ela permet de mesurer les éventuelles rotations qui ne sontpas supposées exister. En e qui onerne la ommande, seuls les éléments du veteurde ommande orrespondant aux degrés de liberté atifs sont onsidérés, alors que lesautres sont tout simplement ignorés. En outre, onsidérer tous les degrés de liberté del'espae permet de garder une ertaine génériité de la ouhe de ommande par rap-port aux types de robots onsidérés du moment que la matrie inématique inverse dee dernier et son modèle dynamique inverse sont dé�nis en fontion de la position et dela vitesse de la plate-forme.1. Nous tenons à remerier l'équipe de reherhe de robotique de l'IRRCyN d'avoir mis à notredisposition le robot Orthoglide sans lequel il n'aurait pas été possible d'obtenir es résultats.



Dispositif expérimental 119

Figure 5.1 � Dispositif Experimental montrant le robot parallèle �Orthoglide� sur lequelest monté une mire 3D dont les primitives sont apturées par une améra rapide per-mettant l'aquisition séquentielle de fenêtres d'intérêt.

Figure 5.2 � Chronogramme des tâhes d'aquisition et de traitement (PC) synhro-nisées ave le proessus de ommande (arte de ommande du robot).



120 Résultats expérimentauxAxe x y zÉart type position (10−5m) 2.67 4.05 3.45Éart type vitesse (10−3m/s) 2.04 3.2 5.75Table 5.1 � Éarts types du bruit d'estimation de la position et de la vitesse en statique.5.2 Caratérisation du système de vision et de la rigiditédu robotA�n d'avoir une interprétation pertinente des résultats, il est néessaire de ara-tériser les mesures obtenues par le système de vision et par le robot parallèle en termesde �abilité et de préision. En e�et, même si de nombreux travaux nous rendent on-�ants sur e points, il est tout de même important en terme de rigueur de véri�er la�abilité et la préision des di�érents moyens de mesure.Tout d'abord, di�érentes poses statiques ont été estimées pendant plusieurs seondesà la fréquene de 400Hz a�n de aratériser les bruits de mesure et d'estimation. Leséarts-types orrespondant aux bruits d'estimation sur la pose et sur la vitesse obtenussont présentés en Table 5.1.Notons que es valeurs sont très faibles e qui signi�e que l'estimation de la poseainsi que l'extration des points sont stables. Cependant, il peut exister un biais entreles poses réelles et estimées. Néanmoins, la norme moyenne des erreurs de reprojetion(0.13 pixel / point) indique que et éventuel biais est également faible.En e qui onerne le robot parallèle, ertains jeux et �exibilités dans les artiu-lations ont été remarqués. Pour mesurer l'ampleur des mouvements résultant de esdéfauts sur la plate-forme, la position de ette dernière a été mesurée par vision aumoment où des e�orts manuels y ont été appliqués alors que les ationneurs étaient blo-qués (freins engagés). Les déplaements des primitives dans l'image et les déplaementsartésiens estimés par vision sont représentés respetivement sur les �gures 5.3 et 5.4.Nous pouvons onstater que les primitives dans l'image se déplaent pratiquement de lamême manière e qui signi�e que la variation des positions des primitives est, en e�et,due à un déplaement de la plate-forme. Cei est on�rmé par la variation des positionsartésiennes qui sont ohérentes ave les mouvements des primitives dans l'image.Les déplaements maximaux mesurés de la plate-forme dans l'espae artésien sontde :
δr = [10.0mm, 8.1mm, 7.1mm, 2.38o, 2.65o, 2.93o]Tet le déplaement moyen des points dans l'image est de [δu, δv] = [±13, ±10.1] e quiest beauoup plus important que les erreurs de reprojetion.Ces résultats montrent que la pose estimée par vision est bien plus préise que lapose alulée par le modèle géométrique diret. On peut aussi souligner que 'est l'undes avantages les plus intéressants dans l'utilisation des apteurs extéroeptifs.Après la aratérisation de la �abilité et de la préision du robot et du système devision, la transformation base-améra a été obtenue à partir de trajetoires lisses et à
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Figure 5.3 � Déplaements des primitives dans l'image du fait des e�orts manuelsappliqués sur la plate-forme lorsque le robots est à l'arrêt (freins engagés).
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Figure 5.5 � Trajetoires de la plate-forme obtenues par vision et par le modèlegéométrique diret du robot. (a) Trajetoires projetées sur le plan YZ. (b) Trajetoiresprojetées sur le plan XZ.faibles vitesses pour éviter l'exitation des jeux et des �exibilités du robot.5.3 Estimation de pose et de vitessePour la validation de l'approhe proposée, une expérimentation d'estimation de poseet de vitesse de la plate-forme du robot parallèle a été réalisée. Pour évaluer la préisiond'estimation de la pose et de la vitesse ainsi que les apaités de suivi de la méthodeproposée, le robot a été ommandé à 100% de ses performanes. La trajetoire de laplate-forme du robot, obtenue par interpolation de degré 5, est omposée de déplae-ments linéaires et irulaires (Fig. 5.5). Dans la première phase du mouvement, le robotse déplae de la position initiale vers le point de départ de la trajetoire irulaireen suivant une ligne droite d'environ 8m. Dans la deuxième phase, le robot exéutedeux trajetoires irulaires identiques d'un rayon de 6m. En�n, le robot retourne à saposition initiale en suivant une trajetoire linéaire. La vitesse maximale atteinte sur lapartie irulaire de la trajetoire est d'environ 1m/s e qui orrespond à une aélérationtangentielle de 16.4m/s2 et une aélération normale de 16.67m/s2.5.3.1 Choix de la matrie d'interationAvant d'entamer les expérimentations, il reste à faire un hoix entre les deux matriesd'interation présentées en �3.3. D'une part, nous avons la forme exate de la matrie



Estimation de pose et de vitesse 123Erreurs de reprojetion Erreurs de suivi
Lm Lm̂ Lm Lm̂Moyenne 9.73e-2 9.87e-2 1.34e-1 1.35e-1Variane 6.04e-4 6.37e-4 1.21e-3 1.23e-3Éart type 2.46e-2 2.52e-2 3.48e-2 3.51e-2Table 5.2 � Erreurs de reprojetion et erreurs de suivi dans l'image exprimées en pixelsen utilisant la forme exate de la matrine d'interation et la forme approximée.d'interation liée au modèle de projetion et, d'autre part, nous avons une matried'interation approhée (moins préise) mais qui peut être estimée plus rapidement.L'implémentation des deux matries dans l'unité de traitement montre que le temps dealul de la matrie d'interation ave la forme exate est environ 50% plus élevé qu'avela forme simpli�ée (TLm

≈ 0.6ms, TLm̂
≈ 0.4ms). Cei fait que la matrie approhéeest mieux appropriée pour les appliations à haute vitesse. Cependant, l'utilisation dela matrie approhée peut altérer la vitesse de onvergene du proessus. Pour dé�nirla matrie la plus adaptée, la trajetoire dérite dans le paragraphe préédent a étéexéutée et les positions des primitives dans l'image ont été enregistrées. Pour testerles deux matries dans les mêmes onditions, l'estimation de la pose et de la vitesseainsi que le suivi dans l'image ont été e�etués hors-ligne ave les mêmes donnéesaquises en utilisant les deux matries en émulant une aquisition réelle. Les résultatsont été rapportés dans le tableau 5.2 où les erreurs résiduelles représentent les erreurs dereprojetion (mi −m∗

i ). L'erreur de suivi est, elle, obtenue en omparant les positionsprédites des points dans l'image aux positions mesurées.Il ressort de e tableau que les erreurs résiduelles obtenues en utilisant la matrieapprohée sont plus importantes que les erreurs obtenues en utilisant la matrie ex-ate, e qui était prévisible. Néanmoins, l'erreur obtenue par la matrie approhée nereprésente pas plus de 0.015% de l'erreur résiduelle et 0.0075% de l'erreur par rapportà l'utilisation de la forme exate e qui n'est pas très signi�atif. En outre, l'utilisationde la matrie d'interation approhée permet au proessus d'estimation d'atteindre lafréquene de ommande du robot qui est de 400 Hz. Étant donné le gain en temps dealul par rapport à la très faible perte en préision, il semble qu'il est plus intéres-sant, dans l'état atuel de la puissane de alul (puissane d'un PC standard) et de lafréquene d'aquisition, d'utiliser la matrie approhée. Ainsi, 'est ette dernière qui aété implémentée dans les expérimentations qui suivent.5.3.2 Suivi d'un objet rapide ave estimation de la pose et de la vitesseCette expérimentation met en ÷uvre l'estimation de pose et de vitesse de mouve-ment rapide par la méthode d'asservissement visuel virtuel présentée en �3.2.3.2. Latrajetoire dérite i-dessus a été exéutée par le robot (ommande basée modèle) et lemouvement de la plate-forme a été estimé en temps-réel par le système de vision à lamême fréquene que la ommande du robot omme dérit en �5.1.
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Estimation de pose et de vitesse 1255.6(b) la trajetoire obtenue par le système de vision représentée dans le repère de basedu robot. Les deux trajetoires sont lisses et semblent similaires. On peut noter quela omposante Xc de la position mesurée par vision semble la plus bruitée. En fait, laposition obtenue à partir de la vision est exprimée dans le repère du robot où l'axe Xdu robot est onfondu ave l'axe Z du repère de la améra (l'axe orrespondant à laprofondeur qui est la diretion la plus bruitée en vision).L'erreur entre les deux trajetoires est illustrée sur la �gure 5.6(). Le bruit hautefréquene en statique peut avoir plusieurs soures. La première est issue des erreurs,plus ou moins importantes, sur le modèle 3D de la ible ainsi que sur les paramètresintrinsèques de la améra. Ces erreurs résiduelles d'étalonnage a�etent le modèle deprojetion et se réperutent sur l'estimation de la pose et de la vitesse. La seondesoure a pour origine le bruit de détetion des primitives visuelles qui est prinipalementausé par la variation de la lumière et le bruit dans les images aquises du fait deséventuelles perturbations életromagnétiques, ainsi que par le bruit d'éhantillonnageet de quanti�ation dans le proessus d'aquisition. L'éart-type du bruit de détetionen statique est de 3.174010−3 pixel pour un temps d'exposition de 80µs.Le bruit de détetion est di�ile à obtenir en dynamique. Toutefois, étant donné quele temps d'exposition est très ourt, le mouvement ne devrait pas a�eter la préision dedétetion outre mesure. Par exemple, le déplaement d'une primitive, plaée à environ
1 m de la améra et se déplaçant parallèlement au plan de projetion à une vitesse de
1m/s durant le temps d'exposition séletionné (≤ 80µm), orrespond à un déplaementdans l'image d'environ 0.096 pixel (ave la améra utilisée). Ce déplaement qui peutperturber l'estimation est en réalité plus faible que l'erreur moyenne de reprojetionen statique. Par onséquent, les erreurs relatives aux imperfetions des modèles de laaméra et de la mire sont plus signi�atives que les erreurs de détetion ausées par lavariation de la luminosité et du temps d'exposition en dynamique.La �gure 5.7 montre la vitesse de la plate-forme obtenue par dérivation numériquede la trajetoire artésienne obtenue par le MGD (Fig. 5.7(a)) et la vitesse obtenuepar vision (Fig. 5.7b). Tout omme la position, la vitesse Vx qui orrespond à l'axede profondeur de la améra est la plus bruitée. Notons également qu'il y'a un retardd'environ 4 éhantillons 2 sur la vitesse estimée. La ause de e retard est que le proessusd'estimation n'e�etue qu'une seule itération e qui n'est pas su�sant pour onvergervers la solution désirée. Ce problème n'apparait pas dans l'estimation de position grâeau terme d'antiipation sur le suivi. Pour réduire e retard, on peut augmenter le fateurd'amortissement λ en vue d'aélérer la vitesse de onvergene. Toutefois, une valeurde gain trop élevée rend le système plus sensible aux bruits. Pour avoir une réponseoptimale, un ompromis doit être fait.A�n de montrer l'e�et de l'antiipation sur le proessus de suivi, la même expérieneest reproduite sans e terme. Les résidus normalisés de reprojetion dans l'image sontreprésentés dans la �gure 5.8.En statique, l'erreur de suivi est un peu plus faible sans l'utilisation du terme an-tiipatif. Cela signi�e que l'utilisation de e terme en statique a un petit e�et noif sur2. Le retard a été alulé par inter-orrélation entre les deux signaux.
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128 Résultats expérimentauxStatique DynamiqueSans Ave Sans AveMoyenne 0.0738 0.1287 0.8191 0.1424Variane 2.04e-4 5.8e-4 1.1695 0.0017Éart type 0.0143 0.0241 0.4117 0.0411Max 0.14 0.18 1.44 0.31Table 5.3 � Erreurs normalisées de suivi dans l'image (en pixels) ave et sans termed'antiipation.séquent, l'erreur sur le modèle d'évolution n'est autre que l'aélération. La matrie deovariane sur l'erreur de modèle peut dans e as être hoisie à partir des performanesdu robot (typiquement : aélération max/√2).La �gure 5.9 représente la trajetoire obtenue en utilisant le MGD du robot et àpartir des mesures artiulaires, les positions estimées par le �ltre de Kalman étenduet l'erreur entre les deux mesures. Nous remarquons tout d'abord que les résultatsobtenues par ette méthodes d'estimation sont assez prohes des résultats obtenues parl'asservissement visuel virtuel (AVV). Cependant, les erreurs semblent être légèrementsupérieurs par rapport à ette dernière. Par ailleurs, les pis d'erreurs observés dans la�gure 5.6 vers t = 0.4s et t = 3.5s n'apparaissent pas dans la �gure 5.9. Cei peut êtredû soit à l'estimation par AVV soit au �ltre de Kalman qui a pour e�et de �ltrer lesmouvements brusques (qui pourraient être ausés par les jeux dans les artiulations durobot).Contrairement à l'estimation de la position, la vitesse obtenue par le �ltre de Kalmanétendu (Fig. 5.10) est plus faible et moins bruitée que elle obtenue par l'asservissementvisuel virtuel. En e�et, on peut voir sur la �gure 5.10() qu'il n'existe pratiquement pasde biais sur l'estimation de la vitesse et les pis d'erreurs sont moins importants quedans la méthode préédente. Cependant, le retard sur la vitesse estimée, qui est de 5éhantillons, est supérieur à elui de la méthode préédente.5.4 Asservissement visuel 3D dynamiqueL'implémentation de la ommande dynamique artésienne par vision onsiste toutd'abord à exprimer le modèle dynamique du robot en fontion de la position et de lavitesse de la plate-forme [PLA+08, Pa09℄. L'estimation de l'état de la plate-forme pourla ompensation de la dynamique et la régulation de la ommande sont ensuite obtenuespar vision. Les résultats d'estimation préédents montrent que les deux méthodes pro-posées sont pratiquement équivalentes en terme de préision. Cependant, hormis lapréision, il est important en ommande d'obtenir une mesure stable, robuste et ave lemoins de retard possible. De e point de vue, l'asservissement visuel virtuel semble êtrela plus appropriée ar il est plus stable que le �ltre de Kalman étendu (moins de risquede divergene). De plus, la mesure obtenue par l'AVV et moins sensible aux erreurs de
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Figure 5.11 � Shéma synoptique de l'arhiteture du système.modèle et omporte moins de retard. Par onséquent, 'est ette méthode d'estimationqui a été hoisie pour la ommande.En réalité, l'utilisation direte de l'estimation de la pose et de la vitesse par laméthode d'asservissement visuel virtuel ne permet pas d'obtenir une ommande stable.La ause prinipale d'instabilité est due au retard sur l'estimation de la vitesse à ausedu nombre insu�sant d'itérations (voir �4.3.1.3). La solution qui a été adoptée pourremédier à e problème onsiste à utiliser le veteur de ommande dans l'estimation(voir Fig. 4.6). Cependant, la mise en ÷uvre de ette ommande néessite de modi�erlégèrement l'arhiteture du système ar la ommuniation entre l'unité de traitementdu système de vision et la arte de ommande du robot (arte dSpae) doit pouvoirs'e�etuer dans les deux sens. Ainsi, le veteur de ommande doit pouvoir être envoyéde la arte de ommande du robot vers le proessus d'estimation implémenté sur le PCqui e�etue l'estimation de la pose et de la vitesse de la plate-forme. Cette estimationest ensuite renvoyée vers la arte de ommande du robot qui utilise la mesure parvision dans la ommande artésienne aussi bien pour le alul de la dynamique quepour la régulation du système. Pour e faire, la ommuniation s'e�etue à travers laliaison RS-422 on�gurée à 333333 Bauds dans les deux sens. Les données envoyées dela arte de ommande vers le PC sont trois nombres à virgule �ottante (3 × 4 otets)qui représentent les aélérations de ommande. Dans l'autre sens, les données envoyéesdu PC vers la arte de ommande sont 6 nombres à virgule �ottante qui représentent laposition et la vitesse de la plate-forme. Le shéma synoptique du système de ommandeest représenté sur la �gure 5.11.Les résultats obtenus montrent que l'utilisation de ette approhe permet non seule-ment de stabiliser la ommande mais aussi de ommander le robot au maximum de ses
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Figure 5.13 � (a) Trajetoire de onsigne et les erreurs orrespondant à (b) la om-mande référenée modèle et à () la ommande référenée vision en fontion du temps.



134 Résultats expérimentauxapaités. Cependant, les défauts méaniques entre la plate-forme et les ationneurs,que la ommande tente de ompenser, induisent des osillations plus ou moins fortes.A�n de réduire l'e�et de e phénomène, les gains de la ommande ont été réduits defaçon à e que la fréquene propre de la ommande en boule fermée ne orrespondepas à la plage de fréquene qui exite les modes propres de la struture méanique.La �gure 5.12 montre la trajetoire de référene, la trajetoire obtenue par la om-mande dynamique basée vision et la trajetoire orrespondant à la ommande artiu-laire. Ces deux dernières trajetoires ont été mesurées par vision a�n de pouvoir om-parer les trajetoires à partir de la même mesure qui semble la plus préise. Tout d'abord,nous pouvons remarquer que le erle obtenu par la ommande référenée modèle estplus large que la trajetoire de référene e qui n'est pas le as de la trajetoire obtenuepar la ommande basée vision. En e�et, les rayons moyens de la ommande basée mod-èle et de la ommande par vision sont respetivement de 61.34mm et 60.20mm ontre
60.0mm pour la onsigne. De plus, la distane algébrique moyenne entre les trajetoiresobtenues et la trajetoire de référene (distane normale) est plus faible dans la om-mande basée vision (2.74mm) que pour la trajetoire basée modèle (3.25mm). Cei peuts'expliquer par le fait que la ommande basée modèle ne détete pas et, don, ne peutpas ompenser les erreurs ausées par les imperfetions méaniques, ontrairement àla ommande par vision qui est asservie sur la pose de l'e�eteur et, don, permet deompenser plus ou moins es erreurs. Cependant, les défauts méaniques n'ont pas étéprises en ompte dans la synthèse de la loi de ommande, hose qui devrait l'être si l'onveut exploiter au mieux la ommande par vision. Toutefois, e travail (prise en omptedes �exibilités et des jeux dans la ommande par vision) sort du ontexte des travauxprésentés dans le présent doument.La �gure 5.13 représente respetivement la position désirée et les positions obtenuespar la ommande basée modèle et la ommande par vision. On peut remarquer en pre-mier lieu que les erreurs orrespondant à la trajetoire obtenue par vision ne dépassentpas les erreurs de jeux dans les artiulations. De plus, la omparaison entre les erreursobtenues par les deux ommandes montre que la ommande par vision est la plus préiseaussi bien en statique qu'en dynamique (voir tableau 5.4).Commande réf. modèle Commande fér. vision

x y z x y zMoyenne (mm) 0.19 0.1 0.28 0.11 -0.08 -0.06Éart type (mm) 2.42 1.47 1.76 2.21 1.6 1.64Table 5.4 � Moyenne et éart type des erreurs sur les trajetoires obtenues par laommande référenée modèle et par l'asservissement visuel dynamique 3D.La �gure 5.15 montre les erreurs de suivi dans l'image. Notons que même à ettevitesse, l'erreur de suivi reste inférieure au pixel. Il apparait aussi que l'erreur dansl'image augmente ave l'aélération. Cei peut être ausé par des erreurs sur le modèledynamique qui induisent des erreurs proportionnelles à l'aélération et qui se réperu-tent sur le modèle de projetion. Néanmoins, les erreurs de reprojetion dans l'imagerestent bien plus faibles que les déplaements des primitives dans l'image en raison des
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Figure 5.14 � (a) Vitesse de onsigne et les erreurs orrespondant (b) à la ommanderéférenée modèle et () à la ommande référenée vision.
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Figure 5.15 � Erreurs de suivi dans l'image en fontion du temps.jeux et des �exibilités (Fig. 5.3).5.5 Asservissement visuel 2D dynamiqueCette expérimentation onsiste à implémenter le shéma d'asservissement visuel dy-namique ave estimation de pose (Fig. 4.8) sur l'Orthoglide. L'arhiteture du systèmeest la même que pour la ommande 3D sauf que l'aélération de ommande est aluléepar le PC à partir des trajetoires de référenes dans l'image et des mesures aquisespar vision. De plus, l'état du robot est reonstruit a�n de ompenser la dynamique durobot. Cette dernière est alulée dans la arte de ommande du robot. Il faut aussinoter que pour ette ommande, les données envoyées du PC vers la ommande sont leveteur de ommande ainsi que les estimations de la pose et de la vitesse néessaires àla ompensation de la dynamique.L'une des di�ultés dans l'implémentation de l'asservissement visuel 2D en ou-ples alulés est la génération de la trajetoire de référene dans l'image. En réalitéil existe des tehniques de synthèse robuste de trajetoires dans l'image ([MC02℄).Cependant, pour une première validation de la ommande, la tehnique d'apprentissagea été préférée a�n d'éliminer les éventuelles erreurs ou impréisions sur la trajetoiresynthétisée qui pourraient nous induire en erreur dans l'analyse des performanes de laommande. Ainsi, la trajetoire désirée dans l'image a été obtenue par apprentissage.Les positions des primitives visuelles ont don été enregistrées lors de l'exéution de latrajetoire artésienne obtenue par la ommande 3D dynamique. Il faut ependant noterque, omme la trajetoire de la plate-forme peut di�érer de la trajetoire de onsigne(omme ela a été observé dans les expérimentations préédentes), 'est évidemment latrajetoire réalisée qui représentera la trajetoire de onsigne pour les expérimentationssuivantes. L'objetif de l'expérimentation étant de pouvoir exéuter la trajetoire ap-prise exlusivement à partir des données images en utilisant l'asservissement visuel 2Ddynamique.
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Figure 5.16 � Positions des 16 primitives dans l'image dans la trajetoire aquises(points blans) et leurs positions initiale (points rouges).Pour des onsidérations tehniques 3 la trajetoire de référene hoisie n'est onsti-tuée que d'une phase orrespondant à la trajetoire irulaire présentée dans les expéri-mentations préédentes. A�n d'améliorer les performanes de la ommande, un �ltremoyenneur a été employé pour �ltrer le bruit sur l'erreur de vitesse. Par ailleurs, lesgains de la ommande ont été hoisis a�n d'assurer une réponse ritique du 3e ordreave un p�le triple. Ainsi, pour une pulsation propre de 25rad/s on obtient les traje-toires représentées sur la �gure 5.17 montrant la trajetoire de référene et la trajetoiremesurée dans l'image. On peut ainsi onstater que la trajetoire obtenue est lisse et or-retement superposée à la trajetoire de référene. L'erreur dans l'image est illustréedans la même �gure où l'on peut voir que l'erreur maximale ommise sur la trajetoireest inférieure à l'erreur dans l'image due aux jeux et �exibilités sur les artiulations.En théorie, es erreurs peuvent être ausées soit par une erreur de positionnement durobot soit par des erreurs de suivi des primitives dans l'image. Cependant, l'erreur dereprojetion dans l'estimation de la pose et de la vitesse ne dépasse pas 0.5517 pixel,e qui signi�e que le suivi des primitives dans l'image est bien assuré. De plus, nouspouvons onstater que l'erreur dans l'image des di�érents points de la ible varie defaçon homogène, e qui laisse à penser que les points détetés gardent plus ou moins lamême distane dans l'image. Tout ei montre que ette erreur est due à une erreur de3. Le passage d'une phase de la trajetoire à une autre se fait manuellement à partir de l'interfaede ommande du robot. Cei pose le problème de la répétabilité par rapport à la trajetoire apprise enraison du délai introduit par l'opérateur lors du passage entre deux phases.



138 Résultats expérimentauxpositionnement dans l'espae et non par une erreur de suivi dans l'image. Le tableau5.5 montre la moyenne et l'éart type sur les erreurs dans l'image entre la trajetoirede onsigne et la trajetoire obtenue par l'asservissement visuel 2D dynamique 4.
u vMoyenne -0.7345 -0.5096Eart type 1.6378 1.7070Table 5.5 � Erreurs sur le suivi de trajetoire dans l'image.La �gure 5.18 montre les trajetoires artésiennes désirée et estimées par vision. Onpeut voir dans ette �gure que la trajetoire artésienne obtenue est lisse sur les troisaxes. A partir de ette �gure nous pouvons remarquer que l'angle de vue à partir duquella trajetoire parait être la plus prohe de la trajetoire désirée est elui de la �gure5.18(a). Cei s'explique très bien puisqu'il s'agit de la trajetoire vue par la améra.On peut aussi onstater sur ette même �gure que le rayon de la trajetoire exéutéen'est pas plus large que la trajetoire désirée ontrairement à e qu'on a pu voir dansla ommande référenée modèle.L'évolution de la position de la plate-forme mesurée par vision ainsi que l'erreur depositionnement dans l'espae sont représentés sur la �gure 5.19. Ce que l'on peut noterà partir de la ourbe d'erreur (Fig. 5.19) est que l'erreur de positionnement est plusfaible que pour la ommande préédente. Le même onstat peut être fait par rapportaux erreurs de vitesse (Fig. 5.20). Les statistiques sur les erreurs de position et de vitesse�gurant sur le tableau 5.6, notamment les éarts types sur les trois axes, on�rment eonstat. Cei s'explique tout simplement par la robustesse de la ommande 2D. En e�et,ontrairement à l'estimation où à l'asservissement visuel 3D dynamique, l'erreur dansl'image est alulée à partir de mesures aquises par la améra et non estimée par unmodèle de projetion, e qui rend la ommande plus robuste fae aux erreurs de modèlede la mire et de la améra. Par ailleurs, ette ommande n'ai pas a�etée par le retardsur le signal de régulation omme 'est le as pour la ommande préédente.

x y zMoyenne -0.4742 -0.7917 0.1786Eart type 1.4031 1.5946 1.5842Table 5.6 � Erreur sur les positions artésiennes.A�n d'identi�er e qui limite les performanes de la ommande en termes de sta-bilité et de préision, les gains de la ommande ont été augmentés jusqu'à l'apparitiond'osillations (gains initiaux multipliés par deux e qui orrespond à une pulsation pro-pre de 50rad/s). En e�et, la �gure 5.21(a) montre les trajetoires artésiennes obtenuespar vision et par le MGD ave la même ommande dynamique 2D. On peut voir dans4. Notons que ette erreur dans l'image, qui représente l'éart entre la trajetoire réelle et désiréedu robot, ne doit pas être onfondue ave les erreurs de reprojetion dans les proessus d'estimationde la pose et de la vitesse qui est indépendante de la ommande.
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Figure 5.17 � Positions des primitives dans l'image pour pulsation propre de 25 rad/sselon (a) l'axe u et (b) l'axe v ainsi que les erreurs entre les positions réelle et désiréesur () u et (d) v.
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Figure 5.19 � (a) Positions artésiennes de onsigne et elles obtenue par l'asservisse-ment visuel dynamique 2D et (b) l'erreur entre les deux.
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Figure 5.20 � (a) Positions artésiennes de onsigne et elles obtenue par l'asservisse-ment visuel dynamique 2D et (b) l'erreur entre les deux.
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Figure 5.21 � Comparaison entre les positions artésiennes. (a) vue normale et (b) vueagrandie.
l'agrandissement de ette trajetoire (Fig. 5.21(b)) que la trajetoire obtenue par visionrévèle des osillations qui apparaissent aussi dans l'image (Fig. 5.22) où les osillationssont du même ordre de grandeur que les erreurs de suivi. Cependant, es osillationssont beauoup plus faibles dans la trajetoire obtenue par le MGD. Cei signi�e queles faibles osillations au niveau des artiulations se traduisent par des déplaementsplus importants au niveau de la plate-forme. L'expliation la plus plausible est que lesfaibles osillations au niveau des artiulations sont ampli�ées par les �exibilités et lesjeux qui existent entre les ationneurs et la plate-forme.Par ailleurs, les imperfetions dans la méanique introduisent des déphasages dansle mouvement entre les ationneurs et la plate-forme qui sont d'autant plus importantsque la fréquene propre de la ommande (proportionnelle aux gains) est élevée, e quipeut faire basuler la ommande dans un mode osillatoire. Par onséquent, il est fortprobable que la limitation des gains de la ommande, qui se réperute diretement surla préision de ette dernière, soit ausée par les imperfetions de la méanique du robotet non pas par la ommande référenée vision.
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Figure 5.22 � Positions des primitives dans l'image pour pulsation propre de 50 rad/sselon (a) l'axe u et (b) l'axe v ainsi que les erreurs entre les positions réelle et désiréesur () u et (d) v.



Conlusion 1455.6 ConlusionNous avons présenté dans e hapitre les di�érents résultats expérimentaux obtenusen estimation de pose et de vitesse (par asservissement visuel virtuel) ainsi qu'en as-servissement visuel dynamique dans l'espae et dans l'image à partir d'une aquisitionséquentielle rapide de fenêtres d'intérêt ontenant les primitives visuelles. Conernantl'estimation, nous avons vu que le suivi des points dans l'image est préis ( < 1 pixel)même au maximum des performanes du robot. La préision de l'estimation de l'étatde la plateforme n'a pas pu être déterminée de façon exate en raison de l'absene d'unmoyen de mesure alternatif �able. Néanmoins, les faibles erreurs de reprojetions despoints dans l'image alulées à partir des estimations de pose et de vitesse indiquentque es erreurs sont tout aussi faibles. Cei nous a permis d'utiliser la mesure par visionomme mesure de référene.L'utilisation de la mesure par vision de la plate-forme du robot dans la ommandedynamique a posé le problème des jeux et �exibilités existants dans la struture durobot ainsi que le retard dans l'estimation de la vitesse du fait du nombre insu�santd'itérations. Ainsi, la ombinaison de es deux e�ets perturbaient onsidérablement laommande au point de la rendre instable. Notons tout de même que le retard lié aunombre d'itérations insu�sant ne représente pas un problème réel si les algorithmesd'estimation peuvent être implémentés sur une unité de traitement plus puissante (or-dinateur plus puissant, DSP, et.). Ne pouvant pas augmenter le nombre d'itérations(par rapport au matériel disponible) ni réduire les jeux dans la struture méanique durobot, la solution à e problème a été de réduire le retard sur l'estimation de la vitesseen utilisant l'aélération de ommande omme suggéré en �4.4. Ainsi, ette approhea permis de stabiliser la ommande et d'obtenir un meilleur suivi de trajetoire parrapport à la ommande référenée modèle.Le problème du retard dans l'estimation ne se pose pas en ommande dynamiqueréférenée image puisque le signal de régulation (points dans l'image) est obtenue parune améra rapide (non estimé). Cette ommande a permis d'améliorer la préision dela ommande. Cependant, même si les performanes de la ommande restent limitées,des expérimentations montrent que les erreurs sont plus liées aux défauts de rigiditédu robot qu'à la ommande elle-même. On peut don s'attendre à obtenir de meilleursrésultats sur des robots plus rigides.



146 Résultats expérimentaux



Conlusion générale et perspetivesAméliorer les performanes de la ommande par vision est l'un des enjeux majeurspour que ette solution tehnologique s'impose sur le plan industriel [KV09℄. A ette �n,di�érentes ontributions ont été présentées. Tout d'abord, nous nous sommes intéressésà la vitesse d'aquisition des systèmes de vision. En e�et, la fréquene d'aquisitiondes systèmes lassiques est trop faible pour espérer obtenir de bonnes performanesdynamiques des systèmes ommandés. Pour remédier à e problème, nous avons proposéd'utiliser un mode d'aquisition par fenêtres d'intérêt. Ce mode d'aquisition partiulierutilise la bande passante de l'interfae de ommuniation de manière plus e�ae. Ceipermet d'augmenter la fréquene d'aquisition du système de vision et de satisfaire ainsiles exigenes des ommandes hautes performanes. En outre, e mode d'aquisition, quionsiste à ne réupérer que les régions d'intérêt dans la sène, n'altère pas la qualité dusignal image puisque la résolution des fenêtres aquises n'est nullement a�etée. De plus,le hamp de vue global n'est pas réduit ar les fenêtres peuvent être positionnées danstoute l'image. En réalité, il est même possible d'améliorer la qualité du signal aquisen utilisant des apteurs ave une résolution bien plus importante sans que ela n'aitde onséquene signi�ative sur la fréquene d'aquisition. Par ailleurs, il est importantde souligner que les méthodes d'estimation et de ommande proposées ne sont paslimitées à l'aquisition séquentielle de fenêtres d'intérêt mais à tout mode d'aquisitionqui permet d'aquérir des primitives à des instants di�érés. Il peut même s'agir d'uneaquisition lassique où les primitives seraient dé�nies sur deux images di�érentes (desimages suessives par exemple).Cependant, les primitives visuelles n'étant pas aquises au même instant, l'utilisa-tion des méthodes de reonstrution eulidienne et d'asservissements visuels lassiquesne peuvent pas être diretement utilisées. En revanhe, es primitives �spatio-temporelle�ont l'avantage de ontenir des informations sur l'état dynamique, mais aussi sur l'évolu-tion de la sène observée. L'exploitation de ette propriété nous a permis de développerdes méthodes d'estimation de pose et de vitesse indispensables à la synthèse d'uneommande performante intégrant une ompensation de la dynamique du système om-mandé. Ces méthodes ne font pas intervenir de dérivation numérique, e qui permetd'améliorer la préision de l'estimation de vitesse par rapport à une estimation obtenuepar dérivation numérique de la pose. Aussi, des shémas d'asservissement visuel iné-matique basés sur es primitives ont été proposés pour la ommande haute vitessedes robots légers. Par ailleurs, nous avons vu que les méthodes d'asservissement pou-vaient être utilisées pour l'estimation de la pose et de la vitesse en utilisant le onept147



148 Conlusion générale et perspetivesd'asservissement visuel virtuel. En adoptant une arhiteture logiielle multi-tâhes,l'implémentation des méthodes d'aquisition et d'estimation sur un PC standard a per-mis d'atteindre une fréquene d'aquisition de 4 kHz et une fréquene d'estimation de400 Hz. Les résultats obtenus montrent que l'estimation est préise même pour desmouvements à fortes aélérations.La mesure de pose et de vitesse par vision a été exploitée pour l'estimation de lajaobienne ou de la matrie d'interation néessaires à l'implémentation de l'algorithmed'estimation lui même. De plus, nous avons vu que ette mesure 3D pouvait aussi êtreutilisée pour le alul de la dynamique et même omme signal de régulation dans uneommande en ouple (asservissement visuel 3D dynamique). L'implémentation de laméthode d'estimation dans une appliation de ommande néessite ependant l'utilisa-tion du veteur de ommande a�n d'éliminer le retard dans le suivi de la vitesse. Lesrésultats obtenus sur l'Orthoglide ont montré que la ommande par vision peut êtreplus préise que la ommande artiulaire.L'asservissement visuel 2D dynamique utilise aussi l'aspet spatio-temporelle desprimitives pour la régulation dans l'image de la pose et de la vitesse du robot. Commela régulation est diretement alulée à partir de la mesure dans l'image, le bruit et leretard suseptibles d'a�eter, l'estimation de la pose et de la vitesse ont une inideneplus faible sur la ommande. En e�et, es perturbations a�etent la matrie d'interationet la ompensation de la dynamique mais pas le signal de régulation. La ommande estdon plus robuste vis-à-vis d'erreurs sur les modèles de la améra et de l'objet observéainsi que par rapport au retard sur l'estimation.Les résultats obtenus par la ommande dynamique basée image sur une trajetoireapprise sont plus préis que eux obtenus par l'asservissement visuel 3D dynamique quisont à leur plus préis que les résultats de la ommande basée modèle. Par ailleurs,les gains ont pu être augmentés pour la ommande basée image, e qui signi�e queette ommande est plus stable et robuste que la ommande dynamique 3D. En�n, lesdi�érents résultats suggèrent que les erreurs sur les trajetoires exéutées en utilisant laommande basée vision sont prinipalement dues à la struture méanique du robot quiomporte des imperfetions au niveau de la struture méanique (jeux et �exibilités).Les perspetives de es travaux se situent à plusieurs niveaux : la mesure, l'estima-tion, la ommande et l'expérimentation. Conernant e dernier point, d'autres expéri-mentations sont à prévoir a�n d'illustrer de façon plus exhaustive les performanes et leslimites des méthodes proposées. Les expérimentations à e�etuer en priorité sont l'im-plémentation des méthodes d'estimation et de ommande proposées sur des robots à sixdegrés de liberté a�n de pouvoir aratériser les performanes aussi bien en translationqu'en rotation. Aussi, il serait intéressant d'établir une omparaison plus étendue en-tre les di�érentes méthodes d'estimation (Asservissement visuel virtuel - optimisationnon linéaire - Filtre de Kalman) ainsi qu'entre les ommandes proposées (asservisse-ments visuels 3D et 2D et ommande artiulaire) en termes de performanes mais aussien terme de stabilité et de robustesse vis-à-vis des di�érentes perturbations pouvanta�eter le système. En outre, les onditions expérimentales pourraient également êtreaméliorées au regard du système ommandé (meilleure rigidité et plus de degrés de lib-erté) et du système de ommande (améra ompatible temps-réel, unité de traitement



Conlusion générale et perspetives 149plus puissante, apteur ave meilleure résolution, optimisation de l'arhiteture logiielleet matérielle, et.).Conernant la mesure, nous avons vu qu'un hoix pertinent des di�érents paramètresliés au mode d'aquisition par fenêtres d'intérêt est primordial. En vision lassique, ladispersion des primitives dans l'espae et dans l'image a une grande importane surla qualité des résultats obtenus. Dans notre as, la dispersion est spatiale mais aussitemporelle. Cela pose alors aussi le problème de l'ordre d'aquisition des primitives.Rappelons que dans les expérimentations présentées, l'ordre d'aquisition des pointsdans la mire avait été généré de façon aléatoire. En outre, d'autres paramètres tels quela dimension des fenêtres et le nombre de points ontenues dans les fenêtres d'intérêtont été dé�nis de façon empirique. Le hoix de es paramètres peut être optimisé defaçon à améliorer la préision et la robustesse de l'estimation et de la ommande parvision.Dans un ontexte de ommande de robots parallèles, nous avons vu que la mesurede la plate-forme était plus pertinente que la mesure artiulaire. Il existe ependant desstrutures inématiques pour lesquelles la pose de la plate-forme ne dé�nit pas de façonunique la on�guration du robot omme 'est le as pour robot 3-RRR. Par ailleurs, il aété établi que la on�guration des jambes est enore plus pertinente pour la ommandedes robots parallèles puisque, à notre onnaissane, elle dérit de façon unique l'état durobot [DAM07, OAM10℄. Il serait don intéressant d'étendre les ommandes développéesà partir de la mesure de la plate-forme à la mesure des jambes [OBAMed℄.Coté apteur, d'autres modes d'aquisition peuvent être utilisés a�n d'obtenir desprimitives enore plus intéressantes pour la ommande haute performane. En e�et,il existe des améras dotées de apteurs permettant d'aquérir des images de façoninstantanée (sans temps d'intégration) et qui sont assoiés à une életronique permettantun aès aléatoire au signal image au niveau du apteur [Neu℄. Ainsi, les méthodesd'estimation et de ommande développées pour l'aquisition séquentielle de fenêtresd'intérêt pourraient être étendues à �l'aquisition progressive des primitives�. De plus, etype d'aquisition semble être plus approprié à l'aquisition des primitives qui oupentun espae important dans l'image omme pour l'observation des jambes.Sur le plan théorique, il serait intéressant d'étudier les singularités de la matried'interation par rapport au nombre de points, à la on�guration dans l'espae, maisaussi par rapport au temps d'aquisition et à la vitesse. Cette étude permettrait, ommedans le as lassique, de déterminer le nombre minimal de points qui permet de on-traindre su�samment le système ainsi que les on�gurations dégénérées en statiqueset en dynamique qui peuvent altérer la onvergene des algorithmes. Un autre pointintéressant à développer est l'étude de la robustesse des approhes d'estimation et deommande proposées vis-à-vis des erreurs potentielles sur les paramètres intrinsèquesde la améra, le modèle de la mire et sur le modèle de mouvement.Par ailleurs, le prinipe d'inertitude d'Heisenberg stipule que la position et devitesse d'un objet ne peuvent être onnues simultanément qu'à une préision limitée.Même la préision annonée est très faible, e prinipe se re�ète tout de même sur l'esti-mation et la ommande par vision rapide. En e�et, une aquisition séquentielle sur unefenêtre temporelle très ourte ne permet pas d'observer des distorsions, e qui se traduit



150 Conlusion générale et perspetivespar une perte de préision sur la vitesse. En revanhe, omme le temps d'évolution estfaible, les erreurs sur le modèle d'évolution ont une réperussion moindre sur le modèlede projetion, e qui permet d'obtenir une meilleure préision sur la pose. À l'inverse,un temps d'aquisition long joue plus en faveur de la vitesse au détriment de la pose quidevient plus sensible aux erreurs sur le modèle de mouvement. Il serait ainsi intéressantd'établir des ritères quantitatifs par rapport à la fenêtre temporelle d'aquisition etde développer des méthodes permettant d'obtenir le meilleurs ompromis en terme detemps d'aquisition.Par ailleurs, même si les méthodes développées autour des primitives spatio-temporellesvisent plut�t des appliations de suivi de trajetoire, ela n'empêhe pas d'élaborer desommandes point-à-point. Pour es appliations l'étude de la stabilité, du domainede onvergene et du déouplage du système deviennent ritiques ar l'erreur entre laon�guration ourante et désirée peut s'avérer importante. Dans e ontexte, il seraitopportun de déterminer les primitives qui améliorent les propriétés globales du système.En e�et, l'aquisition par fenêtres d'intérêt n'est pas limitée à l'observation de points.En e�et, il est possible d'aquérir d'autres primitives en déplaçant les régions d'intérêtde façon à les parourir de façon séquentielle. Cependant, le mode d'aquisition quisemble être le plus adapté dans e as est, enore une fois, l'aès aléatoire au niveaudu apteur ar il permet d'aquérir la primitive visuelle de façon quasi-ontinue.En e qui onerne plus partiulièrement la ommande dynamique, nous avons vuque le système en boule fermée était perturbé par plusieurs phénomènes relatifs à lavision, au robot et à la ommande elle-même. Coté vision, l'implémentation de l'estima-tion de la pose et de la vitesse dans la ommande dynamique 3D a néessité l'utilisationdu veteur de ommande omme entrée du système a�n de palier au problème du retardsur la vitesse estimée. Cependant, la préision de l'estimation dépend dans e as dela préision du modèle dynamique du robot. Il serait ainsi plus intéressant, du pointde vue de la préision, de rendre la mesure moins indépendante des aux modèles (dy-namique en l'ourrene) soit en alulant le terme d'antiipation diretement à partirde 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 a�n de onverger vers la solution désirée.Ces deux solutions sont possibles en assurant l'implémentation des algorithmes sur uneunité de traitement plus puissante ou dédié.Nous avons vu lors des expérimentations que la prinipale perturbation sur la om-mande est ausée par des jeux et des �exibilités méaniques. La loi de ommande implé-mentée n'ayant pas été pensée pour e type de perturbations, l'apparition d'osillationslimitant les gains de régulation. Une perspetive intéressante pour la ommande est donla synthèse de ommandes tenant ompte de et aspet, hose qui serait di�ilementenvisageable par un moyen de mesure proprioeptif.En�n, on peut déduire à partir de l'état de l'art atuel et des ontributions destravaux présentés dans e doument que même si la lumière est la forme d'énergie laplus utilisée dans les domaines les plus exigeants en préision et en vitesse tel quela gravure des iruits intégrés (éhelle nanométrique), l'interférométrie laser (mesuremirométrique) ainsi que bien d'autres appliations, elle reste enore sous-exploitée enommandes hautes performanes référenées vision. Le dé� à relever est de développer



Conlusion générale et perspetives 151les moyens de mesures et les méthodes les plus à mêmes de tirer pro�t de tout le potentielde la vision arti�ielle pour la pereption et la ommande.
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Annexe ANotationsNotations généralesLes symboles suivants dénotent :
In : la matrie d'identité de dimensions n× n.
•̇ : la dérivée temporelle de •.
•̈ : la dérivée seonde de •.
•̃ : la représentation homogène du veteur •.
•̂ : une estimation de •.
[•]× : la matrie antisymétrique assoiée au veteur •.
⌈•⌉ : les rohets de Lie.Robotique
aTb : matrie de transformation homogène de b vers a.
aRb : matrie de rotation de b vers a.
atb : position du repère b dans a.
θu : veteur d'orientation de diretion u (veteur unitaire) et d'amplitude θ.
q : variable artiulaire.
r : veteur olonne à 6 éléments orrespondant au paramètres de pose.
av : vitesse artésienne exprimée dans le repère a.
aω : vitesse de rotation exprimé dans le repère a.
a
τ : torseur inématique exprimé dans le repère a.
x : veteur d'état.
av̇ : aélération artésienne exprimée dans le repère a.
aω̇ : aélération de rotation exprimé dans le repère a.
a
τ̇ : torseur dynamique exprimé dans le repère a.

aδR : déplaement en rotation du repère a.
aδt : déplaement en translation du repère a.153



154 Notations
aδT : matrie de transformation homogène dérivant le déplaement du repère a.Vision et asservissement visuel
K : matrie des paramètres intrinsèques de la améra.
aP : oordonnées du point 3D dans le repère a.
m : point dans l'image en oordonnées normalisées.
p : oordonnées du point dans l'image exprimé en pixels.
s : signal obtenue par vision.
s∗ : signal de référene (désiré).
e : fontion de tâhe.
C : matrie de ombinaison.
J : jaobienne du modèle de projetion par rapport aux paramètres de pose r.
L : matrie d'interation liée au modèle de projetion.
Lτ : matrie d'interation qui exprime la variation de la position des points dans l'imageau torseur inématique.
Lτ̇ : matrie d'interation qui exprime la variation de la position des points dans l'imageau torseur dynamique.
Lω : jaobienne qui lie la dérivée temporelle du veteur de rotation (dθu

dt
) à la vitessede rotation ω.Dynamique

M : matrie d'inertie du robot.
D : jaobienne du robot.
C : fores de Coriolis et fores entrifuges.
Hj : modèle dynamique de la jambe j.
G : fores de gravité.
J : jaobienne entre la dernière liaison de la jambe j et le repère de la plateforme.
w : aélération de ommande.
Γ : ouple de ommande.Filtre de KalmanA : matrie de transition.B : matrie de ommande.



155C : matrie d'observation.u : veteur d'entrée.
y : veteur de sortie.
νk : bruit de mesure.
w : bruit sur le modèle d'évolution.R : matrie de ovariane du bruit de mesure.Q : matrie de ovariane des erreurs de modèle.F : matrie de ovariane des erreurs sur l'état estimée.S : matrie de ovariane de l'innovation.K : gain de Kalman.
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Annexe BRappels sur la méthode deNewton-RaphsonLe modèle de projetion développé i-dessus nous permet de aluler les positionsdes primitives dans l'image à partir de la pose à l'instant initial et des déplaements surun intervalle de temps donné. Cette setion présente la démarhe inverse qui onsiste àaluler la pose et la vitesse d'un objet en mouvement dont les primitives n'ont pas étéaquises simultanément. Pour ela nous utiliserons des algorithmes du type Newton-Raphson, étant entendu qu'ils peuvent être transformés en désente de gradient ouétendu à un Levenberg-Marquardt.Soient m∗
i ,∀i = 1..n les positions des primitives dans l'image aquis aux instants

ti = t0+∆ti et soient mi(x),∀i = 1..n les positions des primitives obtenues à partir dumodèle de projetion (Eq. 2.3).
ǫi(x) = mi(x)−m∗

i (B.1)L'objetif de l'estimation est de trouver l'ensemble des paramètres x qui minimisent leserreurs de reprojetion. Pour ela on peut hoisir la fontion de oût :
E =

1

2

n∑

i=1

ǫ2i (x) (B.2)qui onsiste en la somme des arrés des erreurs.La minimisation de l'erreur de reprojetion par la méthode de Newton-Raphsononsiste à résoudre itérativement le problème linéarisé au premier ordre. Pour ela, onalule la variation de l'erreur de reprojetion (et don du modèle de projetion) parrapport à l'état x, dé�nie par la Jaobienne du modèle de projetion :
∂ǫ = J ∂x (B.3)Ce qui nous intéresse 'est don de aluler l'inrément ∆x qui permet de réduirel'erreur de reprojetion. Pour ela il su�t d'inverser l'équation préédente. Comme157
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Figure B.1 � Méthode de Newton-Raphson pour la résolution d'un système d'équationsnon linéaires.la Jaobienne n'est pas arrée, 'est la pseudo-inverse qui est utilisée. De plus, unelinéarisation loale du système nous permet d'intégrer les équations sur un pas �ni :
∆x ≈ J+∆ǫ (B.4)Pour un système linéaire, le alul de la solution se fait en une seule itération où ledérément sur l'erreur de reprojetion représenterait tout simplement l'erreur elle même(∆ǫ = −ǫ). Cependant, dans un système non linéaire, omme dans la linéarisation estloale, l'erreur dans l'estimation de l'inrément ∆x est d'autant plus importante quele pas d'erreur ∆ǫ est grand. En e�et, omme on peut le voir dans la �gure (B.1)l'inrément apporté à xk sur la base de l'erreur sans �modulation� risque de onduirele proessus en dehors de la zone de onvergene délimitée par x−

l < xk < x+
l . A�nde limiter les risques liés à e problème et améliorer les proprités de onvergene unfateur d'amortissement α est introduit pour réduire le pas d'avane. L'inrément surle veteur d'état est ainsi alulé par :

∆x = −α J+ǫ (B.5)



159Le fateur d'amortissement α est souvent hoisi omme un salaire, mais dans le as oùla sensibilité de la fontion d'erreur par rapports aux paramètres de l'état est di�érente,une matrie diagonale qui permet de ompenser es di�érenes peut se révéler plusadéquate :
α =




α1 0 . . . 0

0 α2
. . . ...... . . . . . . 0

0 · · · 0 αn




(B.6)Ainsi, l'atualisation de l'état dans la boule itérative est donnée par :
xk+1 = xk +∆x = xk − α J+ ǫ (B.7)Notons que le risque de tomber dans un minimum loal est d'autant plus impor-tant que l'erreur entre l'estimation ourante et la solution désirée est importante. Parailleurs, la linéarisation est d'autant plus préise que l'erreur est faible. Ainsi, si le suivides paramètres est assuré alors l'erreur entre les paramètres réels et estimés doit êtrerelativement faible, e qui permet de limiter onsidérablement le risque de tomber dansun minimum loal.
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Annexe CFiltrage de KalmanC.1 Le Filtre de Kalman linéaireLe �ltre de Kalman est un �ltre réursif modélisé par une haine de Markov perturbéepar un bruit Gaussien. En d'autres termes, 'est une méthode de �ltrage stohastiquequi permet d'estimer l'état �le plus probable� d'un système à partir de mesures bruitéeset d'un modèle d'évolution plus ou moins préis.A�n d'illustrer e prinipe, onsidérons un système linéaire éhantillonné régi parson modèle d'évolution représenté dans l'espae d'état (Fig. C.1) :
xk = A xk−1 +B uk−1 + wk−1 (C.1)où A est la matrie n × n qui relie l'état préédent à l'état atuel. Elle traduit entreautres la dynamique du système. La matrie B, de dimensions n×m, appelée matriede ommande, représente le lien entre un éventuel veteur d'entrée uk−1 du systèmeà l'instant k − 1 et l'état suivant 1. Le veteur wk−1 ∈ ℜn est un bruit Gaussien demoyenne nulle représentant la perturbation du système. Ce bruit est aratérisé parsa matrie de ovariane Q. Cette matrie nous informe entre autres sur le degré depréision du modèle. Le système peut être observé par un signal yk ∈ ℜm généralementdélivré par un apteur. La mesure n'étant pas forément faite dans l'espae d'état, larelation entre l'état du système et la mesure y est donnée par l'équation d'observation :

yk = C xk + νk (C.2)où C est une matrie m × n appelée matrie d'observation et νk le bruit de mesuremodélisé par un bruit Gaussien de moyenne nulle et de ovariane R. Nous onsidéronsque le système est stationnaire, e qui implique que les matries A, B et C ainsi que lesmatries de ovariane Q et R sont onstantes au ours du temps. À partir de (C.1),une estimation de l'état ourant peut être alulée à partir d'une estimation de l'étatpréédent et de l'entrée du système :
x̂k|k−1 = Ax̂k−1|k−1 +Buk−1 (C.3)1. Noter que le veteur d'entrée u est en itali pour le di�érenier du veteur dérivant l'orientation

u. 161



162 Filtrage de Kalman

Figure C.1 � Représentation d'un système dans l'espae d'état.où x̂k|k−1 est une estimation de l'état ourant k à partir des onnaissanes à priori k−1.Les soures d'erreurs de l'état estimé x̂k|k−1 sont les erreurs dans le modèle d'évolu-tion Q et les erreurs présentes dans l'estimation de l'état préédent. Ainsi, l'estimationprédite de la matrie de ovariane des erreurs sur l'état prédit peut être alulée par :Fk|k−1 = A Fk−1|k−1 AT +Q (C.4)Cette matrie permet entre autres d'estimer le degré de préision de l'état prédit(x̂k|k−1).Les équations (C.3) et (C.4) représentent l'étape de prédition dans le �ltre deKalman. La mise à jour de l'état est alulée à partir de la mesure (Éq. C.2). On dé�nitainsi l'innovation omme étant l'erreur entre la mesure réelle et la mesure prédite :
ỹk = yk −Ck x̂k|k−1 (C.5)Noter que la di�érene entre la prédition et la mesure est projetée dans l'espae demesure, e qui permet d'intégrer des mesures inomplètes.La matrie de ovariane de l'innovation n'est rien d'autre que la somme de lamatrie de ovariane de l'erreur de mesure et elle de l'état prédit projeté dans l'espaede mesure : Sk = Ck Fk|k−1 CT

k +R (C.6)Étant donné que la prédition aussi bien que la mesure sont entahées d'erreurs, il s'agitde déterminer un gain matriiel qui permet de pondérer la ontribution de la préditionet de la mesure dans l'estimation de l'état ourant. En e�et, dans le as où le bruit desur le modèle est plus important que le bruit mesure alors 'est la ontribution de ettedernière qui sera privilégiée et vie-versa. On peut démontrer que le gain optimal Kappelé gain de Kalman qui permet de minimiser l'erreur d'estimation de l'état au sensdes moindres arrés est donné par :K = Ck Fk|k−1 CT
k S−1

k (C.7)



Le �ltre de Kalman étendu 163En�n, les mises à jour de l'état et de la matrie de ovariane de l'erreur d'estimation�à postériori� sont alulés omme suit :
x̂k|k = x̂k|k−1 +Kkỹk (C.8)Fk|k = (I −Kk Ck) Fk|k−1 (C.9)Nous pouvons remarquer que dans le as idéal où la mesure ne omporte auuneerreur (R = 0) le gain de Kalman devient K = C−1. Dans e as, la mise à jour del'état n'est basée que sur la mesure :̂

xk|k = C−1
k ỹkÀ l'inverse, si le modèle dévolution est parfait F = 0, alors le gain de Kalman s'annulee qui signi�e qu'on n'a pas besoin de mesure :

x̂k|k = x̂k|k−1C.2 Le �ltre de Kalman étenduLe �ltre de Kalman étant destiné aux systèmes linéaires, son utilisation pour lessystèmes non linéaires requiert la linéarisation de es derniers.Soit un système dynamique aratérisé par son modèle d'évolution disret :
xk = f(xk−1,uk−1) + wk−1 (C.10)N'ayant pas la possibilité de onnaitre la valeur du bruit sur le modèle à l'instant (k−1),la prédition de l'état ourant du système à partir de l'état préédent est donnée par :
x̂k|k−1 = f(x̂k−1|k−1,uk−1) (C.11)Comme dans le as linéaire, ette prédition omporte des erreurs dues aux hypothèsesde modélisation wk−1 et à la propagation de l'erreur d'estimation de l'état préédent

(xk − x̂k−1|k−1) sur l'état ourant. Si f(xk−1, uk−1) est di�érentiable, la propagationde l'erreur peut être approhée par un développement en série de Taylor du modèled'évolution :
xk − x̂k|k−1 ≈ Ak(xk − x̂k−1|k−1) + wk−1 (C.12)où Ak est la matrie Jaobienne de la fontion d'évolution f par rapport à l'état xalulé à l'instant k : Ak =

∂f

∂x

∣∣∣∣
x̂k−1|k−1,uk−1

(C.13)Ainsi la matrie de ovariane de l'erreur de prédition est donnée par :
Pk|k−1 = Ak Pk−1|k−1 AT

k +Q (C.14)où Pk−1|k−1 est la matrie de ovariane de l'erreur sur la prédition à l'instant préé-dent.



164 Filtrage de KalmanEn outre, la mesure étant modélisée par :
yk = h(xk) + νk (C.15)Une estimation du veteur de mesure à partir de l'état prédit peut être obtenue par :
ŷk = h(x̂k|k−1) (C.16)Ainsi, l'erreur entre la mesure prédite et la mesure e�etuée peut être estimée en e�e-tuant une linéarisation au 1er ordre de l'équation (C.15) :

yk − ŷk ≈ Ck (xk − x̂k|k−1) + νk (C.17)où Ck est la matrie Jaobienne dé�nie par :Ck =
∂h

∂x


x̂k|k−1

(C.18)Ainsi, l'innovation représente la di�érene entre la mesure e�etuée et la mesure prédite :
ỹk = yk − ŷk (C.19)L'innovation étant entahée des bruits de mesures νk et des erreurs de l'état préditpropagées dans la prédition de l'observation ŷk, la matrie de ovariane de l'innovationest estimée par : S = C Fk|k−1 CT +R (C.20)En�n, le gain de Kalman ainsi que la mise à jour de l'état sont alulés de la mêmemanière que dans le as linéaire (équations (C.7), (C.8) et (C.9)).
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