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CHAPITRE 1

Problématique de recherche

Il y a aujourd’hui, d’après l’UNECE1 environ 770.000 robots opérationnels dont 24.000
en France. À ce jour, la plupart de ces robots sont des manipulateurs industriels dont l’au-
tonomie est souvent réduite au stricte minimum. Ce manque d’autonomie est souvent due à
l’absence de capteurs extéroceptifs sur les systèmes robotiques disponibles sur le marché.
Ces capteurs sont cependant indispensables des lors que le robot évolue dans un environ-
nement partiellement ou totalement inconnu. Dans ce contexte ces capteurs apportent aux
systèmes robotiques les informations nécessaires pour appréhender l’environnement dans
lequel ils évoluent. Dans le cadre de nos travaux nous avons uniquement considéré le cas
des capteurs de vision qui fournissent au système une information riche mais dégénérée
sous la forme d’une projection vers une image 2D de l’ensemble de l’environnement 3D

perçu. L’un des points fondamentaux du cycle perception–action est la génération automa-
tique des mouvements d’une ou plusieurs caméras. La création de carte 3D de l’environ-
nement a longtemps été considérée comme un point de passage obligé pour la génération
automatique des mouvements d’un robot autonome et de nombreux travaux se sont focali-
sés, souvent avec succès, sur ce sujet (e.g., [63]). Une façonélégante de raccourcir ce cycle
en liant étroitement l’action à la mesure dans l’image est degénérer les mouvements du
système robotique en ayant recours au techniques d’asservissement visuel.

L’asservissement visuel consiste à contrôler les mouvements d’un système dynamique
à partir d’un ensemble d’informations visuelles extraitesdes images acquises par une ou
plusieurs caméras vidéos montées sur (ou observant) l’effecteur d’un robot. Une tâche clas-
sique d’asservissement visuel est, par exemple, de réaliser une tâche de positionnement en
déplaçant la caméra de façon à ce que l’image perçue corresponde à une image désirée.
L’approche développée à l’Irisa et qui est à la base des travaux qui seront décrits dans ce do-
cument repose sur la modélisation de fonctions de tâches appropriées et consiste à spécifier
le problème en terme de régulation dans l’image d’un ensemble d’informations visuelles.

1United Nations Economic Commission for Europe.
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Les lois de commande en boucle fermée sur les informations visuelles permettent de com-
penser les imprécisions des modèles (erreurs de calibration), aussi bien du capteur que du
porteur de la caméra. Notre objectif n’a pas été d’étudier en profondeur les aspects théo-
riques liés à la modélisation de l’information visuelle ou àl’automatique proprement dite
mais vise plutôt à l’intégration de l’asservissement visuel au sein de systèmes complexes
ou à son utilisation dans des contextes qui ne relèvent pas nécessairement de la robotique
et qui ouvrent de nouveaux axes de recherche.

Considérons la tâche de préhension d’un objet dans un environnement encombré et in-
connu ou partiellement inconnu. L’asservissement visuel permettra de réaliser la saisie de
l’objet à travers la définition d’une liaison rigide entre lecouple caméra/effecteur et l’objet
à saisir. Un certain nombre d’étapes intermédiaires sont cependant indispensables avant de
pouvoir considérer cette saisie. Même en supposant le cas favorable où l’objet est statique,
on se rend aisément compte que les problèmes soulevés par cette tâche sont multiples :
l’objet est-il visible depuis la position initiale du capteur ? La qualité des images est-elle
compatible avec le niveau de performances des algorithmes ?L’information issue du pro-
cessus de perception est-elle suffisante pour établir la liaison caméra-objet souhaitée ? Si
non, quelle tâche de remplacement proposer ? Quelle est la trajectoire du manipulateur
permettant d’aller saisir l’objet sans collision avec d’autres objets statiques ou mobiles de
l’environnement? Afin de déployer un tel système en utilisantles techniques d’asservisse-
ment visuel, un certain nombre de points devront être considérés :

– Les lois de commande retenues doivent assurer un positionnement correct du système
même en cas d’erreurs de modélisation du système (robot, caméra, etc) ou d’erreurs
dans l’extraction des indices visuels. Si dans la plupart des cas, des lois de commande
relativement simples donnent d’excellents résultats et sont robustes aux erreurs de
modélisation, la précision de positionnement est reliée à la précision de l’extraction
de l’information visuelle. Réduire la sensibilité au bruitde mesure en travaillant tant
au niveau de la commande que du traitement d’image est donc fondamental.

– Par ailleurs, la convergence d’une telle loi de commande n’est en général pas assurée.
Les propriétés de convergence et de stabilité découlant du choix de l’information
visuelle doivent donc être étudiées avec soin.

– L’asservissement visuel étant une approche locale reposant uniquement sur une per-
ception tronquée et planaire de l’environnement, il est difficile (sauf dans quelques
cas particuliers) de prédire ou de contraindre les mouvements 3D du manipulateur. La
prise en compte des variations de l’environnement (possibilité d’occultations, d’obs-
tacles) ainsi que des contraintes sur le capteur ou sur le manipulateur est donc un
point important.

– Bien évidemment, et même si ce point n’est pas directement relié à la commande pro-
prement dite de la caméra, l’extraction et le suivi des informations visuelles à partir
du flux vidéo est un point clé qui conditionnera l’échec ou le succès du déploiement
du système.

Notre objectif était donc initialement d’élaborer des stratégies de perception et d’ac-
tion à partir d’images pour des applications en robotique. Il est cependant apparu que ces
techniques ne devait pas se cantonner aux seuls applications robotiques et nous verrons
comment elles peuvent être considérées dans des contextes variés comme la vision par
ordinateur, la réalité virtuelle et ou encore la réalité augmentée. Ces nouveaux contextes
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sont importants en particulier en raison de la variété et du grand nombre des applications
potentielles sur lesquelles peuvent ainsi déboucher nos travaux.

Contribution. Une grande partie de nos travaux a porté sur la gestion des mouvements de
caméra dans un contexte robotique. Dans la plupart des cas, ces mouvements sont générés
par asservissement visuel. Dans cette optique, et même si cette approche apporte en géné-
ral toute satisfaction, nous nous sommes principalement focalisés sur le développement de
techniques permettant d’étendre le champ opérationnel de l’asservissement visuel2. Même
si les références à la “commande” des mouvements d’une caméra seront nombreuses dans
ce document, nos travaux portent cependant principalementsur des aspects de spécification
de tâches pour l’asservissement visuel, et non pas sur des aspects d’automatique propre-
ment dite.

L’un des défauts de l’asservissement visuel “de base” est l’absence de contrôle sur la
trajectoire du manipulateur. C’est pourquoi afin de pallierl’absence de planification nous
avons proposé d’introduire dans la commande des contraintes permettant au système de
réagir en cas de modifications locales de l’environnement oud’éviter des configurations
internes indésirables. L’intégration de l’asservissement visuel dans l’approche générale de
la fonction de tâche permet de résoudre de manière efficace etélégante les problèmes de
redondance rencontrés lorsqu’une tâche visuelle ne contraint pas l’ensemble des degrés de
liberté de la caméra. D’une certaine manière, notre objectifa été de descendre les aspects
de planification au niveau de la commande, via l’introduction de contraintes compatibles
avec la tâche spécifiée en utilisant le formalisme de la redondance. Les travaux que nous
avons réalisés sur cette thématique ont porté sur la génération en ligne des mouvements
de la caméra afin d’éviter des configurations indésirables dumanipulateur par rapport à la
scène. Nous avons aussi considéré le problème récurrent en robotique, et qui dépasse le
simple contexte de l’asservissement visuel, de l’évitement des singularités et des butées
articulaires. Là encore une utilisation originale de la redondance a permis d’apporter une
solution élégante.

Un autre frein au déploiement des techniques d’asservissement visuel réside dans le
processus d’extraction des informations visuelles. En effet le calcul de la loi de commande
est réalisé en minimisant l’erreur entre l’état de primitives visuelles calculé à partir de
deux images. Ceci pose d’une part le problème de l’extraction et du suivi de ces primitives
visuelles (nous y reviendrons) mais aussi de la sensibilitéaux erreurs inhérentes au pro-
cessus d’extraction des données. L’efficacité de l’asservissement visuel dépend en effet de
la précision de l’appariement entre les informations visuelles courante et désirée. Si cette
correspondance est entachée d’erreur, la tâche de positionnement sera au mieux imprécise,
au pire impossible. Nous avons donc proposé, dans le cadre de la thèse d’Andrew Com-
port, une modification de la loi de commande permettant de prendre en compte l’incertitude
associée aux primitives visuelles et éventuellement de lesrejeter.

Nous avons également souhaité revisiter des problèmes classiques en animation par ordi-

2Précisons cependant que certains des travaux réalisés ne seront pas du tout décrit dans ce document.
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nateur et réalité virtuelle ou en analyse de scènes (localisation, étalonnage, suivi d’objets)
à travers l’approche d’asservissement visuel.

Les liens entre la robotique et la réalité virtuelle sont nombreux et anciens (planification
des mouvements d’entités virtuelles, animation d’humanoïde reposant sur les techniques
de cinématique directe ou inverse, simulation de systèmes dynamiques, assistance à la té-
léopération). Dans le cadre de la thèse de Nicolas Courty, nousavons débuté une étude
portant sur les liens entre l’animation et l’asservissement visuel. Nous avons cherché à pro-
poser à l’animateur une nouvelle modalité d’interface plus“intuitive” avec le monde virtuel
en ne spécifiant plus une tâche dans l’espace 3D mais en spécifiant dans l’image produite
la position des différents objets, charge au système de prendre en compte en temps réel
les différentes contraintes sous-jacentes et de définir la position adéquate de la caméra. En
mettant à profit les travaux réalisés dans le domaine de la robotique, l’asservissement visuel
est apparu comme une solution efficace pour gérer le problèmedu déplacement d’entités
virtuelles (caméras ou humanoïdes) dans des mondes virtuels et l’animateur peut donc dis-
poser de nouvelles “briques de base” importantes dans son système d’animation. Dans les
deux cas, des applications potentielles se situent dans le domaine de la réalité virtuelle, par
exemple pour la réalisation de jeux vidéos.

Le suivi d’objets ou de formes dans une séquence d’images estun problème clé, aussi
bien en tant que sujet de recherches en vision par ordinateur, que pour valider et, par la
suite, pour transférer nos recherches. En effet, les techniques d’asservissement visuel sont
à la base des techniques de commande “bas niveau” qu’il faut intégrer dans des systèmes de
plus haut niveau pour en assurer une véritable diffusion. Ledéveloppement d’algorithmes
robustes et rapides de suivi d’objet dans des séquences d’images a donc été un de nos
objectifs principaux. L’utilisation de modèles 2D mais surtout 3D semble être une solu-
tion intéressante pour parvenir à cet objectif. L’avantageprincipal des méthodes basées sur
un modèle 3D de l’objet est dû au fait que la connaissancea priori sur la scène (l’infor-
mation 3D implicite) permet l’amélioration de la robustesse et de la performance tout en
étant capable de fournir l’information supplémentaire nécessaire pour réduire les effets de
données aberrantes présentes éventuellement dans le processus de suivi. Dans un premier
temps, nous avions proposé un algorithme de suivi hybride 2D/3D reposant à la fois sur une
estimation du mouvement dans l’image et sur un calcul de pose.

Par la suite et dans le cadre, entre autres, des thèses d’Andrew Comport et de Muriel
Pressigout, nous avons étudié différents problèmes classiques de vision par ordinateur :
étalonnage des caméras, localisation 3D, suivi robuste d’objets rigides, suivi d’objets ar-
ticulés, estimation d’homographies, etc. Ces différent problèmes, qui peuvent se formuler
sous la forme d’une erreur à minimiser dans l’image, ont été résolus en utilisant le principe
d’une caméra virtuelle, limitée à un simple plan de projection et un centre optique, et dont
le déplacement est assuré par des lois de commande d’asservissement visuel. Cetasser-
vissement visuel virtuelpeut donc être considéré comme le dual de l’asservissement visuel
classique. Cette méthode, consistant en fait à minimiser une fonctionnelle non-linéaire en
utilisant une approche de type gradient ou quasi-Newton, est donc théoriquement similaire
aux méthodes de minimisation classiquement utilisées pourréaliser ce calcul. Le gain par
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rapport à ces dernières se situe donc à la fois sur la simplicité de la modélisation et donc de
la mise en œuvre, sur la richesse de l’information utilisable, sur son évolutivité (les autres
problèmes de vision par ordinateur que nous avons mentionnés peuvent se reformuler de
façon similaire), etc.

Il faut bien reconnaître que le développement de ces techniques de localisation et de
suivi 3D a été initié par un besoin applicatif. Il est apparu évident au milieu des années
90 que le recours à des objets marqués pour effectuer des tâche de positionnement était
un des freins au développement de l’asservissement visuel.L’essor de ces techniques en
milieu industriel passe nécessairement par l’extraction et le suivi en temps-réel (50Hz ou
mieux si l’on utilise des caméras rapides) d’indices visuels sur lesquels les différentes lois
de commande d’asservissement visuel pourront s’appuyer. Nos travaux tentent d’apporter
leur contribution à la résolution de ce problème. Des applications de ces algorithmes de
localisation et trajectographie 3D existent aussi dans le domaine de la réalité augmentée.
Ce champ d’applications est très prometteur, car en plein essor pour la réalisation d’ef-
fets spéciaux dans le domaine multimédia ou pour la conception et l’inspection d’objets
manufacturés dans le monde industriel.

La robotique, et donc l’asservissement visuel, requiert évidemment une étape de validation
expérimentale. Tous les algorithmes présentés dans ce mémoires ont été implantés et testés
sur les plate-formes dont nous disposons à l’Irisa. Il nous semble en effet inconcevable dans
notre domaine de ne pas valider nos résultats de recherche par des expérimentations sur des
systèmes réels. Ces expérimentations sont aussi parfois source d’inspiration pour résoudre
de nouveaux problèmes, découverts en observant des propriétésa priori impossibles à ana-
lyser de manière théorique.

En parallèle des recherches qui seront présentées dans la suite de ce document, nous
avons donc également mené des activités importantes de développement de logiciels, soit
pour valider nos travaux de recherche via des simulations oudes expérimentations menées
sur les plates-formes, soit pour les pérenniser au sein de démonstrations, soit encore dans le
cadre de nos activités contractuelles. Nous avons aussi pourobjectif de développer un en-
vironnement logiciel qui permette le prototypage rapide detâches d’asservissement visuel.
Cet objectif est d’envergure en raison de l’emploi de matériels spécifiques (robot, carte
d’acquisition d’images, etc.), mais aussi en raison de la très grande variété des applications
potentielles, des lois de commande possibles, et des traitements d’images correspondants.
Sans un tel environnement, la mise en œuvre d’applications serait lourde et donc source
potentielle d’erreurs. ViSP (pour “Visual servoing platform”), le logiciel prototype déve-
loppé depuis maintenant six ans, repose sur la mise à la disposition du programmeur d’un
ensemble de briques élémentaires qui peuvent être combinées pour construire des applica-
tions plus complexes.

Ce mémoire est structuré en quatre chapitres qui portent respectivement sur les thèmes
suivants :

– la première partie de ce document présentera un panorama général des techniques
d’asservissement visuel ;

– nous décrirons ensuite quelques une nos contributions à cedomaine en nous foca-
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lisant principalement sur trois points : la vision intentionnelle pour l’exploration de
scène, l’utilisation de la redondance pour introduire des contraintes dans les trajec-
toires de l’effecteur, et la proposition d’une loi de commande robuste aux données
aberrantes ;

– nous motiverons et décrirons ensuite les liens entre l’asservissement visuel et l’ani-
mation de scènes dans des environnements virtuels ;

– finalement nous présenterons quelques uns de nos travaux envision temps-réel.



CHAPITRE 2

Les techniques d’asservissement visuel

L’asservissement visuel [62, 78, 87, 28] consiste à contrôler les mouvements d’un sys-
tème dynamique en utilisant les informations fournies par une ou plusieurs caméras (ou plus
généralement un capteur de vision). Nos travaux reposent surune approche qui consiste à
spécifier une tâche (en général une tâche de positionnement ou de poursuite) comme la
régulationdans l’imaged’un ensemble de caractéristiques visuelles. L’une des difficultés
intéressantes de cette approche est que, si l’information utilisée est principalement 2D, les
mouvements du système sont générés en 3D. Elle permet en outre de compenser les impré-
cisions des modèles, aussi bien du capteur que du système à commander, par des lois de
commande robustes en boucle fermée sur les informations visuelles extraites de l’image.

On peut ainsi réaliser une grande variété de tâches de positionnement du système par
rapport à son environnement en contrôlant entre un et l’ensemble des degrés de liberté du
système. Quelle que soit la configuration du capteur, pouvantaller d’une caméra embarquée
sur l’effecteur d’un robot à plusieurs caméras déportées, il s’agit de sélectionner au mieux
un ensemble d’informations visuelless à partir des mesures disponibles dans l’image. Il est
ensuite possible d’élaborer une loi de commande contrôlantles degrés de liberté souhaités
afin que ces informationss atteignent une valeur désirée ou consignes∗ définissant une
réalisation correcte de la tâche.

Cette section a pour but de décrire le principe général sur lequel repose l’asservissement
visuel. Elle n’a pas pour vocation de fournir un état de l’artexhaustif du domaine (le lecteur
intéressé pourra consulter [87] pour un état de l’art jusqu’en 1995, [28] et [29] pour une
synthèse des travaux effectués jusqu’en, respectivement,2000 et 2003, ainsi que les récents
numéros spéciaux sur l’asservissement visuel des revuesInt. Journal of Computer Vision
parue en juin 2000 etInt. Journal of Robotics Researchparu en octobre 2003). Précisons
par ailleurs que les notations utilisées dans la suite de ce document sont reprises dans
l’annexe A.
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2.1 Loi de commande d’asservissement visuel

Les techniques d’asservissement visuel [87, 28] utilisentgénéralement des informations
visuelles de nature 2D, 2D 1/2 ou 3D extraites de l’image. Comme nous l’avons déjà dit,
les lois de commande consistent à contrôler le mouvement d’un système dynamique afin
que les informations visuelles calculées à partir des mesures dans l’images(r), oùr définit
la position ou pose de la caméra par rapport à la scène, atteignent une valeur désirée (ou
consigne)s∗ ou suivent une trajectoire spécifiées∗(t). Ceci revient à minimiser l’erreur :

∆ = s(r) − s∗ (2.1)

Matrice d’interaction. Afin d’élaborer une loi de commande en boucle fermée sur des
mesuress, il est nécessaire d’estimer ou d’approximer la relation qui lie la variation des
aux variables de contrôle. En dérivants(r) par rapport au temps on obtient :

ṡ =
∂s

∂r

dr

dt
= Ls(s, Z) v (2.2)

où v est le torseur cinématique de la caméra et oùLs(s, Z) est la matrice d’interaction
associée às. Cette matrice dépend de la valeur courante des, mais aussi de la profondeur
de l’objet considéré, représentée par les paramètres notésZ (par la suite et pour simplifier
les notations, on notera souvent cette matrice d’interactionLs).

Si l’on considère une caméra montée sur l’effecteur d’un robot manipulateur, le lien
entreṡ et la vitesse des variables articulairesq̇ du robot s’obtient aisément :

ṡ = Ls(s, Z) J(q) q̇ (2.3)

oùJ(q) est le Jacobien du robot.

Commande. L’utilisation de l’approche fonction de tâche [173, 62] pour la régulation de
cette erreur∆ permet de considérer des résultats généraux pour la synthèse et l’analyse de
lois de commande référencées capteurs en boucle fermée. Dansce contexte, ce problème
peut se réécrire sous la forme d’une fonction de tâche à minimiser :

e = C
(
s(r) − s∗

)
(2.4)

où C est une matrice6 × k de rang plein (dite matrice de combinaison) qui permet de
prendre en compte danss un nombrek d’informations visuelles plus important que le
nombre maximum de degrés de liberté contrôlables (6 dans notre cas).

De nombreux types de lois de commande ont été proposés dans la littérature : loi de
commande non-linéaire [79], optimale de type LQ [80] ou LQP, basée sur des contrôleurs
GPC [68] ouH∞. On peut aussi se limiter à spécifier une décroissance exponentielle dé-
couplée de la fonction de tâche :

ė = −λe, (2.5)
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oùλ est un gain scalaire qui permet de régler la vitesse de convergence. Il est ensuite assez
immédiat d’élaborer une loi de commande générique tentant de réaliser une décroissance
exponentielle de l’erreur. En choisissantC constante, la différentielle dee est donnée par

ė = C ṡ = CLs v. (2.6)

En utilisant (2.5) et (2.6) on obtient une loi de commande idéale donnée par :

v = −λ
(
CLs

)−1
e (2.7)

On a vu que la matrice d’interactionLs dépendait non seulement des informations vi-
suelless mais aussi de la profondeur relative entre la caméra et l’objet d’intérêtZ. Cette
profondeur ne peut être connue parfaitement. Elle ne peut eneffet n’être qu’au mieux esti-
mée ou approximée. Dans tous les cas cette connaissance sera entachée d’erreurs et seule
une approximation̂Ls deLs pourra être considérée dans la loi de commande qui en pra-
tique sera donc donnée par :

v = −λ
(
CL̂s

)−1
C

(
s(r) − s∗

)
(2.8)

Différents choix sont donc possibles pourC et L̂s en fonction de la taillek des mais aussi
du comportement désiré du système à contrôler.

Dans le cas le plus simple où la dimension de l’information visuelle est dek = 6, on
a tout intérêt à choisirC = I6. Ce type de loi de commande où l’information visuelle est
complète et non redondante est utilisé, par exemple, dans lecas d’asservissement visuel
3D [205, 143] ou encore 2D 1/2 [122, 123]1.

Dans le cas de primitive de nature 2D, le conditionnement de la matrice d’interaction
est cependant en général assez mauvais et on préférera utiliser des informations visuelles
redondantes (c’est-à-dire oùk > 6). Dans ce cas, le choix le plus simple est de choisir pour

C la pseudo-inverse d’une approximation de la matrice d’interactionC = L̂+
s . On a alors

la loi de commande suivante :

v = −λ L̂+
s

(
s(r) − s∗

)
(2.9)

Choix du modèle pour la matrice d’interaction. Le choix du modèle sur lequel repose
l’approximationL̂s deLs est important. Deux choix sont couramment utilisés :

– L̂s = L(s∗, Z∗). Dans ce cas, la matrice choisie est constante et correspond àla
configuration désirée. Une valeur de profondeur à la positionfinale, même très ap-
proximative, est nécessaire. Ce choix assure la stabilité locale du système parce que
la condition de positivité est assurée dans le voisinage de la position désirée. Ceci
signifie que, si l’erreurs(r)− s∗ est suffisamment petite, la convergence des verss∗

sera obtenue. La matrice d’interaction utilisée est souvent L̂s = L(s∗, Ẑ∗), dans ce
cas la convergence est aussi sensible aux erreurs potentielles entreZ∗ et Ẑ∗ [124].

1Il ne semble pas exister une sélection de six informations visuelles purement 2D permettant d’assurer une
unique solution au problème (il existe généralement 4 situations distinctes entre la caméra et la scène telles que la
la projection de ces informations soit la même [58])
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– L̂s = L(s, Ẑ). On calcule à chaque itération la valeur courante de la matrice d’inter-
action. Une estimation des paramètresZ doit alors être réalisée en ligne, par exemple
à l’aide de la connaissance d’un modèle 3D de l’objet. Le bruit introduit dans la ma-
trice d’interaction à l’occasion de l’estimation deZ fait que le comportement du
système sera généralement moins stable que dans le cas précédent.

Ces deux possibilités ont chacune leurs avantages et leurs inconvénients [27] : dans le
premier cas, mouvements de la caméra inadéquats, voire impossibles à réaliser, rencontre
éventuelle de minima locaux ; dans le second cas, possible passage de l’objet hors du champ
de vue de la caméra. Finalement, il est possible de rencontrer une singularité de la matrice
d’interaction, entraînant soit une instabilité de la commande, soit un échec dans la conver-
gence du système.

D’autres choix ont cependant été proposés dans la littérature pour approximerLs. On

trouvera par exemple l’utilisation dans la loi de commande de L̂T
s (au lieu deL̂+

s ) [80] mais
si elle est plus simple d’un point de vue calculatoire, les avantages de cette approche ne sont
pas évidents principalement en raison de mauvaises propriétés de découplage. Beaucoup
plus récemment il a été proposé d’utiliser la pseudo-inverse de la moyenne entre la matrice
L(s∗, Z∗) et la matriceLs(s(r), Ẑ), ce qui revient à faire une minimisation se rapprochant
d’une approche de type Newton mais sans Hessien à calculer ou estimer [121].

Par ailleurs, certains auteurs ont fait le choix d’apprendre la matrice d’interaction. Si
l’apprentissage des seuls paramètres inconnusZ ou des paramètres intrinsèques de la ca-
méra peut sembler intéressant [31, 96, 170], l’apprentissage (ou l’estimation numérique) de
tous les termes de la matrice d’interaction [182, 85, 89, 184] est critiquable si une expres-
sion analytique (même partielle) de la matrice d’interaction est disponible. Si en revanche
l’information visuelle est trop complexe (comme les espaces propres [55]) ou dans le cas
d’un asservissement visuel déporté ou la position de la caméra par rapport au repère de base
du manipulateur serait inconnue [104], cette approche présente un réel intérêt. Par ailleurs,
dans certain cas, si de plus cette matrice est judicieusement apprise (voir [110] où ce n’est
pas la matrice d’interaction elle même qui est apprise mais son inverse), le comportement
du système peut s’avérer plus adéquat et le cône de convergence peut être plus important
que dans le cas d’une matrice d’interaction analytique.

Nature de l’information visuelle. Une classification des différents types d’asservisse-
ment visuel peut être établie en fonction du type d’informationss utilisées pour établir la
loi de commande :

– asservissement 3D (ouposition-based visual servoing) utilise en entrée de la boucle
de commande des informations tridimensionnelles exprimées dans un repère eucli-
dien. Plus précisément, dans le cadre d’une tâche de positionnement rigide (c’est-
à-dire utilisant les six degrés de liberté de la caméra), la consigne peut s’exprimer
sous la forme d’un déplacement 3D à réaliser [205] ou directement en utilisant les
coordonnées de points 3D [143]. Ces informations peuvent être acquises à l’aide
de méthodes de calcul de pose (e.g., [56, 117][36] pour les expériences réalisées à
l’I RISA [136]).

– asservissement 2D (ou image-based visual servoing). Dans ce cas, sans doute le
plus classique, les informations utilisées sont exclusivement extraites de l’image.
La consigne est alors exprimée comme la différence entre un motif courant et un
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motif désiré dans l’espace image. Ces primitives peuvent être des points, des droites,
des cercles, des moments [30], ou tout autre type ou combinaison d’informations
géométriques extraites de l’image.

– asservissement 2D 1/2 [122]. Cette approche utilise comme information à la fois
des informations directement exprimées dans l’image et desinformations exprimées
dans le repère de la caméra. Cette approche permet un fort découplage de la loi de
commande et un contrôle partiel dans l’image qui permet de conserver l’objet dans
le champ de vue de la caméra. Une étude théorique de la stabilité et du domaine de
convergence est par ailleurs possible.

– asservissement d2D/dt [35, 174, 51]. Dans ce cas très original, les informations
utilisées ne sont plus de nature géométrique (coordonnées de points, déplacement 3D,
etc.) mais de nature dynamique. La consigne s’exprime alorscomme la régulation
du mouvement 2D apparent à un champ de vitesse désiré. Ce type d’asservissement
pallie les problèmes liés à l’extraction des primitives visuelles dans l’image.

L’obtention de la consignes∗ est un point clé dans la mise en œuvre d’une tâche d’as-
servissement visuel. Dans la plupart des cas, cette consigneest calculée (si l’on dispose
d’informationa priori sur la scène) ou apprise à partir d’une image acquise à la position
désirée lors d’une phase d’apprentissage. Dans certains cas, par exemple celui d’un asser-
vissement visuel déporté depuis une caméra mobile, le calcul de cette consigne peut se
révéler relativement complexe[136].

La figure 2.1 illustre une expérience classique de positionnement par asservissement
visuel 2D (l’algorithme permettant le traitement de telles images sera présenté dans la sec-
tion 5.4). La position désirée (ou consignes∗) qui apparaît ici en bleu est préalablement
apprise.

FIG. 2.1: Suivi d’un objet pendant une expérience d’asservissement visuel 2D. L’objet suivi est en vert
et sa position désirée dans l’image est en bleu.

2.2 Tâche hybride : le formalisme de la redondance

La régulation de la tâche visuelle n’est pas toujours l’unique objectif visé et il peut être
souhaitable de combiner cette tâche avec une autre telle que, par exemple des opérations
de suivi de trajectoires pour des applications d’inspection, ou d’évitement des butées et
singularités du robot, d’évitement d’obstacles, etc.

Il est évident que si les 6 degrés de liberté de la caméra sont contraints par la tâche
visuelle, cette combinaison esta priori impossible et ne peut résulter au mieux que d’un
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compromis. Si par contre les 6 degrés de liberté de la caméra ne sont pas contraints par
la tâche, il est alors possible de combiner ces deux objectifs. Différentes stratégies sont
possibles pour combiner deux tâches. La plus simple consiste à faire une combinaison
linéaire des deux tâches. En asservissement visuel, cette stratégie a été largement utilisée
principalement par Nelson [155, 154, 156] mais aussi dans [24] pour des tâches d’évitement
d’obstacles. Cette stratégie n’est cependant pas optimalepuisque l’exécution de la tâche
secondaire entraîne une perturbation de la tâche principale. Il est par ailleurs possible que
la loi de commande réalise un compromis qui peut aboutir à ce qu’aucune des deux tâches
ne soient réalisées. Rien n’assure en effeta priori que les deux tâches soient compatibles.

L’intégration de l’asservissement visuel dans l’approchegénérale de la fonction de
tâche [173] permet de résoudre de manière efficace et élégante ce problème de tâche hy-
bride. Dans ce contexte, la tâche visuelle (que l’on noterae1) est considérée comme prin-
cipale et prioritaire. Les autres objectifs s’expriment sous la forme d’une tâche secondaire
e2. Cette tâche secondaire peut être définie, par exemple, comme le gradient d’une fonc-
tionhs à minimiser sous la contrainte que la tâche principale soit réalisée. Ceci est possible
car, si la pseudo-inverse fournit une commande de norme minimale permettant de réguler
l’erreur, il existe en fait une infinité de solutions permettant d’assurer cette minimisation
(voir figure 2.2-a). Toutes les autres solutions se situent dans le noyau du Jacobien de la
tâche. Si la tâche secondaire est projetée sur ce noyau (voirfigure 2.2-b) elle n’aura alors
aucun effet sur la tâche principale [114, 173, 62].
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FIG. 2.2: Illustration [11] du principe de redondance (pour deux axes q1 et q2)

La tâchee1 de dimensionm ≤ 6 s’écrit toujours :

e1 = C
(
s− s∗

)

oùC est toujours de rang plein et de dimensionm× k. Une fonction de tâche générale qui
réalisee2 sous la contraintee1 = 0 s’écrit alors [114, 173, 62] :

e = J+
1 e1 + αJ⊥

1 e2 (2.10)
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FIG. 2.3: Utilisation de la redondance pour une tâche de suivi de contour. La tâche principale impose
que la tangente à la courbe extraite de l’image soit horizontale dans l’image (ce qui contraint 2 degrés
de liberté), la tâche secondaire impose un mouvement dans la direction de l’axe des x du repère de la
caméra.

oùJ1 = CLs est le Jacobien de la tâchee1 de dimensionm× n. J+
1 etJ⊥

1 = In − J+
1 J1

sont deux opérateurs de projection orthogonaux qui garantissent que les mouvements de
la caméra dus à la tâche secondaire sont compatibles avec la tache principale2. α est un
scalaire qui définit l’amplitude des mouvements du manipulateur dus à la tâche secondaire
(le réglage de ce gain est souvent un problème non trivial). La matrice de combinaisonC
doit être choisie de façon à ce que le JacobienJ1 soit de rang plein.

Une fonction de tâchee réalisant la minimisation dehs sous la contraintee1 = 0 s’écrit
sous la forme :

e = W+e1 + α(In − W+W)e2 (2.11)

W est définie comme une matrice de rang plein telle que KerW = Ker Ls [114, 173, 62].
En raison du choix deW, I − W+W appartient théoriquement au noyau Ker̂Ls, ce qui
implique que la réalisation de la tâche secondaire n’aura aucun effet sur la tâche primaire
(Ls(In−W+W)e2 = 0, ∀e2). Évidemment, si la tâche d’asservissement visuel contraint
les6 degrés de liberté du robot, on a alorsW = I, ce qui impliqueI − W+W = 0. Il est
alors impossible de considérer une quelconque tâche secondaire.

D’autre part, en pratiqueW ne peut être construit qu’à partir d’une estimation̂Ls de
la matrice d’interaction (puisque les paramètresZ de la matrice d’interaction sonta priori
inconnus). L’opérateur de projectionI−W+W n’appartiendra donc pas exactement à Ker
Ls et la tâche secondaire introduira une perturbation dans la réalisation de la tâche visuelle.

La loi de commande complète est maintenant donnée par [62, 28] :

v = −λe− (In − W+W)
∂e2

∂t
(2.12)

Si cette stratégie permettant la combinaison de deux tâchesest relativement classique
pour la commandes des systèmes dynamiques en robotique [173, 61, 1, 10] ou en animation
[11], elle n’a été que rarement utilisée en asservissement visuel autrement que pour pour le
contrôle de la vergence d’une tête stéréoscopique [50] ou pour du suivi de trajectoires [62,

2Notons que si l’on doit considérer plusieurs tâches secondaires, il est possible, soit de faire une combinaison
linéaire de ces plusieurs tâches (mais la remarque concernant la combinaison par une telle approche de la tâche
visuelle et de la tâche secondaire s’applique aussi dans ce cas), soit de les hiérarchiser et de projeter chaque tâche
sur le noyau de la précédente [10].
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31, 42][126]. La figure 2.3 montre une utilisation de la redondance pour réaliser un suivi
de contour (ici un jambon). Dans les sections 3 et 4, nous présenterons d’autres utilisations
possibles de ce formalisme de la redondance.



CHAPITRE 3

Gestion des mouvements d’une caméra en robotique

De nombreux travaux menés en robotique se sont fixés pour objectif la réalisation de
robots autonomes devant évoluer dans des environnements partiellement ou totalement in-
connus, devant interagir avec des partenaires humains et devant exécuter un ensemble de
tâches plus ou moins complexes (se localiser, se déplacer, saisir et manipuler des objets,
etc). De tels systèmes n’existent actuellement, et pour sansdoute encore un certain temps,
que dans les romans [6] ou les films de science fiction. Développer un tel robot requiert
la définition d’un contrôleur de haut niveau devant appréhender la tâche à exécuter dans
sa globalité et définissant les stratégies de perception et d’action à mettre en jeu pour par-
venir au but. Par ailleurs ce contrôleur doit gérer l’enchaînement d’un ensemble de tâches
élémentaires pouvant le plus souvent se réduire à des cycle perception-action (comme par
exemple les lois de commande d’asservissement visuel ou plus généralement les lois de
commande référencée capteurs).

Toutes les tentatives passées visant à réaliser des solutions universelles aux problèmes
de perception se sont soldées par des échecs. Partant de ce constat, certains auteurs ont dé-
crit le paradigme de la vision active visant à définir des systèmes sans doute moins généraux
mais plus efficaces. Historiquement, nos premier travaux ontporté sur cette problématique
dans un contexte de reconstruction et d’exploration de scène 3D. Dans cette optique, nous
avons défini des stratégies de déplacement de caméra reposant d’une part sur des techniques
de calcul de points de vue et d’autre part sur la définition de tâches simples d’asservisse-
ment visuel. Un contrôleur de haut niveau assurait l’enchaînement adéquat de tous ces
processus élémentaires afin d’assurer l’exécution de la tâche nominale : la reconstruction
complète de la scène.

En développant ce système il est vite apparu que si la définition de ces stratégies de haut
niveau était fondamentale, le système était en pratique trop souvent mis en échec par une
mauvaise exécution ou un échec des tâches élémentaires. Fondamentalement, les causes
principales de l’échec du processus provenaient d’une partde l’absence de planification
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de la trajectoire du manipulateur pendant les phases de positionnement et d’autre part des
difficultés issues du processus de traitement d’image. Nous avons donc tenté d’apporter un
début de solution à ces deux points dans la suite de nos travaux. Les solutions visant à l’in-
troduction de contraintes, portant sur le système ou sur l’environnement, dans la trajectoire
de la caméra pendant une phase d’asservissement visuel, reposent sur l’utilisation de la
redondance. Les solutions aux problèmes de l’extraction del’information visuelle reposent
quant à elles sur deux stratégies différentes mais complémentaires : la première, évidente,
repose sur le développement d’algorithmes de suivi d’objets fiables (et sera décrite dans le
chapitre 5), la seconde repose sur une modification de la loi de commande décrite dans la
section précédente afin de la rendre robuste à la présence de données aberrantes.

3.1 Vision intentionnelle et exploration

3.1.1 Vision intentionnelle et active

Dans une optique d’analyse de scènes, les approches de visioninspirées du paradigme
de Marr [141] considèrent un capteur généralement statique, éventuellement mobile, mais
non contrôlé. Cette approche s’avère insuffisante pour résoudre un grand nombre de pro-
blèmes où une modification pertinente des paramètres intrinsèques et/ou extrinsèques du
capteur est nécessaire. C’est pourquoi Aloimonos [3], [2], Bajcsy [12] ou encore Ballard
[13] ont proposé de modifier radicalement cet état de fait en élaborant le concept de vision
active [185]. Les techniques de vision active tirent leur origine d’une tentative de simulation
du système visuel animal et humain en essayant de recréer sesfacultés d’adaptation. D’un
point de vue méthodologique, la vision active, où les informations perçues sont utilisées au
sein d’une boucle de rétroaction, tente surtout d’améliorer la qualité de la perception par
rapport à l’approche passive classique, où l’on se restreint à observer, mesurer et interpréter
les données issues du capteur. La vision active consiste en effet à élaborer des stratégies de
perception intelligentes, en contrôlant les paramètres ducapteur (position, vitesse, mise au
point, etc.). Elle peut être définie comme un processus d’acquisition “intelligent” des don-
nées afin de résoudre les problèmes soulevés lors de la conception d’un système de vision
par ordinateur, à savoir leur sensibilité au bruit, leur faible précision et surtout leur manque
de réactivité.

Par principe, les travaux réalisés dans le domaine de la vision active sont moins ambi-
tieux, puisque dédiés à une application ou un but précis (la vision est alors intentionnelle)
dans un cadre déterminé. Il semble évident que les stratégies à élaborer sont différentes
d’une application à l’autre. Ainsi, si l’on cherche à reconstruire un objet pour une appli-
cation de préhension ou d’évitement d’obstacles, la différence de précision des résultats
souhaités entraînera l’utilisation de méthodes plus ou moins élaborées et contraignant plus
ou moins les mouvements du capteur, pour atteindre, et atteindre seulement, la précision
demandée. Les stratégies dépendent également très fortement des ressources disponibles.
Par exemple, si l’on utilise un robot manipulateur, ou au contraire un robot mobile, comme
moyen de déplacement du capteur, les stratégies pour résoudre le même problème seront
généralement très différentes en raison des problèmes d’odométrie que l’on rencontre en
robotique mobile et qui sont quasiment inexistants pour la plupart des robots manipulateurs.

L’inconvénient majeur de la vision active est donc l’absence de généricité des tra-
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vaux qui découlent de ce concept pourtant générique. Cependant, des classes de méthodes,
comme par exemple les techniques d’asservissement visuel ou de prédiction et vérification
d’hypothèses, semblent particulièrement bien adaptées à la vision active. C’est pourquoi
nous avons tenté de suivre une méthodologie qui devrait permettre de considérer une vaste
classe de problèmes liés à la réalisation de tâches robotiques en environnement statique
ou dynamique à l’aide d’informations visuelles. Cette méthodologie repose sur les trois
relations suivantes :

– la relation entre le global et le local.Une tâche est généralement définie de manière
globale (par son but). Il s’avère cependant que les informations disponibles pour par-
venir à ce but sont généralement locales. La relation entre cette modélisation globale
du but et cet ensemble de sous-modèles locaux, dépendant fortement de la localisa-
tion et des paramètres de la caméra, doit donc être étudiée afin de réaliser la tâche
spécifiée.

– la relation entre le continu et le discret.Cet aspect du problème est très fortement re-
lié au précédent. Si la mise en œuvre des tâches élémentaires s’appuie le plus souvent
sur des méthodes continues, comme les lois de commandes qui contrôlent les mou-
vements du capteur, l’enchaînement des différentes tâchesmenant à la réalisation de
la tâche nominale repose sur la manipulation d’informations logiques, temporelles,
etc. Les mouvements de la caméra peuvent être gérés de façon continue en utilisant
des techniques issues de l’automatique tel que l’asservissement visuel, ou discrète en
utilisant, par exemple, les techniques de calcul de points de vue.

– la relation entre la perception et l’action.Le point fondamental de l’approche propo-
sée est la relation existant entre le mouvement du capteur etles informations perçues
pendant ce mouvement. L’information permet de guider le capteur dans son déplace-
ment lorsque le déplacement sert à acquérir l’information.Cette boucle de rétroac-
tion, qui peut paraître naturelle, se retrouve cependant assez rarement abordée dans
la littérature. Elle nous semble pourtant fondamentale dans un système de vision ac-
tive. Cette boucle se retrouve à tous les niveaux dans les différents systèmes que nous
avons proposés (i.e., tant au niveau local que global, continu que discret).

3.1.2 Vision active et exploration d’environnements inconnus

De nombreux travaux menés en vision artificielle se sont fixés pour objectif la réa-
lisation de systèmes puissants capables d’accéder à la géométrie spatiale d’une scène à
partir de son observation par une caméra mobile. Ces systèmes doivent fournir une des-
cription 3D géométrique claire et complète de la scène à partir d’une séquence d’images
2D. Dans[132, 131], nous avons traité le problème de la reconstruction d’environnements
assez restreints (objets statiques, informationsa priori sur la nature des objets constituant
la scène,...). L’approche que nous avons retenue dans ces travaux pour la reconstruction
consiste à estimer les paramètres décrivant la structure spatiale d’une primitive géomé-
trique 3D par des techniques de “structure à partir du mouvement” [31]. Cette technique
repose sur une analyse du déplacement apparent de la primitive dans la séquence d’images
et sur la mesure des mouvements de la caméra. Afin de prendre en compte les erreurs de
mesure qui perturbent le processus de reconstruction ainsique le biais dans l’estimation dû
aux erreurs de discrétisation inhérentes à ce type d’approche, une méthode d’optimisation
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par vision active est décrite dans [17, 31], les mouvements de la caméra étant automati-
quement générés par asservissement visuel. Les résultats obtenus par cette approche active
sont beaucoup plus fiables, robustes et précis que ceux obtenus sans contrôle explicite du
mouvement de la caméra (vision dynamique).

Cette approche ne permet cependant de reconstruire qu’une seule primitive à la fois ; de
plus, une connaissancea priori sur la nature de la primitive est nécessaire afin de générer les
mouvements optimaux de la caméra. L’objectif a donc été de s’abstraire de ces contraintes
par la définition de stratégies de perception de la scène afin d’aboutir à une représentation
3D précise et complète de la zone à reconstruire. De manière schématique, l’approche utili-
sée consiste à découvrir et sélectionner automatiquement les informations pertinentes, puis
par des phases d’exploration nécessaires à la complétude dela reconstruction, à se focaliser
successivement sur les différents objets de la scène.

À cet aspectlocal et continudu processus de reconstruction que constitue l’estimation
des paramètres des primitives, il est nécessaire de superposer une reconstruction incré-
mentale qui correspond aux stratégies de reconstruction etd’exploration de la scène 3D.
Cette reconstruction est de caractèreévénementielet est pilotée par la découverte de nou-
velles primitives dans l’image. L’approche que nous avons définie pour la reconstruction
de scènes complexes consiste à sélectionnerautomatiquementles informations images per-
tinentes puis à focaliser successivement la caméra sur les différentes primitives de la scène
afin de les reconnaître et ensuite de les reconstruire. Outre ces phases de focalisation et
de reconstruction des primitives observées, des phases d’exploration sont introduites afin
de considérer l’ensemble des primitives de la scène même si celles-ci ne sont pas initiale-
ment visibles. Schématiquement, la reconstruction de la scène se fait donc en deux étapes
principales :

– La première étape, qui inclut la reconstruction 3D, permet de reconstruire de manière
incrémentale l’ensemble des primitives qui apparaissent dans le champ de vision de
la caméra. Cette phase est dites d’exploration localecar elle ne fait appel qu’à des
informations disponibles localement.

– Quand toutes les primitives initialement observées ont étéreconstruites, une stratégie
différente est mise en œuvre afin de focaliser la caméra sur deszones de la scène
n’ayant pas encore été observées. Il s’agit alors d’exploration globale. Cette étape a
pour objectif d’assurer une reconstruction aussi complèteque possible de la scène.

Exploration locale - Réseaux Bayesiens pour la prédiction/vérification. Nous avons
développé un algorithme, simple et efficace, qui permet de reconstruire de façon incrémen-
tale toutes les primitives qui ont été observées par la caméra [132]. Cet algorithme repose
sur le fait que la projection dans l’image des primitives quinous intéressent sont des seg-
ments. Tous les segments observés dans l’image font l’objetd’une phase de reconstruction
(à savoir reconnaissance et reconstruction de la primitive3D associée). L’algorithme permet
d’assurer que chaque primitive sera reconstruite une fois et une seule. On obtient ainsi une
modélisation 3D d’une partie de la scène considérée comprenant également les zones libres
(calculées par lancer de rayons). Cette modélisation restecependant une modélisation de
bas niveau et est parfois incomplète. Concernant les segments, nous souhaitons passer à
une représentation hiérarchique en terme de segments 3D, jonctions 3D, polygones et dans
la mesure du possible faces, etc.
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La méthode développée dans ce but vient se greffer sur l’algorithme de reconstruction
incrémentale et repose sur des techniques deprédiction / vérification d’hypothèses. Du
fait des incertitudes dans les mesures et dans les observations, nous avons utilisé une ap-
proche probabiliste. La génération d’une hypothèse se faiten utilisant bien sûr le modèle
3D courant, mais aussi en se basant sur un certain nombre d’a priori très généraux sur
les caractéristiques d’une scène polyédrique. Les connaissances que nous avons introduites
sont codées dans des réseaux Bayesiens. Les réseaux Bayesiens se prêtent en effet très bien
au raisonnement et à la prise de décision en présence d’incertitude [162]. Dans notre cas,
ces réseaux permettent d’émettre des hypothèses sur l’existence et la localisation de nou-
veaux objets, puis de proposer l’exécution d’une action conduisant à vérifier ou à infirmer
cette hypothèse, enfin, en fonction du résultat de l’étape devérification, de compléter le
modèle 3D de la scène. L’étape de vérification s’appuie à la fois sur lesobservations déjà
réalisées sur la scène, mais aussi sur une acquisition d’informations nouvelles nécessitant
un déplacement du capteur (déplacement qui est alors automatiquement réalisé par asser-
vissement visuel, voir par exemple sur la figure 3.1). Enfin, la modélisation de la scène et
la création de nouveaux objets (jonctions, polygones, ...)reposent sur les informations 3D

et 2D provenant de l’ensemble du processus de reconstruction déjà réalisé et sur l’apport
d’informations introduites par les hypothèses validées.

L’utilisation de cette approche nous permet de disposer d’une modélisation de la scène
en terme d’objets et non plus en terme de primitives simples comme les segments 3D. Cette
modélisation beaucoup plus riche sert de base à l’exploration globale de la scène (voir un
exemple de reconstruction sur la figure 3.2).
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FIG. 3.1: Exemple d’un processus de prédiction/vérification. L’utilisation de techniques Bayesiennes a
permis de prédire la position d’un segment (en fonction du reste des connaissances 3D disponibles).
Un mouvement de la caméra est généré (par asservissement visuel) pour vérifier cette hypothèse.

(a) (b) (c)

FIG. 3.2: Autre exemple d’un processus de prédiction/vérification. (a) Image initiale de la scène, (b)
modèle 3D acquis en se servant uniquement du module de reconstruction incrémentale, (c) modèle
reconstruit en se servant du module de prédiction/vérification d’hypothèses
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Exploration globale - Complétude de la reconstruction. Si, après une phase d’explo-
ration locale, il est possible d’assurer que toutes les primitives observées par la caméra
ont été reconstruites, il est par contre impossible d’affirmer, à ce stade, que tous les objets
composant la scène ont été traités. Compléter le modèle géométrique requiert des mouve-
ments exploratoires permettant d’observer les parties cachées et/ou les parties non encore
observées de la scène. Cette exploration passe par le calculd’un certain nombre de points
de vue qui permettront l’observation de nouveaux objets ou au contraire qui permettront
d’assurer que telle ou telle partie de l’espace est vide. La méthode que nous avons déve-
loppée s’inspire des travaux décrits dans [40, 207, 195]. On peut également signaler les
travaux sur l’exploration complète d’un seul objet [107], la découverte des zones occul-
tées [145], la recherche d’un objet donné dans un environnement [166, 208], l’exploration
autonome d’une scène basée sur la fusion de données imprécises [151, 204], ainsi que les
travaux sur l’observation optimale d’un objet (qui reposent sur une connaissance a priori
de la scène) [48, 188, 187].

Le problème du calcul de points de vue est un problème difficile et assez peu étudié.
Généralement, les solutions proposées reposent sur une connaissancea priori de la scène.
Dans notre cas, les connaissances sur la scène sont presque nulles. La stratégie de calcul de
points de vue que nous avons mise en œuvre repose sur la modélisation et l’optimisation
d’une fonction de coût codant au mieux la tâche que nous souhaitons effectuer. Nous avons
retenu quatre critères associés au point de vue, qui sont intégrés dans cette fonction. En
premier lieu, nous nous basons sur le gain apporté par une nouvelle position. Ce gain déter-
mine le volume potentiel découvert calculé en utilisant lestechniques de lancer de rayons.
Un critère modélisant le coût du déplacement d’un point de vueau suivant est aussi jus-
tifié par le fait que nous souhaitons minimiser la distance totale parcourue par la caméra.
Les contraintes mécaniques du robot conduisent également àl’introduction d’un critère
éloignant le robot de ses butées articulaires. Enfin, les connaissances déjà acquises sur la
scène permettent de définir un critère binaire représentantl’accessibilité d’un point de vue.
La minimisation d’une fonction intégrant ces différents critères permet le calcul d’un nou-
veau point de vue[131]. Cette minimisation est effectuée à l’aide d’un ICM multi-échelle
préférable à l’emploi d’une méthode stochastique de type recuit simulé, notamment pour
des raisons de temps de calcul. Initialement, la caméra se déplace sur une demi-sphère en-
globant la scène pour éviter les obstacles potentiels (encore inconnus). Dès que des zones
accessibles sont reconstruites, la caméra peut se déplacerà l’intérieur de ces zones situées
dans la demi-sphère. Un algorithme de focalisation sur les zones inconnues résiduelles a
également été proposé[129] ; il permet de traiter de manière adéquate les parties occultées
par des objets (voir un exemple de reconstruction sur la figure 3.3). Ajoutons finalement que
nous avons proposé des techniques issues de la programmation dynamique qui permettent
de minimiser (sous certaines hypothèses) le nombre de points de vue[129]. L’exploration
de la scène s’achève quand, quel que soit le point de vue choisi parmi tous les points de
vue accessibles, il n’y aura plus d’apport supplémentaire d’informations. Ceci signifie que
la reconstruction sera alors aussi complète que possible compte tenu des contraintes impo-
sées par le manipulateur et/ou par la scène. Cette méthode d’exploration de scènes a été
développée et testée dans le cadre du processus de reconstruction par vision active présenté
dans [31]. Cependant, elle est indépendante de la méthode dereconstruction choisie et est
applicable dès lors que l’on peut disposer d’une représentation dense des zones observées
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(a) (b) (c)

(d) (e)

FIG. 3.3: Résultat d’un processus d’exploration globale par calcul de point de vue : (a) première image
acquise par le système, (b) image de la même scène acquise pendant l’exploration (de nouvelle primi-
tives apparaissent), (c) reconstruction et zones inconnues après la première reconstruction incrémen-
tale, (d) zones connues et inconnues avant le début du processus d’exploration, (e) différent points de
vue calculés pendant l’exploration (il ne reste plus de zones inconnues)

(a) (b) (c) (d)

FIG. 3.4: Reconstruction d’un objet 3D par des techniques de coloration de voxels et exploration par
asservissement visuel. (a-b) images acquises depuis positions différente de la caméra avec projection
du modèle reconstruit (c-d) deux vues du modèle final.

(par stéréovision dense, “coloration de voxels”[175],space carving[108], construction de
l’enveloppe visuelle [144, 21], capteur laser, etc.).

Par la suite, et dans le cadre d’un contrat pour l’Ofival portant sur l’évaluation de la
qualité des pièces de viandes de porc par vision active et mesures IRM, nous avons en col-
laboration avec les CEMAGREF développé un système de reconstruction 3D (reposant sur
des techniques de “coloration de voxels”) utilisant une caméra commandée automatique-
ment par asservissement visuel pour centrer l’objet à reconstruire tout en se déplaçant afin
de maximiser la quantité d’information nouvelle acquise [127] (voir figure 3.4).

Si la notion de vision active ou intentionnelle était très envogue à la fin des années 80
et dans le courant des années 90, ce n’est semble-t-il plus réellement le cas en ce début de
XXIème siècle (pour le moins, sous cette appellation). Il fautbien reconnaître que malgré
quelques beaux résultats théoriques, les méthodes décrites dans la littérature manquent dans
la plupart des cas de généricité. Il n’en demeure pas moins que les briques algorithmiques
élémentaires de ces systèmes (calcul de point de vue, réseaux Bayesiens, asservissement
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visuel dans notre cas) restent des éléments actuellement couramment utilisés pour l’inté-
gration de systèmes de vision robotique.

Par ailleurs, même si les mouvements de la caméra étaient, à un niveau local, générés
par asservissement visuel, nous avions principalement considéré dans le cadre de ce travail
un processus de déplacement discret de la caméra (calcul de nouveaux points de vue). Pour
définir ces points de vue, un certain nombre de contraintes était introduites dans une fonc-
tion de coût qu’il convenait ensuite de minimiser. Il est cependant légitime de se demander
si de telles stratégies de calcul de points de vue trouvent encore leur place dans l’optique
de réalisation de tâches robotiques diverses dans un environnement potentiellement dyna-
mique perçu par une ou plusieurs caméras (c-à-d, objets mobiles dont la trajectoire esta
priori inconnue). Dans la suite de nos travaux nous avons donc étudiél’introduction de
telles contraintes directement dans les lois de commande d’asservissement visuel (c’est-à-
dire plus à un niveau local que global) afin de coupler plus étroitement les processus de
perception et d’action.

3.2 Utilisation de la redondance en asservissement visuel

Pour définir une tâche en asservissement visuel, il n’est pastoujours nécessaire de dis-
poser d’une quantité importante d’informations sur l’environnement. Schématiquement,
seules les positions 2D des primitives visuelles utilisées dans la loi de commande sont
nécessaires (auxquelles on devra cependant ajouter un minimum d’information 3D pour
estimer la matrice d’interaction). L’asservissement visuel est donc une approche très locale
et il est difficile de prévoira priori à la fois le comportement 3D du manipulateur et la
trajectoire 2D des primitives visuelles dans l’image. Cependant, si la commande calculée
emmène la caméra ou le manipulateur dans une configuration indésirable, la tâche d’asser-
vissement sera en échec. Il est donc important de construiredes lois de commande capables
de prendre en compte ces configurations indésirables.

Pour cela, des techniques de planification de trajectoire dans l’image reposant sur la
méthode des champs de potentiel ont été développées [148]. Les fonctions de potentiel
choisies sont définies dans l’espace opérationnel du robot et contraignent la trajectoire 3D

du robot à suivre une ligne droite dans cet espace ce qui revêtun grand intérêt pratique. Il
est ensuite possible d’introduire des contraintes dans lesfonctions de potentiel sous forme
de pôles répulsifs afin de faire dévier le robot de sa trajectoire nominale. Cette approche
est intéressante puisqu’elle permet l’introduction de contraintes même si les six degrés de
liberté sont contraints par la tâche visuelle (en fait, seule la trajectoire du manipulateur est
modifiée pendant l’asservissement, et cette approche suppose évidemment que la position
finale spécifiée est atteignable). Des techniques similaires, reposant sur des fonctions de
navigation, ont aussi été proposées dans [49].

Si tous les degrés de liberté ne sont pas contraints par la tâche visuelle, l’utilisation
de la redondance (voir section 2.2) est une solution intéressante permettant de pallier l’ab-
sence de planification résultant du calcul en ligne de la commande. Les contraintes sont
introduites directement dans la loi de commande sous la forme d’une fonction de coût à
optimiser. Si ce principe de redondance est bien exploité (par exemple en utilisant l’ap-
proche fonction de tâche), la tâche secondaire qui modéliseles contraintes sur le système
n’aura aucun effet sur la tâche principale. Dans le cas de l’asservissement visuel, cette so-
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lution a été principalement utilisée pour réaliser des tâches de suivi de trajectoire. Il est
cependant possible d’utiliser cette approche pour éviter des configurations indésirables.
Comme nous l’avons indiqué dans le chapitre précédent, ceciest réalisé en définissant une
fonction de coût à minimiser reposant sur une mesure du risque d’apparition de ces confi-
gurations. Ces tâches secondaires peuvent servir à éviter des configurations indésirables de
la caméra ou du manipulateur par rapport à son environnement(évitement d’obstacles, par
exemple) ou par rapport à ses singularités (internes ou externes – les butées articulaires –).
Les contraintes peuvent aussi s’exprimer directement dansl’espace image. Ainsi les tâches
secondaires peuvent servir à éviter des configurations indésirables (occultations) ou encore
atteindre (ou maintenir) des configurations optimales dansl’image (champ de vue, gestion
du flou). La tâche secondaire est alors elle-même une tâche visuelle.

Dans le cadre de nos travaux, nous avons donc considéré différents types de tâches
que ce soit dans un contexte d’asservissement visuel pour larobotique ou, comme nous le
verrons dans le chapitre 4, dans le contexte de l’animation de caméras et d’humanoïdes de
synthèse dans des mondes virtuels :

– suivi de trajectoire [31]
– évitement des butées articulaires et des singularités[135, 32],
– évitements d’obstacles avec[138] ou sans connaissance 3D [139],
– positionnement en utilisant conjointement une caméra embarquée et une caméra dé-

portée[66] ,
– introduction de contraintes visuelles comme l’évitementdes occultations ou le main-

tien de plusieurs objets dans le champ de vision de la caméra[139],
– exploration pour la reconstruction de scènes 3D [130].
Dans ce document nous présenterons uniquement la solution originale que nous avons

proposée pour résoudre le problème de l’évitement des butées articulaires et nous évoque-
rons le cas particulier des contraintes exprimées dans l’espace image au travers de l’évite-
ment des occultations.

3.2.1 Évitement des butées articulaires

Pour toutes les tâches robotiques, et notamment dans le cas de l’asservissement visuel,
un problème très important est d’essayer d’éviter les butées articulaires et les singulari-
tés internes du robot. Les premières sont des limites physiques à l’extension de l’espace
opérationnel du robot, tandis que les deuxièmes sont des configurations particulières où le
robot perd localement des degrés de liberté ce qui rend impossible la génération de certains
mouvements. Si l’on ne prend pas en compte ces limites, les tâches robotiques ne peuvent
pas être réalisées lorsque les lois de commande produites amènent le robot en singularité
ou sur ses butées articulaires. Nous avons réalisé une étude sur ce sujet qui nous a amené
à proposer une solution originale (et générale) au problèmede la gestion des butées arti-
culaires[32] . La solution décrite dans[135] pour prendre en compte les singularités étant
plus classique nous n’y reviendrons pas dans ce document.

Approche par projection de gradient. Classiquement le problème des butées articu-
laires est traité en utilisant la redondance des manipulateurs. Les degrés de liberté non
contraints par la tâche principale sont utilisés afin de s’éloigner du voisinage des bu-
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tées [114, 173]. Pour ce faire, une fonction de coût, reflétant la distance du robot à ces
butées et définissant donc une notion de risque, est définie. Afin d’appliquer cette approche,
la fonction de coût à minimiser doit être telle qu’elle atteigne sa valeur maximale quand
le manipulateur arrive à proximité d’une butée articulaire. Ces fonctions de coût sont en-
suite intégrées dans une tâche secondaire et régulées conjointement à la tâche visuelle.
Dans [156], la tâche finale est une combinaison linéaire de la tâche visuelle et de la tâche
secondaire ce qui pénalise bien les mouvements amenant le robot près de ses butées mais
les mouvements générés produisent aussi d’importantes perturbations dans le processus
d’asservissement visuel car ils ne sont généralement pas compatibles avec la régulation à
zéro des primitives visuelles sélectionnées. La solution,classique, que nous avons retenue
dans un premier temps repose sur le formalisme de la redondance décrit succinctement
dans la section 2.2. Le gradient de la fonction de coût projeté sur le noyau de la tâche prin-
cipale [114, 173] est utilisé pour générer les mouvements nécessaires à la minimisation de
la fonction de coûths. Ce processus permet d’assurer que le processus d’évitement des
butées articulaires n’a aucun effet sur la tâche visuelle.

En notantq̄ les butées basses et hautes qui ne doivent jamais être dépassées, il est
possible de définir une fonction de coûths reflétant le comportement souhaité et représentée
sur la figure 3.5. Les seuils d’activatioñqmin et q̃max définissent les zones de l’espace
articulaire où le processus d’évitement doit être considéré. hs est nulle entre les seuils
d’activation et croît de manière quadratique dans la zone critique à l’approche des butées.
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FIG. 3.5: Évitement des butées articulaires par une approche classique de projection de gradient :
évolution de la fonction de coût hs en fonction de la position articulaire.

L’amplitude des mouvements du manipulateur dus à la tâche secondaire (voir équa-
tion (2.10) et figure 3.6) est gérée par un unique paramètre dont le réglage est extrêmement
critique. Trop faible, la tâche secondaire ne sera pas suffisante pour éviter les butées articu-
laires (voir l’illustration sur la figure 3.6). Trop fort, des vitesses trop importantes peuvent
a contrarioêtre générées et la loi de commande résultante sera instable. Une valeur mini-
male de ce paramètre peut être fixée, mais cette solution n’assure pas que d’autres axes ne
se rapprochent pas de butées[32] . Ces remarques sur le réglage de l’amplitude de la tâche
secondaire sont générales à tous processus d’évitement (occultation, obstacle, etc) par des
approches de projection de gradient et ne se limitent donc pas à l’évitement des butées
articulaires.

Une approche optimale itérative. Pour résoudre ce problème de gain, nous avons pro-
posé une méthode consistant à générer automatiquement des mouvements de caméra com-
patibles avec la tâche principale en résolvant simplement et itérativement un système li-
néaire d’équations. Cette nouvelle approche est plus efficace que l’approche classique par
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FIG. 3.6: Influence du gain α sur l’efficacité des approches par projection de gradient : si α est trop
petit, les mouvements générés par e2 peuvent s’avérer inefficaces.

projection de gradient. Elle évite des mouvements inutileset garantit l’évitement des butées
articulaires.

Une solution pour réaliser le processus d’évitement des butées est donc de couper tous
les mouvements du manipulateur sur les axes qui sont en situation critique (c’est-à-dire
entreq̃ et q̄ et se rapprochant dēq). En considérant que l’axeqk est l’un de ces axes, on
souhaite donc calculer une vitesse optimaleq̇k = 0. L’idée est de définir non plus un gain
globalα gérant l’amplitude des mouvements sur tous les axes, mais decalculer un vecteur
de gains optimaux sur les seuls axes critiques (ou susceptible de le devenir).

Une alternative à l’équation (2.10) pour utiliser la redondance est donnée par :

e = J+
1 e1 +

na∑

i=1

aiE•i (3.1)

où na est la dimension du noyau deJ1 et la composante
∑na

i=1 aiE•i de cette équation
définit les mouvements du robot devant assurer la contrainted’évitement des butées arti-
culaires (E est une base du noyau deJ1 et a est le vecteur de gain que l’on cherche à
déterminer). Comme dans le cas précédent les mouvements générés par cette composante
sont évidemment totalement compatibles avec la tâche principale grâce au choix deE.
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FIG. 3.7: Nouvel algorithme : les mouvements sur les axes en zones critiques sont tous stoppés grâce
au calcul d’un vecteur de gains optimaux a.

Si l’on fait l’hypothèse que plusieurs axes sont en zone critique, il est nécessaire de
calculer un vecteura qui permette de stopper complètement le mouvement sur ces axes
(voir figure 3.7). Si plusieurs axes sont en situation critique, on peut définir un système
d’équations linéaires (à partir de (3.1)) en imposant une vitesse nulle sur ces axes.

La système linéaire ainsi formé (voir[32] pour plus de détails sur la formation de ce
système) permet de calculer le vecteur de gain recherchéa. Deux cas peuvent se présenter
lors de la résolution de ce système :

– si le nombre d’axes en situation critique est supérieur au nombre de degrés de liberté
redondants, il n’y a rien a faire et le succès de l’évitement ne peut évidemment être
assuré en utilisant la redondance.
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– si le nombre d’axes en situation critique est inférieur ou égal au nombre de degrés de
liberté redondants alors le système présente une ou plusieurs solutions.

Dans ce dernier cas, la solution trouvée implique que tout axeen situation critique a une
vitesse nulle. Le problème peut ainsi sembler résolu. Dans lagrande majorité des cas cette
solution est satisfaisante et résout un grande nombre des problèmes soulevés par les ap-
proches classiques de projection de gradient. La loi de commande résultante peut cepen-
dant dans certain cas, générer des mouvements qui vont faireentrer de nouveaux axes en
situation critique. Ce cas est illustré sur la figure 3.8. Au départ seul l’axeq1 est critique.
La loi de commande générée après le calcul dea∗

0 stoppe donc les mouvements sur cet axe
en générant un mouvement “inverse” (flèche verte) à celui généré par la tâche principale
(flèche rouge). Considérons maintenant le cas de l’axeq2 : celui-ci n’était pas initialement
en zone critique, mais le mouvement généré par la tâche secondaire (en vert), fait que cet
axe devient aussi critique.
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FIG. 3.8: Nouvel algorithme dans sa version itérative : aucun mouvement n’est autorisé pour les axes
en zone critique et pour ceux susceptible d’y entrer. Si une solution existe au problème d’évitement de
butée (i.e., si il y a des degrés de liberté disponibles), elle sera trouvée.

Cette situation peut cependant être traitée si des degrés deliberté sont encore dispo-
nibles c’est-à-dire si le système a potentiellement plusieurs solutions. La solutiona∗

0 cal-
culée n’est en effet qu’une des solutions de ce système (celle de norme minimale fournie
par la pseudo-inverse utilisée pour résoudre le système linéaire). Toute autre inverse géné-
ralisée peuta priori être utilisée et là encore il existe une infinité de solutionsau problème.
Pour calculer les vitesses articulaires adéquates, comme dans le cas précédent, il est né-
cessaire de construire un système linéaire connaissanta∗

0 et les nouveaux axes entrant en
zones critiques. Ce processus, totalement décrit dans[32] , peut être itéré tant que des axes
sont susceptibles d’entrer dans la zone critique en raison des mouvements générés par la
tâche secondaire et tant que des degrés de liberté sont disponibles.

Cette approche originale assure que les mouvements sur les axes en situation critique
seront stoppés et qu’aucun autre axe n’entrera dans la zone critique et ce tant que des degrés
de liberté seront disponibles. Cette approche peut aussi être modifiée pour intégrer un pro-
cessus d’éloignement des butées articulaires. Comme dans le cas classique des approches
par projection de gradient, une tâche secondaire définie comme le gradient d’une fonction
de coût peut être considérée. Un composanteJ⊥

1 e2 (flèche bleu sur la figure 3.9) peut être
ajoutée à la fonction de tâche (3.1) éloignant le manipulateur de la zone critique. Dans ce
cas le réglage du paramètre gérant l’amplitude de cette tâche n’est plus critique puisqu’il
ne participe plus à l’évitement mais seulement à l’éloignement des butées. Cependant on
observe des discontinuités dans la commande dès que de nouveaux axes entrent en zone
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critique (ces discontinuités inévitables sont en pratiquepeu gênantes et peuvent en grande
partie être atténuées en modifiant légèrement la loi de commande [32]).
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FIG. 3.9: Évitement des butées par notre approche itérative avec introduction d’une tâche secondaire.

Les résultats de ces différentes approches ainsi que des comparaisons avec d’autre mé-
thodes [114, 26][135] sont présentés dans[32] . Ces techniques ont été utilisés en vision par
ordinateur pour étendre les mouvements d’une caméra dans unprocessus de reconstruction
3D par vision active[132] et en animation pour gérer les butées mécaniques limitant les
mouvements d’un humanoïde de synthèse[46] (voir section 4.3). Précisons finalement que
la solution originale que nous venons d’évoquer dépasse largement le cadre de l’asservis-
sement visuel et peut évidemment être utilisée pour l’évitement des butées articulaires dans
d’autres contextes en robotique. Par ailleurs l’évitementdes butées articulaires n’est sans
doute pas le seul problème que l’on peut tenter de résoudre par cette nouvelle approche :
on peut penser à la limitation des vitesses ou des accélérations angulaires, ou même éven-
tuellement à la limitation des forces exercées sur l’effecteur.

Finalement quand les six degrés de liberté sont contraints par la tâche visuelle, ces tech-
niques ne sont plus utilisables. Comme nous l’avons évoqué en introduction de cette sec-
tion, une autre approche décrite dans [148] couple l’asservissement visuel avec les tech-
niques de champ de potentiel, ce qui permet d’introduire descontraintes dans la trajectoire
du robot et ce même si tous les degrés de liberté sont contraints. Une contrainte sur les
butées articulaires a ainsi été proposée. La formulation duchamp répulsif associée est rela-
tivement proche de la fonction de coût définie dans [114, 173][135] et pose donc les mêmes
problèmes de paramétrage.

3.2.2 Introduction de contraintes exprimées dans l’image

Les contraintes que l’on peut imposer sur la trajectoire du manipulateur ne s’expriment
pas nécessairement, comme dans le cas précédent, à partir des paramètres internes du ma-
nipulateur ou le suivi d’une trajectoire apprise (et qui donc ne dépendent pas de la per-
ception de l’environnement) mais peuvent aussi s’exprimersous la forme de contraintes
dans l’espace du capteur. Pour réaliser certaines tâches, ces contraintes peuvent dépendre
de mesures faites à partir de capteurs extéroceptifs comme des télémètres laser, des ca-
méras, des capteurs de force, etc. Dans le cas où ce capteur estune caméra, la tâche se-
condaire peut être une tâche visuelle si la contrainte s’exprime directement dans l’image.
C’est par exemple le cas pour éviter des occultations, pour contraindre un objet à rester
dans le champ de vue, pour gérer le flou, ou imposer des contraintes sur la résolution ou
la “resolvability” [157]. D’autres problèmes comme la coopération multi-capteurs (caméra
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embarquée – caméra déportée) peuvent aussi se résoudre via l’introduction de tâches se-
condaires visuelles[139][66] .

L’exemple de l’évitement des occultations est, dans ce sens, assez parlant. L’objectif
est d’éviter qu’un objet mobile, dont la trajectoire est inconnue, vienne se situer entre la
caméra et l’objet d’intérêt sur lequel la caméra est asservie (voir figure 3.10). En supposant
que l’objet “occultant” passera bien entre la caméra et la cible (et non derrière l’objet), on
se ramène à un problème uniquement 2D. Il faut éviter que la projectiono de l’objet sur le
plan image se rapproche de la projectiont de la cible. Ce problème pourrait très bien se
définir entièrement comme une tâche d’asservissement visuel (on désire voiro et t à telle
et telle position dans l’image mais la contrainte, expriméesous cette forme, est beaucoup
trop forte).
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FIG. 3.10: Exemple d’une contrainte exprimée dans l’image : l’évitement d’occultations. La caméra doit
rester focalisée sur l’objet T en évitant les occultations potentielles provoquées par O

Il faut alors définir une fonction de coûths qui atteint son maximum lorsque l’objet
est occulté, c’est-à-dire quand la distance dans l’image entre o et t est nulle. On cherche
alors à maximiser la distance dans l’image entre ces deux objets. Pour cela,hs peut, par
exemple, être définie par[139] :

hs =
1

2
αe−β‖t−o‖2

(3.2)

oùα est un scalaire qui règle l’amplitude de la réaction de la caméra (plusα est élevé et plus
la vitesse de la caméra sera importante) et oùβ permet de définir le moment à partir duquel
le mouvement secondaire va se déclencher en fonction de la distance dans l’image entre
l’objet d’intérêt et l’objet occultant (plusβ est important et plus l’objet peut se rapprocher
de l’objet d’intérêt avant que la réaction ne se produise). La tâche secondairee2 dérivée à
partir de la fonction de coûths est une tâche visuelle. Cette tâche a été aussi utilisée dans
un contexte de contrôle de caméra dans un environnement virtuel (voir section 4.1.2).

3.3 Asservissement visuel robuste aux mesures aberrantes

Si l’asservissement visuel est très efficace pour réaliser des tâches de positionnement,
il apparaît cependant que la précision de positionnement est très sensible aux erreurs inhé-
rentes au processus d’extraction des données. L’efficacitéde l’asservissement visuel dépend
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FIG. 3.11: Exemple d’une contrainte exprimée dans l’image : l’évitement d’occultations. La figure (a)
montre le positionnement de la cible (rouge) et de l’objet occultant (vert) avant le début de la tâche. La
figure (b) montre le résultat du positionnement si rien n’est fait pour éviter l’occultation (ici partielle) et la
figure (c) montre le résultat du positionnement en considérant une tâche secondaire d’évitement d’oc-
cultations. Les images du bas montrent les vues extérieures respectives de la scène et du manipulateur
(robot Zebra zero de l’université de Yale)

en effet de la précision de localisation de cette information visuelle mais aussi de la préci-
sion de l’appariement entre les valeurs courante et désiréede cette information. Si la mise
en correspondance entre les informations visuelles est entachée d’erreur ou si l’estimation
de la valeur des est imprécise, la précision de la tâche de positionnement sera imprécise,
voire même, dans certains cas, l’asservissement sera un échec.

Traditionnellement, la robustesse d’une loi de commande est définie par :“stability
results which remain true in the presence ofmodeling errors or certain classes ofdistur-
bance” [173]. Deux solutions peuvent donc être exhibées pour assurer la robustesse de la
loi de commande : la première est de créer un modèle le plus précis possible du système
considéré (perturbations potentielles comprises) et la seconde est de traiter (limiter) au
mieux les perturbations en travaillant directement sur la commande. Dans le premier cas, il
est raisonnable de penser qu’une modélisation et une estimation correcte de l’ensemble des
paramètres intrinsèques du système permettent d’améliorer les résultats. En asservissement
visuel, ce type d’approche a conduit à modéliser la caméra par un modèle de projection
perspective, à disposer d’une formulation analytique de lamatrice d’interaction [28] et à
estimer en ligne l’information de profondeur présente danscette matrice [146, 73, 31, 190],
etc. D’autres sources d’erreurs proviennent du bruit dans l’extraction des indices visuels,
ou d’erreurs de suivi voire d’importantes erreurs de mise encorrespondance entre primi-
tives courantes et désirées. La prise en compte de ces erreurs se fait le plus souvent en
aval de la loi de commande, c’est-à-dire au niveau de l’extraction des indices visuels (voir
figure 3.12a) : amélioration de la qualité des algorithmes desuivis [193] ou sélection de pri-
mitives particulières [161], fusion d’informations redondantes (par des approches de vote
ou de consensus [101]).

Les solutions mentionnées dans le paragraphe précédent sont des solutions partielles
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FIG. 3.12: (a) Asservissement visuel robuste “classique” : le rejet des données aberrantes se fait dans
l’extraction des données, (b) Nouvelle loi de commande : le rejet des données aberrantes se fait dans
la loi de commande.

pouvant prendre en compte certains types d’erreurs bien définis. Une séquence d’images
acquises à la cadence vidéo est cependant une source quasi infinie d’erreurs qu’il est im-
possible de caractériser et de traiter de manière exhaustive. Ceci inclut les problèmes dus
au mouvement plus ou moins rapide des objets, aux occultations éventuellement multiples,
aux changements d’illumination, etc. Il semble évident qu’établir un catalogue analytique
de toutes les sources de perturbations possibles et de proposer une solution pour traiter
chacune d’entre elles est un travail complexe voire impossible à réaliser. Nous avons donc
décidé d’essayer de limiter l’effet des perturbations potentielles en modifiant la loi de com-
mande. Nous avons en effet considéré le problème de l’asservissement visuel robuste en
introduisant directement dans la loi de commande des estimateurs robustes permettant de
quantifier la confiance dans chacune des informations visuelles et, si nécessaire, de les
rejeter (voir figure 3.12b). L’incertitude sur chaque primitive est donc modélisée statisti-
quement, ce qui permet de prendre en compte tout type de perturbations dans l’extraction
des données.

Dans la littérature portant sur les statistiques ou la visionpar ordinateur1, différentes
approches ont été proposées pour considérer la détection etle traitement des sources de
perturbation : méthode Ransac, algorithme LMedS, estimateur robuste,... Les approches de
type Ransac ou LMedS se prêtant mal à une intégration dans uneloi de commande d’as-
servissement visuel (autrement que pour l’initialisation), nous avons proposé une méthode
reposant principalement sur l’utilisation des M-estimateurs même si l’algorithme LMedS
peut nous fournir une initialisation intéressante. Les M-estimateurs peuvent être considé-
rés comme une formulation générale d’un estimateur au maximum de vraisemblance [86].
Ils sont plus généraux car ils permettent l’utilisation de différentes fonctions de minimi-
sation qui ne correspondent pas nécessairement à une distribution normale des données.
Un grand nombre de fonctions robustes ont été proposées dans la littérature qui permettent
de considérer comme peu vraisemblables des mesures incertaines et, dans certains cas, de

1Nous reviendrons plus longuement sur ces techniques d’estimation robuste en vision par ordinateur dans le
chapitre 5.
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les rejeter complètement. La loi de commande intégrant les M-estimateurs se formule de
manière similaire à un algorithme d’estimation reposant sur les moindres carrés pondérés
itérés (Iteratively Re-weighted Least Square). Afin d’améliorer la précision de détection des
données aberrantes, la valeur de la variance du bruit de mesure (pour les données non aber-
rantes) est estimée au cours de la minimisation. Pour cette estimation, puisque les données
peuvent contenir des “outliers”, nous utilisons la valeur médiane de la déviation absolue
(Median Absolute deviation ou MAD) qui représente un estimateur robuste de l’écart type
du bruit de mesure [86].

Nouvelle loi de commande. Nous considérons la tâche générique qui consiste à déplacer
une caméra pour observer un objet à une position donnée dans l’image. Ceci est accompli
en minimisant l’erreur∆ entre un état désiré des primitives dans l’images∗ et leur état
courants (voir équation (2.1)).

En asservissement visuel, la loi de commande qui réalise la minimisation de∆ est trai-
tée habituellement par une approche aux moindres carrés [28, 87]. Cependant, s’il y a des
données aberrantes, la réalisation de la tâche sera en échecet une prise en compte explicite
de ce problème est nécessaire. Comme évoqué dans le paragraphe précédent, notre ap-
proche repose principalement sur l’utilisation des M-estimateurs. La fonction à minimiser
est donc modifiée afin de réduire la sensibilité aux données aberrantes. L’erreur à minimiser
est alors donnée par :

∆R =

N∑

i=1

ρ
(
si(r) − s∗i

)2
, (3.3)

oùρ(u) est une fonction robuste [86].
De façon similaire au problème des moindres carrés pondérés itérés, nous introduisons

dans la loi de commande une matrice de pondération, où les poids reflètent la confiance
dans chaque primitive visuelle.

Loi de commande robuste. En asservissement visuel classique, une fonction de tâche
e permettant de minimiser l’erreur‖s − s∗‖ est définie par la relation (2.4). Nous avons
proposé une nouvelle loi de commandee qui assure une minimisation robuste de∆ définie
par l’équation (3.3). Elle est définie par la relation2 :

e = D (s(r) − s∗) , (3.4)

où D = diag
(
w1, . . . , wk

)
est une matrice diagonale. Le calcul du poidswi associé à

chaque information visuelle représente la confiance que l’on a dans chacune des informa-
tions visuelles. Le calcul de ces poids est un point fondamental de cet algorithme et sera
décrit dans le paragraphe suivant. Sans entrer dans les détails (voir [39] ), on obtient une loi
de commande donnée par :

v = −λ(D̂L̂s)
+D

(
s(r) − s∗

)
. (3.5)

2Par souci de simplicité nous n’avons pas considéré ici la matrice de combinaisonC utilisé dans l’équa-
tion (2.4). On ne peut donc plus formellement parler de fonction de tâche pour l’équation (3.4). La dérivation
complète de la loi de commande est cependant donnée dans[39] .
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où un modèle ou une approximation̂Ls deLs sont utilisés (un modèlêD deD peut aussi
être considéré). La convergence et la stabilité sont des questions importantes lorsque l’on
applique une telle loi de commande. Les résultats de stabilité sont équivalents à ceux obte-
nus pour un asservissement visuel 2D classique sous l’hypothèse que les données aberrantes
sont correctement rejetées[39] .

Précisons qu’il est bien évidemment nécessaire de s’assurer qu’un nombre suffisant
d’informations visuelles ne sera pas rejeté par les estimateurs robustes afin queDLs soit
toujours de rang plein (6 pour contrôler les 6 degrés de liberté du robot). La pseudo-inverse
(DLs)

+ étant calculée via une décomposition SVD, on a facilement accès au rang de la
matriceDLs ce qui permet de vérifier qu’elle est de rang plein. Finalement, comme notre
approche repose sur la redondance d’informations, il est impossible de la considérer dans
le cadre des commandes 2D 1/2 [122] ou 3D puisqu’un nombre minima d’informations
visuelles est utilisé dans ce type d’approche.

Calcul du degré de confiance. Parmi les diverses fonctions robustesρ(.), nous avons
retenu la fonction de Tukey dont la fonction d’influence (utile pour le calcul de poids)
rejette complètement les données aberrantes et leur donne un poids nul [86]. Il est en effet
souhaitable que les données aberrantes n’aientaucun effet sur le mouvement de la caméra
(ce n’est pas le cas avec d’autres fonctions robustes comme les fonctions de Huber, Cauchy
ou Geman). Des erreurs dans l’image, même petites, peuvent en effet entraîner un écart très
important dans la précision du positionnement final. Cette fonction d’influence est donnée
par :

ψ(u) =

{
u(C2 − u2)2, si |u| ≤ C
0, sinon

(3.6)

où le facteur de proportionnalité pour la fonction de Tukey estC = 4, 6851 [86]. Ce facteur
représente une efficacité de 95% dans le cas du bruit Gaussien.

Les poidswi, éléments de la matriceD, reflètent la confiance en chaque primitive et
sont définis par [86] :

wi =
ψ(δi/σ)

δi/σ
(3.7)

où δi est le résidu normal donné parδi = ∆i − med∆ (med∆ correspond à la valeur
médiane des résidus). Le paramètreσ, qui représente la valeur de l’écart type du bruit sur
les “bonnes” mesures, peut varier énormément au cours du processus de minimisation.σ est
souvent traitée comme une variable d’ajustement qui est choisie manuellement en fonction
d’une application particulière. Dans notre cas, afin d’améliorer la précision de détection des
données aberrantes, la valeur deσ est estimée parallèlement à la minimisation de l’erreur
en utilisant une statistique robuste (le Mad pourMedian Absolute Deviation, voir [39] pour
plus de détails).

Initialisation des poids. L’expérience montre que quand l’erreurs − s∗ est importante
(typiquement au début d’une tâche de positionnement), les erreurs dues à la présence de
données aberrantes ne sont pas nécessairement statistiquement significatives (du moins au
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sens des M-estimateurs). Dans ce cas les poids ne seront pas égaux à zéro et la tâche
s’en retrouvera fortement perturbée. Il est donc importantde pouvoir détecter la présence
de ces données aberrantes dès l’initialisation du processus d’asservissement, pour un coût
calculatoire éventuellement plus important, et d’initialiser correctement les poids.

Pour cela nous avons utilisé l’algorithme LMedS (least-median-of-squares [169]) qui,
dans notre cas, consiste à déterminer la valeur de la vitessev de la caméra qui minimise le
critère suivant :

v̂ = argmin
v

med
i=1,...n

(
Lsi

v + (si − s∗i )
)2

(3.8)

oùLsi
etsi sont respectivement la i-ème ligne de la matrice d’interactionLs et du vecteurs.

Contrairement aux M-estimateurs, la minimisation de ce critère ne peut se réduire à
la résolution d’un système linéaire pondéré et ne peut être résolue analytiquement. On
doit donc explorer l’ensemble des estimations potentiellement générées par les données
(ensemble qui peut vite devenir énorme mais dont la taille peut se réduire en ayant recours
à des tirages de Monte Carlo). Si cette approche pourraita priori fournir une commande au
système, il n’est pas réaliste de l’utiliser avec cet objectif (les temps de calcul n’étant pas
compatibles avec la cadence vidéo). Elle fournit cependantune initialisation binaire (0 ou
1) des poids très robuste[137].

Résultats. Les résultats obtenus ont montré l’efficacité d’une telle approche (comme le
montrent les résultats de la figure 3.13. Des résultats plus complets sont données dans
[39][137] ). Il reste que l’utilisation d’une telle loi de commande robuste n’est pas incom-
patible, loin de là, avec un processus efficace d’extractiondes données. Une fusion des
deux schémas de la figure 3.12 est non seulement possible maissouhaitable.

Bilan

L’asservissement visuel fait l’objet de recherches fructueuses depuis de très nombreuses
années et est particulièrement intéressant par le spectre scientifique et applicatif très large
qu’il recouvre. Il fournit une alternative au cycle classique de Perception→ Décision→
Action en liant plus étroitement les aspects de perception etd’action grâce à une intégration
directe des mesures fournies par un système de vision dans des lois de commande en boucle
fermée sur les informations visuelles extraites.

Nous avons commencé à utiliser ces techniques, pendant notrethèse, dans un contexte
de vision active. L’objectif était alors de commander une caméra pour explorer et carto-
graphier efficacement un environnementa priori inconnu. Devant les problèmes que posait
l’intégration des ces techniques dans un système beaucoup plus complexe, il est vite apparu
qu’il était nécessaire de modifier les lois de commande pour prendre en compte certaines
contraintes sur le système. C’est à la suite de ce constat quenous avons réalisé nos pre-
miers travaux sur la redondance. Nous verrons dans le chapitre suivant que ces travaux
menés initialement dans un contexte robotique ont été largement utilisés dans le domaine
de l’animation par ordinateur pour proposer de nouvelles métaphores de contrôle aux ani-
mateurs.
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a b

c d

FIG. 3.13: Tâche classique de positionnement en considérant une loi de commande classique et une
loi de commande robuste. L’image (a) montre l’image initiale acquise avant le début de la tâche. Les
trois autres images correspondent aux images acquises à l’issue de la tâche de positionnement : (b)
correspond à un positionnement reposant sur une loi de commande classique mais sans données
aberrantes (expérience de référence), (c) reprend la même loi de commande classique mais la mise
en correspondance entre points courants et désirés est faussée introduisant des données aberrantes
(c’est un des cas d’erreurs possibles, mais d’autres cas son envisageables [39, 137]. Comme on peut
s’y attendre la commande converge vers un minimum local, (d) considère la même expérience mais
avec une loi de commande robuste. Malgré les données aberrantes, la tache de positionnement se
déroule correctement.

Un second problème récurrent rencontré est la sensibilité del’asservissement visuel
aux données aberrantes. Nous avons recherché et expérimentéavec succès une nouvelle
approche dite d’asservissement visuel 2D robuste. Elle permet de considérer la gestion des
données aberrantes directement au niveau de la loi de commande, ce qui présente l’avantage
d’éviter un développement lourd d’algorithmes de traitement d’images robustes à tout type
de perturbation. Cette loi de commande reposant sur la redondance de l’information est
cependant malheureusement inexploitable en asservissement visuel 2D 1/2 ou 3D. Cette loi
de commande a originellement été considérée dans un contexte de suivi comme nous le
verrons dans la section 5.4.2 de ce document.

Précisons par ailleurs, que d’autres travaux relatifs à l’asservissement visuel dans un contexte
robotique et portant sur la coopération multi-capteurs[66] , sur l’asservissement visuel dé-
porté[136], sur la projection de consignes ou encore la commande de manipulateurs non-
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instrumentés3 (en collaboration avec l’Ifremer à Toulon) ont aussi été réalisés[136] mais
n’ont pas été décrits dans ce document.

3Un manipulateur non instrumenté est un manipulateur qui ne dispose pas de capteurs proprioceptifs renvoyant
sa position articulaire. Il s’agissait en l’occurrence du bras Sherpa monté sur le ROV Victor 6000 de l’Ifremer
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CHAPITRE 4

Animation d’une caméra virtuelle

Dans la section précédente nous avons considéré l’asservissement visuel dans son con-
texte naturel : la robotique. Après près de 15 ans de recherches dans ce domaine, il sem-
blait légitime de se demander si l’asservissement visuel peut être considéré dans d’autres
contextes. Nous avons retenu, dans un premier temps, le contexte de l’animation par ordi-
nateur et la réalité virtuelle. Historiquement, les liens entre la robotique et l’animation par
ordinateur sont nombreux (e.g., [71, 191, 82, 105]). Dans la plupart des cas les systèmes à
animer sont considérés de manière similaire à des robots dont le comportement est simulé
de façon réaliste. L’image synthétique qui en résulte n’estau départ souvent qu’une façon
aisée de visualiser le comportement généré du système. Si lesystème à animer est bien
modélisé et la tâche bien spécifiée, les mouvements générés peuvent s’avérer être extrême-
ment réalistes. Avec l’amélioration des techniques de visualisation, ces approches issues
de la robotique peuvent être efficacement utilisées dans desapplications où le réalisme de
l’animation est fondamental (dans l’industrie cinématographique par exemple).

Le concepteur de mondes virtuels et synthétiques se base souvent sur les outils dont il
dispose pour établir ce qu’il peut réaliser. Cette ingérence de l’outil, même si elle existe
dans la plupart des arts ou des domaines de l’ingénierie, constitue un obstacle au processus
de création et son atténuation représente l’un des buts actuels des recherches menées. D’une
manière générale, ces outils permettent de modéliser des fonctionnalités précises, et d’auto-
matiser certains processus de conception, pour rendre ce travail plus rapide et plus simple.
Cette automatisation pose le problème du contrôle, c’est-à-dire l’estimation ou le calcul
des paramètres permettant d’interagir avec le processus automatisé. Dans la continuité des
travaux où robotique et animation sont étroitement mêlées,nous avons proposé des ou-
tils permettant de modéliser des éléments de base utilisables par de telles applications. Si
en animation, l’image n’est souvent qu’un sous-produit (audemeurant fondamental) du
processus de simulation du comportement du système, il est rare qu’elle soit utilisée pour
contrôler automatiquement le système (voir cependant les travaux réalisés dans la lignée
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de [197]). L’asservissement visuel est une technique de contrôle reposant sur la percep-
tion visuelle de l’environnement. Notre objectif a donc été de proposer des outils afin de
contrôler l’animation d’entités virtuelles en fonction del’image qu’elles ont du monde vir-
tuel. Disposer d’un tel outil permet de contrôler les entitésvirtuelles à un niveau tâche,
c’est-à-dire avec une abstraction du contrôle suffisammentimportante pour être considérée
comme proche du langage naturel.

4.1 Positionnement et navigation d’une caméra dans des
espaces virtuels

Le contrôle d’une caméra dans un environnement virtuel soulève de nombreuses ques-
tions. De façon classique, la caméra doit non seulement pouvoir se positionner par rapport
à son environnement, mais elle doit de plus être à même de réagir à des modifications de
celui-ci. Concernant le premier point, même en considérantune connaissance complète
de l’environnement, ce qui est généralement le cas en animation, réaliser une tâche de
positionnement n’est pas comme on pourrait le croire un problème trivial (voir les com-
mentaires de Blinn [16] à ce sujet). On peut, à ce stade, distinguer deux types d’exigences :
d’une part la volonté du créateur de définir explicitement tous les déplacements de la ca-
méra (auquel cas les différentes techniques de contrôle doivent lui permettre de réaliser des
effets que l’on pourrait qualifier de cinématographiques),et d’autre part un désir de fournir
à l’utilisateur un contrôle de haut niveau sur les éléments de l’environnement virtuel, par
exemple poursuivre un objet tout en évitant son occultationpar d’autres parties de la scène,
ou se focaliser sur des composantes précises de la scène. Une difficulté est ici de prendre
en compte les modifications de l’environnement.

Dans le domaine infographique, des approches référencées images ont aussi été consi-
dérées. La principale différence avec le domaine robotiqueest, même dans un contexte
interactif, la connaissance exhaustive de l’état passé et de l’état actuel des objets du sys-
tème (profondeur, vitesse,...). Ware et Osborne [201] proposent différentes métaphores pour
décrire une caméra à six degrés de liberté (“eyeball in hand”, “ scene in hand” et “flying ve-
hicle”). La plus intéressante de ces métaphores est “eyeball in hand”, où la main désigne
la position et l’œil l’orientation. Contrôler un tel objet n’est pas un problème trivial. Une
solution est d’utiliser des périphériques comme une souris3D ou un joystick à six degrés
de liberté. Obtenir alors un mouvement fluide et réaliste nécessite un opérateur qualifié. La
technique classique de paramétrisation de la caméra via trois vecteurs Lookat/Lookup/Vup
permet de se focaliser simplement sur un point précis de l’environnement. Mais spécifier
une tâche plus complexe et de plus haut niveau (par exemple “je veux garder cet arbre au
centre de mon image et conserver le lapin bondissant autour de ce même arbre dans le quart
gauche de l’image”) s’avère difficilement modélisable aveccette technique. Des travaux
dans ce sens furent menés par Blinn [16]. Cependant les résultats s’avèrent trop spécifiques
et inadaptés aux problèmes multi-contraints. Différentes solutions pour résoudre l’intro-
duction de contraintes ont été proposées tant en robotique [187, 48] qu’en animation [59].
Les solutions résultantes sont similaires : chaque contrainte est définie mathématiquement
comme une fonction des paramètres de la caméra (position focale, zoom, etc.) devant être
minimisée selon des méthodes déterministes (descente de gradient) ou stochastiques (recuit
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simulé). Elles présentent cependant plusieurs défauts : decomplexités souvent grandes,
elles empêchent une implémentation temps-réel (recherchedans des espaces de dimen-
sion six) et nécessitent une optimisation à chaque itération. De plus, les problèmes multi-
contraints induisent des fonctions de coût souvent très fortement non-linéaires nécessitant
une initialisation adéquate et ne présentant pas nécessairement de solutions. Il reste qu’un
grand nombre de fonctions de coût modélisant de nombreuses situations classiques dans le
domaine cinématographique sont proposés dans [59].

4.1.1 Spécification des tâches dans l’espace image

Il apparaît cependant un fossé entre le niveau déclaratif dece que l’on cherche à obte-
nir, et les moyens techniques pour y arriver. Les approches basées images (où la déclaration
des contraintes s’effectue dans l’espace de ce que voit la caméra) sont des approches in-
téressantes dans le sens où la spécification des tâches est plus simple et se rapproche du
formalisme utilisé en cinématographie [5]. Cependant celles-ci ne disposent la plupart du
temps que de peu de flexibilité (résolution de problèmes dédiés) ou sont inadaptées pour
les applications temps-réel.

Le contrôle explicite de la caméra à partir d’informations basées image a été étudié en
animation dans [72]. Les auteurs proposent de positionner la caméra par rapport à des objets
définis par des points virtuels statiques. Cette technique s’appuie sur une inversion locale
de la matrice non-linéaire de transformation perspective.Une optimisation sous contraintes
est alors utilisée pour calculer la vitesse de la caméra associée aux déplacements désirés des
points virtuels dans l’image. Une autre formulation de ce problème a été établie dans [109].
On retrouve dans les deux cas une problématique et une formulation extrêmement proche
voire équivalente à l’asservissement visuel. Cependant, la relation liant les mouvements de
la caméra aux primitives visuelles n’est étudiée que pour des points, et aucune contrainte
supplémentaire n’est introduite sur le mouvement de la caméra. Il n’en demeure pas moins
que l’idée de l’utilisation de l’asservissement visuel est, volontairement ou non, présente
dans ces travaux. Nous avons considéré dans le cadre de la thèse de Nicolas Courty une
approche similaire reposant explicitement sur les techniques asservissement visuel [43].

Si l’utilisation d’une telle commande référencée capteursest quasi indispensable en ro-
botique pour définir le mouvement du robot, on peut directement se poser la question de
l’intérêt de cette technique en synthèse d’images, car la plupart des informations sur l’en-
vironnement sont disponibles. L’intérêt se situe principalement au niveau des facilités de
spécification offertes par une telle technique, et donc du niveau de l’abstraction du contrôle
offert. En asservissement visuel 2D la tâche est spécifiée sous la forme d’une consigne
visuelle à atteindre. Au travers des informations perçues par la caméra, des mouvements
3D sont générés dans le but de réaliser cette consigne expriméedans un espace 2D. Ces
“consignes visuelles” définissent donc uneabstraction du contrôle. La figure 4.1 illustre
l’exécution d’une telle tâche visuelle. Par rapport à une spécification classique de la posi-
tion et de l’orientation dans l’espace 3D, la facilité de spécification de la tâche est accrue
(même si, reconnaissons le, cette tâche est relativement simple). Cette méthode de contrôle
s’adapte tout particulièrement bien à (au moins) deux typesd’entités virtuelles : les camé-
ras et un humanoïde de synthèse (ou toute autre entité décrite par une chaîne cinématique,
voir section 4.3). Dans les deux cas, la notion de tâche visuelle prend un sens évident.
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Fig. 4.1-a: La tâche est ici spécifiée par “je veux voir l’arbre vertical sur la gauche
(ligne bleue) et la jeune femme assise verticale au centre de l’écran (ligne rouge)”.
Si la spécification est simple, elle ne contraint que quatre degrés de liberté de la
caméra. Il existe donc une infinité de positions de la caméra qui sont solution à ce
problème (illustré ici pour deux positions initiale de la caméra)

Fig. 4.1-b: En spécifiant différemment la tâche “je veux voir l’arbre vertical sur
la gauche (ligne bleu) et la tête de la jeune femme assise (schématisée par une
sphère) dans le cercle rouge au centre de l’écran”, cinq degrés de liberté sont alors
contraints (en particulier la distance par rapport au personnage est imposée).

FIG. 4.1: Positionnement d’une caméra virtuelle par asservissement visuel par une spécification dans
l’image : Illustration de l’importance du choix de la tâche quant à la position finale de la caméra.
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Dans le cas d’une tâche de positionnement de caméra virtuelledans un monde virtuel,
la méthodologie présentée dans le chapitre 2 s’applique quasiment tel quel. Le vecteur
d’informations visuelless(r) est calculé en simulant la projection perspective d’une pri-
mitive 3D pour une positionr de la caméra. La matrice d’interaction associée peut, dans
ce cas, être calculée exactement (et non plus estimée) puisque l’on peut considérer qu’il
n’y pas d’erreurs ni dans le calcul des(r) ni dans celui de l’informationZ nécessaire au
calcul deLs. La tâche de l’animateur se limite donc à spécifier la consigne et la caméra se
positionnera automatiquement.

La tâche de l’animateur est donc simplifiée puisque son rôle se limite à choisir les
primitives visuelles et la consigne à atteindre dans l’image. Le choix des informations vi-
suelles n’est cependant pas innocent. Si la tâche spécifiée ne contraint pas les six degrés de
liberté de la caméra, il existe une infinité de positions minimisant l’erreur entre la position
courante et la consigne. Pour deux positions initiales différentes, les positions finales de
la caméra peuvent donc être (et seront sans doute) différentes. Ce point est illustré sur la
figure 4.1, où pour deux positions initiales différentes unetâche de positionnement contrai-
gnant quatre (figure 4.1-a) et cinq (figure 4.1-b) degrés de liberté ont été spécifiées. Même
si à l’issue du positionnement l’erreur dans l’image est nulle, la position finale de la caméra
est très différente (en particulier dans l’exemple de la figure 4.1-a où la distance entre la
caméra et la scène n’est pas contrainte par la tâche) ce qui dupoint de vue de l’animateur
peut s’avérer gênant.

Dans le début de cette section, nous avons extrait un certain nombre de caractéristiques
importantes pour un système d’animation de caméra : simplicité dans la spécification des
tâches d’observation, adaptation à des modifications dynamiques de l’environnement, exé-
cution en temps-réel. L’utilisation de l’asservissement visuel nous permet de répondre à
la plupart de ces contraintes. L’originalité de ce système réside surtout dans le passage
d’une spécification de la tâche en 2D à un mouvement en 3D. Mais cette approche n’est pas
exempte de défauts : on ne dispose que de peu de contrôle sur laréalisation de la tâche, et
donc sur les trajectoires 3D résultantes. Cette lacune peut rendre le système impropre aux
besoins d’un animateur qui peut vouloir disposer d’un contrôle total sur les déplacements
de la caméra.

4.1.2 Introduction de contraintes dans la commande

Une réponse partielle à ce besoin réside dans l’utilisation de la redondance. Les degrés
de liberté non contraints par la tâche visuelle peuvent en effet permettre de compléter la
spécification du comportement de la caméra en définissant destâches secondaires (qui ne
sont pas nécessairement spécifiées dans l’image).

L’utilisation de cette méthode permet de considérer des tâches simples de suivi d’ob-
jets ou de contraindre la trajectoire de la caméra tout en assurant une tâche de focalisa-
tion [138][43] . Dans le cas d’un suivi de trajectoire, celle-ci peut être définie par l’uti-
lisateur ou de manière automatique si l’on considère un pré-travail de planification (voir
figure 4.2). Ces exemples restent assez simples (ils ne considèrent qu’une cible isolée dans
un environnement “vide”), mais l’utilisation de ce principe de redondance permet de ré-
soudre des problèmes considérés comme non-triviaux dans ledomaine de l’animation et
du contrôle de la caméra. Il est possible d’envisager le cas où la caméra et les objets d’in-
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térêt évoluent dans un environnement plus complexe, où d’autres objets (statiques ou non)
peuvent gêner la perception de la scène. Dans cette optique, la redondance peut, comme
en robotique, être utilisée pour résoudre deux problèmes récurrents en animation : l’évite-
ment d’obstacle et l’évitement de l’occultation d’une cible d’intérêt par un autre objet de
la scène. Ce ne sont là que deux exemples mais la méthodologieproposée peut s’adapter à
d’autres types de problèmes.

FIG. 4.2: Positionnement et suivi d’une trajectoire prédéfinie. L’animateur a spécifié une tâche de focali-
sation sur la tour (contraignant deux degrés de libertés). La caméra suit ensuite une trajectoire spécifiée
par une spline 3D en utilisant une tâche secondaire (la distance entre le centre optique de la caméra et
un point évoluant sur la courbe doit être minimale).

Le problème de l’évitement d’obstacles (problème par ailleurs extrêmement classique
qui a été largement étudié dans la littérature) peut se résumer de la façon suivante : une
caméra mobile doit se focaliser (au sens d’une tâche visuelle définie par l’animateur) sur
une cible d’intérêt (elle même éventuellement mobile) et nedoit pas entrer en collision avec
les autres objets présents dans la scène (fixes ou mobiles). La solution sans doute la plus
classique à ce problème est de considérer une approche de type champs de potentiel [95].
Drucker [59] utilise cette technique pour générer hors-ligne les mouvements de la caméra
mais, dans ce système, les comportements des différents acteurs de l’environnement sont
connusa priori avant de générer l’animation. Cette approche peut cependant s’appliquer
en temps-réel de manière réactive en ne considérant que des potentiels locaux à la caméra.
Une seconde solution, relativement proche de la première, consiste à utiliser les degrés de
liberté restants à la caméra pour maximiser la distance caméra/obstacle [61][138].

Le problème de l’évitement d’occultations est différent : l’objectif est d’éviter qu’un
objet s’interpose entre la caméra et l’objet d’intérêt ou cible. La solution classiquement
utilisée pour résoudre ce problème (dans les jeux vidéo par exemple) est de maintenir le
vecteur vitesse de la caméra aligné avec celui de la cible. Cette situation ne fonctionne en
pratique que dans le cas où c’est le mouvement dû à la cible quiva provoquer l’occulta-
tion. Cette technique est en pratique très peu efficace. Comme nous l’avons exposé dans
le chapitre précédent (section 3.2.2), les occultations peuvent être évitées en maximisant
la distance dans l’image entre la projection de la cible et celle de l’objet occultant (voir la
fonction de coût donnée par l’équation 3.2). Un critère reposant uniquement sur l’image
n’est pas suffisant pour valider ou invalider le risque d’occultation. Dans le cas où cette
tâche était réalisée dans un contexte robotique, il peut être difficile de définir avec certi-
tude si un objet mobile va réellement occulter la cible. Dans le contexte de l’animation une
connaissance totale de l’environnement à l’instant courant est disponible (incluant la posi-
tion et la vitesse de tous les objets de la scène). Il est donc possible de prévoir et quantifier
le risque d’occultation afin d’activer le processus d’évitement.

Dans l’exemple présenté sur la figure 4.3, nous avons appliquécette méthodologie à une
tâche de navigation dans un environnement complexe. La cible à suivre se déplace, avec
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FIG. 4.3: Traversée d’un musée par une caméra poursuivant une cible. La tâche principale de la caméra
est de rester focalisée sur sa cible (les deux sphères violette et jaune). Deux tâches secondaires sont
par ailleurs considérées, spécifiant d’une part à la caméra de ne pas heurter un obstacle (ici les murs
du musée) et d’autre part de toujours éviter l’occultation de la cible par des éléments du décor. Les
première et troisième lignes montrent la vue de la caméra. Les secondes et quatrième lignes montrent
une vue du dessus. Les volumes jaunes visibles sur ces vues du dessus sont utilisés pour prédire le
risque d’occultation en extrapolant les positions futures de la cible. Les résultats de la même expérience
dans le cas où aucune tâche secondaire n’est considérée sont présentées dans [138].

un mouvement inconnu, dans un environnement de type musée. L’objectif est de maintenir
la cible centrée dans l’image en évitant les obstacles et lesoccultations par les murs de
la pièce tout en considéranten ligne les modifications de l’environnement (c’est-à-dire la
présence d’autres objets mobiles, voir résultats dans [138]).

D’autres utilisations possibles de la redondance ont été proposées dans le cadre de
l’animation d’humanoïde de synthèse et seront présentées dans la section 4.3.

4.2 Application : cinématographie virtuelle

La cinématographie virtuelle désigne la capacité de choisir les successions de points
de vue depuis lesquels les environnements virtuels en 3D sont rendus et à calculer auto-
matiquement les déplacements de la caméra pendant un plan (entre deux points de vue
différents). Dans un contexte cinématographique, le choix des points de vues sert souvent
la narration, de même, les mouvements de la caméra participent à créer une ambiance,
à transmettre un contenu émotionnel. La succession de plansà tourner est classiquement
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décrit par une suite de dessins (ressemblant fortement à unebande dessinée) : lesstory-
boards. Pour chaque plan des annotations sont spécifiées, utiles autournage (taille et durée
du plan, angles de prise de vue, hauteur de la caméra, lumière, etc.), le contenu du cadre,
les dialogues, des indications sur la musique et les bruitages, des informations sur les rac-
cords. Toutes ces informations peuvent être directement encodées à haut niveau dans des
automates (ou des structures de données équivalentes) et sous forme de tâches visuelles,
permettant de contrôler finement les mouvement de la caméra,basées sur la technique
d’animation [43] présentée dans la section précédente.

Fig. 4.4-a:Garde à vue de Claude Miller Fig. 4.4-a:Himalaya de Claude Valli

FIG. 4.4: Extraits de storyboards. Les plan à tourner ainsi que les différents mouvements de la caméra
à réaliser sont spécifiés dans l’image. La synthèse de consignes visuelles pour l’asservissement visuel
à partir d’une telle description semble donc naturelle.

Les cinéastes ont établi de façon plus ou moins implicite un ensemble de règles et de
conventions permettant de transmettre les informations d’une manière compréhensible et
efficace [5]. Le niveau de description de ces règles et conventions n’est cependant pas assez
détaillé pour définir une grammaire formelle du langage cinématographique et il existe cer-
taines latitudes (nécessaires pour servir la dimension artistique) employées par les auteurs
de film. Il reste que ces contraintes sont utilisables dans uncontexte de cinématographie
virtuelle (temps-réel ou non). Comme elles s’expriment le plus souvent dans l’image, il est
aisé de les coder sous forme de tâches d’asservissement visuel. L’exemple le plus parlant
est celui du dialogue entre deux personnes présenté sur la figure 4.5.

Dans un contexte plus large où les plans s’enchaînent, un système allouant automa-
tiquement les ressources (caméras et tâches élémentaires)doit être construit. He [81] a
développé un paradigme permettant le contrôle d’une caméraen temps réel appeléthe
Virtual Cinematographer, ce contrôle étant beaucoup plus proche du montage (au sens ci-
nématographique du terme), que de la réalisation d’un plan.Le système créé repose sur
l’existence d’un certain nombre de plans typiques ou idiomes organisés de manière hié-
rarchique, et génère une succession de ces plans avec untiming particulier dans le but de
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FIG. 4.5: Cinématographie virtuelle : exemple de gestion de contraintes cinématographiques pour filmer
un dialogue entre deux personnages. Le schéma de gauche illustre le principe du champ contre-champ
interne ou externe [5] : “L’approche la plus simple pour un dialogue face à face est l’utilisation d’un
système d’angles opposés externes. Quand l’acteur apparaît en premier plan (de dos vers nous), en
contre-champ externe, le bout de son nez ne devrait pas dépasser la ligne de sa joue [...] La réparti-
tion de l’espace scénique en un-tiers deux-tiers est fondamentale, bien que des variantes puissent être
utilisées si on le désire.”. Les deux images gauche montrent deux plans se conformant à ces spécifi-
cations ; les objectifs visuels sont en jaune dans l’image. Ces images sont issues d’une démonstration
présentée au festival Imagina 2002 à Monte Carlo)

traduire au mieux l’ensemble des événements se produisant.L’approche qui a été retenue
dans [43][44] est similaire à celle de He [81]. Les règles cinématographiques sont encodées
dans des automates à états finis. Chaque état de l’automate correspond à une prise de vue
(“shot”) particulière.

a b c d

FIG. 4.6: Enchaînement entre différents plans. Les points rouges montrent les objectifs visuels dans
l’image (a) plan d’ensemble (b) plein cadre (c) gros plan (d) un autre plan d’ensemble avec contre-
plongée

Pour chaque prise de vue, contrainte par une règle cinématographique élémentaire, un
“module” gère les positionnements de la caméra pour différents types de prise de vue (dia-
logue, traveling, gros plan, plan américain, plongée, contre plongée, etc). Ces “modules”
élémentaires sont bien évidemment constitués de tâches d’asservissement visuel. Les tran-
sitions entre états correspondent à des changements de prise de vue qui peuvent être des
coupures franches (on passe d’une caméra à une autre), ou destransitions animées (la même
caméra virtuelle est utilisée mais la tâche visuelle est modifiée, voir figure 4.6).

Un autre problème majeur en cinématographie, mais peu abordédans le cadre de la cinéma-
tographie virtuelle, est celui de la la photographie. Maîtriser la lumière permet de contrô-
ler en permanence le rendu artistique de la scène ou du sujet àfilmer [150]. La première
difficulté réside dans la détermination des bons critères permettant “d’optimiser” l’éclai-
rage. Deux critères sont donc proposés pour parvenir à cet objectif. Le premier repose sur
une maximisation de la quantité de lumière réémise par l’objet et le second repose sur les
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gradients d’intensité de l’image (qui donne une information sur le contraste). L’objectif
fondamental étant de mettre en valeur les caractéristiquesprincipales qui illustrent le sujet,
l’éclairage doit souligner les formes et les mettre en valeur. De fait le second critère repo-
sant sur les contrastes est beaucoup plus adapté. Pour attaquer ce problème, notre objectif
initial a été de déterminer la position de la caméra assurantau mieux ces contraintes. Dans
un deuxième temps, afin de maintenir inchangé l’aspect de l’objet d’intérêt, nous avons
cherché uniquement à modifier la position de la source lumineuse[138]. Ces études ont été
validées sur de nombreux exemples (voir par exemple l’illumination de la Vénus de Milo
sur la figure 4.7).

FIG. 4.7: Illumination de la Vénus de Milo : ici la tâche vise à maximiser le contraste dans l’image

4.3 Commande d’un humanoïde de synthèse

Les sections précédentes étaient dédiées à l’animation d’une caméra dans un environ-
nement virtuel. Dans le formalisme retenu, la commande envoyée à la caméra dépend de
ce que “perçoit” celle-ci. L’analogie avec un humanoïde virtuel est directe ; la plupart des
actions entreprises par celui-ci sur son environnement extérieur dépendent de la percep-
tion qu’il en a. L’un de nos objectifs a donc été d’étudier la manière dont on peut adapter
le formalisme précédemment décrit au problème du contrôle d’un humanoïde virtuel, en
modélisant la cinématique associée à son attention visuelle dans un contexte de perception
active.

4.3.1 Techniques d’animation d’un humanoïde

L’animation d’humanoïde se trouve au carrefour de plusieurs domaines applicatifs (mon-
des virtuels, films de synthèse, jeux vidéos, recherche biomécanique, etc.). La principale
exigence que l’on peut avoir vis-à-vis de l’animation d’un humanoïde se situe au niveau
du réalisme de son comportement tant au niveau de la cohérence des mouvements avec les
modèles physiques et biomécaniques (ceci découle directement de la technique d’anima-
tion retenue) que de la cohérence avec des modèles comportementaux (c’est-à-dire sur la
cohérence globale des actions de l’humanoïde).

Le problème principal dans le cadre de l’animation d’un humanoïde revient à générer
un mouvement réaliste, au travers de la gestion de trois paramètres : position, orientation
et déformation de la géométrie sous-jacente). Les techniques utilisées pour l’animation
d’un humanoïde sont donc issues des techniques d’animationgénérale de solides rigides
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ou déformables [82]. Depuis l’utilisation de l’animation image par image, de nombreuses
techniques d’animation ont émergé, pouvant se regrouper entrois catégories :

– les méthodes ditescinématiques, qui cherchent à reproduire un certain nombre d’ef-
fets sans s’intéresser aux causes, à partir d’une description de ce que doit être le
mouvement. Dans le cas de la cinématique directe le problème consiste à décrire la
trajectoire angulaire de chaque articulation du squelettede l’humanoïde. Dans le but
de contrôler la structure, on cherche souvent à résoudre le problème inverse [192, 11],
c’est-à-dire retrouver les paramètres des valeurs angulaires de chaque articulation à
partir des positions finales des effecteurs. Ce problème estparticulièrement étudié en
robotique dans le cadre des rigides articulés (bras mécaniques, bipèdes). La qualité
des mouvements obtenus dépend des spécifications des positions finales des effec-
teurs. Par ailleurs cette méthode peut s’avérer coûteuse entemps de calcul. Une com-
paraison entre les techniques de cinématique directe et inverse est proposée dans [19].

– la génération du mouvement à partir de mouvements, traditionnellement acquis grâce
à des systèmes demotion capture. Ces techniques sont apparues dans le courant des
années 90 et consistent à enregistrer le mouvement d’une partie du corps d’un hu-
main à l’aide d’un système de capture de mouvement pour l’intégrer ensuite à un
modèle virtuel. La difficulté principale soulevée par ce type de techniques consiste
à générer de nouveaux mouvements sur la base de mouvements existants. Plusieurs
méthodologies existent pour résoudre ce problème. Citons par exemple la composi-
tion linéaire des mouvements, oumotion blending[206, 168] ou encore la modifica-
tion du mouvement enregistré oumotion warping[112, 164].

– les méthodes ditesdynamiques, dont les fondements sont les causes du mouvement.
Les lois de la physique (donc de la mécanique) se substituentalors aux connaissances
a priori sur le mouvement. L’avantage des méthodes dynamiques est de pouvoir gé-
nérer des mouvements très réalistes. Cependant, les équations différentielles décri-
vant les lois mécaniques sont généralement fortement non-linéaires et présentent des
termes de couplage rendant difficiles leur résolution [209]. Cette méthode est donc
difficile à employer pour un contrôle au niveau tâche de l’humanoïde.

Les techniques d’animation du squelette de l’humanoïde sont donc nombreuses, et le choix
de la technique dépend finalement beaucoup du cadre applicatif. La tendance actuelle est
à l’utilisation, dans le cadre du contrôle d’un humanoïde, de modèles mixtes, c’est à dire
utilisant les différentes techniques présentées. Cette mixité des “opérateurs” d’animation
s’exerce soit dans le cadre de modèles de mouvements précis,par exemple, mélange de
mouvements capturés et de cinématique inverse [186] ou association de la cinématique
avec la distribution des masses (cinématique inverse) [19], soit à l’intérieur d’une même
architecture visant à réunir toutes les possibilités de contrôle pour un humanoïde, avec
éventuellement des contrôles distincts pour les différentes parties du corps. Ainsi dans le
laboratoire de recherche sur les modèles d’humanoïde de l’université de Pennsylvanie, le
modèle d’humanoïdeJack[9] dispose de plusieurs modes de contrôle. Il en est de même
pour les humanoïdes développés au VRLab de l’EPFL ainsi qu’auMiraLab [120].

Les techniques cinématiques semblent les plus intéressantes dans le cadre du contrôle
temps-réel d’un humanoïde virtuel, notamment grâce à la flexibilité de leurs modes opé-
ratoires. Cependant les animation résultantes peuvent parfois manquer de réalisme et la
spécification de la tâche peut s’avérer complexe. Dans l’idéal, la simulation de la percep-
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tion d’un humanoïde virtuel requiert l’utilisation d’une méthode permettant :
– de spécifier des tâches simples, la simplicité pouvant venir d’une description proche

du langage naturel, ou se traduisant par des paramètres de contrôle simples,
– d’être temps-réel et robuste aux modifications de l’environnement, et de même être

capable de changer de type de tâche aisément,
– de proposer un formalisme flexible permettant d’introduire des contraintes dans les

mouvements générés.
L’utilisation d’une technique référencée vision permet decombler en partie ces lacunes,
comme nous allons le montrer dans la partie suivante.

4.3.2 Animation à l’aide de l’asservissement visuel

Nous nous sommes donc intéressés à la modélisation de l’animation associée à l’atten-
tion visuelle d’un humanoïde à l’aide de l’asservissement visuel. L’analogie observée entre
les problèmes de contrôle de caméra et du contrôle de l’humanoïde amène à envisager l’uti-
lisation du même formalisme. L’idée est de pouvoir lier une chaîne articulaire représentant
une partie du corps de l’humanoïde impliquée dans le processus d’attention visuelle à la
perception de ce qu’il “voit” au travers de ses “yeux”, représentant l’effecteur final de la
chaîne.

La simulation de l’attention visuelle d’un humanoïde de synthèse met en jeu différentes
parties du corps humain. De prime abord, ce sont avant tout lesyeux qui jouent le rôle le
plus important : ce sont eux qui orientent le regard. Le cou, le torse et le reste du tronc
(c’est-à-dire l’ensemble de la colonne vertébrale) font aussi partie de ce processus. Pour
représenter cette chaîne, la paramétrisation classique deDenavit-Hartenberg a été utili-
sée. Elle offre une représentation unifiée et permet d’inclure des informations telles que
le poids des différentes parties ou la position des centres de masse, ce qui peut être utile
dans ce contexte. Une fois cette modélisation réalisée, l’objectif est de pouvoir contrôler
la cinématique de la chaîne articulaire impliquée dans le processus d’attention visuelle.
L’approche retenue consiste donc à considérer l’humanoïde(ou plus exactement la chaîne
articulaire sous-jacente) comme un robot. Les yeux de l’humanoïde étant alors assimilés
à une caméra montée sur l’effecteur d’un robot. L’utilisation du Jacobien de ce “robot”
permet d’exprimer directement la commande calculée dans l’espace articulaire[32] (voir
équation 2.3). Cette approche est donc extrêmement liée auxtechniques de cinématique
inverse. À chaque pas de temps une nouvelle commande en vitesse est donc envoyée à la
chaîne articulaire. Cette commande en vitesse se traduit après intégration en une nouvelle
configuration de la chaîne articulaire.

Nous avons utilisé une chaîne articulaire composée de neuf degrés de liberté. Ces neuf
degrés de liberté sont des liaisons de type rotoïde. Ils représentent respectivement l’abdo-
men (trois rotations), le thorax (un seul degré), le cou (trois rotations) et les yeux (deux
rotations). À l’aide de cette chaîne, nous avons réalisé différentes tâches de positionne-
ment [43]. Le comportement associé à ce genre de tâches peut être décrit comme un com-
portement d’attention visuelle, l’humanoïde cherche à regarder un point précis de la scène.
Dans l’exemple présenté dans la figure 4.8, l’humanoïde doit observer une balle. L’infor-
mation visuelle retenue est donc une sphère, ce qui impliquel’introduction d’une contrainte
sur la distance finale entre les yeux de l’avatar et la balle. Onconstate [43] que toutes les ar-
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ticulations sont impliquées dans le mouvement même si uniquement trois degrés de liberté
sont contraints par la tâche.

FIG. 4.8: Tâche de positionnement d’un humanoïde de synthèse par rapport à une balle.

Plusieurs raisons justifient le choix de cette technique pour l’animation d’un huma-
noïde : simplification des paramètres d’entrée, mimétisme avec la perception humaine dans
la spécification de ces entrées, adaptation dynamique et temps réel du système dans des
environnements inconnus (grâce à une boucle fermée intégrant des retours du modèle réel).
Le principal défaut de cette approche est d’une certaine manière identique à celui rencon-
tré dans le cadre du contrôle d’une caméra : on ne dispose que d’un contrôle lâche sur les
trajectoires articulaires, pouvant conduire à des mouvements non-réalistes. La gestion de
ce réalisme peut cependant se faire en introduisant des contraintes dans les mouvements
générés. Deux contraintes ont principalement été considérées : l’évitement des butées arti-
culaires et la tendance à se rapprocher d’une posture de moindre effort [19][43] . Il est ab-
solument indispensable de considérer la première contrainte gérant les butées articulaires.
Dans le cas d’un humanoïde, la position de ces butées est bien connues (en moyenne,
chaque individu disposant de ses propres caractéristiquesanatomiques) et l’intégration de
cette contrainte se fait en utilisant l’approche présentéedans la section 3.2.1 (voir[32][46]
pour plus de détails). Contraindre l’humanoïde à se retrouver dans une position “mécani-
quement” acceptable ne garantit pas le réalisme du mouvement. La loi de commande utilise
en effet tel ou tel degré de liberté pour assurer la contrainte imposée, alors qu’un opérateur
humain opérera différemment et choisira (consciemment ou inconsciemment) le geste de
moindre effort. L’idée est donc d’avoir une fonction secondaire [19] agissant comme une
force de rappel vers cette position de repos (sous la contrainte que la tâche visuelle soit
maintenue). Les résultats présentés sur la figure 4.9-a montrent l’intérêt de cette approche
dans le cas d’une tâche de poursuite. On constate par ailleursque le comportement résultant
de l’humanoïde est conforme au modèle physiologique de perception [167] (figure 4.9-b).
Afin d’augmenter encore le réalisme, d’autres contraintes (comme celle portant sur la dis-
tribution des masses dans le corps [19]) devraient être introduites.

Si l’on considère l’attention visuelle au niveau tâche, il apparaît que la simple cinéma-
tique du buste, de la tête et des yeux de l’humanoïde ne suffit pas. Plusieurs mécanismes
sont mis en jeu, dont notamment la locomotion, ou d’autres gestes comme s’accroupir, etc.
Ce problème est extrêmement difficile et nous n’y avons que peu contribué. La solution
retenue a été de simplement rajouter deux degrés de translation à la base de la chaîne arti-
culaire Ces translations correspondent à la marche de côté et à la marche normale (avancer
et reculer). A chaque pas de temps, ces vitesses sont recalculées, et interprétées par un
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a b

Fig. 4.9-a:Tâche de suivi intégrant ou non une stabilisation vers une position
de moindre effort. L’humanoïde doit se focaliser sur un objet mobile. L’image de
droite représente la posture de l’avatar après 3000 itérations si uniquement une
contrainte sur les butées articulaires est considérée. Dans l’image de gauche (ac-
quise au même moment), la tâche intègre en plus une contrainte visant à maintenir
l’avatar dans une position de repos. Dans les deux cas la tâche visuelle est réa-
lisée et la position est mécaniquement admissible, cependant seule la seconde
position est réaliste.

0

10

20

30

degrés

Temps

cou

yeux

somme 
des deux

Position 
cible

(
)

a 0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

"cou"
"yeux"

"somme"

b

Fig. 4.9-b:Coopération entre le mouvement du cou et le mouvement des yeux pour
le suivi visuel d’une cible (réflexe vestibulo-oculaire). Comparaison entre l’étude
de Robinson [167] (courbe de gauche) et les résultats obtenus avec notre système
d’animation (courbe de droite)

FIG. 4.9: Introduction de contraintes visant à améliorer le réalisme de l’animation : gestion de butée
articulaire de l’humanoïde et stabilisation sur une position de repos

module de locomotion décrit dans [147]. Cette action peut gérer plusieurs types de marche
(avant, arrière et sur le côté) issus de mouvements capturés. Nous avons étudié la validité
de cette approche au travers de l’exemple suivant : la tâche de vision donnée à l’huma-
noïde est de maintenir une certaine distance entre ses yeux et une balle qui se déplace. Le
mouvement de cette balle est perpendiculaire à la directionde l’humanoïde. La primitive
sur laquelle on s’asservit est un point situé au centre de la balle. Une seconde contrainte
sur la distance relative yeux-balle est aussi spécifiée. Lors de la première phase de l’ani-
mation (figure 4.10, première ligne), l’humanoïde doit avancer vers la balle pour assurer la
contrainte de distance, ainsi que jouer sur les rotations associées au cou et aux yeux pour
la tâche d’observation. Dans un deuxième temps, l’humanoïdeadopte une marche en pas
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chassé pour compenser les mouvements de la balle. La transition entre la marche avant et
les pas de coté s’est effectuée de manière fluide au moment où l’humanoïde arrive près de
la balle. Une tâche similaire est montrée sur la figure 4.11 où l’humanoïde est asservi sur
une sphère.

FIG. 4.10: Gestion de la locomotion. L’humanoïde doit regarder de près un objet qui bouge : (première
ligne) l’humanoïde se rapproche de la balle (seconde ligne) puis effectue des pas de coté pour maintenir
la tache visuelle ainsi que la distance souhaitée.

FIG. 4.11: Exemple de gestion de la locomotion avec une chaîne articulaire comportant douze degrés
de liberté (dont trois en translation) : asservissement sur une sphère

En marge des travaux réalisés sur le contrôle des humanoïdesde synthèse par asser-
vissement visuel, nous avons mené quelques travaux préliminaires sur la simulation de la
perception visuelle qui semblent constituer une piste de recherche intéressante pour le choix
automatique des éléments visuels à observer[47] . Dans le cadre de l’animation l’objectif
est de donner plus de réalisme aux scènes produites en sélectionnant pour l’humanoïde
automatiquement et selon des critères psychovisuels les points de fixation. Les informa-
tions saillantes sont extraites en utilisant d’une part desfiltres de Gabor qui modélisent
relativement bien le comportement de la rétine [125] et d’autre part un estimateur de mou-
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vement robuste utilisé pour la détection des zones saillantes au sens du mouvement. La
figure 4.12 montre les résultats obtenus sur une image. Ces travaux initiés dans un contexte
de réalité virtuelle ont été aussi validés et étendus en robotique dans un contexte de télésur-
veillance[45] .

a b c

FIG. 4.12: Utilisation de carte de saillance en environnement urbain. Les mouvements de locomotion
de l’humanoïde sont générés de manière arbitraire, par contre, les mouvements de la tête et des yeux
sont générés automatiquement par asservissement visuel afin de se focaliser sur les zones les plus
saillantes. L’image (a) montre l’humanoïde se déplaçant dans son environnement, l’image (b) montre
sa perception de l’environnement et finalement, l’image (c) montre le résultat du calcul des cartes de
saillance avec les trois points les plus saillants.

Bilan

Dans ce travail nous avons abordé des problèmes de contrôle relatifs à l’animation et à
la simulation en synthèse d’images. Plus spécifiquement, nous nous sommes intéressés aux
liens entre la perception et l’action au travers de deux grandes classes de problème : l’ani-
mation d’une caméra virtuelle dans un environnement synthétique et la simulation d’un
humanoïde de synthèse. Nous avons défini un cadre original en animation : l’animation
référencée vision. Cette technique permet d’obtenir des mouvements 3D d’une entité géo-
métrique à partir d’une consigne spécifiée dans un espace 2D. Un des intérêts majeurs de
cette technique est de permettre une simplification des paramètres de contrôle (économie
de spécifications), ainsi qu’une manipulation plus aisée deces paramètres car plus proche
des spécifications issues du langage naturel. Les différents résultats ont prouvé que cette
approche est flexible, et peut s’adapter à un grand nombre de problèmes.

Il faut cependant reconnaître que cette méthode n’est pas exempte de défauts. Le prin-
cipal défaut est la contrepartie directe de sa principale qualité : le contrôle se faisant dans
l’image, on perd le contrôle de la trajectoire 3D de la caméra. Cette trajectoire 3D est cal-
culée automatiquement pour assurer la tâche visuelle et lestâches secondaires mais l’ani-
mateur ne la maîtrise pas. Ce problème pourrait être en partie résolu en considérant dans la
commande un mélange d’information 2D et 3D.



CHAPITRE 5

Suivi d’objets : vers un asservissement visuel virtuel

La définition d’algorithmes de suivi d’objets dans des séquences d’images a aussi été un
de nos axes de recherche important. Un processus fiable d’extraction puis de suivi spatio-
temporel de l’information visuelle est en effet une des clésdu succès, ou de l’échec, d’une
tâche d’asservissement visuel. Il apparaît d’autre part primordial pour introduire les tech-
niques d’asservissement visuel dans un large éventail d’applications, de pouvoir appréhen-
der des scènes naturelles, c’est-à-dire, sans marqueurs, avec des objets polyédriques ou non,
et des conditions d’illumination variables,. . . Historiquement, l’utilisation de marqueurs
(voir figure 5.1a) a permis de valider les techniques d’asservissement visuel. Si le suivi
de marqueurs reste la solution privilégiée pour la validation des lois de commande (voir
le chapitre 3), s’y limiter serait un frein au transfert de ces technologies dans le monde
industriel.

Suivi de primitives 2D. Cette approche consiste à décrire l’objet à suivre à l’aide de pri-
mitives géométriques comme des points particuliers [119, 177], des angles, des contours [14,
15], des segments de droites [75, 18][126] ou des ellipses [199][126], etc. Cette approche
est la plus classiquement utilisée dans un contexte d’asservissement visuel car il existe
souvent une relation directe entre les primitives 2D suivies dans l’image et les primitives
utilisées dans la loi de commande.

Dans ce contexte, le système XVision [75] est un bon exemple de ce type d’approche.
Des primitives simples (droites, contours) sont suivies en temps-réel ; chaque point du
contour est mis en correspondance dans l’image suivante parune simple recherche le long
de la normale au contour. Le suivi d’objets plus complexes est possible en combinant plu-
sieurs primitives élémentaires liées ensemble par un jeu decontraintes. Dans ViSP (la plate-
forme d’asservissement visuel que nous avons développée[126]), une telle fonctionnalité
a aussi été proposée. Le suivi spatio-temporel de primitives élémentaires (droites, ellipses,
courbes) repose à la base sur l’appariement d’éléments de contours en utilisant l’approche
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FIG. 5.1: Quelques exemples de scènes considérées dans des expérimentations d’asservissement
visuel (classé par ordre – subjectif – de complexité croissante)

dite des éléments de contour en mouvement ouECM [20]. L’avantage principal de ces ap-
proches réside dans leur simplicité de mise en œuvre, et leur rapidité. Par contre, elles ne
permettent pas, ou difficilement, le suivi de motifs complexes qui ne peuvent pas être mo-
délisés à l’aide de primitives locales ou de contraintes uniquement 2D. De plus, la qualité
des résultats dépend fortement du contenu de la scène et est très sensible à la densité des
primitives dans l’image ainsi qu’aux phénomènes d’occultation.

Suivi de régions. Les méthodes précédentes reposent, de différentes manières, sur l’ana-
lyse des gradients de l’image. Une autre possibilité est de considérer directement l’intensité
lumineuse et de faire un recalage spatio-temporel d’une partie entière de l’image sans ex-
traire préalablement de primitives particulières. Le processus de recalage consistera alors
à rechercher un jeu de paramètres décrivant la transformation ou le déplacement de la
zone considérée entre les deux images en minimisant un certain critère de corrélation (e.g.,
[84]). L’adoption d’une recherche exhaustive des transformations minimisant ce critère de
corrélation est très peu performante et il est possible de résoudre le problème via un pro-
cessus de minimisation, linéaire ou non, permettant de prendre en compte des mouvements
complexes (affines, homographiques, etc.). Une méthode récente, que l’on peut considérer
comme une approche différentielle, permettant de considérer les variations des paramètres
de mouvement comme une fonction linéaire d’une image de différence [75, 74] n’est pas
sans lien avec la formulation classique de l’asservissement visuel (une matrice d’interaction
relie en effet la variation de l’intensité lumineuse à la variation des paramètres de mouve-
ment). Une extension de cette approche permettant un apprentissage de cette matrice est
présentée dans [91]. Ce nouvel algorithme permet d’augmenter la taille du cône de conver-
gence et est donc plus robuste. Il est a noter que ces travaux sont par ailleurs très proches
de méthodes proposées pour l’estimation du mouvement dominant [159].
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Suivi basé modèle. Afin de pouvoir prendre en compte des mouvements quelconques de
l’objet tout en introduisant des contraintes très fortes dans le processus de mise en cor-
respondance spatio-temporelle, il peut être intéressant de considérer un modèle de l’objet.
Dans le cas où ce modèle est un modèle 2D des objets ou des formes que l’on cherche à
suivre, il est nécessaire d’introduire une composante déformable pour pouvoir s’adapter aux
déformations non linéaires des projections de l’objet dansle plan image liées à des effets de
perspective non pris en compte par ces modèles 2D [90]. Il existe un large éventail de mo-
dèles déformables plus ou moins complexes allant des modèles à structure peu contrainte,
comme les modèles de contours actifs [14, 92, 15], aux approches par forme prototype – les
“templates déformables” – [152, 41, 94]. Il est par ailleurspossible de considérer des mo-
dèles 3D, généralement un modèle CAO de l’objet, le problème revientalors à déterminer
l’attitude de l’objet à l’aide d’une vue [58, 117, 70, 98, 52,194, 60, 198][36] , ou de plu-
sieurs [22, 142]. Ces derniers cas permettent d’obtenir unemeilleure précision et de traiter
des occultations temporaires de l’objet dans une des vues. Ce type d’approche reposant sur
des modèles 3D se prête très bien à une intégration dans des expérimentations d’asservis-
sement visuel que ce soit au sein de loi de commande 2D, 2D 1/2 ou 3D [102, 194].

Nous nous sommes donc intéressés au développement d’algorithmes de suivi de primitives
ou d’objets dans des séquences d’images. Ce point est d’autant plus difficile à traiter dans le
contexte de l’asservissement visuel qu’il faut en même temps satisfaire des contraintes de
temps-réel (ou proches du temps-réel) et de précision pour que la méthode de suivi puisse
être exploitable. Certains des algorithmes que nous avons développés ont par ailleurs trouvé
une applications dans le contexte de la réalité augmentée.

5.1 Suivi 2D de formes simples pour l’asservissement vi-
suel.

Afin de pouvoir considérer le suivi de primitives géométriques a priori quelconques
(e.g., droite, ellipse, courbe spline, etc.), il est nécessaire de se donner un cadre générique
permettant de suivre localement des points de contour, puisa posterioride calculer de façon
robuste les paramètres de la primitive considérée (par des technique de type moindres carrés
pondérés). Pour satisfaire ces contraintes de robustesse et de rapidité, nous avons exploité
l’algorithme dit desECM (Éléments de Contours en Mouvement) [20]. L’avantage de cette
méthode est qu’elle ne nécessite pas d’étape, souvent coûteuse, d’extraction des contours
spatiaux dans l’image et n’est ainsi pas sujette aux aléas desegmentation. De plus, elle peut
être implantée en temps réel, les calculs à effectuer se limitant à de simples convolutions
par des masques pré-calculés [18, 20].

Le traitement consiste à calculer, pour chaque point du contour considéré, la compo-
sante de déplacement perpendiculaire au contour entre deuximages àt et t + ∆t. Elle
ne nécessite que l’application d’une convolution en chaqueposition candidate, et est très
performante d’un point de vue du temps de calcul. Le procédé consiste à rechercher le “cor-
respondant”pt+1 dans l’imageIt+1 de chaque pixelpt (voir Figure 5.2). Nous détermi-
nons un intervalle de recherche 1D

{
qj , j ∈ [−J, J ]

}
dans la directionδ normale à l’arête

projetée. Pour chaque positionqj dans l’imageIt+1 dans la directionδ, nous calculons le
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critère de mise en correspondance qui s’exprime comme la maximisation d’un rapport de
vraisemblanceζj . Ce rapport peut se réécrire comme la valeur absolue de la somme des
convolutions dans l’image calculée enp etqj avec un masque pré-calculéMδ dépendant
de l’orientation de l’arête projetée. La nouvelle positionpt+1 est donnée par [20] :

pt+1 = arg max
j∈[−J,J]

ζj avec ζj =| It
ν(p) ∗ Mδ + It+1

ν(qj) ∗ Mδ |

où ν(.) désigne un voisinage du pixel considéré. Cette formulationest beaucoup plus ro-
buste qu’une simple recherche du maximum de gradient le longde la normale au contour
en utilisant des masques dérivateurs classiques. D’une part, les masques sont orientés en
fonction de la normale au contour et d’autre part en utilisant cette formulation, la réponse
de la convolution enpt et enpt+1 est implicitement comparée ce qui implique donc que
les deux points homologues doivent se ressembler. Ceci introduit une contrainte spatio-
temporelle forte qui peut cependant s’avérer préjudiciable dans le cas où l’objet à suivre
est situé sur un fond texturé. Une fois l’ensemble des points de contour appariés, il suffit
de déterminer les paramètres de la primitive considérée parun ajustement aux moindres
carrés. Des techniques robustes [86, 169] peuvent bien sur être utilisées pour cela.

(a) (b)
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FIG. 5.2: Principe de l’algorithme des ECM pour la mise en correspondance de points de contour (a)
calcul de la normale le long d’un contour, (b) recherche du correspondant le long de la normale.

La figure 5.3 montre le résultat du suivi d’un certain nombre de primitives visuelles lors
de leur utilisation au sein d’expérimentation en asservissement visuel.

5.2 Suivi 3D : localisation d’une caméra.

La méthode de suivi 2D évoquée dans le paragraphe précédent peut donner des résul-
tat satisfaisants dans un environnement relativement maîtrisé où les contours des objets
sont bien marqués. Elle permet par ailleurs un suivi rapide totalement compatible avec les
cadences imposées par l’asservissement visuel. En présence de bruit, de fonds texturés,
ou d’autres perturbations, les contraintes introduites dans la structure géométrique de la
forme suivie ne sont cependant plus suffisantes pour permettre un suivi robuste. Dans tous
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a b c

d e

FIG. 5.3: Suivi de primitives 2D simples reposant sur la méthode des ECM dans des expérimentations
utilisant l’asservissement visuel (a) reconstruction d’une sphère par vision dynamique active [31], (b)
suivi de contour [126], (c) suivi d’un trièdre [4], (d) positionnement par rapport à un cylindre avec évite-
ment des butées [32], (e) suivi de “droites” prenant la forme de cercles dans des images catadioptriques
(projet ROBEA OMNIBOT [149])

les autres travaux que nous avons réalisés sur le suivi d’objets, nous avons considéré une
contrainte 3D, à savoir des connaissances sur la structure 3D de l’objet. Cette contrainte très
forte permet d’effectuer un recalage 2D-3D qui rend le suivi beaucoup plus robuste tout en
permettant une localisation de l’objet suivi par rapport à la caméra.

Le suivi se transforme alors en un problème de calcul de pose ou de localisation 3D.
Si, de plus, les paramètres internes de la caméra ne sont pas disponibles, on a affaire à
une problème d’étalonnage de la caméra. Ce sont deux problèmes très anciens en vision
par ordinateur (citons les travaux sur le P4P [65] –Perspective from 4 points–) et en
photogrammétrie [23] mais qui ont suscité et continuent de susciter de nombreuses études.
Différentes approches ont été développées pour estimer la position relative de la caméra
par rapport à la scène et il nous semble impossible de les énumérer ici de façon exhaustive.

Considérons, pour illustrer ce point, le problème de la localisation 3D à partir de la
projection de points. Ce problème de recalage 2D-3D revient à déterminer les paramètres
extrinsèques de la caméra, définis par la matrice homogène dechangement de repèrecMo,
qui minimise l’erreur de reprojection suivante :

∆ =
N∑

i=1

(
pi − KcMo

oPi

)2
(5.1)

où oP représente la position desN points considérés dans un repère lié à la scène (mo-
dèle de l’objet),pi leur projection dans le plan image etK est la matrice de projection
perspective. On peut cependant établir deux classements transversaux : le premier porte sur
la méthode retenue pour réaliser le recalage entre les primitives 2D extraites des images
et leurs correspondants 3D, le second porte plus sur la nature des informations visuelles
extraites des images et utilisées lors du recalage.

Le premier facteur discriminant porte donc sur la méthode retenue pour réaliser le re-
calage 2D-3D. Dans le cas où un faible nombre de primitives est disponible,il existe des
solutions purement analytiques à ce problème consistant à résoudre directement le système



64 Suivi hybride 2D-3D

d’équations non-linéaires issu de l’équation (5.1). Pour 3points, il y a 4 solutions à ce
problème [65], mais des solutions uniques existent pour un nombre de 4 points [83] ou
de 4 droites [58]. Par nature, ces problèmes sont non linéaires par rapport aux paramètres
de pose mais il existe des solutions linéaires (e.g., [67, 64, 115]) reposant sur la résolu-
tion de systèmes linéaires aux moindres carrés pour estimerla pose et éventuellement les
paramètres intrinsèques de la caméra. Dans ce cas, l’efficacité de ces approches repose prin-
cipalement sur la représentation choisie pour la matrice derotation (matrice3× 3 [67, 64],
angles d’Euler [115]) et des contraintes retenues pour assurer l’orthonormalité de cette
matrice. Elles sont cependant extrêmement sensibles aux bruits de mesure.

Ces méthodes ne fournissant généralement pas un résultat detrès bonne qualité, d’autres
approches comme les techniques de minimisation non-linéaire (e.g., [116, 117, 60, 142,
52][134] pour le calcul de pose ou [23, 33] pour l’étalonnage) peuventalors être considé-
rées. Elles consistent à minimiser l’erreur entre les observations dans l’image et la projec-
tion du modèle de l’objet pour une pose donnée. La minimisation est généralement réalisée
en utilisant des algorithmes numériques itératifs de type Newton-Raphson ou Levenberg-
Marquardt. Le principal avantage de ces approches est la précision du résultat obtenu. En
contrepartie, l’algorithme de minimisation est sensible aux minima locaux, et peut, dans
certains cas critiques, diverger. C’est pourquoi, une bonne initialisation du vecteur de para-
mètres à estimer est souvent nécessaire. Pour pallier ces difficultés, des techniques multi-
étapes (e.g., [196, 203, 202]), plus dédiées à la calibration, considèrent une estimation
linéaire (en ajoutant des contraintes comme la contrainte de Tsai sur l’alignement radial
pour linéariser le problème) de certains paramètres et réalisent une estimation itérative des
autres. Ces algorithmes autorisent une convergence plus rapide vers une bonne solution.

Finalement une solution très élégante est proposée dans [56, 158]. Cette approche re-
pose sur un algorithme itératif faisant initialement l’hypothèse d’un modèle de projection
perspective à l’échelle (caméra para-perspective) et permet de se ramener progressivement
vers un modèle de projection perspective pure. Cette méthode est extrêmement rapide en
temps de calcul grâce à des précalculs judicieux et permet uncalcul de la pose beaucoup
plus précis que les approches analytiques ou linéaires. Une solution similaire dans le cas
des droites est proposée dans [34].

Orthogonalement à cette première classification il est possible de considérer les pri-
mitives géométriques utilisées pour l’estimation de la pose. Ce sont, le plus souvent, des
points [23, 65, 64, 83, 76, 56, 118] mais on trouve aussi des segments [58, 34, 116, 52],
des contours [117, 60, 142], des coniques [172, 53], ou des objets cylindriques [57]. Peu
d’approches considèrent l’utilisation conjointe de plusieurs types de primitives (voir ce-
pendant [163] pour l’utilisation de points et de droites ou[134]). Pour la calibration, là
encore, la grande majorité des méthodes existantes repose sur l’extraction de points (e.g.,
[64, 23, 196, 203, 202]), mais il existe des approches utilisant des droites [25] ou des el-
lipses [53, 189].

5.3 Suivi hybride 2D-3D

Si la contrainte issue d’un recalage 2D-3D est très forte et permet souvent d’assurer un
suivi robuste des objets considérés, ce n’est cependant pasla seule contrainte envisageable.
En supposant que les objets suivis sont rigides, il est possible de considérer dans le suivi
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les contraintes issues de l’analyse du mouvement 2D apparent des objets entre deux images
consécutives. Il est en effet possible dans certaines conditions de relier le mouvement dans
l’image au mouvement de la caméra.

Si pour des objets plans un modèle de déplacement homographique permet de prendre
en compte exactement les déplacements 3D de la cible, ce n’est pas le cas pour des objets
quelconques à cause des effets de perspective qui ne peuventpas être pris en compte par
ce type de modèle. Une seconde phase est donc nécessaire pour prendre en compte ce type
de déformations apparentes. Deux approches peuvent être considérées. Lorsque l’on s’in-
téresse uniquement au suivi de l’objet dans la séquence d’images, une solution consiste à
utiliser des modèles approximatifs et à n’exploiter que desmodèles d’objets et de mou-
vements 2D. Il est alors nécessaire d’introduire une composante déformable pour pouvoir
s’adapter aux déformations non linéaires des projections de l’objet dans le plan image liées
à des effets de perspective non pris en compte par ces modèles2D [90, 160]. Le défaut de ce
type d’approche réside principalement dans le fait que l’hypothèse de rigidité sous-jacente
à l’utilisation de mouvement 2D apparent n’est plus assurée dès lors que l’on introduit une
composante déformable dans les objets.

Nous avons donc préféré coupler l’estimation du mouvement apparent à une seconde
étape de recalage reposant sur l’utilisation d’un modèle 3D de l’objet. Cette méthode en-
chaîne deux étapes de transformation globale, la première àcaractère 2D, la seconde à
caractère 3D. Un premier recalage de la silhouette suivie, pouvant appréhender des grands
déplacements, est réalisé via l’estimation d’un modèle affine 2D de mouvement à l’aide
d’une méthode robuste. Cette dernière prend en entrée les composantes perpendiculaires
au contour du déplacement des points de la projection des arêtes du modèle de l’objet,
composantes calculées par la méthode desECM décrite dans le paragraphe 5.1. Nous pou-
vons ensuite évaluer les paramètres d’une transformation 3D par la minimisation itérative
d’une fonction de coût non linéaire par rapport aux paramètres de pose (calculer la pose
consiste à calculer la position et l’orientation de la caméra dans le repère de la scène). Elle
consiste à positionner au mieux la projection des arêtes du modèleCAO de l’objet sur les
contrastes d’intensité dans l’image avec prise en compte del’orientation de ces derniers.
On utilise alors explicitement dans le suivi la propriété de rigidité des objets.

Estimation de la transformation 2D. Nous considérons dans un premier temps que la
transformation entre deux projections successives de l’objet dans le plan image peut être re-
présentée par un modèle de déplacement homographique 2D. L’objectif de cette première
étape est d’estimer les paramètres de transformation 2D même en cas de grands dépla-
cements de l’objet. Contrairement aux méthodes reposant sur l’utilisation du filtrage de
Kalman pour prédire les positions successives de l’objet [70, 94, 100], cette méthode ne
requiert pas l’introduction d’un modèle d’état (par exemple, un modèle à vitesse ou accélé-
ration constante), ni l’initialisation, souvent problématique, des matrices de covariance des
bruits associés aux modèles d’état et de mesure.

Pour une ensemble dek pointspt
i et leur correspondantpt+1

i nous pouvons estimer la
transformation homographique 2D H (telle que pour tout point de l’objet on aitpt+1

i =
Hpt

i). Il est possible de définir la composanted⊥
i du mouvement orthogonal au contour
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FIG. 5.4: Calcul des déplacements normaux aux contours pour deux images successives

projeté (voir figure 5.4) :

d⊥
i = nT

i

(
Hpi − pi

)
(5.2)

où ni est un vecteur unitaire orthogonal à l’arête projetée de l’objet au pointpi (exprimé
en coordonnées homogènes). Partant de (5.2), nous pouvons utiliser un estimateur robuste
(un M-estimateurρ) pour obtenirH [159]:

Ĥ = argmin
H

k∑

i=1

ρ
(
d⊥

i − nT
i

(
Hpi − pi

))

Cette approche robuste permet de ne pas être affecté par la présence d’éventuelles mesures
localesd⊥

i incorrectes (dues aux ombres, à des erreurs de mise en correspondance, à des
occultations, etc.).

Suivi 3D : calcul de pose. Connaissant la position des arêtes projetées de l’objet à l’ins-
tantt et l’estimationĤ de la transformation homographique entre les instantst ett+1, il est
possible de calculer la position correspondante de l’objetà l’instantt+ 1. Une transforma-
tion homographique ne prend cependant pas en compte complètement les transformations
subies par la projection de l’objet (effet de perspective, rotations importantes, etc.). Après
quelques itérations, le procédé de suivi peut alors être misen échec.

Connaissant la position 2D de l’objet déplacé et son modèle 3D, il est possible de cal-
culer une pose en utilisant, par exemple [56]. Nous obtenons alors une première évaluation
rt+1

init des paramètres de pose qui doit être affinée pour correspondre le plus précisément
possible au nouvel aspect de l’objet. Cette étape consiste àrecaler la projection du modèle
sur les gradients d’intensité de l’image. Ceci est réalisé par une minimisation itérative d’une
fonction d’énergie non linéaire, fonction der, avecrt+1

init comme valeur d’initialisation.
Plus précisément, nous estimons les paramètres de poser̂ tels quêr = argminrE(r)

où la fonction d’énergieE(r) est définie par :

E(r) =

∫

Γr

| ∇I(p).n |

‖∇I(p)‖2
dp (5.3)

où Γr représente la partie visible des arêtes projetées du modèlede l’objet pour la pose
r, p est la projection d’un point deΓr dans l’image,∇I(p) représente le gradient spatial
de l’intensité lumineuse au pointp le long de l’arête projetée etn est un vecteur unitaire
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normal à la courbe en un sitep. Pour la bonne poser, le produit scalaire∇I(p).n doit être
nul. Précisons que pour obtenir de bons résultats et un tempsde calcul efficace, il faut faire
très attention à la manière de discrétiserΓr en un ensemble de pointp et à la minimisation
de la fonction d’énergieE [128].

Cette étude, menée à la demande de la Direction des études et recherche d’Électricité de
France1, a permis le développement d’un algorithme relativement rapide permettant le suivi
d’objet polyédrique dans des séquences d’images. Quelques résultats sont présentés sur la
figure 5.5.

FIG. 5.5: Quelques exemples d’objets suivis par l’approche mixte 2D-3D [128]. Le suivi se faisait (en
1998) à une cadence de 5 à 10Hz suivant les objets.

5.4 Asservissement visuel virtuel

Si l’utilisation d’un modèle 3D de l’objet introduit indéniablement une très forte con-
trainte sur le processus de recalage, le processus décrit dans le paragraphe précédent reste
très perfectible. La formulation de la fonction d’énergie (5.3) ne permet pas d’utiliser des
algorithmes classiques mais efficaces de minimisation d’équations non linéaires (de type
Gauss-Newton ou Levenberg-Marquardt). Il est en effet quasiment impossible d’obtenir
une formulation analytique du Jacobien qui relie la variation deE à la variation de la
pose. Il reste que le fait de résoudre le problème du suivi en résolvant le problème de la
localisation 3D de l’objet par rapport à la caméra en utilisant une seule image (le calcul de
pose) nous semble être une approche efficace.

Nous nous sommes donc intéressés à ce problème de calcul de pose en revenant à sa formu-
lation initiale à savoir comme un problème de recalage consistant à déterminer la relation
existant entre un ensemble de primitives 3D et leurs projections 2D dans le plan image. Dans
nos travaux, nous avons considéré ce calcul de pose comme un problème de recalage non-
linéaire global : l’asservissement visuel virtuel (AVV) [183][134]. Il est en effet possible
de considérer que l’asservissement visuel est le problème dual du calcul de pose. Résoudre
l’équation (5.1) consiste à trouver un modèle de caméra virtuelle ayant les mêmes carac-

1Afin de réduire les risques encourus par les intervenants humains en environnements sensibles (centrales
nucléaires, travaux sous tensions), les opérations de maintenance courantes de EdF serait amenées à être de plus en
plus souvent effectuées par des systèmes semi ou complètement automatisés. L’asservissement visuel constituait
l’une des voies explorées par EdF pour atteindre ce but.
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téristiques que la caméra réelle. Pour résoudre ce problèmeil suffit donc de déplacer une
caméra virtuelle afin de minimiser l’erreur entre la projection des informations visuelles
sur son plan image et les observations dans l’image réelle enutilisant une loi de commande
d’asservissement visuel. Considérer ainsi le calcul de pose permet d’utiliser toutes les tech-
niques issues de l’asservissement visuel (par exemple, lesmatrices d’interaction associées
à un grand nombre de primitives sont parfaitement connus). Deplus il est aisé de considérer
dans le même processus d’estimation différentes primitives géométriques.

Notons que cette formulation initialement proposé dans [183] a ensuite été reprise dans
nos travaux[133, 134]. Une formulation très similaire a aussi été proposée à la même
période dans [142].

5.4.1 Asservissement visuel virtuel : Principe

L’idée fondamentale de notre approche est donc de définir le calcul de pose comme
le problème dual de l’asservissement visuel 2D. Comme nous l’avons expliqué dans les
premières parties de ce document, l’objectif de l’asservissement visuel est de déplacer une
caméra afin d’observer un objet à une position donnée dans l’image. Ceci est réalisé en
minimisant l’erreur entre la position désirée des informations visuelless∗ dans l’image et
leur position courantes. Si le vecteur des informations visuelles est bien choisi, il y a une
unique position de la caméra qui assure la régulation à zéro de cette erreur. Nous décrivons
maintenant pourquoi le calcul de pose est un problème très similaire.

Pour illustrer notre propos, et sans perte de généralité, nous considérerons ici, le cas
d’un objet constitué deN points. L’objectif du calcul de pose est de minimiser l’erreur
donnée par l’équation (5.1) entre les données observéespi et notéess∗ (comme en as-
servissement visuel, on as∗ = (p1, . . . ,pN )T ) et la position des mêmes informations
visuelless calculée par projection en fonction des paramètres extrinsèquescMo (le vecteur
s est donnée pars = (KcMo

o
P1, . . . ,K

cMo
o
PN)T ). Par rapport à un asservissement

classique oùs est extraite de l’image ets∗ est définie soit par calcul soit par apprentissage,
dans le cas de l’asservissement visuel virtuel,s est obtenue par un calcul de reprojection sur
le plan image d’une caméra virtuelle dont la position courante estcMo et s∗ est mesurée
dans l’image. De manière à réaliser la minimisation de l’erreur ‖s(r) − s∗‖, nous dépla-
çons la caméra virtuelle (initialement enciMo) en utilisant une loi de commande classique
d’asservissement visuel et donnée par l’équation (3.5) (voir les détails dans la section 2.1).
Quand la minimisation est réalisée, la position finale de la caméra est donnée parcfMo

c’est-à-dire la pose. Cet exemple est illustré ici pour des points. Pour d’autres types de
primitives géométriques les équations de projection et de changement de repère sont bien
évidemment différentes mais le principe général reste identique. Ce processus est illustré
par la figure 5.6.a en considérant des droites comme information visuelle. Sur la figure 5.6.b
des points sont considérés et la méthode est étendue au processus de calibration.

Comme nous le verrons par la suite, ces techniques d’asservissement visuel virtuel
peuvent être adaptées à de nombreux problèmes de vision par ordinateur se formulant sous
la forme de minimisation d’un système d’équations non-linéaires : calibration, estimation
d’homographies, etc. En fonction du modèle choisi pour la matrice d’interactionL̂s, on
peut en effet montrer l’équivalence de cette méthode de minimisation avec des approches
de type Gauss-Newton, Levenberg-Marquardt (équivalente aux lois de commande de type
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a

b

FIG. 5.6: Pose et calibration par asservissement visuel virtuel: principe. L’objectif est de modifier itéra-
tivement la position de la caméra en utilisant une loi de commande classique d’asservissement visuel
afin de recaler les primitives visuelles extraites de l’image avec les primitives calculées par projection
du modèle 3D. Sur la première ligne, des droites sont utilisées pour calculer la pose. Sur la seconde
ligne des points sont utilisés pour calculer à la fois la pose et les paramètres intrinsèques de la caméra.

Damped Least Square Method[200, 121] ou même Newton [121] (une analogie entre les
lois de commande référencées capteurs en robotique et les problèmes de minimisation non
linéaire a été très récemment présentée dans [121]).

N’importe quel type de primitives géométriques peut être considéré dans la loi de com-
mande proposée dès lors que nous pouvons calculer la matriced’interaction associée àLs.
Dans [62], un cadre général est proposé pour calculerLs. C’est un des avantages de cette
approche par rapport à d’autres approches non-linéaires decalcul de pose. En effet nous
pouvons calculer la pose à partir d’un grand nombre d’informations visuelles différentes
(points, lignes, cercles, quadriques, distances, etc.). Il est également très facile de mélanger
différentes primitives en ajoutant des primitives au vecteur s et en empilant les matrices
d’interaction correspondantes. En outre, si le nombre ou lanature des primitives visuelles
sont modifiés avec le temps (dans un contexte de suivi), la matrice d’interactionLs et le
vecteur d’erreurs peuvent être modifiés en conséquence. Dans[134], nous avons appliqué
cette approche en considérant les primitives visuelles classiquement utilisées en asservis-
sement visuel (voir résultat sur la figure 5.7).

5.4.2 Asservissement visuel virtuel robuste

Le fait que l’information visuelle issue de l’image doive être calculée avec une précision
suffisante est une hypothèse importante. De nombreux travauxont considéré la présence de
données aberrantes dans le processus de calcul de pose. Dans ce contexte, il s’agit principa-
lement d’erreur de mise en correspondance entre les informations 2D et leurs homologues
3D. Comme nous l’avons déjà évoqué dans la section 3.3 deux groupes principaux d’al-
gorithmes robustes permettent de prendre en compte ces données aberrantes (outliers). La
première approche consiste à détecter lesoutliers avant de procéder à l’estimation des pa-
ramètres. L’approche de ce type la plus classiquement utilisée est l’algorithme Ransac [65].
Cet algorithme consiste à estimer les paramètres recherchés avec le minimum de mesures
nécessaires puis à vérifier si d’autres mesures confirment cette première estimation. Si un
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a b

c d

FIG. 5.7: Calcul de pose réalisé à partir de plusieurs primitives de nature différente (a-b) droite et
cylindre (c) cercle et points (d) cercles et droites

consensus est obtenu, l’estimation est retenue. La secondeapproche permet de résoudre si-
multanément le problème de la détection desoutliers et de l’estimation (e.g., LMedS [169],
M-estimateurs, L-Estimateurs ou R-Estimateurs [86]). Cestechniques visent à redéfinir la
fonction d’objectif à minimiser afin que le minimum global dela fonctionnelle ne soit pas
affecté par les données aberrantes. Ces approches cherchent par ailleurs à estimer de façon
robuste l’écart type des “bonnes” mesures ou des mesures nonaberrantes (à la différence
de Ransac qui considère cet écart type comme une constante connue). Le lecteur pourra se
référer à [181] pour une analyse des différentes techniquesd’estimation robuste appliquées
à la vision par ordinateur et à [106] pour l’utilisation des M-estimateurs et de l’approche
LMedS pour le calcul de pose.

Dans le cadre de la thèse d’Andrew Comport, nous avons retenu l’utilisation de M-estim-
ateurs pour parvenir à cet objectif. En asservissement visuel, la loi de commande qui réa-
lise la minimisation de∆ est traitée habituellement par une approche au moindres carrés
(voir section 2.1). Cependant, si il y a des données aberrantes, une estimation robuste est
nécessaire. Comme nous l’avons vu dans la section 3.3 ce problème peut être résolu en
considérant une loi de commande robuste2. Cette loi de commande reposant sur l’utilisa-

2Notons que les lois de commande d’asservissement visuel robuste décrites dans la section 3.3 ont été ini-
tialement développées dans le cadre de cet asservissement visuel virtuel puis transposées dans un contexte de
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tion de M-estimateurs a pour objectif de minimiser non plus l’erreur∆ mais une fonction
robuste de cette erreur afin de réduire la sensibilité aux données aberrantes. L’équation
d’optimisation robuste est donnée par :

∆R =

N∑

i=1

ρ
(
si(r) − s∗i

)2
, (5.4)

oùρ(u) est une fonction robuste [86] et la loi de commande résultante est donnée par :

v = −λ(D̂L̂s)
+D

(
s(r) − s∗

)
. (5.5)

Le calcul des poids représentant la confiance en chaque primitive a été présenté dans la
section 3.3 et la même approche s’applique ici.

Comme dans le cas de l’asservissement visuel, le choix du modèle pourD̂ et pour
L̂s est important et comme pour une loi de commande “standard” une analyse de sta-
bilité et de convergence peut être réalisée. Le choix classique en asservissement visuel[
D̂L̂s

]+
=

[
Ls(s

∗, r∗
]+

est ici impossible puisque sis∗ est connu,r∗ (la pose recher-
chée), est inconnue. Dans un processus de suivi, l’erreur dans l’image étant relativement
faible, le choix

[
D̂L̂s

]+
=

[
D(si)Ls(si, ri)

]+
où ri est la pose initiale de la caméra vir-

tuelle etsi la valeur initiale des primitives visuelles est intéressant puisque(D̂L̂s)
+ est

calculée seulement une fois. D’autre choix sont cependant possibles[36, 38].

5.4.3 Suivi d’objets complexes en temps-réel

Dans les sections 5.4.1 et 5.4.2 nous avons considéré le problème du calcul de pose
mono-image. Cette méthode s’adapte parfaitement au suivi d’objets temps-réel dans une
séquence vidéo. On se retrouve dans la classe des approches desuivi basé modèle [117, 60,
142, 198]. L’avantage principal des méthodes basées sur un modèle 3D de l’objet est que
la connaissancea priori sur la scène (l’information 3D implicite) permet l’amélioration de
la robustesse et de la performance tout en étant capable de fournir l’information supplé-
mentaire nécessaire pour réduire les effets de données aberrantes présentes éventuellement
dans le processus de suivi. De plus, s’il est possible de résoudre efficacement le problème
de la localisation 3D à une fréquence élevée (25 ou 50 Hz), l’amplitude du déplacement
des objets dans l’image est alors très faible et l’appariement des primitives visuelles 2D (et
donc le suivi) est plus fiable.

L’une des difficultés induites par de tels algorithmes portesur l’efficacité et la précision
avec lesquelles les primitives locales de l’image sont combinées avec le modèle global de
l’objet. Ceci pose donc d’une part le problème de la nature del’information visuelles

utilisée dans la loi de commande et donc de la modélisation dela matrice d’interactionLs

associée et, d’autre part, le problème de l’extraction de cette information visuelles. Dans
le cadre de la thèse d’Andrew Comport, notre choix s’est portésur des primitives de type
distance orthogonale d’un point 2D p à la projection du contour dans l’image. Dans ce cas
particulier où la primitive est une distance, la valeur désirées∗ est égale à zéro. Nous avons
fait l’hypothèse que les contours de l’objet peuvent être divisés en segments ou en portions

commande de robots.
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d’ellipses. Tous les points qui correspondent à un segment particulier ou une ellipse sont
alors traités indépendemment. Dans le cas des segment, la distance entre un pointp observé
dans l’image et la projectionl(r) du segment pour une poser peut être caractérisée par
la distance perpendiculaired⊥ et cette droite (voir figure 5.8). La distance parallèle au
segment ne contient, elle, aucune information utile à moinsqu’une correspondance existe
entre un point sur la ligne etp (ce qui n’est pas le cas ici). Nous avons donc :

d⊥ = d⊥(p, l(r)) = ρ(l(r)) − ρd, (5.6)

où la position de la droitel(r) est donnée par sa représentation en coordonnées polaires.
Grâce au cadre général proposé dans [62] pour calculerLs, il est possible de calculer la
matrice d’interaction liée àd⊥ [36] . Notons que les cas des distances entre un point et la
projection d’un cylindre et d’une ellipse sont très semblables. La plupart des approches de
ce type (e.g. [116]) considèrent non pas la distance d’un point au contour mais la distance
entre un pointp et la projection d’un point du contourp(r). La matrice d’interaction cor-
respondante est donc celle associée à un point. Il n’y a cependant aucune certitude pour
que ces deux points 2D correspondent au même point physique 3D et considérer une telle
erreur n’est qu’une approximation localement correcte.
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FIG. 5.8: Une des primitives visuelles utilisées dans le processus de suivi : distance d’un point à une
droite

Un second point important concerne l’extraction des informations visuelles de la sé-
quence d’images (c’est-à-dire le calcul des). Pour cela, les déplacements orthogonaux à
la projection du modèle sont évalués en utilisant l’algorithme des éléments de contours
en mouvement précédemment décrit dans la section 5.1. Cetteapproche introduisant une
contrainte spatio-temporelle dans l’appariement local est beaucoup plus robuste qu’une
simple recherche du gradient maximum dans la direction normale au contour [116, 60,
142, 103] pour un coût calculatoire à peine plus élevé. Un autre avantage de ce processus
est qu’il n’exige jamais l’extraction explicite sur l’image de contours [116, 52, 194].

Notons cependant que, dans ce type d’approche, la dimension temporelle est très peu
utilisée. On la retrouve, dans le cadre de l’algorithme que nous avons considéré au niveau
de l’appariement des indices visuels par lesECM, mais elle est totalement absente du pro-
cessus de recalage 2D-3D. Il est donc impropre de parler de suivi spatio-temporel si l’on ne
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considère pas une contrainte temporelle supplémentaire. Cette contrainte peut reposer sur
la géométrie sous-jacente à de tels systèmes (e.g., contrainte épipolaire) ou sur l’utilisation
de filtres de Kalman étendus (EKF) [99, 194].

Cet algorithme a été largement utilisé à l’IRISA dans le cadre d’applications d’asser-
vissement visuel. En effet, outre sa robustesse aux occultations (grâce à l’utilisation des
M-estimateurs dans la loi de commande), aux variations d’éclairage (robustesse desECM),
à des mouvements “aléatoires” (non compatibles avec l’utilisation efficace d’une étape de
prédiction de type Kalman), il permet la localisation 3D et donc 2D à une cadence compa-
tible avec une loi de commande en boucle fermée. Dans les figures 5.9 et 5.10 des objets
polyédriques ont été placés dans un environnement fortement texturé. Des tâches de posi-
tionnement par asservissement visuel 2D 1/2 [122] (figures 5.9 et 5.10) ont été réalisées.
Plusieurs occultations partielles (main, outils, etc) ainsi que des variations d’éclairage im-
portants ont été provoquées pendant la réalisation de ces tâches de positionnement. Dans
tous les cas, le suivi est toujours exécuté à une cadence compatible avec la cadence vidéo
(souvent en moins de 10 ms). D’autres types de distances ont été utilisés dans le contexte
applicatif de la réalité augmentée, les résultats seront présentés dans la section 5.6.

FIG. 5.9: Suivi d’un objet pendant une expérience d’asservissement visuel 2D 1/2. L’objet suivi est en
vert et sa position désirée dans l’image est en bleu. Les points rouges correspondent aux points suivis
par l’algorithme des ECM

FIG. 5.10: Suivi d’un objet pendant une expérience d’asservissement visuel 2D 1/2. L’objet suivi est en
vert et sa position désirée dans l’image est en bleu. Les images de la première ligne correspondent à
l’étape initiale de positionnement. Dans la suivante, à la fois l’objet et le robot sont en mouvement.
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5.5 Autres utilisations possibles pour l’asservissement vi-
suel virtuel

Si sa formulation en terme de loi de commande est différente,l’asservissement visuel
virtuel est une approche très similaire à celle reposant surdes algorithmes itératifs de mi-
nimisation de systèmes d’équations non linéaires. La solution d’un grand nombre de pro-
blèmes classiques en vision par ordinateur peut être obtenue en résolvant de tels systèmes :
pose, étalonnage, estimation de la géométrie épipolaire,structure from motion, reconstruc-
tion 3D d’objets paramétriques, etc.

Même si une solution est envisageable, l’utilisation de l’asservissement visuel virtuel
n’est sans doute pas toujours optimale. Si la fonction d’erreur à minimiser n’est pas directe-
ment exprimée en fonction d’informations 2D issues des images, l’intérêt n’est sans doute
plus évident. Afin de monter la généralisation possible de cette formulation, nous avons
considéré deux autres problèmes classiques en vision par ordinateur : l’étalonnage des ca-
méras et l’estimation du mouvement d’une caméra (via l’estimation d’une homographie).

5.5.1 Étalonnage de caméra

Il est possible de réaliser l’étalonnage des caméras en utilisant la même approche. Pour
la pose, nous avions considéré que le vecteur d’informations visuelless était exprimé dans
l’espace métrique. Pour la calibration, les paramètres intrinsèques de la caméra étant in-
connus,s et s∗ seront exprimés en pixel et la fonction d’objectif à minimiser est donnée
par :

(
cMo, ξ̂

)
= argmin

cMo,ξ

N∑

i=1

(
pi − K(ξ)cMo

oPi

)2
(5.7)

où ξ représente les paramètres intrinsèques de la caméra (pointprincipal, rapport mètre
pixel, etc) et où la matriceK(ξ) est la matrice de projection perspective intégrant la trans-
formation mètre/pixel. Dans ce cas l’erreur à minimiser est donnée par :

e = s(r, ξ) − s∗ (5.8)

Le déplacement des informations visuelles dans l’image estdonc relié non seulement au
déplacement de la camérav mais aussi à la variation temporelle des paramètres intrin-
sèqueṡξ :

ṡ =

(
Ls

∂s

∂ξ

)

︸ ︷︷ ︸
H




v

ξ̇



 (5.9)

La figure 5.11 montre le résultat de cette minimisation dans le cas d’un objectif grand-
angle de 6mm (une première étape de calibration par un algorithme linéaire (Toscani-
Faugeras [64]) avait fourni une initialisation à notre algorithme). Des comparaisons avec
d’autres approches de calibration sont disponibles dans[133].
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FIG. 5.11: Calibration d’un objectif de 6mm par asservissement visuel virtuel. La position des points en
vert correspond à la reprojection des points du modèle 3D pour les paramètres de calibration estimés.

Les paramètres intrinsèques issus d’une calibration mono-image peuvent être, en pra-
tique, très différents des paramètres calculés à partir d’une seconde image prise d’un autre
point de vue et ce avec la même caméra, le même objectif, la même carte de numérisation,
et la même mire de calibration. Ceci est en grande partie dû à la très forte corrélation entre
les paramètres intrinsèques et extrinsèques et principalement entre le zoom et la translation
enz. Cette approche est donc difficilement utilisable en ligne.Il est cependant possible de
considérer plusieurs images dans le processus de calibration et d’intégrer l’ensemble des
données disponibles dans le processus d’estimation [111] et l’asservissement visuel virtuel
se prête efficacement à ce genre d’extensions[133].

5.5.2 Estimation du déplacement d’une caméra

Le calcul du déplacement de la caméra entre deux positions peut se faire de façon assez
similaire au calcul de pose. Considérons le cas d’une scène composée d’un certain nombre
de primitives visuelles 2D s (par exemple des points, des distances, etc). Pour estimer le
déplacement de la caméra, une approche classique [77] est deminimiser la distance dans
l’image entre la position de ces primitives mesurée dans l’image 2 (s2) et leur position dans
l’image 1 (s1) transférée dans l’image 2 par une transformation particulière2tr1(s1).

ĉ2Mc1
= argmin

2M1

∆ avec ∆ =

N∑

i=1

(
s2i

− 2tr1(s1i
)
)2

+
(
s1i

− 1tr2(s2i
)
)2

oùN est le nombre de primitives visuelles considérées et2e1
2
i = s2i

− 2tr1(s1i
) est la

distance signée entre les primitives 2D s2i
et 2tr1(s1i

). Afin de prendre en compte des
erreurs dans l’extraction des primitives, il est souhaitable de minimiser les erreurs croisées
dans les deux images. On considère donc les transformations directes (2tr1) et indirecte
(1tr2).

En formulant ce problème dans le cadre de l’asservissement visuel virtuel[165], une
caméra virtuelle effectue un déplacement2M1 afin de minimiser cette erreur∆. Minimiser
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cette distance est équivalent à minimiser le vecteur d’erreur :

e =
(
2e11,

1e21, . . . ,
2e1i,

1e2i, . . . ,
2e1N ,

1e2N

]
(5.10)

par la loi de commande suivante :

2v = −λL̂+
e e (5.11)

où 2v est la vitesse de la caméra (exprimée dans le repère de la caméra 2) et oùLs est la
matrice d’interaction associée au vecteur d’erreur et définie par :

L̂e =
(

· · · , L̂(2e1i), −L̂(1e2i)
1T̂2, · · ·

)
(5.12)

L(keli) lie la variation de la distancekeli au mouvement de la caméra virtuelle et dépend
évidemment de la transformation retenue.1T2 est la matrice de changement de repère pour
le torseur cinématique.

Dans le cas général (scène non coplanaire et mouvements de caméra quelconques) le
transfer de point peut s’effectuer en utilisant plusieurs images et en considérant la géométrie
épipolaire et la matrice essentielle ou fondamentale [77].Nous nous sommes resteint au cas
moins général (scène plane ou à l’infinie, mouvement de rotation pure) ou le transfert de
point peut être réalisé en utilisant un homographie. Dans ce cas, un point1p exprimé en
coordonnées homogènes1p = (1x,1 y,1 w) est transféré en2p dans l’image 2 en utilisant
la relation suivante:

2p = 2tr1(
1p) = α 2H1

1p (5.13)

où 2H1 est une homographie définie à un facteur d’échelle près. Quandun déplacement de
la caméra est généré, l’homographie2H1 est donnée par [77]:

2H1 = (2R1 +
2t1

1d
1n

T
) (5.14)

où 1n et 1d sont la normale et la distance au plan de référence expriméesdans le repère de
la caméra 1. On obtient ainsi2tr1 = (2x,2 y,2 w) qui est utilisé pour l’itération suivante de
la loi de commande

Cette contrainte sur la position spatiale des primitives dans l’image pour un déplace-
ment donné de la caméra constitue en fait une très forte contrainte spatio-temporelle sur
la trajectoire suivie par la caméra. Couplée à l’estimationde la pose, elle peut fournir la
dimension temporelle absente de la formulation initiale del’algorithme de suivi proposée
dans la section 5.4.3.

5.6 Application à la réalité augmentée temps-réel

Les recherches que nous avons réalisées sur la localisationet le suivi d’objet dans des
séquences vidéo ont été initiées par la nécessité de disposer d’outils de traitement d’images
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Audiovisuel : cinéma (Terminator 3), publicité (Renault/Realviz),
plateau télévision (France 2, Total-immersion), sport (TF1, Symah-vision)

Industrie : étude de conformité (Siemens)
industrie automobile (Arvika), assemblage (Arvika), étude d’impact (Loria)

Divers : jeux vidéo (Aquagauntlet, MR-lab), militaire (US Marines Corps),
médical (UNC Chapel Hill)

FIG. 5.12: Exemples d’application de la réalité augmentée

suffisamment robustes et rapides pour être intégrés dans lesexpérimentations d’asservis-
sement visuel que nous menons à l’IRISA. Il est cependant évident que la robotique n’est
pas le seul domaine d’application pour de tels algorithmes.Un domaine applicatif en plein
essor reposant en grande partie sur la nécessité de localiser la caméra par rapport à la scène
est laréalité augmentée.

5.6.1 Problématique

Le concept de réalité augmentée vise à accroître notre perception du monde réel, en
y ajoutant des éléments fictifs, non visibles a priori. La réalité augmentée désigne donc
les différentes méthodes qui permettent d’incruster de façon réaliste des objets virtuels
dans une séquence d’images. Ses applications sont multiples et touchent de plus en plus
de domaines (voir figure 5.12) : jeux vidéo et “edutainment”, cinéma et télévision (post-
production, studios virtuels, retransmissions sportives, . . . ), industries (conception, de-
sign, maintenance, assemblage, pilotage, robotique et télérobotique, implantation, étude
d’impact,. . .), médical, etc.

Agrémenter d’objets fictifs une séquence vidéo issue d’un plan fixe ne pose guère de
problèmes. Les applications visées demandant souvent énormément de réalisme, il est in-
dispensable que l’ajout d’objets dans une scène ne perturbepas la cohérence du contenu
filmé. Le fait de déplacer la caméra implique cependant un mouvement dans l’image de la



78 Application à la réalité augmentée temps-réel

scène filmée. Pour assurer la cohérence entre les deux flux réels et virtuels, un lien rigide
doit être maintenu entre les deux mondes. Afin de donner l’illusion que ces objets fictifs
appartiennent au même monde, il est nécessaire de bien les placer, bien les orienter et de
respecter des facteurs d’échelle par rapport aux objets réellement filmés. Bien placer les
objets virtuels par rapport aux objets de la scène nécessitede connaître la position de la
caméra par rapport à la scène.

Le problème de la localisation de la caméra est donc important et peut être résolu par
diverses approches. On peut utiliser un système de capteurs,comme des capteurs magné-
tiques qui mesurent la distorsion du champ magnétique pour calculer leur position, des cap-
teurs optiques, des encodeurs sur les moteurs du pied des caméras ou encore, évidemment,
le flux vidéo. Cependant, il s’agit ici de se limiter à une approche image, ce qui ramène
le problème de réalité augmentée à un problème de vision par ordinateur. Dans certains
contextes applicatifs comme le cinéma, l’ensemble de la séquence vidéo est disponible
avant le traitement. Dans cette optique de post-production,des traitements lourds en terme
de temps de calcul sont envisageables. Des techniques permettant à la fois la reconstruction
3D d’un certain nombre de points de la scène et la localisation 3D de la caméra sont mises
en œuvre par des techniques d’autocalibration ou d’ajustement de faisceaux (bundle adjust-
ment) . Des logiciels commerciaux reposant sur ce principe sont d’ores et déjà disponibles
(on peut citer Boujou de la société 2d3 – issue de l’université d’Oxford – et MatchMo-
ver de la société Realviz – issue du projet Robotvis de l’INRIA Sophia Antipolis –). Ces
méthodes sont cependant très dépendantes de la qualité de lamise en correspondance des
primitives 2D (bruit d’extraction, distribution spatiale, nombre d’erreurs d’appariement,...)
et l’utilisateur est parfois mis à contribution.

Dans le cadre d’applications interactives (audiovisuel dans les “conditions du direct”,
industrie, jeux vidéo interactifs, médical, militaire) lerecours à des techniques d’autocali-
bration n’est pas possible. Des techniques permettant la localisation de la caméra à partir
de l’image courante (et éventuellement des précédentes) sont nécessaires [7, 8, 153]. Si un
modèle de la scène (ou d’une partie de celle-ci) est disponible, le calcul de points de vue
est évidemment une solution idéale à ce problème. Dans le cas où la structure 3D de la
scène est (partiellement) inconnue d’autres approches reposant, par exemple, sur le calcul
du déplacement de la caméra sont envisageables [179]. Les avantages de ces approches
interactives sont multiples :

– Elles permettent une intégration réelle-virtuelle en temps réel (i.e., à la cadence vi-
déo) car les calculs sous-jacents sont relativement peux coûteux

– Il n’est pas non plus nécessaire de faire un étalonnage “lourd” du système comme
c’est le cas si on utilise d’autres types de capteurs (par exemple, des capteurs magné-
tiques Polhemus ou autre), ni de disposera priori de la séquence complète.

– Elle peut fonctionner sur des plates-formes PC standards ce qui implique un coût
relativement faible.

Cependant contrairement aux techniques utilisées pour la post-production, et si un grand
nombre de prototypes ont été réalisés, et à l’exception notable de ARToolKit3, il n’existe
pas à notre connaissance de systèmes “sur étagère” distribués commercialement.

3ARToolKit a été initialement développé par Hirokazu Kato de l’université d’Osaka, et est actuellement sup-
porté par le HIT Lab. (Human Interface Technology Laboratory)de l’université de Washington, et par le HIT Lab
NZ de l’université de Canterbury en Nouvelle Zélande.
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5.6.2 Réalité augmentée à partir de marqueurs

Le problème de la localisation 3D basée marqueurs peut sembler trivial. Il n’en demeure
pas moins que la grande majorité des systèmes de réalité augmentée temps-réel reposent
actuellement sur l’utilisation de marqueurs. Le système dece type le plus utilisé actuelle-
ment est sans contexte le système ARToolKit. Le point de vue estcalculé par des techniques
simples de calcul de pose linéaire [93]. Le succès de cette librairie est principalement dû à
la simplicité de la mise en œuvre et au processus simple mais fiable et rapide de détection
des marqueurs dans l’image. Des logiciels similaires ont étédéveloppés dans le cadre du
projet Arvika4.

FIG. 5.13: Marker (Marker-based Augmented Reality KERnel) : un logiciel de localisation 3D basée
marqueurs pour la réalité augmentée

c

FIG. 5.14: Marker (Marker-based Augmented Reality KERnel) : vidéo-conférence augmentée interac-
tive via un réseau IP (Irisa / Total-immersion)

Nous avons utilisé les techniques d’asservissement visuel virtuel pour écrire une li-
brairie permettant la localisation et l’incrustation d’objets virtuels en temps réel :Marker
(Marker-basedAugmentedReality KERnel). Le point de vue peut être calculé à partir de
primitives de type points ou cercles (figure 5.13) et l’étalonnage de la caméra peut éven-
tuellement être réalisé en ligne. Ce logiciel est actuellement commercialisé par la société
Total-Immersion comme un module de leur système D’Fusion (voir figure 5.14 pour une
utilisation en vision conférence augmentée interactive via Internet).

Si de telles approches sont très robustes et permettent le prototypage et la validation
rapides de systèmes de réalité augmentée, la présence intrusive de marqueurs dans l’en-

4Arvika est un vaste projet sponsorisé par le BMBF (Ministère de la recherche et de l’éducation Allemand)
visant à promouvoir la réalité augmentée en environnement industriel et à proposer et mettre en œuvre de tels
systèmes (http://www.arvika.de). Ce projet est sans doute la raison principale de la très forte implication
des milieux industriels et académiques allemands dans le domaine de la réalité augmentée.
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vironnement nous semble être un frein majeur au développement de cette technologie en
environnement opérationnel. Seul un nombre limité d’applications comme (sans être ex-
haustif) le design industriel, le jeu vidéo, la vidéo-conférence peuvent, à notre avis, tirer
profit de ces méthodes. Par ailleurs il existe des approches qui après une phase d’appren-
tissage reposant sur l’utilisation de marqueurs permettent de faire un suivi sans marqueur à
partir de points d’intérêt [69].

5.6.3 Réalité augmentée sans marqueur

La suppression de la contrainte imposée par les marqueurs est donc un passage né-
cessaire pour une industrialisation effective de la réalité augmentée interactive. Cependant
comme nous l’avons évoqué à plusieurs reprises dans ce chapitre, si un nombre important
d’algorithmes de suivi et de localisation 3D existent dans la littérature (voir section 5.4)
ceux-ci ne sont pas toujours, pour des raisons diverses (fiabilité, temps de calcul, type de
résultats, ...), compatibles avec une application de réalité augmentée. Certains de ces algo-
rithmes ont cependant été développés ou utilisés dans ce contexte [178, 113, 97][36]

Pour notre part, nous avons évidemment retenu sous le nom deMarkerless (MarkerLESS-
basedAugmentedReality KERnel), l’algorithme d’asservissement visuel virtuel robuste dé-
crit dans les sections 5.4.2 et 5.4.3 couplé au module d’insertion d’objets virtuels évoqué
dans le paragraphe précédent[36] . Les figures 5.15, 5.16, 5.17, 5.18, et 5.20 montrent
quelques séquences augmentées réalisées en utilisantMarkerless. Comme nous l’avions
déjà évoqué dans les paragraphes précédents, l’un des avantages de cet algorithme est sa
robustesse face aux occultations partielles, aux variations d’éclairage, aux mouvements re-
lativement importants de la caméra, etc. Ceci est dû d’une part à un algorithme efficace
pour gérer les appariements locaux et d’autre part à l’utilisation d’estimateurs robustes
dans le processus de minimisation. Comme pourMarker, Markerless est actuellement en
cours d’industrialisation par la société Total-Immersionet nous participons activement à
son intégration dans le système D’Fusion.

Des modules supplémentaires permettant de gérer la distorsion radiale, de réaliser un
filtrage spatio-temporel basé sur un filtre de Kalman étendu, de faire de la fusion de don-
nées multi-capteurs (filtrage de Kalman séquentiel ou parallèle), de gérer les changements
d’échelles ont (parmi d’autres) été introduits dans le logiciel.

5.6.4 Réalité augmentée sans modèle

L’utilisation de modèle 3D n’est cependant pas toujours satisfaisante dans le sens où
les scènes ne peuvent être augmentées que si elle contiennent des objets dont les dimen-
sions sont connues. Ceci est très restrictif et une autre approche peut être utilisée. L’idée,
bien répandue, est d’exploiter les données contenues dans la séquence vidéo pour réussir
à localiser la caméra par rapport à la scène et ce sansa priori sur la scène elle-même. La
séquence vidéo est une suite d’images d’une même scène (du moins entre images voisines)
et l’exploitation du contenu commun des images se succédantva permettre de résoudre le
problème de localisation. Autrement dit, la méthode va se baser sur l’estimation du mouve-
ment de la caméra entre deux images successives et non plus sur une seule image. La pose
de la caméra tout au long d’une séquence vidéo peut être obtenue à partir du déplacement
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FIG. 5.15: Markerless (Markerless Augmented Reality KERnel) : résistance aux occultations (résultat
du traitement d’image et séquence augmentée)

FIG. 5.16: Markerless : suivi sur fond texturé

FIG. 5.17: Markerless : suivi d’une armoire électrique, occultations et mouvements importants
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a b c d

e

FIG. 5.18: Markerless : suivi d’un château fort, le mouvement des billes incrustées est géré par un
moteur physique d’animation intégré dans le logiciel D’Fusion de Total-Immersion. Les images de la
première ligne montrent (de droite à gauche) l’objet suivi avec les arêtes saillantes du modèle 3D

superposées (a), le modèle 3D complet (b), l’ajout de billes soumises à la gravité et gérées par un
moteur physique d’animation (c-d). La seconde ligne (e) correspond à quatre images extraites de la
vidéo.

a b a b

a b a b

FIG. 5.19: Markerless : autre expérimentation pour le suivi du château fort.

FIG. 5.20: Markerless : suivi d’une chaise
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de la caméra et de sa pose initiale [180, 179].
L’asservissement visuel virtuel se prête bien à l’estimation des homographies (voir Sec-

tion 5.5.2) et dans le cas de scènes planes ou de mouvements derotation pure, il est pos-
sible de remonter à une estimation fiable du mouvement de la caméra sur des séquences
relativement longues (plus de 1000 images). Sur la séquenceprésentée sur la figure 5.21,
des points caractéristiques (point de Harris) sont extraitset suivis par l’algorithme de Shi-
Tomasi [177] et le déplacement de la caméra calculé à une cadence proche de la cadence
vidéo (60ms). Les effets de bougé (“jitter”) sont très faibles et si l’image de référence est
régulièrement remise à jour, les dérives sont quasiment inexistantes. Notons que la pré-
sence d’un quadrilatère est nécessaire dans la première image pour calculer la pose initiale.
Toutefois il n’est pas nécessaire de le maintenir dans le champ de vision tout au long de la
séquence.

FIG. 5.21: Réalité augmentée sans modèle : estimation en ligne du déplacement de la caméra

Bilan

L’extraction et l’appariement spatio-temporel de primitives visuelles ou plus généra-
lement d’objets dans des séquences d’images est l’une des difficultés principales qu’il
convient de résoudre pour déployer des applications utilisant l’asservissement visuel dans
le monde industriel. En 15 ans nous sommes passés d’un suivi de “petits points blanc sur
fond noir” réalisé à une cadence de 20ms sur une carte de traitement d’image spécialisée
à un suivi d’objets beaucoup plus complexes réalisé en moinsde 5ms sur un processeur
classique.

Pour un bon nombre d’applications, il est possible de disposer du modèle 3D des objets
à considérer. L’introduction de cette connaissance permetde fiabiliser et de robustifier no-
tablement les algorithmes de suivi 2D en les transposant à un problème de localisation et
de suivi 3D. Ce problème est classique dans le domaine de la vision par ordinateur. Nous
l’avons dans un premier temps abordé en tentant de coupler une estimation du mouve-
ment 2D apparent avec une localisation 3D avant de proposer une méthode reposant sur
une formulation du problème sous forme d’asservissement visuel virtuel beaucoup plus ef-
ficace. Dans l’avenir nous comptons cependant revenir sur l’utilisation du mouvement afin
de considérer une vrai contrainte spatio-temporelle dans le processus de localisation (qui
deviendrait alors réellement un suivi...).
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CHAPITRE 6

Bilan et perspectives

Ce document met en évidence nos principales contributions au domaine du contrôle
du mouvement des caméras (au sens le plus large possible). Ilpeut paraître surprenant à
la lecture des chapitres précédents de voir cohabiter des résultats portant sur la robotique,
l’animation par ordinateur, la vision par ordinateur et la réalité augmentée. Cependant, si
le contexte de ces différentes études et les problématiquessous-jacentes peuvent sembler
éloignés, nous avons tenté d’utiliser dans tous les cas un formalisme commun reposant sur
l’asservissement visuel.

Pour chacune de nos contributions décrites dans ce document, nous avons déjà effectué
un bilan du travail réalisé. Nous ne reprenons donc ici que brièvement certains des points
déjà énoncés avant de proposer quelques perspectives qu’ilsera souhaitable d’explorer à
court ou moyen terme.

Robotiques et asservissement visuel.Nos activités de recherche en asservissement vi-
suel dans un contexte robotique ont principalement porté sur la définition de stratégies
permettant de pallier le défaut intrinsèque de ce type d’approche dans des contextes appli-
catifs réalistes. Ces défauts proviennent entre autres de l’aspect bas niveau de la commande
et de sa sensibilité au bruit dans les mesures. Notre modeste contribution au domaine de
l’asservissement visuel se situe donc tant au niveau de la modélisation des tâches à réaliser
que de l’adaptation de la commande “classique” aux difficultés que nous venons d’évo-
quer. Nos perspectives sur ce sujet sont variées et portent à la fois sur des extensions des
travaux déjà réalisés mais aussi, à plus long terme, sur des thématiques nouvelles. J’aimerai
simplement évoquer quelques voies qui me semble importantes dans ce contexte :

– Nous avons recherché des méthodes permettant de pallier l’absence de planification
résultant du calcul en ligne de la commande. Il est possible,grâce au formalisme
de redondance de l’approche fonction de tâche, de définir unesolution à ce pro-
blème. L’approche originale que nous avons proposée reposant sur la résolution d’un
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système d’équations linéaires doit pouvoir être étendue etconsidérée dans d’autres
contextes comme l’évitement d’obstacles (où les contraintes pourraient s’exprimer
sous la forme d’inégalités sur les positions articulaires ou même sur la position de
l’effecteur dans l’image dans le cas d’un asservissement visuel déporté), la limitation
des vitesses articulaires (inégalité sur les vitesses articulaires) ou des accélérations
articulaires, etc. De la même manière, le cas des contraintesexprimées dans l’image
pourrait sans doute tirer partie d’une telle approche. Ces différents objectifs néces-
siteront évidemment des modifications importantes de l’approche déjà définie mais
ouvrent des axes de recherche et des champs applicatifs variés.

– Les études menées au sein des projets Vista puis, désormais, dans l’équipe
� � � � �

� �
dans le domaine de l’asservissement visuel et de la vision active concernaient

essentiellement l’utilisation d’une seule caméra. Dans un contexte de scènes plus
complexes, encombrées ou comportant des objets mobiles, nous souhaitons à présent
généraliser cette approche à l’emploi de deux capteurs, l’un fournissant une vision
locale embarquée et l’autre ayant une vue globale de la scène. Nous avions démontré
et validé, dans le cas simple d’un manipulateur à trois degrés de liberté, une tâche
d’insertion (peg in hole) [139] dans un environnement encombré. L’utilisation d’un
second capteur permettant d’obtenir une vision globale de la scène a été introduite
permettant de caractériser les obstacles et de planifier partiellement la trajectoire de
la caméra. Cette planification avait été réalisée en utilisant des fonctions de naviga-
tion introduites dans la commande en utilisant la redondance. La généralisation à un
manipulateur àn degrés de liberté n’a cependant pas été réalisée et reste un problème
à considérer dans le futur. D’autres part, nous avons pour le moment considéré que
la seconde caméra donnant une vue globale de la scène était fixe. Cette hypothèse
devra être levée pour pouvoir appréhender des problèmes réels. Sa trajectoire de-
vra être commandée pour maintenir l’effecteur du manipulateur dans le champ de
vision [176].

– La loi de commande robuste d’asservissement visuel que nous avons proposée donne
le plus souvent de très bon résultats et permet de rejeter pour un coût calculatoire
relativement faible la plupart des données aberrantes. Il existe cependant quelques
cas particuliers où cet algorithme est mis en échec. Ce problème est dû, de manière
générale, à la minimisation robuste de fonctions multivariables et dans notre cas
particulier à la difficulté de différencier les erreurs dansl’image dues au mouvement
sur chaque degrés de liberté de la caméra. Ce problème difficile à résoudre se retrouve
bien évidemment dans un contexte d’asservissement visuel,mais aussi pour ne citer
que les problèmes qui nous ont intéressé dans le cadre de nos travaux, celui du suivi
par calcul de pose non linéaire.

– Dans un tout ordre d’idée et concernant l’étude menée dans lecontexte de l’anima-
tion sur le positionnement par rapport à des sources lumineuses (section 4.2 et[138]),
il nous semble intéressant de valider ces résultats sur le site robotique du projet. Dans
un contexte de vision robotique, assurer un bon éclairage dela scène, en modifiant
la position des sources lumineuses est en effet un problème crucial en particulier
pour faciliter le traitement d’images. Des premières expériences dans ce sens ont
récemment été réalisées et devront être poursuivies.
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A plus long terme, nous souhaitons lancer de nouvelles recherches sur les aspects de
modélisation d’informations visuelles en considérant directement les niveaux de gris de
l’image, ou d’une zone de l’image. Cela permettrait de réduire à sa plus simple expres-
sion la phase de traitement d’images, toujours problématique et source potentielle d’er-
reur. La phase de modélisation s’avèrera sûrement difficile, les informations n’étant plus
seulement de nature géométrique mais aussi photométrique.S’il est possible d’établir une
matrice Jacobienne reliant la variation de l’intensité lumineuse au déplacement 2D dans
l’image [75, 91], aboutir à des résultats similaires mais pour des déplacement 3D du capteur
semble beaucoup plus difficile au vu des nombreux paramètresentrant en ligne de compte.
Les nombreux travaux réalisés sur l’analyse du mouvement 3D semblent cependant une
piste à examiner. Une autre piste à suivre est issue des travaux que nous avons réalisés,
sur le positionnement par rapport à des sources lumineuses qui pourrait être étendus à des
taches de positionnement ou de poursuite.

Animation Dans le cadre de la thèse de Nicolas Courty, nous avons débuté une étude
portant sur les liens entre l’animation et l’asservissement visuel. Dans le domaine de l’ani-
mation, le mouvement des caméras est en effet souvent décritdans l’espace 3D, ce qui
rend difficile la spécification de telles trajectoires. Les techniques d’asservissement visuel
permettent, elles, de spécifier ces trajectoires en fonction des informations perçues dans
l’image. Cela permet d’une part une description de la tâche àréaliser plus “intuitive” et
d’autre part d’être à même de prendre en compte automatiquement et en temps réel des
modifications de l’environnement. En mettant à profit notre savoir-faire dans le domaine,
l’asservissement visuel est apparu comme une solution efficace pour gérer le problème du
déplacement d’entités virtuelles (caméras[138] ou humanoïdes[46] ) dans des mondes vir-
tuels et l’animateur peut donc disposer de nouvelles fonctionnalités importantes dans son
système d’animation.

Cette étude pourrait se poursuivre à l’avenir dans plusieurs directions.
– Nous avons vu que l’absence de contrôle de la trajectoire de la caméra dû à l’uti-

lisation d’un asservissement visuel 2D, pouvait être considéré comme un défaut de
l’approche proposée. Il conviendra donc d’étudier commentrésoudre ce problème,
en recourant par exemple à des loi de commande 2D 1/2 ou 3D, touten essayant de
préservant au maximum la possibilité spécifier les tâches dans un espace 2D.

– Une des difficultés de l’approche proposée réside dans la coexistence possible, pour
une même tâche, de différentes fonctions de coût à minimiser. La simple combi-
naison linéaire des tâches secondaires n’est pas une solution satisfaisante à ce pro-
blème et la hiérarchisation des tâches afin de pouvoir effectuer des projections en
cascade [10] est une solution beaucoup plus élégante à ce problème. Il reste que dans
le cadre de l’animation et afin de faciliter le travail de l’animateur il serait souhaitable
de pouvoir réaliser cette décomposition de façon automatique.

– Concernant plus particulièrement l’animation de chaînesarticulées (tels les huma-
noïdes), les solutions que nous avons proposées à ce jour pour la gestion de grands
déplacements (c’est-à-dire principalement sur la marche)ne sont pas totalement sa-
tisfaisantes. En effet, dans le module de locomotion par asservissement visuel, les
effets de la locomotion sur la perception n’ont pas été considérés, ce qui entraîne des
perturbations significatives dans le système. La simple résolution de la tâche visuelle
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ne suffit pas pour garantir le réalisme du mouvement produit (il faudrait pouvoir tenir
compte de la nature dynamique du mouvement, en considérant l’inertie de l’huma-
noïde ou bien encore des problèmes d’équilibre).

– Par ailleurs, il pourrait aussi être intéressant de considérer la commande des membres
supérieurs (bras, mains) de l’humanoïde via un processus d’asservissement visuel.
Dans cette optique, les recherches que nous avons réalisées en collaboration avec
Ifremer sur l’utilisation d’une caméra déportée, dans un tout autre contexte[136],
pourraient s’avérer utiles.

– Nos récents travaux sur la simulation de la perception visuelle [45] semblent consti-
tuer une piste de recherche intéressante d’une part dans un contexte de simulation
et d’autre part dans un contexte de vidéo surveillance pour le choix automatique des
éléments visuels à observer. Le modèle théorique de perception reste à améliorer
(par exemple par ajout d’autres types d’informations visuelles [88] et en proposant
d’autres méthodes pour la fusion des différentes cartes de saillance).

– Enfin, l’un des objectifs de la thèse de Nicolas Courty a été dedéfinir des stratégies
d’action des avatars en fonction de leur perception afin d’accroître leur autonomie
d’évolution et leur degré de crédibilité. Pour cela, les objets composant un environ-
nement doivent offrir aux avatars des informations sur la façon de se comporter pour
réaliser avec/sur eux telle ou telle tâche (principe de “affordances”).

Suivi d’objets et localisation 3D. Le suivi d’objets ou de formes dans une séquence
d’images est un problème clé, aussi bien en tant que sujet de recherches en vision par
ordinateur, que pour transférer nos recherches en asservissement visuel. Les techniques
d’asservissement visuel étant à la base des techniques de commande “bas niveau”, il faut
les intégrer dans des systèmes de plus haut niveau pour en assurer une véritable diffusion.
A priori, ce travail important concerne la conception d’IHM, l’introduction de systèmes de
reconnaissance d’objets, ou encore la définition puis éventuellement la robustification des
algorithmes de traitements d’images. En pratique notre contribution s’est située essentiel-
lement au niveau de la définition d’algorithmes de suivi d’objets rapides et robustes dans
des séquences d’images.

Nous poursuivons actuellement nos travaux sur ce point dans le cadre de la thèse d’An-
drew Comport. La méthode de suivi et de localisation 3D que nous avons proposée (“asser-
vissement visuel virtuel”) pouvant être considérée comme une approche duale de l’asser-
vissement visuel “classique”, tout le savoir-faire en asservissement visuel peut s’appliquer
assez directement à cette problématique classique en vision par ordinateur. Afin de prendre
en compte des données aberrantes, nous avons introduit dansles lois de commande des esti-
mateurs robustes (M-estimateurs). Cette approche statistique permet de détecter des erreurs
dans l’extraction des données ou leur mise en correspondance et d’obtenir une estimation
beaucoup plus précise de la pose. Un travail important a aussiété réalisé sur la modélisation
des informations visuelles utilisées dans la loi de commande. Les algorithmes résultants
permettent un suivi 3D à la cadence vidéo[36] d’objets complexes dont le modèle CAO est
connu.

Dans un avenir proche, nous étendrons ces travaux dans différentes directions. Sur les
aspects de suivi en temps réel, les travaux et perspectives décrits dans le paragraphe précé-
dent considèrent un suivi principalement 3D nécessitant la connaissance (parfois trop forte
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pour bon nombre d’applications) du modèle 3D des objets considérés. Dans le cadre de la
thèse de Muriel Pressigout (qui a débuté en septembre 2003) nous souhaitons développer
des algorithmes de suivi 2D reposant à la fois sur des informations de type contour (zones
de fort gradient) et des informations de type texture (zonesoù il est plus fiable et aisé
d’estimer le mouvement 2D). Nous comptons modéliser les contours de l’objet, de même
que son mouvement, par des modèles paramétriques dont il faut estimer les caractéristiques
(modèle projectif de mouvement, déformations, etc.). Il faudra aussi prendre en compte des
informations visuelles de types différents et développer des algorithmes robustes aux me-
sures aberrantes et à de potentielles occultations. Les algorithmes ainsi développés devront
s’exécuter à la cadence vidéo pour pouvoir être intégrés dans des applications de vision
robotique.

Concernant plus directement le suivi 3D, des améliorations devraient pouvoir être ap-
portées en considérant deux pistes distinctes (mais complémentaires).

– La première consiste à introduire dans le suivi une contrainte spatio-temporelle.
Dans l’algorithme actuel, chaque nouvelle image est considérée indépendamment
des précédentes (si ce n’est pour l’initialisation du suivi). La géométrie d’un système
multi-caméras ou d’une caméra en mouvement induit cependant de fortes contraintes
sur la mise en correspondance. L’estimation conjointe de lapose et du déplace-
ment de la caméra devrait donc permettre d’obtenir une meilleure précision et une
meilleure stabilité de la localisation 3D. Dans le cadre de la thèse de Muriel Pressi-
gout, nous pensons pouvoir estimer conjointement la pose etle déplacement (repré-
senté sous la forme d’une homographie) en couplant à la fois l’apparence [75, 91]
et les contours[36] [117, 60]. Considérer conjointement la pose et le déplacement
de la caméra dans un unique processus d’optimisation introduira implicitement la
contrainte temporelle qui manque dans nos travaux actuels.

– Une deuxième direction à explorer est le couplage multi-capteurs (caméra et localisa-
teur magnétique ou inertiel). La fusion des informations provenant de ces différents
capteurs grâce à un filtrage de type Kalman (ou autre), après une phase de calibration,
devrait permettre assez facilement de prendre en compte desmouvements beaucoup
plus rapides de la caméra ou des objets suivis.

Une autre piste consiste à considérer d’autres modèles de projection que la projection pers-
pective classique, par exemple les modèles de projection correspondant aux capteurs de
vision omnidirectionnelle, que nous avons commencés à étudier dans le cadre du projet
Robea Omnibot.

Finalement, nous avons pour objectif à plus long terme d’étendre ces travaux aux cas
d’objets non seulement articulés mais déformables. Dans ce cas, il s’agit d’estimer non
seulement la localisation 3D, mais aussi les déformations que subit l’objet. Une autre évo-
lution serait de considérer la reconstruction et le suivi d’objets ou de scènes 3D représentées
par des graphes de scène paramétrés [54] et/ou de modèles topologiques paramétrés.

Enfin produire un système informatique permettant à moindrecoût et dans des délais
réduits de prototyper tant des systèmes de vision robotique, des système d’animation ou
encore des systèmes de réalité augmentée a toujours été l’unde nos objectifs. Après avoir
expérimenté dans un premier temps les langages synchrones[171, 140] nous avons fina-
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lement retenu un langage plus “classique” pour réaliser cette plate-forme. ViSP[126] est
écrit en C++ et utilise largement les fonctionnalités des langages orientés objets, en particu-
lier pour assurer son évolution future et sa portabilité. Tous les travaux décrits et postérieurs
à 1998 reposent sur son utilisation. Par ailleurs l’ensemble des développements logiciels de
l’équipe

� � � � � � �
sont construits à partir de ViSP, qui les intègre au fur et à mesure. Nos

développements en réalité augmentée sont également réalisés à l’aide de cet environnement
logiciel.



Épilogue

Nous sommes donc partis d’une problématique visant à commander une caméra bien
réelle montée sur l’effecteur d’un robot à partir d’informations extraites d’images du monde
réel. Cette problématique a ensuite évoluée afin de commander les mouvements d’une ca-
méra virtuelle dans un monde virtuel. Finalement afin de répondre aux besoins récurrents
en traitement de séquences vidéo, nous avons proposé une approche de suivi reposant sur la
commande d’une caméra virtuelle dans un monde réel... Ce dernier algorithme est finale-
ment utilisé pour commander la caméra réelle initialement considérée. J’espère donc avoir
convaincu le lecteur que la boucle perception-action sur laquelle repose l’ensemble de nos
travaux est complètement, mais pas définitivement, fermée.



92



ANNEXE A

Quelques notations

Notations générales
– a, λ : scalaire noté en minuscule
– v : vecteur noté en minuscule gras
– M : matrice notée en majuscule gras

– Mij désigne l’élément situé à l’intersection de lai-ème ligne et de laj-ème co-
lonne de la matrice

– Mi• désigne lai-ème ligne de la matrice
– M•j désigne laj-ème colonne de la matrice

– [v]× matrice de préproduit vectoriel associée au vecteurv

Changements de repère – transformations
– aMb : matrice homogène définie par

aMb =

(
aRb

atb

01×3 1

)

où aRb est une matrice de rotation etatb un vecteur de translation.aMb décrit la
position du repèrea dans le repèreb.

– cMo : Cas particulier de la matrice de pose :cMo désigne la position de la camérac
dans le repère de la scèneo.

– aTb est la matrice de changement de repère pour le torseur cinématique.aTb est une
matrice6 × 6 donnée par :

a
Tb =

(
aRb [atb]×

aRb

03×3
aRb

)
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Asservissement visuel
– v : vitesse de la caméra (torseur cinématique).v = (v, ω) où :

– v = (vx, vy, vz) : vitesse de translation
– ω = (ωx, ωy, ωz) : vitesse de rotation

– s : primitives visuelles (signaux capteur)
– s∗ : consigne (position désirée des)
– Ls : matrice d’interaction relative às
– L̂s : modèle ou estimation de la matrice d’interaction relativeà s

– Hs : matrice d’interaction dans l’espace articulaire

Robotique
– q : vecteur des coordonnées articulaires du manipulateur
– q̄min et q̄max : butées basses et hautes du manipulateur
– J(q) : Jacobien du robot.
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